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บทคัดยอ 
การตรวจหาผูที่คาดวาจะเปน “ไวรัสโคโรนาสายพันธุใหม” หรือ COVID-19 น้ันมีความตองการเพิ่มขึ้นเรื่อย ๆ อยางมาก เน่ืองจาก

การแพรระบาดยังคงดําเนินอยูตอเน่ืองและรุนแรงในหลายประเทศ การตรวจคัดกรองโรคที่นิยมใชโดยทั่วไปคือการตรวจสารพันธุกรรม
ของไวรัส โดยใชวิธีการทดสอบแบบ ปฏิกิริยาลูกโซพอลิเมอเรสแบบยอนกลับ  (reverse transcription - polymerase chain 
reaction : RT-PCR)  ไมนานมาน้ีไดเริ่มมีการวินิจฉัยโรค COVID-19   ดวยภาพรังสีเอกซทรวงอก (chest X-rays) เปนวิธีที่งายกวา
และมีความสําคัญในสถานการณแบบน้ี โดยเฉพาะอยางยิ่งการนํามาใชรวมกับการเรียนรูเชิงลึก (deep learning)  ที่มีการรูจําและ
จําแนกภาพ โดยสามารถตรวจจับความผิดปรกติของเน้ือเยื่อปอด (lung parenchyma) ที่เปนลายเซ็นเฉพาะของไวรัส COVID-19  ได
อยางมีประสิทธิภาพและรวดเร็ว บทความน้ีมีวัตถุประสงคเพื่อประยุกตใช หนากากแยกบริเวณคอนโวลูชันโครงขายประสาทเทียม 
(mask region-based convolutional neural networks : Mask RCNN)  แยกสวนบริเวณเน้ือเยื่อที่ไดรับผลกระทบจากไวรัส จาก
ภาพถายรังสีสวนตัดอาศัยคอมพิวเตอร  (computed tomography : CT)  ทรวงอก   การทํานายบริเวณเน้ือเยื่อปอดที่ไดรับความ
เสียหาย จะชวยใหแพทยจําแนกสภาพของผูปวยไดวามีอาการ "ไมรุนแรง" หรือ "นากลัว"  ไดงายขึ้น จากผลการทดสอบแบบจําลองที่
ประมวลผลบนกูเก้ิลคลาวดแพลตฟอรม (google cloud platform)  แบบจําลองน้ีไดคะแนน F1 เทากับ 89% และมีคาเฉล่ียความเร็ว
ในการอนุมานอยูที่ 9.71 วินาที 
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Abstract 
   The demand of testing the potential infected patient of “new corona virus” or COVID-19 has been enormously 
increased as the virus is still continuously and immensely spread in many countries. The popular method of testing 
is to analyze the genetic material of the virus with reverse transcription - polymerase chain reaction (RT-PCR). 
Recently, the chest x-rays have been introduced to diagnose the infection as it is considered to be easier and 
crucial method in this circumstance, especially when combine with a deep learning that can recognize and detect 
the abnormality of lung parenchyma, in which considered to be the signature of COVID-19 effectively. The purpose 
of this article is to adapt the mask region-based convolutional neural networks (Mask RCNN) to segment the regions 
that had been affected by the virus by using computed tomography (CT) scan on the chest. The prediction of the 
tissues regions that have been damaged will help the medical team to classify if the patients are in ‘mild’ or 
‘danger’ situation easier. From the model test result processed on google cloud platform, this model F1 scores 
equivalent to 89% and has the average of speed inference at 9.71 second.  
 
Keywords:  coronavirus 2019, deep learning, image segmentation, chest computed tomography.  
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1) บทนํา  
ไวรัสโคโรนาสายพันธุ ใหมหรือโควิด - 19 (COVID-19) 

ระบาดทั่วโลกอยางรวดเร็ว โดยแพรเช้ือไปแลวมากกวา 50 ลาน
คน [1] ไวรัสดังกลาวไดรับการประกาศวาเปนโรคระบาดในเดือน
มีนาคม 2020  โดยองค การอนามัย โลก (World Health 
Organization : WHO) เน่ืองจากอัตราการแพรเช้ือที่รวดเร็วของ
ผูคนทั่วโลก ทําทั้งโลกหยุดน่ิง และสงผลกระทบอยางมีนัยสําคัญ
ตอชีวิตประจําวันสุขภาพของประชาชน รวมถึงกิจกรรมทาง
เศรษฐกิจ สังคมและการคาโลก ปจจุบันยังไมมีวิธีการรักษาที่มี
ประสิทธิภาพ ดังน้ันส่ิงสําคัญคือความจําเปนเรงดวนในการ
ตรวจหาผูที่ติดเช้ือไวรัสใหเร็วท่ีสุด และรักษาผูปวยทันที เพื่อ
ชะลอการแพรกระจายโรคระบาดรายแรงน้ี  

การเพิ่มพูนความรูที่เก่ียวกับ COVID-19 ที่ไดจากทั่วโลก 
เปนส่ิงสําคัญ เพื่อที่จะใหเขาใจถึง กลไกการติดเช้ือ และรูปแบบ
การกระจายของเน้ือเยื่อปอดที่เ สียหาย ไมเพียงแตเพื่อการ
ตรวจหาหรือการวินิจฉัยโรค แตยังเพื่อสนับสนุนการออกแบบหา
วิธีการบําบัดรักษาไดอีกดวย ทั้งน้ีผูเช่ียวชาญทางการแพทย     
นักไวรัส วิทยา นักชีววิทยา นักวิจัยดานปญญาประดิษฐ  
(artificial intelligence : AI)  และ นัก วิ จัยทาง วิชาการจาก     
ทั่วโลก กําลังรวมกันหาวิธีรักษาไวรัสมรณะน้ี การทดลองทาง
คลินิกสําหรับวัคซีนตาง ๆ และการเยียวยารักษาทางคลินิกก็
กําลังดําเนินการอยู   

ส่ิงที่ดําเนินการควบคูไปกับความพยามทั้งหมดน้ัน คือการใช
เทคโนโลยีปญญาประดิษฐ  จําลองวิธีการพื้นฐานทางการแพทย 
รวมกับภาพถายรังสีเอกซ (X-Ray) ปอด และภาพสวนตัดอาศัย
คอมพิวเตอร  (computed tomography : CT)   หรือที่เรียกวา 
ซีทีสแกน พรอมกับวิธีทางคลินิกพยาธิวิทยา และพารามิเตอร    
จีโนม มีความจําเปนท่ีจะตองพัฒนาทดสอบ และนํามาปรับใช
เปนชุดเครื่องมือเสริมทางคลินิกและชีววิทยา เพื่อการวินิจฉัย
เพิ่มเติม ทั้งน้ีแอปพลิเคชันและเครื่องมือดังกลาว จะชวยแพทย
ในการประเมินและคัดแยกผูปวย รวมถึงการสอบสวนทางคลินิก
และการวินิจฉัยโรคไดดวย 

ไมนานมาน้ีมีงานวิจัย [2]-[3] ไดใชเทคนิคการถายภาพทาง
รังสีวิทยา ทําใหเห็นถึงคุณลักษณะและจุดเดนเก่ียวกับไวรัส        
โคโรนา COVID-19  ท่ีมีผลกระทบกับเน้ือเยื่อปอดในภาพ ทั้งน้ี
การประยุกตใชอัลกอริทึมและเทคนิค AI ขั้นสูง ควบคูไปกับ
ภาพถายรังสีไดเขามามีบทบาทสําคัญในการตรวจจับผูติดเช้ือ
ไวรัส ที่สามารถตรวจสอบไดอยางแมนยํา นอกจากน้ีเทคโนโลยี 

AI น้ันมีศักยภาพในการแกปญหาดานบุคลากรทางการแพทย
หรือผูเช่ียวชาญที่มีไมเพียงพอ โดยเฉพาะในพื้นที่หางไกลและ
พื้นที่ขาดแคลนบุคลากรทางการแพทยได [4] 

ไวรส COVID-19 ที่แพรกระจายไปยัง 216 ประเทศทั่วโลก
ทําใหใหรัฐบาลประเทศตาง ๆ ไดใชมาตรการตาง ๆ เพื่อปองกัน
การแพรระบาดของไวรัสมรณะ เชน เคอรฟวส  ปด เ มือง                     
ปดประเทศ (lock-downs) และมาตรการเวนระยะหางทาง
กายภาพกับบุคคลอ่ืน ๆ ในสังคม (social distancing) ในตอนน้ี
วิธีการเดียวที่จะตอสูกับไวรัสมรณะน้ี คือการคัดกรองผูที่มีไขและ
แสดงอาการของ COVID-19 ออกมาในขั้นตน โดยจะถูกแยกตัว
ออกเพื่อปองกันการแพรกระจายของไวรัส วิธีการคัดกรอง       
ที่ทั่วโลกนิยมใชในการทดสอบหาผูติดเช้ือไวรัสน้ีคือ ปฏิกิริยา
ลูกโซพอลิเมอเรสแบบยอนกลับ  (reverse transcription - 
polymerase chain reaction : RT-PCR)  โดยตรวจหาไวรัส 
COVID-19  จากตัวอยางในระบบทางเดินหายใจมนุษย โดยทั่วไป
แลวตามมาตรฐานในปจจุบัน จะใชเวลาในการตรวจหาประมาณ 
20 นาที แตก็มีขอจํากัดกับจํานวนการทดสอบภายในชวงเวลา  
24 ช่ัวโมง   

เม่ือเร็ว ๆ น้ี มีการศึกษาวิจัย [5] พบวาผูปวยท่ีไดรับการ
วินิจฉัยวาเปน COVID-19  และรักษาหายแลว กอนออกจาก
โรงพยาบาลไดซีทีสแกนบริเวณทรวงอก  พบวา 94 เปอรเซ็นต มี
ความผิดปกติของปอดเล็กนอยอยางมีนัยสําคัญ จึงจําเปนตอง
ติดตามผูปวยเพื่อปองกัน หรือชะลอการแพรกระจายของเช้ือ 
นอกจากน้ียังไดติดตามผูปวยในระยะยาว เพื่อวิเคราะหผลการ
ตรวจภาพซีทีสแกน แบบตอเน่ือง ในชวงเวลา 16 มกราคมถึง 17 
กุมภาพันธ 2563 กับผูปวยที่ติดเ ช้ือปอดอักเสบ COVID-19  
ไดรับการลงทะเบียนและติดตามผล โดยนักรั ง สี วิทยาได
ตรวจสอบภาพ ซีทีสแกน  366 ภาพ เพื่อวิเคราะหหาคุณลักษณะ
ที่เปล่ียนแปลงช่ัวคราว และพบวามีความผิดปกติปรากฏขึ้น ใน
ภาพซีทีสแกน  และไดขยายขอบเขตไปอยางรวดเร็ว หลังจากเริ่ม
มีอาการปวย โดยมีจุดสูงสุดในชวงวันที่ 6-11 ทั้งน้ีรูปแบบของ
อาการความผิดปรกติที่โดดเดนคือ มีรอยทึบแบบกระจกฝา 
(ground-glass opacity : GGO) บริเวณปอด จากผลซีทีสแกน 
พบวามีผูปวยมากถึง 62 เปอรเซ็นต แสดงอาการและปรากฏ 
GGO  ภายใน 5 วันหลังจากเริ่มมีอาการปวย  

การประเมินดวยภาพรังสีชวยใหผลลัพธเร็วขึ้น ที่ชวยเสริม
การทดสอบแบบ RT-PCR   ไดอยางดี อยางไรก็ตามในหลาย
ประเทศที่ กําลังพัฒนา ยังขาดความพรอมดานของแพทย
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ผูเช่ียวชาญที่สามารถตีความภาพรังสีได ถึงแมวา RT-PCR จะ
เปนการตรวจมาตรฐานสูงสุด (gold standard) ของโรค COVID-
19  อยางไรก็ตามยังมีขอกังวลเก่ียวกับ  อัตราการตรวจไมพบ
เช้ือที่ผิดพลาด หรืออัตราผลลบเท็จ (false negative rate) มีคา
สูง [6] ฉะน้ันวิธีที่ดีในการคัดกรองโรคน้ี จะตองอาศัยการ
ทดสอบในหลายรูปแบบประกอบกัน เพื่อใหไดผลท่ีแมนยําที่สุด 
อยางไรก็ตามงานวิจัยลาสุด [5] รายงานวาผูปวยจํานวนมาก มี
รอยทึบแบบกระจกฝา GGO  โดยมีการวินิจฉัยผูปวยจํานวน 
1,014 ราย กับภาพซีทีสแกนทรวงอก พบวามีความแมนยํา 
(accuracy) ประมาณ 68% และความไว (sensitivity) หรืออัตรา
ผลบวกจริง (true positive rate) สําหรับภาวะน้ัน ๆ อยูที่ 97% 
นอกจากน้ีนักวิจัยใน [7] ไดศึกษาผูปวยจํานวน 1,099 ราย 
พบวา 86% ของผูปวยปรากฏ GGO เล็ก ๆ กระจายตัวในบริเวณ
น้ัน ๆ โดยมีผูปวยเพียง 2.9% เทาน้ัน ที่ไมแสดงอาการเหลาน้ี 

การนําเทคโนโลยี AI มาชวยปรับปรุงความแมนยําของการ
ตรวจหา COVID-19 จากภาพซีทีสแกนทรวงอก มีเหตุผลที่สําคัญ 
3 อยาง ขอแรกคือ AI สามารถกําจัดความผิดพลาดของมนุษย 
(human error) ได  ขอที่สองคือ AI ชวยลดปญหาจํานวน
บุคลากรทางการแพทยที่ไมเพียงพอ  เน่ืองจาก AI เปนเครื่องมือ
ที่สามารถวินิจฉัยไดดวยตนเอง และขอสุดทายคือ  เครื่องมือ AI 
สามารถเปนผูชวยติดตามอาการผูปวย COVID-19  หลังการ
รักษาได 

ปจจุบันมีหลายงานวิจัยที่ มีการตรวจหาไวรัสโคโรนาสาย
พันธุใหมดวยภาพสแกน CT รวมกับการเรียนรูเชิงลึก (deep 
learning) ดังเชนงานวิจัยใน [7] ไดศึกษาภาพซีทีสแกนของ
ผูปวยจํานวน 618 ราย โดย 35% เปนผูปวย COVID-19  36% 
เปนผูปวยโรค ปอดอักเสบจากเช้ือไวรัสไขหวัดใหญสายพันธเอ 
(Influenza-A-viral-pneumonia) แ ละ  28% เ ป น ผู ป ว ย ท่ี มี
สุขภาพดี ภาพซีทีสแกนไดรับการอธิบายและระบุอาการของแต
ละโรค โดยนักรังสีวิทยาผูเช่ียวชาญ และปอนเขาสูโมเดล คอน
โว ลู ชันโครงข ายประสาทเทียม  ( convolutional neural 
networks : CNN) แบบสามมิติ หรือ 3D-CNN ที่เปนโครงขาย 
ResNet18 แบบธรรมดา ที่อินพุตและเอาตพุตเปนแบบราบ และ
มีการเช่ือมตอกันของแตละช้ันอยางสมบูรณ (fully connected 
layer : FCN) โดยขอมูลอ่ืน ๆ ที่เก่ียวของกับตําแหนงของอาการ
ที่ปรากฏขึ้น ไดถูกปอนเขาไปยังโหนด ที่เขาไปจนถึงฟงกชัน 
softmax ในช้ันสุดทาย เพื่อทํานายวาภาพซีทีสแกนน้ัน จัดอยูใน

ประเภทของอาการในคลาสใด จากตัวอยางที่ทดสอบน้ัน พบวา
ผลลัพธที่ไดมีความแมนยําประมาณ 86.7%                                                    

อีกงานวิจัยท่ีไดเผยแพรเม่ือเร็ว ๆ น้ี [8] ไดศึกษาวิธีการ
ประเมินที่สําคัญสําหรับการตรวจหา COVID-19  แบบอัตโนมัติ
จากภาพรังสีเอกซ (X-Ray) แบบอัตโนมัติ โดยกําจัดการไบแอส 
(bias) ออกจากโปรโตคอลสําหรับการทดสอบ COVID-19 ที่มีอยู
ตามปกติ ที่เก่ียวของกับ การจัดการกับภาพรังสีเอกซ ในสวนที่
ไดรับผลกระทบของ COVID-19  เพื่อปรับปรุงรูปแบบการเรียนรู
ของแบบจําลองโครงขายประสาทเทียม     

อีกงานวิจัยใน [9] ได ใช โครงขายประสาทเทียมของ
สถาปตยกรรม VB-Net มาฝกฝน ภาพซีทีสแกนสามมิติ ของ
ผูปวย COVID-19 ทั้ งหมด 249 ครั้ ง  และใช วิ ธีที่ มีมนุษย                    
มาปฏิสัมพันธกับกระบวนการ (human-In-the-loop : HITL) 
แบบใหม ชวยการเรียนรูของแบบจําลอง เพื่อใหไดความถูกตอง 
ที่สูงขึ้น โดยสวนหน่ึงในกระบวนการฝกฝน ไดใชนักรังสีวิทยา     
ที่ เ ช่ียวชาญระบุอาการ และจากน้ันสงผลลัพธ เ ข า ไป ใน         
แอปพลิเคชัน VB-Net เพื่อฝกฝน เ ม่ือไดผลลัพธ เป นการ
คาดการณบริเวณของภาพซีทีสแกน ที่ ไดรับผลกระทบจาก 
COVID-19 หลังจากน้ันนักรังสีวิทยาก็จะมาปรับแกใหผลลัพธ  
ในคําอธิบายประกอบ  (annotations)  ใหถูกตองมากขึ้น และ
ปอนภาพเขาไปในโครงขายใหมอีกครั้ง เพื่อทําใหการคาดการณ
สวนคําอธิบายประกอบที่ดีขึ้น จากผลการทดสอบภาพซีทีสแกน
ของ ผู ป วย  COVID-19  จํานวน 300 ภาพ ได ผล ลัพธมีค า
สัมประสิทธ์ิดัชนีความเหมือน (dice similarity coefficient) 
91.6% +/- 10.0% ระหวางแบบอัตโนมัติและแบบดวยตนเอง  

บทความ น้ี นํา เสนอวิ ธีการตรวจหา COVID-19  และ
ผลกระทบท่ีเกิดขึ้นท่ีปอด จากการใชภาพซีทีสแกนทรวงอก 
รวมกับแบบจําลองการเรียนรูเชิงลึก สําหรับการตรวจหาวัตถุ
แบบหนากากแยกบริเวณคอนโวลูชันโครงขายประสาทเทียม 
( mask region-based convolutional neural networks : 
Mask RCNN)   [10]-[11] บนแกนหลักโครงขาย ResNet101  
ซ่ึงจะแสดงใหเห็นถึงตําแหนงและบริเวณของพื้นที่ที่ ได รับ
ผลกระทบจากไวรัส COVID-19  จากผลลัพธของการแบงสวน  
(segmentation) ภาพเน้ือเยื่อปอดบริเวณตาง ๆ ที่ไดรับความ
เสียหายออกมา เพื่อชวยใหแพทยไดประเมินระดับความรุนแรง
ของการแพรกระจายเช้ือไวรัสไดงายขึ้น อยางไรก็ตามอุปสรรค
ของการวิจัยและการนําไปใชจริงคือการประมวลผลเพื่อฝกฝน
และทํานายที่ตองใช เวลามาก งานวิจัยน้ี จึงได ใชพลังการ

 
 

1) บทนํา  
ไวรัสโคโรนาสายพันธุ ใหมหรือโควิด - 19 (COVID-19) 

ระบาดทั่วโลกอยางรวดเร็ว โดยแพรเช้ือไปแลวมากกวา 50 ลาน
คน [1] ไวรัสดังกลาวไดรับการประกาศวาเปนโรคระบาดในเดือน
มีนาคม 2020  โดยองค การอนามัย โลก (World Health 
Organization : WHO) เน่ืองจากอัตราการแพรเช้ือที่รวดเร็วของ
ผูคนทั่วโลก ทําทั้งโลกหยุดน่ิง และสงผลกระทบอยางมีนัยสําคัญ
ตอชีวิตประจําวันสุขภาพของประชาชน รวมถึงกิจกรรมทาง
เศรษฐกิจ สังคมและการคาโลก ปจจุบันยังไมมีวิธีการรักษาที่มี
ประสิทธิภาพ ดังน้ันส่ิงสําคัญคือความจําเปนเรงดวนในการ
ตรวจหาผูที่ติดเช้ือไวรัสใหเร็วที่สุด และรักษาผูปวยทันที เพื่อ
ชะลอการแพรกระจายโรคระบาดรายแรงน้ี  

การเพิ่มพูนความรูที่เก่ียวกับ COVID-19 ที่ไดจากทั่วโลก 
เปนส่ิงสําคัญ เพื่อที่จะใหเขาใจถึง กลไกการติดเช้ือ และรูปแบบ
การกระจายของเน้ือเยื่อปอดที่เ สียหาย ไมเพียงแตเพื่อการ
ตรวจหาหรือการวินิจฉัยโรค แตยังเพื่อสนับสนุนการออกแบบหา
วิธีการบําบัดรักษาไดอีกดวย ท้ังน้ีผูเช่ียวชาญทางการแพทย     
นักไวรัส วิทยา นักชีววิทยา นักวิจัยดานปญญาประดิษฐ  
(artificial intelligence : AI)  และ นัก วิ จัยทาง วิชาการจาก     
ทั่วโลก กําลังรวมกันหาวิธีรักษาไวรัสมรณะน้ี การทดลองทาง
คลินิกสําหรับวัคซีนตาง ๆ และการเยียวยารักษาทางคลินิกก็
กําลังดําเนินการอยู   

ส่ิงที่ดําเนินการควบคูไปกับความพยามทั้งหมดน้ัน คือการใช
เทคโนโลยีปญญาประดิษฐ  จําลองวิธีการพื้นฐานทางการแพทย 
รวมกับภาพถายรังสีเอกซ (X-Ray) ปอด และภาพสวนตัดอาศัย
คอมพิวเตอร  (computed tomography : CT)   หรือที่เรียกวา 
ซีทีสแกน พรอมกับวิธีทางคลินิกพยาธิวิทยา และพารามิเตอร    
จีโนม มีความจําเปนที่จะตองพัฒนาทดสอบ และนํามาปรับใช
เปนชุดเครื่องมือเสริมทางคลินิกและชีววิทยา เพื่อการวินิจฉัย
เพิ่มเติม ทั้งน้ีแอปพลิเคชันและเครื่องมือดังกลาว จะชวยแพทย
ในการประเมินและคัดแยกผูปวย รวมถึงการสอบสวนทางคลินิก
และการวินิจฉัยโรคไดดวย 

ไมนานมาน้ีมีงานวิจัย [2]-[3] ไดใชเทคนิคการถายภาพทาง
รังสีวิทยา ทําใหเห็นถึงคุณลักษณะและจุดเดนเก่ียวกับไวรัส        
โคโรนา COVID-19  ที่มีผลกระทบกับเน้ือเยื่อปอดในภาพ ทั้งน้ี
การประยุกตใชอัลกอริทึมและเทคนิค AI ขั้นสูง ควบคูไปกับ
ภาพถายรังสีไดเขามามีบทบาทสําคัญในการตรวจจับผูติดเช้ือ
ไวรัส ที่สามารถตรวจสอบไดอยางแมนยํา นอกจากน้ีเทคโนโลยี 

AI น้ันมีศักยภาพในการแกปญหาดานบุคลากรทางการแพทย
หรือผูเช่ียวชาญท่ีมีไมเพียงพอ โดยเฉพาะในพื้นที่หางไกลและ
พื้นที่ขาดแคลนบุคลากรทางการแพทยได [4] 

ไวรส COVID-19 ที่แพรกระจายไปยัง 216 ประเทศทั่วโลก
ทําใหใหรัฐบาลประเทศตาง ๆ ไดใชมาตรการตาง ๆ เพื่อปองกัน
การแพรระบาดของไวรัสมรณะ เชน เคอรฟวส  ปด เ มือง                     
ปดประเทศ (lock-downs) และมาตรการเวนระยะหางทาง
กายภาพกับบุคคลอ่ืน ๆ ในสังคม (social distancing) ในตอนน้ี
วิธีการเดียวที่จะตอสูกับไวรัสมรณะน้ี คือการคัดกรองผูที่มีไขและ
แสดงอาการของ COVID-19 ออกมาในขั้นตน โดยจะถูกแยกตัว
ออกเพื่อปองกันการแพรกระจายของไวรัส วิธีการคัดกรอง       
ที่ทั่วโลกนิยมใชในการทดสอบหาผูติดเช้ือไวรัสน้ีคือ ปฏิกิริยา
ลูกโซพอลิเมอเรสแบบยอนกลับ  (reverse transcription - 
polymerase chain reaction : RT-PCR)  โดยตรวจหาไวรัส 
COVID-19  จากตัวอยางในระบบทางเดินหายใจมนุษย โดยทั่วไป
แลวตามมาตรฐานในปจจุบัน จะใชเวลาในการตรวจหาประมาณ 
20 นาที แตก็มีขอจํากัดกับจํานวนการทดสอบภายในชวงเวลา  
24 ช่ัวโมง   

เม่ือเร็ว ๆ น้ี มีการศึกษาวิจัย [5] พบวาผูปวยที่ไดรับการ
วินิจฉัยวาเปน COVID-19  และรักษาหายแลว กอนออกจาก
โรงพยาบาลไดซีทีสแกนบริเวณทรวงอก  พบวา 94 เปอรเซ็นต มี
ความผิดปกติของปอดเล็กนอยอยางมีนัยสําคัญ จึงจําเปนตอง
ติดตามผูปวยเพื่อปองกัน หรือชะลอการแพรกระจายของเช้ือ 
นอกจากน้ียังไดติดตามผูปวยในระยะยาว เพื่อวิเคราะหผลการ
ตรวจภาพซีทีสแกน แบบตอเน่ือง ในชวงเวลา 16 มกราคมถึง 17 
กุมภาพันธ 2563 กับผูปวยที่ติดเ ช้ือปอดอักเสบ COVID-19  
ไดรับการลงทะเบียนและติดตามผล โดยนักรั ง สี วิทยาได
ตรวจสอบภาพ ซีทีสแกน  366 ภาพ เพื่อวิเคราะหหาคุณลักษณะ
ที่เปล่ียนแปลงช่ัวคราว และพบวามีความผิดปกติปรากฏขึ้น ใน
ภาพซีทีสแกน  และไดขยายขอบเขตไปอยางรวดเร็ว หลังจากเริ่ม
มีอาการปวย โดยมีจุดสูงสุดในชวงวันที่ 6-11 ทั้งน้ีรูปแบบของ
อาการความผิดปรกติที่โดดเดนคือ มีรอยทึบแบบกระจกฝา 
(ground-glass opacity : GGO) บริเวณปอด จากผลซีทีสแกน 
พบวามีผูปวยมากถึง 62 เปอรเซ็นต แสดงอาการและปรากฏ 
GGO  ภายใน 5 วันหลังจากเริ่มมีอาการปวย  

การประเมินดวยภาพรังสีชวยใหผลลัพธเร็วขึ้น ที่ชวยเสริม
การทดสอบแบบ RT-PCR   ไดอยางดี อยางไรก็ตามในหลาย
ประเทศที่ กําลังพัฒนา ยังขาดความพรอมดานของแพทย
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ประมวลผลของ กูเ ก้ิลคลาวดแพลตฟอรม (google cloud 
platform) เพื่อลดเวลาในการทํานายของแบบจําลอง ทําให
ผลลัพธสามารถคํานวณภายในเวลาไม ก่ีวินาที สามารถชวย
ประหยัดเวลาของแพทยในการตรวจวินิจฉัยผูปวย COVID-19  

บทความน้ีสวนที่ 2 เปนวัตถุประสงคของการวิจัย สวนที่ 3 
เปนวิธีดําเนินการ วิจัย  ที่ ไดอธิบายถึงวิธีการรวบรวมและ
จัดเตรียมขอมูลภาพซีทีสแกน กอนปอนเขาสูโครงขายสําหรับ
การเรียนรู เ ชิงลึก เพื่อตรวจหาเน้ือเยื่อปอดที่เ สียหายจาก 
COVID-19  โดยใชแบบจําลอง Mask RCNN และไดอธิบาย
หลักการของแบบจําลองดังกลาว ในสวนที่ 4  เปนผลการจําลอง
ระบบที่แสดงใหเห็นถึง คาความแมนที่ไดจากการทดสอบ รวมถึง
ภาพที่จะชวยใหแพทยชวยวินิจฉัยความรุนแรงของอาการ จาก
การระบุบริเวณที่เน้ือเยื่อปอดไดรับความเสียหาย และสวนทาย
เปนบทสรุป 

  
2) วัตถุประสงคของการวิจัย  

งานวิจัยน้ีมีวัตถุประสงคเพื่อประยุกตใชการเรียนรูเชิงลึกกับ
ภาพซีทีสแกนทรวงอก เพื่อนํานายหาบริเวณตําแหนงท่ีไดรับ
ผลกระทบจาก COVID-19 ที่จะสามารถคัดแยกผูที่ เปนโรค
หรือไมเปนได อีกท้ังยังสามารถระบุขอบเขตและตําแหนงของ
เน้ือเยื่อที่ไดรับความเสียหายตาง ๆ เพื่อใหแพทยสามารถติดตาม
อาการและรักษาไดงายขึ้น  โดยแบบจําลองการเรียนรูเชิงลึกน้ัน
จะใชโครงขาย Mask RCNN นํามาฝกฝนกับฐานขอมูลภาพ
สแกนทรวงอกของผูที่เปน COVID-19 รวมกับผูที่ปกติหรือเปน
โรคปอดอ่ืน ๆ โดยใชจํานวนรอบคํานวณ (epoch)  สําหรับการ
ฝกฝนที่เหมาะสม รวมถึงการปรับแตงคาพารามิเตอรตาง ๆ 
จากน้ันทําการทดลองหาคาความแมนในการทํานาย  และระบุ
บริเวณที่เน้ือเยื่อปอดเสียหายจากไวรัสบนภาพซีทีสแกนเพื่อให
ชวยใหแพทยวินิจฉัยไดงายขึ้น   
 

3) วิธีดําเนินการวิจัย 
การดําเนินงานวิจัยในบทความน้ี ไดประยุกตใชการเรียนรู  

เชิงลึก กับภาพซีทีสแกนทรวงอก เพื่อตรวจหาผูที่ติดเช้ือ COVID-
19 และผลกระทบที่เกิดขึ้นกับปอด โดยจะแสดงใหเห็นถึงบริเวณ
เน้ือเยื่อปอดที่ไดรับความเสียหายจากไวรัส เพื่อใหแพทยนําไปใช
ในการวินิจฉัยและรักษาผูปวยได โดยผังระบบคอมพิวเตอรชวย
ในการวินิจฉัยและตรวจหา COVID-19 ของงานวิจัยน้ีอยูในรูปที่ 
1 ที่ไดรวบรวมภาพซีทีสแกนทรวงอกของ  ผูที่เปนCOVID-19 

และผูที่ ไมได เปน ในฐานขอมูลตาง ๆ มาผานกระบวนการ
ประมวลผลขอมูลขั้นตน (pre-processing) และถูกปอนเขาสู
โครงขายประสาทเทียม การเรียนรูเชิงลึก เพื่อที่จะแบงสวนพื้นที่
และแยกคลาสบริเวณเน้ือเยื่อปอดในภาพวาเปน COVID-19  
หรือไม โดยโครงขายการเรียนรูเชิงลึกในงานวิจัยน้ี ใชแบบจําลอง 
Mask RCNN ที่โดยปกติเปนแบบจําลองสําหรับการตรวจหาและ
แยกคลาสวัตถุทั่วไปในภาพมาประยุกตใช  การประมวลผลเพื่อ
ฝกฝนไดใชแพลตฟอรมกูเก้ิลคลาวด เพื่อฝกฝนแบบจําลอง 100 
รอบ สําหรับการทดลอง และ 11 รอบสําหรับที่นําไปใชทดสอบ
จริงตามลําดับ โดยแบบจําลองที่ฝกฝนแลวจะสามารถตรวจหา
ตําแหนงและกําหนดบริเวณที่ปอดไดรับความเสียหายจาก 
COVID-19 ได นอกจากน้ีเรายังสามารถนําบริเวณเน้ือเยื่อ ที่
ไดรับความเสียหายตาง ๆ มารวมหาพื้นโดยรวมเพื่อที่จะกําหนด
ระดับความรุนแรงของอาการได 

 

 
 

รูปที่ 1 แผนภาพบล็อกของการตรวจหา COVID-19  
โดยใชการเรียนรูเชิงลึก 

 
3.1) การรวบรวมและจัดเตรียมขอมูล  
     ในงานวิจัยน้ีเราใชภาพสแกนซีทีทรวงอก จากทั้งหมด 669 
ราย แบงออกเปน ผูปวย COVID-19 จํานวน 313 รายที่ผลเปน
บวก และที่เหลืออีก 356 ราย เปนผูที่ไมไดปวยเปน COVID-19  
ประกอบดวย ที่เปนโรคปอดบวม มะเร็งปอด และคนที่สุขภาพดี
รวมกัน โดยขอมูลภาพซีทีสแกน ไดถูกแบงตามวิธี 70-15-15  
สําหรับภาพ 70%  จํานวน 469  รูปใชในการฝกฝน (train) อีก 
15%  จํานวน 100 รูป ใชสําหรับตรวจสอบความสมเหตุสมผล 
(validate) และอีก 15% ที่ เหลือ จํานวน 100 รูป ใชในการ
ทดสอบ โดยภาพทั้งหมดไดมาจาก [12] ที่ไดเก็บไฟลขอมูลไวบน 
GitHub  และบนฐานขอมูล Caristica Radiological COVID-19 
[13] รวมถึงแหลงขอมูลอ่ืน ๆ ทั้งน้ีชุดขอมูลภาพที่ใชในงานวิจัยน้ี
ไดถูกแยกแยะประเภทเพื่อใชในการดําเนินการวิจัยอยางชัดเจน
ในตารางที่ 1 และภาพตัวอยางในชุดขอมูล (data set)  ทั้งกรณี
ที่ผูที่มีสุขภาพดีและผูที่เปน COVID-19 อยูในรูปที่ 2  และ 3 
ตามลําดับ 

TNI Journal of Engineering and Technology
Vol.8 No.2  July - December 2020

12



 
 

ตารางที่ 1 การแจกแจงชุดขอมูล 
 COVID-19 ไมเปน COVID-19 

ฝกฝน 213 256 
ตรวจสอบความ
สมเหตุสมผล 

55 45 

ทดสอบ 45 55 
  

 
 

รูปที่ 2 ตัวอยางภาพซีทีสแกนของผูที่มีสุขภาพด ี
 

 
 

รูปที่ 3 ตัวอยางภาพซีทีสแกนของผูปวย COVID-19 
 

3.2) การประมวลผลขอมูลขั้นตน (data pre-processing)   
     การจัดเตรียมขอมูลภาพเริ่มจากปรับขนาดภาพใหเปน 1024 
x 1024 จุดภาพ (pixel)  ใน 3 มิติของระบบสี RGB  และใส
คําอธิบายประกอบดวยตนเอง โดยใชเครื่องมือคําอ ธิบาย
ประกอบภาพ (image annotator)  ของ Oxford [14]  โดยการ
ตัดสวนภาพ ซ่ึงทําใหคาของขอมูลขาดหายไป จึงไดใชเทคนิคการ
เสริมเขาไป เชนการหมุน 15 องศา การพลิกแนวนอน การแปลง
แนวนอนและแนวตั้งและการเบลอแบบเกาสเซียน ดังรูปที่ 4 
ภาพตัวอยางตนฉบับ และรูปที่ 5 เปนภาพเดียวกันไดหมุนรูปไป 
15 องศา 

                     
 

รูปที่ 4 ภาพซีทีแสกนตนฉบับ 
 

           
 

รูปที่ 5 ภาพซีทีสแกนที่ถูกหมุนไป 15 องศา 
 
3.3) การเรียนรูเชิงลึกสําหรับตรวจหาวัตถุ (deep learning for 
object detection)  
 การตรวจหาตําแหนงและบริเวณของพื้นที่ที่ไดรับผลกระทบ
จากไวรัส COVID-19 ในภาพซีทีสแกนน้ัน ใชวีธีการตรวจหาวัตถุ
ในภาพจากการเรียนรูเชิงลึก ในบทความน้ีใชวิธีการตรวจหาวัตถุ
แบบ Mask RCNN  ที่สามารถแยกแยะวัตถุตาง ๆ และกําหนด
กลองขอบเขต (bounding box)  ที่ปดลอมวัตถุ และตัวพราง 
(mask) ที่ระบายสีวัตถุในภาพได โดยโครงขายน้ีมี 2 สวนหลัก 
คือสวนนําเสนอพื้นที่ เพื่อคนหาขอบเขตที่นาจะมีวัตถุอยู และ
สวนการรูจํา (recognition)  วัตถุ ดังรูปที่ 6 เริ่มตนภาพซีที
สแกนถูกปอนเขาไปในเฟรมเ วิรก Mask RCNN ที่ มีการ
ประมวลผลขั้นตนกับแกนหลัก (backbone) ของโครงขาย ที่เปน
โครงขายประสาทเทียมตกคาง (residual neural network : 
ResNet) ใชรวมกับ โครงขายพีระมิดคุณลักษณะ (feature 
pyramid network : FPN) เพื่อคัดแยกคุณลักษณะเดน 
(feature extractions) ที่ไดเปนผังคุณลักษณะ (feature map) 
ออกมา โดยการ ตรวจหา

 
 

ประมวลผลของ กูเ ก้ิลคลาวดแพลตฟอรม (google cloud 
platform) เพื่อลดเวลาในการทํานายของแบบจําลอง ทําให
ผลลัพธสามารถคํานวณภายในเวลาไม ก่ีวินาที สามารถชวย
ประหยัดเวลาของแพทยในการตรวจวินิจฉัยผูปวย COVID-19  

บทความน้ีสวนที่ 2 เปนวัตถุประสงคของการวิจัย สวนที่ 3 
เปนวิธีดําเนินการ วิจัย  ที่ ไดอธิบายถึงวิธีการรวบรวมและ
จัดเตรียมขอมูลภาพซีทีสแกน กอนปอนเขาสูโครงขายสําหรับ
การเรียนรู เ ชิงลึก เพื่อตรวจหาเน้ือเยื่อปอดที่เ สียหายจาก 
COVID-19  โดยใชแบบจําลอง Mask RCNN และไดอธิบาย
หลักการของแบบจําลองดังกลาว ในสวนที่ 4  เปนผลการจําลอง
ระบบที่แสดงใหเห็นถึง คาความแมนที่ไดจากการทดสอบ รวมถึง
ภาพที่จะชวยใหแพทยชวยวินิจฉัยความรุนแรงของอาการ จาก
การระบุบริเวณที่เน้ือเยื่อปอดไดรับความเสียหาย และสวนทาย
เปนบทสรุป 

  
2) วัตถุประสงคของการวิจัย  

งานวิจัยน้ีมีวัตถุประสงคเพื่อประยุกตใชการเรียนรูเชิงลึกกับ
ภาพซีทีสแกนทรวงอก เพื่อนํานายหาบริเวณตําแหนงท่ีไดรับ
ผลกระทบจาก COVID-19 ที่จะสามารถคัดแยกผูที่ เปนโรค
หรือไมเปนได อีกทั้งยังสามารถระบุขอบเขตและตําแหนงของ
เน้ือเยื่อที่ไดรับความเสียหายตาง ๆ เพื่อใหแพทยสามารถติดตาม
อาการและรักษาไดงายขึ้น  โดยแบบจําลองการเรียนรูเชิงลึกน้ัน
จะใชโครงขาย Mask RCNN นํามาฝกฝนกับฐานขอมูลภาพ
สแกนทรวงอกของผูที่เปน COVID-19 รวมกับผูที่ปกติหรือเปน
โรคปอดอ่ืน ๆ โดยใชจํานวนรอบคํานวณ (epoch)  สําหรับการ
ฝกฝนท่ีเหมาะสม รวมถึงการปรับแตงคาพารามิเตอรตาง ๆ 
จากน้ันทําการทดลองหาคาความแมนในการทํานาย  และระบุ
บริเวณที่เน้ือเยื่อปอดเสียหายจากไวรัสบนภาพซีทีสแกนเพื่อให
ชวยใหแพทยวินิจฉัยไดงายขึ้น   
 

3) วิธีดําเนินการวิจัย 
การดําเนินงานวิจัยในบทความน้ี ไดประยุกตใชการเรียนรู  

เชิงลึก กับภาพซีทีสแกนทรวงอก เพื่อตรวจหาผูที่ติดเช้ือ COVID-
19 และผลกระทบที่เกิดขึ้นกับปอด โดยจะแสดงใหเห็นถึงบริเวณ
เน้ือเยื่อปอดที่ไดรับความเสียหายจากไวรัส เพื่อใหแพทยนําไปใช
ในการวินิจฉัยและรักษาผูปวยได โดยผังระบบคอมพิวเตอรชวย
ในการวินิจฉัยและตรวจหา COVID-19 ของงานวิจัยน้ีอยูในรูปที่ 
1 ที่ไดรวบรวมภาพซีทีสแกนทรวงอกของ  ผูที่เปนCOVID-19 

และผูที่ ไมได เปน ในฐานขอมูลตาง ๆ มาผานกระบวนการ
ประมวลผลขอมูลขั้นตน (pre-processing) และถูกปอนเขาสู
โครงขายประสาทเทียม การเรียนรูเชิงลึก เพื่อที่จะแบงสวนพื้นที่
และแยกคลาสบริเวณเน้ือเยื่อปอดในภาพวาเปน COVID-19  
หรือไม โดยโครงขายการเรียนรูเชิงลึกในงานวิจัยน้ี ใชแบบจําลอง 
Mask RCNN ที่โดยปกติเปนแบบจําลองสําหรับการตรวจหาและ
แยกคลาสวัตถุทั่วไปในภาพมาประยุกตใช  การประมวลผลเพื่อ
ฝกฝนไดใชแพลตฟอรมกูเก้ิลคลาวด เพื่อฝกฝนแบบจําลอง 100 
รอบ สําหรับการทดลอง และ 11 รอบสําหรับที่นําไปใชทดสอบ
จริงตามลําดับ โดยแบบจําลองที่ฝกฝนแลวจะสามารถตรวจหา
ตําแหนงและกําหนดบริเวณที่ปอดไดรับความเสียหายจาก 
COVID-19 ได นอกจากน้ีเรายังสามารถนําบริเวณเน้ือเยื่อ ที่
ไดรับความเสียหายตาง ๆ มารวมหาพื้นโดยรวมเพื่อที่จะกําหนด
ระดับความรุนแรงของอาการได 

 

 
 

รูปที่ 1 แผนภาพบล็อกของการตรวจหา COVID-19  
โดยใชการเรียนรูเชิงลึก 

 
3.1) การรวบรวมและจัดเตรียมขอมูล  
     ในงานวิจัยน้ีเราใชภาพสแกนซีทีทรวงอก จากทั้งหมด 669 
ราย แบงออกเปน ผูปวย COVID-19 จํานวน 313 รายที่ผลเปน
บวก และท่ีเหลืออีก 356 ราย เปนผูท่ีไมไดปวยเปน COVID-19  
ประกอบดวย ที่เปนโรคปอดบวม มะเร็งปอด และคนที่สุขภาพดี
รวมกัน โดยขอมูลภาพซีทีสแกน ไดถูกแบงตามวิธี 70-15-15  
สําหรับภาพ 70%  จํานวน 469  รูปใชในการฝกฝน (train) อีก 
15%  จํานวน 100 รูป ใชสําหรับตรวจสอบความสมเหตุสมผล 
(validate) และอีก 15% ที่ เหลือ จํานวน 100 รูป ใชในการ
ทดสอบ โดยภาพทั้งหมดไดมาจาก [12] ที่ไดเก็บไฟลขอมูลไวบน 
GitHub  และบนฐานขอมูล Caristica Radiological COVID-19 
[13] รวมถึงแหลงขอมูลอ่ืน ๆ ทั้งน้ีชุดขอมูลภาพที่ใชในงานวิจัยน้ี
ไดถูกแยกแยะประเภทเพื่อใชในการดําเนินการวิจัยอยางชัดเจน
ในตารางที่ 1 และภาพตัวอยางในชุดขอมูล (data set)  ทั้งกรณี
ที่ผูที่มีสุขภาพดีและผูที่เปน COVID-19 อยูในรูปที่ 2  และ 3 
ตามลําดับ 
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รูปที่ 6 สถาปตยกรรมเฟรมเวิรก โครงขายประสาทเทียม  Mask RCNN 
 

มีหลายช้ัน ตั้งแตช้ันแรกที่เปนการตรวจหาคุณลักษณะระดับลาง 
เชน ขอบ มุม เสน  เปนตน ไปจนถึงช้ันสุดทายที่เปนการตรวจหา
คุณลักษณะระดับบน เชน ลักษณะเน้ือเยื่อปอดในรูปแบบตาง ๆ 
ที่นาจะเปน COVID-19  

ขอคุณลักษณะเดนท่ีสนใจตาง ๆ  จะถูกปอนไปยัง โครงขาย
นําเสนอบริเวณ  (region proposal network : RPN) เพื่อหา
ขอบเขตบริเวณที่สนใจ (regions of Interest: ROI) ที่นาจะเปน
วัตถุมากที่ สุดในภาพ โดยการใชตัวกรองสแกนเขามาในผัง
คุณลักษณะที่ไดรับในตําแหนงที่จุดตรึง (anchor) ตาง ๆ  โดยใช
กลองจุดตรึง (anchor box) ท่ีมีขนาดและสัดสวนตางกันเพื่อ
อนุมาน (infers) พิกัดของกลองขอบเขต (bounding box)         
ปดลอมวัตถุของ ROI  ตาง ๆ และระบุวา ROI น้ัน เปนของคลาส 
(class) ใด โดย RPN จะมีการนําเสนอ ROI ในภาพซีทีสแกน
จํานวนกวา 1,000 รายการ ที่ภายในรายการตาง ๆ จะมีรอยทึบ
แบบกระจกฝา  (ground glass opacity : GGO) ที่เล็กที่สุด โดย 
GGO เปนการบงช้ีวาถุงลมในบริเวณน้ันถูกเติมเต็มดวยสารนํ้า
แทนที่จะเปนอากาศตามปกติ  โดยฟงก ชันสูญเ สีย ( loss 
function) ของโครงขายประสาทเทียม RPN เปนไปตาม 

 

{}, {} = 1


   , ∗


              

  + 1


 ∗


  , ∗          1  
 

โดย  คือดัชนีของจุดตรึง (anchor) ของตัวกรอง (filter) ที่นําไป
ทาบลงบนภาพ ในขณะท่ี   เปนความนาจะเปนที่ไดทํานายไว
วาจุดตรึง   น้ันเปนวัตถุ ทั้งน้ีคาของผลเฉลย (ground truth)  
ความนาจะเปน  ∗  จะมีคาเทากับ 1 เม่ือจุดตรึงมีคาเปนบวก 
และเทากับ 0 เม่ือจุดตรึงมีคาเปนลบ โดยท้ังจุดตรึงที่มีคาเปน

บวกและลบ มีสวนทําให เ กิดการสูญเสียจําแนกประเภท 
(classification loss) มีเพียงจุดตรึงที่เปนบวกเทาน้ัน ที่ทําให
เกิดการสูญเสียถดถอย (regression loss)  ในขณะที่  ={ , 
 ,  ,  }   เปนเวกเตอรที่มี 4 พารามิเตอร สําหรับพิกัด 
,  อยูที่ดานบน-ซาย ของกลองขอบเขตที่มีขนาดสูง  ℎ และ
กวาง   เวกเตอรน้ีเปนกลองขอบเขตที่ถูกนํานายได ในขณะที่  
∗ เปนผลเฉลยของกลองขอบเขต ทั้งน้ี  เปนการสูญเสีย
ของกลองขอบเขต ที่เปนไปตาม 
 

  , ∗ =   −  ∗
,,,

           2 
 
โดย   เปนฟงก ชันสูญเสียทนทาน (robust loss 
function) ที่เขียนไดเปน 
 

 =  0.5       || < 1  || − 0.5   ℎ                3 

 
ในขณะที่ของ  ไดจากการทําให เปนบรรทั ดฐ าน 

(normalize) ของกลุมขอมูลขนาดยอ (mini-batch) ที่ใชในการ
ฝกฝนแบบจําลองโครงขาย ตัวอยางเชน = 256 ในขณะที่  
 ไดจากการทําใหเปนบรรทัดฐาน โดยจํานวนของตําแหนง
จุดตรึง ตัวอยางเชน  ~ 2 ,400  และไดตั้งคาปริยาย 
(default) ของ  λ = 0.5  
 จากน้ัน ROI เหลาน้ี กับผังคุณลักษณะที่ไดมาจากขั้นตอน 
FPN กอนหนา จะถูกปอนเขาไปยังช้ัน RoIAlign ที่นํากลอง
ขอบเขตของ ROI ตาง ๆ นําไปวางทาบบนผังคุณลักษณะ  และ
ตัดสวนภาพผังคุณลักษณะตามกรอบส่ีเหล่ียมของ ROI แตละอัน
ออกมา จากน้ันปรับขนาดผังคุณลักษณะ ที่มีขนาดแตกตางกันให
เปนขนาดเล็กคงที่ จํานวน 2 ขนาด เชน 7 x 7 จุดภาพ (pixel) 
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และ 14 x14 จุดภาพ เปนตน เพื่อสงตอไปยังโครงขายสวนหัว
ของ Mask RCNN  ดังตัวอยางในรูปที่ 7  ที่แยกเปน 2 สวนหลัก 
สวนแรกดานบนที่ดึงขอมูลผังคุณลักษณะขนาด 7 x 7 จุดภาพ  
ป อ น เ ข า ไ ป ยั ง  โ ค ร ง ข า ย ค อ น โ ว ลู ชั น ป ร ะ ส า ท เที ย ม
(convolutional neural network : CNN) ช้ันตาง ๆ เพื่อติด

ปายคลาส (class label) ของแตละ ROI ที่เปนวัตถุชนิดตาง ๆ ที่
มีคลาสทั้งหมดจํานวน K และ ปรับตั้งคาชดเชยเพื่อทํานายคา 
{ ,  ,  ,  } หากลองขอบเขต (bounding box) ในสวน
ตาง ๆ ไดแมนยํามากขึ้น    

 

 
 

รูปที่ 7 ตัวอยางสถาปตยกรรมโครงขายประสาทเทยีม สวนหัวของ Mask RCNN
 

สวนที่สองของสวนหัวโครงขาย Mask RCNN อยูในโฟลว
ดานลางในรูปที่ 7 ที่ไดดึงขอมูลผังคุณลักษณะขนาด 14 x14 
จุดภาพ เขาไปยังโครงขาย (fully convolutional network : 
FCN)  ทําใหไดตัวพรางแบบออน (soft mask) ความละเอียดต่ํา
เชน 28x28 จุดภาพ ที่ใชตัวพลางโดยระบายสีปกคลุมวัตถุ 
ภายใน ROI ตาง ๆ ของทุกคลาส ในขั้นตอนสุดทายท่ีจะทํานาย
ตัวพลางจริง จะมีการปรับสัดสวนใหมีความละเอียดมากขึ้น ให
เทากับขนาดกลองขอบเขตของ ROI น้ัน ๆ   

แบบจําลองแกนหลักของโครงขายในงานวิจัยน้ีคือ โครงขาย 
ResNet รวมกับโครงขาย FPN ที่มีความลึก 101 ช้ัน เพียง
พอที่จะเรียนรูรูปแบบที่ซับซอนขนาดเล็กของ GGO ในปอดของ
ผูปวยได ทั้งน้ีจะไมใชแบบจําลองโครงขาย ResNet 101 ที่มีคา
ถวงนํ้าหนัก (weight) เริ่มตนมากอนแลว ที่ไดผานการฝกฝนมา
เบื้องตน (pre-train)  เชน ImageNet หรือ MS COCO ที่เปน
ฐานข อ มูล เปนคลาส เปน  ประ เภท วัตถุทั่ ว ไปที่พบได ใน
ชีวิตประจําวัน  เน่ืองจากไมเหมือนกับคลาสของภาพซีทีสแกน
ทรวงอก ในการวิจัยครั้งน้ีแบบจําลองจะไดรับการฝกฝน 100 
และ 11 รอบการคํานวน (epoch)  หลักจากที่ไดฝกฝนแลวจะ
ประเมินความแมนยําโดยใชตัวช้ีวัดตาง ๆ ในขณะท่ีการจําแนก

ประเภทวาเปนคลาส COVID-19 หรือไมน้ันแบบจําลอง Mask 
RCNN  จะตองนําออก (output)  กลองขอบเขตอยางนอยหน่ึง
กลอง ก็จะถือวาอยูในคลาส COVID-19    
 

4) ผลการทดสอบ 
การคํานวณและการประมวลผลตาง ๆ ของแบบจําลองใน

งานวิจัยน้ี จะใชพลังการคํานวณของกูเก้ิลคลาวดแพลตฟอรม 
เริ่มจากการทดสอบแกนหลักโครงขาย Resnet 101 โดยใชชุด
ขอมูลสําหรับฝกฝน ในรอบการคํานวณตาง ๆ หลังจากน้ันจะนํา
โครงขายมาทดสอบกับชุดขอมูลสําหรับตรวจสอบความ
สมเหตุสมผล ที่เปนขอมูลที่แบบจําลองไมเคยเห็นมากอน  เพื่อ
ทดสอบวาถานําไปใชงานจริง ๆ แลวไดผลเปนอยางไร และ
กําหนดรอบการคํานวณสําหรับการฝกฝนจริง เพื่อไมใหเกิดความ
เหมาะสมมากเ กินไป  (over fitting) ที่ไ ด ทดสอบหาจุดที่
เหมาะสมโดยที่สังเกตไดจากแนวโนมของ คาการสูญเสียฝกฝน 
(training loss) ที่ยังคงมีแนวโนมลดลงอยู และในขณะที่การ
สูญเสียตรวจสอบความสมเหตุสมผล (validation losses) เริ่ม
จะมีแนวโนมเพิ่มขึ้น จุดน้ีอยูที่ 11 รอบการคํานวณ 

 
 

รูปที่ 6 สถาปตยกรรมเฟรมเวิรก โครงขายประสาทเทียม  Mask RCNN 
 

มีหลายช้ัน ตั้งแตช้ันแรกที่เปนการตรวจหาคุณลักษณะระดับลาง 
เชน ขอบ มุม เสน  เปนตน ไปจนถึงช้ันสุดทายที่เปนการตรวจหา
คุณลักษณะระดับบน เชน ลักษณะเน้ือเยื่อปอดในรูปแบบตาง ๆ 
ที่นาจะเปน COVID-19  

ขอคุณลักษณะเดนที่สนใจตาง ๆ  จะถูกปอนไปยัง โครงขาย
นําเสนอบริเวณ  (region proposal network : RPN) เพื่อหา
ขอบเขตบริเวณที่สนใจ (regions of Interest: ROI) ที่นาจะเปน
วัตถุมากที่ สุดในภาพ โดยการใชตัวกรองสแกนเขามาในผัง
คุณลักษณะที่ไดรับในตําแหนงที่จุดตรึง (anchor) ตาง ๆ  โดยใช
กลองจุดตรึง (anchor box) ที่มีขนาดและสัดสวนตางกันเพื่อ
อนุมาน (infers) พิกัดของกลองขอบเขต (bounding box)         
ปดลอมวัตถุของ ROI  ตาง ๆ และระบุวา ROI น้ัน เปนของคลาส 
(class) ใด โดย RPN จะมีการนําเสนอ ROI ในภาพซีทีสแกน
จํานวนกวา 1,000 รายการ ที่ภายในรายการตาง ๆ จะมีรอยทึบ
แบบกระจกฝา  (ground glass opacity : GGO) ที่เล็กที่สุด โดย 
GGO เปนการบงช้ีวาถุงลมในบริเวณน้ันถูกเติมเต็มดวยสารนํ้า
แทนที่จะเปนอากาศตามปกติ  โดยฟงก ชันสูญเ สีย ( loss 
function) ของโครงขายประสาทเทียม RPN เปนไปตาม 

 

{}, {} = 1


   , ∗


              

  + 1


 ∗


  , ∗          1  
 

โดย  คือดัชนีของจุดตรึง (anchor) ของตัวกรอง (filter) ที่นําไป
ทาบลงบนภาพ ในขณะที่   เปนความนาจะเปนที่ไดทํานายไว
วาจุดตรึง   น้ันเปนวัตถุ ทั้งน้ีคาของผลเฉลย (ground truth)  
ความนาจะเปน  ∗  จะมีคาเทากับ 1 เม่ือจุดตรึงมีคาเปนบวก 
และเทากับ 0 เม่ือจุดตรึงมีคาเปนลบ โดยทั้งจุดตรึงที่มีคาเปน

บวกและลบ มีสวนทําให เ กิดการสูญเสียจําแนกประเภท 
(classification loss) มีเพียงจุดตรึงท่ีเปนบวกเทาน้ัน ที่ทําให
เกิดการสูญเสียถดถอย (regression loss)  ในขณะที่  ={ , 
 ,  ,  }   เปนเวกเตอรที่มี 4 พารามิเตอร สําหรับพิกัด 
,  อยูที่ดานบน-ซาย ของกลองขอบเขตที่มีขนาดสูง  ℎ และ
กวาง   เวกเตอรน้ีเปนกลองขอบเขตท่ีถูกนํานายได ในขณะที่  
∗ เปนผลเฉลยของกลองขอบเขต ทั้งน้ี  เปนการสูญเสีย
ของกลองขอบเขต ที่เปนไปตาม 
 

  , ∗ =   −  ∗
,,,

           2 
 
โดย   เปนฟงก ชันสูญเสียทนทาน (robust loss 
function) ที่เขียนไดเปน 
 

 =  0.5       || < 1  || − 0.5   ℎ                3 

 
ในขณะท่ีของ  ไดจากการทําให เปนบรรทั ดฐ าน 

(normalize) ของกลุมขอมูลขนาดยอ (mini-batch) ที่ใชในการ
ฝกฝนแบบจําลองโครงขาย ตัวอยางเชน = 256 ในขณะที่  
 ไดจากการทําใหเปนบรรทัดฐาน โดยจํานวนของตําแหนง
จุดตรึง ตัวอยางเชน  ~ 2 ,400  และไดตั้งคาปริยาย 
(default) ของ  λ = 0.5  
 จากน้ัน ROI เหลาน้ี กับผังคุณลักษณะที่ไดมาจากขั้นตอน 
FPN กอนหนา จะถูกปอนเขาไปยังช้ัน RoIAlign ที่นํากลอง
ขอบเขตของ ROI ตาง ๆ นําไปวางทาบบนผังคุณลักษณะ  และ
ตัดสวนภาพผังคุณลักษณะตามกรอบส่ีเหล่ียมของ ROI แตละอัน
ออกมา จากน้ันปรับขนาดผังคุณลักษณะ ที่มีขนาดแตกตางกันให
เปนขนาดเล็กคงที่ จํานวน 2 ขนาด เชน 7 x 7 จุดภาพ (pixel) 
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 การทดสอบเพื่ อทํ าน าย  COVID-19  ในงานวิ จั ย น้ีใ ช
แ บบ จํ าลอง  Mask-RCNN ที่ ไ ด ป รั บ แต ง ค า ข อง ไ ฮ เ ปอร
พารามิเตอร (hyperparameters) มาแลว และถูกฝกฝนมาแลว 
11 รอบคํานวณ ถาผลลัพธไดภาพสแกน CT ที่มีกลองขอบเขต
ปรากฏอยางนอย 1 กลอง ก็จะถือวาเปน COVID-19 จากผลการ
ทํานายทั้ งหมดกับชุดขอมูลทดสอบพบวามีคาความแมน 
(accuracy) มีคาเทากับ 87%  นอกจากน้ีความแมนของการ
ทํานาย ยังสามารถดูไดจากผลของมาตรวัดประสิทธิภาพโดยรวม 
คะแนน F1 (F1 score)  ในตารางที่ 2  ที่ประกอบดวยคา ความ
เที่ยง (precision)  คาเรียกคืน (recall)  และคะแนน F1 ทั้งใน
แงของผลตรวจหาแลวพบวาเปนและไมเปน COVID-19  ใหเห็น
ถึงความผิดพลาดของการตรวจหาในทั้งสองแงมุม 

  
ตารางที่ 2 คาความเที่ยง คาเรียกคืน และคะแนน F1 จากการทํานาย

ผลภาพสแกน CT ของแบบจําลองโครงขาย 
 precision recall F1 score 

COVID-19 0.86 0.92 0.89 
ไมเปน COVID 0.91 0.80 0.85 

 

 
 

รูปที่ 8 ผลลัพธกลองขอบเขตบนภาพสแกน CT 
 
จากตารางที่ 2 จะเห็นไดวาแบบจําลองที่นําเสนอ สามารถ

เรียกคืนผูปวย COVID-19 ได 92% เม่ือเทียบกับคาเรียกคืน 
80% ในกรณีปกติหรือกรณีที่ไมมีอาการของ COVID-19  จาก
ภาพสแกน CT ปอด มาตรวัดท่ีสําคัญอีกอยางคือคะแนน F1 ที่
เปนคาเฉล่ียแบบฮารโมนิก ใชบอยในงานทางดานการแพทยที่
คนไขที่มีอาการปวยมีจํานวนนอยมาก เม่ือเทียบกับจํานวนของ
กลุมตัวอยางทั้งหมด ผลการทํานายแบบจําลองในงานวิจัยน้ีได
คะแนน F1 89% สําหรับกรณี COVID-19  ผลการวิจัยแสดง
ประสิทธิภาพของโครงขาย Mask RCNN ในการตรวจหารอยโรค
และรอยทึบแบบกระจกฝา ของผูที่ติดเช้ือ COVID-19 ผลจาก
การทํานายของแบบจําลองโครงขายน้ี จะชวยนักรังสีวิทยาและ

แพทยในกระบวนการตรวจหาผูที่ติดเช้ือ COVID-19 และระบุ
ระดับของอาการ ไปตลอดจนการรักษาได   

รูปที่ 8 เปนผลลัพธกลองขอบเขตบนภาพซีทีสแกน ในกรณีที่
ผลการทํานาย COVID-19 มีคาเปนบวก โดยกลองขอบเขตน้ีได
ถูกคัดเลือกมาจาก ROI ตาง ๆ ในช้ัน RoIAlign ท่ีเลือกกลอง
ขอบเขตที่มีความนาจะเปนสูงสุด เปนบริเวณท่ีเน้ือเยื่อปอดที่
ไดรับผลกระทบ ท่ีจะชวยใหแพทยวินิจฉัยอาการของผูปวย 
COVID-19 ไดงายขึ้น อยางไรก็ตามเพื่อที่จะระบุระดับความ
รุนแรงของอาการ เราจึงไดใชขั้นตอนวิธีที่ลบกลองขอบเขตที่เล็ก
ออกไป หากบริเวณกลองทับซอนกันตั้งแต 2 กลองขึ้นไป  

 

 
 

รูปที่ 9 กลองขอบเขตบนภาพสแกน CT เม่ือนํานํากลองขนาด 
เล็กซอนทับออกไป 

 

 
 

รูปที่ 10 ผลลัพธที่ไดจากการแบงสวนและตัวพลางบริเวณพ้ืนที่เน้ือเยื่อปอด 
ที่ไดรับผลกระทบจาก COVID-19 หรือ GGO 
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 ดังรูปที่ 9 ที่ทําใหไดเห็นบริเวณพื้นที่ที่ไดผลกระทบโดยรวม 
นอกจากน้ีในรูปที่ 10 เปนผลลัพธจากการแบงสวนและสรางตัว
พลางบริเวณที่เปนรอยทึบแบบกระจกฝาหรือ GGO ที่สามารถ
นําไปคํานวณหาอัตราสวนระหวาง พื้นที่เน้ือเยื่อปอด ที่ไดรับ
ผลกระทบตอพื้นที่ของปอดทั้งหมดตอไปได เพื่อที่จะนําไปใชระบุ
ระดับของความรุนแรงของอาการและหาแนวโนมสภาพของ
ผูปวย  
 

5) สรุป 
ผลงานวิจัยน้ีเปนสวนหน่ึงของความพยายามที่จะตรวจหา

ผูปวยที่เปน  COVID-19  จากภาพถายซีทีสแกนทรวงอก ดวย
การประยุกตใชอัลกอริทึมและเครื่องมือ AI  กับแบบจําลอง 
Mask RCNN  ใชการตรวจหาวัตถุในภาพ ที่สามารถตรวจหา     
รอยทึบแบบกระจกฝาขนาดเล็กในปอด ที่ถูกทําลายไป ที่บงช้ีวา
ไดรับผลกระทบจากโรคน้ีได สามารถชวยใหแพทยวินิจฉัยและ
ประเมินอาการของผูปวย กําหนดความรุนแรงของโรค และ
แบงกลุมอาการแสดงของผูปวย COVID-19 ไดงายขึ้น  อยางไรก็
ตาม ถาการวิจัยน้ีไดมีการวบรวมขอมูลเพิ่มเติม ก็จะทําใหได
ประสิทธิภาพและความแมนยําของโมเดลมากขึ้น ท่ีจะเปนสวน
หน่ึงของงานวิจัยของเราในอนาคต นอกจากน้ีงานวิจัยตอไปจะได
ปรับปรุงประสิทธิภาพของโมเดล Mask RCNN เพิ่มเติม เพื่อ
ทํานายกลองขอบเขตและตัวพลางใหดีขึ้น  
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 การทดสอบเพื่ อทํ าน าย  COVID-19  ในงานวิ จั ย น้ีใ ช
แ บบ จํ าลอง  Mask-RCNN ท่ี ไ ด ป รั บ แต ง ค า ข อง ไ ฮ เ ปอร
พารามิเตอร (hyperparameters) มาแลว และถูกฝกฝนมาแลว 
11 รอบคํานวณ ถาผลลัพธไดภาพสแกน CT ที่มีกลองขอบเขต
ปรากฏอยางนอย 1 กลอง ก็จะถือวาเปน COVID-19 จากผลการ
ทํานายทั้ งหมดกับชุดขอมูลทดสอบพบวามีคาความแมน 
(accuracy) มีคาเทากับ 87%  นอกจากน้ีความแมนของการ
ทํานาย ยังสามารถดูไดจากผลของมาตรวัดประสิทธิภาพโดยรวม 
คะแนน F1 (F1 score)  ในตารางที่ 2  ที่ประกอบดวยคา ความ
เที่ยง (precision)  คาเรียกคืน (recall)  และคะแนน F1 ทั้งใน
แงของผลตรวจหาแลวพบวาเปนและไมเปน COVID-19  ใหเห็น
ถึงความผิดพลาดของการตรวจหาในทั้งสองแงมุม 

  
ตารางที่ 2 คาความเที่ยง คาเรียกคืน และคะแนน F1 จากการทํานาย

ผลภาพสแกน CT ของแบบจําลองโครงขาย 
 precision recall F1 score 

COVID-19 0.86 0.92 0.89 
ไมเปน COVID 0.91 0.80 0.85 

 

 
 

รูปที่ 8 ผลลัพธกลองขอบเขตบนภาพสแกน CT 
 
จากตารางท่ี 2 จะเห็นไดวาแบบจําลองท่ีนําเสนอ สามารถ

เรียกคืนผูปวย COVID-19 ได 92% เม่ือเทียบกับคาเรียกคืน 
80% ในกรณีปกติหรือกรณีที่ไมมีอาการของ COVID-19  จาก
ภาพสแกน CT ปอด มาตรวัดที่สําคัญอีกอยางคือคะแนน F1 ที่
เปนคาเฉล่ียแบบฮารโมนิก ใชบอยในงานทางดานการแพทยที่
คนไขที่มีอาการปวยมีจํานวนนอยมาก เม่ือเทียบกับจํานวนของ
กลุมตัวอยางทั้งหมด ผลการทํานายแบบจําลองในงานวิจัยน้ีได
คะแนน F1 89% สําหรับกรณี COVID-19  ผลการวิจัยแสดง
ประสิทธิภาพของโครงขาย Mask RCNN ในการตรวจหารอยโรค
และรอยทึบแบบกระจกฝา ของผูที่ติดเช้ือ COVID-19 ผลจาก
การทํานายของแบบจําลองโครงขายน้ี จะชวยนักรังสีวิทยาและ

แพทยในกระบวนการตรวจหาผูที่ติดเช้ือ COVID-19 และระบุ
ระดับของอาการ ไปตลอดจนการรักษาได   

รูปที่ 8 เปนผลลัพธกลองขอบเขตบนภาพซีทีสแกน ในกรณีที่
ผลการทํานาย COVID-19 มีคาเปนบวก โดยกลองขอบเขตน้ีได
ถูกคัดเลือกมาจาก ROI ตาง ๆ ในช้ัน RoIAlign ที่เลือกกลอง
ขอบเขตที่มีความนาจะเปนสูงสุด เปนบริเวณที่เน้ือเยื่อปอดที่
ไดรับผลกระทบ ที่จะชวยใหแพทยวินิจฉัยอาการของผูปวย 
COVID-19 ไดงายขึ้น อยางไรก็ตามเพื่อที่จะระบุระดับความ
รุนแรงของอาการ เราจึงไดใชขั้นตอนวิธีที่ลบกลองขอบเขตที่เล็ก
ออกไป หากบริเวณกลองทับซอนกันตั้งแต 2 กลองขึ้นไป  

 

 
 

รูปที่ 9 กลองขอบเขตบนภาพสแกน CT เม่ือนํานํากลองขนาด 
เล็กซอนทับออกไป 

 

 
 

รูปที่ 10 ผลลัพธที่ไดจากการแบงสวนและตัวพลางบริเวณพ้ืนที่เน้ือเยื่อปอด 
ที่ไดรับผลกระทบจาก COVID-19 หรือ GGO 
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