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ทุกวนัน้ีมีการใช้ขอ้มูลจากภาพเอกซ์เรยค์อมพิวเตอร์ (CT) แบบสามมิติ เพื่อวินิจฉัย

โรคมะเร็งตบัหรือตรวจสอบสภาพตบั งานน้ีเสนอวธีิการท่ีสามารถคน้หาต าแหน่งของช้ินส่วนตบัท่ี
ใหญ่ท่ีสุดในภาพเอกซ์เรยค์อมพิวเตอร์ไดอ้ยา่งรวดเร็ว นอกจากน้ีเรายงัขยายวิธีน้ีเพื่อแสดงให้เห็น
วา่เป็นอลักอริทึมท่ีมีประสิทธิภาพส าหรับการแยกพื้นท่ีตบั วิธีการท่ีน าเสนอน้ีใช้พื้นฐานของ U-
Net ซ่ึงเป็นโครงข่ายประสาทเทียมแบบเต็ม เพื่อแบ่งส่วนตบัอย่างคร่าว ๆ และใช้อลักอริธึมการ
แบบกลุ่มขอ้มูลแบบยา้ยค่าเฉล่ีย เพื่อเพิ่มความแม่นย  าในการแยกพื้นท่ีตบั โดยจดักลุ่มค่าเฉล่ียการ
เปล่ียนแปลงบนขอ้มูลฮิสโตแกรมหลงัจากการแยกพื้นท่ีตบัในขั้นตอนของ U-Net ช่วยป้องกนัการ
แบ่งส่วนเกินของตบัและปรับปรุงความแม่นย  าของวธีิการท่ีพึ่งพา U-Net เพียงอยา่งเดียว นอกจากน้ี
ยงัมีการแนะน าเทคนิคการเพิ่มประสิทธิภาพของภาพแบบนวนิยายบนพื้นฐานของการเพิ่มขีด
ความสามารถทางสถิติเพื่อเพิ่มความแม่นย  า วิธีไฮบริดน้ีประมวลผลแต่ละช้ินในเวลา 0.35 วินาที
โดยเฉล่ีย (75 วินาทีต่อภาพ) และความแม่นย  าของค่ามธัยฐานของการวดัในดชันีความคลา้ยคลึงกนั
ในการตรวจสอบความถูกตอ้งแบบ 5 ครอสวาลิเดชัน่ (5-fold cross-validation) อยูใ่นระดบัร้อยละ 
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Nowadays, 3D computed tomography (CT) data is commonly employed to diagnose 
liver cancer or to examine liver condition. This work proposes a method that can quickly find a 
location of the biggest CT slice of the liver. We also extend this method to demonstrate that it can 
work as an efficient algorithm for liver segmentation. The proposed method is based on a U-Net, 
fully convolutional neural network, to roughly segment the liver and employs a mean-shift 
clustering algorithm to enhance liver localization accuracy. This addition of mean-shift clustering 
on histogram data after rough segmentation by U-Net prevents over-segmentation of the liver and 
significantly improves the accuracy of a method solely relying on a U-Net. A novel image-
enhancement technique based on statistical thresholding is also introduced to further increase 
accuracy. This hybrid method processed each slice in 0.35 seconds on average (75 seconds per 
image) and its median accuracy measured in Dice similarity index in 5-fold cross-validation was 
97%. 
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บทที ่1 

บทน า 

1.1 ทีม่าและความส าคัญของปัญหา 

การแพทยใ์นปัจจุบนัมุ่งเน้นให้ประชาชนใส่ใจดูแลสุขภาพมากข้ึนเพื่อป้องกนัโรคก่อนท่ี

อาการจะรุนแรงมากข้ึน แพทยจึ์งแนะน าให้มีการตรวจสุขภาพเป็นประจ าทุกปี เพื่อลดความเส่ียงต่อ

การเกิดโรค หากสามารถตรวจจบัโรคไดต้ั้งแต่ระยะเร่ิมแรกจะสามารถท าการรักษาในขณะท่ีโรคยงั

ไม่รุ่นแรงได ้ผลการวิจยัทางการแพทยพ์บว่าเคร่ืองเอกซเรยค์อมพิวเตอร์ (Computed Tomogram) 

หรือ ซีทีสแกน (CT-Scan) สามารถตรวจหาความผิดปรกติภายในบางอย่างได้ตั้งแต่ผูเ้ขา้รับการ

ตรวจยงัไม่มีอาการ เช่น โรคมะเร็ง เม่ือเร่ิมก่อตวัมกัมีขนาดเล็ก ท าให้ไม่มีอาการและไม่สามารถ

ตรวจพบโดยการตรวจร่างกายทัว่ไป หรือการตรวจเลือด [1] 

 

รูปภาพท่ี 1 สถิติจ านวนผูป่้วยและผูเ้สียชีวติดว้ยโรคมะเร็งชนิดต่าง ๆ ทัว่โลก1 
 

 

                                                        
1
 แสดงสถิติจ านวนผูป่้วยและผูเ้สียชีวติดว้ยโรคมะเร็งชนิดต่าง ๆ ทัว่โลก ขอ้มูลจาก GLOBOCAN 2012. Available at: 

http://globocan.iarc.fr/Pages/fact_sheets_population.aspx. Accessed March 1, 2016 
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ตารางท่ี 1 สรุปสถิติจ านวนผูป่้วยและผูเ้สียชีวติดว้ยโรคมะเร็งชนิดต่าง ๆ ทัว่โลก2 

 

ขอ้มูลสถิติโรคมะเร็งจาก GLOBOCAN รายละเอียดดงัตารางท่ี 1 รายงานให้ทราบวา่ในปี 

ค.ศ. 2012 พบผูป่้วยโรคมะเร็งรายใหม่ 14.1 ลา้นราย และเสียชีวิตด้วยโรคมะเร็ง 8.2 ล้านราย ซ่ึง

โรคมะเร็งตับเป็นหน่ึงในโรคมะเร็งท่ีพบผูป่้วยมากในล าดับต้น ๆ [2] ดังรูปภาพท่ี 1 ส าหรับ

ประเทศไทยพบผูป่้วยโรคมะเร็งตบัมีมากเป็นอนัดบัสองดงัรูปภาพท่ี 2 และมีอตัราการเสียชีวิตสูง

เป็นอนัดบัแรกเม่ือเทียบกบัโรคมะเร็งชนิดอ่ืน ๆ ดงัตารางท่ี 2 ดว้ยเหตุน้ีเคร่ืองเอกซเรยค์อมพิวเตอร์

จึงเป็นเคร่ืองมือท่ีส าคญัส าหรับวงการแพทยใ์นปัจจุบนัใชส้ าหรับตรวจหาความผิดปกติของอวยัวะ

ต่าง ๆ ภายในร่างกาย 

                                                        
2
 สรุปสถิติของจ านวนผูป่้วยและผูเ้สียชีวติดว้ยโรคมะเร็งชนิดต่าง ๆ ทัว่โลก ขอ้มูลจาก GLOBOCAN 2012. Available at: 

http://globocan.iarc.fr/Pages/fact_sheets_population.aspx. Accessed March 1, 2016 
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รูปภาพท่ี 2 แสดงสถิติจ านวนผูป่้วยและผูเ้สียชีวติดว้ยโรคมะเร็งชนิดต่าง ๆ ในประเทศไทย3 
 
ตารางท่ี 2 สรุปสถิติจ านวนผูป่้วยและผูเ้สียชีวติดว้ยโรคมะเร็งชนิดต่าง ๆ ในปะเทศไทย4 

 

                                                        
3
 แสดงสถิติจ านวนผูป่้วยและผูเ้สียชีวติดว้ยโรคมะเร็งชนิดต่าง ๆ ในประเทศไทย ขอ้มูลจาก GLOBOCAN 2012 

4
 สรุปสถิติจ านวนผูป่้วยและผูเ้สียชีวติดว้ยโรคมะเร็งชนิดต่าง ๆ ในปะเทศไทย ขอ้มูลจาก GLOBOCAN 2012. Available at: 

http://globocan.iarc.fr/Pages/fact_sheets_population.aspx. Accessed March 1, 2016 
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เคร่ืองเอกซเรย์คอมพิวเตอร์ใช้ส าหรับการตรวจหาความผิดปกติของอวยัวะต่าง ๆ ใน

ร่างกายดว้ยรังสีเอกซ์ โดยฉายล าแสงเอกซ์ผ่านอวยัวะท่ีตอ้งการตรวจในแนวตดัขวาง ขณะท างาน

หลอดเอกซเรยจ์ะหมุนรอบตวัผูป่้วยปล่อยรังสีเอกซ์ล าแคบรูปใบพดั (narrow fan beam) ทะลุผา่น

ร่างกายผูป่้วยไปยงัหัววดัรังสีจ านวนมากท่ีเรียงตวัอยู่ดา้นตรงขา้มหลอดเอกซเรย ์ซ่ึงหัววดัรังสีจะ

ท าหน้าท่ีแปลงความเขม้ของรังสีท่ีมีปริมาณแตกต่างกนั เน่ืองจากขณะท่ีรังสีทะลุผ่านร่างกายท่ีมี

ความหนาแน่นไม่เท่ากนัท่ีหวัวดัรังสีจะท าหนา้ท่ีแปลงความเขม้ของรังสีเป็นค่าความหนาแน่นของ

เน้ือเยื่อ ซ่ึงมีหน่วยเป็นเลข เฮาน์สฟิลด์ (Hounsfield Units, HU) การค านวณค่าความหนาแน่นของ

เน้ือเยื่อจะอา้งอิงกบัค่าความหนาแน่นของอากาศ (Air) และค่าความหนาแน่นของน ้ า (Water) โดย

ก าหนดให้มีค่าเท่ากบั -1000 HU และ 0 HU ตามล าดบัซ่ึงค่าความหนาแน่นของเน้ือเยื่อต่าง ๆ เม่ือ

ค านวนตามขั้นตอนมาตรฐานแลว้จะไดข้อ้มูลอยูใ่นช่วง -1000 HU ถึง +1000 HU หรือค่าสูงสุดอาจ

มากกวา่ +1000 HU ทั้งน้ีข้ึนอยูก่บัการเขียนโปรแกรมของผูผ้ลิตเคร่ืองซีที [3, pp. 63–67]  

ตารางท่ี 3 ค่าความหนาแน่นของเน้ือเยื่อชนิดต่าง ๆ5 
เน้ือเย่ือ ค่า HU 

Air -1000 
Lung parenchyma  -910 to -850 
Fat -100 to -50 
Water 0 
White matter +20 to +30 
Kidney +20 to +40 
Spleen +35 to +55 
Grey matter +37 to +45 
Blood +45 to +65 
Liver +45 to +65 
Hematoma +40 to +90 
Bone +700 to +3000 

 

                                                        
5
 ค่าความหนาแน่นของเน้ือเยือ่ชนิดต่าง ๆ ขอ้มูลจาก http://radclass.mudr.org/content/hounsfield-units-scale-hu-ct-numbers. Accessed March 6, 

2016 
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อยา่งไรก็ตามส่ิงท่ีส าคญัในขั้นตอนการประมวลผลภาพให้ไดม้าซ่ึงสารสนเทศเพื่อใชเ้ป็น

ขอ้มูลส าหรับวินิจฉยัโรคของแพทย ์เป็นส่วนท่ีสามารถพฒันาให้ดีข้ึนไดอี้กโดยเฉพาะภาพซีทีส่วน

ช่องทอ้ง เน่ืองจากภาพท่ีไดจ้ากการสแกนส่วนช่องทอ้งจะมีอวยัวะท่ีส าคญัหลายอวยัวะ เช่น ตบั

(Liver) ไต (Kidneys) และม้าม  (Spleen) ดังนั้ นการประมวลผลภาพซีที ส่วนช่องท้องจึงมี

ความส าคญัเน่ืองจาก ขอ้มูลภาพท่ีไดจ้ากเคร่ืองซีทีสแกนจะส่งค่าความหนาแน่น (HU) ของเน้ือเยื่อ

อวยัวะต่าง ๆ ในช่องทอ้งมีค่าอยู่ในช่วงใกลเ้คียงกนั รายละเอียดแสดงดงัตารางท่ี 3 ส่งผลต่อการ

ประมวลผลภาพใหไ้ดส้ารสนเทศส าหรับวนิิจฉยัโรค 

ส าหรับการตรวจรักษาโรคมะเร็งตบัจ าเป็นตอ้งใช้ภาพซีทีสแกนในช่องทอ้งเพื่อประเมิน

และติดตามอาการของผูป่้วย เคร่ืองมือท่ีส าคญัส าหรับช่วยให้แพทยส์ามารถประเมินแผนการรักษา

ผูป่้วยได้อย่างมีประสิทธิภาพ คือซอฟต์แวร์ส าหรับแยกพื้นท่ีตบัในภาพซีทีสแกนซ่ึงจะช่วยให้

แพทยใ์ชเ้วลาในการวนิิจฉยัโรคไดเ้ร็วและมีประสิทธิภาพมากข้ึน ระบบการแยกพื้นท่ีตบัจากภาพซี

ทีสแกนจึงเป็นงานท่ีส าคญัส าหรับการวเิคราะห์ขอ้มูลภาพให้ไดส้ารสนเทศส าหรับการวินิจฉยัโรค

อยา่งมาก ดั้งนั้นการพฒันาระบบส าหรับการแยกพื้นท่ีตบัไดแ้บบอตัโนมติัจากภาพซีทีสแกน ส่งผล

ให้แพทยส์ามารถวินิจฉัยโรคได้มีประสิทธิภาพมากข้ึนได้ ด้วยเหตุน้ีผูว้ิจยัขอเสนอแนวทางการ

ประยุกตใ์ช้การเรียนรู้ของเคร่ืองและการแบ่งกลุ่มขอ้มูลแบบยา้ยค่าเฉล่ีย ส าหรับการแยกพื้นท่ีตบั

จากภาพซีทีอยา่งมีประสิทธิภาพ 

1.2 วตัถุประสงค์การวจัิย 

1) เพื่อศึกษาและคิดคน้อลักอริทึมส าหรับการแยกพื้นท่ีตบัจากภาพซีทีท่ีมีประสิทธิภาพเชิง

เวลา และความแม่นย  าสูง เหมาะแก่การน าไปประยกุตใ์ชใ้นกระบวนการทางคลินิก 

2) เพื่อพฒันาโมเดลส าหรับการแยกพื้นท่ีตบัจากภาพซีทีแบบอตัโนมติั 

3) เพื่อทวนสอบประสิทธิภาพและความแม่นย  าของระบบ โดยเปรียบเทียบกบังานวิจยัอ่ืน 

และเนน้ไปท่ีชุดขอ้มูลเดียวกนั 
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1.3 ขอบเขตการวจัิย 

1.3.1 การคิดคน้และปรับปรุงอลักอริทึมส าหรับการแยกพื้นท่ีตบัในภาพซีที จะกระท าบน

ภาพถ่ายซีทีท่ีมีลกัษณะดงัน้ี 

1) เป็นภาพถ่ายซีทีส่วนช่องทอ้งท่ีมีพื้นท่ีตบัปรากฏในภาพชดัเจน และมีพื้นท่ีตบั

ในภาพมากพอส าหรับการวเิคราะห์ทางสถิติ 

2) ภาพตบัในภาพถ่ายซีทีอาจจะมีรอยโรคแสดงอยู ่เช่น โรคมะเร็ง 

1.3.2 การทวนสอบประสิทธิภาพและความแม่นย  า จะกระท าโดยเปรียบเทียบกบัวธีิอ่ืน ซ่ึง

ใชฐ้านขอ้มูลท่ีเปิดเผยต่อสาธารณะดงัน้ี 

1) ฐานขอ้มูลจากการแข่งขนั Segmentation of the Liver 2007 (SLIVER07)6 

2) ฐานขอ้มูลภาพถ่ายช่องทอ้งของ Research Institute against Digestive Cancer 

(IRCAD)7 

 

1.4 ขั้นตอนการวจัิย 

1) ศึกษาปัญหาและความส าคญัการประมวลผลขอ้มูลภาพถ่ายซีที 
2) ศึกษาและคน้หาแหล่งฐานขอ้มูลภาพถ่ายซีทีสแกนภายในช่องทอ้ง เพื่อใช้เป็นชุดขอ้มูล

เรียนรู้และทดสอบการแยกพื้นท่ีตบั 
3) ศึกษาแนวคิดและอลักอริทึมจากงานวิจยัก่อนหน้า เพื่อใช้เป็นแนวทางการคิดค้นและ

ปรับปรุงอลักอริทึมส าหรับการแยกพื้นท่ีตบัในภาพซีที 
4) ออกแบบและพัฒนาแม่แบบการค านวณท่ีสามารถน ามาค านวณแบบขนานได้ โดย

ประยุกตใ์ช้การเรียนรู้ของเคร่ือง และการแบ่งกลุ่มขอ้มูลแบบยา้ยค่าเฉล่ีย เพื่อสร้างระบบ
การแยกพื้นท่ีตบัในภาพซีที 

5) ทดสอบการท างาน และประเมินผลการท างานของระบบการแยกพื้นท่ีตบัในภาพซีที 
6) ปรับปรุงระบบการแยกพื้นท่ีตบัในภาพซีทีใหส้ามารถท างานไดแ้ม่นย  า 
7) สรุปผลการด าเนินงานวจิยั 

                                                        
6
 http://sliver07.org/download.php 

7
 http://www.ircad.fr/research/3d-ircadb-01/ 
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1.5 ประโยชน์ทีค่าดว่าจะได้รับ 

1) สามารถสร้างองค์ความรู้ใหม่ท่ีไดจ้ากการประยุกตใ์ช้การเรียนรู้ของคอมพิวเตอร์และการ

แบ่งก ลุ่มข้อมูลแบบย้ายค่าเฉ ล่ียส าห รับการแยกพื้ น ท่ีตับจากภาพซี ทีได้อย่างมี

ประสิทธิภาพ 

2) เพื่อน าองคค์วามรู้ใหม่ท่ีไดไ้ปใชป้ระโยชน์และพฒันาสารสนเทศส าหรับการวินิจฉัยโรค

จากภาพซีทีได ้

 

1.6 ค าศัพท์ที่เกีย่วข้อง 

1) Computed Tomogram (CT-Scan) หมายถึง เคร่ืองเอกซเรย์คอมพิวเตอร์ท่ีใช้เทคโนโลยี

รังสีเอกซ์และอาศยัคอมพิวเตอร์ประมวลผลเพื่อสร้างภาพตดัขวาง ช่วยใหส้ามารถเห็นภาพ

ภายในรางกายโดยไม่ตอ้งผา่ตดั 

2) Hounsfield unit (HU) หมายถึง หน่วยท่ีใชส้ าหรับอา้งถึงค่าความหนาแน่นของเน้ือเยื่อท่ีได้

จากการแปลงความเข้มของรังสีท่ีทะลุผ่านร่างกายมายงัหัววดัรังสี การค านวณค่าความ

หนาแน่นของเน้ือเยื่อจะอา้งอิงกบัค่าความหนาแน่นของอากาศมีค่าเท่ากบั -1000 HU และ

ค่าความหนาแน่นของน ้ามีค่าเท่ากบั 0 HU 

3) CT images หมายถึง ภาพ ซีที ซ่ึ งเป็นผลลัพ ธ์จากการถ่ายภาพด้วยเค ร่ืองเอกซเรย์

คอมพิวเตอร์ และถูกจดัเก็บเป็นแฟ้มภาพดิจิตอลสามมิติดว้ยรูปแบบของประเภทขอ้มูลท่ี

แตกต่างกันไปข้ึนอยู่กับผูผ้ลิตเคร่ืองเอกซเรยค์อมพิวเตอร์แต่ละราย เช่น DICOM Files 

(.dcm), Insight Meta-Image (.mhd), Neuroimaging Informatics Technology Initiative 

(.nii) ฯลฯ 

4) machine learning หมายถึง การเรียนรู้ของเคร่ืองจากอัลกอริทึมท่ีออกแบบให้เคร่ือง

คอมพิวเตอร์สามารถเรียนรู้วธีิการแกปั้ญหาไดด้ว้ยการจดจ าชุดขอ้มูลฝึกดว้ยขบวนการทาง

คณิตศาสตร์ เพื่อสร้างโมเดลทางสถิติส าหรับใชท้  านายหรือตดัสินใจการแกปั้ญหาต่าง ๆ 
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บทที ่2 

ทฤษฎีและงานวจัิยทีเ่กีย่วข้อง 

 

งานวิจยัน้ีผูว้ิจยัได้ศึกษาคน้ควา้ งานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งกบัเคร่ืองเอกซเรยค์อมพิวเตอร์ และ

งานวจิยัก่อนหนา้ท่ีเก่ียวขอ้งกบัเทคนิคการแยกพื้นท่ีตบัจากภาพซีที เพื่อน าไปสู่การการประยกุตใ์ช้

การเรียนรู้ของเคร่ืองและการแบ่งกลุ่มขอ้มูลแบบยา้ยค่าเฉล่ีย เพื่อใชเ้ป็นแนวทางการพฒันางานการ

แยกพื้นท่ีตบัจากภาพซีทีอยา่งมีประสิทธิภาพได ้รายละเอียดดงัน้ี 

2.1 เคร่ืองเอกซเรย์คอมพวิเตอร์ 

เคร่ืองเอกซเรยค์อมพิวเตอร์เคร่ืองแรกถูกคิดค้นโดย Godfrey Newbold Hounsfield และ 

Allan McLeod Cormack ในปี ค.ศ.1972 สามารถสแกนภาพขนาดความหนา 13 มิลลิเมตร ใช้เวลา 

300 วนิาทีต่อภาพ [4] และมีพฒันาการมาอยา่งต่อเน่ืองแสดงดงัรูปภาพท่ี 3  
 

 

รูปภาพท่ี 3 แสดงพฒันาการของเคร่ืองเอกซเรยค์อมพิวเตอร์แบบ Spiral CT และ multi-slice CT8 
  

                                                        
8
 แสดงพฒันาการของเคร่ืองเอกซเรยค์อมพวิเตอร์แบบ Spiral CT และ multi-slice CT ท่ีมาจาก รายงานการศึกษาการประเมินการใช้

เคร่ืองตรวจวนิิจฉยัทางรังสีอาศยัเทคโนโลยขีั้นสูงในสถานบริการสุขภาพภาครัฐ สถาบนัวจิยัและประเมินเทคโนโลยทีาง
การแพทย ์กรมการแพทยก์ระทรวงสาธารณสุข 
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ปัจจุบนัเคร่ืองเอกซเรย์คอมพิวเตอร์ส่วนใหญ่เป็นเคร่ืองซีทีสแกนชนิดมลัติสไลซ์ซีที 
(multi-slice CT : MSCT) ซ่ึงพัฒนาต่อยอดจากเคร่ืองชนิดซิงเก้ิลสไลซ์ซีที  (single-slice CT : 
SSCT) โดยเพิ่มจ านวนแถวของหัววดัรังสีเพื่อให้การสแกนภาพคร้ังหน่ึง ๆ สามารถเก็บขอ้มูลได้
คร้ังละหลายภาพตามจ านวนแถวของหัวอ่านได้ ส่งผลให้ไดภ้าพท่ีมีความละเอียดมากข้ึนและใช้
เวลาในการสแกนภาพลดลงอยา่งมาก  

 

รูปภาพท่ี 4 หวัวดัรังสีเคร่ืองเอกซเรยค์อมพิวเตอร์ ชนิดซิงเก้ิลสไลซ์ และชนิดมลัติสไลซ์9 

เคร่ืองเอกซเรยค์อมพิวเตอร์ชนิดมลัติสไลซ์ซีที มีจ านวนแถวของหัววดัรังสีให้เลือกหลาย
แบบตั้งแต่ 4, 8, 16, 24, 32, 64, 128, 256 และ 320 สไลซ์ [4, pp. 6–10] แสดงตวัอยา่งดงัรูปภาพท่ี 4 
การถ่ายภาพของเคร่ืองเอกซเรยค์อมพิวเตอร์จะอาศยัการฉายรังสีเอกซ์ผา่นอวยัวะท่ีตอ้งการตรวจใน
แนวตดัขวาง ขณะท างานหลอดรังสีเอกซเรยจ์ะหมุนรอบตวัผูป่้วยปล่อยรังสีเอกซ์ล าแคบรูปใบพดั 
(narrow fan beam) ทะลุผ่านร่างกายผูป่้วยไปยงัหัววดัรังสีจ านวนมากท่ีเรียงตวัอยู่ด้านตรงข้าม
หลอดรังสีเอกซเรย์ ซ่ึงหัววดัรังสีจะท าหน้าท่ี ส่งต่อข้อมูลความเข้มของรังสีท่ีอ่านได้ส่งต่อไป
ขั้นตอนการเก็บเป็นข้อมูล ซ่ึงข้อมูลดังกล่าวเป็นข้อมูลขณะท่ีรังสีทะลุผ่านร่างกายท่ีมีความ
หนาแน่นไม่เท่ากันโดยชุดหัววดัรังสีจะท าหน้าท่ีแปลงความเขม้ของรังสี ท่ีอ่านได้เป็นค่าความ
หนาแน่นของวตัถุ มีหน่วยเป็นเลขเฮาน์สฟิลด ์(Hounsfield Units, HU) 

                                                        
9
 ภาพแสดงหวัวดัรังสีเคร่ืองเอกซเรยค์อมพิวเตอร์ จาก L. W. Goldman, “Principles of CT: Multislice CT,” J. Nucl. Med. Technol., 

vol. 36, no. 2, pp. 57–68, 2008. 
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2.2 งานวจัิยก่อนหน้าที่เกีย่วข้องกบัการแยกพื้นทีต่ับจากภาพซีที 

งานวจิยัการแยกพื้นท่ีตบัจากภาพซีทีเป็นงานท่ีทา้ทายงานหน่ึง เน่ืองจากตบัเป็นอวยัวะท่ีมี

ลกัษณะทางกายภาพเป็นเน้ือเยื่ออ่อนและมีท่อน ้ าดีแทรกอยู่ภายใน ส่งผลให้การสแกนภาพซีทีใน

ช่องทอ้งซ่ึงมีอวยัวะอ่ืน ๆ ท่ีอยู่ชิดกบัตบัและมีลกัษณะทางกายภาพท่ีใกล้เคียงกบัตบั เช่น หัวใจ 

กระเพาะอาหาร ไต และมา้ม ไดค้่าความหนาแน่นของเน้ือเยื่อ (ค่า HU) ท่ีใกลเ้คียงกนัตามไปดว้ย 

ดงัรูปภาพท่ี 5 (a) แสดงภาพซีทีในช่องทอ้งท่ีมีอวยัวะตบั หวัใจ กระเพาะอาหาร และกลา้มเน้ือ ท่ีมี

ค่าHU ใกลเ้คียงในมุมมอง coronal และ (b) แสดงภาพซีทีในช่องทอ้งท่ีมีตบัเป็นโรคมะเร็ง 

 
รูปภาพท่ี 5 ตวัอยา่งทางกายภาพของภาพซีทีในช่องทอ้ง (a) แสดงภาพซีทีตบัและอวยัวะใกลเ้คียง
ในมุมมอง coronal  (b) แสดงภาพซีทีตบัท่ีเป็นโรคมะเร็ง 

ปี 2007 มีการจดัการแข่งขนัการแยกพื้นท่ีตบัข้ึนโดยหน่วยงาน The Medical Image Computing 

and Computer Assisted Intervention Society (“The MICCAI Society” )  ใน โค ร งก ารแข่ ง ขัน 

Segmentation of the Liver 2007 (SLIVER07) [5] ซ่ึงโครงการดงักล่าวเป็นจุดเร่ิมตน้ของงานวิจยั

มากมายท่ีเก่ียวขอ้งกับการแยกพื้นท่ีตบัจากภาพซีที และมีทีมนักวิจยัจ  านวนมากสนใจเขา้ร่วม

โครงการดังกล่าว ทีมวิจยัท่ีสมคัรเข้าร่วมโครงการจะได้รับชุดข้อมูลภาพซีที 2 ชุดคือชุดขอ้มูล

ส าหรับระบบเรียนรู้ (Training Set) จ  านวน 20 ภาพ และชุดขอ้มูลส าหรับการทดสอบ (Test Set) 

จ  านวน 10 ภาพ โดยมีเกณฑ์การประเมินประสิทธิภาพและความแม่นย  า 5 ข้อ คือ Volumetric 

Overlap Error (VOE), Relative Volume Difference (RVD), Average Symmetric Surface Distance 

(ASSD) , Root Mean Square Symmetric Surface Distance (RMSD)  แ ล ะ  Maximum Symmetric 

Surface Distance (MSSD) [6] 

 
(a)     (b) 

Liver 
Liver Stomach 

Tumor 

Muscle 

Stomach 

Heart 



  11 

2.3 เกณฑ์การประเมินประสิทธิภาพและความแม่นย าผลการแยกพืน้ทีต่ับจากภาพซีที [6] 

1) Volumetric Overlap Error: VOE คือ ข้อผิดพลาดท่ีทับซ้อนกันระหว่างปริมาตรของชุด

ขอ้มูล Va และ Vb  โดยก าหนดให้ Va แทนชุดขอ้มูลผลการแยกพื้นท่ีตบั และ Vb แทน

ชุดขอ้มูลอา้งอิงพื้นท่ีตบั ค านวณไดจ้ากสมการท่ี (1) ผลลพัธ์ท่ีไดจ้ะมีค่าระหว่างร้อยละ 0 

ถึง 100 ซ่ึงถ้าผลลัพธ์จากสมการดังกล่าวมีค่าเท่ากบัร้อยละ 0 หมายถึงปริมาตรของชุด

ขอ้มูลทั้งสองทบัซ้อนกนัแบบสมบูรณ์ และถา้ไดผ้ลลพัธ์มีค่าเท่ากบัร้อยละ 100 หมายถึง

ไม่มีปริมาตรของชุดขอ้มูลทั้งสองทบัซอ้นกนัเลย  

  
𝑉𝑂𝐸(𝑉𝑎, 𝑉𝑏) = 100(1 −

|𝑉𝑎 ∩ 𝑉𝑏|

|𝑉𝑎 ∪ 𝑉𝑏|
) (1) 

2) Relative Volume Difference: RVD คือ ความแตกต่างของปริมาณความสัมพนัธ์ระหวา่งชุด

ขอ้มูล Va และ Vb สามารถค านวณค่าไดจ้ากสมการท่ี (2) ผลลพัธ์ท่ีไดมี้หน่วยเป็นร้อยละ

ความแตกต่างของปริมาณความสัมพนัธ์ในชุดขอ้มูลทั้งสองเม่ือ |RVD(Va, Vb)| เขา้
ใกลร้้อยละ 0 มากเท่าใดแสดงถึง ระดบัความแตกต่างของปริมาณความสัมพนัธ์ระหวา่งชุด

ขอ้มูลทั้งสองท่ีนอ้ยลงตามล าดบั 

 
𝑅𝑉𝐷(𝑉𝑎, 𝑉𝑏) = 100(

|𝑉𝑎| − |𝑉𝑏|

|𝑉𝑏|
) (2) 

3) Average Symmetric Surface Distance: ASSD คื อ  ค่ า เฉ ล่ี ยของระยะพื้ นผิวสมมาตร

ระหว่างชุดข้อมูล Va และ Vb สามารถค านวณค่าได้จากสมการท่ี (5) โดยใช้เทคนิค

ค านวณระยะทางยุคลิดจากพื้นผิวของชุดขอ้มูล และการประเมินเพื่อนบา้นท่ีใกลท่ี้สุดของ 

Arya และคณะ [7] ดงัสมการท่ี (3) ถึง (5) ผลลพัธ์ท่ีไดมี้หน่วยเป็นมิลลิเมตร (mm) ซ่ึงถา้

ค่าเฉล่ียของระยะพื้นผิวสมมาตรท่ีค านวณไดมี้ค่าเท่ากบั 0 mm แสดงถึงความสมมาตรของ

ผวิระหวา่งชุดขอ้มูลทั้งสองมากท่ีสุด หรือถา้ค่าท่ีค  านวณไดเ้ขา้ใกล ้0 mm มากเท่าใดแสดง

ถึงความสมมาตรของผวิระหวา่งชุดขอ้มูลทั้งสองมากข้ึนตามล าดบัเช่นกนั  

 d(p, S(Vu)) = min
u∈S(Vu)

‖p − u‖ (3) 
   

 𝐷(𝐴, 𝐵) = ∑ 𝑑(𝑎, 𝑆(𝐵))

𝑎∈𝑆(𝐴)

 (4) 
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𝐴𝑆𝑆𝐷(𝑉𝑎, 𝑉𝑏) =

𝐷(𝑉𝑎 , 𝑉𝑏) + 𝐷(𝑉𝑏 , 𝑉𝑎) 

|𝑆(𝑉𝑎)| + |𝑆(𝑉𝑏)|
 (5) 

 

4) Root Mean Square Symmetric Surface Distance: RMSD คือ ค่าเฉล่ียก าลังสองของระยะ

พื้นผิวสมมาตรระหวา่งชุดขอ้มูล Va และ Vb สามารถค านวณค่าไดจ้ากสมการท่ี (6) และ 
(7) ผลลัพธ์ท่ีได้มีหน่วยเป็นมิลลิเมตร (mm) ซ่ึงถ้าค่าเฉล่ียก าลังสองของระยะพื้นผิว

สมมาตรท่ีค านวณไดมี้ค่าเท่ากบั 0 mm แสดงถึงมีความสมมาตรของผิวระหว่างชุดขอ้มูล

ทั้งสองมากท่ีสุด หรือถา้ค่าท่ีค  านวณไดเ้ขา้ใกล ้0 mm มากเท่าใดแสดงถึงมีความสมมาตร

ของผวิระหวา่งชุดขอ้มูลทั้งสองมากข้ึนตามล าดบัเช่นกนั 

 𝐸(𝐴, 𝐵) = ∑ 𝑑2(𝑎, 𝑆(𝐵))

𝑎∈𝑆(𝐴)

 (6) 
 

 
𝑅𝑀𝑆𝐷(𝑉𝑎, 𝑉𝑏) = √

𝐸(𝑉𝑎, 𝑉𝑏) + 𝐸(𝑉𝑏 , 𝑉𝑎)

|𝑆(𝑉𝑎)| + |𝑆(𝑉𝑏)|
  (7) 

5) Maximum Symmetric Surface Distance: MSSD คือ ค่ามากสุดของระยะพื้นผิวสมมาตร

ระหว่างชุดขอ้มูล Va และ Vb เป็นท่ีรู้จกักนัท่ีใช้ลกัษณะเด่นของภาพโดยการวดัความ

คลา้ยกบัแม่แบบดว้ยเฮาซดรอฟดิสแทนซ์ [8] สามารถค านวณค่าไดจ้ากสมการท่ี (8) และ 

(9) ผลลพัธ์ท่ีได้มีหน่วยเป็นมิลลิเมตร (mm) ซ่ึงถ้าค่ามากสุดของระยะพื้นผิวสมมาตรท่ี

ค านวณไดมี้ค่าเท่ากบั 0 mm แสดงถึงมีความสมมาตรของผิวระหวา่งชุดขอ้มูลทั้งสองมาก

ท่ีสุด หรือค่าท่ีค  านวณไดเ้ขา้ใกล ้0 mm มากเท่าใดแสดงถึงมีความสมมาตรของผิวระหวา่ง

ชุดขอ้มูลทั้งสองมากข้ึนตามล าดบัเช่นกนั 

 𝐹(𝐴, 𝐵) = 𝑚𝑎𝑥
𝑎∈𝑆(𝐴)

𝑑(𝑎, 𝑆(𝐵)) (8) 
 

 𝑀𝑆𝑆𝐷(𝑉𝑎, 𝑉𝑏) = 𝑚𝑎𝑥{𝐹(𝑉𝑎, 𝑉𝑏), 𝐹(𝑉𝑏 , 𝑉𝑎)} (9) 
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2.4 เทคนิควธีิการแยกพื้นทีต่ับจากภาพซีที 

วิธีการแยกพื้นท่ีวตัถุจากภาพมีเทคนิควิธีท่ีถูกน าเสนออยู่หลากหลายวิธี Chen และคณะ 

เสนอการจดัประเภทเทคนิควธีิการแยกพื้นท่ีวตัถุจากภาพเป็น 3 ประเภท [9] ดงัน้ี 

1) image-based methods หมายถึง เทคนิควิธีท่ีใชข้อ้มูลในภาพเท่านั้นเพื่อการประมวลผล
การแยกพื้นท่ีวตัถุจากภาพ เช่น เทรชโฮลด์, Region growing [10], Morphological 
operations [11], Active contours [12, 13], Live wire [14], Live wire [15], Watershed 
[16], Fuzzy connectedness [17], Graph Cuts [18-20] ซ่ึ ง เทคนิควิ ธีดังก ล่าวจะให้
ผลลพัธ์ท่ีดีส าหรับการประมวลผลภาพขอ้มูลท่ีมีคุณภาพสูง 

2) model-based methods หมายถึง เทคนิควิธีท่ีใช้การสร้างแบบจ าลองรูปทรงทางสถิติ
เพื่อการประมวลผลการแยกพื้นท่ีวตัถุจากภาพ เช่น statistical active shape modes [21-
24], statistical active appearance models [25, 26] ซ่ึงเทคนิควิธีดังกล่าวสามารถให้
ผลลพัธ์ท่ีดีไดถึ้งแมผ้ลภาพขอ้มูลท่ีน ามาประมวลผลจะมีคุณภาพไม่สูงมาก 

3) hybrid methods หมายถึง การน าเทคนิควิธีแบบ image-based และ model-based มา
ประยุกต์ใช้งานร่วมกันส่งผลให้ได้ผลลพัธ์ของการประมวลผลท่ีดีมากกว่าการใช ้
image-based หรือ model-based เพียงอยา่งใดอยา่งหน่ึง [9, 27-29] 

ในช่วงเวลาท่ีผ่านมามีผูส้นใจพฒันางานวิจยัการแยกพื้นท่ีตบัจากภาพซีทีมาอยา่งต่อเน่ือง

พร้อมทั้ งน าเสนอเทคนิควิธี ท่ีหลากหลายส าหรับการแยกพื้นท่ีตับจากภาพซีที โดยเฉพาะ 

SLIVER07 เป็นโครงการท่ีไดรั้บความสนใจจากทีมนกัวิจยัจ านวนมาก ซ่ึง SLIVER07 จะจดัเตรียม

ขอ้มูลภาพซีทีส าหรับระบบเรียนรู้การแยกพื้นท่ีตบัไวใ้หจ้  านวน 20 ภาพ และขอ้มูลภาพซีทีส าหรับ

ทดสอบการแยกพื้นท่ีตบัจ านวน 10 ภาพ โดยอ้างอิงเกณฑ์การประเมินผล VOE, RVD, ASSD, 

RMSD และ MSSD ส าหรับช่วงปี  2007 – 2015 มีผลงานวิจัยท่ี น่าสนใจดังตารางท่ี  4 แสดง

พฒันาการของงานวจิยัการแยกพื้นท่ีตบัจากภาพซีทีในช่วงเวลาท่ีผา่นมา 
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ตารางท่ี 4 สรุปผลการแยกพื้นท่ีตบัท่ีน่าสนใจจากทีมผูว้จิยัท่ีเผยแพร่ผลงานในช่วงปี 2007 - 2015 

Method 
ปีที่

เผยแพร่ 
VOE 
(%) 

RVD 
(%) 

ASSD 
(mm) 

RMSD 
(mm) 

MSSD 
(mm) 

Runtime 
(ต่อภาพ) 

Kainmüller และคณะ [30] 2007 6.96 -3.57 1.10 2.25 20.95 900.00 s 
Wimmer และคณะ [31] 2009 6.47 2.55 1.02 2.00 18.32 180.00 s 
Zhang และคณะ [32] 2010 5.25 0.73 0.93 2.23 24.80 360.00 s 
Chen และคณะ [9] 2012  6.50  -2.10   1.00  1.80  20.50 360.00 s 
G. Li และคณะ [28] 2015 6.24 1.18 1.03 2.11 18.82 284.95 s 

ผลลพัธ์ล าดบัท่ี 1 พื้นหลงัสีเหลือง  

ผลลพัธ์ล าดบัท่ี 2 พื้นหลงัสีฟ้า 

ผลลพัธ์ล าดบัท่ี 3 พื้นหลงัแดง 

 ปี  2007 Kainmüller และคณะ เสนอวิธี  “การแยกพื้ น ท่ีของรูปทรงท่ีสนใจโดยรูป

แบบจ าลองทางฮิวริสติก” [30] โดยใช้เทคนิคการสร้างแบบจ าลองรูปทรงทางสถิติดว้ย  Statistical 

Shape Model: SSM [33] ส าหรับสร้างระบบเรียนรู้รูปแบบพื้นท่ีตับร่วมกับเทคนิควิธี Surface 

Parameterization [34]  เพื่อใช้ส าหรับการแยกพื้นท่ีตบัจากภาพซีทีจ านวน 10 ภาพ ผลการทดสอบ

ดังกล่าวใช้เวลาประมวลผลเฉล่ียต่อภาพ 15 นาที ผลลัพธ์แสดงดังตารางท่ี 4 ถัดมาในปี 2009 

Wimmer และคณะ เสนอวิธี “ความน่าจะเป็นของรูปร่างทัว่ไปส าหรับการแยกอวยัวะ” [31] โดยใช้

เทคนิคการสร้างแบบจ าลองรูปทรงทางสถิติดว้ย Active Shape Models [24, 35] ส่งผลให้สามารถ

ลดเวลาประมวลผลเฉล่ียต่อภาพลงเหลือ 3 นาที และไดผ้ลลพัธ์จากการประมวลผลเฉล่ียท่ีดีข้ึนทุก 

ๆ ข้อเม่ือเทียบกับผลงานของ Kainmüller และคณะ ต่อมาในปี 2010 Zhang และคณะ เสนอวิธี 

“การแบ่งพื้นท่ีตบัอตัโนมติัโดยใชรู้ปร่างแบบจ าลองทางสถิติดว้ยวิธีการตรวจสอบพื้นผิวท่ีดีท่ีสุด” 

[35] โดยใช้เทคนิคการสร้างแบบจ าลองรูปทรงทางสถิติดว้ย SSM ร่วมกบั 3-D generalized Hough 

transform (3-D GHT) method [13, 26, 35] ส่งผลให้ได้ผลลพัธ์จากการประมวลผลเฉล่ียดีท่ีสุดใน

ส่วนของ VOE, RVE และ ASSD เม่ือเทียบกบัทุก ๆ ผลงานวิจยั แต่ผลของเวลาประมวลผลเฉล่ียต่อ

ภาพเท่ากบั 6 นาที ดังนั้ นเม่ือเทียบเวลาประมวลผลเฉล่ียงานของ Zhang และคณะ กับงานของ 

Wimmer และคณะ ซ่ึงเป็นผลงานท่ีท าเวลาไดดี้ท่ีสุดดา้นเวลาการประมวลผลจะเห็นไดว้า่งานของ 

Zhang และคณะ ใชเ้วลาเพิ่มข้ึนถึงหน่ึงเท่า 
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Chen และคณะ[9] เสนอวิธี “การแบ่งส่วนภาพการแพทยโ์ดยเทคนิควิธี GC และ OAAM” 

ในปี 2012 ซ่ึ งเป็นเทคนิควิธีแบบ hybrid methods โดยใช้  Active Appearance Models (AAM) 

ร่วมกับ Graph Cuts (GC) โดยก าหนดให้ขั้ นตอนการเรียนรู้ใช้เทคนิควิธี  Active Appearance 

Models (AAM) ร่วมกับ GC และพฒันาขั้นตอนการทดสอบโดยใช้ Oriented Active Appearance 

Models (OAAM) ร่วมกบั GC เรียกว่าระบบ GC-OAAM รายละเอียดขั้นตอนการประมวลผลของ

ระบบ GC-OAAM แสดงดงัรูปภาพท่ี 6 ผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากการระบบ GC-OAAM  ไดผ้ลเฉล่ียดีท่ีสุด

ในส่วนของ RMSD เม่ือเทียบกบัทุก ๆ ผลงานวิจยัในตารางท่ี 4 แต่เม่ือเทียบเวลาประมวลผลเฉล่ีย 

กบังานของ Wimmer และคณะ[31] ซ่ึงเป็นผลงานท่ีท าเวลาไดดี้ท่ีสุดด้านเวลาการประมวลผลจะ

เห็นไดว้า่งานของ Chen และคณะ ใชเ้วลาเพิ่มข้ึนถึงหน่ึงเท่า 

 

รูปภาพท่ี 6 ขั้นตอนการประมวลผลระบบ GC-OAAM  

ปี 2015 Li และคณะ[28] เสนอวธีิ “การแยกพื้นท่ีตบัในภาพซีทีแบบอตัโนมติัดว้ยรูปแบบท่ี

ก าหนดและเทคนิควิธี GC ท่ีเปล่ียนรูปร่างได”้ โดยใชเ้ทคนิคการสร้างแบบจ าลองรูปทรงทางสถิติ 

ร่วมกบั Graph Cut ซ่ึงไดเ้สนอขั้นตอนการประมวลผลของระบบ 3 ขั้นตอนดงัรูปภาพท่ี 7 ผลลพัธ์

ท่ีไดจ้ากการประมวลผลดว้ยผลงานท่ี Li และคณะ เสนอสามารถลดเวลาประมวลผลเฉล่ียต่อภาพ
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ให้น้อยกว่า 3 นาทีซ่ึงดีข้ึนเม่ือเทียบกับผลงานของ Chen และคณะ และประสิทธิภาพของการ

ประมวลผลขอ้มูลสามารถท าไดดี้กวา่ผลงานของ Chen และคณะ 

 
รูปภาพท่ี 7 ขั้นตอนการประมวลผลระบบงานของ  Li และคณะ  

 
การพฒันางานวิจยัการแยกพื้นท่ีตบัจากภาพซีทีมีพฒันาการมาอย่างต่อเน่ือง ตามรายละเอียด

ของงานวจิยัก่อนหนา้ท่ีไดก้ล่าวมาแลว้ขา้งตน้ ซ่ึงจะเห็นไดว้า่ถึงแมจ้ะมีทีมผูว้จิยัท่ีสามารถน าเสนอ

วธีิการประมวลผลท่ีมีประสิทธิภาพมากท่ีสุดในปี 2010 ของ Zhang และคณะ แต่ก็ตอ้งแลกมาดว้ย

เวลาท่ีใช้ส าหรับการประมวลผลท่ีมากข้ึนหน่ึงเท่าตวัเม่ือเทียบกบัผลงานของ Wimmer และคณะ 

ในปี 2009 ซ่ึงจะเห็นได้ว่ายงัมีทีมผูว้ิจยัท่ีพยายามพฒันางานวิจยัดงักล่าวให้ได้ผลลัพธ์ของการ

ประมวลท่ีดีและใช้เวลาน้อยลง เช่น งานของ Li และคณะ ในปี 2015 เสนอวิธีท่ีสามารถลดเวลา

ประมวลไดเ้ม่ือเทียบกบัผลงานของ Zhang และคณะ แต่ผลลพัธ์ของการประมวลผลยงัดีไม่เท่ากบั 

Wimmer และคณะ ในปี 2009 
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2.5 ระนาบร่างกาย (Body plane)  

การก าหนดต าแหน่งและการบอกความสัมพนัธ์ระหว่างอวยัวะต่าง ๆ ในร่างกายส าหรับ

ทางการแพทย ์มีการแบ่งระนาบของร่างกายออกเป็น 3 ระนาบแสดงดงัรูปภาพท่ี 8 รายละเอียดดงัน้ี 

1) ระนาบขา้ง (Median plane) หมายถึงระนาบการผ่าแบ่งตามแนวก่ึงกลางร่างกายตาม

แนวด่ิง โดยแบ่งร่างกายออกเป็นสองซีกขวาและซา้ย 

2) ระนาบหนา้หลงั (Coronal plane) หมายถึงระนาบท่ีแบ่งร่างกายคนตามแนวด่ิงตดัขนาน

กบัรอยต่อของกะโหลก โดยแบ่งร่างกายออกเป็นซีกหนา้และซีกหลงั  

3) ระนาบขวาง (Horizontal plane) เป็นระนาบท่ีตั้งฉากกบัระนาบขา้ง และระนาบหลงัซ่ึง

จะแบ่งร่างกายออกเป็นซีกหนา้และซีกหลงั แต่ในร่างกายคนจะแบ่งออกเป็นคร่ึงบนและคร่ึงล่าง 

 

 
 

รูปภาพท่ี 8 ความสัมพนัธ์ระหวา่งอวยัวะต่าง ๆ ของร่างกายโดยอาศยัแนวผา่แบ่งร่างตามระนาบ 

2.6 การแทนข้อมูลของเคร่ืองเอกซเรย์คอมพวิเตอร์ [36, pp. 475–478] 

การแทนขอ้มูลค่าความเขม้ของรังสีท่ีได้จากหัววดัรังสีของเคร่ืองซีทีใช้หลกัการแทนค่า

ดว้ย  จากสมการท่ี (10) ใหเ้ป็นค่า 𝐶𝑇𝑣   

 𝛪(𝜂) = 𝛪0𝑒
−𝜇𝜂  (10) 

ซ่ึงค่า 𝐶𝑇𝑣 ดงักล่าวจะน ามาใช้แทนค่าความหนาแน่นของวตัถุ และเป็นท่ียอมรับโดยทัว่ไปเรียก

หน่วยของค่าดงักล่าววา่ค่าเอชย ู(Hounsfleld unit :HU) เพื่อเป็นเกรียติแด่เฮาน์สฟิลด ์ 
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 𝐶𝑇𝑣 = 
𝜇 − 𝜇𝑤
𝜇𝑤

1000 (11) 

 

สมการท่ี (11) การค านวณหาค่า 𝐶𝑇𝑣 จะด าเนินการโดยอา้งอิงเทียบกบัค่าความหนาแน่น

ของน ้ า W ดงันั้นเม่ือก าหนดให้  มีค่าเท่ากบัค่าความหนาแน่นของน ้ าจะไดค้่า 𝐶𝑇𝑣 เท่ากบั 0 HU 

และเม่ือ  มีค่าเท่ากับค่าความหนาแน่นของอากาศจะได้ค่า 𝐶𝑇𝑣 เท่ากับ -1000 HU ซ่ึงค่าความ

หนาแน่นของเน้ือเยื่อต่าง ๆ เม่ือค านวนตามสูตรแลว้จะไดข้อ้มูลอยู่ระหว่าง -1000 HU ถึง +1000 

HU หรือค่าสูงสุดอาจมากกว่า +1000 HU ข้ึนอยู่กบัการก าหนดค่าของผูผ้ลิตเคร่ืองซีทีแต่ละราย 

อยา่งไรก็ตามส าหรับการมองเห็นของมนุษยไ์ม่สามารถแยกความแตกต่างของค่าสีเทาในช่วงกวา้ง 

ๆ ได ้ ดงันั้นในทางปฏิบติัการน าค่าเอชยูไปใชแ้สดงผลขอ้มูลจึงจ าเป็นตอ้งแปลงขอ้มูลค่าเอชยูให้

อยูใ่นช่วงท่ีมนุษยส์ามารถมองเห็นได ้โดยภาพท่ีแสดงผลจะเป็นภาพเฉดสีเทา(Gray image) ซ่ึงเฉด

สีเทาเป็นค่าความสว่างหรือความเขม้ท่ีมีค่าตั้งแต่ 0 - 255 (0 คือระดบัความสว่างน้อยสุด และ255 

คือระดับความสว่างมากสุด) ดังสมการท่ี (12) แทนค่าความสว่างของจุดบนภาพด้วย P และ

ก าหนดให ้PW คือ ความกวา้งของช่วงขอ้มูลท่ีสนใจ PL คือ ต าแหน่งค่าเฉล่ียของวตัถุท่ีสนใจ  

 

𝑃 = 511 ∙

{
  
 

  
 0 𝑓𝑜𝑟 𝐶𝑇𝑣  ≤ 𝑃𝐿 −

𝑃𝑊
2

(𝐶𝑇𝑣 − 𝑃𝐿 +
𝑃𝑊
2
)

𝑃𝑊

1 𝑓𝑜𝑟 𝐶𝑇𝑣 ≥  𝑃𝐿 +
𝑃𝑊
2

 (12) 

ตัวอย่างวิธีการประมวลผลค่าซีทีให้เป็นภาพเฉกสีเทา ดังรูปภาพท่ี 9 (a) ก าหนดให ้         

PW = +350 HU, PL = +50 HU, (b) ก าหนดให้ PW = 1500 HU, PL = +300 HU และ (c) ก าหนดให ้  

PW = 2000 HU, PL = -200 HU  
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รูปภาพท่ี 9 แสดงภาพค่าความหนาแน่นของ (a) เน้ือเยื่ออ่อน  (b) กระดูก และ (c) ปอด 
 

2.7 การแสดงภาพจากค่าซีท ี

การแสดงภาพท่ีได้จากค่าซีทีจะแสดงภาพ 2 มิติ หรือภาพ 3 มิติ ข้ึนอยู่กบัประเภทของงานท่ี

น าไปใช ้ตวัอยา่งภาพการแยกพื้นท่ีตบั 2 มิติ และ 3 มิติ ดงัรูปภาพท่ี 10  

 

รูปภาพท่ี 10 ภาพการแยกพื้นท่ีตบัแสดงผลภาพแบบ 2 มิติ และแสดงผลภาพแบบ 3 มิติ 
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ส าหรับระบบการแสดงภาพดว้ยคอมพิวเตอร์อาศยัหลกัการของค่าความเขม้ หรือ ค่าความ

สวา่งของแสง และค่าต าแหน่งเชิงพื้นท่ี โดยสามารถเขียนเป็นฟังกช์ัน่ไดด้งัน้ี ฟังก์ชัน่ภาพ 2 มิติ คือ 

I(𝑥, 𝑦) และฟังก์ชัน่ภาพ 3 มิติ คือ 𝐼(𝑥, 𝑦, 𝑧) เม่ือก าหนดให้ 𝑥, y และ z เป็นค่าจ านวนเต็มเพื่อใช้

ส าหรับระบุต าแหน่งเชิงพื้นท่ี แสดงดงัรูปภาพท่ี 11 โดย I เป็นฟังก์ชัน่ท่ีใชบ้อกค่าค่าความเขม้ หรือ 

ค่าความสวา่งของแสง ณ ต าแหน่งของจุดภาพ ในภาพ 2 มิติ เรียกว่าพิกเซล (pixel) และภาพ 3 มิติ 

เรียกวา่ วอ็กเซล (voxel)  

 

รูปภาพท่ี 11 แสดงการอา้งถึงขอ้มูลในภาพ 2 มิติ และ ภาพ 3 มิติ ดว้ยฟังกช์ัน่ I 
 

จุดภาพเป็นหน่วยพื้นฐานของภาพซ่ึงเป็นหน่วยท่ีเล็กท่ีสุดในภาพ ซ่ึงภาพแต่ละภาพจะ

ประกอบดว้ยกลุ่มของจุดภาพจ านวนมาก และมีความหนาแน่นของจุดภาพท่ีแตกต่างกนัไป ส าหรับ

ขอ้มูลท่ีไดจ้ากเคร่ืองซีทีเป็นขอ้มูล 3 มิติ ขนาด M x N x P  ซ่ึงสามารถเขียนความสัมพนัธ์ของวอ็ก

เซลในภาพไดด้งัสมการท่ี (13) 

 

𝐼(𝑥, 𝑦, 𝑧) =

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

𝐼(0, 0, 0) 𝐼(1, 0, 0)
𝐼(0, 1, 0) 𝐼(1, 1, 0)

⋯
𝐼(𝑁 − 1, 0, 0)
𝐼(𝑁 − 1, 1, 0)

⋮ ⋮ ⋮
𝐼(0,𝑀 − 1, 0) 𝐼(1,𝑀 − 1,0) ⋯ 𝐼(𝑁 − 1,𝑀 − 1,0)

𝐼(0, 0, 1) 𝐼(1, 0, 1)
𝐼(0, 1, 1) 𝐼(1, 1, 1)

⋯
𝐼(𝑁 − 1, 0, 1)
𝐼(𝑁 − 1, 1, 1)

⋮ ⋮ ⋮
𝐼(0,𝑀 − 1, 1) 𝐼(1,𝑀 − 1, 1) ⋯ 𝐼(𝑁 − 1,𝑀 − 1, 1)

𝐼(0,0, 𝑃 − 1) 𝐼(1,0, 𝑃 − 1)

𝐼(0,1, 𝑃 − 1) 𝐼(1,1, 𝑃 − 1)
⋯

𝐼(𝑁 − 1, 0, 𝑃 − 1)

𝐼(𝑁 − 1, 1, 𝑃 − 1)
⋮ ⋮ ⋮

𝐼(0,𝑀 − 1, 𝑃 − 1) 𝐼(1,𝑀 − 1, 𝑃 − 1) ⋯ 𝐼(𝑁 − 1,𝑀 − 1, 𝑃 − 1)]
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 (13) 

ก าหนดให ้ฟังกช์ัน่ I(x, y, z) แสดงถึงความเขม้ของแสง ณ ต าแหน่ง (x, y, z) ซ่ึงค่าท่ีได้

จะข้ึนกบัจ านวนของบิต (Bits) ท่ีใชแ้ทนค่าในแต่ละภาพ ยกตวัอยา่ง เช่น ถา้ใช ้8 บิต ในการแทน

แต่ละวอ็กเซลจะไดค้่าท่ีใชแ้ทนค่าความเขม้ของแสงเป็น 28 หรือ 256 ค่า 
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2.8 การเรียนรู้ของเคร่ืองจักร (Machine learning) [37] 

การเรียนรู้ของเคร่ืองจกัร คือ การท าให้คอมพิวเตอร์มีความสามารถในการเรียนรู้จากการ

จดจ าขอ้มูลทาวสถิติ โดยการเขียนโปรแกรม ให้คอมพิวเตอร์มีการปรับตวั ประมวลผลเพื่อสร้าง

เง่ือนไข ตดัสินใจต่าง ๆ  จนในท่ีสุดคอมพิวเตอร์ก็จะฉลาดพอท่ีจะท าการตดัสินใจบนขอ้มูลใหม่ท่ี

ไม่เคยไดเ้ห็นมาก่อนได ้

2.8.1 การเรียนรู้เชิงลกึ (Deep Learning) 

การเรียนรู้เชิงลึก เป็นเซตยอ่ยของ Machine Learning หรือการเรียนรู้ดว้ยเคร่ือง ซ่ึงเป็น

ล าดบัชั้นของเครือข่ายประสามเทียม (Artificial Neural Network) โดยด าเนินการดว้ย Machine 

Learning เน่ืองจากเครือข่ายประสามเทียมถูกสร้างมาเหมือนสมองของมนุษยมี์ Nodes เช่ือมต่อ

กนัเหมือนเว็บไซต์ แมว้่าโปรแกรมแบบเก่าจะสร้างการวิเคราะห์ขอ้มูลเชิงเส้น โดยฟังก์ชัน

ล าดบัชั้นของระบบ Deep Learning ช่วยใหเ้คร่ืองประมวลผลขอ้มูลดว้ยวธีิการไม่ใช่เชิงเส้น ซ่ึง

เป็นเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก เพื่อก าจัดส่ิงแปลกปลอมในการท าธุรกรรมท่ีเส่ียงต่อการ

หลอกลวงจะประกอบดว้ยเวลา, ท่ีตั้งทางภูมิศาสตร์, IP address, ประเภทของธุรกิจคา้ปลีก และ

คุณลกัษณะอ่ืน ๆ ท่ีก่อให้เกิดวธีิการหลอกลวงจากบุคคลท่ี 3 นอกจากน้ีการเรียนรู้เชิงลึกยงัถูก

น ามาใชใ้นทุกอุตสาหกรรม ส าหรับงานท่ีมีความแตกต่างกนัจ านวนมาก ทั้ง Facebook ท่ีแยก

ความแตกต่างของใบหนา้ เพื่อใช้ติดแท็กเพื่อนในรูปภาพ หรือแอปพลิเคชนั e-commerce ท่ีใช้

จดจ าภาพ และอ่ืน ๆ 

2.8.2 นิวรอลเน็ตเวร์ิกคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Networks : CNN) 

นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันเป็นนิวรอลเน็ตเวิร์กเชิงลึกรูปแบบหน่ึงท่ีมีโครงสร้าง

เฉพาะตวัตวัอยา่งดงัรูปภาพท่ี 12 โดยถูกออกแบบมาเพื่อการเพิ่มความสามารถในการสกดัเอา 

feature ท่ีมีความซบัซ้อนมากยิง่ข้ึนจากขอ้มูล  โดย CNN นั้นตอบโจทยปั์ญหาประเภทการรับรู้ 

(perceptual tasks) อยา่งมาก CNN นั้น มกัจะถูกใชเ้พื่อการสกดั feature จากขอ้มูลประเภทท่ีไม่

ค่อยเป็นระเบียบหรือไม่ได้มีโครงสร้างเป็นรูปแบบเฉพาะตวั (unstructured data) อย่างเช่น 

รูปภาพ (image) จุดเด่นของ CNN คือ local feature เป็นส่วนหน่ึงของ Neural Network ท่ีจะถูก

ปรับไปพร้อม ๆ กับส่วน classifier ดังนั้ นหลังจากการ train เราจะได้ feature extractor ท่ี

เหมาะสมกบังาน  local feature เหล่าน้ีถูก applied ท่ีต  าแหน่งต่าง ๆ บนรูปน าเขา้ (เป็นการท า 
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weight sharing แบบหน่ึง) ดงันั้นเม่ือเราค านวณเกรเดียนต์ยอ้นกลบั เราตอ้งท าการรวมค่าท่ีได้

จากต าแหน่งทั้งหมดน้ีดว้ย ดงันั้นขนาด (amplitude) ของค่าท่ีไดจึ้งมีขนาดใหญ่พอในการปรับ 

kernel เหล่าน้ีท่ีมกัอยูใ่น layer ล่างๆ 

ตารางท่ี 5 โครงสร้าง CNN ในรูปแบบต่าง ๆ 

ปี ค.ศ. ผูพ้ฒันา ช่ือโครงสร้าง 
จ านวน

พารามิเตอร์ 
อตัราขอ้ผิดพลาด 5 

อนัดบัแรก 
1998 Yann LeCun และคณะ LeNet 6 หม่ืน - 
2012 Alex Krizhevsky, Geoffer AlexNet 60 ลา้น 15.3% 
2013 Matthew Zeiier and Rob Fergus ZFNet - 14.8% 
2014 Google GoogleLeNet 4 ลา้น 6.67% 
2014 Simonyan and Zisserman VGG Net 138 ลา้น 7.3% 
2015 Kaiming He และคณะ ResNet - 3.6% 

1) สถาปัตยกรรม CNN แบ่งออกเป็นส่วนต่าง ๆ ดังนี้ 

- Convolutional Layer เป็นหน่วยการสร้างหลักของ CNN พารามิเตอร์ของเล

เยอร์ประกอบด้วยชุดของตวักรองท่ีเรียนรู้ได ้(kernels) ซ่ึงมีฟิลด์รับขอ้มูลขนาดเล็ก 

แต่ขยายผ่านระดบัความลึกเต็มรูปแบบของระดบัอินพุต ในระหว่างการไปขา้งหน้า

ผ่านแต่ละตวักรอง convolved ขา้มผ่านความกวา้งและความสูงของปริมาณการป้อน

ขอ้มูล การค านวณ dot producing ระหวา่งรายการของตวักรองและการป้อนขอ้มูลและ

แบบ 2 มิติท่ียืนยนัการใช้งานของตวักรองท่ีเป็นผลให้เครือข่ายเรียนรู้ท่ีตวักรองท่ีเปิด

ใชง้านเม่ือตรวจพบประเภทเฉพาะบางส่วนของคุณสมบติัในบางต าแหน่งเชิงพื้นท่ี  

- Pooling Layer ท าหนา้ท่ีลดขนาดขอ้มูลใหมี้ขนาดเล็กลง โดยท่ีรายละเอียดของ

อินพุตยงัครบถ้วนเหมือนเดิม pooling มีประโยชน์ในเร่ืองการเพิ่มความไวในการ

ค านวณและแกปั้ญหา overfitting การ pooling มีสองประเภทหลกัท่ีนิยมกนั คือ max 

pooling และ mean pooling เป็นตวักรองแบบหน่ึงท่ีหาค่าสูงสุดในบริเวณท่ีตวักรอง

ทาบอยู่มาเป็นผลลัพธ์ โดยจะเตรียมตัวกรองในลักษณะเดียวกับการท า Feature 

Extraction ของ CNN มาทาบบนข้อมูลแล้วเลือกค่าท่ีสูงท่ีสุดบนตวักรองนั้นมาเป็น
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ผลลพัธ์ใหม่ และจะเล่ือนตวักรองไปตาม Stride ท่ีก าหนดไว ้โดยขนาดตวักรองของ

การท า max pooling จะนิยมเรียกกนัวา่ pool size 

- Fully Connected Layer คือ เลเยอร์ท่ีเช่ือมต่ออยา่งสมบูรณ์จะเช่ือมต่อทุกเซลล์

ประสาทในชั้นหน่ึงกับทุกเซลล์ในอีกชั้นหน่ึง มีหลักการเหมือนกันกับโครงข่าย

ประสาทหลายชั้นแบบดั้งเดิม (MLP) เมทริกซ์ท่ีแบน (flattened matrix) จะผา่นเลเยอร์

ท่ีเช่ือมต่อเตม็ท่ีเพื่อจดัประเภทภาพ 

 
รูปภาพท่ี 12 สถาปัตยกรรมของ CNN10 

2.8.3 U-Net [38] 

สถาปัตยกรรม U-Net ถูกสร้างข้ึนบนเครือข่ายแบบ Fully Convolutional Network 

และมีการปรับเปล่ียนในส่วนของการแบ่งส่วน (segmentation) ให้มีประสิทธิภาพท่ีดีข้ึน

ส าหรับภาพถ่ายทางการแพทย ์ เม่ือเปรียบเทียบกบั FCN-8 ความแตกต่างท่ีส าคญัสองประการ

คือ U-Net มีความสมมาตรและ การข้ามการเช่ือมต่อระหว่าง Downsampling path และ 

Upsampling path โดยใช้ตวัด าเนินการเช่ือมต่อแทนการรวมกนั การขา้มการเช่ือมต่อเหล่าน้ีมี

ว ัต ถุ ป ระส งค์  เพื่ อ ให้  local information กับ  global information ใน ขณ ะ ท่ี  Upsampling 

เน่ืองจากความสมมาตรเครือข่ายจึงมีฟีเจอร์แมปจ านวนมากใน Upsampling path ซ่ึงช่วยให้

สามารถถ่ายโอนขอ้มูลได ้จากการเปรียบเทียบสถาปัตยกรรม FCN ขั้นพื้นฐานมีเพียงจ านวน

ชั้นของคุณสมบติัแผนท่ีใน Upsampling path สถาปัตยกรรม U-Net แบ่งออกเป็น 3 ส่วนดงัน้ี 

1) Contracting / Downsampling path 

Contracting / Downsampling path ป ร ะ ก อ บ ด้ ว ย  3 บ ล็ อ ก  แ ต่ ล ะ บ ล็ อ ก

ประกอบดว้ย 

                                                        
10

 https://adventuresinmachinelearning.com/convolutional-neural-networks-tutorial-tensorflow/ 
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- 3x3 Convolution Layer + activation function (พร้อมชุด batch 

normalization) 

- 3x3 Convolution Layer + activation function (พร้อมชุด batch 

normalization) 

- 2x2 Max Pooling 

2) Bottleneck 

ส่วนหน่ึงของเครือข่ายน้ีอยู่ระหว่าง contracting paths และ expanding paths โดย 

bottleneck ถูกสร้างข้ึนจาก convolutional layer จ านวน 2 เลเยอร์ (พร้อมชุด batch 

normalization) กบั dropout 

3) Expanding / Upsampling path 

Expanding / Upsampling  path ประกอบดว้ย 4 บล็อก แต่ละบล็อกประกอบดว้ย 

- Deconvolution layer กบั stride 2 

- การเช่ือมต่อขอ้มูลท่ีถูกครอบตดัท่ีสอดคลอ้งกนัจาก feature map กบั 

contracting path 

- 3x3 Convolution layer + activation function (และ batch normalization) 

- 3x3 Convolution layer + activation function (และ batch normalization) 

 
รูปภาพท่ี 13 ตวัอยา่งสถาปัตยกรรมของ U-Net11  
                                                        
11

 https://lmb.informatik.uni-freiburg.de/people/ronneber/u-net/ 
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บทที ่3 

วธีิด าเนินการวจัิย 

 
การศึกษาวิจยัคร้ังน้ีเป็นการวิจยัเพื่อสร้างระบบการแยกพื้นท่ีตบัจากภาพถ่ายซีที โดยมี

สมมติฐานท่ีขบัเคล่ือนงานวิจยั คือ การใช้กลไกทางสถิติเก่ียวกบัค่าเอชยู ร่วมกบัการเรียนรู้ของ

คอมพิวเตอร์จะท าให้การประมาณค่าเอชยู ของตบัเป็นไปอยา่งแม่นย  า และการแบ่งกลุ่มขอ้มูลแบบ

ยา้ยค่าเฉล่ีย (Mean-Shift Clustering) จะช่วยให้เราหาพื้นท่ี ๆ คาดวา่เป็นพื้นท่ีตบัไดร้วดเร็ว เหมาะ

กบัการน าไปปรับใชเ้พื่อหาพื้นท่ี ๆ ตอ้งการไดอ้ยา่งแม่นย  าสูง จากการตั้งสมมติฐานดงักล่าวผูว้ิจยั

จึงไดศึ้กษาทฤษฎีต่าง ๆ ท่ีเก่ียวขอ้งเพื่อน ามาใชใ้นการด าเนินงานวจิยั โดยมีรายละเอียดดงัน้ี 

3.1 ขั้นตอนการด าเนินงานวจัิย 

การด าเนินการวิจยัมีขั้นตอนการด าเนินการดงัรูปภาพท่ี 14 (a) ภาพขั้นตอนการประยุกตใ์ช้

การเรียนรู้ของเคร่ือง และรูปภาพท่ี 14 (b) เพิ่มการแบ่งกลุ่มขอ้มูลแบบยา้ยค่าเฉล่ีย (Mean-Shift 

Clustering) ในขั้นตอนแยกพื้นท่ีตบัจากภาพซีทีอยา่งมีประสิทธิภาพ โดยประยุกต์สถาปัตยกรรม 

U-Net ท่ีออกแบบให้มีกลไกลการเรียนรู้ชิงลึกท่ีผูว้ิจยัน ามาปรับเพิ่มจ านวนชั้นของการเรียนรู้ให้

มากข้ึนจากสถาปัตยกรรม U-Net ดงัเดิมจากงานวิจยัก่อนหน้า และปรับเพิ่มให้มี Dropout Layer 

(DP) และ Batch Normalization (BN) ในแต่ละชั้นของการเรียนรู้ดงัรูปภาพท่ี 16 สถาปัตยกรรมการ

เรียนรู้ชิงลึกท่ีน ามาปรับใชใ้นงานวจิยั 

 

รูปภาพท่ี 14 ภาพซา้ยการประยกุตใ์ช ้U-Net และภาพขวาเพิ่มการแบ่งกลุ่มขอ้มูลแบบยา้ยค่าเฉล่ีย 
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3.2 เคร่ืองมือและอุปกรณ์ทีใ่ช้ในการวจัิย 

การด าเนินงานวิจยัผูว้ิจยัติดตั้งระบบซอฟตแ์วร์ต่าง ๆ บนเคร่ืองคอมพิวเตอร์แม่ข่ายโดยมี

รายละเอียดคุณสมบติัดงัน้ี  

3.2.1 ฮาร์ดแวร์ท่ีใชใ้นการติดตั้งระบบซอฟตแ์วร์ 

 1) เคร่ืองคอมพิวเตอร์แม่ข่าย  

  - หน่วยประมวลผล Intel(R) Xeon(R) 16 Core ความเร็ว 2.6 GHz  

  - หน่วยความจ า 180 GB 

  - ฮาร์ตดิสกเ์ก็บขอ้มูลขนาดความจุ 6 TB 

 2) การ์ดหน่วยประมวลผลดา้นกราฟฟิก (GPU) GEFORCE RTX 2080 Ti 

  - RTX-OPS 78T 

  - Boost Clock 1635 MHz (OC) 

  - Frame Buffer 11GB GDDR6 

  - Memory Speed 14 Gbps 

3.2.2 ซอฟตแ์วร์ท่ีใชใ้นการด าเนินงาน 

 1) ระบบปฏิบติัการลินุกช์ (Linux Operating System) Ubuntu Server LTS เวอร์ชัน่ 16.04.6   

 2) โปรกรมจ าลองสภาพแวดลอ้ม (Docker) เวอร์ชัน่18.09.2 และ CUDA Toolkit 9.0 

 3) โปรแกรมพฒันาชุดค าสั่งคอมพิวเตอร์ใช ้Jupyter Notebook และโปรแกรม Python 3  

 4) โปรแกรม Deep Learning Library ใช ้Tensorflow V. 1.13 และ Keras V. 2.2.4 

3.3 การเตรียมข้อมูลส าหรับการทดลอง 

ขอ้มูลท่ีใชส้ าหรับการศึกษาวิจยัน ามาจากฐานขอ้มูลการแข่งขนั Segmentation of the Liver 

2007 (SLIVER07) ซ่ึงประกอบไปดว้ยจ านวนภาพซีทีในช่องทอ้ง 20 ภาพรายละเอียดของภาพซีที

ดงักล่าวแสดงดงัตารางท่ี 3.1 โดยมีขั้นตอนการเตรียมขอ้มูลดงัน้ี 
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ตารางท่ี 6 แสดงขอ้มูลรายละเอียดของภาพซีทีจ านวน 20 ภาพจาก SLIVER07 

 

3.3.1 การเพิ่มจ านวนข้อมูล (Data Augmentation) ด้วยการปรับค่าความละเอียดว็อกเซล

ของภาพซีทีให้เพิ่มข้ึนและลดลง จ านวน 11 ชุด แสดงผลจ านวนภาพท่ีเพิ่มข้ึนจาก 4,159 ช้ิน (Slice) 

เป็น 68,107 ช้ิน และจ านวนภาพท่ีมีพื้นท่ีตบัเดิม 2,750 ช้ิน เป็น 43,105 ช้ิน รายละเอียดดงัตารางท่ี 7 

และตารางท่ี 8 ตามล าดบั คอลมัน์ SR0 หมายถึงจ านวนช้ินของภาพจากค่าความละเอียดเดิมตาม

ตารางท่ี 3.1  คอลมัน์ SR1 หมายถึงจ านวนช้ินของภาพจากการปรับค่าความละเอียดของ วอ็กเซล

เป็น 1.00 x 1.00 x 1.00 mm. และ คอลมัน์ +0.xx หรือ -0.xx หมายถึงการปรับค่าความละเอียดโดย

เทียบกบัคอลมัน์ SR1 เช่น +0.30 จะเป็น SR1+0.30 จะไดค้่าความละเอียดเป็น 1.30 mm. ดงันั้นจะ

เป็นการปรับความละเอียดของวอ็กเซลเป็น 1.30 x 1.30 x 1.30 mm. เป็นตน้ 
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ตารางท่ี 7 แสดงจ านวนภาพขอ้มูลท่ีเพิ่มข้ึนจากการปรับค่าความละเอียดวอ็กเซล 

 

ตารางท่ี 8 แสดงจ านวนภาพขอ้มูลท่ีมีพื้นท่ีตบัท่ีเพิ่มข้ึนจากการปรับค่าความละเอียดวอ็กเซล 

 

3.3.2 การปรับค่าเอชยู (Hounsfield Unit) เป็นการนอร์มลัไลเซชนัค่าเอชยูภาพซีทีจ านวน

เต็มระหว่าง -1024 ถึง N ให้เป็นค่าจ านวนจริงดว้ยฟังก์ชนั NCDF ซ่ึงประยุกตจ์ากสมการการแจก

แจงปรกติแบบ Cumulative Distribution Function (CDF) โดยการแทนค่า 𝑥 ด้วย 𝑣𝑖
′ ในสมการท่ี 

(19) ซ่ึงก าหนดให้ 𝑉 เป็นเซ็ตของวอ็กเซลภาพซีทีเขียนแทนดว้ยสมการท่ี (14) และ 𝑉′เป็นเซ็ต

ของวอ็กเซลท่ีก าหนดใหค้่า 𝑣𝑖
′ = 𝑣𝑖 −min (𝑉) ดงัสมการท่ี (15) 

 𝑉 = {𝑣0, 𝑣1, 𝑣2, … , 𝑣𝑁 | 𝑣𝑖 ∈ [−1024, 𝐿]} (14) 
 



  29 

 𝑉′ = {𝑣0
′ , 𝑣1

′ , 𝑣2
′ , … , 𝑣𝑁

′  | 𝑣𝑖
′ ∈ [0,max(𝑉) − min (𝑉)]} (15) 

 
𝑀(𝑥, 𝜇,𝑚) = {

𝜇 + 𝑚 𝑖𝑓 𝑥 > 𝜇 +𝑚
𝜇 −𝑚 𝑖𝑓 𝑥 < 𝜇 −𝑚
𝑥 𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟

 (16) 

 

 𝑁(𝑥,𝑚1, 𝑚2) = (𝑥 − 𝑚1) (𝑚2 −𝑚1)⁄  (17) 

 

 𝐶(𝑥, 𝜇, 𝜎) = 1 (1 + 𝑒−(𝑥−𝜇) 𝜎⁄ )⁄  (18) 

 

 
𝑁𝑐𝑑𝑓(𝑥, 𝜇, 𝜎,𝑚) = 𝑁(

𝐶(𝑀(𝑥, 𝜇,𝑚), 𝜇, 𝜎),

𝐶(𝜇 − 𝑚, 𝜇, 𝜎),

𝐶(𝜇 + 𝑚, 𝜇, 𝜎)
) (19) 

 

 𝑁𝑏𝑆𝐷(𝑥, 𝜇, 𝑚) = (𝑥 − 𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑁𝑏𝑆𝐷(𝑉
′, 𝜇,𝑚))) ∙ (

1

𝑠𝑡𝑑(𝑁𝑏𝑆𝐷(𝑉′, 𝜇,𝑚))
) (20) 

 

ก าหนดค่าตวัแปลดงัน้ี 

- 𝑥 เป็นค่าเอชยขูองแต่ละวอ็กเซลในภาพซีทีแต่ละภาพ 

- 𝜇 เป็นค่าเอชยขูองอวยัวะเป้าหมายในภาพซีทีแต่ละภาพ 

- 𝜎 เป็นค่าเบ่ียงเบนมาตฐานเอชย ู

- 𝑚1เป็นค่าเอชยนูอ้ยสุดของช่วงค่าท่ีตอ้งการ 

- 𝑚1เป็นค่าเอชยนูอ้ยสุดของช่วงค่าท่ีตอ้งการ 

- 𝑚 เป็นค่าของขนาดของช่วงค่าเอชยท่ีูตอ้งการไดจ้าก 𝑚2 −𝑚1 

การนอร์มลัไลเซชันค่าเอชยูด้วยฟังก์ชัน NbSD ซ่ึงประยุกต์มาจากสมการการแจกแจง

ปรกติแบบ Zero Mean and One Standard Normal Distribution โดยการแทนค่า 𝑥 ด้วย 𝑣𝑖
′ ใน

สมการท่ี (20) แสดงตวอยา่งผลการปรับขอ้มูลภาพดว้ยฟังก์ชนั NbSD และ NCDF ดงัรูปภาพท่ี 15 

ภาพซา้ยภาพซีทีปรับค่าเอชยดูว้ยสมการท่ี (20) และภาพขวาภาพซีทีปรับค่าเอชยดูว้ยสมการท่ี  
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รูปภาพท่ี 15 ภาพซา้ยภาพซีทีปรับค่าเอชยดูว้ยสมการท่ี (20) และภาพขวาภาพซีทีปรับค่าเอชยดูว้ย
สมการท่ี (19) 

3.4 สถาปัตยกรรม U-Net 

สถาปัตยกรรม U-Net ท่ีออกแบบใหมี้กลไกลการเรียนรู้ชิงลึกท่ีผูว้จิยัน ามาปรับเพิ่มจ านวน

ชั้นของการเรียนรู้ใหม้ากข้ึนจากงานวจิยัก่อนหนา้ พร้อมทั้งปรับเพิ่มใหมี้ DP และ  BN ในแต่ละชั้น

ของการเรียนรู้เพิ่มเติมแสดงดงัรูปภาพท่ี 16 ซ่ึงผูว้จิยัไดส้ร้างโมเดล U-Net ดงักล่าวดว้ยโปรแกรม 

Deep Learning Library ใช ้Tensorflow และ Keras มีพารามิเตอร์จ านวนทั้งส้ิน7,861,697 

พารามิเตอร์รายละเอียดโมเดลดงั  
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ตารางท่ี 9 และตารางท่ี 10 ส าหรับขั้นตอนการฝึกสอนโมเดลผู ้วิจัยเลือกใช้  Nadam 
Optimizers และก าหนดค่าพารามิเตอร์ Optimizers เป็นดงัน้ี lr=14e-5, beta_1=0.9, beta_2=0.999, 
epsilon=1e-7, schedule_decay=4e-3 ใช้ Soft Dice loss function เป็น loss function ส าหรับใช้เป็น
ค่าพารามิเตอร์ช้ีน าการปรับค่าผลการฝึกโมเดล ท่ีอาศยัหลกัการของ Dice coefficient ซ่ึงช่วยบอก
ไดว้า่ชุดขอ้มูล 2 ชุดมีส่วนท่ีซอ้นทบัหรือคลา้ยคลึงกนัมากเพียงใดตามสมการท่ี (21) 

 𝐷𝑖𝑐𝑒 𝐶𝑜𝑒𝑓𝑓𝑖𝑐𝑖𝑒𝑛𝑡 =  
2|𝐴 ∩ 𝐵|

|𝐴| + |𝐵|
 (21) 

โดย |𝐴 ∩ 𝐵| แสดงถึงชุดข้อมูลเหมือนกนัของ A และ B ขณะท่ี |𝐴| และ |𝐵| คือตวั

ประกอบของ A และ B ตามล าดบั และ Soft Dice จะมีค่าตามสมการท่ี (22)  

 Soft 𝐷𝑖𝑐𝑒 =  1 − 𝐷𝑖𝑐𝑒 𝐶𝑜𝑒𝑓𝑓𝑖𝑐𝑖𝑒𝑛𝑡 (22) 

 

รูปภาพท่ี 16 สถาปัตยกรรม U-Net ท่ีปรับปรุงและน ามาใชส้ าหรับการด าเนินการวจิยั 

ซ่ึงเม่ือน ามาประยกุตใ์ชก้บัรูปภาพแลว้ เราสามารถเขียน Soft dice function ไดด้งัสมการท่ี (23) 

 
𝑆𝑜𝑓𝑡 𝐷𝑖𝑐𝑒 = 1 − 

2∑ 𝑦𝑡𝑟𝑢𝑒𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑝𝑖𝑥𝑒𝑙𝑠

∑ 𝑦𝑡𝑟𝑢𝑒
2

𝑝𝑖𝑥𝑒𝑙𝑠 + ∑ 𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡
2

𝑝𝑖𝑥𝑒𝑙𝑠

 (23) 
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ตารางท่ี 9 พารามิเตอร์โมเดล U-Net ขั้นตอน Down sampling path 

 

ตารางท่ี 10 พารามิเตอร์โมเดล U-Net ขั้นตอน Up sampling path 
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3.5 การแบ่งกลุ่มข้อมูลแบบย้ายค่าเฉลีย่(Mean-Shift Clustering) 

การแบ่งกลุ่มข้อมูลแบบยา้ยค่าเฉล่ีย (Mean-Shift Clustering) เป็นขั้นตอนการจัดกลุ่ม

ขอ้มูลท่ีไดจ้ากการท านายพื้นท่ีตบัจากภาพซีทีในขั้นตอนหลงัจากการประมวลผลดว้ย U-Net โดย

หากลุ่มของพื้นท่ีตบัท่ีมีขนาดใหญ่ท่ีสุดในภาพ โดยใชฟั้งกช์ัน่การประมวลผลต าแหน่งใน 𝑇𝑎, 𝑇𝑏 

และ 𝑇𝑐  เพื่อก าหนดกรอบพื้นท่ีของตบัท่ีเหมาะสมแสดงดงัรูปภาพท่ี 17  ตวัอย่างผลลพัธ์ท่ีไดจ้าก

การใช้เทคนิคการแบ่งกลุ่มขอ้มูลแบบยา้ยค่าเฉล่ีย ก าหนดให้  𝑉′′ = {𝑣0′′, 𝑣1′′, 𝑣2′′, … , 𝑣𝑁′′ } 

เป็นเซ็ตของวอ็กเซลผลลพัธ์การแยกพื้นท่ีตบัจากภาพซีที ก าหนดให้ 𝑣𝑖
′′มีค่าเป็น 0 แทนพื้นหลงั

และ 1 เป็นผลลพัธ์วอ็กเซลพื้นท่ีตบัจากการประมวลผลดว้ย U-Net   

 𝑃(𝑖0, 𝑖1, 𝑖2) = 𝑖0 ∙ (𝑑1 ∙ 𝑑2) + 𝑖1 ∙ 𝑑2 + 𝑖2 (24) 
 

 
𝑆(𝑖, 𝑗, 𝑘) = {

[𝑖, 𝐼𝑁𝑇(𝑗%(𝑑1 ∙ 𝑑2)/𝑑2), 𝑗%𝑑2] 𝑖𝑓 𝑘 == 0

[𝐼𝑁𝑇(𝑗 𝑑2⁄ ), 𝑖, 𝑗%𝑑2] 𝑖𝑓 𝑘 == 1

[𝐼𝑁𝑇(𝑗 𝑑1⁄ ), 𝑗%𝑑1, 𝑖] 𝑖𝑓 𝑘 == 2

 (25) 

 

 ก า ห น ด ใ ห้   𝑇𝑎 = {𝑎0, 𝑎1, 𝑎2, … , 𝑎𝑑0}, 𝑇𝑏 = {𝑏0, 𝑏1, 𝑏2, … , 𝑏𝑑1} แ ล ะ  

𝑇𝑐 = {𝑐0, 𝑐1, 𝑐2, … , 𝑐𝑑2} โดย 𝑇𝑎 แทนผลรวมของว็อกเซลผลลพัธ์การท านายพื้นท่ีตบัตาม

แนวระนาบขา้ง 𝑇𝑏  แทนผลรวมของวอ็กเซลผลลพัธ์การท านายพื้นท่ีตบัตามแนวระนาบหน้าหลงั 

และ 𝑇𝑐  แทนผลรวมของวอ็กเซลผลลพัธ์การท านายพื้นท่ีตบัตามแนวระนาบขวาง   

 

 
𝑎𝑖 = ∑ 𝑣𝑃(𝑆(𝑖,𝑗,0))

′′

(𝑑1∙𝑑2)

𝑗=0

    (26) 

 

 
 𝑏𝑖 = ∑ 𝑣𝑃(𝑆(𝑖,𝑗,1))

′′

(𝑑0∙𝑑2)

𝑗=0

  (27) 
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 𝑐𝑖 = ∑ 𝑣𝑃(𝑆(𝑖,𝑗,2))

′′

(𝑑0∙𝑑1)

𝑗=0

  (28) 

 

 
𝑆𝐻(𝑋, 𝑖) = {

0 𝑖𝑓 𝑠𝑢𝑚(𝑋) =  0
𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛(𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑋) − 𝑋) − 𝑟 𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟

 (29) 

 

 
𝑆𝑃(𝑋, 𝑖, 𝑟) = {

𝑖 𝑖𝑓 𝑆𝐻(𝑋, 𝑟) =  0
𝑆𝑃(𝛽(𝑖 + 𝑆𝐻(𝑋, 𝑟)), 𝑖 + 𝑆𝐻(𝑋, 𝑟), 𝑟) 𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟

 (30) 

สามารถหาขอบเขตของพื้นท่ีตบัท่ีมีขนาดใหญ่ท่ีสุดตามแนวระนาบทั้งสามในภาพไดจ้าก

สมการท่ี (30) ใน {𝑆𝑃(𝛽(𝑖), 𝑖 ∙ 𝜔 + 𝑟, 𝑟) 𝑓𝑜𝑟 𝑖 = [0, (𝑖 ∗ 𝜔) 𝑟⁄ + 1]} 

พร้อมทั้งแทนค่า  𝛽 ดงัน้ี 

𝛽 เท่ากบั {𝑎𝑖∙𝜔+𝑗  𝑓𝑜𝑟 𝑗 = [0, 𝜔 − 1]} ส าหรับระนาบขา้ง 

𝛽 เท่ากบั {𝑏𝑖∙𝜔+𝑗  𝑓𝑜𝑟 𝑗 = [0, 𝜔 − 1]} ส าหรับระนาบหนา้หลงั 

𝛽 เท่ากบั {𝑐𝑖∙𝜔+𝑗  𝑓𝑜𝑟 𝑗 = [0, 𝜔 − 1]} ส าหรับระนาบขวาง 

ก าหนดค่าตวัแปลดงัน้ี 

- 𝑑0 เป็นค่าของขนาดภาพซีทีในระนาบขา้ง (Median Plane) 

- 𝑑1 เป็นค่าของขนาดภาพซีทีในระนาบหนา้หลงั (Coronal Plane) 

- 𝑑2 เป็นค่าของขนาดภาพซีทีในระนาบขวาง (Horizontal Plane) 

- 𝑟  เป็นค่าของรัศมีของกลุ่มขอ้มูลใน 𝑇𝑎, 𝑇𝑏 และ 𝑇𝑐  

- 𝜔 เป็นค่าของขนาดขอบเขตกลุ่มขอ้มูลใน 𝑇𝑎, 𝑇𝑏 และ 𝑇𝑐    
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3.6 การทดลองและการวดัประสิทธิภาพ 

การทดลองในงานวจิยัน้ีด าเนินการเปรียบเทียบประสิทธิภาพกระบวนการปรับค่าเอชยูดว้ย
ฟังก์ชัน NbSD และ NCDF และใช้เทคนิคการแบ่งกลุ่มข้อมูลแบบย้ายค่าเฉล่ีย(Mean-Shift 
Clustering) ส าหรับแยกพื้นท่ีตบัจากภาพซีทีในขั้นตอนหลงัจากการประมวลผลด้วย U-Net ตาม
ขั้นตอนแสดงดงัรูปภาพท่ี 14 และวธีิการวดัประสิทธิภาพการทดลองผูว้ิจยัเลือกใชว้ธีิ 5-fold cross-
validation โดยแบ่งชุดฝึกการเรียนรู้ และชุดทดสอบ ตามรายละเอียดดงัตารางท่ี 11 ก าหนดใหแ้ต่ละ
รอบการทดสอบประกอบดว้ยชุดฝึกการเรียนรู้จ านวน 16x12 ภาพต่อรอบ และชุดทดสอบจ านวน 
4x12 ภาพต่อรอบ รายละเอียดขอ้มูลชุดฝึกและชุดทดสอบตามตารางท่ี 7 และตารางท่ี 8  

ตารางท่ี 11 แสดงขอ้มูลการแบ่งชุดทดสอบ และชุดฝึกการเรียนรู้แบบ 5-fold cross-validation 
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บทที ่4 

ผลการด าเนินงานวจัิย 

 

แนวทางการด าเนินการวิจยัท่ีกล่าวไวใ้นบทท่ี 3 ตามวตัถุประสงค์ท่ีตอ้งการพฒันาวิธีการ

แยกพื้นท่ีตบัจากภาพซีทีดว้ยการประยุกตใ์ช้การเรียนรู้ของเคร่ืองและการแบ่งกลุ่มขอ้มูลแบบยา้ย

ค่าเฉล่ีย ไดผ้ลลพัธ์ดงัน้ี 

4.1 ผลลพัธ์จากการประมวลผลด้วยการแบ่งกลุ่มแบบย้ายค่าเฉลีย่ 

การใชว้ธีิการแบ่งกลุ่มขอ้มูลแบบยา้ยค่าเฉล่ีย (Mean-Shift Clustering) ร่วมการประมวลผล

ดว้ยใช่ให้สามารถตดัส่วนพื้นท่ีส่วนเกินจากการท านายของ U-Net แสดงดงัรูปภาพท่ี 17 พื้นท่ีสี

แดงคือพื้นท่ีของตบัเป้าหมาย พื้นท่ีกรอบสีเขียวคือพื้นท่ีของตบัท่ีไดจ้ากการประมวลผลดว้ย U-Net 

และพื้นท่ีสีน ้ าเงินคือผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากการใช ้Mean-Shift เพื่อตดัพื้นท่ีส่วนเกินออกไดโ้ดยการเลือก

กรอบพื้นท่ี ๆ ท่ีสุดจากแนวแกน X, Y และ Z ส่งผลใหไ้ดผ้ลลพัธ์ค่าความแม่นย  าดีข้ึน  

 

รูปภาพท่ี 17 ภาพผลลพัธ์จากพื้นท่ีตบัท่ีตดัพื้นท่ีส่วนเกินดว้ย Mean-Shift 
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ส าหรับขั้นตอนก่อนการประมวลผลด้วย U-Net ผู ้วิจยัเสนอฟังก์ชันส าหรับการปรับ

ขอ้มูลภาพซีที ด้วยฟังก์ชัน NbSD และ NCDF แสดงตวัอย่างของผลลัพธ์จากการปรับขอ้มูลใช้

ฟังก์ชัน NbSD ดงัรูปภาพท่ี 18 และผลลพัธ์จากการปรับขอ้มูลใช้ฟังก์ชัน NCDF ดงัรูปภาพท่ี 19 

จากภาพ (a) สีแดงแสดงถึงพื้นท่ีตบัเป้าหมาย (b) สีแดงแสดงถึงการเปรียบเทียบพื้นท่ีตบัเป้าหมาย

กบัสีเขียวขอบพื้นตบัท่ีไดจ้ากการประมวลผลดว้ย U-Net (c) สีแดงแสดงถึงการเปรียบเทียบพื้นท่ี

ตบัเป้าหมายกบัสีน ้ าเงินขอบพื้นตบัท่ีไดจ้ากการประมวลผลดว้ย U-Net และ Mean-Shift และ (d) สี

เขียวแสดงถึงพื้นท่ีตบัท่ีได้จากการประมวลผลดว้ย U-Net สีน ้ าเงินแสดงถึงการตดัพื้นท่ีส่วนเกิน

ดว้ย Mean-Shift และสีแดงแสดงถึงพื้นท่ีของตบัท่ีขาดหายไปจากการประมวลผลดว้ย U-Net 

 
รูปภาพท่ี 18 ภาพผลลพัธ์การท านายพื้นท่ีตบั และการตดัพื้นท่ีส่วนเกิน NbSD + Mean-Shift   
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รูปภาพท่ี 19 ภาพผลลพัธ์การท านายพื้นท่ีตบั และการตดัพื้นท่ีส่วนเกิน NCDF + Mean-Shift  

4.2 ผลลพัธ์จากการทดสอบด้วยการปรับค่าเอชยูด้วยฟังก์ชัน NbSD 

ผลจากการทดลองการด าเนินงานวิจยัตามท่ีเสนอผูว้ิจยัไดด้ าเนินการทดสอบความแม่นย  า

ของโมเดลดว้ยการวดัดชันีความคลา้ยคลึงกนัของผลลพัธ์เป้าหมายเทียบกบัผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากฟังกช์นั 

NbSD และ UNet แสดงรายละเอียดของผลลพัธ์ดงัตารางท่ี 12 ถึง ตารางท่ี 15 ผลจากตารางดงักล่าว

ผูว้ิจยัด าเนินการเปรียบเทียบผลความแม่นย  าผลลัพธ์ท่ีใช้ Mean-Shift* และ Mean-Shift รวมทั้ ง 

Connected Component (CC) ในขั้นตอนสุดทา้ยต่อจากการท านายพื้นท่ีดว้ย UNet ผลลพัธ์ท่ีไดจ้าก

การใช ้Mean-Shift* กบั Mean-Shift ผลลพัธ์ท่ีไดค้่าความแม่นย  าไม่แตกต่างกนัมากนกั แต่เวลาท่ีใช้

ในการประมวลผลด้วย Mean-Shift* เพิ่มข้ึนจากการประมวลผลด้วย Mean-Shift เป็น n เท่า

เน่ืองจากการประมวลผลดว้ย Mean-Shift* จะเป็นการประมวลผลภาพทีละสไลซ์ของภาพ  
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ส าหรับการขั้นตอนท่ีใช ้Connected Components เม่ือเทียบกบั Mean-Shift จะไดผ้ลลพัธ์ท่ี

ดีสามารถตัดเศษพื้นส่วนท่ีไม่ใช่พื้นท่ีตับท่ีอยู่บริเวณใต้พื้นท่ีตับใหญ่ได้ แสดงภาพตัวอย่าง

เปรียบเทียบผลในรูปแบบสามมิติดงัรูปภาพท่ี 20 แสดงให้เห็นการตดัพื้นท่ีส่วนเกินของพื้นท่ีตบั

จากการท านายดว้ย UNet ไดแ้ต่ส าหรับ Mean-Shift สามารถตดัพื้นท่ีส่วนเกินท่ีติดกบัพื้นท่ีตบัใหญ่

ไดเ้ช่นกนั ส่งผลใหผ้ลลพัธ์ท่ีไดมี้แนวโนม้ท่ีดีข้ึนเม่ือเทียบกบัผลลพัธ์ท่ีใช ้UNet เพียงอยา่งเดียว 
 

 

รูปภาพท่ี 20 ตวัอยา่งภาพผลลพัธ์การใช ้Connected Components (CC)  
  



  40 

ตารางท่ี 12 ผลลพัธ์ความแม่นย  าการประมวลผลขอ้มูลดว้ย NbSD + UNet  

 

ตารางท่ี 13 ผลลพัธ์ความแม่นย  าการประมวลผลขอ้มูลดว้ย NbSD + Mean-Shift*  
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ตารางท่ี 14 ผลลพัธ์ความแม่นย  าการประมวลผลขอ้มูลดว้ย NbSD + Mean-Shift 

 

ตารางท่ี 15 ผลลพัธ์ความแม่นย  าการประมวลผลขอ้มูลดว้ย NbSD + Connected Components 
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4.3 ผลลพัธ์จากการทดสอบด้วยการปรับค่าเอชยูด้วยฟังก์ชัน NCDF 

ผลจากการทดลองการด าเนินงานวิจยัตามท่ีเสนอผูว้ิจยัไดด้ าเนินการทดสอบความแม่นย  า

ของโมเดลดว้ยการวดัดชันีความคลา้ยคลึงกนัของผลลพัธ์เป้าหมายเทียบกบัผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากฟังกช์นั 

NCDF แสดงให้เห็นไดว้า่ฟังก์ชนัดงักล่าวมีผลต่อค่าความแม่นย  าของการประมวลตามรายละเอียด

ของผลลพัธ์ดงัตารางท่ี 16 ถึง ตารางท่ี 19  

ตารางท่ี 16 ผลลพัธ์ความแม่นย  าการประมวลผลขอ้มูลดว้ย NCDF + UNet  
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ตารางท่ี 17 ผลลพัธ์ความแม่นย  าการประมวลผลขอ้มูลดว้ย NCDF + Mean-Shift* 

 

ตารางท่ี 18 ผลลพัธ์ความแม่นย  าการประมวลผลขอ้มูลดว้ย NCDF + Mean-Shift 
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ตารางท่ี 19 ผลลพัธ์ความแม่นย  าการประมวลผลขอ้มูลดว้ย NCDF + Connected Components 
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4.4 สรุปผลการทดสอบ 

สรุปผลความแม่นย  าการประมวลผลของชุดทดสอบท่ี 1 – 5 ดว้ยรูปแบบการประมวลผล

รายละเอียดดงัตารางท่ี 20 ถึง ตารางท่ี 27 และรายละเอียดของผลสรุปการทดแสดงดงัตารางขอ้มูล

ในภาคผนวก 

ตารางท่ี 20 สรุปผลความแม่นย  าการประมวลผลดว้ย NbSD ของชุดทดสอบท่ี 1 – 5   

 

ตารางท่ี 21 สรุปผลความแม่นย  าการประมวลผลดว้ย NCDF ของชุดทดสอบท่ี 1 – 5 

 

ตารางท่ี 22 สรุปผลความแม่นย  าการประมวลผลดว้ย NbSD + Mean-Shift* ของชุดทดสอบท่ี 1 – 5 

 

ตารางท่ี 23 สรุปผลความแม่นย  าการประมวลผลดว้ย NCDF + Mean-Shift* ของชุดทดสอบท่ี 1 – 5 

 

 



  46 

ตารางท่ี 24 สรุปผลความแม่นย  าการประมวลผลดว้ย NbSD + Mean-Shift ของชุดทดสอบท่ี 1 – 5 

 

ตารางท่ี 25 สรุปผลความแม่นย  าการประมวลผลดว้ย NCDF + Mean-Shift ของชุดทดสอบท่ี 1 – 5 

 

ตารางท่ี 26 สรุปผลความแม่นย  าการประมวลผลดว้ย NbSD + CC ของชุดทดสอบท่ี 1 – 5 

 

ตารางท่ี 27 สรุปผลความแม่นย  าการประมวลผลดว้ย NCDF + CC ของชุดทดสอบท่ี 1 – 5 
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บทที ่5 

สรุปผลการด าเนินงานวจัิย 

 

ตามท่ีผูว้ิจยัไดน้ าเสนอแนวทางการประยุกตใ์ช้การเรียนรู้ของเคร่ืองเชิงลึกสถาปัตยกรรม 

U-Net ร่วมกับการแบ่งกลุ่มข้อมูลแบบยา้ยค่าเฉล่ียส าหรับการแยกพื้นท่ีตับจากภาพซีทีอย่างมี

ประสิทธิภาพขั้น วตัถุประสงคห์ลกัท่ีไดก้ าหนดไวมี้ดงัน้ี 

1) เพื่อศึกษาและคิดคน้อลักอริทึมในการแยกพื้นท่ีตบัจากภาพซีทีท่ีมีประสิทธิภาพเชิง

เวลาและความแม่นย  าสูง เหมาะแก่การน าไปประยกุตใ์ชใ้นกระบวนการทางคลินิก 

2) เพื่อพฒันาโมเดลส าหรับการแยกพื้นท่ีตบัจากภาพซีทีแบบอตัโนมติั 

3) เพื่อทวนสอบประสิทธิภาพและความแม่นย  าของระบบ โดยเปรียบเทียบกบังานวิจยัอ่ืน 

และเนน้ไปท่ีชุดขอ้มูลเดียวกนั 

5.1 สรุปผลการวจัิย 

ผลการด าเนินงานวิจยัแสดงให้เห็นว่าขั้นตอนการเตรียมขอ้มูลมีผลต่อการฝึกการเรียนรู้

ของเคร่ืองซ่ึงการใชว้ิธีการปรับค่าเอชยูดว้ยฟังก์ชนั NCDF สมการท่ี (19) ให้ผลของการแยกพื้นท่ี

ตบัไดดี้ข้ึนกวา่การปรับค่าเอชยดูว้ยฟังกช์นั NbSD สมการท่ี (20) ซ่ึงวธีิการปรับค่าเอชยดูว้ยฟังกช์นั 

NCDF นั้ นยงัมีแนวทางท่ีสามารถน าไปปรับใช้กับอวยัวะอ่ืน ๆ ได้โดยการปรับเพิ่มลดค่าค่า

เบ่ียงเบนมาตรฐาน และผูว้ิจยัไดเ้สนอการแบ่งกลุ่มแบบยา้ยค่าเฉล่ียส าหรับการแยกพื้นท่ีตบัซ่ึงให้

ผลลพัธ์ท่ีดีข้ึนแสดงใหเ้ห็นดงั 

ตารางท่ี 24 ถึง ตารางท่ี 27 แสดงถึงความแม่นย  าของการแยกพื้นท่ีตบัดว้ยการวดัโดยดชันี

ความคลา้ยคลึงกนัท่ีเพิ่มข้ึน โดยใช้วิธีการตรวจสอบความน่าเช่ือถือแบบ 5-fold Cross-Validation 

ผลการทดลองท่ีดีท่ีสุดดงัตารางท่ี 27 อยูใ่นระดบัร้อยละ 97 และใชเ้วลาประมวลผล 0.35 วินาทีโดย

เฉล่ีย (ประมาณ 75 วนิาทีต่อภาพ) 

งานวจิยัน้ีผูว้จิยัสามารถคิดคน้อนักอริทึมและพฒันาโมดลส าหรับการแยกพื้นท่ีตบัจากภาพ

ซีทีท่ีมีประสิทธิภาพเชิงเวลา และความแม่นย  าเฉล่ียสูงสุดอยูใ่นระดบัร้อยละ 97 ดงัตารางท่ี 27 
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5.2 ปัญหาและอุปสรรค 

ปัญหาต่าง ๆ ท่ีเกิดข้ึนในระหว่างการท าวิจยั มีบางประเด็นท่ีเป็นอุปสรรคส่งผลให้การ

ด าเนินงานเกิดปัญหาดงัต่อไปน้ี 

5.2.1 พื้นท่ีของหน่วยความจ าหลกัและหน่วยความจ าส ารองมีผลต่อเวลาในการฝึกและทดสอบ

การเรียนรู้ของระบบ 

5.2.2 จ านวนของภาพซีท่ีท่ีน ามาใชใ้นการการฝึกและทดสอบการเรียนรู้ของระบบมีอยา่งจ ากดั   

5.3 ข้อเสนอแนะ 

การประยกุตใ์ชก้ารเรียนรู้ของเคร่ืองตามท่ีผูว้ิจยัเสนอ ควรมีการด าเนินการเปรียบเทียบ

เพิ่มเติมกบัภาพซีทีในช่องทอ้งท่ีเป็นอวยัวะอ่ืน ๆ เพิ่มเติม เช่น ตบัอ่อน มา้ม ไต เป็นตน้ 
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