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การแบ่งแยกพื้นที่บาดแผลเรื้องรังเป็นสิ่งที่จ าเป็นส าหรับการประเมินและดูความก้าวใน

การฟื้นตัวของสภาพบาดแผล อย่างไรก็ตามความแม่นย าในการวัดขนาดบาดแผลข้ึนอยู่กับความ
ช านาญของผู้วัดขนาด กล่าวคือผลการวัดอาจเปลี่ยนไปมากเมื่อเปลี่ยนผู้วัดขนาด ท าให้เกิดเป็นความ
คลาดเคลื่อนและท าให้ประเมินความก้าวหน้าในการรักษาผิดพลาด  จากปัญหาเหล่าน้ีจึงได้มีแนวคิด
น าปัญญาประดิษฐ์ที่มีการเรียนรู้เชิงลึกส าหรับการแบ่งแยกเชิงความหมายมาแก้ไขปัญาที่เกิดข้ึน โดย
ที่ปัญญาประดิษฐ์จะท าหน้าที่แบ่งแยกภาพบาดแผลเพื่อให้ได้พื้นที่บาดแผลจริงออกมา      แล้วน า
พื้นที่บาดแผลนั้นไปเข้าสู่กระบวนการวัดและประเมินสภาพต่อไปในอนาคต แต่น่าเสียดายที่การแบ่ง
ส่วนเชิงความหมายในงานก่อนหน้าให้ไม่ได้ผลลัพธ์ที่น่าพอใจส าหรับงานด้านการแบ่งแยกภาพ
บาดแผล ถึงแม้ว่าจะมีชุดข้อมูลการฝึกที่มีขนาดใหญ่ก็ตาม 

งานวิจัยน้ีจึงคิดทบทวนเกี่ยวกับความท้าทายและมุ่งหวังที่จะไม่เพียงแต่ปรับปรุงความ
แม่นย าในการแบ่งแยกพื้นที่ภาพบาดแผลแต่ยังศึกษาผลกระทบของประเภทของเนื้อเยื่อบาดแผลและ
สีที่มีผลต่อความแม่นย าของการวัดพื้นที่บาดแผล น าไปสู่สมมติฐานที่ว่าสีและประเภทของเนื้อเยื่อ
บาดแผลส่งผลกระทบต่อการแบ่งส่วนบาดแผลอย่างมีนัยส าคัญ เพื่อตอบสมมุติฐานที่เกิดข้ึนในการ
ทดลองทางผู้วิจัยได้มีการเพิ่มความหลากหลายของสีด้วยการขยายข้อมูลด้วยโมเดลรูปแบบสีจ านวน 
6 รูปแบบ และนอกจากนี้ยังมีการแบ่งแยกประเภทเนื้อเยื่อบาดแผลออกเป็น 3 ประเภทได้แก่ 
เนื้อเยื่อแผลเนื้อแดง (granulation) , หนอง (slough) และเนื้อเยื่อแผลเนื้อตาย (necrosis) ทั้งในชุด
ข้อมูลการฝึกและชุดข้อมูลการทดสอบ  

จากผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าประเภทของเนื้อเยื่อบาดแผลไม่ส่งผลกระทบต่อการ
แบ่งแยกพื้นที่บาดแผลอย่างมีนัยส าคัญ และเนื้อเยื่อประเภทหนองเป็นเนื้อเยื่อที่ท้าทายที่สุดที่ในการ
แบ่งแยกพื้นที่ของภาพบาดแผลส่วนเนื้อประเภทเนื้อแดงเป็นเนื้อเยื่อที่ท้าทายน้อยที่สุด นอกจากนี้
การเพิ่มความหลากหลายของสีของภาพแผลช่วยเพิ่มความแม่นย าการแบ่งแยกพื้นที่พื้นที่บาดแผลได้ 
ท าให้กล่าวได้ว่าสีส่งผลกระทบต่อการแบ่งส่วนบาดแผลอย่างมีนัยส าคัญ  และในงานวิจัยนี้มีความ
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แม่นย าการแบ่งแยกพื้นที่บาดแผลใกล้เคียงวิธีการแบบบก่อนหน้าถึงแม้ว่าจะมีชุดข้อมูลการฝึกขนาด
เล็กก็ตาม 
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MR.  NANTHIPATH PHOLBERDEE :  WOUND-REGION SEGMENTATION FROM 
IMAGE BY USING DEEP LEARNING AND VARIOUS DATA AUGMENTATION METHODS 
THESIS ADVISOR : ASSISTANT PROFESSOR DOCTOR PINYO TAEPRASARTSIIT 

Chronic wound segmentation is an essential task for evaluating wound 
and its healing progress. However,  accuracy of wound size measurement depends 
on expertise of the measurer. The measurement result may be significantly different 
among measurers, and thus, healing progress reports.  To solve this issue, deep 
learning for semantic segmentation is introduced for wound-region segmentation in 
an image.We can, then, calculate the segmented wound region into its corresponding 
true size and evaluate the healing progress of the patient. Unfortunately, semantic 
segmentation in prior work did not produce satisfactory outputs in wound image 
segmentation, even with a large training dataset. 

This work, therefore, rethinks about the challenge and aims at not only 
improving segmentation accuracy, but also studying the impact of wound tissue 
types and color on accuracy, these lead to two hypotheses driving this research: (1) a 
type of wound tissues plays an important role in segmentation accuracy and ( 2) 
utilization of better color data can significantly improve the accuracy. To investigate 
the first hypothesis, multiple neural network models were trained according to 
wound tissue types: granulation, slough, necrosis and three fissure types combined. 
For the second hypothesis, color augmentation was utilised during model training 
and accuracy of models trained with color augmentation was compared with those 
of models without color augmentation. 

The experiments showed that types of wound did not significantly affect 
accuracy of wound segmentation and indicated that slough was the most challenging 
tissue in this task, while  granulation was the least challenging one.  Also, properly 
increasing color variety of wound images  by color augmentation greatly improved 
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segmentation accuracy.  Therefore, according to the experiments, colors play an 
important roles in wound segmentation performance. The accuracy we archived was 
close to prior work, even though this method employed much smaller training set. 
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บทท่ี 1 บทน า 

 

1.1 ท่ีมาและความส าคัญ 

บาดแผลเรือ้รงั (Chronic Wound) หมายถึง บาดแผลที่ไม่สามารถรักษาหายได้ตามล าดับและ

ทันเวลาภายในระยะเวลา 4-6 สัปดาห์ การรักษาตัวของแผลทีล่่าช้าอาจมสีาเหตุจากปัจจัยด้านผูป้่วย

หรือสิ่งแวดลอ้ม และเป็นปญัหาทีพ่บบ่อยในผูสู้งอายุ ผู้ปว่ยโรคเบาหวาน ผู้ป่วยอัมพาตทีม่ีปัญหา

เกี่ยวกับการเคลื่อนไหว  ซึ่งบาดแผลเรื้อรังมักพบเป็นภาวะแทรกซอ้นในผูป้่วยที่ต้องนอนโรงพยาบาล 

สาเหตุของการเกิดบาดแผลเรื้อรงัมาจากการที่เนือ้เยื่อแผลมเีลือดมาเลี้ยงไมเ่พียงพอ การกดทบัหลอด

เลือด หลอดเลือดอกัเสบ หรือมีการอกัเสบของเส้นประสาทรับความรูส้ึกจึงท าให้แผลไม่ได้รบัการดูแล

อย่างถูกต้อง สาเหตทุั่วไปของการเกิดบาดแผลเรื้อรังแบง่ได้เป็นสี่ประเภทคือ บาดแผลเรือ้รังจากแผล

โรคเบาหวาน (Diabetic ulcers) บาดแผลเรื้อรงัจากแผลกดทับ (Pressure ulcers) และแผลเรื้อรงั

จากภาวะหลอดเลือดตีบ (Venous and arterial ulcers) และบาดแผลเรื้อรงัจากบาดทีเ่กิดข้ึนกับ

คนชรา (Elderly ulcers) นอกจากนี้บาดแผลเรือ้รังแบ่งออกได้เป็น 3 ประเภทคือ บาดแผลเนื้อแดง 

(Granulation), บาดแผลหนอง (Slough), บาดแผลเนื้อตาย (Necrosis)  

 

ภาพที่ 1.1 บาดแผลเนื้อแดง (Granulation) 
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ภาพที่ 1.2 บาดแผลเนื้อตาย (Necrosis) 
 

 

ภาพที่ 1.3 บาดแผลหนอง (Slough) 
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จากภาพที่ 1.1 คือภาพบาดแผลเนื้อแดง (Granulation) เปน็เนื้อเยื่อที่ถูกสร้างขึ้นใหม่มลีักษณะ
เป็นสีแดงหรือชมพเูข้ม ซึ่งบาดแผลเนื้อแดงจะบ่งบอกถึงกระบวนการการฟื้นฟูของบาดแผล ภาพที่ 
1.2 คือบาดแผลหนอง (Slough) เป็นเนื้อเยือ่ที่มลีักษณะที่มีสเีหลืองที่ประกอบด้วยไฟบริน, หนอง
และวัสดุโปรตีน ภาพที่ 1.3 คือบาดแผลเนือ้ตาย (Necrosis) เป็นเนื้อเยือ่ที่มลีักษณะทีม่ีด า ซึ่งจะบง่
บอกถึงปรมิาณเลอืดในเนื้อเยือ่ไปเลี้ยงไมเ่พียงพอ อาจมสีาเหตุมาจากเส้นเลือดตีบหรือเส้นเหลือดอุด
ตัน 

บาดแผลเรือ้รงัเป็นปัญหาทีส่่งผลกระทบในหลายด้าน ส าหรับผู้ป่วยบาดแผลเรื้อรังจะสร้างความ

เจ็บปวด ความบอบช้าต่อสภาพร่างกายและจิตใจ ด้านเศรษฐกิจนั้นโรงพยาบาลต้องเสียค่ าใช้จ่ายใน

การรกัษาผู้ป่วยสูงข้ึนถึง 2 เท่า ผูป้่วยต้องรกัษาในโรงพยาบาลนานกว่าปกติ 3 – 5 เท่า ท าใหอ้ัตรา

การครองเตียง (Bed Occupancy Rate) มีระยะเวลานานข้ึน นอกจากนี้ในด้านการพยาบาล การเกิด

บาดแผลเรือ้รงัในผูป้่วยแสดงถึงคุณภาพการรักษาพยาบาลที่ไม่ได้มาตรฐาน  และแผลกดทบัเป็นหนึง่

ในบาดแผลเรือ้รังที่ได้ถูกก าหนดให้เป็นตัวช้ีวัดคุณภาพตัวหนึ่งของระบบการรับรองคุณภาพของการ

รักษาพยาบาล   นอกจากนี้ การเกิดบาดแผลเรือ้รงัท าใหผู้้ป่วยต้องเดินทางมายังสถานพยาบาลเพื่อ

ตรวจรักษาเป็นระยะ สร้างความยากล าบากแก่ผูป้่วยที่อาศัยในพื้นที่ห่างไกลจากสถานพยาบาล เช่น 

กรณีทีผู่้ป่วยเป็นผูสู้งอายุที่อาศัยในพื้นทีห่่างไกลและมีบาดแผลเรื้อรังที่บริเวณเท้า ในกรณีนี้เป็นไป

ไม่ได้เลยทีผู่้ป่วยจะสามารถเดินทางมารักษายังสถานพยาบาลได้ด้วยตนเอง 

การทีผู่้ป่วยมักจะต้องเดินทางเข้าพบแพทยบ์่อยข้ึนอาจจะเกิดจากคุณภาพในการรักษของแพทย์

มีคุณภาพที่ต่ ากว่ามาตรฐาน ในปัจจบุันการประเมินบาดเรื้อรังยังคงใช้เทคนิคการประเมินด้วยตัว

แพทย์ เพื่อระบุและอธิบายรปูทรง, พื้นผิว, ความลึก รวมไปถึงลกัษณะความรุนแรงทางชีววิทยาขอ

เนื้อเยื่องผิวหนังในแต่ละช้ันของแผล หลังจากนั้นแพทยจ์ะเลือกยาในการรักษา ซึง่เทคนิคที่กล่าวมานี้

ยังขาดความแม่นย าต้องจึงตอ้งอาศัยแพทยผ์ู้เช่ียวชาญถึงจะสามารถประเมินบาดแผลได้อย่างแม่นย า

มากขึ้น เมื่อรวมเข้ากับปัจจัยหลายอย่างที่สง่ผลต่อการหายของแผลท าให้การคาดคะเนระยะเวลาหาย

ของแผลก็ท าได้ยากข้ึนด้วย 

วิธีการหนึ่งทีจ่ะช่วยแก้ปัญหาดังกล่าวข้างต้นคือการสร้างตัวแบบการรูจ้ าชนิดเนื้อเยือ่แผลจะ

น าไปสู่ระบบส าหรบัการตรวจวัดขนาดและประเมินสภาพแผล ท าให้ได้ข้อมูลส าหรับไปเทียบเคียงกับ

คู่มือการรักษาสากล ซึ่งระบุยาและวิธีการทีเ่หมาะสมกับแผลที่ก าลงัรกัษาอยู่ได้โดยสะดวก งานใน

ส่วนน้ีจะช่วยให้แพทยท์ี่ประสบการณ์ยังน้อยเลือกยาและวิธีการได้สอดคล้องกบัมาตรฐานมากขึ้นและ

เป็นไปอย่างมปีระสิทธิภาพ 
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1.2 วัตถุประสงค์ของงานวิจัย 

ในปัจจบุันมกีารสร้างตัวแบบการรูเ้ชิงลกึ (Deep learning model) ทีรู่จ้ าเนื้อเยื่อบาดแผล

มากมายแตท่ว่ายังไม่มีแบบการรูเ้ชิงลึกใดมีความแม่นย าเพยีงพอต่อการน าประยุกต์ใช้จริงกบัการ

รักษาบาดแผล ทางผู้วิจัยจึงคิดหาสาเหตุของปัญหา [3] จนเกิดเป็นสมมติฐานที่ว่าสีและประเภทของ

เนื้อเยื่อบาดแผลมผีลต่อการแบ่งแยกพื้นที่บาดแผลอย่างมีนยัส าคัญ ดังนั้นในงานวิจัยน้ีจึงมี

วัตถุประสงค์ในการตอบสมมติฐานที่ว่าสีและประเภทของเนือ้เยื่อบาดแผลมีผลต่อการแบ่งแยกพื้นที่

บาดแผลอย่างมีนัยส าคัญ ซึ่งทางผู้วิจัยจะด าเนินการทดลองโดยมีสีและประเภทของเนื้อเยือ่บาดแผล

เป็นตัวแปรส าคัญในการทดลอง  

1.3 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รบั 

สามารถแบ่งแยกพื้นที่บาดแผลเรื้อรังจากภาพบาดแผลได ้ เพื่อน าไปสู่การค านวณเพื่อหาขนาด

พื้นที่บาดและการแยกประเภทของเนื้อเยื่อบาดแผลได ้ และเพื่อให้รู้ว่าสีและประเภทของเนื้อเยือ่

บาดแผลมีผลต่อการแบง่แยกพื้นทีบ่าดแผลอย่างมีนัยส าคัญ 

1.4 โครงร่างหัวข้อวิทยานิพนธ ์

ล าดบัข้องานวิจยัจะเปน็ไปดงันีคื้อ บทที ่ 2 คืองานวิจยัทีเ่กีย่วข้องทีเ่กีย่วกบัการแบง่แยกพืน้ที่

บาดแผลโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง (machine learning) บทที่ 3 คือทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง  
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บทท่ี 2 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

 

2.1 Automated Tissue Classification Framework for Reproducible Chronic Wound 

Assessment 

งานของ Rashmi Mukherjee และชาวคณะ (Mukherjee et al., 2014) มีเป้าหมายในการ

พัฒนาคอมพิวเตอร์ที่ช่วยใหส้ามารถแบ่งประเภทเนื้อเยื่อ (granulation, slough, tissue)  ในการ

ประเมินการรกัษาบาดแผลเรื้อรงั ซึ่งประกอบไปด้วยวิธีการ image processing  และ statistical 

machine learning โดยมีขั้นตอนการท าแบ่งออกเป็น 5 ข้ันตอน 

2.1.1 Selecting of Wound Image and Preprocessing 

ในการทดลองนี้ได้น าภาพบาดแผลมาจากฐานข้อมลูภาพ Medetec 

(http://www.medetec.co.uk) ซึ่งมบีรเิวณของเนื้อเยื่อแดง (granulation) 222 บริเวณ, หนอง 

(slough) 451 บรเิวณ และเนื้อตาย (necrosis) 94 บรเิวณ จากรปูบาดแผลภาพทัง้หมด 74 รูปภาพ  

เนื่องด้วยการน ารูปภาพมาใช้ท าให้เกิดปัญหาสิง่รบกวนตามมาจึงใช้ median filter 

ในการลบสิง่รบกวนออกจากภาพ ซึ่งวิธีนี้เป็นตัวกรองแบบไม่เป็นเชิงเส้นที่นิยมใช้มากที่สุดโดยการ

เปลี่ยนค่าศูนย์กลางหน้าต่างโดยค่ามัธยฐานของศูนย์กลาง ในการใช้ตัวกรองค่ามัธยฐานโดยใช้

โครงสร้างองค์ประกอบ (structural element window)  5 × 5 ถูกน ามาใช้กับ ถูกน ามาใช้กับช่อง 

RGB แต่ละช่องส าหรบัภาพบาดแผล 

2.1.2 Color Space Conversion from RGB to HIS 

จากภาพที่น ามาจาก Medetec ได้ค่าสีของรปูภาพเป็นค่าส ีRGB ซึ่งท าให้เกิดปัญหาการ

วินิจฉัยเนื่องจากความไม่สม่ าเสมอของสีในภาพแผล RGB นอกจากนี้องค์ประกอบ RGB มี

ความสัมพันธ์กันเป็นอย่างมากไม่เหมาะสมที่จะใช้ข้อมลูสีโดยตรง เพื่อแบ่งส่วนขอบแผลของแผล ค่าสี 

RGB ของภาพแผลจะเปลี่ยนเป็นค่าสี HIS (h: hue, s: saturation, i: intensity) เนื่องจากอยู่ใกล้กับ

ที่มนุษย์มองเห็นสี ในความเป็นจรงิ H อธิบายสบีรสิุทธ์ิที่ (สสี้ม, สีแดง) S ให้องศาทีสบีรสิุทธ์ิเจือจาง

ด้วยแสงสีขาวและ I เป็นสีอัตนัย (gray level)  เพื่อหลีกเลีย่งความขัดแย้งสีระหว่างการแบง่ส่วนของ

แผลจากผิวหนัง จงึเลือกส่วน S ของช่อง HSI ถูกเลือกไว้ที่นีซ่ึ่งแสดงใหเ้ห็นความแตกต่างที่ดีข้ึนใน

ขอบเขตแผลดังแสดงในภาพที่ 2.1 
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(a)           (b) 

        

(c)  (d)                  

 

(https://www.hindawi.com/journals/bmri/2014/851582/fig2) 

 

จากภาพที่ 2.1 ภาพ a และ b คือภาพด้ังเดิมที่มีค่าสเีป็น RGB  ส่วนภาพ c และ d คือ

ภาพที่ถูกเปลี่ยนค่าสจีาก RGB เป็น HSI โดยที่ภาพแสดงแค่ค่าของช่องสี S เท่านั้น 

2.1.3 Wound Area Segmentation Using Fuzzy Divergence Based Thresholding 

ความแม่นย าในการแบ่งส่วนมักจะลดลงเนื่องจากควาทบัซ้อนของความเข้มและความ

คลุมเครือของพกิเซลโดยเฉพาะทีบ่รเิวณแผลและบริเวณที่ไม่ใช่แผล เพื่อลดความเข้มของพกิเซลซอ้น

กันจึงพจิารณา fuzzy divergence เพื่อแบ่งแยกพื้นทีบ่าดแผลใน channel s ของรูปภาพบาดแผล

นอกจากนี้ได้ใช้ลักษณะทางสัณฐานวิทยา (morphology) แบบ การกัดเซาะ (erosion) และ การ

ขยาย (dilation) เพื่อให้ได้พื้นที่แผล (wound bed) จริงออกมาจากภาพรปูภาพบาดแผล หลงัจาก

นั้นจะน า RGB ของพื้นที่แผลที่ได้ไปสกัดต่อไป 

ภาพที่ 2.1 การเปลี่ยนแปลงสีของภาพ  
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2.1.4 Feature Extraction for Tissue Subclassification 

เพื่อใหก้ารประเมินผลที่ถูกต้องมากขึ้นต่อการแบ่งประเภทบาดแผลมกีารค านวณ

คุณสมบัติทางสีและเนือ้สมัผสัเชิงปรมิาณที่นี่เนื่องจากคุณสมบัติเหล่าน้ีให้ข้อมลูที่เป็นประโยชน์

เกี่ยวกับค าอธิบายสีและโครงสร้างจลุภาคของเนือ้เยื่อ 

 

คุณสมบัติทางสี (Color Features) 

การวิเคราะห์ภาพบาดแผลเกี่ยวข้องกบัข้อมลูสสี าหรับการประเมินผลทางคลินิก ทางคลินิกสมีี

ข้อมูลทีส่ าคัญเนื่องจากคุณสมบัติของแสงผ่าน / สะท้อนผ่านเนื้อเยื่อ ในมมุมองของนี้เราพยายามที่นี่

เพื่อสกัดสีคุณลักษณะเชิงปริมาณเพื่อท าความเข้าใจบาดแผลในช่องว่างสีต่าง ๆ ในงานน้ีมีค่าสีทั้งหมด 

15 อัน ได้แก่ RGB, HIS, XYZ, Lab, Luv, LCH, HSV, HSL, YUV YIQ, CAT02, LMS, YCbCr, 

JPEG-YCbCr, YDdDr and YPbPr ซึ่งค่าสีแต่ละค่าสีสามองค์ประกอบท าให้จ านวนช่องสีทั้งหมดมี 

45 ช่องสี และในการพจิาราณาหาค่าปรมิาณสีของเนื้อเยื่อได้โดยไม่ต้องค านึงถึงพื้นที่ของบาดแผล 

คุณสมบัติของพ้ืนผิว (Texture Features) 

Local binary pattern (LBP) เป็นวิธีที่ง่ายและมีประสิทธิภาพส าหรับการวิเคราะหเ์นื้อสมัผสั
ของภาพระดับสีเทา หลกัการท างานก็คือ LBP จะให้ค าตอบ (labels) กับทุกพกิเซลของรปู โดยที่
ค าตอบนั้นน ามาจากค่า thresholding ของรอบ ๆ บริเวณของทุก ๆ พิกเซลซึ่งมีค่าเป็นเลขฐานสอง 

2.1.5 Statistical Learning Schemes 

Bayesian และ support vector machine (SVM) เป็นเทคนิคการเรียนรูท้ี่ส าคัญที่สุด

ในการศึกษาเนื้อเยื่อบาดแผล 3 ประเภท คือ granulation, slough, tissue โดยพิจารณาจาก

คุณสมบัติทางสีและคุณสมบัติของพื้นผิวอย่างมีนัยส าคัญทางสถิติ นอกจากนี้การค านวณความถูกต้อง

และการตรวจสอบความถูกต้องทางสถิติโดยใช้ Kappa เพื่อหาความแม่นย าของการท านายพกิเซล

ผลลัพธ์ 
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ภาพที่ 2.2 บริเวณใกล้เคียงกับค่ารัศมีที่แตกต่างกัน (R) ส าหรบัการค านวณ LBP  
(https://www.hindawi.com/journals/bmri/2014/851582/fig4/) 

 

2.1.6 ผลลัพธ์ (Result) 

 
ภาพที่ 2.3 ภาพผลลัพธ์การแบ่งแยกภาพบาดแผลเรื้อรงัโดยใช้ fuzzy divergence thresholding 

(https://www.hindawi.com/journals/bmri/2014/851582/fig6) 
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จากภาพที่ 2.3 (a) คือภาพบาดแผลเรื้อรงัดั้งเดิม (b) ภาพทีถู่กแปลงค่าสีจาก RGB ไป
เป็น HIS แล้วดึงแค่ช่อง S มาใช้ (c) ภาพที่ถูกแบ่งแยกพื้นทีแ่ล้ว (d) ภาพ ground truth ท าโดย
เช่ียวชาญ (e) สัดส่วนพิกเซลในเนื้อเยื่อต่าง ๆ granulation (G), slough (S), and necrotic (N) 
และผลลพัธ์ถูกแบ่งออกเป็นสองส่วนตามเทคนิคการเรียนรู้ในการศึกษาเนื้อเยื่อ 3 ประเภท ดังใน
ตารางที่ 2.1 ส่วนในตารางที่ 2.2 กับตารางที่ 2.3 จะแสดงประสิทธิภาพการท านายผลของการ
แบ่งแยกประเภทพิกเซลของสอง 
 

ตารางที่ 2.1 การแบง่แยกประเภทพิกเซลด้วยวิธีการ Bayesian learning 
Original Predicted pixels Tissue-wise 

accuracy (%) 
Overall 

accuracy Granulation Slough Necrosis 
Granulation 192 21 9 86.48  

84.15 % Slough 67 353 31 78.27 
Necrosis 5 15 74 78.27 
 

ตารางที่ 2.2 การแบง่แยกประเภทพิกเซลด้วยวิธีการ support vector machine (SVM) 
SVM Original Predicted pixels 

Granulation Slough Necrosis 
Linear kernel Granulation 184 35 3 

Slough 50 390 11 
Necrosis 14 34 46 

2nd order 
polynomial 

Granulation 182 33 7 
Slough 38 400 13 

Necrosis 5 22 69 
3rd order 

polynomial 
Granulation 195 23 4 

Slough 31 410 10 
Necrosis 3 16 75 

RBF kernel Granulation 184 32 6 
Slough 39 401 11 

Necrosis 4 20 70 



  14 

ตารางที่ 2.3 ประสิทธิภาพการประเมินผลของการแบง่แยกประเภทพิกเซล 
Statistical learning 

schemes 
Tissue-wise accuracy (%) Overall 

accuracy 
(%) 

Kappa 
statistic Granulation Slough Necrosis 

Bayesian classifier 86.48 72.27 78.72 81.15 0.704 
SVM with linear 
kernel 

82.88 86.47 48.93 72.76 0.653 

SVM with 2nd 
polynomial kernel 

81.98 88.69 73.40 81.35 0.718 

SVM with 3rd 
polynomial kernel 

87.84 90.90 79.78 86.13 0.793 

SVM with RBF kernel 82.88 88.91 74.46 80.08 0.697 
 

จากตารางที่ 2.3 ท าให้เราพบว่าการเรียนรู้แบบ SVM with 3rd polynomial kernel มี

ความแม่นย าสูงสุดในการท านายเนื้อเยือ่ทั้งสามประเภท (granulation, slough, necrosis)  

จากการทดลองทีผ่่านขณะนี้แพทย์อาจได้รับเครื่องมือค านวณที่เช่ือถือได้และมี

ประสิทธิภาพเช่ือถือได้และมีประสิทธิภาพส าหรับการแบ่งสว่นและการวัดพื้นที่แผลช่วยในการ

ประเมินการรกัษาบาดแผลได้อย่างถูกต้องรวมทัง้การวัดมิตดิ้วยการระบุลักษณะของเนื้อเยื่อ ใน

อนาคตจะข้อมลูที่มีขนาดใหญ่กว่าน้ีในการทดลองเพือ่ทดสอบว่าผลลัพธ์มีความแตกต่างชุดข้อมลูนี้

หรือเปล่า 

2.2 A Unified Framework for Automatic Wound Segmentation and Analysis with 

Deep Convolutional Neural Networks 

งานของ Changhan Wang และชาวคณะ (Wang et al., 2015) น าเสนอระบบอัตโนมัตกิาร

แบ่งแยกพื้นที่แผลและวิเคราะหส์ภาพบาดแผลจากภาพบาดแผลด้วยวิธีการเรียนรูเ้ชิงลกึ (Deep 

learning) ร่วมกบัการเรียนรูง้านที่เกี่ยวข้องกับคุณลักษณะการมองเห็น ยิ่งไปกว่าน้ันคุณลักษณะที่

เรียนรู้จะน าไปวิเคราะห์ต่อไปอีกสองทาง การตรวจหาเช้ือและการท านายความคืบหน้าการรกัษา นี่

คือความพยายามครั้งแรกในการคาดการณ์ในระยะยาวของความคืบหน้าการรักษาบาดแผลโดยทั่วไป 

ดังนั้นสามารถแบ่งการทดลองออกเป็นเป็น 3 ส่วนดังนี ้
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2.2.1 Wound Segmentation and Surface Area Estimation 

 ในการทดลองนี้เป็นการน าเสนอการแบ่งแยกพื้นที่ฐานบาดแผลด้วยวิธีการเรียนรูเ้ชิงลกึ 

(Deep learning) เราจึงน าเสนอเครอืข่ายประสาทเทียม (convolutional neural networks)แบบ

เข้ารหสั 5 ช้ัน (5 encoding layers) ตามด้วยการถอดรหสั 4 ช้ัน (decoding layers) และใช้ 

Relook เป็นฟังก์ชัน nonlinearity ส าหรบัตัวเข้ารหัสและตัวถอดรหัส convolutional ทัง้สองแบบ

ดังภาพที่ 2.4  

 

ภาพที่ 2.4 โครงสร้างเครือข่ายประสาทเทียม 
 (ieeexplore.ieee.org/document/7318881) 

 
ส าหรับการเรียนรูพ้ื้นฐานเราได้ใช้ support vector machine (SVM) และมีการเรียนรู้

เชิงลึกซึ่งเราได้ใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่มีโครงสร้างดงักลา่ว ในการทดลองได้มกีารเก็บข้อมูลโดยใช้ 

image patches ขนาด 9 x 9 pixels กบัรปูภาพ RGB เพื่อน าไปท าชุดข้อมูลการฝึกที่มจี านวน 500 

รูป และชุดข้อมลูการทดสอบทีม่ีจ านวน 150 รูป ผลลัพธ์ของการทดลองในอยู่ตารางที่ 2.4 

ตารางที่ 2.4 การประเมินผลการแบง่แยกพื้นที ่
 Pixel Accuracy mean IoU 

SVM (RGB) 77.6 % 26.4 % 
ConvNet 95.0 % 47.3 % 

 

จากตารางที่ 2.4 สังเกตค่า mean IoU ของทั้งการเรียนรูด้้วย SVM และ ConvNet 

ถือว่าเป็นค่าที่น้อยทัง้คู่และยังไม่เพียงพอต่อการน าวิธีการนีไ้ปใช้งานจรงิ 
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ภาพที่ 2.5 ความคืบหน้าของการรักษาของสองบาดแผล 
(ieeexplore.ieee.org/document/7318881) 

 

2.2.2 Wound Infection Detection 

ในส่วนน้ีเป็นการแบง่ประเภทของภาพบาดแผลว่าติดเช่ือหรอืไม่ โดยถือว่าเนื้อเยื่อที่ติด
เช้ือเป็นข้อมูลเชิงบวก (positive data) แล้วฝกึด้วย SVM เท่านั้น สว่นชุดข้อมูลการฝึกมีจ านวน 
2,700 ภาพ และชุดข้อมูลการทดสอบอยู่ 700 ภาพ นอกจากได้ยังได้ใช้ cross validation จ านวน 
5-fold ในการแบ่งแยกข้อมูลฝึกอกีด้วย 

 
ตารางที่ 2.5 การประเมินการท านายการติดเช้ือโดย model ทั้งหมดฝกึด้วยวิธีการของ SVM 

 P Accuracy Recall Precision F-1 Score AUC 
Random 
guessing 

10 % 86.9 % 10 % 3.83 % 0.055  
50 % 50 % 50 % 50 % 3.83 % 0.071 

100 % 3.83 % 100 % 3.83 % 0.074 
Linear SVM 95.3 % 23.1 % 33.3 % 0.273 76.3 % 
Kernel SVM 95.6 % 30.8 % 40.0 % 0.348 84.7 % 

 

2.2.3 Healing Infection Detection 

ส าหรับการทดลองนีเ้ราใช้ชุดข้อมูลจ านวน 192 บาดแผล พร้อมกบับันทึกการรักษา
บาดแผล ซึง่เราได้แบ่งชุดข้อมลูเป็นสองส่วนคือ ชุดข้อมูลการฝึก 160 บาดแผล และชุดข้อมูลการ
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ทดสอบอีก 32 บาดแผล โดยเริ่มต้นเราใช้ Gaussian process regression (GPR) กับครึ่งแรกของ
บันทึกการรกัษา และจากนั้นจะท านายการรักษาในอนาคตตจนกว่าบาดแผลจะมีขนาดเล็กลงถึง 0% 
- 10% ของแผลเดิม ซึ่งการวัดขนาดบาดแผลเราได้ใช้ mean absolute error (MAEtime)  ท าการ
วัดขนาดบาดแผลตลอดเวลาการท านายด้วยการกัษาด้วย 

ในการเกบ็รวมข้อมูลทั้งภาพและไม่ใช่ภาพ (บันทึกการรกัษา) เราจงึได้สร้างเวกเตอร์
คุณลักษณะโดยการรวม 1) บนัทึกการรักษาของสัปดาหป์ัจจุบัน 2) บันทกึการรักษาของสัปดาห์ก่อน
หน้า 3) พื้นที่บาดแผลก่อนหน้า (น าไปเทียบกบัพื้นทีบ่าดแผลครั้งแรก) 4) คุณลักษณะของภาพ (เก็บ
คุณลักษณะของภาพโดย ConvNet และลดลงไป 10 มิติ ด้วย PCA) 5) อายุและเพศของผูป้่วย 

จากภาพที่ 2.5 คือความคืบหน้าของการรักษาของสองบาดแผล แกน y หมายถึง

ความสัมพันธ์ของขนาดบาดแผล ส่วนแกน x หมายถึงระยะเวลาเป็นหน่วยสัปดาห์ และเส้นโครงสี

แดงหมายถึงการท านายการรกัษา ส่วนเส้นสีน้ าเงินคือข้อมลูการกัษาจรงิ นอกจากนี้พื้นที่ที่ถูกแรงเงา

คือพื้นที่มีความแม่นย าของการท านาย 95% ข้ึนไป และGaussian process regression (GBR) 

สามารถเก็บรวมรวบคุณลักษณะการรักษากอ่นหน้าทัง้ข้อมลูที่เป็นภาพและไม่ใช่ภาพเพือ่มาท านาย

การรกัษาในอนาคตได้ และในตารางที่ 2.6 เราได้ใช้ linear และ Polynomial (3-order) เป็น

พื้นฐานเพื่อเปรียบเทียบการประเมินความก้าวหน้าในการรกัษากับ Gaussian process regression 

ตารางที่ 2.6 ประสิทธิภาพของการประเมินความก้าวหน้าในการรกัษา 
 MAEtime 

(10%)  
MAEtime (5%) MAEtime 

(0%) 
Avg. MAEarea 

Linear  8.84 18.64 3.30 6.06% 
Polynomial (3-

order) 
16.70 5.1 3.81 6.07% 

GP 10.07 2.94 2.17 3.95% 

 

2.2.4 conclusion 

เราได้น าเสนอโครงสร้างแบบรวมส าหรบัการแบ่งส่วนบาดแผลและการวิเคราะห์สภาพ

บาดแผลด้วยรูปแบบ ConvNet ที่เราเสนอไว้ระบบของเราสามารถแบง่กลุ่มภาพบาดแผลในรูปแบบ 

end-to-end และยังสามารถน า ConvNet ไปเรียนรูเ้พือ่เป็นประโยชน์ต่อง่านอื่น ๆ  เช่นการ

ตรวจหาการติดเช้ือที่แผลและการท านายความคืบหน้าในการรักษา โดยรวมแล้วระบบจะมี
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ประสิทธิภาพเพียงพอทีจ่ะประมวลผลภาพบาดแผลภายใน 5 วินาทีบนคอมพิวเตอร์แล็ปท็อปทั่วไป 

สุดท้ายเราได้แสดงให้เห็นถึงความแข็งแกรง่ของระบบของเราในการปฏิบัตงิานทั้งสามอย่าง 

2.3 A Framework of Wound Segmentation Based on Deep Convolutional 

Networks 

งานของ Xiaohui Liu และชาวคณะ (Liu et al., 2017) ได้กล่าวถึงความท้ายทายในการท า
ระบบแบ่งแยกพื้นทีบ่าดแผลแบบอัตโนมัติ เนื่องจากบาดแผลมีความหลากหลายลักษณะเกินไปและ
ความซับซ้อนของลกัษณะขอบแผล จึงท าใหเ้ขาคิดเสอนโครงข่ายประสาทเทียมแบบลึก (Deep 
convolutional network) ช่ือ WoundSeg ทีส่ามารถระบตุ าแหน่งและแบ่งแยกพื้นที่บาดแผลโดย
อัตโนมัติเพือ่แก้ปญัหาความท้าทายเหล่าน้ัน 

2.3.1 Prepare Data 

เนื่องจากปจัจบุันยังไมม่ีชุดข้อมูลเปิดแบบสาธารณะที่เหมาะส าหรับกับการท าการ
แบ่งแยกพื้นที่แบบอัตโนมัติ เขาจงึจ าเป็นต้องสร้างข้อมลูข้ึนมาเองด้วยด้วยการแสวงหาความร่วมจาก
สถาบันทางการแพทย์และเกบ็รวมรวบภาพบาดแผลจ านวนหนึ่งพร้อมกับน าภาพบาดแผลมาจาก 
Medetec (www.medetec.co.uk) ซึง่การสร้างชุดข้อมลูจะมีรปูภาพที่แตกต่างกัน โดยมจี านวน
ภาพทั้งหมด 950 ภาพ (ขนาด 600 x 800 พิกเซล)  

 

ภาพที่ 2.6 ภาพตัวอย่างชุดข้อมูล 
(https://ieeexplore.ieee.org/document/8302184) 

 
 

จากภาพที่ 2.6 ภาพที่อยู่แถวบนคือภาพบาดแผลจาก Medetec Database และภาพที่
อยู่แถวล่างคือภาพบาดแผลจากคลินิก 

แน่นอนว่าชุดข้อมูลภาพบาดแผลที่ได้มายังไมม่ีค าอธิบายประกอบส าหรับลักษณะ
บาดแผล แพทยท์ี่คลินิกขึงท าการให้ค าอธิบายประกอบกับชุดข้อมูลภาพบาดแผลให้ โดยเฉพาะอย่าง
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ยิ่งบรเิวณขอบบาดแผลที่มีความซบัซ้อนอย่างมากต่อการใหค้ าอธิบายประกอบ ซึง่เครือ่งการให้
ค าอธิบายประกอบนั้นเป็นเครื่องมือแบบกึง่อัตโนมัตทิี่ใช้อัลกอริทมึ Watershed ที่ถูกออกแบบเพื่อให้
ผู้ใช้สามารถท าเครือ่งหมายบริเวณพื้นที่แผลได้ด้วยแท็บเล็ตปากกาหรือเมาส์ 

 

 

ภาพที่ 2.7 ภาพจากเครื่องมือ Watershed 
(https://ieeexplore.ieee.org/document/8302184) 

 

จากภาพที่ 2.7 ภาพจากเครือ่งมือ Watershed เพือ่ช่วยให้ค าอธิบายประกอบ โดยที่ภาพ 

(a) เส้นสีแดงคือการอธิบายบรเิวณแผล และเส้นสเีขียวคือการอธิบายบริเวณภาพพื้นหลัง (b) คือการ

แบ่งแยกพื้นที่ของภาพด้วย Watershed อัลกอริทึม (c) เป็นค าอธิบายเฉพาะบรเิวณพื้นที่แผล และ

น าค าอธิบายนี้ไปท าชุดข้อมูลการฝกีและทดสอบ 
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ภาพที่ 2.8 สถาปัตยกรรมของ WoundSeg 
(https://ieeexplore.ieee.org/document/8302184) 
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2.3.2 Method 

จากภาพที่ 2.8 ประกอบไปด้วย (a) Data Augmentation ด้วยการ พลิก, หมุน, ขยาย, 

การแปลง และการครอปแบบสุ่ม (b) Segmentation Network คือเครอืข่ายประสาทเทียมในการ

การแบ่งแยกพิกเซล (c) Post Processing หลังจากที่ได้พกิเซลจาก (b) และใช้การอนมุานเพือ่ให้ได้

ภาพแผลสุดท้าย 

จากภาพที่ 2.8 แสดงถึงภาพรวมของการท างานสามารถแบ่งออกเปน็ได้ 3 ส่วนคือ การ

ขยายข้อมูล (Data Augmentation), เครือข่ายการแบ่งส่วน (Segmentation Network) and การ

ประมวลผลสุดท้าย (Post Processing) โดยที่ การขยายข้อมูล (Data Augmentation) จะใช้เฉพาะ

ในข้ันตอนการฝึกเพื่อหลกีเลี่ยงการ overfitting และเราเพิ่มข้อมูลการฝึกอบรมด้วยการพลิก, หมุน, 

ขยาย, แปลง, และอื่น ๆ จากนั้นจะสุ่มตัดภาพใหเ้ป็นขนาด 512 × 512 พิกเซล เครือข่ายการแบง่

ส่วน (Segmentation Network) เป็นส่วนส าคัญในการแบ่งประเภทของพิกเซล ซึง่พิกเซลจะถูก

ออกเป็น 2 ประเภทคือ พิกเซลบริเวณแผล และพื้นหลงั นอกจากยงัมีการเปลี่ยนโครงสร้างของ

เครือข่ายประสาทเทียมหลายอย่างเพือ่ให้ได้ผลลพัธ์ที่ดีทีสุ่ด หลังจากนั้นการประมวลผลสุดท้าย 

(Post Processing) จะน าพิกเซลที่ถูกท านาย (พิกเซลบรเิวณแผล) แล้วไปค านวณต่อด้วย 

morphological operations เนื่องจากจากแบ่งประเภทของพิกเซลอาจจะได้พิกเซลบรเิวณแผล

ออกมาหลาย ๆ บรเิวณ ดังนั้นจะต้องตัดสินใจให้ได้ว่าบรเิวณไหนคือบริเวณแผลของจรงิกันแน่ โดย

การน าการตรวจสอบผิวหนงัมาตรวจเพื่อหาพิกเซลบริเวณแผลที่ซ้อนทบักบัพิกเซลผิวหนงัจะถือว่า

พิกเซลตรงนั้นคือพิกเซลแผลจริงดงัภาพที่ 2.9 
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ภาพที่ 2.9 Post-processing techniques 
(https://ieeexplore.ieee.org/document/8302184) 

 
จากภาพที่ 2.9 ข้ันตอนของ morphological operations อยู่ใน (d-f) การใช้การ

ตรวจสอบพิกเซลผิวหนังและหาพิกเซลบรเิวณแผลที่ซ้อนทบักันอยู่ใน (g-i) 
 

2.3.3 Experiments 

ประสาทเทียมมากมายที่ถูกสร้างมาเพื่อการแบง่แยกพื้นทีบ่าดแผล แต่ทว่าเครือข่าย

เหล่าน้ันมีความอยากล าบากและราคาสูงส าหรับการติดตั้งเพื่อใช้กับโทรศัพทเ์คลื่อนที่ ทางผู้วิจัยจึงได้

เสนอ MobileNet  ซึ่งมีเครือข่าย 28 ช้ันที่ซับซ้อนและเป็น pointwise convolutions อีกดว้ย และ

ส าหรับการทดลองนี้ได้เลือก MobileNet × 0.75 ส่วนในช้ันสุดท้ายมีการทรอดแทรกของช้ันที่ 32, 

16, 8 ตามล าดับ 
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ภาพที่ 2.10 ภาพผลลัพธ์ของการท านายภาพจาก Medetec 
(https://ieeexplore.ieee.org/document/8302184) 

 

จากภาพที่ 2.10 คือภาพผลลัพธ์ของการท านายภาพจาก Medetec โดยที่ (a) ภาพชุด

ข้อมูลทดสอบ (b) ภาพ ground truth (c) การใช้ความนา่จะเป็นของ bwr-colormap ซึง่ค่าความ

น่าจะเป็น 0.5 คือสีขาว 0 คือสีด า และ 1 คือสีแดง (d) ภาพผลลัพธ์การท านายของเครือข่ายประสาท

เทียมจากรปู a (e) ภาพขอบแผล (f) ภาพผลลัพธ์การท านายของเครือข่ายประสาทเทียมที่ซ้อนทับกบั

ภาพ ground truth สีด าคือ พิกเซลทีท่ านายถูกต้องของพื้นหลงั, สีแดงคือ พิกเซลทีท่ านายถูกต้อง

ของพื้นที่แผล, สีเขียวคือ พิกเซลที่ท านายว่าคือพื้นหลังแตภ่าพ ground truth บอกว่าคือพื้นที่แผล, 

สีฟ้าคือ พิกเซลที่ท านายว่าคือพื้นแผลแต่ภาพ ground truth บอกว่าคือพื้นหลงั, สีขาว คือพิกเซลที่

ไม่ตกไปอยู่ในกลุม่ไหนเลย 
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ตารางที่ 2.7 ประสิทธิภาพของการทดลอง 
Backbone 
Network 

Interpolating 
Scale 

Accuracy (%) mIoU (%) DSC (%) 

MobileNet x 
0.75-fcn32 

x32 98.01 83.80 91.19 

MobileNet x 
0.75-fcn16 

x16 98.12 84.60 91.66 

MobileNet x 
0.75-fcn8 

x8 97.70 81.70 89.92 

 

ส าหรับการทดลองได้มกีารใช้ cross validation จ านวน 5  k-fold เพื่อแบ่งชุดข้อมลู

การฝกึ แล้วจากตารางที่ 2.7 พบว่าการใช้ MobileNet x 0.75-fcn16 มีประสิทธิภาพสงูทีสุ่ด จึงน า

ผลของส่วนตรงนี้ไปเปรียบเทียบการงานวิจัยอื่น ๆ ในตารางที่ 2.8 จะสังเกตได้ว่า WoundSeg ยัง

ประสิทธิภาพทีสู่งสุด 

 

ภาพที่ 2.11 ภาพผลลัพธ์ของการท านายภาพจากคลินิก 
(https://ieeexplore.ieee.org/document/8302184) 
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ตารางที่ 2.8 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพกบังานวิจัยอื่น ๆ 

Related 
work  

Number 
of 

images 

Approaches Accura
cy (%) 

Sensitivit
y (%) 

Precisio
n (%) 

mIo
U 

 (%) 

DSC 
(%) 

Shih  
et al.  

112 
(112)* 

 

Adaptive 
thresholding 

93.80 - - - - 

Kolesnik 
et al.  

73 
(23) 

SVM 94.20 - - - - 

Yadav  
et al.  

77 
(77) 

Fuzzy c-
means 

75.23 86.45 86.78 - - 

Dhane 
et al.  

105 
(105) 

Spectral 
clustering 

86.73 89.54 91.80 -  - 

Dhane 
et al.  

70 
(70) 

Fuzzy 
spectral 

clustering 

91.50 - 87.30 79.0 86.7
0 

Wang 
et al.  

650 
(150) 

Deep CNN 95.00 - - 47.3
0 

- 

WoundSe
g 

950 
(190) 

Deep CNN 98.18 90.58 93.31 85.0
6 

91.9
3 

*เลขที่อยู่ในวงเลบ็หมายถึงจ านวนของชุดข้อมูลการทดสอบ 

จากการเปรียบเทียบต่าง ๆ และประสทิธิของ WoundSeg ถือได้ว่ามีแนวโน้มที่จะ

สามารถท างานทดแทนการวัดด้วยตัวแพทย์เองได้ และยิง่เป็นภาพที่ก ากวมส าหรับบาดแผลหรือขอบ

บาดแผลจะยิง่เป็นประโยชน์ต่อผูป้่วยและแพทย์เอง 
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บทท่ี 3 ทฤษฎีท่ีเกี่ยวข้อง 

 

3.1 Data Preparation 

ในปัจจบุันยังไมม่ีข้อมลูสาธารณะที่เหมาะสมส าหรับการฝึกเครือข่ายประสาทเทียมเพื่อแบ่งแยก

พืน้ทีบ่าดแผล ทางผูวิ้จยัจงึหลกีเลีย่งไมไ่ดท้ีจ่ะตอ้งด าเนนิการสรา้งข้อมลูข้ึนมาเอง โดยผูวิ้จยัไดน้ า

ข้อมูลภาพบาดแผลมาจาก Medetec และท าด าเนินการเตรียมข้อมลูตามวิธีดังต่อไปนี้ (ผู้วิจัยได้แบง่

จ านวนชุดข้อมูลออกเป็น 2 ส่วนคือ ชุดข้อมูลการฝึก และชุดข้อมูลการทดสอบ) 

3.1.1 Color RGB 

 

      

ภาพที่ 3.1 ภาพตัวอย่างบาดแผลจาก Medetec 
 

จากชุดข้อมูลที่ได้มาเป็นภาพบาดแผลขนาดต่าง ๆ ดังภาพที่ 3.1 โดยที่ภาพทุกภาพถูกถ่าย

ด้วยกล้องดจิิตอลทั่วไป ท าให้ภาพแต่ละภาพมีค่าสีเป็น RGB โดยที่ R หมายถึงช่วงค่าความเข้มสีของ

สีแดง G หมายถึงช่วงค่าความเข้มสีของสีเขียว B หมายถึงช่วงค่าความเข้มสีของสฟี้า เมื่อน าค่าสีของ 

RGB มารวมกันท าให้เกิดค่าสีต่าง ๆ  

ในวิธีการรักษาแบบดัง่เดิมแพทย์สามารถแบง่แยกพื้นทีบ่าดแผลของผูป้่วยได้ด้วยการสังเกต

สีผิวของบรเิวณบาดเนื้อเยื่อบาดแผล ทางผู้วิจัยจึงน าวิธีการแบ่งแยกพื้นทีบ่าดแผลแบบดัง่เดมิของ

แพทย์มาประยุกต์ใช้กับภาพบาดแผลที่มีค่าสี RGB เพื่อให้คอมพิวเตอร์สามารถแบ่งแยกพื้นทีบ่าดแผล

ได ้ 
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3.1.2 Livewire Algorithm 

เป็นเทคนิคการแบง่ส่วนของภาพเพื่อช่วยใหผู้้ใช้สามารถเลอืกพื้นที่ที่ต้องการจะดงึข้อมูล 

(ค่าสี RGB) ได้อย่างรวดเร็วและถูกต้องโดยใช้การคลิกเมาสเ์พียงครัง้เดียว โดย Livewire algorithm 

ของงานวิจัยน้ีถูกพฒันาอยู่ในโปรแกรมที่ช่ือ MultiMaker และพฒันาโดยห้องแลปของภาควิชา

คอมพิวเตอรม์หาลัยวิทยาลัยศิลปากร 

 

ภาพที่ 3.2 ภาพรวมของโปรแกรม MultiMaker 

 
 

ภาพที่ 3.3 ภาพการใช้งาน Livewire algorithm ในการแบง่ส่วนภาพของโปรแกรม MultiMaker 
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3.1.3 Data Augmentation 

จากงานวิจัยของ Nanthipath และชาวคณะ (Pholberdee, Pathompatai, & 

Taeprasartsit, 2018) พบว่าค่าสี RGB ของภาพสง่ผลกระทบต่อความแม่นย าในการแบ่งแยกพื้นที่

บาดแผล  ดังนั้นเพือ่เพิม่ประสิทธิภาพของการแบง่แยกพื้นทีบ่าดแผลทางผู้วิจัยจึงคิดที่ขยาย

ข้อมูลภาพ โดยการขยายข้อมลูนั้นแบ่งออกเป็น 2 วิธีคือ 1) การขยายข้อมูลด้วยการเปลี่ยนแปลงค่าสี

ของภาพ การขยายข้อมูลด้วยการเปลี่ยนแปลงค่าสีนี้ได้ด าเนินวิธีการตามงานวิจัยของ Chanachai 

และชาวคณะ (Puttaruka & Taeprasartsit, 2018)  2) การขยายข้อมูลด้วยการหมุนและกลบัภาพ

อีก 7 ทิศทาง 

 

ภาพที่ 3.4 ภาพบาดแผลดั่งเดมิ 
 

 
ภาพที่ 3.5 ภาพการขยายข้อมูล ของ model s8 ไป ipad 
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ภาพที่ 3.6 ภาพการขยายข้อมูล ของ model motoC ไป s8 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพที่ 3.7 การขยายข้อมูลด้วยการหมุนภาพอีก 7 ทิศทาง โดยการหมุนและพลกิ 
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3.2 Semantic Segmentation 

Semantic Segmentation คือการแบง่แยกพื้นที่ภาพในระดับพกิเซล โดยในปัจจุบัน 

Semantic Segmentation มีเทคนิคที่นิยมส าหรบัการแบ่งแยกพื้นที่ภาพก็คือ เครือข่ายประสาท

เทียม (Convolution Neural Network) ซึ่งเป็นสถาปัตยกรรมของการเรียนรู้เชิงลึก (Deep 

learning) และเทคนิคนี้ถือว่าประสบความส าเรจ็อย่างมากในงานด้านการแบง่พื้นที่ของภาพ ทาง

ผู้วิจัยจงึคิดน าเทคนิคมาประยกุต์ใช้กับภาพบาดแผลเพื่อท าการแบ่งแยกพื้นที่ภาพบาดแผล 

3.2.1 การเรยีนรู้เชิงลึก (Deep learning)  

การเรียนรูเ้ชิงลกึ (Deep learning) เป็นสาขาหนึ่งในการเรียนรู้ของเครื่อง (machine 

learning) พื้นฐานของการเรียนรูเ้ชิงลกึคือ อัลกอรทิึมที่พยายามจะสร้างแบบจ าลองเพื่อแทน

ความหมายของข้อมลูในระดับสูงโดยการสร้างสถาปัตยกรรมข้อมูลข้ึนมาที่ประกอบไปด้วยโครงสร้าง

ย่อย ๆ หลายอัน และแต่ละอันนั้นได้มาจากการแปลงที่ไมเ่ป็นเชิงเส้น 

การเรียนรูเ้ชิงลกึ อาจมองได้ว่าเป็นวิธีการหนึง่ของการเรียนรู้ของเครื่องที่พยายามเรียนรู้

วิธีการแทนข้อมูลอย่างมปีระสิทธิภาพ ตัวอย่างเช่น รูปภาพภาพหนึ่ง สามารถแทนไดเ้ป็นเวกเตอร์

ของความสว่างต่อจุดพิกเซล หรือมองในระดับสูงข้ึนเป็นเซต็ของขอบของวัตถุต่าง ๆ หรือมองว่าเป็น

พื้นที่ของรปูร่างใด ๆ ก็ได้ การแทนความหมายดังกล่าวจะท าให้การเรียนรู้ทีจ่ะท างานต่าง ๆ ท าได้

ง่ายข้ึน ไม่ว่าจะเป็นการรูจ้ าใบหน้าหรือการรูจ้ าการแสดงออกทางสีหน้า การเรียนรูเ้ชิงลกึถือว่าเป็น

วิธีการที่มีศักยภาพสงูในการจัดการกับฟเีจอรส์ าหรับการเรียนรู้แบบไมม่ีผูส้อนหรือการเรียนรู้แบบกึ่ง

มีผูส้อน 

3.2.2 สถาปัตยกรรม U-net 

U-net เป็นเครอืข่ายประสาทเทียม (Convolution Neural Network) ที่พฒันาเพือ่การ

แบ่งแยกพื้นที่ภาพทางการแพทย์ของภาควิชาวิทยาการคอมพิวเตอร์มหาลัย Freiburg ในประเทศ

เยอรมัน ซึ่งเครือข่ายของ U-net เป็น fully convolution network และมีสถาปัตยกรรมที่ไดร้ับ

ปรับปรงุและขายเพื่องานกับชุดข้อมลูการฝึกที่มีขนาดเล็กและการแบ่งแยกพื้นที่ที่แม่นย าข้ึน 

สถาปัตยกรรมของ U-net เป็นสถาปัตยกรรมที่เป็นรูปตัวยูทีป่ระกอบไปด้วย 

convolution network ในแต่ละช้ันแล้วมี activation function เป็น ReLU และ max pooling 

ในการลดข้อมูลลง นอกจากนั้นสถาปัตยกรรมของ U-net ยังมีการสอดแทรกจากช้ันข้อมลูก่อนด้วย 
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ซึ่งในการสอดแทรกนีท้ี่ท าใหส้ถาปัตยกรรมของ U-net มีประสิทธิภาพที่สถาปัตยกรรมของดีกว่า

สถาปัตยกรรมของอื่น ๆ 

 

 

ภาพที่ 3.8 สถาปัตยกรรมของ U-net 
(https://lmb.informatik.uni-freiburg.de/people/ronneber/u-net) 
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3.3 Evaluation 

ในส่วนน้ีจะเป็นเทคนิคทั่วไปในการประเมินประสิทธิของการแบ่งแยกพื้นบาดแผล ซึ่งแบ่งการ

เทคนิคการประเมินออกเป็น 3 ส่วน คือ Confusion Matrix, Intersection over Union (IoU), 

Dice Similarity Index 

3.3.1 Confusion Matrix 

Confusion Matrix คือการประเมินผลของการท านาย (หรอืผลลพัธ์จากโปรแกรม) 

เปรียบเทียบกับผลลัพธ์จริง ๆ ทีร่ะบโุดยผูเ้ช่ียวชาญ ("Confusion matrix,") ซึง่มี attributes ดังนี ้

True Positive (TP) คือ พิกเซลสิง่ที่โปรแกรมท านายว่าจริง และผู้เช่ียวชาญระบุว่ามัน

จริง 

True Negative (TN) คือ พิกเซลสิ่งที่โปรแกรมท านายว่าไม่จรงิ และผูเ้ช่ียวชาญระบุว่า

มันไม่จรงิ 

False Positive (FP) คือ พิกเซลสิ่งทีโ่ปรแกรมท านายว่าจรงิ แต่ผู้เช่ียวชาญระบุว่าไมจ่รงิ 

False Negative (FN) คือ พิกเซลสิ่งที่โปรแกรมท านายว่าไม่จริง แต่ผูเ้ช่ียวชาญระบุว่า

จริง 

จากนั้นจะท า attributes เหล่าน้ีไปหาค่า Precision (ค่าที่บอกว่าโปรแกรมท านายว่าจริง 

ถูกต้องเท่าไร) และ Recall (ค่าที่บอกว่าโปรแกรมท านายได้ว่าจริง เป็นอัตราส่วนเท่าไรของจริง

ทั้งหมด) 

 
(3.1) 

 
(3.2) 
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3.3.2 Intersection over Union (IoU) 

Intersection over Union (IoU) คือ เป็นสถิติที่ใช้เปรยีบเทียบค่าความคล้ายคลึงกัน

ของพิกเซลที่ท านายและพิกเซลจริงทีผู่้เช่ียวชาญระบุ ("Jaccard index,") 

 
(3.3) 

โดยที่ A หมายถึงพกิเซลแผลที่ถกูท านายด้วยคอมพิวเตอร ์

โดยที่ B หมายถึงพิกเซลแผลจริงทีผู่้เช่ียวชาญระบ ุ

 

 

3.3.3 Dice Similarity Coefficient 

Dice Similarity Coefficient เป็นสถิติที่ใช้ในการเปรียบเทียบความคล้ายคลงึกันของ

สองตัวอย่าง ซึ่งสองตัวอย่างในที่นี่คือพิกเซลที่ท านายและพกิเซลจริงที่ผูเ้ช่ียวชาญระบุ ("Sørensen–

Dice coefficient,") 

 
(3.4) 

โดยที่ A หมายถึงพกิเซลแผลที่ถกูท านายด้วยคอมพิวเตอร ์

โดยที่ B หมายถึงพิกเซลพิกเซลแผลจริงทีผู่้เช่ียวชาญระบ ุ
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3.3.4 Region Size Error 

Region Size Error (RSE) เป็นค่าความผิดพลาดของการท านายขนาดบาดแผลด้วย

คอมพิวเตอร์ ซึง่จ าเป็นอย่างมากส าหรับในงานวิจัยน้ี เนื่องจากว่าการ evaluation ของค่า IoU และ 

DSC เป็นการบ่งบอกถึงความแม่นย าในการท านายขนาดและต าแหน่งของบาดแผลด้วยคอมพิวเตอร์ 

แต่ในการรักษาบาดแผลเรือ้งรังผู้เช่ียวชาญหรอืแพทยจ์ะต้องท าการวัดขนาดบาดแผลในการรกัษา 

เพื่อประเมินความรุนแรงของบาดแผลและรักษาตามอาการ ดังนั้นขนาดของบาดแผลมีความส าคัญ

กว่าต าแหน่งที่ปรากฎ ซึ่งค่า RSE เป็นค่าทีส่นใจค่าของขนาดบาดแผลอย่างเดียวเท่านั้น จึงเป็นอกี

ตัวช้ีวัดว่า model ใดบ้างมีประสิทธิภาพที่ด ี

 
(3.5) 

 โดยที่ A หมายถึงพกิเซลแผลที่ถกูท านายด้วยคอมพิวเตอร ์

     โดยที่ B หมายถึงพิกเซลพิกเซลแผลจริงทีผู่้เช่ียวชาญระบุ 
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บทท่ี 4 วิธีการด าเนนิงานวิจัย 

 

บทนี้กล่าวถึงวิธีการด าเนินงานวิจัย และข้ันตอนการท างานของการตอบสมมติฐานที่ว่าสีและ

ประเภทของเนื้อเยื่อบาดแผลมผีลตอ่การแบ่งแยกพื้นที่บาดแผลอย่างมีนัยส าคัญ 

4.1 โครงสร้างระบบ 

4.1.1 Hardware 

- หน่วยประมวลผลกลาง Intel ® Core ™ i7-6850K 3.60 GHz 

-  หน่วยความจ าหลกั 128 GB DDR4 speed 2400 MHz 

-  หน่วยความจ าส ารอง 6 TB  

-  การ์ดแสดงผล NVDIA GeForce GTX 1080 8 GB 

 

4.1.2 Software 

-  ระบบปฏิบัติการ Ubuntu 16.04.5 

-  โปรแกรม python พรอ้มกบั framework ช่ือ CNTK ของ Microsoft  

-  โปรแกรม Docker 
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4.2 ขั้นตอนการท างาน 

ผู้วิจัยได้ออกแบบข้ันตอนการท าไว้ 4 ข้ันตอนดังรูปที่ 4.1 โดยมีรายละเอียดดงันี ้
a.  ข้ันตอนที่ 1 การประมวลผลเบื้องต้น (Pre-processing) 
b.  ข้ันตอนที่ 2 การเรียนรูเ้ชิงลกึของเครื่อง (Model Training) 
c.  ข้ันตอนที่ 3 การประมวลผลสุดท้าย (Post-processing) 
d.  ข้ันตอนที่ 4 การประเมินผล (Model Evaluation) 
 

 

 

 

 

 
 

 
 

4.2.1 การประมวลผลเบื้องต้น (Pre-processing) 

เนื่องจากในปจัจบุันยังไมม่ีข้อมูลที่เหมาะสมส าหรับการน าไปใช้ในการเรียนรูเ้ชิงลกึของ

เครื่องในด้านการแบง่แยกพื้นทีบ่าดแผลเรื้อรัง จากสาเหตุที่กล่าวมาท าใหก้ารประมวลผลเบื้องต้น 

(Pre-processing) นี้ทางผู้วิจัยจะด าเนินการเตรียมข้อมูลและสร้างฟเีจอร์ไฟล์ที่ใช้ส าหรับในการ

เรียนรู้เชิงลึกของเครื่อง (Training model) และการประเมนิผล (Evaluate) 

ในการเตรียมข้อมลูทางผู้วิจัยในน าข้อมูลภาพบาดแผลเรือ้รงัมาจาก Medetec 

(www.medetec.co.uk) ซึ่งเป็นฐานข้อมูลภาพทีเ่ปิดแบบสาธารณะ จ านวนภาพที่น ามาจาก 

Medetec มจี านวนทั้งหมด 319 ภาพ จากนั้นจะทางผู้วิจยัน าภาพเหล่าน้ันไปแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 

ชุดคือ 1. ชุดข้อมูลการฝกึ (ข้อมูลส าหรับ Training model) จ านวน 292 ภาพ 2. ชุดข้อมูลการ

ทดสอบ (ข้อมูลส าหรบั Evaluate) จ านวน 27 ภาพ 

 

Pre-processing Post-processing 

Model Training Model Evaluation 

ภาพที่ 4.1 Flowchart ข้ันตอนการท างาน 
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เนื่องด้วยงานวิจัยน้ีเป็นงานวิจัยด้านการเรียนรู้เชิงลึกประเภทการแบง่แยกพื้นที่ภาพใน
ระดับพกิเซล (Semantic Segmentation) ฉะนั้นภาพทุกภาพที่จะใช้ในการเรียนรู้เชิงลึกต้องมีขนาด
ของรูปภาพที่เท่ากัน แต่ทว่าภาพจากฐานข้อมูล Medetec มีขนาดที่ไม่เท่ากันทางผู้วิจัยด าเนินการท า
ให้ภาพทั้งหมดมีขนาดเท่ากันที่ 256 x 256 พิกเซล โดยจะน ารปูภาพแต่ละรูปย่อลงไปให้เป็น 1:4 
ส่วน แต่เนื่องจากขนาดภาพเป้าหมายมีขนาด 256 x 256 พิกเซล มีขนาดใหญก่ว่าภาพที่ย่อลงไปแล้ว 
ท าให้มีพื้นที่บางส่วนเป็นพื้นที่ว่าง และเราจะเติมพื้นที่ว่างนีด้้วยสีขาว ดังรูปภาพที่ 4.2 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพที่ 4.2 การย่อขนาดรูปภาพและเติมพื้นหลังด้วยสีขาวให้เต็มที่พื้นที่ขนาด 256 x 256 พิกเซล 
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เมื่อเตรียมข้อมูลภาพเสร็จแล้วทางผู้วิจัยจะน าข้อมูลภาพเหล่าน้ันไปสร้างฟเีจอร์ไฟล์ที่ใช้

ส าหรับการเรียนรูเ้ชิงลึกของเครื่อง (Model Training) และการประเมินผล (Model Evaluation) 

โดยที่แต่ละฟเีจอร์ไฟล์จะประกอบไปด้วยข้อมูล 2 ส่วน คือ Label (ค าตอบ)  และ Features 

(คุณลักษณะส)ี 

Label (ค าตอบ) 

ก่อนที่จะดึงข้อมลู label จากไฟล์ภาพได้ทางผูวิ้จัยจะน าภาพไปเข้าโปรแกรม 

MultiMaker เพือ่ที่จะได้ภาพที่แยกแยะบริเวณบาดแผลกบัพื้นหลงั (สีขาวคือบาดแผล, สีด าพื้นหลงั) 

ดังรูปที่ 4.3 เพราะว่าทางผู้วิจัยจะดึงข้อมลู label จากภาพแยกแยะบรเิวณบาดแผลกับพื้นหลัง (ภาพ 

ground truth) 

 

ภาพที่ 4.3 ภาพแยกแยะบริเวณบาดแผลกับพื้นหลัง 
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เมื่อได้ภาพที่แยกแยะบรเิวณบาดแผลกับพื้นหลังกจ็ะท าให้ภาพมีขนาด 256 x 256 พิก

เซล ด้วยวิธีคล้ายเดิมแต่เปลี่ยนการวางพื้นหลังใหเ้ป็นสีด าแทน ดังรูปภาพที่ 4.4 
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เมื่อได้ภาพแยกแยะบริเวณบาดแผลกบัพื้นหลงัที่มีขนาด 256  x 256 พิกเซล แล้วจะดงึ 

label จากภาพแยกแยะบรเิวณบาดแผลกับพื้นหลัง โดยทีก่ารดึง label จะเข้าไปในทุกพิกเซลของ

ภาพเพื่อดึงค่าสีของภาพออกมาต่อกัน (จ านวนที่ต่อกันทั้งหมดคือ 65,536 เกิดจากขนาดของภาพ 

256 x 256 พิกเซล) ซึ่งบรเิวณสีด าจะได้ค่าออกเป็น 0 ที่หมายถึงบรเิวณพื้นหลงั  และบริเวณสีขาวจะ

ได้ค่าออกเป็น 1 ที่หมายถึงบรเิวณพื้นที่บาดแผล  ดังตัวอย่างที่รปูภาพ 4.5 

 

ภาพที่ 4.5 ตัวอย่างการดึงข้อมูล label ออกจากภาพแยกแยะบรเิวณบาดแผลกับพื้นหลัง 
 

Features (คุณลักษณะสี) 

เป็นการดึงค่าสี RGB ออกจากรปูภาพบาดแผลเรื้อรัง (ภาพสีหรือภาพต้นฉบบั) โดยการ

ดึงค่าสี RGB จะดึงทกุพิกเซลของรูปภาพ (จ านวนที่ต่อกนัทั้งหมดคือ 196,608 เกิดจากขนาดของ

ภาพ 256 x 256 พิกเซล และแต่ละพิกเซลมี 3 channel) ส าหรับการดึงค่า RGB มาต่อกัน ในภาษา 

python พร้อมกับใช้ framework ช่ือ Microsoft CNTK นัน้ต้องสร้างชุดข้อมลูออกมา 3 ชุด โดยชุด

ข้อมูลแรกจะเกบ็ค่าสีของ channel R ตามมาด้วย channel G และ B ตามล าดับจากนั้นน าชุดข้อมลู

ทั้ง 3 ชุดน้ีมาต่อกัน 
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ภาพที่ 4.6 ตัวอย่างการดึงข้อมูล features 
 
 

เมื่อได้ข้อมลูของ  label และ features มาได้แล้วกจ็ะน ามลูมาต่อกันดังรปูภาพที่ 4.7 
ฟีเจอร์ไฟล์แต่ละไฟล์จะแทนข้อมลูรปูภาพ 1 รูป  ก่อนจะน าไปสู่กระบวนการเรียนรูเ้ชิงลกึจากนั้น
ทางผู้วิจัยน าฟีเจอร์ไฟล์แต่ละไฟล์มารวมกันเพื่อใหง้่ายต่อการอ่านข้อมลู และเพิ่มความเร็วของการ
อ่านข้อมูลได้ด้วยการแปลงข้อมูลจากไฟล์  text ให้เป็นไฟล ์binary 

 

 
ภาพที่ 4.7 ตัวอย่างฟีเจอร์ไฟล ์
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4.2.2 การเรยีนรู้เชิงลึกของเครื่อง (Training model) 

ในข้ันตอนน้ีจะเป็นข้ันตอนการเรียนรู้เชิงลึกของเครือ่งโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบ  
U-net  ที่ประกอบไปด้วยการ  encoder  4 ช้ัน  และ decoder 4 ช้ัน ดังในภาพที่ 4.8 

 

ภาพที่ 4.8 โครงสร้างของการเรียนรูเ้ชิงลึกแบบ U-net 
โดยการท างานจะเริม่จากน าฟเีจอร์ไฟล์ (เฉพาะชุดข้อมลูการฝกึเท่านั้น) ที่เตรียมไว้ใน

ข้ันตอน pre-processing มาเข้าสู่โครงสร้าง encoder ช้ันแรก ซึ่งประกอบไปด้วย convolution 2 

ครั้งทีมีขนาด 3 x 3 จ านวน filter 64 และที activation function เป็น relu  และต่อด้วย  max 

pooling ที่ strides  เท่ากบั 2 x 2 เพื่อลดขนาดภาพให้เล็กลงครึง่หนึง่เสมอดงัภาพที่ 4.9 

 

ภาพที่ 4.9 โครงสร้างของการเรียนรูเ้ชิงลึกแบบ U-net ที่ encoder ช้ันแรก 
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การ encoder ในทกุช้ันจะประกอบไปด้วย convolution 2 ทั้งตัว กับ max pooling 

จนถึงช้ันสุดท้ายที่จะประกอบไปด้วยแค่ convolution 2 ตัวเท่านั้น กล่าวคือไม่มี max pooling 

ประกอบอยู่ใน encoder ช้ันสุดท้ายนั้นเอง และจาก encoder แต่ละช้ันทีก่ล่าวมาจะท าให้ขนาด

จาก 256 x 256 พิกเซล ลดลงเหลือ 32 x 32 พิกเซล 

 

ภาพที่ 4.10 โครงสร้างของการเรียนรูเ้ชิงลกึแบบ U-net ที่ encoder ช้ันสุดท้าย 
 

ในส่วนของ decoder นั้นจะมทีั้งหมด 3 ช้ัน ซึ่งในแต่ละช้ันจะประกอบไปด้วยการ 

upsampling จากข้อมลูใน encoder  ก่อนหน้าและจากนัน้จะมีด้วย convolution 2 ครัง้ทีมีขนาด 

3 x 3 จ านวน filter 64 และที activation function เป็น relu แบบนี้ในทุกช้ันของ decoder  

(decoder ช้ันแรกจะดึงข้อมูลของ  encoder  ช้ัน 3,  decoder ช้ัน 3 จะดึงข้อมูลของ encoder 

ช้ัน 2 และ decoder ช้ันสุดท้ายจะดึงข้อมลูของ encoder ช้ันแรก) 

 

ภาพที่ 4.11 โครงสร้างของการเรียนรูเ้ชิงลกึแบบ U-net ที่ decoder ช้ันแรก 
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ภาพที่ 4.12 โครงสร้างของการเรียนรูเ้ชิงลกึแบบ U-net ที่ decoder ช้ันสุดท้าย 
 

จากที่กล่าวมาท าให้รู้แล้วถึงโครงสร้างของการเรียนรู้เชิงลึก ต่อไปจะเป็นการพูดถึงวิธีการ
การเรียนเชิงลึกและพารามิเตอร์ที่ใช้ต่าง ๆ แต่ก่อนที่จะกล่าวถึงวิธีการเรียนเชิงลึกและพารามิเตอร์ 
ทางผู้วิจัยขอกล่าวถึงเรื่อง Data Augmentation (การขยายข้อมูล) ของภาพบาดแผลเรื้อรงัก่อน  

โดย Data Augmentation (การขยายข้อมลู) มจีุดประสงค์ในการเพิ่มจ านวนภาพ
บาดแผลเรือ้รงัที่ใช้ในกระบวนการเรียนรู้เชิงลึก ซึ่งถือว่าเป็นเรือ่งปรกตมิาก ๆ ส าหรับการขยาย
ข้อมูลในงานวิจัยด้านภาพต่าง ๆ  ฉะนั้นภาพบาดแผลทีถู่กขยายข้อมูลนั้นคือภาพบาดแผลของชุด
ข้อมูลการฝกึเท่านั้น ซึ่งการขยายข้อมูลออกเป็น 2 วิธีคือ 1) การขยายข้อมลูด้วยการเปลี่ยนแปลงค่า
สีของภาพ (Puttaruka & Taeprasartsit, 2018) 2) การขยายข้อมูลด้วยการหมุนและกลับภาพอีก 7 
ทิศทาง 

4.2.2.1 การขยายข้อมลูด้วยการเปลี่ยนแปลงค่าสีของภาพ 

วิธีการขยายข้อมูลด้วยการเปลี่ยนแปลงค่าสีของภาพนั้นจะน าค่าสีของภาพ

บาดแผลต้นฉบับไปใช้งานกับ model color conversion เพื่อให้ได้ภาพบาดแผลใหม่ทีม่ีลกัษณะ

คล้ายคลึงกบัภาพบาดแผลเดิมแต่จะมีสีของภาพที่แตกต่างออกไปเล็กน้อย และเนื่องจาก model 

color conversion แต่ละตัวสามารถแปลงค่าสีได้ออกมาไม่เหมือนกัน เพื่อเพิ่มความหลากหลายของ

ข้อมูล ในงานวิจัยน้ีทางผู้วิจัยจงึได้เลือก model color conversion มาเป็นจ านวน 6 รปูแบบสี 

ด้วยกัน ไดแ้ก่ iPadtoS8, iPadtoMotoC, S8toiPad, S8toMotoC, MotoCtoS8 และ 

MotoCtoiPad จากการขยายข้อมลูด้วยการเปลี่ยนแปลงค่าสีของภาพ จะท าให้ภาพเพิ่มจ านวนจาก

เดิมไปอีก 6 เท่า ของจ านวนภาพต้นฉบับ 
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(a) 

           

(b)    (c)   (d) 

           

(e)    (f)   (g) 

 

โดยที่ (a) ภาพต้นฉบับ (b) ภาพที่ผ่านการแปลงค่าสีของรปูแบบสี iPadtoMotoC (c) ภาพที่
ผ่านการแปลงค่าสีของรูปแบบสี iPadtoS8 (d) ภาพที่ผ่านการแปลงค่าสีของรปูแบบสี 
MotoCtoiPad (e) ภาพที่ผ่านการแปลงค่าสีของรูปแบบสี S8toMotoC (f) ภาพที่ผ่านการแปลงค่าสี
ของรูปแบบสี MotoCtoS8 (g) ภาพทีผ่่านการแปลงค่าสีของรูปแบบสี S8toiPad 

  

4.2.2.2 การขยายข้อมลูด้วยการหมุนและกลับภาพอีก 7 ทิศทาง 

วิธีการขยายข้อมูลด้วยการหมุนและกลับภาพอีก 7 ทศิทางนั้นจะใช้ฟังก์ชัน 

getRotationMatrix2D ของ open cv กบัภาษา python กับภาพบาดแผลต้นฉบับเพื่อได้ภาพ

บาดแผลใหมท่ี่เหมือนเดิมแต่แตกต่างจากเดิมคือมีการหมุนและพลกิภาพอีก 7 ทิศทาง ซึง่จากการ

ขยายข้อมูลด้วยการหมุนและกลบัภาพอีก 7 ทิศทาง จะท าให้ภาพเพิ่มจ านวนจากเดิมไปอกี 7 เท่า 

ของจ านวนภาพต้นฉบับ 

ต่อไปจะไปกล่าวถึงวิธีการของกระบวนการเรียนรู้เชิงลึกว่าและพารามิเตอร์ต่าง ๆ โดยที่
เริ่มจากการน าภาพบาดแผลจากชุดข้อมูลการฝึกทีผ่่านกระบวนการประมวลผลเบื้องต้น และการ

ภาพที่ 4.13 ภาพตัวอย่างวิธีการขยายข้อมูลด้วยการเปลี่ยนแปลงค่าสีของภาพ  
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ขยายข้อมูลแบบต่าง ๆ มาแล้ว ไปแบ่งแยกข้อมลูด้วยวิธีการของ cross validation ซึ่งจะแบ่งรอบ
ของการ cross กันออกเป็น 5 รอบ โดยในแต่ละรอบของ cross validation จะด าเนินการแบง่แยก
ข้อมูลออกเป็นชุดข้อมูลการฝกึและชุดข้อมลูการทดสอบภายในชุดข้อมูลการฝึกที่น ามาอีกที จากนั้น
จะน าชุดข้อมูลการฝึกทีผ่่าน cross validation มาแล้วไปเข้าสู่กระบวนการเรียนรู้เชิงลึก โดยที่แต่ละ
รอบจะมีชุดข้อมลูการฝึกและชุดข้อมลูการทดสอบที่ไมเ่หมือนกัน แต่มีค่าพารามิเตอร์ทีเ่หมือนกันทกุ
รอบคือ ค่า optimizer ถูกตั้งค่าเป็นแบบ Adam ที่มีค่า learning rate อยูท่ี่ 0.00001 แล้วมีขนาด
ของ minibatch size เท่ากับ 8  

เมื่อท าการเรียนรู้เชิงลึกเสร็จสิ้นแล้วผลลัพธ์ที่ได้ออกจากการเรียนรูเ้ชิงลกึคือที่ตัวผ่านการ
ฝึกฝน (trained model) แล้วหลงัจากนั้นจะตัวแบบฝกึฝนท านายภาพในอนาคตว่าบรเิวณใดของ
ภาพที่เป็นบาดแผลบ้างหรอืบริเวณใดเป็นบาดแผล 

4.2.3 การประมวลผลสุดท้าย (Post-processing) 

หลงัจากที่ได้ตัวแบบฝกึฝน (model) แล้วทางผู้วัยจะน าฟีเจอร์ไฟล์ (ชุดข้อมลูการ

ทดสอบ) ไปเข้าตัวแบบฝึกฝนเพื่อแบ่งแยกพื้นที่บาดแผล แต่ทว่าผลลัพธ์ที่ได้ออกมาจากตัวแบบฝกึฝน

คือตัวเลขระว่าง 0 – 1 ขนาด 256 x 256 ตัว ท าให้ผู้วิจัยต้ังค่า thresholding ที่ 0.5 เพื่อบ่งบอกว่า

เลขตัวนั้นคือบาดแผลหรือไม่ ซึง่ถ้าตัวเลขที่ได้นั้นมีค่ามากว่าหรือเท่ากับ 0.5 จะถือว่าตรงนั้นเป็น

บาดแผล แต่ถ้าต่ ากว่าจะถือว่าไม่ใช่บาดแผล 

4.2.4 การประเมินผล (Evaluate) 

สุดท้ายนี้จะเป็นประเมินประสทิธิภาพของตัวแบบฝึกฝน โดยน าภาพบาดแผลที่ได้จากการ

ท านายของคอมพิวเตอร์ (ตัวแบบฝึกฝน) ดังข้ันตอนที่กล่าวมาในข้างต้นกับภาพบาดแผลที่ถูกระบุโดย

ผู้เช่ียวชาญ (ภาพ ground truth) มาค านวณหาค่าความแตกต่างของพิกเซลลต์่าง ๆ ของภาพ เพื่อ

น าไปสู่กระบวนการประเมินประสิทธิภาพ ซึ่งวิธีการประเมินประสิทธิภาพมอียู ่ 4 วิธีคือ 1. 

Confusion matrix (สมการที่ 3.1 และ 3.2) 2.  IoU (Intersection over Union สมการที่ 3.3) 3. 

DSC (Dice Similarity Coefficient สมการที่ 3.4) 4. RSE (Region Size Error สมการที่ 3.5) ดังที่

กล่าวมาในบทที่ 3.3  
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บทท่ี 5 ผลการด าเนินงานวิจัย 

 

เพื่อตอบสมมติฐานที่ว่าสีและประเภทของเนื้อเยื่อบาดแผลมผีลต่อการแบง่แยกพื้นที่บาดแผล

อย่างมีนัยส าคัญทางผู้วิจัยได้แบง่การทดลองนี้ออกเป็น 2 ส่วน ได้แก่การเรียนรูเ้ชิงลึกที่มสีีของภาพ

บาดแผลเป็นตัวแปรและการเรียนรู้เชิงลึกโดยแบ่งแยกประเภทของภาพบาดแผลเรื้อรงั  

5.1 การเรียนรูเ้ชิงลึกท่ีมีสขีองภาพบาดแผลเป็นตัวแปร 

ในการทดลองนี้ทางผู้วิจัยมีจุดประสงค์ในการพสิูจน์ว่าสีของภาพบาดแผลมีผลต่อการแบ่งแยก

พื้นที่บาดแผลอย่างมีนัยส าคัญ จึงได้น าสีของภาพเนื้อเยื่อบาดแผลเป็นตัวแปรส าคัญในการทดลองแต่

ก่อนหน้านั้นทางผู้วิจัยจึงไดส้ร้างการทดลองพื้นฐานเพื่อน าไปใช้ในการเปรียบเทียบกบัการทดลองอื่น 

ๆ ซึ่งในการทดลองพื้นฐานน้ันทางผู้วิจัยได้น าภาพชุดข้อมลูการฝึกจ านวน 292 ภาพ เข้าไปสู่

กระบวนการเรียนรูเ้ชิงลึกและท าการทดสอบประสิทธิภาพ ดังในตาราง 5.1 

ตารางที่ 5.1 การเรียนรู้เชิงลึกแบบพื้นฐานโดยที่มีภาพชุดข้อมูลการฝกึจ านวน 292 ภาพ 
ชุดข้อมูล
ทดสอบ 

Precision 
(%) 

Recall 
 (%) 

IoU 
 (%) 

DSC 
 (%) 

RSE  
(%) 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบ 

94.24 76.09 74.41 82.98 18.16 

 

นอกจากนั้นในการทดลองพื้นฐานน้ันยังมกีารขยายข้อมลูของรูปภาพบาดแผลด้วย ซึ่งการขยาย

ข้อมูลแบบพื้นฐานน้ีนั้นจะใช้การหมุนและพลกิอีก 7 ทิศทาง ของภาพท าให้ภาพมีจ านวนเพิ่มข้ึนเป็น 

2,336 ภาพ เข้าไปสู่กระบวนการเรียนรูเ้ชิงลกึและท าการทดสอบประสิทธิภาพ ดังในตาราง 5.2 

ตารางที่ 5.2 การเรียนรู้เชิงลึกแบบพื้นฐานโดยที่มีการขยายข้อมูลแบบพื้นฐานน้ีนั้นจะใช้การหมุนและ
พลิกอกี 7 ทิศทาง ชุดข้อมูลการฝึกจ านวน 2,336 ภาพ 

ชุดข้อมูล
ทดสอบ 

Precision 
(%) 

Recall 
 (%) 

IoU 
 (%) 

DSC 
 (%) 

RSE  
(%) 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบ 

94.97 82.82 79.11 87.48 14.87 
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จากตารางที่ 5.2 จะสังเกตได้ว่าการเรียนรู้เชิงลึกแบบพื้นฐานโดยที่มีการขยายข้อมูลแบบการ

หมุนและพลิกอีก 7 ทิศทางมีประสิทธิภาพที่สูงกว่าการเรียนรู้เชิงลึกแบบพื้นฐานในตารางที่ 5.1 ซึ่ง

เป็นไปตามทฤษฎีที่ ว่าการหมุนและพลิกของรูปภาพมีผลต่อการแบ่งแยกพื้นที่บาดแผลอย่างมี

นัยส าคัญ (Pawara, Okafor, & Wiering, 2017) 

เมื่อทางผู้วิจัยได้ผลลัพธ์ของการทดลองพื้นฐานแล้วจากนั้นทางผู้วิจัยจะเริ่มน าสู่กระบวนการ

ตอบสมมติฐานว่าสีมีผลมีผลต่อการแบ่งแยกพื้นที่บาดแผลอย่างมีนัยส าคัญ ดังนั้นทางผู้วิจัยจึงน าภาพ

บาดแผลไปขยายข้อมูลด้วยสีของภาพ (Data Color Augmented) [4]  ซึ่งการขยายข้อมูลภาพด้วยสี

นั้นทางผู้วิจัยได้เลือกรูปแบบของสีมาอีก 6 รูปแบบ ได้แก่  iPadtoS8, iPadtoMotoC, S8toiPad, 

S8toMotoC, MotoCtoS8 และMotoCtoiPad ซึ่งท าให้ผู้วิจัยสามารถแบ่งการทดลองออกไปได้อีก  

5 การทดลอง 1. การทดลองขยายภาพด้วยสีอีก 1 รูปแบบสี 2. การทดลองขยายภาพด้วยสีอีก 2 

รูปแบบสี 3. การทดลองขยายภาพด้วยสีอีก 3 รูปแบบสี 4. การทดลองขยายภาพด้วยสีอีก 6 รูปแบบ

สี 5. การทดลองขยายภาพด้วยสีอีก 6 รูปแบบสีและขยายภาพด้วยการหมุนและพลิกอีก 7 ทิศทาง 

5.1.1 การทดลองขยายภาพด้วยสีอีก 1 รูปแบบส ี

ในการทดลองนี้ทางผู้วิจัยได้น าชุดข้อมูลการฝึกจ านวน 292 ภาพ ไปขยายข้อมูลด้วย

รูปแบบสเีพิ่มอีก 1 รูปแบบสี ซึ่งจะท าให้จ านวนชุดข้อมลูการฝกึเพิม่จ านวนเป็น 584 ภาพ โดยที

รูปแบบสทีี่น ามาใช้มีทัง้หมด 3 รปูแบบได้แก่ iPadtoMotoc, MotoCtoiPad และ S8toMotoC แล้ว

เพื่อความเป็นมาตรฐานเดียวกันจะมีชุดข้อมูลทดสอบเป็นชุดทดสอบประสทิธิภาพของการเรียนรู้เชิง

ลึก 

ตารางที่ 5.3 การเรียนรู้เชิงลึกโดยทีม่ีการขยายข้อมูลด้วยรปูแบบสีอีก 1 รูปแบบสี และมีชุดข้อมลู
ทดสอบเปน็ชุดทดสอบประสทิธิภาพของการเรียนรู้ 

ชุดข้อมูลการ
ฝึก 

Precision 
(%) 

Recall 
 (%) 

IoU 
 (%) 

DSC 
 (%) 

RSE  
(%) 

รูปแบบสี 
iPadtoMotoc  

94.36 79.09 77.67 86.00 17.41 

รูปแบบส ี
MotoCtoiPad 

92.73 83.26 79.17 87.32 15.85 

รูปแบบสี 
S8toMotoC 

93.42 82.94 80.07 87.55 14.60 
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จากในตารางที่ 5.3 ท าให้รู้ว่าการเรียนรูเ้ชิงลกึโดยที่มกีารขยายข้อมูลด้วยรปูแบบสีอีก 1 

รูปแบบสี ทกุรปูแบบสีมปีระสิทธิภาพที่ดีกว่าการเรียนรูเ้ชิงลึกแบบพื้นฐานในตารางที่ 5.1 แต่มีเฉพาะ

รูปแบบสี S8toMotoC ที่มปีระสิทธิดีกว่าการเรียนรูเ้ชิงลกึแบบพื้นฐานโดยที่มีการขยายข้อมลูแบบ

การหมุนและพลิกอีก 7 ทิศทางในตารางที่ 5.2 ด้วย 

5.1.2 การทดลองขยายภาพด้วยสีอีก 2 รูปแบบส ี

ในการทดลองนี้ทางผู้วิจัยได้น าชุดข้อมูลการฝึกจ านวน 292 ภาพ ไปขยายข้อมูลด้วย

รูปแบบสเีพิ่มอีก 2 รูปแบบสี ซึ่งจะท าให้จ านวนชุดข้อมลูการฝกึเพิม่จ านวนเป็น 876 ภาพ โดยที

รูปแบบสทีี่น ามาใช้มีทัง้หมด 2 รูปแบบ ได้แก่ 1. iPadtoMotoc และ MotoCtoiPad 2. 

S8toMotoC และ MotoCtoS8แล้วเพื่อความเป็นมาตรฐานเดียวกันจะมีชุดข้อมลูทดสอบเป็นชุด

ทดสอบประสทิธิภาพของการเรียนรู้เชิงลึก 

 

ตารางที่ 5.4 การเรียนรู้เชิงลึกโดยทีม่ีการขยายข้อมูลด้วยรปูแบบสีอีก 2 รูปแบบสี และมีชุดข้อมลู
ทดสอบเปน็ชุดทดสอบประสทิธิภาพของการเรียนรู้ 

ชุดข้อมูลการ
ฝึก 

Precision 
(%) 

Recall 
 (%) 

IoU 
 (%) 

DSC 
 (%) 

RSE  
(%) 

รูปแบบสีแรก 
iPadtoMotoc 

และ 
MotoCtoiPad  

92.29 86.10 80.32 88.24 14.72 

รูปแบบสทีี่สอง 
S8toMotoC 

และ 
MotoCtoS8 

94.93 83.62 80.41 87.65 14.30 

 

 

ในตารางที่ 5.4 การเรียนรู้เชิงลึกโดยที่มีการขยายข้อมูลด้วยรูปแบบสอีีก 2 รูปแบบสีทั้ง

สองรูปแบบสีที่มจี านวนชุดข้อมูลการฝกึเพียงแค่ 876 ภาพ มีประสิทธิภาพที่ดีกว่าการเรียนรูเ้ชิงลกึ
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แบบพื้นฐานในตารางที่ 5.1 และการเรียนรูเ้ชิงลึกแบบพืน้ฐานโดยที่มีการขยายข้อมูลแบบการหมุน

และพลกิอีก 7 ทิศทางทีม่ีจ านวนชุดข้อมลูการฝึกถึง 2,336 ภาพ ในตารางที่ 5.2 

แล้วในการการเรียนรูเ้ชิงลึกโดยที่มกีารขยายข้อมลูด้วยรูปแบบสีอีก 2 รปูแบบสทีั้งสอง

รูปแบบสียงัมปีระสิทธิภาพที่ดีกว่าการเรียนรูเ้ชิงลกึโดยทีม่ีการขยายข้อมูลด้วยรปูแบบสีอกี 1 รูปแบบ

สี ทุกรปูแบบสีอกีด้วย แต่ผลลัพธ์ไม่ได้แตกต่างกันมาก 

5.1.3 การทดลองขยายภาพด้วยสีอีก 3 รูปแบบส ี

ในการทดลองนี้ทางผู้วิจัยได้น าชุดข้อมูลการฝึกจ านวน 292 ภาพ ไปขยายข้อมูลด้วย

รูปแบบสเีพิ่มอีก 3 รปูแบบสี ซึ่งจะท าใหจ้ านวนชุดข้อมูลการฝึกเพิ่มจ านวนเป็น 1,168 ภาพ โดยที

รูปแบบสทีี่น ามาใช้มีทัง้หมด 2 รูปแบบ ได้แก่ 1. iPadtoMotoc, MotoCtoiPad และ S8toMotoC 

2. S8toiPad, S8toMotoc และ MotoctoS8 แล้วเพือ่ความเป็นมาตรฐานเดียวกันจะมีชุดข้อมลู

ทดสอบเปน็ชุดทดสอบประสทิธิภาพของการเรียนรู้เชิงลึก 

ตารางที่ 5.5 การเรียนรู้เชิงลึกโดยทีม่ีการขยายข้อมูลด้วยรปูแบบสีอีก 3 รูปแบบสี และมีชุดข้อมลู
ทดสอบเปน็ชุดทดสอบประสทิธิภาพของการเรียนรู้ 

ชุดข้อมูลการ
ฝึก 

Precision 
(%) 

Recall 
 (%) 

IoU 
 (%) 

DSC 
 (%) 

RSE  
(%) 

รูปแบบสีแรก 
iPadtoMotoc, 
MotoCtoiPad 

และ 
S8toMotoC  

94.24 82.61 80.09 87.35 14.29 

รูปแบบสทีี่สอง 
S8toiPad, 

S8toMotoc 
และ 

MotoctoS8 

94.97 84.81 80.90 88.30 14.50 

 

ในตารางที่ 5.5 การเรียนรู้เชิงลึกโดยที่มีการขยายข้อมูลด้วยรูปแบบสอีีก 3 รูปแบบสีทั้ง

สองรูปแบบสีที่มจี านวนชุดข้อมูลการฝกึเพียงแค่ 1,168 ภาพ มีประสิทธิภาพที่ดีกว่าการเรียนรู้เชิงลึก
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แบบพื้นฐานในตารางที่ 5.1 และการเรียนรูเ้ชิงลึกแบบพืน้ฐานโดยที่มีการขยายข้อมูลแบบการหมุน

และพลกิอีก 7 ทิศทางทีม่ีจ านวนชุดข้อมลูการฝึกถึง 2,336 ภาพ ในตารางที่ 5.2  

แล้วในการเรียนรูเ้ชิงลกึโดยทีม่ีการขยายข้อมลูด้วยรปูแบบสีอีก 3 รปูแบบสีทัง้สองรูปแบบสียงัมี

ประสิทธิภาพที่ดีกว่าการเรียนรูเ้ชิงลกึโดยที่มกีารขยายข้อมลูด้วยรูปแบบสีอีก 1 รูปแบบสี ทกุรปูแบบ

สีในตารางที่ 5.3 และการเรียนรู้เชิงลึกโดยที่มีการขยายข้อมูลด้วยรปูแบบสีอกี 2 รูปแบบสทีั้งสอง

รูปแบบสีในตารางที่ 5.4 อีกด้วย 

 

5.1.4 การทดลองขยายภาพด้วยสีอีก 6 รูปแบบส ี

ในการทดลองนี้ทางผู้วิจัยได้น าชุดข้อมูลการฝึกจ านวน 292 ภาพ ไปขยายข้อมูลด้วย

รูปแบบสเีพิ่มอีก 6 รูปแบบสี ซึ่งจะท าใหจ้ านวนชุดข้อมูลการฝึกเพิ่มจ านวนเป็น 2,044 ได้แก่ โดยที่

รูปแบบสทีี่น ามาใช้ได้แก่ iPadtoMotoc, iPadtoS8,  MotoCtoiPad, S8toiPad, S8toMotoc และ 

MotoctoS8 แล้วเพื่อความเป็นมาตรฐานเดียวกันจะมีชุดข้อมูลทดสอบเป็นชุดทดสอบประสทิธิภาพ

ของการเรียนรู้เชิงลึก 

ตารางที่ 5.6 การเรียนรู้เชิงลึกโดยทีม่ีการขยายข้อมูลด้วยรปูแบบสีอีก 6 รูปแบบสี และมีชุดข้อมลู
ทดสอบเปน็ชุดทดสอบประสทิธิภาพของการ 

ชุดข้อมูลการ
ฝึก 

Precision 
(%) 

Recall 
 (%) 

IoU 
 (%) 

DSC 
 (%) 

RSE  
(%) 

รูปแบบสี 
iPadtoMotoc, 

iPadtoS8,  
MotoCtoiPad, 

S8toiPad, 
S8toMotoc 

และ 
MotoctoS8 

95.00 85.87 82.36 89.01 12.54 
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ในตารางที่ 5.6 การเรียนรูเ้ชิงลกึโดยที่มกีารขยายข้อมลูด้วยรูปแบบสอีีก 6 รูปแบบสทีี่มี

จ านวนชุดข้อมูลการฝึกเพียงแค่ 2,044 ภาพ มปีระสิทธิภาพที่ดีกว่าการเรียนรู้เชิงลึกแบบพื้นฐานใน

ตารางที่ 5.1 และการเรียนรู้เชิงลึกแบบพื้นฐานโดยที่มีการขยายข้อมูลแบบการหมุนและพลิกอีก 7 

ทิศทางที่มจี านวนชุดข้อมูลการฝึกถึง 2,336 ภาพ ในตารางที่ 5.2  

แล้วในการการเรียนรูเ้ชิงลึกโดยที่มกีารขยายข้อมลูด้วยรูปแบบสีอีก 6 รูปแบบสยีังมี

ประสิทธิภาพที่ดีกว่าการเรียนรูเ้ชิงลกึโดยที่มกีารขยายข้อมลูด้วยรูปแบบสีอีก 1 รูปแบบสี ทกุรปูแบบ

สีในตารางที่ 5.3, การเรียนรูเ้ชิงลกึโดยที่มกีารขยายข้อมลูดว้ยรูปแบบสีอกี 2 รูปแบบสีทัง้สองรูปแบบ 

สีในตารางที่ 5.4 และการเรียนรูเ้ชิงลึกโดยที่มกีารขยายข้อมูลด้วยรปูแบบสีอีก 3 รูปแบบ

สีทั้งสองรปูแบบสีในตารางที่ 5.5 อีกด้วย 

5.1.5 การทดลองขยายภาพด้วยสีอีก 6 รูปแบบสี การหมนุ และพลิกอีก 7 ทิศทาง 

ในการทดลองนี้ทางผู้วิจัยได้น าชุดข้อมูลการฝึกจ านวน 292 ภาพ ไปขยายข้อมูลด้วย

รูปแบบสเีพิ่มอีก 6 รูปแบบสี ซึ่งจะท าใหจ้ านวนชุดข้อมูลการฝึกเพิ่มจ านวนเป็น 2,044 ได้แก่ โดยที่

รูปแบบสทีี่น ามาใช้ได้แก่ iPadtoMotoc, iPadtoS8,  MotoCtoiPad, S8toiPad, S8toMotoc และ 

MotoctoS8 แล้วยังน าไปขยายข้อมูลต่อด้วยการหมุน และพลิกอกี 7 ทิศทาง ท าให้จ านวนเป็นข้อมูล

เป็น 16,352 ภาพ และเพื่อความเป็นมาตรฐานเดยีวกันจะมีชุดข้อมลูทดสอบเป็นชุดทดสอบ

ประสิทธิภาพของการเรียนรูเ้ชิงลึก 

ตารางที่ 5.7 การเรียนรู้เชิงลึกโดยทีม่ีการขยายข้อมูลด้วยรปูแบบสีอีก 6 รูปแบบสี การหมุน และ
พลิกอกี 7 ทิศทาง มีชุดข้อมูลทดสอบเป็นชุดทดสอบประสทิธิภาพของการเรียนรู้ 

ชุดข้อมูลการ
ฝึก 

Precision 
(%) 

Recall 
 (%) 

IoU 
 (%) 

DSC 
 (%) 

RSE  
(%) 

รูปแบบสี 
iPadtoMotoc, 

iPadtoS8,  
MotoCtoiPad, 

S8toiPad, 
S8toMotoc 

และ 
MotoctoS8 

94.82 87.69 83.00 90.24 11.41 
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ในตารางที่ 5.7 การเรียนรู้เชิงลึกโดยที่มีการขยายข้อมูลด้วยรูปแบบสอีีก 6 รูปแบบสีการ

หมุน และพลิกอีก 7 ทิศทาง  มีประสิทธิภาพที่ดีกว่าการเรียนรูเ้ชิงลกึแบบพื้นฐานในตารางที่ 5.1 

และการเรียนรู้เชิงลึกแบบพื้นฐานโดยที่มกีารขยายข้อมลูแบบการหมุนและพลิกอีก 7 ทิศทาง ใน

ตารางที่ 5.2  

แล้วในการการเรียนรูเ้ชิงลึกโดยที่มกีารขยายข้อมลูด้วยรูปแบบสีอีก 6 รูปแบบสี การ

หมุน และพลิกอกี 7 ทิศทาง  ยังมีประสิทธิภาพที่ดีกว่าการเรียนรู้เชิงลึกโดยที่มกีารขยายข้อมลูด้วย

รูปแบบสอีีก 1 ทุกรปูแบบสีในตารางที่ 5.3, การเรียนรูเ้ชิงลึกโดยทีม่ีการขยายข้อมูลด้วยรปูแบบสีอกี 

2 รูปแบบสีทัง้สองรูปแบบสีในตารางที่ 5.4, การเรียนรูเ้ชิงลึกโดยทีม่ีการขยายข้อมูลด้วยรปูแบบสีอกี 

3 รูปแบบสีทัง้สองรูปแบบสีในตารางที่ 5.5 และการเรียนรู้เชิงลึกโดยทีม่ีการขยายข้อมูลด้วยรปูแบบสี

อีก 6 รูปแบบสีในตารางที่ 5.6 อีกด้วย  

5.2  การเรียนรู้เชิงลึกโดยแบ่งแยกประเภทของภาพบาดแผลเรื้อรัง 

ในการทดลองนี้ทางผู้วิจัยมีจุดประสงค์ในการพสิูจน์ว่าเนื้อเยื่อของภาพบาดแผลมผีลตอ่การ

แบ่งแยกพื้นทีบ่าดแผลอย่างมีนัยส าคัญ ทางผู้วิจัยได้ในน าชุดข้อมูลการฝึกแบ่งออกเป็น 3 ประเภท 

ได้แก่ 1. ประเภทบาดแผล เนื้อแดง (มีจ านวน 159 ภาพ) 2. ประเภทบาดแผลหนอง (มจี านวน 142 

ภาพ) และ ประเภทบาดแผลเนื้อตาย (มีจ านวน 97 ภาพ) โดยที่แบ่งประเภทบาดแผลตามสภาพ

บาดแผลภายในภาพบาดแผล ในกรณีที่ในภาพบาดแผลมบีาดแผลทีม่ากกว่าหนึง่ประเภททางผู้วิจัยก็

จะถือว่าภาพน้ันมีบาดแผลมากกว่าหนึ่งประเภท ท าให้ได้ว่าภาพบาดแผลหนึ่งภาพอาจจะเข้าไปอยู่ใน

ประเภทบาดแผลทัง้สามบาดแผลเลยก็เป็นได้ และในทางท านองเดียวกับชุดข้อมลูการทดสอบก็จะถูก

แบ่งออกเป็น 3 ประเภท ได้แก่ 1. ประเภทบาดแผลเนื้อแดง (มีจ านวน 10 ภาพ) 2. ประเภทบาดแผล

หนอง (มจี านวน 10ภาพ) และ ประเภทบาดแผลเนื้อตาย (มีจ านวน 7 ภาพ) 

หลงัจากที่แบ่งชุดข้อมลูการฝกึออกเป็น 3 ประเภท แล้วทางผู้วิจัยจะแบง่การทดลองออกเป็นอีก 

3 การทดลอง ได้แก่ 1. การเรียนรูเ้ชิงลกึกับภาพบาดแผลประเภทเนื้อแดง 2. การเรียนรู้เชิงลึกกับ

ภาพบาดแผลประเภทหนอง และ การเรียนรูเ้ชิงลกึกับภาพบาดแผลประเภทเนื้อตาย 

ก่อนที่จะน าชุดข้อมูลการฝกึที่แบง่แยกประเภทไปเข้าสู่กระบวนการเรียนรูเ้ชิงลึกทางผู้วิจัยจะน า

ตัวแบบการเรียนรู้พื้นฐานมาทดสอบกบัชุดข้อมูลการทดสอบที่แบง่แยกประเภทเนื้อแดง, หนอง และ

เนื้อตาย เพื่อหาประสทิธิภาพในการแบง่แยกภาพบาดแผลของตัวแบบการเรียนรูพ้ื้นฐานในตาราง 5.8 
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ตารางที่ 5.8 การเรียนรู้เชิงลึกแบบพื้นฐานโดยที่มีภาพชุดข้อมูลการฝกึ 292 ภาพ 

 

จากตางรางที่ 5.8 สังเกตได้ว่าการเรียนรูเ้ชิงลกึแบบพื้นฐานโดยทดสอบด้วยชุดข้อมูลการ

ทดสอบประเภทเนื้อแดงมปีระสทิธิภาพที่ดีกว่าการทดสอบชุดข้อมูลการทดสอบ (แบบรวม) แต่การ

ทดสอบชุดข้อมูลการทดสอบประเภทหนอง และการทดสอบชุดข้อมลูการทดสอบประเภทเนือ้ตาย 

กลับมีประสิทธิภาพที่ต่ ากว่าการทดสอบชุดข้อมูลการทดสอบ (แบบรวม) อาจจะเป็นเพราะว่าภาพ

ประเภทของภาพแผลเนือ้แดงมมีากกว่าภาพประเภทอื่นหรอือาจจะเป็นเพราะว่าสีภาพประเภทเนื้อ

แดงมีชัดเจนในการแบง่แยกของภาพ 

ต่อไปจะเป็นการน าตัวแบบการเรียนรูเ้ชิงลึกโดยทีม่ีการขยายข้อมูลด้วยรปูแบบสีอีก 6 

รูปแบบสี (ที่น าแบบ 6 รูปแบบสี มาแบบเดียวเพราะการเรยีนรู้เชิงลึกแบบการฝึกที่แบ่งแยกประเภท

จะมีการขยายด้วยวิธีนี้ด้วย) มาทดสอบกบัชุดข้อมูลการทดสอบที่แบ่งแยกประเภทเนื้อแดง, หนอง 

และเนื้อตาย เพื่อหาประสิทธิภาพในการแบ่งแยกภาพบาดแผลของตัวแบบการเรียนรู้พื้นฐานใน

ตาราง 5.9 

 

 

 

ชุดข้อมูลทดสอบ Precision 
(%) 

Recall 
 (%) 

IoU 
 (%) 

DSC 
 (%) 

RSE  
(%) 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

เนื้อแดง 
97.53 88.52 85.13 91.67 9.80 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

หนอง 
87.31 70.66 71.33 80.53 22.67 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

เนื้อตาย 
92.70 81.32 72.62 83.97 19.67 
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ตารางที่ 5.9 การเรียนรู้เชิงลึกแบบพื้นฐานโดยที่มีการขยายข้อมูลด้วยรปูแบบสีอีก 6 รปูแบบสี โดยที่
มีภาพชุดข้อมูลการฝึก 2,044 ภาพ 

 

จากตางรางที่ 5.9 สังเกตได้ว่าการเรียนรูเ้ชิงลกึโดยที่มกีารขยายข้อมูลด้วยรูปแบบสีอีก 6 

รูปแบบ มีแนวโน้มของผลการทดลองคล้ายกับตารางที่ 5.8 แต่ประสิทธิภาพโดยรวมของตารางที่ 5.9 

มีประสิทธิภาพที่ดกีว่า 

ต่อไปจะเป็นการน าตัวแบบการเรียนรูเ้ชิงลึกโดยทีม่ีการขยายข้อมูลด้วยการหมุนและพลิก

อีก 7 ทิศทาง มาทดสอบกบัชุดข้อมูลการทดสอบที่แบ่งแยกประเภทเนือ้แดง, หนอง และเนื้อตาย 

เพื่อหาประสทิธิภาพในการแบ่งแยกภาพบาดแผลของตัวแบบการเรียนรู้พื้นฐานในตาราง 5.10 

 

 

 

 

 

 

ชุดข้อมูลทดสอบ Precision 
(%) 

Recall 
 (%) 

IoU 
 (%) 

DSC 
 (%) 

RSE  
(%) 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

เนื้อแดง 
97.36 94.47 90.10 94.77 4.97 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

หนอง 
93.65 75.40 79.08 85.48 15.95 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

เนื้อตาย 
92.87 86.72 75.80 81.30 18.69 
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ตารางที่ 5.10 การเรียนรูเ้ชิงลึกโดยทีม่ีการขยายข้อมลูแบบการหมุนและพลิกอีก 7 ทิศทาง ชุดข้อมูล
การฝกึจ านวน 2,336 ภาพ 

 

จากตางรางที่ 5.10 การเรียนรู้เชิงลึกโดยที่มีการขยายข้อมลูแบบการหมุนและพลิกอีก 7 

ทิศทาง มีแนวโน้มของผลการทดลองคล้ายกบัตารางที่ 5.8 และ 5.9 แต่ประสิทธิภาพโดยรวมของ

ตารางที่ 5.10 ดีกว่าตาราง 5.8 แต่กับ 5.9 มีเพียงแค่ชุดข้อมูลการทดสอบประเภทเนื้อแดงที่ตารางที ่

5.10 มีประสิทธิภาพที่ต่ ากว่า แต่ชุดข้อมูลการทดสอบประเภทหนอง และเนื้อตายตารางที่ 5.9 มี

ประสิทธิภาพทีสู่งกว่า อาจจะเป็นได้ว่าเมื่อขยายข้อมลูด้วยสีสง่ผลต่อบาดแผลเนื้อแดงมากกว่าขยาย

ข้อมูลด้วยการหมุนและพลิกอีก 7  ทิศทาง แต่ในทางกับกันการขยายข้อมูลด้วยด้วยการหมุนและ

พลิกอกี 7  ทิศทาง ส่งผลต่อบาดแผลบาดแผลหนองและเนือ้ตายมากกว่าการขยายข้อมลูด้วยสี 

ต่อไปจะเป็นการน าตัวแบบการเรียนรูเ้ชิงลึกโดยทีม่ีการขยายข้อมูลด้วยรปูแบบสีอีก 6 

รูปแบบสี การหมุนและพลิกอีก 7 ทิศทาง มาทดสอบกับชุดข้อมูลการทดสอบที่แบ่งแยกประเภทเนื้อ

แดง, หนอง และเนื้อตาย เพือ่หาประสิทธิภาพในการแบ่งแยกภาพบาดแผลของตัวแบบการเรียนรู้

พื้นฐานในตาราง 5.11 

 

 

ชุดข้อมูลทดสอบ Precision 
(%) 

Recall 
 (%) 

IoU 
 (%) 

DSC 
 (%) 

RSE  
(%) 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

เนื้อแดง 
97.48 90.11 86.26 92.46 6.72 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

หนอง 
98.15 77.06 81.05 88.14 14.78 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

เนื้อตาย 
89.92 84.63 71.11 82.66 21.60 
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ตารางที่ 5.11 การเรียนรูเ้ชิงลึกโดยทีม่ีการขยายข้อมลูด้วยรปูแบบสีอีก 6 รูปแบบสี การหมุน และ
พลิกอกี 7 ทิศทาง ชุดข้อมูลการฝึกจ านวน 16,352 ภาพ 

 

จากตางรางที่ 5.11 การเรียนรู้เชิงลึกโดยที่มีการขยายข้อมลูแบบการหมุนและพลิกอีก 7 

ทิศทาง มีแนวโน้มของผลการทดลองคล้ายกบัตารางที่ 5.8, 5.9 และ 5.10 ยิ่งเป็นการตอกย้ าว่าการ

ขยายข้อมูลด้วยสสี่งผลต่อบาดแผลเนื้อแดงมากกว่าขยายข้อมูลด้วยการหมุนและพลิกอกี 7  ทิศทาง 

แต่ในทางกับกันการขยายข้อมลูด้วยด้วยการหมุนและพลิกอกี 7  ทิศทาง ส่งผลต่อบาดแผลบาดแผล

หนองและเนือ้ตายมากกว่าการขยายข้อมูลด้วยส ี

 

5.2.1 การเรยีนรู้เชิงลึกกับภาพบาดแผลประเภทเนื้อแดง 

ส าหรับการทดลองนี้ทางผู้วิจัยแบ่งการทดลองออกไปอีก 4 การทดลอง โดยที่แต่ละการ

ทดลองจะมีชุดข้อมูลการฝึกประเนื้อแดงที่ไม่เหมือนกันได้แก่ 1. ชุดข้อมูลการฝึกที่เป็นประเภทเนื้อ

แดง 159 ภาพ 2. ชุดข้อมูลการฝึกที่เป็นประเภทเนื้อแดงที่ขยายข้อมูลด้วยรูปแบบสี 3. ชุดข้อมูลการ

ฝึกที่เป็นประเภทเนื้อแดงที่ขยายด้วยการหมุนและพลิกอีก 7 ทิศทาง  4. ชุดข้อมูลการฝึกที่เป็น

ประเภทเนื้อแดงที่ขยายข้อมูลด้วยรูปแบบสี การหมุน และพลิกอีก 7 ทิศทาง 

 

ชุดข้อมูลทดสอบ Precision 
(%) 

Recall 
 (%) 

IoU 
 (%) 

DSC 
 (%) 

RSE  
(%) 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

เนื้อแดง 
95.13 93.09 87.02 92.29 7.08 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

หนอง 
96.65 90.79 82.72 89.78 13.10 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

เนื้อตาย 
92.93 89.32 78.35 87.40 15.56 
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5.2.1.1 ชุดข้อมลูการฝึกท่ีเป็นประเภทเนื้อแดง 159 ภาพ 

ได้น าเฉพาะชุดข้อมูลการฝึกที่เป็นประเภทเนื้อแดงมาใช้ในการเรียนรู้เชิงลึก

เท่านั้น ประสิทธิภาพของการเรียนรู้เชิงลึกอยู่ในตารางที่ 5.12 ซึ่งชุดข้อมูลการทดสอบนั้นจะเป็นชุด

ข้อมูลการทดสอบที่เป็นชุดทดสอบประเภทเนื้อแดง หนอง, เนื้อตาย และชุดทดสอบแบบรวม (27 

ภาพ) 

ตารางที่ 5.12 การเรียนรูเ้ชิงลึกแบบโดยที่มีภาพชุดข้อมลูการฝึกประเภทเนื้อแดง 159 ภาพ 

 

ในการทดลองนี้ยังไม่เกิดการขยายข้อมลูเกิดข้ึนดังนั้นจะน าประสิทธิภาพจากใน

ตารางที่ 5.12 มาเปรียบเทียบกบัในตารางที่ 5.8 ท าให้พบว่าการเรียนรู้เชิงลึกแบบโดยทีม่ีภาพชุด

ข้อมูลการฝกึประเภทเนื้อแดงและมีชุดข้อมลูการทดสอบประเภทเนื้อแดงมีความแม่นย าของค่า IoU 

อยู่ที่ 75.59 % ซึ่งต่ ากว่าประสทิธิของการเรียนรู้เชิงลึกแบบพื้นฐานที่มีชุดข้อมลูการทดสอบประเภท

เนื้อแดงมีความแม่นย าของค่า IoU อยู่ที่ 85.13 % จากในตาราง 5.8 แม้กระทัง่ว่าการเรียนรู้เชิงลึก

แบบโดยทีม่ีภาพชุดข้อมูลการฝกึประเภทเนื้อแดงซึ่งมีชุดทดสอบประเภทหนองและเนื้อตายก็มี

ประสิทธิภาพที่ต่ ากว่าของการเรียนรูเ้ชิงลึกแบบพื้นฐานทีม่ชุีดข้อมูลการทดสอบประเภทหนองและ

ชุดข้อมูลทดสอบ Precision 
(%) 

Recall 
 (%) 

IoU 
 (%) 

DSC 
 (%) 

RSE  
(%) 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

เนื้อแดง 
96.26 82.98 75.59 84.76 18.85 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

หนอง 
82.62 39.45 39.76 51.05 47.87 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

เนื้อตาย 
89.79 68.83 54.03 65.92 34.77 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบแบบรวม 

(27 ภาพ) 
90.28 61.95 56.52 67.03 33.91 
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เนื้อตาย ซึ่งค่า IoU อยู่ที่ 39.76 %, 54.03 %, 71.33 % และ 72.62 % ตามล าดับ แล้วจากใน

ตารางที่ 5.1 และ 5.12 ประสทิธิภาพของชุดข้อมูลการทดสอบแบบรวมในตาราง 5.1 มีประสทิธิภาพ

โดยรวมที่ดีกว่าในตารางที่ 5.12 

5.2.1.2 ชุดข้อมลูการฝึกท่ีเป็นประเภทเนื้อแดงท่ีขยายข้อมูลด้วยรูปแบบสี 

การทดลองนีจ้ะน าชุดข้อมูลการฝึกทีเ่ป็นประเภทเนื้อแดงไปขยายข้อมูลด้วยสี

ของภาพบาดแผล ซึ่งรูปแบบสีที่น ามาขยายข้อมลูมจี านวน 6 รูปแบบสี ได้แก่ iPadtoMotoc, 

iPadtoS8,  MotoCtoiPad, S8toiPad, S8toMotoc และ MotoctoS8 ท าใหจ้ านวนชุดข้อมูลการ

ฝึกประเภทเนื้อแดงที่ขยายข้อมูลด้วยสีมจี านวน 1,113 ภาพ จากเดมิ 159 ภาพ ไปเข้าสู่กระบวนการ

เรียนรู้ในตารางที่ 5.9 ซึ่งชุดข้อมูลการทดสอบนั้นจะเป็นชุดข้อมลูการทดสอบทีเ่ป็นชุดทดสอบ

ประเภทเนื้อแดง หนอง, เนื้อตาย และชุดทดสอบแบบรวม (27 ภาพ) 

ตารางที่ 5.13 การเรียนรูเ้ชิงลึกแบบโดยที่มีภาพชุดข้อมลูการฝึกประเภทเนื้อแดงที่ขยายข้อมลูด้วย
รูปแบบสี จ านวน 1,113 ภาพ 

 

 

ชุดข้อมูลทดสอบ Precision 
(%) 

Recall 
 (%) 

IoU 
 (%) 

DSC 
 (%) 

RSE  
(%) 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

เนื้อแดง 
93.90 90.03 81.65 89.38 13.44 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

หนอง 
79.91 64.28 52.24 62.68 37.04 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

เนื้อตาย 
85.08 85.89 66.55 77.77 17.96 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบแบบรวม 

(27 ภาพ) 
85.81 78.90 66.41 76.06 23.70 
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ในการทดลองนีเ้กิดการขยายข้อมูลเกิดข้ึนดังนั้นจะน าประสทิธิภาพจากในตาราง

ที่ 5.13 มาเปรียบเทียบกบัในตารางที่ 5.9 ท าให้พบว่าการเรียนรูเ้ชิงลกึแบบโดยที่มีภาพชุดข้อมลูการ

ฝึกประเภทเนื้อแดงโดยที่มีภาพชุดข้อมลูการฝึกประเภทเนือ้แดงที่ขยายข้อมูลด้วยรปูแบบสี 6 

รูปแบบสีและมีชุดข้อมลูการทดสอบประเภทเนือ้แดงมีความแม่นย าของค่า IoU อยู่ที่ 81.65 % ซึง่ต่ า

กว่าประสิทธิของการเรียนรูเ้ชิงลึกแบบพื้นฐานโดยทีม่ีการขยายข้อมูลด้วยรปูแบบสีอีก 6 รูปแบบส ี

และมีชุดข้อมลูการทดสอบประเภทเนื้อแดงมีความแม่นย าของค่า IoU อยู่ที่ 90.10 % จากในตาราง 

5.9 แม้กระทัง่ว่าการเรียนรู้เชิงลึกแบบโดยทีม่ีภาพชุดข้อมูลการฝกึประเภทเนื้อแดงโดยที่มีภาพชุด

ข้อมูลการฝกึประเภทเนื้อแดงที่ขยายข้อมูลด้วยรปูแบบสี 6 รูปแบบสีซึง่มีชุดทดสอบประเภทหนอง

และเนื้อตายก็มีประสิทธิภาพที่ต่ ากว่าของการเรียนรูเ้ชิงลกึแบบพื้นฐานโดยที่มีการขยายข้อมูลด้วย

รูปแบบสอีีก 6 รูปแบบสี ที่มีชุดข้อมลูการทดสอบประเภทหนองและเนือ้ตาย ซึ่งค่า IoU อยู่ที่ 52.24 

%, 66.55 %, 79.08 % และ 75.80  %ตามล าดับ แล้วจากในตารางที่ 5.6 และ 5.13 ประสิทธิภาพ

ของชุดข้อมูลการทดสอบแบบรวมในตาราง 5.6 มีประสิทธิภาพโดยรวมที่ดีกว่าในตารางที่ 5.13  

 

5.2.1.3 ชุดข้อมลูการฝึกท่ีเป็นประเภทเนื้อแดงท่ีขยายด้วยการหมุนและพลิกอีก 7 

ทิศทาง 

การทดลองนีจ้ะน าชุดข้อมูลการฝึกทีเ่ป็นประเภทเนื้อแดงไปขยายข้อมูลด้วยการ

หมุนและพลกิอีก 7 ทิศทาง ท าให้จ านวนชุดข้อมูล 1,272 ภาพ จากเดิม 159 ภาพ ไปเข้าสู่

กระบวนการเรียนรู้ในตารางที่ 5.10 ซึ่งชุดข้อมูลการทดสอบนั้นจะเป็นชุดข้อมลูการทดสอบทีเ่ป็นชุด

ทดสอบประเภทเนื้อแดง หนอง, เนื้อตาย และชุดทดสอบแบบรวม (27 ภาพ) 
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ตารางที่ 5.14 การเรียนรูเ้ชิงลึกแบบโดยที่มีภาพชุดข้อมลูการฝึกประเภทเนื้อแดงที่ขยายข้อมลูด้วย
การหมุนและพลิกอีก 7 ทิศทาง จ านวน 1,272 ภาพ 

 

ในการทดลองนีเ้กิดการขยายข้อมูลด้วยการหมุนและพลิกอกี 7 ทิศทางดังนั้นจะ

น าประสิทธิภาพจากในตารางที่ 5.14 มาเปรียบเทียบกบัในตารางที่ 5.10 ท าให้พบว่าการเรียนรู้เชิง

ลึกโดยทีม่ีภาพชุดข้อมูลการฝกึประเภทเนื้อแดงที่ขยายข้อมลูด้วยการหมุนและพลกิอีก 7 ทิศทาง 

และมีชุดข้อมลูการทดสอบประเภทเนื้อแดงความแม่นย าของค่า IoU อยู่ที่ 85.27 % ซึ่งต่ ากว่าประ

สิทธิของการเรียนรูเ้ชิงลกึแบบพื้นฐานโดยทีม่ีการขยายข้อมลูแบบการหมุนและพลิกอีก 7 ทิศทาง 

และมีชุดข้อมลูการทดสอบประเภทเนื้อแดงความแม่นย าของค่า IoU อยู่ที่ 86.26 % และจากใน

ตาราง 5.9 แม้กระทัง่ว่าการเรียนรู้เชิงลึกโดยที่มีภาพชุดข้อมูลการฝกึประเภทเนื้อแดงที่ขยายข้อมูล

ด้วยการหมุนและพลิกอีก 7 ทิศทางซึง่มีชุดข้อมลูการทดสอบประเภทหนองและเนือ้ตายก็มี

ประสิทธิภาพที่ต่ ากว่าของการเรียนรูเ้ชิงลึกแบบพื้นฐานโดยที่มีการขยายข้อมูลแบบการหมุนและพลิก

อีก 7 ทิศทาง ที่มีมีชุดข้อมลูการทดสอบประเภทหนองและเนื้อตายซึ่งค่า IoU อยู่ที่ 73.93 %, 60.62 

%, 81.05% และ 71.11 % ตามล าดับ แล้วจากในตารางที่ 5.2 และ 5.14 ประสิทธิภาพของชุด

ข้อมูลการทดสอบแบบรวมในตาราง 5.2 มีประสิทธิภาพโดยรวมที่ดีกว่าในตารางที่ 5.14 

ชุดข้อมูลทดสอบ Precision 
(%) 

Recall 
 (%) 

IoU 
 (%) 

DSC 
 (%) 

RSE  
(%) 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

เนื้อแดง 
95.90 91.06 85.27 91.87 8.26 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

หนอง 
91.80 71.30 73.93 81.13 18.80 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

เนื้อตาย 
82.37 84.24 60.62 71.91 29.06 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบแบบรวม 

(27 ภาพ) 
89.48 81.04 74.17 82.30 18.02 
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5.2.1.4 ชุดข้อมลูการฝึกท่ีเป็นประเภทเนื้อแดงท่ีขยายข้อมูลด้วยรูปแบบสี การหมุน 

และพลิกอีก 7 ทิศทาง 

การทดลองนีจ้ะน าชุดข้อมูลการฝึกทีเ่ป็นประเภทเนื้อแดงไปขยายข้อมูลด้วยสี

ของภาพบาดแผล การหมุนและพลิกอีก 7 ทิศทาง ซึ่งรูปแบบสีที่น ามาขยายข้อมูลมีจ านวน 6 รูปแบบ

สี ได้แก่ iPadtoMotoc, iPadtoS8,  MotoCtoiPad, S8toiPad, S8toMotoc และ MotoctoS8 ท า

ให้จ านวนชุดข้อมูลการฝกึประเภทเนื้อแดงที่ขยายข้อมูลด้วยสีมีจ านวน 8,904 ภาพ จากเดิม 159 

ภาพ ไปเข้าสู่กระบวนการเรียนรู้ในตารางที่ 5.11 ซึง่ชุดข้อมูลการทดสอบนั้นจะเป็นชุดข้อมูลการ

ทดสอบที่เป็นชุดทดสอบประเภทเนื้อแดง หนอง, เนื้อตาย และชุดทดสอบแบบรวม (27 ภาพ) 

 

ตารางที่ 5.15 การเรียนรูเ้ชิงลึกโดยทีม่ีภาพชุดข้อมูลการฝกึประเภทเนื้อแดงที่ขยายข้อมลูด้วยรูปแบบ
สี การหมุนและพลกิอีก 7 ทิศทาง จ านวน 8,904 ภาพ 

 

ในการทดลองนีเ้กิดการขยายข้อมูลด้วยรปูแบบสี การหมุนและพลิกอกี 7 

ทิศทาง ดังนั้นจะน าประสทิธิภาพจากในตารางที่ 5.15 มาเปรียบเทียบกบัในตารางที่ 5.11 ท าให้

ชุดข้อมูลทดสอบ Precision 
(%) 

Recall 
 (%) 

IoU 
 (%) 

DSC 
 (%) 

RSE  
(%) 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

เนื้อแดง 
96.96 92.64 88.08 93.63 5.86 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

หนอง 
82.20 68.79 66.91 76.61 20.91 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

เนื้อตาย 
80.46 89.25 69.65 81.37 26.87 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบแบบรวม 

(27 ภาพ) 
86.25 77.51 72.47 80.88 20.12 
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พบว่าการเรียนรู้เชิงลึกโดยทีม่ีภาพชุดข้อมูลการฝึกประเภทเนื้อแดงที่ขยายข้อมูลด้วยรูปแบบสี การ

หมุนและพลกิอีก 7 ทิศทาง และชุดข้อมูลการทดสอบประเภทเนื้อแดงมีความแม่นย าของค่า IoU อยู่

ที่ 88.08 % ซึ่งสูงกว่าประสิทธิของการเรียนรู้เชิงลึกแบบพืน้ฐานโดยที่มีการขยายข้อมูลด้วยรูปแบบสี

อีก 6 รูปแบบสี การหมุน และพลิกอีก 7 ทิศทาง และใช้ชุดข้อมูลการทดสอบประเภทเนือ้แดงมีความ

แม่นย าของค่า IoU อยู่ที่ 87.02 % และจากในตาราง 5.15 การเรียนรู้เชิงลึกโดยที่มีภาพชุดข้อมลู

การฝกึประเภทเนื้อแดงที่ขยายข้อมูลด้วยรปูแบบสี การหมนุและพลกิอีก 7 ทิศทาง ซึ่งมีชุดข้อมูลการ

ทดสอบประเภทหนองและเนื้อตายกลับมปีระสิทธิภาพที่ต่ ากว่าของการเรียนรู้เชิงลึกแบบพื้นฐานโดย

ที่มีการขยายข้อมูลด้วยรปูแบบสีอกี 6 รูปแบบสี การหมุน และพลกิอีก 7 ทิศทาง ที่มีมีชุดข้อมูลการ

ทดสอบประเภทหนองและเนื้อตายซึ่งค่า IoU อยู่ที่ 66.91 %, 69.65 %, 82.72 % และ 78.35 % 

ตามล าดับ แล้วจากในตารางที่ 5.7 และ 5.15 ประสทิธิภาพของชุดข้อมูลการทดสอบแบบรวมใน

ตาราง 5.7 มีประสิทธิภาพโดยรวมที่ดีกว่าในตารางที่ 5.15 

 

5.2.2 การเรยีนรู้เชิงลึกกับภาพบาดแผลประเภทหนอง 

ส าหรับการทดลองนีท้างผู้วิจัยแบง่การทดลองออกไปอีก 4 การทดลอง โดยที่แต่ละการ

ทดลองจะมีชุดข้อมูลการฝกึประหนองที่ไม่เหมือนกันได้แก ่ 1. ชุดข้อมูลการฝึกที่เป็นประเภทหนอง 

142 ภาพ 2. ชุดข้อมูลการฝึกที่เป็นประเภทหนองที่ขยายข้อมูลด้วยรปูแบบสี 3. ชุดข้อมูลการฝกึที่

เป็นประเภทหนองที่ขยายด้วยการหมุนและพลิกอีก 7 ทิศทาง  4. ชุดข้อมูลการฝึกที่เป็นประเภท

หนองที่ขยายข้อมูลด้วยรปูแบบสี การหมุน และพลิกอีก 7 ทิศทาง 

5.2.2.1 ชุดข้อมลูการฝึกท่ีเป็นประเภทหนอง 142 ภาพ 

ได้น าเฉพาะชุดข้อมูลการฝึกที่เป็นประเภทหนองมาใช้ในการเรียนรู้เชิงลึกเท่านั้น 

ประสิทธิภาพของการเรียนรู้เชิงลึกอยู่ในตารางที่ 5.12 ซึ่งชุดข้อมูลการทดสอบนั้นจะเป็นชุดข้อมูล

การทดสอบที่เป็นชุดทดสอบประเภทเนื้อแดง หนอง, เนื้อตาย และชุดทดสอบแบบรวม (27 ภาพ) 
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ตารางที่ 5.16 การเรียนรูเ้ชิงลึกโดยทีม่ีภาพชุดข้อมูลการฝกึประเภทหนอง 142 ภาพ 

 

ในการทดลองนี้ไมเ่กิดการขยายข้อมูลดงันั้นจะน าประสทิธิภาพจากในตารางที่ 

5.16 มาเปรียบเทียบกบัในตารางที่ 5.8 ท าให้พบว่าการเรียนรูเ้ชิงลกึโดยที่มีภาพชุดข้อมลูการฝึก

ประเภทหนอง และชุดข้อมูลการทดสอบประเภทหนองมีความแม่นย าของค่า IoU อยู่ที่ 71.43 % ซึง่

สูงกว่าประสิทธิของการเรียนรูเ้ชิงลึกแบบพื้นฐาน และมชุีดข้อมูลการทดสอบประเภทหนองมีความ

แม่นย าของค่า IoU อยู่ที่ 71.33 % และจากในตาราง 5.16 การเรียนรู้เชิงลึกโดยที่มีภาพชุดข้อมลู

การฝกึประเภทหนองซึ่งมีชุดข้อมูลการทดสอบประเภทเนื้อแดงและเนือ้ตายกลบัมปีระสิทธิภาพที่ต่ า

กว่าของการเรียนรู้เชิงลึกแบบพื้นฐานทีม่ีชุดข้อมูลการทดสอบประเภทเนื้อแดงและเนื้อตายซึ่งค่า IoU 

อยู่ที่ 79.51 %, 66.49 %, 85.13 % และ 72.62 % ตามล าดับ แล้วจากในตารางที่ 5.1 และ 5.16 

ประสิทธิภาพของชุดข้อมลูการทดสอบแบบรวมในตาราง 5.1 มีประสทิธิภาพโดยรวมที่ดีกว่าในตาราง

ที่ 5.1 

 

ชุดข้อมูลทดสอบ Precision 
(%) 

Recall 
 (%) 

IoU 
 (%) 

DSC 
 (%) 

RSE  
(%) 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

เนื้อแดง 
94.73 88.50 79.51 88.11 9.78 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

หนอง 
89.61 71.23 71.43 80.79 20.94 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

เนื้อตาย 
82.25 81.41 66.49 79.41 25.03 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบแบบรวม 

(27 ภาพ) 
88.23 78.90 72.25 82.57 18.45 
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5.2.2.2 ชุดข้อมลูการฝึกท่ีเป็นประเภทหนองท่ีขยายข้อมลูด้วยรูปแบบสี 

การทดลองนีจ้ะน าชุดข้อมูลการฝึกทีเ่ป็นประเภทหนองไปขยายข้อมูลด้วยสีของ

ภาพบาดแผล ซึ่งรูปแบบสทีี่น ามาขยายข้อมลูมจี านวน 6 รูปแบบสี ได้แก่ iPadtoMotoc, iPadtoS8,  

MotoCtoiPad, S8toiPad, S8toMotoc และ MotoctoS8 ท าใหจ้ านวนชุดข้อมูลการฝกึประเภท

หนองที่ขยายข้อมูลด้วยสมีีจ านวน 994 ภาพ จากเดิม 142 ภาพ ไปเข้าสู่กระบวนการเรียนรู้ในตาราง

ที่ 5.13 ซึ่งชุดข้อมูลการทดสอบนั้นจะเป็นชุดข้อมูลการทดสอบทีเ่ป็นชุดทดสอบประเภทเนื้อแดง 

หนอง, เนือ้ตาย และชุดทดสอบแบบรวม (27 ภาพ) 

ตารางที่ 5.17 การเรียนรูเ้ชิงลึกโดยทีม่ีภาพชุดข้อมูลการฝกึประเภทหนองที่ขยายข้อมลูด้วยรปูแบบสี 
จ านวน 994 ภาพ 

 

ในการทดลองนีเ้กิดการขยายข้อมูลด้วยสี 6 รูปแบบสี ดังนัน้จะน าประสิทธิภาพ

จากในตารางที่ 5.17 มาเปรียบเทียบกบัในตารางที่ 5.9 ท าให้พบว่าการเรียนรู้เชิงลึกโดยที่มีภาพชุด

ข้อมูลการฝกึประเภทหนองที่ขยายข้อมูลด้วยรูปแบบสีและชุดข้อมูลการทดสอบประเภทหนองมีความ

แม่นย าของค่า IoU อยู่ที่ 75.55 % ซึ่งต่ ากว่าประสิทธิของการเรียนรู้เชิงลึกแบบพื้นฐานโดยที่มีการ

ขยายข้อมูลด้วยรูปแบบสีอีก 6 รูปแบบสี  และชุดข้อมูลการทดสอบประเภทหนองมีความแม่นย าของ

ชุดข้อมูลทดสอบ Precision 
(%) 

Recall 
 (%) 

IoU 
 (%) 

DSC 
 (%) 

RSE  
(%) 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

เนื้อแดง 
92.26 94.41 81.28 88.83 12.17 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

หนอง 
89.66 72.61 75.55 84.05 18.38 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

เนื้อตาย 
80.76 85.93 67.32 79.68 24.57 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบแบบรวม 

(27 ภาพ) 
87.65 78.03 72.37 81.28 21.03 
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ค่า IoU อยู่ที่ 79.08 % และจากในตาราง 5.17 แม้กระทั่งว่าการเรียนรู้เชิงลึกโดยที่มีภาพชุดข้อมูล

การฝกึประเภทหนองที่ขยายข้อมลูด้วยรูปแบบสีซึ่งมีชุดข้อมูลการทดสอบประเภทเนือ้แดงและเนื้อ

ตายก็มีประสทิธิภาพที่ต่ ากว่าของการเรียนรู้เชิงลึกแบบพื้นฐานโดยที่มีการขยายข้อมูลด้วยรปูแบบสี

อีก 6 รูปแบบสี ที่มีชุดข้อมลูการทดสอบประเภทเนื้อแดงและเนื้อตายซึ่งค่า IoU อยู่ที่ 81.28 %, 

67.32 %, 90.10 % และ 75.80 %ตามล าดับ แล้วจากในตารางที่ 5.6 และ 5.17ประสิทธิภาพของ

ชุดข้อมูลการทดสอบแบบรวมในตาราง 5.6 มีประสิทธิภาพโดยรวมที่ดีกว่าในตารางที่ 5.17 

 

5.2.2.3 ชุดข้อมลูการฝึกท่ีเป็นประเภทหนองท่ีขยายด้วยการหมุนและพลิกอีก 7 

ทิศทาง 

การทดลองนีจ้ะน าชุดข้อมูลการฝึกทีเ่ป็นประเภทหนองไปขยายข้อมูลด้วยการ

หมุนและพลกิอีก 7 ทิศทาง ท าให้จ านวนชุดข้อมูล 1,136 ภาพ จากเดิม 142 ภาพ ไปเข้าสู่

กระบวนการเรียนรู้ในตารางที่ 5.14 ซึ่งชุดข้อมูลการทดสอบนั้นจะเป็นชุดข้อมลูการทดสอบทีเ่ป็นชุด

ทดสอบประเภทเนื้อแดง หนอง, เนื้อตาย และชุดทดสอบแบบรวม (27 ภาพ) 
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ตารางที่ 5.18 การเรียนรูเ้ชิงลึกโดยทีม่ีภาพชุดข้อมูลการฝกึประเภทหนองที่ขยายข้อมลูด้วยการหมุน
และพลกิอีก 7 ทิศทาง จ านวน 1,136 ภาพ 

 

ในการทดลองนีเ้กิดการขยายข้อมูลด้วยการหมุนและพลิกอกี 7 ทิศทางดังนั้นจะ

น าประสิทธิภาพจากในตารางที่ 5.18 มาเปรียบเทียบกบัในตารางที่ 5.10 ท าให้พบว่าการเรียนรูเ้ชิง

ลึกโดยทีม่ีภาพชุดข้อมูลการฝกึประเภทหนองที่ขยายข้อมลูด้วยการหมุนและพลิกอีก 7 ทิศทางและ

ชุดข้อมูลการทดสอบประเภทหนองมีความแม่นย าของค่า IoU อยู่ที่ 76.18 % ซึ่งต่ ากว่าประสิทธิของ

การเรียนรูเ้ชิงลกึแบบพื้นฐานโดยทีม่ีการขยายข้อมลูแบบการหมุนและพลิกอกี 7 ทิศทาง และมีชุด

ข้อมูลการทดสอบประเภทหนองมีความแม่นย าของค่า IoU อยู่ที่ 81.05 % และจากในตาราง 5.18 

แม้กระทั่งว่าการเรียนรู้เชิงลึกโดยที่มีภาพชุดข้อมูลการฝึกประเภทหนองที่ขยายข้อมูลด้วยการหมุน

และพลกิอีก 7 ทิศทางซึ่งมีชุดข้อมลูการทดสอบประเภทเนือ้แดงและเนื้อตายก็มปีระสิทธิภาพที่ต่ า

กว่าของการเรียนรู้เชิงลึกแบบพื้นฐานโดยที่มีการขยายข้อมลูแบบการหมุนและพลิกอีก 7 ทิศทาง ที่มี

ชุดข้อมูลการทดสอบประเภทเนื้อแดงและเนื้อตายซึ่งค่า IoU อยู่ที่ 76.15 %, 65.34 %, 86.26 % 

และ 84.63 % ตามล าดับ แล้วจากในตารางที่ 5.2 และ 5.18 ประสทิธิภาพของชุดข้อมูลการทดสอบ

แบบรวมในตาราง 5.2 มีประสทิธิภาพโดยรวมที่ดีกว่าในตารางที่ 5.18 

ชุดข้อมูลทดสอบ Precision 
(%) 

Recall 
 (%) 

IoU 
 (%) 

DSC 
 (%) 

RSE  
(%) 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

เนื้อแดง 
92.24 89.86 76.15 85.34 16.76 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

หนอง 
82.91 71.30 76.18 82.26 18.60 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

เนื้อตาย 
76.87 83.89 65.34 78.12 27.18 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบแบบรวม 

(27 ภาพ) 
86.40 74.37 70.01 78.81 23.59 
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5.2.2.4 ชุดข้อมลูการฝึกท่ีเป็นประเภทหนองท่ีขยายข้อมลูด้วยรูปแบบสี การหมุน 

และพลิกอีก 7 ทิศทาง 

การทดลองนีจ้ะน าชุดข้อมูลการฝึกทีเ่ป็นประเภทหนองไปขยายข้อมูลด้วยสีของ

ภาพบาดแผล การหมุนและพลิกอีก 7 ทิศทาง ซึง่รปูแบบสีที่น ามาขยายข้อมลูมจี านวน 6 รูปแบบส ี

ได้แก่ iPadtoMotoc, iPadtoS8,  MotoCtoiPad, S8toiPad, S8toMotoc และ MotoctoS8 ท า

ให้จ านวนชุดข้อมูลการฝกึประเภทหนองที่ขยายข้อมลูด้วยสมีีจ านวน 7,952 ภาพ จากเดิม 142 ภาพ 

ไปเข้าสู่กระบวนการเรียนรู้ในตารางที่ 5.15 ซึ่งชุดข้อมูลการทดสอบนั้นจะเป็นชุดข้อมูลการทดสอบที่

เป็นชุดทดสอบประเภทเนื้อแดง หนอง, เนื้อตาย และชุดทดสอบแบบรวม (27 ภาพ) 

ตารางที่ 5.19 การเรียนรูเ้ชิงลึกแโดยทีม่ีภาพชุดข้อมูลการฝกึประเภทหนองที่ขยายข้อมูลด้วยรปูแบบ
สี การหมุนและพลกิอีก 7 ทิศทาง จ านวน 7,952 ภาพ 

 

ในการทดลองนีเ้กิดการขยายข้อมูลด้วยรปูแบบสี การหมุนและพลิกอีก 7 

ทิศทาง ดังนั้นจะน าประสทิธิภาพจากในตารางที่ 5.19 มาเปรียบเทียบกับในตารางที่ 5.11 ท าให้

พบว่าการเรียนรู้เชิงลึกแโดยทีม่ีภาพชุดข้อมูลการฝกึประเภทหนองที่ขยายข้อมลูด้วยรูปแบบสี การ

หมุนและพลกิอีก 7 ทิศทางและชุดข้อมูลการทดสอบประเภทหนองมีความแม่นย าของค่า IoU อยู่ที่ 

ชุดข้อมูลทดสอบ Precision 
(%) 

Recall 
 (%) 

IoU 
 (%) 

DSC 
 (%) 

RSE  
(%) 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

เนื้อแดง 
94.49 91.23 79.41 87.40 13.32 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

หนอง 
98.13 70.93 78.57 83.77 18.42 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

เนื้อตาย 
83.56 83.23 70.56 81.98 19.51 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบแบบรวม 

(27 ภาพ) 
91.65 74.53 73.52 81.19 20.35 
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78.57 % ซึ่งต่ ากว่าประสทิธิของการเรียนรู้เชิงลึกแบบพื้นฐานโดยที่มีการขยายข้อมูลด้วยรปูแบบสีอกี 

6 รูปแบบสี การหมุน และพลิกอีก 7 ทิศทางและมีชุดข้อมูลการทดสอบประเภทหนองมีความแม่นย า

ของค่า IoU อยูท่ี่ 82.72 % และจากในตาราง 5.19 แม้กระทั่งว่าการเรียนรู้เชิงลึกแโดยทีม่ีภาพชุด

ข้อมูลการฝกึประเภทหนองที่ขยายข้อมูลด้วยรูปแบบสี การหมุนและพลกิอีก 7 ทิศทาง ซึ่งมีชุดข้อมูล

การทดสอบประเภทเนือ้แดงและเนื้อตายกม็ีประสิทธิภาพทีต่่ ากว่าของการเรียนรูเ้ชิงลึกแบบพื้นฐาน

โดยที่มีการขยายข้อมูลด้วยรปูแบบสอีีก 6 รูปแบบสี การหมนุ และพลิกอีก 7 ทิศทาง ที่มีชุดข้อมลู

การทดสอบประเภทเนือ้แดงและเนื้อตายซึ่งค่า IoU อยู่ที่ 79.41 %, 70.56 %, 87.02 % และ 78.35 

%ตามล าดับ แล้วจากในตารางที่ 5.7 และ 5.19 ประสทิธิภาพของชุดข้อมูลการทดสอบแบบรวมใน

ตาราง 5.7 มีประสิทธิภาพโดยรวมที่ดีกว่าในตารางที่ 5.19 

5.2.3 การเรยีนรู้เชิงลึกกับภาพบาดแผลประเภทเนื้อตาย 

ส าหรับการทดลองนี้ทางผู้วิจัยแบ่งการทดลองออกไปอีก 4 การทดลอง โดยที่แต่ละการ

ทดลองจะมีชุดข้อมูลการฝึกประเนื้อตายที่ไม่เหมือนกันได้แก่ 1. ชุดข้อมูลการฝึกที่เป็นประเภทเนื้อ

ตาย 97 ภาพ 2. ชุดข้อมูลการฝึกที่เป็นประเภทเนื้อตายที่ขยายข้อมูลด้วยรูปแบบสี 3. ชุดข้อมูลการ

ฝึกที่เป็นประเภทเนื้อตายที่ขยายด้วยการหมุนและพลิกอีก 7 ทิศทาง  4. ชุดข้อมูลการฝึกที่เป็น

ประเภทเนื้อตายที่ขยายข้อมูลด้วยรูปแบบสี การหมุน และพลิกอีก 7 ทิศทาง 

5.2.3.1 ชุดข้อมลูการฝึกท่ีเป็นประเภทเนื้อตาย 97 ภาพ 

ได้น าเฉพาะชุดข้อมูลการฝึกที่เป็นประเภทเนื้อตายมาใช้ในการเรียนรู้เชิงลึก

เท่านั้น ประสิทธิภาพของการเรียนรู้เชิงลึกอยู่ในตารางที่ 5.16 ซึ่งชุดข้อมูลการทดสอบนั้นจะเป็นชุด

ข้อมูลการทดสอบที่เป็นชุดทดสอบประเภทเนื้อแดง หนอง, เนื้อตาย และชุดทดสอบแบบรวม (27 

ภาพ) 

 

 

 

 

 

 



  70 

ตารางที่ 5.20 การเรียนรูเ้ชิงลึกโดยทีม่ีภาพชุดข้อมูลการฝกึประเภทเนื้อตาย 97 ภาพ 

 

ในการทดลองนี้ไมเ่กิดการขยายข้อมูลดงันั้นจะน าประสทิธิภาพจากในตารางที่ 

5.20 มาเปรียบเทียบกบัในตารางที่ 5.8 ท าให้พบว่าการเรียนรูเ้ชิงลกึโดยที่มีภาพชุดข้อมลูการฝึก

ประเภทเนื้อตายและชุดข้อมูลการทดสอบประเภทเนื้อตายมีความแม่นย าของค่า IoU อยูท่ี่ 71.82 % 

ซึ่งต่ ากว่าประสทิธิของการเรียนรูเ้ชิงลกึแบบพื้นฐานและมีชุดข้อมูลการทดสอบประเภทเนือ้ตายมี

ความแม่นย าของค่า IoU อยู่ที่ 72.62 % จากในตาราง 5.20 แม้กระทั่งว่าการเรียนรูเ้ชิงลึกโดยที่มี

ภาพชุดข้อมูลการฝึกประเภทเนื้อตายซึ่งมีชุดข้อมลูการทดสอบประเภทเนื้อแดงและหนองกม็ี

ประสิทธิภาพที่ต่ ากว่าของการเรียนรูเ้ชิงลึกแบบพื้นฐานทีม่ชุีดข้อมูลการทดสอบประเภทเนื้อแดงและ

หนองซึ่งค่า IoU อยู่ที่ 78.09 %, 47.20 %, 85.13 % และ  71.33 % ตามล าดับ แล้วจากในตารางที่ 

5.1 และ 5.20 ประสทิธิภาพของชุดข้อมูลการทดสอบแบบรวมในตาราง 5.1 มีประสิทธิภาพโดยรวม

ที่ดีกว่าในตารางที่ 5.20 

 

ชุดข้อมูลทดสอบ Precision 
(%) 

Recall 
 (%) 

IoU 
 (%) 

DSC 
 (%) 

RSE  
(%) 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

เนื้อแดง 
94.62 85.02 78.09 87.42 18.29 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

หนอง 
76.40 50.05 47.20 59.39 37.10 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

เนื้อตาย 
90.78 84.82 71.82 82.88 20.36 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบแบบรวม 

(27 ภาพ) 
87.15 65.79 61.95 72.50 27.24 
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5.2.3.2 ชุดข้อมลูการฝึกท่ีเป็นประเภทเนื้อตายท่ีขยายข้อมูลด้วยรูปแบบสี 

การทดลองนีจ้ะน าชุดข้อมูลการฝึกทีเ่ป็นประเภทเนื้อตายไปขยายข้อมูลด้วยสี

ของภาพบาดแผล ซึ่งรูปแบบสีที่น ามาขยายข้อมลูมจี านวน 6 รูปแบบสี ได้แก่ iPadtoMotoc, 

iPadtoS8,  MotoCtoiPad, S8toiPad, S8toMotoc และ MotoctoS8 ท าใหจ้ านวนชุดข้อมูลการ

ฝึกประเภทเนื้อตายที่ขยายข้อมูลด้วยสมีีจ านวน 679 ภาพ จากเดิม 97 ภาพ ไปเข้าสู่กระบวนการ

เรียนรู้ในตารางที่ 5.17 ซึ่งชุดข้อมูลการทดสอบนั้นจะเป็นชุดข้อมลูการทดสอบทีเ่ป็นชุดทดสอบ

ประเภทเนื้อแดง หนอง, เนื้อตาย และชุดทดสอบแบบรวม (27 ภาพ) 

ตารางที่ 5.21 การเรียนรูเ้ชิงลึกโดยทีม่ีภาพชุดข้อมูลการฝกึประเภทเนื้อตายที่ขยายข้อมูลด้วยรปูแบบ
สี จ านวน 679 ภาพ 

 

ในการทดลองนีเ้กิดการขยายข้อมูลด้วยสีดงันั้นจะน าประสทิธิภาพจากในตาราง

ที่ 5.21 มาเปรียบเทียบกับในตารางที่ 5.9 ท าให้พบว่าการเรียนรูเ้ชิงลกึโดยที่มีภาพชุดข้อมลูการฝึก

ประเภทเนื้อตายที่ขยายข้อมูลด้วยรปูแบบสีและชุดข้อมลูการทดสอบประเภทเนื้อตายมีความแม่นย า

ของค่า IoU อยู่ที่ 73.24 % ซึ่งต่ ากว่าประสิทธิของการเรียนรู้เชิงลึกแบบพื้นฐานโดยที่มีการขยาย

ข้อมูลด้วยรปูแบบสีอีก 6 รูปแบบสีและมีชุดข้อมลูการทดสอบประเภทเนือ้ตายความแม่นย าของค่า 

ชุดข้อมูลทดสอบ Precision 
(%) 

Recall 
 (%) 

IoU 
 (%) 

DSC 
 (%) 

RSE  
(%) 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

เนื้อแดง 
91.74 85.20 76.06 85.38 17.77 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

หนอง 
79.35 59.65 55.24 67.36 34.65 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

เนื้อตาย 
91.42 83.80 73.24 84.09 21.56 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบแบบรวม 

(27 ภาพ) 
86.86 69.65 64.97 75.29 27.73 
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IoU อยู่ที่ 75.80 % จากในตาราง 5.9 แม้กระทัง่ว่าการเรียนรูเ้ชิงลกึโดยที่มีภาพชุดข้อมลูการฝึก

ประเภทเนื้อตายที่ขยายข้อมูลด้วยรปูแบบสซีึ่งมีชุดข้อมลูการทดสอบประเภทเนื้อแดงและหนองก็มี

ประสิทธิภาพที่ต่ ากว่าของการเรียนรูเ้ชิงลึกแบบพื้นฐานโดยที่มีการขยายข้อมูลด้วยรปูแบบสีอกี 6 

รูปแบบสทีี่มีชุดข้อมลูการทดสอบประเภทเนื้อแดงและหนองซึ่งค่า IoU อยู่ที่ 76.06 %, 55.24 %, 

90.10% และ 79.08 % ตามล าดับ แล้วจากในตารางที่ 5.6 และ 5.21 ประสิทธิภาพของชุดข้อมูล

การทดสอบแบบรวมในตาราง 5.6 มีประสิทธิภาพโดยรวมทีด่ีกว่าในตารางที่ 5.21 

5.2.3.3 ชุดข้อมลูการฝึกท่ีเป็นประเภทเนื้อตายท่ีขยายด้วยการหมุนและพลิกอีก 7 

ทิศทาง 

การทดลองนีจ้ะน าชุดข้อมูลการฝึกทีเ่ป็นประเภทเนื้อตายไปขยายข้อมูลด้วยการ

หมุนและพลกิอีก 7 ทิศทาง ท าให้จ านวนชุดข้อมลู 776 ภาพ จากเดิม 97 ภาพ ไปเข้าสูก่ระบวนการ

เรียนรู้ในตารางที่ 5.18 ซึ่งชุดข้อมูลการทดสอบนั้นจะเป็นชุดข้อมลูการทดสอบทีเ่ป็นชุดทดสอบ

ประเภทเนื้อแดง หนอง, เนื้อตาย และชุดทดสอบแบบรวม (27 ภาพ) 
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ตารางที่ 5.22  การเรียนรู้เชิงลึกโดยที่มีภาพชุดข้อมลูการฝกึประเภทเนือ้ตายที่ขยายข้อมลูด้วยการ
หมุนและพลกิอีก 7 ทิศทาง จ านวน 776 ภาพ 

 

ในการทดลองนีเ้กิดการขยายข้อมูลด้วยการหมุนและพลิกอกี 7 ทิศทาง ดังนั้นจะ

น าประสิทธิภาพจากในตารางที่ 5.22 มาเปรียบเทียบกบัในตารางที่ 5.10 ท าให้พบว่าการเรียนรู้เชิง

ลึกโดยทีม่ีภาพชุดข้อมูลการฝกึประเภทเนื้อตายที่ขยายข้อมลูด้วยการหมุนและพลกิอีก 7 ทิศทางและ

ชุดข้อมูลการทดสอบประเภทเนื้อตายมีความแม่นย าของค่า IoU อยู่ที่ 74.79 % ซึ่งสูงกว่าประสิทธิ

ของการเรียนรู้เชิงลึกแบบพื้นฐานโดยที่มีการขยายข้อมลูแบบการหมุนและพลิกอีก 7 ทิศทางและมีชุด

ข้อมูลการทดสอบประเภทเนือ้ตายมีความแม่นย าของค่า IoU อยู่ที่ 71.11 % จากในตาราง 5.22 แต่

การเรียนรูเ้ชิงลกึโดยทีม่ีภาพชุดข้อมูลการฝกึประเภทเนื้อตายที่ขยายข้อมูลด้วยการหมุนและพลิกอกี 

7 ทิศทางซึ่งมีชุดข้อมูลการทดสอบประเภทเนื้อแดงและหนองมีประสิทธิภาพที่ต่ ากว่าของการเรียนรู้

เชิงลึกแบบพื้นฐานโดยที่มกีารขยายข้อมลูแบบการหมุนและพลิกอกี 7 ทิศทาง ที่มีชุดข้อมูลการ

ทดสอบประเภทเนื้อแดงและหนองซึง่ค่า IoU อยู่ที่ 81.14 %, 58.99 %, 86.26 % และ 81.05   %

ตามล าดับ แล้วจากในตารางที่ 5.2 และ 5.22 ประสทิธิภาพของชุดข้อมูลการทดสอบแบบรวมใน

ตาราง 5.2 มีประสิทธิภาพโดยรวมที่ดีกว่าในตารางที่ 5.22 

ชุดข้อมูลทดสอบ Precision 
(%) 

Recall 
 (%) 

IoU 
 (%) 

DSC 
 (%) 

RSE  
(%) 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

เนื้อแดง 
95.70 85.14 81.14 88.16 9.40 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

หนอง 
91.08 50.20 58.99 67.73 31.96 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

เนื้อตาย 
94.96 82.57 74.79 85.13 17.48 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบแบบรวม 

(27 ภาพ) 
94.10 64.90 68.01 76.57 23.40 
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5.2.3.4 ชุดข้อมลูการฝึกท่ีเป็นประเภทเนื้อตายท่ีขยายข้อมูลด้วยรูปแบบสี การหมุน 

และพลิกอีก 7 ทิศทาง 

การทดลองนีจ้ะน าชุดข้อมูลการฝึกทีเ่ป็นประเภทเนื้อตายไปขยายข้อมูลด้วยสี

ของภาพบาดแผล การหมุนและพลิกอีก 7 ทิศทาง ซึ่งรูปแบบสีที่น ามาขยายข้อมูลมีจ านวน 6 รูปแบบ

สี ได้แก่ iPadtoMotoc, iPadtoS8,  MotoCtoiPad, S8toiPad, S8toMotoc และ MotoctoS8 ท า

ให้จ านวนชุดข้อมูลการฝกึประเภทเนื้อตายที่ขยายข้อมลูด้วยสีมีจ านวน 5,432 ภาพ จากเดมิ 97 ภาพ 

ไปเข้าสู่กระบวนการเรียนรู้ในตารางที่ 5.19 ซึ่งชุดข้อมูลการทดสอบนั้นจะเป็นชุดข้อมูลการทดสอบที่

เป็นชุดทดสอบประเภทเนื้อแดง หนอง, เนื้อตาย และชุดทดสอบแบบรวม (27 ภาพ) 

ตารางที่ 5.23 การเรียนรูเ้ชิงลึกโดยทีม่ีภาพชุดข้อมูลการฝกึประเภทเนื้อตายที่ขยายข้อมูลด้วยรปูแบบ
สี การหมุนและพลกิอีก 7 ทิศทาง จ านวน 5,432 ภาพ 

 

ในการทดลองนีเ้กิดการขยายข้อมูลด้วยสี การหมุนและการพลกิอีก 7 ทิศทาง

ดังนั้นจะน าประสิทธิภาพจากในตารางที่ 5.23 มาเปรียบเทียบกบัในตารางที่ 5.11 ท าให้พบว่าการ

เรียนรู้เชิงลึกโดยทีม่ีภาพชุดข้อมูลการฝึกประเภทเนื้อตายทีข่ยายข้อมูลด้วยรูปแบบสี การหมุน 

ชุดข้อมูลทดสอบ Precision 
(%) 

Recall 
 (%) 

IoU 
 (%) 

DSC 
 (%) 

RSE  
(%) 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

เนื้อแดง 
97.11 90.90 84.85 91.54 8.60 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

หนอง 
93.30 54.24 61.89 71.12 33.46 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบประเภท

เนื้อตาย 
94.38 84.04 77.84 87.32 14.79 

ชุดข้อมูลการ
ทดสอบแบบรวม 

(27 ภาพ) 
95.06 70.25 71.31 79.44 22.81 
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และพลกิอีก 7 ทิศทางและชุดข้อมลูการทดสอบประเภทเนื้อตายมีความแม่นย าของค่า IoU อยู่ที่ 

77.84 % ซึ่งต่ ากว่าประสิทธิของการเรียนรูเ้ชิงลกึแบบพื้นฐานโดยที่มีการขยายข้อมูลด้วยรปูแบบสีอกี 

6 รูปแบบสี การหมุน และพลิกอกี 7 ทิศทางและมีชุดข้อมูลการทดสอบประเภทเนือ้ตายมีความ

แม่นย าของค่า IoU อยู่ที่ 78.35 % จากในตาราง 5.23 แม้กระทั่งว่าการเรียนรู้เชิงลึกโดยที่มีภาพชุด

ข้อมูลการฝกึประเภทเนื้อตายที่ขยายข้อมลูด้วยรูปแบบสี การหมุนและพลิกอีก 7 ทิศทางซึ่งมีชุด

ข้อมูลการทดสอบประเภทเนือ้แดงและหนองก็มปีระสิทธิภาพที่ต่ ากว่าของการเรียนรู้เชิงลึกแบบ

พื้นฐานโดยที่มีการขยายข้อมลูด้วยรูปแบบสีอีก 6 รปูแบบส ีการหมุน และพลิกอกี 7 ทิศทาง ทีม่ีชุด

ข้อมูลการทดสอบประเภทเนือ้แดงและหนองซึ่งค่า IoU อยูท่ี่ 84.85 %, 61.89 %, 87.02 % และ 

82.72 %ตามล าดับ แล้วจากในตารางที่ 5.7 และ 5.23 ประสทิธิภาพของชุดข้อมูลการทดสอบแบบ

รวมในตาราง 5.7 มีประสทิธิภาพโดยรวมที่ดกีว่าในตารางที ่5.23 
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บทท่ี 6 สรุปผลการทดลองและการเสนอแนะ 

 

6.1 สรุปผลการทดลอง 

จากสมมติฐานที่ว่าสีและประเภทของเนื้อเยื่อบาดแผลมผีลตอ่การแบง่แยกพื้นทีบ่าดแผลอย่างมี

นัยส าคัญท าใหผู้้วิจัยสามารถสรุปผลของการทดลองออกมาได้เป็น 2 ส่วน คือ สีมีผลต่อการแบง่แยก

พื้นที่บาดแผลอย่างมีนัยส าคัญ และเนือ้เยื่อมีผลต่อการแบ่งแยกพื้นที่บาดแผลอย่างมีนัยส าคัญ 

6.1.1  สรุปผลกาทดลองท่ีว่าสีมีผลต่อการแบ่งแยกพ้ืนท่ีบาดแผลอยา่งมีนัยส าคัญ 

ผลการด าเนินงานวิจัยต่าง ๆ  ในบทที่ 5.1 ผู้วิจัยได้ท าการเรียนรู้เชิงลึกแบบพื้นฐานทัง้

แบบที่ไมม่ีการขยายข้อมลูและการขยายข้อมูลด้วยการหมุนและพลกิอีก 7 ทิศทาง (ในตารางที่ 5.1 

และ 5.2 ตามล าดับ) เพื่อเอาไว้เปรียบเทียบกับผลการทดลองที่ผู้วิจัยไดส้ร้างข้ึนมาจากสมมติฐานอีก 

5 การทดลอง 

ในแต่ละการทดลองทางผู้วิจัยได้มกีารขยายข้อมลูด้วยรูปแบบสี ซึ่งแตล่ะการทดลองก็

จะมจี านวนและชนิดรปูแบบสีที่แตกต่างกันมาขยายข้อมลู แล้วจากผลการทดลองจะสังเกตได้ว่าการ

เรียนรู้เชิงลึกทีม่ีการขยายข้อมลูด้วยสีในรูปแบบใดก็ตามจะมีประสิทธิภาพทีสู่งกว่าของกาเรียนรู้แบบ

พื้นฐานที่ไม่มีการขยายข้อมูล ส่วนการเรียนรูเ้ชิงลึกทีม่ีการขยายข้อมูลด้วยสทีี่มจี านวนรูปแบบสี 2 

รูปแบบสีข้ึนไปจะมีประสทิธิภาพที่สงูกว่าของการเรียนรูเ้ชิงลึกแบบพื้นฐานทีม่ีการขยายข้อมลูด้วย

การหมุนและพลิกอีก 7 ทิศทาง แล้วจากผลทดลองยงัแสดงให้เห็นอีกว่าย่ิงจ านวนการขยายข้อมลูด้วย

รูปแบบสมีีจ านวนรปูแบบมากขึ้นประสิทธิภาพของการแบง่แยกพื้นที่บาดแผลกจ็ะมากขึ้นอีกด้วย 

และสุดท้ายน้ีถ้าน าการขยายด้วยสี การหมุนและพลิกอีก 7 ทิศทาง จะท าให้ไดป้ระสิทธิภาพของการ

เรียนรู้เชิงลึกที่ดสีุด 

ท าให้ได้ว่าจากผลการด าเนินงายวิจัยและที่กล่าวมาในข้างตน้ท าให้สามารถสรุปได้ว่า

การขยายข้อมูลด้วยสีช่วยให้ประสทิธิภาพการแบง่แยกพื้นทีบ่าดแผลมีมากข้ึน หรอืกล่าวคือสีมผีลต่อ

การแบ่งแยกพื้นทีบ่าดแผลอย่างมนีัยส าคัญ 
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6.1.2  สรุปผลการทดลองท่ีว่าเนื้อเยื่อมีผลต่อการแบ่งแยกพ้ืนท่ีบาดแผลอยา่งมีนัยส าคญั 

ผลการด าเนินงานวิจัยต่าง ๆ  ในบทที่ 5.2 ผู้วิจัยได้น าการเรียนรูเ้ชิงลกึจากบทที่ 5.1 

ทั้งหมดมาทดสอบประสทิธิภาพกับชุดข้อมูลทดสอบแบบแบง่ประเภทเนื้อเยื่อ (ในตารางที่ 5.8 – 

5.11) เพื่อเอาไว้เปรียบเทียบกับผลการทดลองที่ผู้วิจัยได้สรา้งขึ้นมาจากสมมตฐิานอีก 3 การทดลอง 

(จะเปรียบเทียบเฉพาะตารางการเรียนรู้ทีม่ีการขยายข้อมูลเหมือนกัน) ในการทดลองที่แบ่งออกเป็น 3 

ประเภทตามสภาพของรปูภาพบาดแผลได้แก่ (เนื้อแดง, หนอง และเนื้อตาย) ซึ่งแต่ละการทดลองกจ็ะ

การเรียนรูท้ี่ท าการขยายข้อมูลแบบต่าง ๆ ที่คล้ายกับการทดลองที่ 5.1  

จากผลการทดลองโดยรวมแล้วประเภทบาดแผลเนื้อแดงมปีระสทิธิภาพที่ต่ ากว่าการ

เรียนรู้เชิงลึกแบบพื้นฐาน (แบบไม่แยกประเภทบาดแผลในการเรียนรูเ้ชิงลกึ) แต่ประสิทธิภาพก็ไม่ต่ า

ไปกว่ากันมากอาจจะเป็นเพราะแผลเนื้อแดงเป็นสีแดงแล้วสแีดงในร่างกายคนส่วนมากกจ็ะเป็นบาด 

แผลรวมไปถึงพื้นหลงัหรือสิ่งรบกวนต่าง ๆ ในภาพมสีีแดงนอ้ยมากท าให้แผลเนื้อแดงเรียกได้ว่าเป็นสิ่ง

ที่ง่ายต่อการแบ่งแยกพื้นที่บาดแผล และยังมีการแบ่งแยกพื้นที่บาดแผลที่มีประสิทธิทีสู่งสุดอีกด้วย

เมื่อเทียบกับบาดแผลหนอง และเนือ้ตาย 

จากผลการทดลองโดยรวมแล้วประเภทบาดแผลหนองมีประสิทธิภาพที่ต่ ากว่าการ

เรียนรู้เชิงลึกแบบพื้นฐาน (แบบไม่แยกประเภทบาดแผลในการเรียนรูเ้ชิงลกึ) ซึ่งไมเ่หมอืนกับแผลเนื้อ

แดงที่มีความแตกต่างไม่มากแต่กับหนองกับมีความแตกต่างค่อนข้างมากเพราะว่าแผลหนองมสีีเหลอืง

ซึ่งคล้ายกบัผิวหนังของมนุษย์ท าใหอ้าจจะท าใหเ้กิดความสบัสนของการแบ่งแยกพื้นที่บาดแผล และ

ยังมีการแบ่งแยกพื้นที่บาดแผลที่มปีระสิทธิที่ต่ าทีสุ่ดอีกด้วยเมื่อเทียบกับบาดแผลเนื้อแดง และเนือ้

ตาย 

จากผลการทดลองโดยรวมแล้วประเภทบาดแผลเนื้อตายมีประสทิธิภาพที่ต่ ากว่าการ

เรียนรู้เชิงลึกแบบพื้นฐาน (แบบไม่แยกประเภทบาดแผลในการเรียนรูเ้ชิงลกึ) ซึ่งไมเ่หมอืนกับแผลเนื้อ

แดงที่มีความแตกต่างไม่มากแต่กับเนื้อตายกับมีความแตกต่างค่อนข้างมาก เพราะว่าแผลเนื้อตายมสีี

ด าซึ่งคล้ายกบัพื้นหลงัหรือสิง่รบกวนทีเ่ป็นสีด าท าให้อาจจะท าให้เกิดความสับสนของการแบง่แยก

พื้นที่บาดแผล 

ท าให้ได้ว่าจากผลการด าเนินงายวิจัยและที่กล่าวมาในข้างตน้ท าให้สามารถสรุป

ได้ว่าการแบ่งเนื้อเยื่อประเภทบาดแผลไม่ช่วยใหป้ระสิทธิภาพการแบง่แยกพื้นทีบ่าดแผลมีมากขึ้น 

หรือกล่าวคือการแบ่งเนื้อเยือ่ประเภทบาดแผลไม่สง่ผลต่อการแบ่งแยกพื้นที่บาดแผลอย่างมีนัยส าคัญ 
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สุดท้ายนี้จากสรุปผลการทดลองข้างต้นท าใหส้ามารถตอบสมมติฐานที่ว่าสีและประเภทของ

เนื้อเยื่อบาดแผลมผีลต่อการแบ่งแยกพื้นที่บาดแผลอย่างมีนยัส าคัญได้ว่าสีที่มผีลต่อการแบ่งแยกพื้นที่

บาดแผลอย่างมีนัยส าคัญเท่านั้น ส่วนการแบ่งเนื้อเยื่อบาดแผลไม่มผีลต่อการแบ่งแยกพื้นที่บาดแผล

อย่างมีนัยส าคัญ 

 

6.2 ข้อเสนอแนะ 

การย่อรปูภาพอาจจะท าให้ภาพสญูเสียข้อมลูส าคัญไป แต่การใช้ภาพแบบไม่ย่อกจ็ะท าให้ขนาด

ภาพไม่เท่ากันเพราะภาพที่ใช้ในการเรียนรูเ้ชิงลกึต้องมีขนาดของรูปที่เท่ากันดังนั้นควรเลือกใช้วิธีการ 

scaling แทนเพื่อป้องกันการสูญเสียข้อมูลส าคัญไป และจากงานวิจัยในด้านรปูภาพอื่น ๆ การ 

scaling ถือว่าเป็นเทคนิคที่ช่วยให้ความแม่นย ามีประสทิธิภาพมากข้ึน 

แล้วจากการศึกษางานวิจัยจ านวนรูปภาพถือว่าเป็นสิง่ส าคัญที่ใช้ในการเรียนรูเ้ชิง

ลึก เนื่องจากงานวิจัยน้ีน าภาพมาจากฐานข้อมลูสาธารณะทีม่ีรูปจ านวนน้อย แต่เพื่อความการท าซ้ า

งานวิจัยน้ีจงึจ าเป็นต้องยอมใช้ฐานข้อมลูสาธารณะที่มีรปูจ านวนน้อย ในอนาคตถ้าได้ภาพมาจาก

ฐานข้อมูลสาธารณะหรือฐานข้อมลูปิดที่มจี านวนมากข้ึนจะช่วยให้การแบ่งแยกพื้นที่บาดมีความ

แม่นย ามากขึ้น 
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