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การหาพ้ืนที่บาดแผลเรื้อรังจากภาพถ่ายท าให้ติดตามผลการรักษาได้โดยไม่ต้องสัมผัส

กับแผลและไม่สร้างปัญหาเสี่ยงติดเชื้อเมื่อเทียบกับวิธีลอกลาย รวมถึงมีความแม่นย าที่เพ่ิมมากข้ึนกว่า
การใช้ไม้บรรทัดกะประมาณขนาด อย่างไรก็ตามเนื้อเยื่อแผลมีหลายชนิดและสัดส่วนของเนื้อเยื่อ
ส าคัญต่อการเลือกวิธีรักษา  เพ่ืออ านวยความสะดวกในการเลือกวิธีรักษา งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์
เพ่ือเพ่ิมความแม่นย าในการแยกพ้ืนที่และจ าแนกชนิดเนื้อเยื่อแผลจากภาพถ่ายโดยการฝึกตัวแบบรู้จ า
เชิงลึกกับตัวอย่างที่มีความท้าทายให้มากขึ้น ซึ่งตัวอย่างที่ท้าทายนี้เป็นการคัดเลือกพ้ืนที่ย่อยภายใน
ออกมาจากความละเอียดสูง เนื้อเยื่อแผลที่ต้องการจ าแนกมี 3 ประเภทคือ 1.เนื้อเยื่อเนื้อแดง 
(Granulation) 2.เนื้อเยื่อหนอง (Slough) และ 3.เนื้อเยื่อเนื้อตาย (Necrosis) 

งานวิจัยนี้ใช้วิธีการแบ่งภาพออกเป็นภาพย่อย (Sub-images) และให้ตัวแบบแยกพ้ืนที่
ในภาพย่อย จากนั้นจะรวมข้อมูลการแยกพ้ืนที่จากภาพย่อยให้มีขนาดสอดคล้องกับภาพต้นฉบับ จาก
ผลการแยกพ้ืนที่ในความละเอียดของภาพต้นฉบับ  วิธีการที่น าเสนอจะค้นหาตัวอย่างที่มีความท้าทาย
และเน้นฝึกไปในพ้ืนที่เหล่านี้ (Region-Focus Training) การค้นหาพ้ืนที่ที่ท้าทายด าเนินการจากแผน
ที่ความร้อนแสดงความผิดพลาดของการท านาย (Error Heatmap) ซึ่งกระบวนการสร้างชุดข้อมูล
ฝึกสอนเพ่ิมเติมแบบเน้นตามพ้ืนที่นี้สามารถสร้างภาพย่อยเพ่ิมเติมขึ้นมาได้เป็นจ านวนมาก แต่ทว่า
สัดส่วนของภาพที่สร้างขึ้นกับภาพย่อยดั้งเดิมมีผลต่อความแม่นย า งานวิจัยนี้จึงศึกษาหาสัดส่วนที่
เหมาะสมและมีการเปรียบเทียบกับวิธีที่ไม่ได้เพ่ิมพ้ืนที่ภาพแบบเน้นฝึกไปในพ้ืนที่  ผลการทดลองสรุป
ได้ว่าการเพ่ิมตัวอย่างด้วยวิธีนี้ให้ความแม่นย าที่มากขึ้นกว่าวิธีการดั้งเดิมเสมอ โดยความแม่นย า
เพ่ิมขึ้นมากที่สุดเมื่อเพ่ิมจ านวนตัวอย่างด้วยวิธีเน้นฝึกไปในพ้ืนที่เป็นจ านวนร้อยละ 75 ของชุดข้อมูล
แบบดั้งเดิมและสามารถเพ่ิมค่า F1-score ได้ 0.0107, 0.0216 และ 0.1284 ในการท านายเนื้อเยื่อ
เนื้อแดง เนื้อเยื่อหนองและเนื้อเยื่อเนื้อตายตามล าดับ นอกจากนี้ยังสามารถเพ่ิมความแม่นย าใน
ตัวชี้วัด Intersection over Union (IoU) ได้ 4.2% และในตัวชี้วัด Dice Similarity Coefficient 
(DSC) ได้ 4.11% อีกทั้งยังสามารถลดค่าความผิดพลาดในการวัดขนาดพ้ืนที่ได้  38.01% และ 
59.12% ส าหรับการแยกพ้ืนที่แบบระบุเนื้อเยื่อและการแยกพ้ืนที่บาดแผลโดยไม่ระบุ เนื้อเยื่อ
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MR. CHANOK PATHOMPATAI : ACCURACY IMPROVEMENT FOR SEGMENTATION 
AND CLASSIFICATION OF WOUND TISSUES THROUGH REGION-FOCUS TRAINING THESIS 
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Segmentation of chronic wound regions from an image aids in following 
up a wound-healing process without a wound contact. Unlike a wound tracing 
method, the image-based method imposes no risk of infection. This method is also 
more accurate than using a scale to assess the wound size. However, there are 
several wound-tissue types and the proportion of these tissue types is important for 
selecting a proper wound-treatment method. To that end, our research goal is to 
increase the accuracy of wound-tissue segmentation and classification in images by 
training a deep neural network model with more challenging samples. These 
challenging samples are the selection of sub-areas from high resolution. We separate 
the wound tissue into 3 types: (1) Granulation, (2) Slough and (3) Necrosis. 

To segment wound areas from an image, we divide an input image into 
sub-images and segment each sub-region. Next, we combine segmentation outputs 
from sub-images into an image whose size is the same as the original one. From 
results in original image resolution, the proposed method finds challenging regions 
and focuses model training on these areas. It creates an error heatmap and produces 
additional training samples from regions with high segmentation errors. The process 
of producing additional training sub-images based on the proposed method can 
create a large number of additional sub-images. However, the ratio of the number of 
created images and the number of original sub-images has an impact on accuracy. 
This work also finds a suitable ratio and compares it with a baseline method that 
does not rely on challenging samples. The results indicated that our proposed 
method was always more accurate than the traditional one. Accuracy increased the 
most when adding samples produced by proposed Region-Focus Training by 75% of 
the original sub-images. This improved F1-scores by 0.0107, 0.0216 and 0.1284 in 
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segmentation of granulation, slough and necrosis tissues, respectively. It improved 
the accuracy in terms of Intersection over Union (IoU) by 4.2% and Dice Similarity 
Coefficient (DSC) by 4.11%. Also, it reduced area-measurement errors by 38.01% and 
59.12% in tissue and wound segmentations. 
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บทที่ 1 
บทน า 

 
1.1 ความเป็นมาและความส าคัญของปัญหา 
 บาดแผลเรื้อรัง (Chronic wound) หมายถึงบาดแผลที่ไม่สามารถรักษาให้หายได้ตามล าดับ
และทันเวลาภายในระยะเวลา 4-6 สัปดาห์ ซึ่งสาเหตุที่ส่งผลให้ไม่สามารถรักษาให้หายได้ทันเวลาอาจ
มาจากปัจจัยด้วยผู้ป่วยหรือปัจจัยด้านสิ่งแวดล้อม การรักษาตัวที่ล่าช้าเป็นปัญหาที่พบบ่อยในผู้ป่วย
โรคเบาหวาน ผู้ป่วยอัมพาตที่มีปัญหากับการเคลื่อนไหวและผู้สูงอายุ บาดแผลเรื้อรังมักพบเป็น
ภาวะแทรกซ้อนในผู้ป่วยที่ต้องนอนโรงพยาบาลเป็นเวลานาน บาดแผลเรื้อรังเกิดจากการมีเลือดมา
เลี้ยงเนื้อเยื่อบาดแผลไม่เพียงพอ การกดทับหลอดเลือด หลอดเลือดอักเสบหรือเส้นประสาทรับ
ความรู้สึกอักเสบ สาเหตุการบาดแผลเรื้อรังแบ่งออกเป็น 4 ประเภทคือบาดแผลเรื้อรังจากแผล
โรคเบาหวาน (Diabetic ulcers) บาดแผลเรื้อรังจากแผลกดทับ (Pressure ulcers) บาดแผลเรื้อรัง
จากภาวะหลอดเลือดตีบ (Venous and arterial ulcers) และบาดแผลเรื้อรังจากบาดแผลที่เกิดกับ
ผู้สูงอายุ (Elderly ulcers) เนือ้เยื่อบาดแผลเรื้อรังแบ่งออกเป็น 3 ประเภทคือ เนื้อเยื่อเนื้อแดง 
(Granulation) เนื้อเยื่อหนอง (Slough) และเนื้อเยื่อเนื้อตาย (Necrosis) 
 

 
ภาพที่ 1 ตัวอย่างเนื้อเยื่อเนื้อแดง (Granulation) (ภาพจาก Medetec Medical image 

database [1]) 
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ภาพที่ 2 ตัวอย่างเนื้อเยื่อหนอง (Slough) (ภาพจาก Medetec Medical image database [1]) 

 

 
ภาพที่ 3 ตัวอย่างเนื้อเยื่อเนื้อตาย (Necrosis) (ภาพจาก Medetec Medical image database 

[1]) 
  

ภาพที่ 1 คือภาพตัวอย่างของบาดแผลเรื้อรังท่ีมีเนื้อเยื่อเนื้อแดง เนื้อเยื่อเนื้อแดงเป็นเนื้อเยื่อ
ที่ถูกสร้างขึ้นใหม่และมีลักษณะเป็นสีแดง เนื้อเนื้อประเภทนี้บ่งบอกถึงกระบวนการฟ้ืนตัวของ
บาดแผล ภาพที่ 2 คือภาพตัวอย่างของบาดแผลเรื้อรังท่ีมีเนื้อเยื่อหนอง เนื้อเยื่อหนองมีลักษณะเป็นสี
เหลือง ซึ่งประกอบไปด้วยไฟบริน หนองและโปรตีน ภาพที่ 3 คือภาพตัวอย่างของบาดแผลเรื้อรังท่ีมี
เนื้อเยื่อเนื้อตาย เนื้อเยื่อเนื้อตายมีลักษณะเป็นสีด า บ่งบอกว่ามีเลือดมาเลี้ยงเนื้อเยื่อไม่เพียงพอ อาจ
มีสาเหตุจากอาการเส้นเลือดตีบหรืออุดตัน บาดแผลเรื้อรังสามารถมีเนื้อเยื่อหลายชนิดอยู่รวมกันใน
บาดแผลเดียว ซึ่งตัวอย่างบาดแผลเรื้อรังท่ีมีหลายเนื้อเยื่อรวมกันถูกแสดงอยู่ในภาพที่ 4 
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ภาพที่ 4 ตัวอย่างบาดแผลเรื้อรังที่ประกอบไปด้วยเนื้อเยื่อเนื้อแดง เนื้อเยื่อหนองและเนื้อเยื่อเนื้อตาย 

(ภาพจาก Medetec Medical image database [1]) 
  

การรักษาบาดแผลเรื้อรังสร้างปัญหามากมายให้กับผู้ป่วย ผู้ป่วยที่มีบาดแผลเรื้อรังได้รับความ
เจ็บปวด ทรมานและบอบช้ าทั้งทางด้านร่างกายและจิตใจ นอกจากนี้ยังสร้างความล าบากให้กับผู้ป่วย
ที่ต้องเดินทางมาสถานพยาบาลเพื่อเข้ารับการตรวจรักษาเป็นประจ าหรือกับผู้ป่วยที่อาศัยอยู่ในพื้นที่
ห่างไกลจากสถานพยาบาล เช่น ผู้ป่วยเป็นผู้สูงอายุ ผู้พิการหรือผู้ป่วยมีบาดแผลบริเวณเท้าท่ีไม่
สามารถเดินทางมาสถานพยาบาลได้ด้วยตนเอง เป็นต้น 
 การรักษาบาดแผลที่ล่าช้าส่งผลให้ผู้ป่วยอาจต้องเดินทางเข้าพบแพทย์บ่อยครั้งมากข้ึน 
สาเหตุอาจเกิดจากคุณภาพของการรักษาที่ต่ ากว่ามาตรฐาน ในปัจจุบันการประเมินบาดแผลใช้
เทคนิคการประเมินด้วยตัวแพทย์เพ่ือระบุและอธิบายรูปทรง พื้นผิว ความลึก ขนาดและลักษณะทาง
ชีววิทยาของเนื้อเยื่อผิวหนังในแต่ละชั้นของบาดแผล จากนั้นจึงเลือกยาและวิธีการในการรักษา ซึ่ง
เทคนิคการประเมินดังกล่าวยังขาดความแม่นย าและต้องอาศัยความเชี่ยวชาญของแพทย์เพ่ือประเมิน
บาดแผล เมื่อรวมปัจจัยนี้เข้ากับปัจจัยอื่น ๆ ที่มีผลต่อการรักษาท าให้คาดคะเนระยะเวลาการรักษาได้
ยากมากข้ึน 
 เนื่องจากปัญหาของเทคนิคการประเมินบาดแผลที่มีคุณภาพต่ ากว่ามาตรฐาน การสร้างตัว
แบบรู้จ าชนิดเนื้อเยื่อของบาดแผลที่น าไปสู่ระบบส าหรับประเมินบาดแผลและสามารถใช้ข้อมูลที่
ได้รับจากตัวแบบรู้เพ่ือเทียบเคียงกับคู่มือการรักษาสากล ท าให้สามารถเลือกยาและวิธีการรักษาท่ี
เหมาะสมได้โดยสะดวก งานส่วนนี้จะช่วยให้แพทย์สามารถประเมินบาดแผลได้ดีมากข้ึนและสามารถ
เลือกยาและวิธีการรักษาได้สอดคล้องกับมาตรฐานสากลมากข้ึนโดยเป็นไปอย่างมีประสิทธิภาพ 
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1.2 วัตถุประสงค์ของงานวิจัย 
 ในปัจจุบันมีตัวแบบรู้จ าเชิงลึก (Deep learning model) ที่รู้จ าชนิดเนื้อเยื่อบาดแผลจาก
ภาพมากมายและหลายงานมีปัญหากับภาพที่มีขนาดไม่เท่ากัน ซึ่งการแก้ปัญหามีอยู่หลายวิธีแต่สอง
วิธีที่เป็นที่นิยมคือการปรับขนาดของภาพให้มีขนาดเท่ากันและการแบ่งภาพออกเป็นภาพย่อยเพ่ือ
ท านายแต่ละพ้ืนที่ย่อย แต่ยังไม่มีตัวแบบใดที่มีความแม่นย าเพียงพอให้น ามาประยุกต์ใช้งานจริงกับ
การรักษาบาดแผล ผู้วิจัยคิดหาวิธีเพ่ิมความแม่นย าของตัวแบบรู้จ าเชิงลึกที่ใช้วิธีการแบ่งภาพออกเป็น
ภาพย่อยโดยมุ่งเน้นไปที่พ้ืนที่ที่ท้าทาย [2] จึงเป็นสาเหตุให้ผู้วิจัยน าวิธีการดังกล่าวมาประยุกต์ใช้เพ่ือ
สร้างตัวแบบรู้จ าเชิงลึกที่สามารถเพ่ิมประสิทธิภาพในการรักษาบาดแผลเรื้อรัง 
 
1.3 สมมติฐานของงานวิจัย 
 เราสามารถเพ่ิมความแม่นย าของตัวแบบรู้จ าเชิงลึกได้โดยเพ่ิมตัวอย่างในบริเวณท่ีตัวแบบ
ท านายได้ไม่ดี กล่าวคือการฝึกสอนตัวแบบด้วยตัวอย่างที่ท้าทายให้มากข้ึนจะสามารถเพ่ิมความ
แม่นย าของตัวแบบได้ 
 
1.4 ขอบเขตของการวิจัย 

 รปูภาพที่ใช้ในงานวิจัยนี้ทั้งหมดเป็นภาพบาดแผลเรื้อรังจาก 2 ฐานข้อมูล ดังนี้ 
o Medetec Mediclal image database [1] 
o โรงพยาบาลรามาธิบดี 

 ตัวแบบรู้จ าในงานวิจัยนี้ใช้แยกพ้ืนที่และจ าแนกชนิดเนื้อเยื่อบาดแผลเรื้อรัง โดยแบ่งออกเป็น 
4 ชนิด ดังนี้ 
o พ้ืนหลัง (Background) 
o เนื้อเยื่อเนื้อแดง (Granulation) 
o เนื้อเยื่อหนอง (Slough) 
o เนื้อเยื่อเนื้อตาย (Necrosis) 

 
1.5 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 
 สามารถแยกพ้ืนที่และจ าแนกชนิดเนื้อเยื่อบาดแผลเรื้อรังจากภาพบาดแผลเรื้อรังได้และ
น าไปสู่การค านวณขนาดพ้ืนที่แต่ละพ้ืนที่ 
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บทที่ 2 
งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 
2.1 A Unified Framework for Automatic Wound Segmentation and Analysis with 
Deep Convolutional Neural Networks [3] 
 Changhan et al. น าเสนอระบบอัตโนมัติเพ่ือแยกพ้ืนที่และวิเคราะห์สภาพบาดแผลจาก
ภาพด้วยการสร้างตัวแบบรู้จ าเชิงลึก โดยแบ่งงานออกเป็น 3 ส่วนคือส่วนแยกพ้ืนที่บาดแผลและวัด
ขนาดพ้ืนที่ ส่วนตรวจหาการติดเชื้อและส่วนท านายจ านวนวันที่ต้องใช้ในการรักษาในอาจาคต ซึ่ง
ภาพรวมของระบบถูกแสดงไว้ที่ 

 
ภาพที่ 5 ภาพรวมของระบบอัตโนมัติเพ่ือวิเคราะภาพบาดแผล (ภาพจาก [3]) 

 

2.1.1 การแยกพื้นที่บาดแผลและวัดขนาดพื้นที่ (Wound Segmentation and Surface Area 
Estimation) 

 
ภาพที่ 6 สถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียม (Convolutional encoder-decoder 

network) (ภาพจาก [3]) 
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 วิธีการที่เลือกใช้เพ่ือแยกพ้ืนที่บาดแผลคือการสร้างตัวแบบรู้จ าเชิงลึกโดยสถาปัตยกรรมถูก
แสดงไว้ในภาพที่ 6 ซึ่งเป็นสถาปัตยกรรมที่ประกอบไปด้วยชึ้นการเข้ารหัส 5 ชั้น ชั้นการถอดรหัส 4 
ชั้นและชั้นสร้างแผนที่ความน่าจะเป็น 1 ชั้น ชั้นการเข้ารหัสแต่ละชั้นเป็น convolutional layer โดย
มี activation function คือ Rectified Linear Unit (ReLU) [4] ต่อด้วย spatial pooling layer 
และ normalizing layer ชั้นการถอดรหัสแต่ละชั้นประกอบไปด้วย upsampling operations [5] 
โดยมี activation function คือ ReLU และชั้นการสร้างแผนที่ความน่าจะเป็นคือ softmax layer 
ในการท านายแต่ละพิกเซลใช้ค่า threshold คือ 0.5 การวัดขนาดพื้นที่ใช้ Hough Transform [6] 
เพ่ือหาอัตราส่วนการแปลงและค านวณขนาดพ้ืนที่จากจ านวนพิกเซลที่ถูกจ าแนกว่าเป็นบาดแผล
ทั้งหมดหารด้วยอัตราส่วนการแปลงยกก าลังสอง หน่วยในการประเมินของงานในส่วนนี้คือความ
ถูกต้องของการท านายแต่ละพิกเซล (Pixel Accurary) และ Intersection over Union (IoU) ซ่ึง 
IoU เป็นหน่วยที่ใช้วัดความคล้ายคลึงกันของพ้ืนที่ที่เครื่องท านายกับพ้ืนที่ผลเฉลย 
 

ตารางที่ 1 ผลลัพธ์ของวิธีการ SVM [7] และ Convolutional Network (ConvNet) 
 Pixel Accuracy Mean IoU 

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

 
2.1.2 การตรวจหาการติดเชื้อ (Wound Infection Detection) 
 ในงานส่วนนี้เป็นการท านายการติดเชื้อจากภาพบาดแผล วิธีการที่ใช้คือ SVM [7] และโมเดล
สีที่เลือกใช้คือ RGB เช่นเดียวกันกับส่วนการแยกพ้ืนที่บาดแผลและวัดขนาดพ้ืนที่ 
 

ตารางที่ 2 ผลลัพธ์ของการตรวจหาการติดเชื้อ 

 p Accuracy Recall Precision F1-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% 
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2.1.3 การท านายจ านวนวันที่ต้องใช้ในการรักษาในอนาคต (Healing Progress Prediction) 
 ข้อมูลที่น ามาใช้ในการท านายคือชุดข้อมูลของภาพบาดแผล (Wound sequence) โดยภาพ
ในแต่ละชุดจะเป็นภาพที่ได้จากบาดแผลเดียวกันแต่ถูกถ่ายในเวลาที่แตกต่างกัน ข้อมูลแต่ละชุดถูก
แบ่งออกเป็น 2 ส่วนคือครึ่งหน้าและครึ่งหลัง ข้อมูลครึ่งหน้าถูกใช้เป็นข้อมูลน าเข้าและข้อมูลครึ่งหลัง
ถูกใช้เป็นผลเฉลยในการสร้างตัวแบบ Gaussian process regression (GPR) ในการประเมินการ
ท านายจะท าจนกว่าพ้ืนที่ของบาดแผลจะมีขนาดเป็น 10% 5% และ 0% จากขนาดผลเริ่มต้น โดยใช้
หน่วย mean absolute error (MAEtime) เป็นหน่วยในการประเมิน 
 

ตารางที่ 3 ผลลัพธ์ของการท านายจ านวนวันในการรักษาในอนาคต 

 
MAEtime 
(10%) 

MAEtime 
(10%) 

MAEtime 
(10%) 

Avg. MAEarea 

Linear 8.84 18.64 3.30 6.06% 

Polynomial 
(3-order) 

16.70 5.11 3.81 6.07% 

GP 10.07 2.94 2.17 3.95% 

 
2.2 U-net: Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation [8] 
 Ronneberger et al. น าเสนองานวิจัยที่ชนะการแข่งขัน ISBI cell tracking challenge 
2015 ที่ต้องการแยกพ้ืนที่ของเซลล์เป้าหมายจากภาพถ่ายเซลล์ที่ได้จากกล้องจุลทัศน์โดยพื้นที่ท่ี
ต้องการแยกมี 2 ประเภทคือพื้นที่เซลล์เป้าหมายและพ้ืนหลัง โดยเลือกใช้วิธีการสร้างตัวแบบรู้จ าเชิง
ลึก ซึ่งสถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียมถูกแสดงไว้ที่ภาพที่ 7 และใช้วิธีการแบ่งภาพออกเป็น
ภาพย่อยซึ่งแต่ละภาพย่อยมีขนาดเท่ากันและมีการทับซ้อนกัน (Overlapping) 
 สถาปัตยกรรม U-Net (ภาพที่ 7) ประกอบไปด้วยชั้นการเข้ารหัส 4 ชั้น ชั้นการถอดรหัส 4 
ชั้นและชั้นสร้างแผนที่ความน่าจะเป็น ชั้นการเข้ารหัสแต่ละชั้นประกอบไปด้วย convolutional 
layer โดยมี activation function คือ ReLU ทั้งหมด 2 ชั้นและ max pooling layer 1 ชั้น ชั้นการ
ถอดรหัสแต่ละชั้นประกอบไปด้วย up-scaling layer รวมกับผลลัพธ์จากชั้นการถอดรหัสที่ตรงกัน
และ convolutional layer ซ่ึง activation function คือ ReLU ทั้งหมด 2 ชั้น ชั้นสร้างแผนที่ความ
น่าจะเป็นคือ convolutional layer ที่มี activation function คือ softmax ซึ่งการสอดแทรก
ผลลัพธ์จากชั้นการเข้ารหัสเข้ามาในชั้นการถอดรหัสนั้นท าให้ U-Net มีประสิทธิภาพอย่างมาก 
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ภาพที่ 7 สถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียม (ภาพจาก [8]) 

  
 ผลลัพธ์ที่ถูกแสดงไว้ในตารางที่ 1 คือผลลัพธ์ของ U-Net ในการแข่งขัน ISBI cell tracking 
challenge 2015 ซึ่งมีชุดข้อมูล 2 ชุดคือ PhC-U373 และ DIC-HeLa สังเกตว่า U-Net ให้ผลลัพธ์ที่
ดีกว่าผู้แข่งขันอ่ืนอย่างมาก ซึ่งเป็นเครื่องพิสูจน์ว่า U-Net นั้นมีประสิทธิภาพสูง 
 

ตารางที่ 4 ผลการแข่งขัน ISBI cell tracking challenge 2015 

Name PhC-U373 (IoU) DIC-HeLa (IoU) 

IMCB-SG (2014) 0.2669 0.2935 
KTH-SE (2014) 0.7953 0.4607 

HOUS-US (2014) 0.5323 - 
Second-best 2015 0.83 0.46 

U-Net (2015) 0.9203 0.7756 
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2.3 Deep convolutional nearal networks for automatic segmentation of left 
ventricle cavity from cardiac magnetic resonance images [9] 
 Xulei Yang et al. น าเสนองานวิจัยที่มีจุดประสงค์เพ่ือแยกพ้ืนที่ของ left ventricle cavity 
(LV cavity) จากภาพ cardiac magnetic resonance (CMR) ในฐานข้อมูลจาก York University 
และ MICCAI 2009 LV Challenge โดยวิธีการสร้างตัวแบบรู้จ าเชิงลึก 2 ตัวแบบ ตัวแบบแรกคือตัว
แบบรู้จ าเพื่อหาต าแหน่งของ LV cavity ซึ่งเป็น Regression Model (ภาพที่ 8) โดยรับข้อมูลเข้าเป็น

ภาพ CMR และให้ผลลัพธ์เป็นต าแหน่ง 𝑥1, 𝑦1, 𝑥2, 𝑦2 ตัวแบบที่สองเป็นตัวแบบที่ใช้
สถาปัตยกรรม U-Net (ภาพที่ 7) เพ่ือแยกพ้ืนที่ของ LV cavity โดยใช้ตัวแบบแรกเป็นตัวภาพออกมา
โดยเรียกข้ันตอนนี้ว่า Localization จากนั้นให้ตัวแบบที่สองเพ่ือแยกพ้ืนที่  โดยภาพรวมของระบบถูก
แสดงไว้ในภาพที่ 9 
 

 
ภาพที่ 8 สถาปัตยกรรมของ Regression Model (ภาพจาก [9]) 

 

 
ภาพที่ 9 ภาพรวมของระบบการแยกพ้ืนที่ LV cavity (ภากจาก [9]) 
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 งานวิจัยนี้ใช้ Dice loss function ซ่ึงดัดแปลงมาจากหน่วยในการวดัความคล้ายคลึงกันของ
พ้ืนที่ซึ่งคล้ายกับ IoU ที่มีชื่อว่า Dice Metric (DM) โดยค านวณจากสมการต่อไปนี้ 

𝑙𝑜𝑠𝑠(𝐴, 𝐺) = 1 − 𝐷𝑀(𝐴, 𝐺) = 1 −
2(𝐴 ∩ 𝐺)

𝐴 + 𝐺
 

 

โดย 𝐴 แทนเซตของพิกเซลในพ้ืนที่ที่เครื่องท านายว่าเป็นวัตถุเป้าหมาย 

  𝐺 แทนเซตของพิกเซลในพ้ืนที่ผลเฉลย 
 
 งานวิจัยนี้แบ่งการทดลองออกเป็น 4 การทดลองโดยแต่ละการทดลองจะมีความแตกต่างกัน
เล็กน้อยดังนี้ 

ตารางที่ 5 ความแตกต่างของการทดลอง 

Name Loss function Localization 

U-Net Binary - 
U-Net-D Dice - 

U-Net-L Binary Yes 

U-Net-DL Dice Yes 
 

ตารางที่ 6 ผลลัพธ์การเปรียบเทียบการทดลองในหน่วย IoU(DM) 
ID U-Net U-Net-D U-Net-L U-Net-DL 

Subject #01 0.83(0.90) 0.86(0.91) 0.85(0.91) 0.87(0.92) 

Subject #08 0.73(0.80) 0.74(0.81) 0.74(0.81) 0.77(0.84) 

Subject #10 0.79(0.87) 0.83(0.90) 0.82(0.89) 0.82(0.88) 

Subject #11 0.72(0.79) 0.78(0.84) 0.91(0.95) 0.90(0.94) 

Subject #12 0.84(0.91) 0.84(0.91) 0.87(0.92) 0.88(0.93) 

Subject #28 0.89(0.94) 0.89(0.94) 0.90(0.95) 0.90(0.95) 

Summary 

Mean±Stdev 
0.80±0.07 
(0.87±0.06) 

0.82±0.05 
(0.89±0.05) 

0.85±0.06 
(0.91±0.05) 

0.86±0.05 
(0.91±0.04) 
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 ผลลัพธ์ของการทดลองถูกแสดงไว้ในตารางที่ 6 และเห็นได้ชัดว่า U-Net-D และ U-Net-L 
นั้นมีประสิทธิภาพใกล้เคียงกัน U-Net มีประสิทธิภาพต่ าที่สุดและ U-Net-DL มีประสิทธิภาพสูงที่สุด 
ดังนั้นงานวิจัยนี้จึงเลือก U-Net-DL ไปแข่งขันใน MICCAI 2009 LV Challenge ซึ่งผลลัพธ์การ
แข่งขันถูกแสดงไว้ในตารางที่ 7  
 

ตารางที่ 7 ผลลัพธ์การแข่งขัน MICCAI 2009 LV Challenge 

  Run 
time per 
frame, s 

DM 
(mean±std) 

APD 
(mean±std), 
mm 

Good 
contours, 
% 

U-Net-DL 0.08 0.93±0.03 1.46±0.23 100 

P.V. Tran 2016 0.06 0.92±0.03 1.73±0.35 99.2±2.2 
Yang et al. 0.20 0.88±0.03 2.41±0.38 93.1±6.3 

Avendi et al. - 0.94±0.02 1.81±0.44 - 

Hu et al. 2014 10.96 0.89±0.04 2.30±0.36 92.7±6.9 

Queiros et al. 0.06-0.09 0.90±0.05 1.76±0.45 92.7±9.5 

Ngo et al. - 0.90±0.03 2.08±0.40 97.9±6.2 

Hu et al. 2013 8.92 0.89±0.03 2.24±0.40 91.1±9.4 

Constantinides et al. 2012 - 0.86±0.05 2.44±0.56 80±16 

Uzunbas et al. 2012 2.25 0.82±0.06 2.98±0.88 - 

Liu et al. 2012 - 0.88±0.03 2.36±0.39 91.2±8.50 
Huang et al. 2011 - 0.89±0.04 2.16±0.46 79.2±19.0 
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2.4 Deep Residual Learning for Image Recognition [10] 

 
ภาพที่ 10 Residual learning: a building block (ภาพจาก [10]) 

 
Kaiming He et al. น าเสนองานวิจัยเพื่อเพ่ิมความแม่นย าของตัวแบบรู้จ าเชิงลึกโดยใช้

ผลลัพธ์ของชั้นก่อนหน้าสอดแทรกเข้าไป (shortcut) ตัวอย่างของการสอดแทรกถูกแสดงไว้ในภาพที่ 
10 งานวิจัยนี้เปรียบเทียบผลลัพธ์ของสถาปัตยกรรม Plain Network (ภาพกลางในภาพที่ 11) และ
สถาปัตยกรรม Residual Network (ภาพขวาในภาพที่ 11) ซึ่งพัฒนามาจาก Plain Network โดย
การเพ่ิมการสอดแทรกเข้าไป 
 วิธีการในการสอดแทรกเป็นไปดังภาพที่ 10 โดยมีงานวิจัยนี้นิยามวิธีการสอดแทรกสองแบบ
คือแบบ building block และแบบ linear projection ซึ่งค านวณจากสมการดังต่อไปนี้ 
 
 Building block: 

𝑦 = 𝐹(𝑥, {𝑊𝑖}) + 𝑥 
 
 Linear projection: 

𝑦 = 𝐹(𝑥, {𝑊𝑖}) + 𝑊𝑠𝑥 
 

 โดย 𝐹 แทนฟังก์ชันการฝึกสอนของ Residual mapping 

  𝑊𝑖  แทนค่าน้ าหนักในชั้นที่ i 

  𝑊𝑠 แทน projection matrix ของค่าน้ าหนักชั้นที่ i 

  𝑥 แทนผลลัพธ์จากชั้นก่อนหน้า 
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ภาพที่ 11 สถาปัตยกรรม VGG-19 (ภาพซ้าย), Plain Network (ภาพกลาง) และ Residucal 

Network (ภาพขวา) (ภาพจาก [10]) 
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ภาพที่ 12 สถาปัตยกรรมต่าง ๆ ในงานชิ้นนี้ โดย shortcut อยู่ที่เครื่องหมายช่วงปิด (ภาพจาก [10]) 
 

2.4.1 ImageNet Classification 
 ในส่วนนี้ใช้ Plain Network (Plain) 2 ตัวแบบคือแบบ 18 layers และแบบ 34 layers 
(ภาพที่ 12) และ Residual Network (ResNet) 2 ตัวแบบคือแบบ residual 18 layers และแบบ 
residual 34 layers (ภาพที่ 12) ซึ่งดัดแปลงมาจาก Plain Network ก่อนหน้า 
 

 
ภาพที่ 13 กราฟแสดงผลลัพธ์การฝึกสอนโดยเส้นบางได้จากข้อมูลฝึกสอน (training set) และเส้น

หนาได้จากข้อมูลตรวจสอบ (validation set) 
 

ตารางที่ 8 ผลลัพธ์ Top-1 error (%, 10-crop testing) จากชุดข้อมูลตรวจสอบ (ImageNet 
validation set) 

 Plain ResNet 

18 layers 27.94 27.88 

34 layers 28.54 25.03 
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ผลลัพธ์ของการทดลองที่แสดงไว้ในภาพที่ 13 และตารางที่ 8 จะเห็นว่ามีสิ่งส าคัญ 3 สิ่งคือ 
1. ค่า validation error ของ Plain และ ResNet นั้นสวนทางกันกล่าวคือ plain-18 มีค่า 

validation error น้อยกว่า plain-34 แต่ ResNet-18 มีค่า validation error มากกว่า 
ResNet-34 ถึง 2.8% 

2. ค่า validation error ของ ResNet-34 มีค่าน้อยกว่า plain-34 ถึง 3.5% กล่าวคือเรา
สามารถเพ่ิมความแม่นย าได้ส าเร็จ 

3. ค่า validation error ของ ResNet-18 และ plain-18 มีค่าใกล้เคียงกันแต่การฝึกสอน 
ResNet-18 สามารถเข้าสู่จุดที่ดีที่สุดได้ค่อนข้างเร็วกว่า plain-18 กล่าวคือในกรณีที่ 
ResNet ไม่สามารถเพ่ิมความแม่นย าได้แต่ยังสามารถท าให้การฝึกสอนตัวแบบเข้าสู่จุดที่ดี
ที่สุดได้เร็วขึ้น 

 
ตารางที่ 9 ผลลัพธ์ Error rates (%, 10-crop testing) ทดสอบกับชุดข้อมูลตรวจสอบ (ImageNet 

validation set) 
model top-1 err. top-5 err. 

VGG-16 28.07 9.33 

GoogLeNet - 9.15 
PReLU-Net 24.27 7.38 

plain-34 28.54 10.02 

ResNet-34 A 25.03 7.76 

ResNet-34 B 24.52 7.46 
ResNet-34 C 24.19 7.40 

ResNet-50 22.85 6.71 

ResNet-101 21.75 6.05 

ResNet-152 21.43 5.71 
 
 งานวิจัยนี้เปรียบเทียบสถาปัตยกรรม ResNet ที่มีความแตกต่างกันเล็กน้อยทั้งหมด 3 แบบ
โดยมีความแตกต่างดังต่อไปนี้ 

(A) ใช้ zero-padding shortcut เพ่ือขยายมิติและแต่ละ shortcut ไม่มีพารามิเตอร์ 
(B) ใช้ projection shortcut เพ่ือขยายมิติและแต่ละ shotcut มีเอกลักษณ์ของตัวเอง 
(C) ทุก shortcut เป็น projection shortcut 
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ผลลัพธ์ในตารางที่ 9 แสดงผลลัพธ์การเปรียบเทียบระหว่าง plain-34, ResNet-34 A, 
ResNet-34 B และ ResNet-34 C ซ่ึง ResNet ให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่า plain และยังเห็นว่า ResNet-34 B 
ดีกว่า ResNet-34 A เล็กน้อย ตัวแบบ ResNet-34 C ดีกว่า ResNet-34 B เล็กน้อย ผู้วิจัยของ
งานวิจัยนี้คิดว่าความแตกต่างระหว่างสถาปัตยกรรม ResNet แบบ A, B และ C เกิดจากพารามิเตอร์
จ านวนมากและไม่เห็นผลอย่างชัดเจน ดังนั้นงานวิจัยนี้จึงไม่เลือกใช้สถาปัตยกรรมแบบ C เนื่องจาก
ต้องการลดปริมาณของหน่วยความจ า (memory) และเวลาในการฝึกสอน งานวิจัยนี้เลือกใช้
สถาปัตยกรรมแบบ B ในการทดลองท่ีเหลือทั้งหมด 
 

ตารางที่ 10 ผลลัพธ์ Error rates (%) ของ single model ทดสอบกับชุดข้อมูลตรวจสอบ 
(ImageNet validation set) 

method top-1 err. top-5 err. 
VGG (ILSVRC' 14) - 8.43 

GoogLeNet (ILSVRC' 14) - 7.89 

VGG (v5) 24.4 7.1 

PReLU-Net 21.59 5.71 

BN-inception 21.99 5.81 

ResNet-34 B 21.84 5.71 
ResNet-34 C 21.53 5.60 

ResNet-50 20.74 5.25 

ResNet-101 19.87 4.60 

ResNet-152 19.38 4.49 

 
ตารางที่ 11 ผลลัพธ์ Error rates (%) ทดสอบกับชุดข้อมูลทดสอบ (ImageNet testing set) 

method top-5 err. (test) 
VGG (ILSVRC' 14) 7.32 

GoogLeNet (ILSVRC' 14) 6.66 

VGG (v5) 6.8 

PReLU-Net 4.94 
BN-inception 4.82 

ResNet (ILSVRC' 15) 3.57 
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 ผลลัพธ์ในตารางที่ 10 เป็นการเปรียบเทียบสถาปัตยกรรม ResNet กับวิธีการในปัจจุบัน จะ
เห็นได้ว่า ResNet-34 ให้ผลลพัธ์ที่ใกล้เคียงกับวิธีการที่มีมาก่อนหน้าและ ResNet-152 ให้ผลลัพธ์ที่
ดีกว่า ResNet-34 อย่างมาก ผลลัพธ์ของ ResNet-152 ที่แสดงไว้ในตารางที่ 11 โดดเด่นมากและ
สามารถชนะการแข่งขัน ILSVRC' 2015 ได้ส าเร็จ 
 
2.4.2 CIFAR-10 and Analysis 

ผลลัพธ์ในตารางที่ 12 แสดงให้เห็นว่าสถาปัตยกรรม ResNet ให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่า FitNet และ 
Highway ซึ่งเป็นวิธีการที่ดีที่สุดในตอนนี้ โดยให้ค่า classification error อยู่ที่ 6.43% 

 
ตารางที่ 12 ผลลัพธ์ Classification error ทดสอบกับชุดข้อมูลทดสอบ (CIFAR-10 testing set) 

โดยทดลองท้ังหมด 5 ครั้งและแสดงผลลัพธ์ในรูปแบบ best(mean±std) 
method error(%) 

Maxout 9.38 
NIN (Network In Network) 8.81 

DSN (Deeply-Supervised Nets) 8.22 

 #layers #params  

FitNet 19 2.5M 8.39 

Highway 19 2.3M 7.54(7.72±0.16) 
Highway 32 1.25M 8.80 

ResNet 20 0.27M 8.75 
ResNet 32 0.46M 7.51 

ResNet 44 0.66M 7.17 

ResNet 56 0.85M 6.97 
ResNet 110 1.7M 6.43(6.61±0.16) 

ResNet 1202 19.4M 7.93 
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2.4.3 Object Detection on PASCAL and MS COCO 
 ผลลัพธ์ที่แสดงไว้ในตารางที่ 13 คือผลลัพธ์การทดสอบกับ PASCAL VOC 2007 และ 2012 
โดยฝึกสอนด้วยชุดข้อมูล "07+12" ซึ่งกระกอบไปด้วย VOC 2007 5k train-val + VOC 2012 16k 
train-val และชุดข้อมูล "07++12" ซึ่งประกอบไปด้วย VOC 2007 10k train-val-test + VOC 
2012 16k train-val 
 ตารางที่ 14 คือผลลัพธ์ที่ทดสอบกับชุดข้อมูลตรวจสอบ (Validation set) ของ MS COCO 
ซึ่งถูกแสดงไว้ในหน่วยเดียวกับ PASCAL VOC นั่นคือหน่วย mAP@IoU=0.5 (mAP@.5) และหน่วย 
mAP@IoU=0.5:0.05:0.95 (mAP@[.5, .95] ซึ่งเป็นหน่วยมาตรฐานของ MS COCO 

ผลลัพธ์ที่แสดงไว้ในตารางที่ 13 และตารางที่ 14 เห็นได้ว่าผลลัพธ์ของ ResNet-101 ดีกว่า 
VGG-16 อย่างมากในงานตรวจจับวัตถุ (Object Detection) ซึ่งมากกว่าถึง 6% ใน MS COCO 
(mAP@[.5, .95]) 
 

ตารางที่ 13 ผลลัพธ์ของงาน Object Detection ในหน่วย mAP(%) ทดสอบกับชุดข้อมูลทดสอบ 
(PASCAL VOC 2007/2012 testing set) 

Training data 07+12 07++12 
Testing data VOC 07 test VOC 12 test 

VGG-16 73.2 70.4 

ResNet-101 76.4 73.8 
 

ตารางที่ 14 ผลลัพธ์ของงาน Object Detection ในหน่วย mAP(%) ทดสอบกับชุดข้อมูลตรวจสอบ 
(MS COCO validation set) 

model \ metric mAP@.5 mAP@[.5, .95] 
VGG-16 41.5 21.2 

ResNet-101 48.4 27.2 
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บทที่ 3 
ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 

 
3.1 การให้ความหมายแต่ละพิกเซล (Semantic Segmentation) 
 การให้ความหมายแต่ละพิกเซลหรือ Semantic Segmentation คือการแยกพ้ืนที่ภาพใน
ระดับพิกเซล โดยเทคนิคท่ีนิยมใช้ในปัจจุบันคือ Fully Convolutional Neural Network ซึ่งเป็น
เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกแบบหนึ่ง เทคนิคนี้ประสบความส าเร็จอย่างมากในงานแยกพ้ืนที่ภาพ ทาง
ผู้วิจัยจึงเลือกใช้เทคนิคนี้มาประยุกต์เพ่ือแยกพ้ืนที่และจ าแนกชนิดเนื้อเยื่อบาดแผลเรื้อรังในภาพ
บาดแผลเรื้อรัง 
 
3.2 การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 
 การเรียนรู้เชิงลึกหรือ Deep Learning เป็นสาขาหนึ่งของการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine 
Learning) ซึ่งเป็นการสร้างสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียม เพ่ือเรียนรู้และจดจ าความหมาย
ของข้อมูล โดยสถาปัตยกรรมประกอบไปด้วยชั้นของประสาทเทียมหลายชั้นและแต่ละชั้นมักมีการ
เปลี่ยนแปลงไม่เชิงเส้นผ่าน activation function ตัวอย่างการประยุกต์ใช้ เช่น การสร้างตัวแบบรู้จ า
ใบหน้าบุคคลหรือรู้จ ารูปร่างของสัตว์ เป็นต้น การเรียนรู้เชิงลึกมีประสิทธิภาพสูงในการจัดการกับ
ฟีเจอร์ส าหรับการเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน (unsupervised learning) หรือการเรียนรู้แบบกึ่งมีผู้สอน 
(semi supervised learning) ซึ่งในงานชิ้นนี้เลือกใช้สถาปัตยกรรม U-Net [8] โดยประยุกต์ใช้กับ 
ResNet [10] 
 
3.3 การสร้างภาพผลเฉลย 
 ผู้วิจัยใช้โปรแกรม MultiMarker v1.1 ในการสร้างภาพผลเฉลยให้กับภาพบาดแผลเรื้อรัง ซึ่ง
โปรแกรมดังกล่าวถูกพัฒนาโดยห้องแลปของภาควิชาคอมพิวเตอร์ คณะวิทยาศาสตร์ มหาวิทยาลัย
ศิลปากร ซึ่งใช้ Livewire Algorithm [11] เป็นอัลกอริทึมเพ่ือช่วยให้สามารถสร้างภาพผลเฉลยได้
อย่างสะดวกและรวดเร็ว การใช้งานโปรแกรม MultiMarker v1.1 มีดังนี้ 

 น าเข้าภาพ (ภาพที่ 14) 

 ลากเส้นเพ่ือระบุพ้ืนที่เป้าหมาย (ภาพที่ 15) 

 บันทึกภาพผลเฉลย (ภาพที่ 16) 
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ภาพที่ 14 น าเข้ารูปภาพสู่โปรแกรม MultiMarker v1.1 

 

 
ภาพที่ 15 ระบุพ้ืนที่เป้าหมาย (พ้ืนที่สีเขียว) 

 

 
ภาพที่ 16 ตัวอย่างภาพผลเฉลย (ภาพขวา) 
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3.4 การสร้างภาพย่อย (Sub-images) 
 การสร้างภาพย่อยจากภาพต้นฉบับคือการสุ่มเลือกพ้ืนที่จากภาพต้นฉบับออกมา โดยไม่
จ าเป็นต้องมีขนาดเท่ากันและภาพย่อยสามารถทับซ้อนกันได้ (overlapping) แต่ต้องมีวิธีการน าภาพ
ย่อยเหล่านั้นมาสร้างภาพที่สอดคล้องกับขนาดภาพต้นฉบับได้เสมอ ซึ่งตัวอย่างของวิธีการดังกล่าวถูก
แสดงไว้ในภาพที่ 17 ซึ่งเป็นตัวอย่างที่ใช้ในงานวิจัยนี้ 
 

 
ภาพที่ 17 ตัวอย่างการสร้างภาพย่อย (Sub-images) ในที่นี้เลือกภาพย่อยขนาด 256x256 โดยมีการ

ทับซ้อนกันของภาพย่อย (overlapping) 
 
3.5 การประเมินผล (Evaluation) 
 งานวิจัยนี้ใช้หน่วยในการประเมินการแยกพ้ืนที่ที่นิยมใช้ทั่วไปเพื่อประเมินงานแยกพ้ืนที่และ
จ าแนกชนิดเนื้อเยื่อบาดแผลจากภาพบาดแผลเรื้อรัง งานวิจัยนี้เลือกใช้หน่วยการประเมินทั้งหมด 4 
หนว่ย ได้แก่ Confusion matrix, Intersection over Union (IoU), Dice Similarity Index และ 
Region-size error (RSE) 
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3.5.1 Confusion Matrix 
 Confusion Matrix คือการแสดงผลการท านายของเครื่องเทียบกับผลเฉลยที่ได้จากมนุษย์ 
โดยตัวอย่างการแสดงผลถูกแสดงอยู่ในตารางที่ 15 ซึ่งแสดงค่า 4 ค่าดังต่อไปนี้ 

 True Positive (TP) แทนสิ่งที่ท านายว่าเป็นจริงและผลเฉลยเป็นจริง 

 True Negative (TN) แทนสิ่งที่ท านายว่าเป็นเท็จและผลเฉลยเป็นเท็จ 

 False Positive (FP)  แทนสิ่งที่ท านายว่าเป็นจริงแต่ผลเฉลยเป็นเท็จ 

 False Negative (FN) แทนสิ่งที่ท านายว่าเป็นเท็จแต่ผลเฉลยเป็นจริง 
 

ตารางที่ 15 การแสดงผลของ Confusion Matrix 
  ท านาย 

  จริง เท็จ 

ผล
เฉ

ลย
 

จริง TP FN 

เท็จ FP TN 

 
สามารถน าค่าจากแสดงผลในตารางที่ 15 มาค านวณค่า Precision ซึ่งเป็นค่าท่ีบอกว่า

ท านายว่าจริงถูกต้องเท่าไรและค่า Recall ซึ่งเป็นค่าที่บอกว่าท านายว่าจริงเป็นอัตราส่วนเท่าไรของ
จริงทั้งหมด ค่า Precision และ Recall ใช้ค านวณค่า F1-score ซึ่งเป็นค่าท่ีใช้ประเมินประสิทธิภาพ
ของการท านาย โดยค านวณได้จากสมการต่อไปนี้ 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛(𝑇𝑃, 𝐹𝑃) =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙(𝑇𝑃, 𝐹𝑁) =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

𝐹1(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛, 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙) = 2 ∗
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
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โดย 𝑇𝑃 แทนสิ่งที่ท านายว่าเป็นจริงและผลเฉลยเป็นจริง (True Positive) 

  𝑇𝑁 แทนสิ่งที่ท านายว่าเป็นเท็จและผลเฉลยเป็นเท็จ (True Negative) 

  𝐹𝑃 แทนสิ่งที่ท านายว่าเป็นจริงแต่ผลเฉลยเป็นเท็จ (False Positive) 

  𝐹𝑁 แทนสิ่งที่ท านายว่าเป็นเท็จแต่ผลเฉลยเป็นจริง (False Negative) 
 
3.5.2 Intersection over Union และ Dice Similarity Index 
 Intersection over Union (IoU) และ Dice Similarity Index (Dice Similarity 
Coefficient, DSC) [9] เป็นค่าที่ใช้เปรียบเทียบความคล้ายคลึงของพื้นที่ที่เครื่องท านายว่าเป็นวัตถุ
เป้าหมายกับพ้ืนที่ผลเฉลย โดยค านวณจากสมการต่อไปนี้ 
 

𝐼𝑜𝑈(𝐶𝑆, 𝐺𝑇) = |
𝐶𝑆 ∩ 𝐺𝑇

𝐶𝑆 ∪ 𝐺𝑇
| 

 

𝐷𝑆𝐶(𝐶𝑆, 𝐺𝑇) =
2|𝐶𝑆 ∩ 𝐺𝑇|

|𝐶𝑆| + |𝐺𝑇|
 

 

โดย 𝐶𝑆 แทนเซตของพิกเซลในพ้ืนที่ที่เครื่องท านายว่าเป็นวัตถุเป้าหมาย (Computer 
Segmented) 

  𝐺𝑇 แทนเซลของพิกเซลในพ้ืนที่ผลเฉลย (Ground Truth) 
 
3.5.3 Region-size error 
 Region-size error คือค่าท่ีใช้เปรียบเทียบขนาดของพ้ืนที่ที่เครื่องท านายว่าเป็นวัตถุ
เป้าหมายกับพ้ืนที่ผลเฉลยโดยค านวรจากสมการต่อไปนี้ 
 

𝑅𝑆𝐸(𝐶𝑆, 𝐺𝑇) =
𝑎𝑏𝑠(|𝐺𝑇| − |𝐶𝑆|)

|𝐺𝑇|
 

 

โดย 𝐶𝑆 แทนเซตของพิกเซลในพ้ืนที่ที่เครื่องท านายว่าเป็นวัตถุเป้าหมาย (Computer 
Segmented) 

  𝐺𝑇 แทนเซลของพิกเซลในพ้ืนที่ผลเฉลย (Ground Truth) 
 



  24 

3.5.4 ค่าสหสัมพันธ์ (Correlation Coefficient) 
 ค่าสหสัมพันธ์หรือ Correlation Coefficient เป็นค่าที่บอกความสัมพันธ์ของชุดข้อมูลสอง
ชุดว่ามีความสัมพันธ์กันในแบบใดโดยค านวณได้จากสมการต่อไปนี้ 
 

𝑟𝑥𝑦 =
∑(𝑥𝑖 − 𝑥̅)(𝑦𝑖 − 𝑦̅)

√∑(𝑥𝑖 − 𝑥̅)2 ∑(𝑦𝑖 − 𝑦̅)2
 

 

โดย 𝑟𝑥𝑦 แทนค่าสหสัมพันธ์ของชุดข้อมูล 𝑥 และชุดข้อมูล 𝑦  

𝑥 แทนชุดข้อมูล (เวกเตอร์ของจ านวนจริง) 

  𝑦 แทนชุดข้อมูล (เวกเตอร์ของจ านวนจริง) 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

บทที่ 4 
วีธีการด าเนินงานวิจัย 
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4.1 การจัดเตรียมข้อมูล (Data Preparation) 
 งานวิจัยนี้แบ่งข้ันตอนในการจัดเตรียมข้อมูลออกเป็น 4 ขั้นตอนดังนี้ 1. การสร้างภาพผล
เฉลย 2. การแบ่งชุดข้อมูลภาพต้นฉบับ 3. การสร้างภาพย่อย 4. การแบ่งชุดข้อมูลฝึกสอน โดยจะ
อธิบายอย่างละเอียดต่อไป 
 
4.1.1 ฐานข้อมูลภาพ Medetec Medical image database [1] และโรงพยาบาลรามาธิบดี 
 ภาพบาดแผลเรื้อรังจาก Medetec Medical image database [1] และภาพบาดแผลเรื้อรัง
จากโรงพยาบาลรามาธิบดีมีความแตกต่างกันเล็กน้อย โดยภาพบาดแผลจาก Medetec Medecal 
image database [1] แต่ละภาพมีขนาดไม่เท่ากัน ทุกภาพมีเครดิตของฐานข้อมูลอยู่บริเวณมุมภาพ 
ภาพจากโรงพยาบาลรามาธิบดีแต่ละภาพมีขนาดไม่เท่ากันและทุกภาพมีกรอบสีขาวครอบบาดแผล 
ภาพจากฐานข้อมูล Medetec มีขนาดเล็กกว่าภาพจากโรงพยาบาลรามาธิบดีแต่อัตราส่วนของ
บาดแผลต่อพ้ืนหลังมีมากกว่า ตัวอย่างของภาพจากฐานข้อมูล Medetec และโรงพยาบาลรามาธิบดี
ถูกแสดงไว้ในภาพที่ 18 และภาพที่ 19 ตามล าดับ 

 
ภาพที่ 18 ภาพตัวอย่างจาก Medetec Medical image database [1] 
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ภาพที่ 19 ภาพตัวอย่างจากโรงพยาบาลรามาธิบดี 
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4.1.2 การสร้างภาพผลเฉลย 
 จุดประสงค์ของงานวิจัยนี้คือต้องการแยกพ้ืนที่และจ าแนกชนิดเนื้อเยื่อบาดแผลเรื้อรังจาก
ภาพบาดแผลเรื้อรัง โดยแบ่งชนิดเนื้อเยื่อบาดแผลออกเป็น 3 ชนิดคือ เนื้อเยื่อเนื้อแดง (granulation) 
เนื้อเยื่อหนอง (slough) และเนื้อเยื่อเนื้อตาย (necrosis) ภาพหนึ่งไม่จ าเป็นต้องมีเนื้อเยื่อทุกเนื้อเยื่อ
และภาพส่วนใหญ่มีพิกเซลที่ไม่ใช่เนื้อเยื่อบาดแผลเรียกว่าพ้ืนหลัง (background) ก าหนดค่าแทน
ชนิดเนื้อเยื่อบาดแผลในรูปภาพในภาพผลเฉลยดังนี้ 

1. ให้ 0 แทนพ้ืนหลัง (background) 
2. ให้ 1 แทนเนื้อเยื่อเนื้อแดง (granulation) 
3. ให้ 2 แทนเนื้อเยื่อหนอง (slough) 
4. ให้ 3 แทนเนื้อเยื่อเนื้อตาย (necrosis) 

 
โปรแกรม MultiMarker v1.1 สามารถใช้สร้างภาพผลเฉลยของแต่ละเนื้อเยื่อได้ โดยสร้าง

ภาพผลเฉลยของแต่ละเนื้อเยื่อแยกจากกัน จากนั้นให้น าภาพเนื้อเยื่อแต่ละภาพประกอบกันให้เป็น
ภาพผลเฉลยของภาพต้นฉบับ ตัวอย่างการสร้างภาพผลเฉลยถูกแสดงไว้ในภาพที่ 20 
 

 
ภาพที่ 20 ตัวอย่างการสร้างภาพผลเฉลยจากภาพต้นฉบับ (ภาพผลเฉลยประกอบไปด้วยค่า 0, 1, 2 

และ 3 ซึ่งแทนชนิดเนื้อเยื่อบาดแผล) 
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4.1.3 การแบ่งชุดข้อมูลภาพต้นฉบับ 
 งานวิจัยนี้แบ่งชุดข้อมูลจากภาพบาดแผลจากทั้งสองฐานข้อมูลออกเป็น 3 ชุด โดยแต่ละชุด
จะมีจ านวนภาพจากท้ังสองฐานข้อมูลเป็นอัตราส่วนที่ใกล้เคียงกัน โดยทั้งสามชุดข้อมูลคือชุดข้อมูล
ฝึกสอน (training set) ชุดข้อมูลตรวจสอบ (validation set) และชุดข้อมูลทดสอบ (testing set) 
โดยแต่ละชุดข้อมูลมีจ านวนภาพดังที่แสดงไว้ในตารางที่ 16  
 

ตารางที่ 16 จ านวนภาพต้นฉบับของแต่ละชุดข้อมูล 

ฐานข้อมูล ทั้งหมด 
ฝึกสอน 

(training set) 
ตรวจสอบ 

(validation set) 
ทดสอบ 

(testing set) 

Medetec 148 88 30 30 
โรงพยาบาลรามาธิบดี 227 152 30 45 

 
4.1.4 การสร้างภาพย่อย (Sub-images) 
 หลังจากแบ่งภาพต้นฉบับออกเป็น 3 ชุดดังที่แสดงไว้ในส่วนก่อนหน้าแล้วผู้วิจัยสร้างชุด
ข้อมูลใหม่จากชุดข้อมูลฝึกสอนต้นฉบับโดยใช้วิธีการแบ่งภาพออกเป็นภาพย่อยเพ่ือน าภาพย่อย
เหล่านี้เป็นข้อมูลฝึกสอนตัวแบบรู้จ าเชิงลึกเพ่ือแยกพ้ืนที่และจ าแนกชนิดเนื้อเยื่อบาดแผลแต่ละพ้ืนที่
ย่อย งานวิจัยนี้ออกแบบวิธีการสร้างภาพย่อยอย่างเป็นระบบดังนี้ 

 ภาพย่อยแต่ละภาพมีขนาด 256x256 

 ภาพย่อยแรกเป็นมีจุดมุมซ้ายบนตรงกันต าแหน่ง (0,0) ของภาพต้นฉบับ 

 ก าหนดค่า stride เป็น (128, 128) กล่าวคือให้เลื่อนต าแหน่งไปทางขวาครั้งละ 128 พิก
เซลและเลื่อนไปด้านล่างครั้งละ 128 พิกเซล 

 เมื่อเลื่อนต าแหน่งจนไม่สามารถเลื่อนได้อีกและเหลือขอบพื้นที่ ให้ค านวณต าแหน่งที่ท า
ให้เมื่อวางกรอบขนาด 256x256 แล้วพอดีขอบพอดี 

 
ตัวอย่างการสร้างภาพย่อย (ภาพที่ 21) เป็นการสร้างภาพย่อยจากภาพต้นฉบับขนาด 

560x389 โดยในขั้นแรกให้เริ่มที่ต าแหน่ง (0, 0) และให้เลื่อนไปด้วยค่า stride เท่ากับ (128, 128) 

ท าให้ได้เซตของ 𝑥 คือ {0, 128, 256, 384} และเซตของ 𝑦 คือ {0, 128, 256} แต่ยัง
เหลือพ้ืนที่ที่ยังไม่ถูกเลือกอยู่ทางด้านขวาและด้านล่างของภาพต้นฉบับอยู่ ให้เพ่ิมค่า 304 (ได้จาก 

560-256) เข้าไปใน 𝑥 และเพ่ิมค่า 133 (ได้จาก 389-256) เข้าไปใน 𝑦 และให้ต าแหน่งของมุมซ้าย

บนแต่ละต าแหน่งคือ (𝑥𝑖 , 𝑦𝑖) จากนั้นใช้ต าแหน่งเดียวกันสร้างภาพย่อยจากภาพผลเฉลย 
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ภาพที่ 21 ตัวอย่างการประยุกต์ใช้วิธีการสร้างภาพย่อย (Sub-images) 

 
4.1.5 การแบ่งชุดข้อมูลฝึกสอน 
 เนื่องจากงานวิจัยนี้เลือกใช้การฝึกสอนตัวแบบรู้จ าเชิงลึกแบบแบ่งภาพออกเป็นภาพย่อย 
ดังนั้นต้องสร้างชุดข้อมูลฝึกสอนของตัวแบบ (ภาพย่อย) จากชุดข้อมูลฝึกสอน (ภาพต้นฉบับ) และใช้
การหมุนและกลับภาพเพ่ือขยายชุดข้อมูลท าให้ชุดข้อมูลมีจ านวนตัวอย่าง (ภาพย่อย) มีจ านวน
ตัวอย่างเพ่ิมข้ึน 8 เท่า จ านวนตัวอย่างของชุดข้อมูลแสดงไว้ในตารางที่ 17  
 

ตารางที่ 17 จ านวนตัวอย่างในชุดข้อมูลฝึกสอนและตรวจสอบ 
ชุดข้อมูล ฝึกสอน (training set) ตรวจสอบ (validation set) 

รูปภาพต้นฉบับ 240 60 

รูปภาพย่อย 21,160 6,447 
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4.2 สถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียม 
 งานวิจัยนี้เลือกใช้สถาปัตยกรรม U-Net [8] ซึ่งเป็นสถาปัตยกรรมที่มีประสิทธิภาพในงาน
แยกพ้ืนที่และเป็นสถาปัตยกรรมที่สามารถประยุกต์ใช้งานได้ง่าย งานวิจัยนี้ใช้สถาปัตยกรรม U-Net 
โดยประยุกต์ใช้กับ ResNet [10] ซึ่งเป็นสถาปัตยกรรมที่สามารถเพ่ิมความแม่นย าให้กับตัวแบบรู้จ า
เชิงลึกได้ โครงสร้างสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมถูกแสดงไว้ในภาพที่ 22 และภาพที่ 23 ซ่ึง
นิยามของการสอดแทรก (shortcut) ที่ใช้ในงานวิจัยนี้เป็นไปดังสมการต่อไปนี้ 
 

𝑦 = 𝐹(𝑥, {𝑊𝑖}) + 𝑥 
 

โดย 𝐹 แทนฟังก์ชันการฝึกสอนของ Residual mapping 

  𝑊𝑖  แทนค่าน้ าหนักในชั้นที่ i 

  𝑥 แทนผลลัพธ์จากชั้นก่อนหน้า 
 

 
ภาพที่ 22 Residual learning: shortcut 
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ภาพที่ 23 สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียม U-Net ที่ประยุกต์กับ ResNet 

  
สถาปัตยกรรมโครงข่ายของการสอดแทรก (ภาพที่ 22) เป็นสถาปัตยกรรมที่ผู้วิจัยดัดแปลง

จาก ResNet ให้มีความซับซ้อนมากข้ึน สถาปัตยกรรมโครงข่าย U-Net (ภาพที่ 23) ดัดแปลงมาจาก 
U-Net โดยเปลี่ยนชั้น convolutional layers เป็น shortcut (ภาพที่ 22) โดยสถาปัตยกรรมนี้มี
จ านวนพารามิเตอร์ทั้งหมด 5,087,332 พารามิเตอร์ 
 
4.3 กลไกการฝึกสอนตัวแบบรู้จ าเชิงลึก 
 การฝึกสอนตัวแบบรู้จ าเชิงลึกให้มีความแม่นย าจ าเป็นต้องทดลองหลายครั้งด้วย
ค่าพารามิเตอร์หลายค่าและใช้สถาปัตยกรรมที่หลากหลาย ผู้วิจัยท าการทดลองกับสถาปัตยกรรม
หลายสถาปัตยกรรม เช่น Convolutional Networks หรอื U-Net แบบดั้งเดิม โดยใช้ค่าพารามิเตอร์
มากมาย เพ่ือความไม่สับสนในจุดประสงค์ของงานวิจัย ผู้วิจัยจึงเลือกใช้สถาปัตยกรรมและ
ค่าพารามิเตอร์ที่เหมือนกันทั้งหมดในทุกการทดลอง โดยจะเปลี่ยนเพียงชุดข้อมูลฝึกสอนเท่านั้น โดย
รายละเอียดการฝึกสอนต่าง ๆ มีดังต่อไปนี้ 
 
 



  32 

 ข้อมูลน าเข้าคือเมทริกซ์ขนาด 256x256x3 ที่ได้จากภาพ RGB ขนาด 256x256 

 ผลเฉลยคือเมทริกซ์ขนาด 256x256x4 ที่ได้จากภาพผลเฉลยที่ถูกแยกออกเป็น 4 มิติ
ตามชนิดเนื้อเยื่อบาดแผล 

 Loss function คือ Dice loss function [9] 

 Optimizer คือ Adam Optimizer [12] 

 จ านวนรอบในการฝึกสอนคือ 300 รอบ 

 ค่า Learning rate เริ่มต้นคือ 0.0001 (10-4) และลดลง 10 เท่าทุก ๆ 100 รอบ 

 Batch size คือ 16 
 
4.4 การแยกพ้ืนที่และจ าแนกชนิดเนื้อเยื่อบาดแผล 
 งานวิจัยนี้ใช้วิธีการแบ่งภาพออกเป็นภาพย่อย ดังนั้นต้องสามารถน าภาพย่อยมาสร้างภาพที่
สอดคล้องและมีขนาดเท่ากับภาพต้นฉบับได้ วิธีการสร้างภาพที่สอดคล้องกับภาพต้นฉบับในงานชิ้นนี้
ใช้วิธีการประกอบรูปภาพย่อย (stitch) วิธีการแบ่งภาพออกเป็นภาพย่อยของงานวิจัยนี้มีการทับซ้อน
กันของภาพย่อย (overlapping) ท าให้ผู้วิจัยสร้างเวกเตอร์ตัวแทนจากเวกเตอร์ที่เกิดจากการทับซ้อน
กันของภาพย่อยในแต่ละพิกเซลและใช้ค่ามากสุดในเวกเตอร์เพื่อระบุชนิดเนื้อเยื่อของพิกเซลนั้น ใน
กรณีท่ีพิกเซลไม่มีการทับซ้อนกันของภาพย่อยเวกเตอร์ที่ได้จากตัวแบบรู้จ าจะเป็นเวกเตอร์ตัวแทน 
ภาพรวมของระบบการแยกพ้ืนที่และจ าแนกชนิดเนื้อเยื่อบาดแผลเรื้อรังถูกแสดงไว้ในภาพที่ 24 

 
ภาพที่ 24 ภาพรวมของระบบการแยกพ้ืนที่และจ าแนกเนื้อเยื่อบาดแผลเรื้อรัง 
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4.4.1 การประกอบภาพย่อย (Stitch) 
 จากการทับซ้อนกันของภาพย่อย (overlapping) ผู้วิจัยเลือกค่าเฉลี่ยแต่ละเนื้อเยื่อของ
พิกเซลเป็นตัวแทนผลการท านายของพิกเซลนั้น ผลลัพธ์ที่ได้จากตัวแบบรู้จ าคือแผนที่ความน่าจะเป็น 
(Output Segmentation Map) ที่มีมิติเป็น 256x256x4 และเป็นผลลัพธ์จาก softmax layer ท า
ให้ตัวแทนของแต่ละพิกเซลเป็นเวกเตอร์ขนาด 1x4 จากการทับซ้อนกันของภาพย่อยท าให้บางพิกเซล
มีตัวแทนมากกว่าหนึ่งเวกเตอร์ท าให้ผู้วิจัยลือกค านวณค่าเฉลี่ยของแต่ละต าแหน่งในเวกเตอร์เพื่อ
สร้างเวกเตอร์ตัวแทนของพิกเซลนั้น ๆ ดังตัวอย่างที่แสดงไว้ในตารางที่ 18 ซึ่งแสดงการสร้างตัวแทน
ของพิกเซลที่เกิดจากพิกเซล ๆ หนึ่งมีการกับซ้อนกันของภาพย่อย 4 ภาพโดยใช้ค่าเฉลี่ยของแต่ละ
เนื้อเยื่อ ในตัวอย่างนี้พิกเซลถูกระบุว่าเป็นเนื้อเยื่อเนื้อตายเพราะว่าค่ามากท่ีสุดในเวกเตอร์ตัวแทนคือ
ค่าของเนื้อเยื่อเนื้อตายกล่าวคือพิกเซลถูกระบุว่าเห็นเนื้อเยื่อเนื้อตายด้วยความมั่นใจ 0.525 
 

ตารางที่ 18 ตัวอย่างการสร้างตัวแทนของพิกเซลได้จากการทับซ้อนกันของภาพย่อย 4 ภาพ 

ภาพย่อย พื้นหลัง เนื้อเยื่อเนื้อแดง เนื้อเยื่อหนอง เนื้อเยื่อเนื้อตาย 
1 0.0 0.3 0.2 0.5 

2 0.1 0.2 0.3 0.4 

3 0.0 0.2 0.2 0.6 
4 0.2 0.1 0.1 0.6 

ตัวแทน (ค่าเฉลี่ย) 0.075 0.2 0.2 0.525 
 
4.5 Region-Focus Training [2] 
 Chanok Pathompatai et al. น าเสนองานวิจัยที่สามารถเพ่ิมความแม่นย าของตัวแบบรู้จ า
เชิงลึกในงานแยกพ้ืนที่บาดแผลโดยใช้วิธีการแบ่งภาพออกเป็นภาพย่อย วิธีการดังกล่าวคือการเพ่ิม
ข้อมูลที่ท้าทายให้เครื่องเรียนรู้มากข้ึนโดยข้อมูลที่ท้าทายค านวณจากแผนที่ความผิดพลาดที่ได้จาก
การท านายของตัวแบบรู้จ าที่ฝึกสอนไว้ก่อนแล้ว โดยก าหนดค่า k ซึ่งเป็นค่าที่บอกปริมาณข้อมูลที่ท้า

ทายที่ต้องการเพ่ิมเข้าไปในชุดข้อมูลฝึกสอนโดยท าให้ชุดข้อมูลฝึกสอนใหม่มีปริมาณเป็น 𝑘 + 1 
เท่าของปริมาณข้อมูลเดิม ในงานวิจัยนี้ประยุกต์ใช้วิธีการ Region-Focus Training เพ่ือเพ่ิมตัวอย่าง
ที่มคีวามท้าทายโดยมีขั้นตอนดังต่อไปนี้ 

 สร้างแผนที่ความผิดพลาด 

 ค านวณค่าความผิดพลาดของแต่ละพ้ืนที่ย่อย 

 ค านวณปริมาณข้อมูลที่ท้าทายที่ต้องการเพ่ิมเข้าไปในชุดข้อมูลฝึกสอน 
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4.5.1 แผนที่ความผิดพลาด (Error Heatmap) 
 ใช้ตัวแบบรู้จ าที่ฝึกสอนมาแล้ว 300 รอบแยกพ้ืนที่และจ าแนกชนิดเนื้อเยื่อบาดแผลจากชุด
ข้อมูลฝึกสอน จากตัวอย่างของการแยกพ้ืนที่และจ าแนกชนิดเนื้อเยื่อบาดแผล (ภาพที่ 25) สามารถ
สร้างแผนที่ความไม่ถูกต้อง (Wrong Predictation Map) (ภาพซ้ายในภาพที่ 26) และแผนที่ความ
มั่นใจ (Confidence Map) (ภาพขวาในภาพที่ 26) ได้ จากนั้นใช้แผนที่ดังกล่าวสร้างแผนที่ความ
ผิดพลาด (Error Heatmap) (ภาพที่ 27) ซึ่งมีข้ันตอนดังต่อไปนี้ 

 สร้างแผนที่ความไม่ถูกต้อง (Wrong Predictation Map) (ภาพซ้ายในภาพที่ 26) 

 สร้างแผนที่ความมั่นใจ (Confidence Map) (ภาพขวาในภาพที่ 26) 

 สร้างแผนที่ความผิดพลาด (Error Heatmap) (ภาพที่ 27) 
แผนที่ความไม่ถูกต้อง (ภาพซ้ายในภาพที่ 26) คือแผนที่ที่เกิดจากภาพผลเฉลยและภาพที่ได้

จากการท านายของเครื่องโดยค่าในแผนที่ความไม่ถูกต้องเป็น 0 หรือ 1 เท่านั้นโดย 0 หมายความว่า
เครื่องท านายพิกเซลผิดและ 1 หมายความว่าเครื่องท านายถูก แผนที่ความม่ันใจ (ภาพขวาในภาพที่ 
26) คือแผนที่ที่แสดงความมั่นใจในการท านายแต่ละพิกเซลโดยค่าในแต่ละพิกเซลได้จากค่ามากที่สุด
ในเวกเตอร์ตัวแทนของพิกเซลนั้น ตัวอย่างเช่นพิกเซลหนึ่งในภาพมีเวกเตอร์ตัวแทนคือเวกเตอร์ใน
ตารางที่ 18 ซึ่งเครื่องท านายว่าเป็นเนื้อตายด้วยค่าความมั่นใจ 0.525 ซึ่งเป็นค่าที่มากท่ีสุดในเวกเตอร์
ตัวแทนนั้น แผนที่ความผิดพลาด (ภาพที่ 27) คือแผนที่ที่แสดงความมั่นใจในการท านายไม่ถูกต้องใน
แต่ละพิกเซลโดยค านวณจากแผนที่ความไม่ถูกต้องและแผนที่ความมั่นใจ ตัวอย่างเช่นพิกเซลหนึ่งใน
ภาพมีเวกเตอร์ตัวแทนคือเวกเตอร์ในตารางที่ 18 ซึ่งเครื่องท านายว่าเป็นเนื้อตายด้วยค่าความมั่นใจ 
0.525 แต่ผลเฉลยบอกว่าพิกเซลนั้นเป็นเนื้อเยื่อเนื้อแดงท าให้ค่าของพิกเซลนั้นในแผนที่ความ
ผิดพลาดคือ 0.525 กล่าวคือค่าความม่ันใจในพิกเซลที่เครื่องท านายผิดเป็นค่าความผิดพลาดของ
พิกเซลนั้นแต่ถ้าเครื่องท านายถูกค่าของพิกเซลนั้นจะเป็น 0 ซึ่งแผนที่ความผิดพลาดค านวณได้จาก
สมการต่อไปนี้ 

 

𝐻𝑒(𝑊, 𝐶) = 𝑊 ⊙ 𝐶 
 

 โดย 𝐻𝑒  แทนฟังก์ชันแผนที่ความร้อนแสดงความผิดพลาด 

𝑊 แทนแผนที่ความไม่ถูกต้อง (Wrong Predictation Map) 

  𝐶 แทนแผนที่ความมั่นใจ (Confidence Map) 
  ⊙ แทนการคูณแบบต าแหน่งต่อต าแหน่ง (element-wise multiplication)  
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ภาพที่ 25 ตัวอย่างการแยกพ้ืนที่และจ าแนกชนิดเนื้อเยื่อบาดแผล 

 
ภาพที่ 26 ตัวอย่างแผนที่ความไม่ถูกต้อง (ภาพซ้าย) โดยค่าทั้งหมดเป็น 0 หรือ 1 และตัวอย่างของ

แผนที่ความม่ันใจ (ภาพขวา) โดยค่าทั้งหมดอยู่ในช่วง [0, 1] 

 
ภาพที่ 27 ตัวอย่างแผนที่ความผิดพลาด (Error Heatmap) แสดงความมั่นใจในการท านายพิกเซลที่

ท านายไม่ถูกต้อง 
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4.5.2 ค่าความผิดพลาดของพื้นที่ย่อย 
 เนื่องจากข้อมูลฝึกสอนเกิดจากการแบ่งภาพออกเป็นภาพย่อยขนาด 256x256 ท าให้พ้ืนที่ที่
ท้าทายมีขนาด 256x256 เช่นเดียวกัน ผู้วิจัยใช้วิธีการแบ่งภาพออกเป็นภาพย่อย (Sub-images) โดย
ใช้ค่า stride เท่ากับ (1, 1) และเรียงล าดับภาพย่อยแต่ละภาพแบบสุ่ม ค่าความผิดพลาดของพ้ืนที่
ย่อยคือผลรวมในภาพย่อยที่ได้จากแผนที่ความผิดพลาด การค านวณค่าความผิดพลาดให้ค านวณภาพ
ย่อยตามล าดับที่เรียงไว้ก่อนหน้าโดยหลังจากค านวณภาพย่อยแล้วให้ลดค่าของความผิดพลาดในแผน
ที่ความผิดพลาดลง 0.5 เท่าและให้เรียงล าดับภาพย่อยตามค่าความผิดพลาด 
 เหตุผลที่ท าให้ต้องลดค่าความผิดพลาดในแผนที่ความผิดพลาดลงหลังจากค านวณค่าความ
ผิดพลาดของพ้ืนที่ย่อยคือบริเวณท่ีมีค่าความผิดพลาดมากในแผนที่มักเป็นบริเวณท่ีใกล้เคียงกันท าให้
ภาพย่อยท่ีได้จากบริเวณดังกล่าวมีค่าความผิดพลาดมาก เนื่องจากขั้นตอนการแบ่งภาพย่อยงานวิจัยนี้
เลือกใช้ค่า stride เท่ากับ (1, 1) ท าให้พื้นที่ย่อยที่ใกล้กันมีลักษณะที่คล้ายกันมากและมีค่าความ
ผิดพลาดที่ใกล้เคียงกันกล่าวคือภาพย่อยที่อยู่ใกล้กันมักมีค่าความผิดพลาดที่ใกล้เคียงกัน งานวิจัยนี้
ต้องการเลือกพ้ืนที่ที่ท้าทายที่มีความแตกต่างกัน ดังนั้นถ้าเราไม่ลดค่าในแผนที่หลังจากท่ีค านวณค่า
ความผิดพลาดของพ้ืนที่ย่อยจะท าให้เมื่อเราเลือกพ้ืนที่ที่ท้าทายเราจะได้พ้ืนที่บริเวณท่ีใกล้กันซึ่งไม่
ส่งผลต่อการฝึกสอนตัวแบบรู้จ า 
 
4.5.3 การเพิ่มปริมาณข้อมูล 
 งานวิจัยนี้ค านวณจ านวนตัวอย่างที่ต้องการเพ่ิมเข้าไปต่อภาพต้นฉบับเพ่ือความเสมอภาคของ
ปริมาณข้อมูลที่ต้องการเพ่ิมเข้าไปในชุดข้อมูลฝึกสอนจึงท าให้จ านวนข้อมูลในชุดข้อมูลฝึกสอนใหม่มี

ขนาดไม่เท่ากับ 𝑘 + 1 เท่าของจ านวนข้อมูลเดิมพอดีแต่มีขนาดที่ใกล้เคียงกันซึ่งไม่ส่งผลต่อการ
ทดลองเพราะว่าข้อมูลมีปริมาณมาก งานวิจัยนี้ใช้วิธีการเพ่ิมปริมาณข้อมูลด้วยการหมุนและกลับภาพ
ท าให้สามารถเพ่ิมข้อมูลเป็น 8 เท่าจากจ านวนข้อมูลเดิมและผู้วิจัยเลือกใช้วิธีการเดียวกันกับการเพ่ิม
ข้อมูลด้วย Region-Focus Training ซึ่งจ านวนข้อมูลสามารถค านวณได้จากสมการต่อไปนี้ 
 

จ านวนตัวอย่างในชุดข้อมูลใหม่ ≈ (𝑘 + 1) ∗ จ านวนตัวอย่างเดิม 
 

จ านวนตัวอย่างที่ต้องการเพิ่มต่อภาพต้นฉบับ = ⌈
𝑘 ∗ จ านวนตัวอย่างทั้งหมด

8 ∗ จ านวนภาพต้นฉบับทั้งหมด
⌉ 

 

โดย 𝑘 คือจ านวนจริงที่ก าหนดจ านวนข้อมูลที่ต้องการเพ่ิม 
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4.6 ภาพรวมของระบบการทดลอง 
 งานวิจัยนี้ต้องการเพิ่มความแม่นย าในการแบ่งแยกพ้ืนที่และจ าแนกชนิดเนื้อเยื่อบาดแผลโดย
สร้างตัวแบบรู้จ าเชิงลึกที่ฝึกสอนจากภาพย่อย สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมของงานวิจัยนี้คือ
สถาปัตยกรรม U-Net ที่ประยุกต์กับ ResNet และใช้วิธีการเพิ่มปริมาณข้อมูลด้วย Region-Focus 
Training และการหมุนและกลับภาพ งานวิจัยนี้แบ่งการทดลองออกเป็น 9 การทดลอง โดยขั้นตอน
การทดลองเป็นไปดังต่อไปนี้ 

 เก็บข้อมูลภาพบาดแผลเรื้อรัง 
o Medetec Medical image database [1] 
o โรงพยาบาลรามาธิบดี 

 สร้างภาพผลเฉลย 
o ใช้โปรแกรม MultiMarker v1.1 
o แบ่งวัตถุเป้าหมายออกเป็น 4 ประเภท 

 พ้ืนหลัง (background) 
 เนื้อเยื่อเนื้อแดง (granulation) 
 เนื้อเยื่อหนอง (slough) 
 เนื้อเยื่อเนื้อตาย (necrosis) 

 แบ่งชุดข้อมูลออกเป็น 3 ชุด 
o ชุดข้อมูลฝึกสอน (training set) 
o ชุดข้อมูลตรวจสอบ (validation set) 
o ชุดข้อมูลทดสอบ (testing set) 

 สร้างชุดข้อมูลฝึกสอน (ภาพย่อย) 
o สร้างจากชุดข้อมูลฝึกสอน 
o ใช้วิธีการแบ่งภาพออกเป็นภาพย่อย  
o ภาพย่อยขนาด 256x256 
o ให้ stride เท่ากับ (128, 128) 
o หมุนและกลับภาพ 

 ผู้สอนตัวแบบรู้จ า (pre-trained model) 
o จ านวนรอบเท่ากับ 300 รอบ 
o ค่า learning rate เริ่มต้นคือ 0.0001(10-4) 
o ลดค่า learning rate ลง 10 เท่าทุก ๆ 100 รอบ 
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 สร้างชุดข้อมูลฝึกสอนใหม่ด้วย Region-Focus Training 
o ใช้ตัวแบบรู้จ าที่ฝึกสอนไว้ก่อนหน้า (pre-trained model) 
o ก าหนด k=0, 0.125, 0.25, 0.375, 0.5, 0.625, 0.75, 0.875 และ 

1.0 

 ฝึกสอนตัวแบบรู้จ าใหม่โดยใช้ชุดข้อมูลใหม่ 
o ฝึกสอนต่อจาก pre-trained model 
o ใช้ค่า Learning rate คือ 0.000001 (10-6) 
o จ านวนรอบเท่ากับ 100 รอบ 

 ประเมินและสรุปผล 
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บทที่ 5 
ผลการด าเนินการวิจัย 

 
5.1 การฝึกสอนตัวแบบรู้จ าเชิงลึก 
 ในส่วนนี้แสดงผลลัพธ์ของการฝึกสอนตัวแบบรู้จ า (pre-trained model) ซึ่งถูกฝึกสอนมา 
300 รอบ โดยจะแสดงกราฟของ training loss, validation loss, training IoU, validation IoU, 
training dice, validation dice, accuracy และ validation accuracy นอกจากนั้นยังแสดง
ผลลัพธ์ในหน่วย dice (DSC), IoU และ region-size error (RSE) ซึ่งทดสอบกับชุดข้อมูลฝึกสอน 
(training set) ชุดข้อมูลตรวจสอบ (validation set) และชุดข้อมูลทดสอบ (testing set) โดยมี
ผลลัพธ์ดังต่อไปนี้ 

 
ภาพที่ 28 ค่า training loss และ validation loss 

 
ภาพที่ 29 ค่า training IoU, training dice, validation IoU และ validation dice 
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ภาพที่ 30 ค่า training accuracy และ validation accuracy 

 
ตารางที่ 19 ผลลัพธ์ทดสอบกับชุดข้อมูลภาพต้นฉบับ 

 IoU(%) DSC(%) 
RSE Tissue (%) 

(แยกเนื้อเยื่อ) 
RSE Wound (%) 

(บาดแผล) 
ชุดข้อมูลฝึกสอน 
Training set 

79.18 85.85 50.90 76.65 

ชุดข้อมูลตรวจสอบ 
Validation set 

54.14 65.37 172.54 143.35 

ชุดข้อมูลทดสอบ 
Testing set 

52.76 65.46 139.80 113.71 

 
 ผลลัพธ์ของตัวแบบรู้จ าในภาพที่ 28 ภาพที่ 29 และภาพที่ 30 แสดงให้เห็นว่าตัวแบบรู้จ ามี
เสถียรภาพและอ่ิมตัวแล้ว ผู้วิจัยใช้ตัวแบบรู้จ านี้เป็นตัวแบบรู้จ าพื้นฐานเพื่อสร้างชุดข้อมูลใหม่ด้วย 
Region-Focus Training และใช้เป็นตัวแบบรู้จ าเพ่ือน าไปฝึกสอนในขั้นตอนต่อไป ผลลัพธ์ที่ทดสอบ
ด้วยชุดข้อมูลภาพต้นฉบับ (ตารางที่ 19) พบว่าในชุดข้อมูลตรวจสอบและชุดข้อมูลทดสอบให้ค่า dice 
และ IoU ที่มากกว่า 50% ค่า RSE ทั้งแบบแยกเนื้อเยื่อและแบบบาดแผลมีค่ามากกว่า 100% ซึ่งถือ
ว่ามีค่ามาก 
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5.2 Region-Focus Training 
 จากข้ันตอนก่อนหน้าซึ่งเป็นการฝึกสอนตัวแบบรู้จ า (pre-trained model) ผู้วิจัยใช้ตัวแบบ
ดังกล่าวสร้างชุดข้อมูลใหม่ด้วยวิธีการ Region-Focus Training โดยก าหนดค่า k=0, 0.125, 0.25, 
0.375, 0.5, 0.625, 0.75, 0.875 และ 1.0 ท าให้ได้ชุดข้อมูลใหม่ 9 ชุดและจ านวนข้อมูลในแต่ละชุด
ถูกแสดงไว้ในตารางที่ 20 งานจิวัยนี้เลือกใช้ค่า k อยู่ในช่วง [0, 1] เพราะพ้ืนที่ที่ท้าทายในแต่ละภาพ
เกิดจากวิธีการสร้างภาพย่อยโดยใช้ค่า stride เทา่กับ (1, 1) หมายความว่าภาพย่อยหลายภาพมีความ
ใกล้เคียงกันมากและมีโอกาสที่จะมีความท้าทายที่ใกล้เคียงกันถึงแม้ว่างานวิจัยนี้จะใช้วิธีการลดค่า
หลังจากค านวณความผิดพลาดแล้วแต่ถ้า k มีค่ามากท าให้มีโอกาสที่ภาพที่ถูกเพ่ิมเข้ามาในชุดข้อมูลมี
ความใกล้เคียงกับภาพที่ถูกเพ่ิมเข้ามาก่อนหน้ามากข้ึน 
 

ตารางที่ 20 จ านวนข้อมูลในชุดข้อมูลใหม่ที่ได้จากวิธีการ Region-Focus Training 
ชุดข้อมูล (k) จ านวนตัวอย่าง (ภาพย่อย) 

0 21,160 

0.125 25,000 
0.25 26,920 

0.375 30,760 
0.5 32,680 

0.625 34,600 

0.75 38,400 
0.875 40,360 

1.0 44,200 

 
 หลังจากสร้างชุดข้อมูลใหม่ผู้วิจัยฝึกสอนตัวแบบรู้จ าโดยใช้ชุดข้อมูลที่สร้างขึ้นมาใหม่แต่ละ
ชุดโดยฝึกสอนต่อจากตัวแบบรู้จ าในขั้นตอนก่อนหน้า (pre-trained model) อีก 100 รอบและใช้ค่า 
Learning rate เป็น 0.000001 (10-6) ซึ่งผลลัพธ์ของการทดลองถูกแสดงไว้ในภาพที่ 31 ภาพที่ 32
ภาพที่ 33 และภาพที่ 34 โดยการแสดงผลลัพธ์จะไม่แสดงค่า training dice และ validation dice 
เพราะว่ากราฟที่ได้จากค่า training dice และ validation dice ลักษณะที่ใกล้เคียงกับกราฟท่ีได้จาก
ค่า training IoU (ภาพที่ 33) และ validation IoU (ภาพที่ 34) ตามล าดับ 
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ค่า training loss เมื่อ k = 0 (เส้นสีฟ้าด้านล่างสุดในภาพที่ 31) แสดงให้เห็นว่าตัวแบบรู้จ าที่
ถูกฝึกไว้ก่อนหน้า (pre-trained model, 300 รอบ) นั้นไม่มีค่า training loss ที่ดีข้ึนหรือแย่ลง
หมายความว่าการฝึกสอนตัวแบบรู้จ านี้อ่ิมตัวแล้วและค่า training loss เมื่อ k มากกว่า 0 มีแนวโน้ม
ลดลงและยังไม่เข้าสู่จุดอ่ิมตัวหมายความว่าการฝึกสอนตัวแบบเมื่อ k มากกว่า 0 ยังไม่อ่ิมตัวและยังมี
โอกาสพัฒนาต่อไปได้อีก 

 

 
ภาพที่ 31 กราฟแสดงค่า training loss 

 
ภาพที่ 32 กราฟแสดงค่า validation loss 
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ภาพที่ 33 กราฟแสดงค่า training IoU 

 
ภาพที่ 34 กราฟแสดงค่า validation IoU 



  44 

 กราฟของค่า training IoU (ภาพที่ 33) แสดงผลการท านายจากตัวอย่างในชุดข้อมูลฝึกสอน 
(ภาพย่อย) ในหน่วย IoU เส้นของค่า IoU เมื่อ k เท่ากับ 0 (เส้นสีฟ้าด้านบนสุด) มีลักษณะคล้าย
เส้นตรงและมีค่าท่ีสุดที่สุดในแต่ละรอบของการฝึกสอนเพราะว่าชุดข้อมูลที่น ามาท านายเป็นชุดข้อมูล
เดิมที่ตัวแบบเคยท านายมาก่อนในการฝึกสอน 300 รอบก่อนหน้า เมื่อค่า k เท่ากับ 0.125 และ 0.25 
ให้ผลลัพธ์ที่ดีรองลงมาจากเมื่อ k เท่ากับ 0 เพราะเมื่อ k เท่ากับ 0.125 หรือ 0.25 มีการเพิ่มตัวอย่าง
ที่ท้าทายเข้าไปเพียงเล็กน้อยจึงท าให้ตัวแบบยังสามารถท านายได้ดีกว่าเมื่อเพ่ิมตัวอย่างที่ท้าทายเข้า
ไปมากกล่าวคือเมื่อเพ่ิมพ้ืนที่ที่ท้าทายและตัวแบบไม่เคยพบเห็นมาก่อนท าให้ตัวแบบท านายและได้ผล
ลัพธ์ที่แย่ลง ซึ่งกราฟที่แสดงอยู่ในภาพที่ 33 นั้นสมเหตุสมผลและเป็นไปตามที่ควรจะเป็น 
 
5.3 การประเมินผล (Evaludation) 
 งานวิจัยนี้ใช้หน่วยในการประเมินการทดลอง 4 หน่วยได้แก่ Confusion Matrix, 
Intersection over Union (IoU), Dice Similarity Index (Dice Similarity Coefficient, DSC) 
และ Region-size error (RSE) ในส่วนนี้แสดงผลลัพธ์การประเมินการทดลองโดยแบ่งออกเป็น 3 
ส่วนคือ 1.Confusion Matrix 2.Intersection over Union และ Dice Similality Index 
3.Region-size error และค่าสหสัมพันธ์ (Correlation) 
 
5.3.1 Confusion Matrix 
 ในส่วนนี้แสดงค่า precision, recall และ F1-score ของแต่ละเนื้อเยื่อบาดแผลเรื้อรังในทุก
การทดลองโดยแบ่งการผลลัพธ์ออกเป็น 4 ส่วนตามชนิดเนื้อเยื่อบาดแผลคือ 1.พ้ืนหลัง 2.เนื้อเยื่อเนื้อ
แดง 3.เนื้อเยื่อหนอง และ 4.เนื้อเยื่อเนื้อตาย 
 
5.3.1.1 พื้นหลัง (Background) 
 ผลลัพธ์ของพ้ืนหลัง (ตารางที่ 21) แสดงให้เห็นว่าการท านายพิกเซลว่าเป็นพ้ืนหลังท าได้อย่าง
แม่นย า ซึ่งถือว่าสมเหตุสมผลเนื่องจากข้อมูลมีพิกเซลที่มีผลเฉลยเป็นพื้นหลังมีจ านวนมากและ
มากกว่าพิกเซลที่มีผลเฉลยเป็นเนื้อเยื่อบาดแผลหลายเท่าตัวโดยจ านวนพิกเซลของข้อมูลผลเฉลยถูก
แสดงไว้ในตารางที่ 22  
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ตารางที่ 21 ค่า precision, recall และ F1-score ของการท านายพื้นหลัง (background) 

การทดลอง (k) Precision Recall F1-score 
0 0.99 0.99 0.99 

0.125 0.99 0.99 0.99 

0.25 0.99 0.99 0.99 
0.375 0.99 0.99 0.99 

0.5 0.99 0.99 0.99 
0.625 0.99 0.99 0.99 

0.75 0.99 0.99 0.99 

0.875 0.99 0.99 0.99 
1.0 0.99 0.99 0.99 

 
ตารางที่ 22 ข้อมูลผลเฉลย (จ านวนพิกเซล) 

ชุดข้อมูล บาดแผล พ้ืนหลัง รวม 

ฝึกสอน (training set) 7,263,217 258,891,663 266,154,880 
ทดสอบ (testing set) 2,245,795 80,814,685 83,060,480 

 
5.3.1.2 เนื้อเยื่อเนื้อแดง (Granulation) 
 ผลลัพธ์ของการท านายเนื้อเยื่อเนื้อแดง (ตารางที่ 23) เห็นได้ว่าค่า precision, recall และ 
F1-score ดีที่สุดคือเมื่อ k มีค่าเท่ากับ 0.875 แต่มากกว่าเมื่อ k ไม่เท่ากับ 0.875 ไม่มากนักและเมื่อ 
k มีค่ามากกว่า 0 ได้ค่า recall มากกว่าหรือเท่ากับเมื่อ k เท่ากับ 0 เสมอกล่าวคือเมื่อ k มีค่ามากกว่า 
0 ท าให้อัตราส่วนของการท านายที่ถูกต้องมีมากกว่าเมื่อ k เท่ากับ 0 ค่า F1-score ของการท านาย
เนื้อเยื่อเนื้อแดงเมื่อ k มีค่ามากว่า 0 มีค่ามากกว่าหรือเท่ากับเมื่อ k เท่ากับ 0 และมีค่าสูงที่สุดเมื่อ k 
เท่ากับ 0.75 ซึ่งให้มีค่า F1-score เท่ากับ 0.7695 จากผลลัพธ์ในส่วนนี้แสดงให้เห็นว่าว่าวิธีการ 
Region-Focus training สามารถเพ่ิมประสิทธิภาพให้กับการฝึกสอนตัวแบบรู้จ าเชิงลึกได้ตาม
สมมติฐานของงานวิจัย 
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ตารางที่ 23 ค่า precision, recall และ F1-score ของการท านายเนื้อเยื่อเนื้อแดง (granulation) 

การทดลอง (k) Precision Recall F1-score 
0 0.79 0.73 0.7588 

0.125 0.79 0.73 0.7588 

0.25 0.78 0.74 0.7595 
0.375 0.79 0.74 0.7642 

0.5 0.79 0.74 0.7642 
0.625 0.78 0.75 0.7647 

0.75 0.78 0.75 0.7647 

0.875 0.79 0.75 0.7695 
1.0 0.78 0.75 0.7647 

 
5.3.1.3 เนื้อเยื่อหนอง (Slough) 
 ตารางที่ 24 ค่า precision, recall และ F1-score ของการท านายเนื้อเยื่อหนอง (slough) 

การทดลอง (k) Precision Recall F1-score 
0 0.71 0.70 0.7050 

0.125 0.69 0.73 0.7094 
0.25 0.70 0.75 0.7241 

0.375 0.67 0.75 0.7077 

0.5 0.68 0.77 0.7222 
0.625 0.67 0.75 0.7077 

0.75 0.68 0.78 0.7266 

0.875 0.69 0.76 0.7233 
1.0 0.67 0.79 0.7251 

 
ผลลัพธ์ของการท านายเนื้อเยื่อหนอง (ตารางที่ 24) พบว่าเมื่อ k มีค่ามากกว่า 0 ท าให้ค่า 

precision น้อยกว่าเมื่อ k เท่ากับ 0 และเมื่อ k มากกว่า 0 ค่า recall มีค่ามากกว่าหรือเท่ากับเมื่อ k 
เท่ากับ 0 ค่า precision ที่ดีที่สุดคือเมื่อ k เท่ากับ 0 และผลลัพธ์ของค่า recall ที่ดีที่สุดคือเมื่อ k 
เท่ากับ 1.0 ในกรณีท่ี k เท่ากับ 0.75 ให้ค่า F1-score ที่มากท่ีสุดกล่าวคือเมื่อ k เท่ากับ 0.75 มี
ประสิทธิภาพสูงที่สุด จากผลลัพธ์โดยรวมถือการการท านายเนื้อเยื่อหนองท าได้ไม่ดีนักเมื่อเทียบกับ
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การท านายเนื้อเยื่อเนื้อแดงหมายความว่าการท านายเนื้อเยื่อหนองมีความแม่นย าต่ ากว่าการท านาย
เนื้อเยื่อแดงและพ้ืนหลังแต่เมื่อ k มีค่ามากกว่า 0 ให้มีค่า F1-score ที่มากกว่าเมื่อ k เท่ากบั 0 เสมอ
หมายความว่าวิธีการ Region-Focus Training สามารถเพ่ิมประสิทธิภาพให้กับการฝึกสอนตัวแบบ
รู้จ าเชิงลึกได้ตามสมมติฐานของงานวิจัย 

 
5.3.1.4 เนื้อเยื่อเนื้อตาย (Necrosis) 
 ผลลัพธ์ของการท านายเนื้อเยื่อเนื้อตาย (ตารางที่ 25) เห็นได้ว่าค่า precision มีค่าใกล้เคียง
กันมากแต่ค่า recall มีค่าน้อยที่สุดเมื่อ k เท่ากับ 0 ซึ่งต่างจากค่าที่มากที่สุดคือ 0.42 เมื่อ k มีค่า
เท่ากับ 0.75 ถึง 0.23 หมายความกว่าวิธีการ Region-Focus Training สามารถเพ่ิมความแม่นย าใน
การท านายเนื้อเยื่อเนื้อตายได้อย่างมาก แต่ภาพรวมของการท านายเนื้อเยื่อเนื้อตายมีความแม่นย าต่ า
ที่สุดเมื่อเทียบกับทุกเนื้อเยื่อที่งานวิจัยนี้ต้องการจ าแนก ผลลัพธ์ในหน่วย F1-score เมื่อ k มีค่า
มากกว่า 0 ให้ค่ามากกว่าเมื่อ k เทา่กับ 0 เสมอหมายความว่าวิธีการ Region-Focus Training 
สามารถเพ่ิมประสิทธิภาพให้กับการฝึกสอนตัวแบบรู้จ าเชิงลึกได้ตามสมมติฐานของงานวิจัยและ
สามารถเพ่ิมประสิทธิภาพได้อย่างมาก 
 

ตารางที่ 25 ค่า precision, recall และ F1-score ของการท านายเนื้อเยื่อเนื้อตาย (necrosis) 

การทดลอง (k) Precision Recall F1-score 
0 0.33 0.19 0.2412 

0.125 0.34 0.21 0.2596 

0.25 0.34 0.23 0.2744 
0.375 0.33 0.28 0.3030 

0.5 0.34 0.38 0.3589 
0.625 0.33 0.33 0.3300 

0.75 0.33 0.42 0.3696 

0.875 0.33 0.37 0.3489 
1.0 0.33 0.38 0.3532 

  
 จากผลลัพธ์ของ Confusion Matrix เห็นได้ว่าวิธีการ Region-Focus Training สามารถเพ่ิม
ประสิทธิภาพของการฝึกสอนตัวแบบรู้จ าเชิงลึกได้และในการท านายเนื้อเยื่อเนื้อแดงและหนองมีค่า 
F1-score ที่สูงว่าเนื้อตายมากหมายความว่าท านายเนื้อเยื่อเนื้อแดงและหนองได้แม่นย ากว่าเนื้อตาย 
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5.3.2 Intersection over Union และ Dice Similarity Index 
 ในส่วนนี้แสดงผลลัพธ์การประเมินในหน่วยของ Intersection over Union (IoU) และ 
Dice Similarity Index (Dice Similarity Coefficient, DSC) โดยแสดงค่าเฉลี่ยของการแยกพ้ืนที่
ของแต่ละเนื้อเยื่อโดยไม่รวมพ้ืนหลัง 
 

ตารางที่ 26 ผลลัพธ์การแยกพ้ืนที่เฉลี่ยแต่ละเนื้อเยื่อโดยไม่รวมพ้ืนหลัง 

การทดลอง (k) IoU (%) DSC (%) 

0 52.28 65.07 
0.125 53.46 66.08 

0.25 54.66 67.20 
0.375 54.57 67.23 

0.5 55.96 68.59 

0.625 55.15 67.88 
0.75 56.48 69.18 

0.875 55.87 68.54 

1.0 56.12 68.69 
 
 จากผลลัพธ์ในตารางที่ 26 เมื่อ k มีค่ามากกว่า 0 มีค่า IoU และ dice ที่ดีกว่าเมื่อ k มีค่า
เท่ากับ 0 ในกรณีท่ี k มีค่าเท่ากับ 0.75 ให้ค่า IoU ที่มากกว่าเมื่อ k เท่ากับ 0 ถึง 4.2% และค่า dice 
ถึง 4.11% กล่าวคือวิธีการ Region-Focus Training สามารถเพ่ิมความแม่นย าให้กับการฝึกสอนตัว
แบบรู้จ าเชิงลึกอย่างมาก 
 
5.3.3 Region-size error (RSE) และค่าสหสัมพันธ์ (Correlation) 
 ในส่วนนี้แสดงผลลัพธ์ในหน่วย region-size error (RSE) โดยแบ่งออกเป็น 2 แบบคือแบบ
แยกชนิดเนื้อเยื่อไม่รวมพ้ืนหลังและแบบบาดแผล (รวมทุกเนื้อเยื่อแต่ไม่รวมพ้ืนหลัง) นอกจากนี้ยัง
แสดงค่าสหสัมพันธ์ (Correlation) ระหว่างอัตราส่วนของบาดแผลในภาพกับค่า RSE แบบบาดแผล 
โดยผลลัพธ์ในหน่วย RSE ถูกแสดงไว้ในตารางที่ 27  
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ตารางที่ 27 ผลลัพธ์การแยกพ้ืนที่ในหน่วย RSE แบบแยกชนิดเนื้อเยื่อและแบบบาดแผล 

การทดลอง (k) RSETissues (%) RSEWound (%) 
0 135.84 113.23 

0.125 119.68 96.61 

0.25 116.38 90.20 
0.375 103.87 73.57 

0.5 108.86 63.33 
0.625 101.19 63.41 

0.75 97.83 54.11 

0.875 108.50 61.27 
1.0 101.05 60.24 

 
 ผลลัพธ์การประเมินในหน่วย RSE (ตารางที่ 27) พบว่าค่า RSE มีค่าน้อยที่สุดคือเมื่อ k มีค่า
เท่ากับ 0.75 และเมื่อ k มีค่ามากว่า 0 ท าให้ค่า RSE น้อยกว่าเมื่อ k เท่ากับ 0 เสมอและในกรณีท่ีดี
ที่สุดให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าเมื่อ k เท่ากับ 0 ในหน่วย RSE แบบแยกชนิดเนื้อเยื่อและบาดแผลถึง 38.01% 
และ 59.12% ตามล าดับ หมายความว่าวิธีการ Region-Focus Training สามารถเพ่ิมประสิทธิภาพ
ให้กับการฝึกสอนตัวแบบรู้จ าเชิงลึกได้ 
 นอกจากนี้ผลลัพธ์ในตารางที่ 27 มีค่า RSE ที่มากผิดปกติ ผู้วิจัยวิเคราะห์ปัญหาดังกล่าวเพ่ือ
หาสาเหตุของปัญหาโดยผู้วิจัยพบว่าภาพที่มีค่า RSE มากผิดปกติมีลักษณะบางอย่างที่คล้ายกันคือมี
วัตถุแปลกปลอมที่มีลักษณะคล้ายเนื้อเยื่อบาดแผล บาดแผลมีขนาดเล็กเมื่อเทียบกับขนาดของภาพ
กล่าวคืออัตราส่วนของบาดแผลในภาพมีน้อย บาดแผลมีลักษณะคลุมเครือเช่น มีเนื้อเยื่อที่รักษาหาย
แล้วแต่ยังมีลักษณะเป็นสีแดง บาดแผลเป็นบาดแผลลึก ขอบแผลเป็นหนังที่ไม่ใช่บาดแผลหรือ
บาดแผลที่ผู้เชี่ยวชาญไม่สามารถระบุได้ชัดเจนว่าเป็นเนื้อเยื่อชนิดใด 
 ในความพยายามหาสาเหตุดังกล่าวผู้วิจัยแสดงตัวอย่างของภาพที่มีค่า RSE มากผิดปกติซึ่งได้
จากการทดลองท่ีให้ผลดีที่สุด (k=0.75) และผู้วิจัยแสดงค่าสหสัมพันธ์ (correlation) ระหว่าง
อัตราส่วนของบาดแผลในภาพและค่า RSE แบบบาดแผล ตัวอย่างภาพที่มีค่า RSE มากผิดปกติถูก
แสดงไว้ทีภ่าพที่ 35 ผลลัพธ์การค านวณค่าสหสัมพันธ์ (ตารางที่ 28) พบว่ามีความสัมพันธ์กันในเชิง
ลบหมายความว่าเมื่ออัตราส่วนของบาดแผลในภาพมีค่าน้อยลงท าให้ค่า RSE แบบบาดแผลมีค่า
เพ่ิมข้ึน ในท านองเดียวกันเมื่อค่าอัตราส่วนของบาดแผลในภาพมีค่ามากขึ้นท าให้ค่า RSE แบบ
บาดแผลมีค่าลดลง 
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ภาพที่ 35 ตัวอย่างภาพที่ให้ค่า RSE แบบบาดแผลมากผิดปกติโดยค่า RSE ของภาพบน ภาพกลาง

และภาพล่างมีค่า 440.771, 654.627 และ 270.111 ตามล าดับ 
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ตารางที่ 28 ค่าสหสัมพันธ์ (correlation) ระหว่างอัตราส่วนของบาดแผลในภาพกับค่า RSE แบบรวม
บนชุดข้อมูลทดสอบ (testing set) 

การทดลอง (k) 
ค่าสหสัมพันธ์ 
(correlation) 

0 -0.2779 

0.125 -0.2673 
0.25 -0.2616 

0.375 -0.2836 

0.5 -0.2715 
0.625 -0.2807 

0.75 -0.2738 

0.875 -0.2772 
1.0 -0.2698 
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บทที่ 6 
สรุปผลการด าเนินงานวิจัยและข้อเสนอแนะ 

  
งานวิจัยนี้ได้เสนอวิธีการในการแยกพ้ืนที่และจ าแนกชนิดเนื้อเยื่อบาดแผลเรื้อรังจากภาพถ่าย

บาดแผลโดยใช้วิธีการสร้างตัวแบบรู้จ าเชิงลึกซึ่งมุ่งเน้นที่การเพิ่มประสิทธิภาพของการฝึกสอนตัวแบบ
รู้จ าด้วยวิธีการ Region-Focus Training ซึ่งผลลัพธ์ของการทดลองแสดงให้เห็นว่าวิธีการเพ่ิมข้อมูล
ด้วยวิธีการ Region-Focus Training นั้นสามารถเพ่ิมประสิทธิภาพให้กับการฝึกสอนตัวแบบรู้จ าได้
ตามสมมติฐานของงานวิจัย 

แนวคิดของการฝึกสอนเครื่องแบบใหม่นี้พยายามให้เครื่องได้ฝึกกับตัวอย่างที่ท้าทายมากขึ้น
โดยอาศัยความผิดพลาดในการท านายเป็นตัววัดระดับความท้าทายของตัวอย่าง การจะท าให้ส าเร็จได้
ภายในเวลาที่จ ากัดจ าเป็นต้องใช้อัลกอริทึมที่มีประสิทธิภาพทั้งในการประเมินความยากง่ายของ
ตัวอย่างและการหาต าแหน่งภาพย่อยที่ท้าทายเป็นพิเศษ ซึ่งวิทยานิพนธ์นี้ได้น าเสนอแนวทางในการ
ค านวณและทดสอบประสิทธิภาพด้วยการทดลอง 

แนวคิดของวิธีการที่น าเสนอขึ้นกับค่าพารามิเตอร์ k ซึ่งเป็นค่าท่ีก าหนดจ านวนตัวอย่างที่ท้า
ทายที่จะใช้ในการฝึกตัวแบบรู้จ า จากผลลัพธ์ของงานวิจัยนี้พบว่าเมื่อ k มีค่ามากข้ึนท าให้ผลการ
ทดลองมีแนวโน้มดีขึ้น แต่ไม่เสมอไปเพราะค่า k ที่ดีที่สุดในงานวิจัยนี้คือ 0.75 ซึ่งการเพ่ิมค่า k เป็น 
0.875 หรือ 1.0 ท าให้ความแม่นย าที่ได้ในการทดลองน้อยลง ดังนั้นการเลือกค่า k ที่เหมาะสมเป็นอีก
ปัจจัยหนึ่งที่ส่งผลต่อประสิทธิภาพที่เพ่ิมข้ึนของการฝึกสอนตัวแบบรู้จ าด้วยวิธีการที่น าเสนอ 

ข้อจ ากัดของวิธีการ Region-Focus Training นั้นคือผู้ใช้งานต้องใช้วิธีการแบ่งภาพออกเป็น
ภาพย่อยจึงสามารถประยุกต์ใช้กับวิธีการ Region-Focus Training ได้ งานวิจัยนี้ทดลองใช้วิธีการ 
Region-Focus Training กับงานแยกพ้ืนที่และจ าแนกชนิดเนื้อเยื่อบาดแผล ซึ่งภาพมีเพียงภาพ
บาดแผลเรื้อรังและภาพผลเฉลยได้จากตัวผู้วิจัยเอง 

ผู้วิจัยคาดหวังว่าวิธีการ Region-Focus Training จะช่วยให้การแยกพ้ืนที่ภาพขนาดใหญ่มี
ความแม่นย าที่สูงขึ้น โดยเฉพาะภาพ pathology ทางการแพทย์ซึ่งมักมีขนาดมากกว่า 1 พันล้าน
พิกเซลต่อภาพ ท าให้ไม่สามารถที่จะน าเข้าภาพสู่การค านวณในเครื่องคอมพิวเตอร์ทั่วไปได้ในคราว
เดียว แต่จ าเป็นต้องแบ่งย่อยเป็นพื้นที่ภาพขนาดเล็กก่อน ซึ่ง Region-Focus Training จะสามารถ
ช่วยให้การฝึกตัวแบบรู้จ าเน้นไปที่พ้ืนที่ที่ท้าทายและเพ่ิมความแม่นย าโดยรวมได้ดีขึ้น 

ในอนาคตผู้วิจัยจะน าวิธีการที่น าเสนอมาสร้างแอปพลิเคชันเพ่ือช่วยให้แพทย์สามารถวัด
ขนาดของบาดแผลได้ดียิ่งขึ้นและสามารถช่วยให้แพทย์เลือกวิธีการที่เหมาะสมและมีมาตรฐานในการ
รักษาผู้ป่วย โดยให้แพทย์ส่งภาพบาดแผลที่มีวัตถุอ้างอิงอยู่ในภาพและแอปพลิเคชันจะส่งข้อมูล
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ผลลัพธ์คืนให้แพทย์ ผู้วิจัยจะพัฒนาวิธีการและเทคนิคใหม่เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของแอปพลิเคชั่นให้มี
ความแม่นย าและประสิทธิภาพมากพอท่ีจะน ามาใช้งานได้จริง ท้ายที่สุดนี้ผู้วิจัยคาดหวังว่างานวิจัยนี้
จะเป็นประโยชน์ต่อสังคมต่อไป



 

รายการอ้างอิง 

 

รายการอ้างอิง 
 

 

[1] Medetec medical image database [Online]. Available: 
http://www.medetec.co.uk/files/medetec-image-databases.html 

[2] C. Pathompatai, R. Kanawong, and P. Taeprasartsit, "Region-Focus Training: 
Boosting Accuracy for Deep-Learning Image Segmentation," International Joint 
Conference on Computer Science and Software Engineering (JCSSE), 2019. 

[3] C. Wang et al., "A unified framework for automatic wound segmentation and 
analysis with deep convolutional neural networks," in 2015 37th Annual 
International Conference of the IEEE Engineering in Medicine and Biology 
Society (EMBC), 2015, pp. 2415-2418. 

[4] G. E. Dahl, T. N. Sainath, and G. E. Hinton, "Improving deep neural networks for 
LVCSR using rectified linear units and dropout," in 2013 IEEE International 
Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing, 2013, pp. 8609-8613. 

[5] A. Dosovitskiy, J. T. Springenberg, and T. Brox, "Learning to generate chairs with 
convolutional neural networks," in 2015 IEEE Conference on Computer Vision 
and Pattern Recognition (CVPR), 2015, pp. 1538-1546. 

[6] P. C. Hough V, "Method and means for recognizing complex patterns," United 
States, 1962. Available: http://www.freepatentsonline.com/3069654.html. 

[7] B. Scholkopf and A. J. Smola, Learning with Kernels: Support Vector Machines, 
Regularization, Optimization, and Beyond. MIT Press, 2001. 

[8] O. Ronneberger, P. Fischer, and T. Brox, "U-Net: Convolutional Networks for 
Biomedical Image Segmentation," in Medical Image Computing and Computer-
Assisted Intervention – MICCAI 2015, Cham, 2015, pp. 234-241: Springer 
International Publishing. 

[9] X. Yang, Z. Zeng, and S. Yi, "Deep convolutional neural networks for automatic 
segmentation of left ventricle cavity from cardiac magnetic resonance images," 
IET Computer Vision, vol. 11, no. 8, pp. 643-649, 2017. 

[10] K. He, X. Zhang, S. Ren, and J. Sun, "Deep Residual Learning for Image 
Recognition," 2016. 

 



  55 

 

[11] M. E. N. and B. W. A., Intelligent scissors for image composition (SIGGRAPH ’95: 
Proceedings of the 22nd annual conference on Computer graphics and 
interactive techniques). 1995. 

[12] D. P. Kingma and J. Ba, "Adam: A Method for Stochastic Optimization," CoRR, vol. 
abs/1412.6980, 2014. 

 

 

 



 



 

ประวัติผู้เขียน 

 

ประวัติผู้เขียน 
 

ชื่อ-สกุล ชนก ปฐมเพทาย 
วัน เดือน ปี เกิด 21 ตุลาคม 2537 
สถานที่เกิด อ าเภอเมืองกาญจนบุรี จังหวัดกาญจนบุรี 
วุฒิการศึกษา ส าเร็จการศึกษาปริญญาวิทยาศาสตร์บัณฑิต  

สาขาวิชาคณิตศาสตร์   
มหาวิทยาลัยศิลปากร พ.ศ.2559  
อาจารย์ที่ปรึกษาวิทยานิพนธ์ ผศ.ดร.เฉลิมพงศ ์วรวรรโณทัย  
GPA: 3.13  
 
ศึกษาต่อระดับปริญญาวิทยาศาสตร์มหาบัณฑิต  
สาขาวิชาเทคโนโลยี สารสนเทศ  
มหาวิทยาลัยศิลปากร  
อาจารย์ที่ปรึกษาวิทยานิพนธ์อ.ดร. ภิญโญ แท้ประสาทสิทธิ์  
GPA: 3.88 

ที่อยู่ปัจจุบัน 225 ถนนแสงชูโตใต้ ต าบลปากแพรก อ าเภอเมืองกาญจนบุรี จังหวัด
กาญจนบุรี 71000 

ผลงานตีพิมพ์ C. Pathompatai, R. Kanawong and P. Taeprasartsit, "Region-Focus 
Training: Boosting Accuracy for Deep-Learning Image 
Segmentation," 2019 16th International Joint Conference on 
Computer Science and Software Engineering (JCSSE), Chonburi, 
Thailand, 2019, pp. 319-323, doi: 10.1109/JCSSE.2019.8864162.  
Pinyo Taeprasartsit, Chanok Pathompatai, Kasidit Jusomjai, 
Henky Wibowo, Jan Sebek, and Punit Prakash "A personalized 
approach for microwave ablation treatment planning fusing 
radiomics and bioheat transfer modeling", Proc. SPIE 11315, 
Medical Imaging 2020: Image-Guided Procedures, Robotic 
Interventions, and Modeling, 1131532 (16 March 2020); 
https://doi.org/10.1117/12.2549790   

 



  58 

 


	บทคัดย่อภาษาไทย
	บทคัดย่อภาษาอังกฤษ
	กิตติกรรมประกาศ
	สารบัญ
	สารบัญตาราง
	สารบัญภาพ
	บทที่ 1 บทนำ
	1.1 ความเป็นมาและความสำคัญของปัญหา
	1.2 วัตถุประสงค์ของงานวิจัย
	1.3 สมมติฐานของงานวิจัย
	1.4 ขอบเขตของการวิจัย
	1.5 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ

	บทที่ 2 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง
	2.1 A Unified Framework for Automatic Wound Segmentation and Analysis with Deep Convolutional Neural Networks [3]
	2.2 U-net: Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation [8]
	2.3 Deep convolutional nearal networks for automatic segmentation of left ventricle cavity from cardiac magnetic resonance images [9]
	2.4 Deep Residual Learning for Image Recognition [10]

	บทที่ 3 ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง
	3.1 การให้ความหมายแต่ละพิกเซล (Semantic Segmentation)
	3.2 การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning)
	3.3 การสร้างภาพผลเฉลย
	3.4 การสร้างภาพย่อย (Sub-images)
	3.5 การประเมินผล (Evaluation)

	บทที่ 4 วีธีการดำเนินงานวิจัย
	4.1 การจัดเตรียมข้อมูล (Data Preparation)
	4.2 สถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียม
	4.3 กลไกการฝึกสอนตัวแบบรู้จำเชิงลึก
	4.4 การแยกพื้นที่และจำแนกชนิดเนื้อเยื่อบาดแผล
	4.5 Region-Focus Training [2]
	4.6 ภาพรวมของระบบการทดลอง

	บทที่ 5 ผลการดำเนินการวิจัย
	5.1 การฝึกสอนตัวแบบรู้จำเชิงลึก
	5.2 Region-Focus Training
	5.3 การประเมินผล (Evaludation)

	บทที่ 6 สรุปผลการดำเนินงานวิจัยและข้อเสนอแนะ
	รายการอ้างอิง
	ประวัติผู้เขียน

