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บทคัดย่อ 

 
วัณโรคปอดเป็นโรคติดต่อทางเดินหายใจชนิดหนึ่ง เกิดจากการติดเชื้อไมโคแบคทีเรียม ทูเบอร์คูโลซิส (Mycobacterium 

tuberculosis) ซึ่งในประเทศไทยนิยมตรวจวัณโรคด้วยวิธีการตรวจเสมหะ Acid-Fast Bacillus (AFB) เนื่องด้วยค่าใช้จ่าย 
ที่ต่ำ ทว่าในการตรวจหาเช้ือวัณโรคสำหรับแพทย์นั้นมีระยะเวลาที่นาน การวิจัยในครั้งนี้จึงมีวัตถุประสงค์เพื่อพัฒนา
ปัญญาประดิษฐ์ในการตรวจหาเช้ือวัณโรคเพื่อสนับสนุนแพทย์ โดยในขั้นตอนการพัฒนา ผู้วิจัยได้เริ่มจากการรวบรวมภาพ
เสมหะจาก Kaggle และ ZNSM-iDB รวมทั้งสิ้น 1,952 ภาพ นำภาพเหล่านั้นไปทำความสะอาดและปรับแต่งภาพ โดยการ
กลับภาพ หมุนภาพ ปรับความความสว่าง ความคมชัด และค่าสีของภาพเพื่อเพิ่มชุดจำนวนข้อมูลภาพ และฉลากเช้ือวัณโรค
ภายในทุกภาพเพื่อนำไปเทรนโมเดลทั้งหมด 8 โมเดล ประกอบด้วย Yolov5n, Yolov5s, Yolo5m, Yolo5l, Yolo5n6, 
Yolo5s6, Yolo5m6 และ Yolo5l6 จากนั้นจึงนำแต่ละโมเดลที่เทรนไปประเมินและเปรียบเทียบประสิทธิภาพเพื่อหาโมเดล 
ที่ดีที่สุดสำหรับการตรวจหาเช้ือวัณโรค ซึ่งจากผลการพัฒนาพบว่า ในการตรวจภาพเบื้องต้นซึ่งคัดกรองภาพเสมหะว่ามีเชื้อ 
วัณโรคหรือไม่ โมเดล Yolov5s มีประสิทธิภาพมากท่ีสุดซึ่งให้ค่าความไว ความจำเพาะ F1-score และระยะเวลาเฉลี่ยในการ
ตรวจจับเช้ือต่อ 1 ภาพ คือ 0.9802, 0.9647, 0.9727 และ 11.1 มิลลิวินาที ตามลำดับ และในขั้นตอนการตรวจจับวัตถุ 
ซึ่งระบุตำแหน่งของเช้ือวัณโรคทั้งหมดภายในภาพ โมเดล Yolov5n6 มีความแม่นยำที่สุดซึ่งมีค่า Precision, Recall และ 
mAP@0.5 อยู่ที่ 0.673, 0.761 และ 0.727 ตามลำดับ โดยสรุปแล้วระบบปัญญาประดิษฐ์นี้สามารถตรวจหาเช้ือวัณโรคได้
อย่างอัตโนมัติด้วยความแม่นยำทีสู่ง และใช้เวลาที่รวดเร็วในการตรวจ  
 
คำสำคัญ: ปัญญาประดิษฐ์ ไมโคแบคทีเรียม ทูเบอร์คูโลซิส Acid-Fast Bacillus โมเดลโครงข่ายประสาทเทียม  
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Abstract 
 

Pulmonary tuberculosis is an infectious disease that still has outbreaks in Thailand (Department of 
Disease Control, 2021), caused by a bacterium called Mycobacterium tuberculosis, often known as MTB. 
In Thailand, the AFB sputum smear test is commonly used to diagnose tuberculosis. It is reliable and 
affordable, however the physician inspection process is time-consuming. So, we created an AI to 
automatically inspect the sputum smear to support the physician's inspection procedure in which we 
started by collecting sputum images from Kaggle and ZNSM-iDB, and processed them through data 
cleaning and augmentation process. Then, we developed the program for supporting all of the AI, 
coupled with the Yolov5 module to train, evaluate, and finally compare the performances of the 
different CNN models used in Yolov5's image processing process. As a result, the system is able to learn 
from the image dataset, which in preliminary examination, which classifies between positive and negative 
sputum sample, the most effective model, Yolov5s, was able to detect the MTBs with the sensitivity, 
specificity, F1-score, and mean detection time per image of 0.9802, 0.9647, 0.9727 and 11.1 milliseconds, 
respectively, and in the object detection task in which locates every TB in the sample, the most efficient 
model, Yolov5n6, was able to detect objects and classify the types of MTB with the precision, recall, mAP 
of 0.673, 0.761, 0.727 respectively. Once the model is exported, the CNN image processing model is 
trained and ready to be used in further experiments or further development into various innovations. To 
conclude, the model is able to inspect the MTBs automatically with a high accuracy and fast detection 
time. However, model image predictions in some images are still wrong, possibly because of the different 
staining characteristics in each picture, causing the system to misinterpret. 
 
Keywords: Artificial intelligence, Mycobacterium tuberculosis, Acid-Fast Bacillus, Convolutional neural 

network 
 
บทนำ 
 

วัณโรคปอด เป็นโรคติดต่อซึ่งแพร่เช้ือผ่านทางอากาศ เกิดจากการติดเช้ือภายในปอดจากแบคทีเรียที่ช่ือไมโคแบคทีเรียม  
ทูเบอร์คูโลซิส (M. tuberculosis) ส่งผลให้ผู้ติดเช้ือมีอาการไอเรื้อรัง ไอเป็นเลือด เจ็บหน้าอก รู้สึกเจ็บเวลาหายใจหรือไอ 
อ่อนเพลีย และอาการอื่น ๆ อันเป็นอันตรายต่อชีวิต โดยอ้างอิงจากสถิติในปี พ.ศ. 2560 มีผู้คนมากกว่า 1.6 ล้านคนเสียชีวิต
จากวัณโรค ซึ่งเป็นสาเหตุการเสียชีวิตอันดับที่  2 รองลงมาจากโรค COVID-19 (World Health Organization, 2021)  
ดังนั้นการคัดกรองผู้ป่วยวัณโรคที่มีความรวดเร็ว แม่นยำ และมีประสิทธิภาพจึงมีความสำคัญในการควบคุมการแพร่กระจาย
ของวัณโรคต่อสังคมทั่วโลก 

ในประเทศไทยการตรวจเช้ือวัณโรคโดยเบื้องต้นสามารถกระทำได้อยู่ 2 วิธี (กรมควบคุมโรค, 2561) ได้แก่ การทดสอบ 
ทูเบอร์คูลินผ่านผิวหนัง (Tuberculin skin test) ซึ่งไม่เป็นที่นิยม และการตรวจเสมหะ (AFB sputum smear test) ซึ่งเป็น
การนำเสมหะตัวอย่างจากผู้ที่เข้ารับการตรวจหาเช้ือไปย้อมสีที่มีความจำเพาะต่อเช้ือวัณโรคและนำไปส่องกล้องจุลทรรศน์ 
อย่างไรก็ตามการตรวจหาเชื้อนี้มีโอกาสที่จะไม่พบเชื้อในบริเวณหนึ่งของสไลด์ด้วยปริมาณของเชื้อในผู้ป่วยท่ีต่ำ ผู้ตรวจจึงต้อง
ค้นหาทุกบริเวณของสไลด์เพื่อยืนยันการติดเช้ือวัณโรคและส่งผลให้การตรวจหาเช้ือใช้เวลานาน นอกจากนี้ในการตรวจหาเช้ือ
ด้วยวิธีดังกล่าวจำเป็นต้องใช้ผู้เช่ียวชาญ จึงส่งผลให้เกิดปัญหาการขาดแคลนบุคลากรในการตรวจหาเช้ือ และปัญหาการ
ตรวจหาเชื้อที่คลาดเคลื่อน ส่งผลต่อการรักษาวัณโรคได้ล่าช้าและมีความเสี่ยงต่อผู้ป่วยมากขึ้น 

ด้วยเหตุนี้เองในปัจจุบันเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence: AI) จึงได้เข้ามามีบทบาทสำคัญในขั้นตอน
การป้องกันและควบคุมการแพร่กระจายเช้ือวัณโรคมากขึ้นเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการคัดกรองผู้ป่วยซึ่งในการนำ  AI ไป
ประยุกต์ใช้เพื่อตรวจหาเช้ือวัณโรคนั้นสามารถกระทำได้อย่างหลากหลายวิธี ยกตัวอย่างเช่น จากการพัฒนาปัญญาประดิษฐ์
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ของ Priya และ Rajinikanth ที่ได้ใช้อัลกอริทึม K-means ในการตรวจหาเชื้อวัณโรคจากค่าสี RGB ของภาพเสมหะตัวอย่าง 
ซึ่งให้ค่าความไวและความจำเพาะในการระบุวัณโรคอยู่ที่ 97.58% และ 55.28% ตามลำดับ จึงทำให้สรุปได้ว่าความแม่นยำ
ของ AI นี้แปรผันตรงกับความสว่างและค่าสีของภาพ (Priya and Rajinikanth, 2021) จากการพัฒนาปัญญาประดิษฐ์ของ 
Serrão และคณะ ที่ใช้ Convolutional Neural Network (CNN) และหลักการซ้อมเหลื่อมทับกันของภาพในการพัฒนา
โมเดล AI ซึ่งให้ความแม่นยำในการตรวจหาวัณโรคโดยใช้ F1 score ถึง 99.65% ทว่าไม่ได้มีการระบุเพิ่มเติมในส่วนของความ
แม่นยำในการระบุตำแหน่งของเช้ือวัณโรคในภาพ (Serrão et al., 2020) และจากการพัฒนาปัญญาประดิษฐ์ของ Panicker 
และคณะ ทีไ่ด้ใช้ CNN ในการตรวจจับเช้ือวัณโรคโดยมีการจำแนกลักษณะสิ่งที่พบในเสมหะเป็นเชื้อวัณโรคเดี่ยว เชื้อวัณโรคที่
สัมผัสกัน และสิ่งอื่น ๆ ที่ไม่ใช่เช้ือวัณโรค ซึ่ง AI ที่ถูกพัฒนาให้ค่าความแม่นยำในการตรวจหาวัณโรคโดยใช้ F1 score ถึง 
86.76% (Panicker et al., 2018) 

ผู้วิจัยจึงได้มีแนวคิดในการพัฒนาเครื่องมือทางการแพทย์เพื่อมาทำหน้าท่ีแทนผู้ตรวจในการตรวจหาเชื้อวัณโรคด้วยวิธีการ
ตรวจเสมหะชนิด AFB smear test โดยการพัฒนาระบบปัญญาประดิษฐ์เพื่อตรวจหาเช้ือวัณโรคจากภาพถ่ายใต้กล้อง
จุลทรรศน์ในการตรวจเสมหะ เพื่อให้การตรวจวัณโรคเป็นไปด้วยความรวดเร็วและแม่นยำมากขึ้น ส่งผลให้ผู้ป่วยได้รับการ
รักษาได้เร็วยิ่งข้ึน และช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการควบคุมการแพร่กระจายของวัณโรค 
 
วัสดุ อุปกรณ์ และวิธีการ 
 

ในการวิจัยครั้ง ผู้วิจยัได้ดำเนินการพัฒนาระบบปญัญาประดิษฐ์ออกเป็น 2 ขั้นตอน ดังนี ้
 1. ข้ันตอนก่อนการพัฒนาระบบ (Preprocess) 
  1.1 รวบรวมรูปภาพเสมหะจากกล้องจุลทรรศน์ในการตรวจหาเชื้อ M. tuberculosis จากการตรวจเสมหะด้วยวิธี AFB 
โดยรูปภาพที่รวบรวมมานั้นเป็นภาพถ่ายของเสมหะที่มีเชื้อ M. tuberculosis (ภาพที่เป็นผลบวก) ดังรูปที ่1(ก) และภาพที่ไม่
มีเช้ืออยู่ในภาพ (ภาพที่เป็นผลลบ) ดังรูปที่ 1(ข) ผสมกันอยู่ซึ่งถูกเผยแพร่ลงบนเว็บไซต์ Kaggle จำนวน 1,257 ภาพ 
(Uddin, n.d.) และ ZNSM-iDB จำนวน 695 ภาพ (Shah et al., n.d.) รวมทั้งสิ้น 1,952 ภาพ ซึ่งมีขนาดภาพ 1,280x1,280 
พิกเซล โดยภาพทั้งหมดนั้นจะถูกนำมาทำความสะอาด (Data cleansing) เพื่อล้างข้อมูลที่ไม่พึงประสงค์ออกไปซึ่งในที่นี้คือ
ภาพที่เป็นสีดำทั้งภาพซึ่งเกิดขึ้นจากความผิดพลาดในขณะการดาวน์โหลด และภาพซ้ำในชุดข้อมูลรูปภาพ โดยหลังจากการ 
ทำ Data cleaning จะเหลือรูปภาพทั้งหมด 1,923 ภาพ 
 

(ก) ภาพเสมหะที่เป็นผลบวก                   (ข) ภาพเสมหะที่เป็นผลลบ 
 

รูปที่ 1 ตัวอย่างภาพเสมหะตัวอยา่ง 
 

1.2 ปรับแต่งรูปภาพ (Augmentation) ทั้งหมดเพื่อเพิ่มจำนวนของชุดข้อมูลด้วย Albumentation (Iglovikov, 2023) 
ซึ่งเป็นไลบรารี่ของ Python (2022) ดังรูปที่ 2 โดยเทคนิคที่ใช้ในการปรับแต่งภาพน้ันประกอบไปด้วยดังน้ี 
 1.2.1 Vertical flip and horizontal flip 
 1.2.2 Random brightness and contrast 
 1.2.3 Gaussian blur and noise 
 1.2.4 Downscale 
 1.2.5 Hue saturation value 
 1.2.6 JPEG compression 
 1.2.7 Rotate 
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รูปที่ 2 ตัวอย่างภาพที่ได้จากการปรับแต่งภาพด้วย Albumentation 
 

1.3 แบ่งชุดข้อมูลภาพออกเป็น 2 ชุดข้อมูลย่อย ดังรูปที่ 3 คือชุดการฝึก (Train set) ทั้งหมด 9,000 ภาพ และชุดการ
ทดสอบ (Test set) ทั้งหมด 3,741 ภาพ โดยมีภาพผลบวก 1,871 ภาพ และภาพผลลบ 1,870 ภาพ 

 
รูปที่ 3 แผนภาพการสร้างชุดข้อมลู (Dataset) ทั้ง 2 ชุดข้อมูล 
 

1.4 นำภาพเสมหะในชุดการฝึก ไปทำฉลากให้ข้อมูล (Data labeling) สำหรับการฝึกปัญญาประดิษฐ์เพื่อตรวจจับวัตถุ 
(Object detection AI) โดยใช้เว็บไซต์ Roboflow (2022) ในการทำการฉลากเชื้อวัณโรคทำไดโ้ดยการใช้เครื่องมือในเว็บไซต์ 
Roboflow ตีกรอบเช้ือวัณโรคทุกตัวในภาพทั้งหมดเพื่อทำฉลากสำหรับการฝึกปัญญาประดิษฐ์ ซึ่งในขั้นตอนนี้ได้มีแพทย์
ผู้เชี่ยวชาญพิเศษคอยกำกับดูแลการฉลากเชื้อวัณโรค ดังรูปที่ 5 เพื่อให้การทดลองมีความถูกต้องและน่าเชื่อถือ โดยในการวิจัย
ครั้งนี้ผู้วิจัยได้จำแนกประเภทของ M. tuberculosis ออกเป็น 2 ประเภท ได้แก่ 
 1.4.1 True MTB คือ M. tuberculosis ที่อยู่ตัวเดียว หรือกลุ่มเล็ก (2 ถึง 3 ตัว) ดังรูปที ่4(ก)  
 1.4.2 Globi MTB คือ M. tuberculosis ที่อยู่กันเป็นกระจุก ไมส่ามารถนับจำนวนได้ชัดเจน ดังรูปที ่4(ข) 

(ก) ตัวอย่างภาพที่พบ True MTB           (ข) ตัวอย่างภาพที่พบ Globi MTB 
 

รูปที่ 4 ภาพการจำแนกระหว่าง True MTB และ Globi MTB 
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รูปที่ 5 การกำกับดูแลของแพทย์ผู้เช่ียวชาญ 
 
 2. ขั้นตอนการพัฒนาระบบ (System development) 

2.1 พัฒนาโปรแกรมขึ้นด้วยโครงสร้างโปรแกรมภาษา Python โดยใช้ Google Colaboratory เป็นเครื่องมือในการ
พัฒนาโปรแกรม และได้ใช้ชุดคำสั่งของ Yolov5 (Jocher, 2020) ซึ่งเป็นโมดูลที่มีพื้นฐานในการคิดวิเคราะห์เพื่อตรวจจับวัตถุ
จาก CNN ซึ่งเป็น AI ที่มีหลักการคล้ายคลึงกับการมองเห็นของมนุษย์ที่มองพื้นที่เป็นที่ย่อย ๆ และประมวลผลภาพที่ได้จาก
การนำกลุ่มของพื้นที่ย่อย ๆ มาผสานกันและใช้ลักษณะที่สังเกตได้มาเชื่อมโยงเพื่อสรุปผลว่าวัตถุที่มองเห็นคืออะไร มาพัฒนา
ปัญญาประดิษฐ์ในการตรวจจับ M. tuberculosis โดยผู้วิจัยได้นำเข้าโมเดลของ Yolov5 ทั้งหมด 8 โมเดล เพื่อทดลองและ
เปรียบเทียบหาโมเดลที่มีประสิทธิภาพมากที่สุด ดังนี ้
 2.1.1 Yolov5n 
 2.1.2 Yolov5s 
 2.1.3 Yolov5m 
 2.1.4 Yolov5l 
 2.1.5 Yolov5n6 
 2.1.6 Yolov5s6 
 2.1.7 Yololv5m6 
 2.1.8 Yolov5l6 
 

2.2 ทำการฝึกโมเดลที่นำเข้าด้วยคำสั่งจาก Yolov5 โดยโมเดลขนาดเล็ก ซึ่งประกอบไปด้วยโมเดล Yolov5n, Yolov5s, 
Yolov5m และ Yolov5l จะถูกฝึกด้วยภาพที่มีขนาด 640x640 พิกเซล ส่วนโมเดลขนาดใหญ่นั่นคือ Yolov5n6, Yolov5s6, 
Yolov5m6 และ Yolov5l6 จะถูกฝึกด้วยภาพที่มีขนาด 1,280x1,280 พิกเซล ซึ่งในแต่ละโมเดลซึ่งถูกแบ่งออกเป็นโมเดล  
n, s, m และ l นั้น จะมีขนาดและจำนวนช้ันของโครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้ในการประมวลผลที่ต่างกัน โดยในการฝึกโมเดล
ทั้งหมดนั้นจะถูกฝึกไว้ที่ 100 epochs ซึ่ง epoch คือจำนวนรอบท่ีโมเดลนั้นได้เรียนรู้จากชุดข้อมูลเดิมนั่นเอง  

2.3 ประเมินประสิทธิภาพของโมเดลซึ่งประเมินได้จากการวิเคราะห์กราฟ Validation loss หรือกราฟความผิดพลาด 
ที่ระบบคิดได้หลังจากการฝึกของแต่ละโมเดลจากการเรียนซ้ำ ๆ หลาย epoch ทำให้ได้ข้อมูลที่มีความต่อเนื่องกัน ซึ่งในการ
วิเคราะห์กราฟดังกล่าวนี้หากกราฟท่ีได้มีความแปรปรวนจนไม่สามารถหารูปแบบของเส้นโค้งได้จะถือว่าโมเดลที่ถูกฝึกนั้นไม่ดี 
ดังรูปที่  6 และจำเป็นต้องกลับไปขั้นตอนก่อนหน้าเพื่อจัดการกับชุดข้อมูลรูปภาพให้ดีขั้น และสามารถปรับค่า 
Hyperparameters ต่าง ๆ ให้เหมาะสมกับโมเดลเพื่อการฝึกในครั้งถัดไปได้ 
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รูปที่ 6 ตัวอย่าง Validation loss จากการเรียนรู้ที่ไม่ดี 
 

2.4 นำโมเดลที่ทำการฝึกเรียบร้อยแล้วมาเปรียบเทียบประสิทธิภาพในด้านการตรวจภาพเบื้องต้นจากการนำภาพในชุด
ข้อมูลทดสอบ มาทดลองกับแต่ละโมเดลเพื่อทดสอบความถูกต้องในการทำนายผลลัพธ์เมื่อเทียบกับผลการตรวจของแพทย์ 
และเปรียบเทียบประสิทธิภาพในด้านการตรวจจับวัตถุของโมเดลด้วยค่า F1-Score และ mAP@0.5 ที่ได้จากการประมวลผล
ภาพของชุดข้อมูลทดสอบ ก่อนนำไป export เป็นโมเดลที่พร้อมใช้งานจริง ๆ ออกสู่การทดลองหรือการพัฒนาเป็นนวัตกรรม
ในอนาคต 
 
ผลการวิจัย 
 

ในการนำเสนอผลการวิจัย รวมถึงการวิเคราะห์ข้อมลูของการวิจัยในครั้งนี้ ผู้วิจัยได้นำเสนอตามลำดับ ดังนี ้
1. ประสิทธิภาพในการเรียนรู้ของโมเดล 

 
รูปที่ 7 กราฟแสดงค่าระหว่าง Validation box loss และ epoch 
 

หลังจากการฝึกโมเดลแต่ละ epochs ระบบจะทำการทดสอบประสิทธิภาพและหาค่าความคลาดเคลื่อนในการระบุ
ตำแหน่งของวัตถุ (Box loss) และเมื่อครบ 100 epochs แล้วจึงสามารถนำค่าตำแหน่งของวัตถุ มาสร้างกราฟเพื่อวิเคราะห์
ความสามารถในการเรียนรู้ของระบบจากชุดรูปภาพได้ ซึ่งจากรูปท่ี 7 พบว่า ระบบนั้นสามารถเรียนรู้จากชุดรูปภาพได้ โดยที่
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โมเดลใหญ่ซึ่งมีลักษณะเป็นกราฟเสน้ประจะสามารถเรียนรู้ไดด้ีกว่าโมเดลเล็กซึ่งเป็นกราฟเสน้ทึบ โดยจากกราฟนั้นโมเดลใหญ่
ให้ค่าตำแหน่งของวัตถทุี่น้อยกว่าโมเดลเล็ก 

 
 
รูปที่ 8 กราฟแสดงค่าระหว่าง Validation object loss และ epoch 
 

เช่นเดียวกันกับกราฟดังรูปที ่8 พบว่า ค่าความคลาดเคลื่อน (Validation object loss) ซึ่งได้จากการวัดค่าการพบหรือไม่
พบวัตถุในบริเวณนั้น ๆ ของโมเดลใหญ่มีค่าความคลาดเคลื่อนน้อยกว่าโมเดลเล็กจึงทำให้โมเดลใหญ่มีแนวโน้มที่จะให้ค่าความ
คลาดเคลื่อนในการตรวจจับวัตถุน้อยกว่าโมเดลเล็ก จึงสามารถสรุปได้ว่าโมเดลใหญ่นั้นมีประสิทธิภาพในการเรียนรู้ที่ดีกว่า
โมเดลเล็ก นอกจากนี้ผู้วิจัยก็ได้พบว่า ระบบนั้นมีแนวโน้มที่จะเกิดภาวะ Overfitting ของโมเดล นั่นคือภาวะที่โมเดลมีการ
เรียนรู้จากชุดข้อมูลชุดการฝึกที่ดี ทว่าไม่สามารถนำไปใช้กับข้อมูลใหม่นั่นคือชุดข้อมูลทดสอบ ได้ส่งผลให้ประสิทธิภาพและ
ความแม่นยำเมื่อนำไปใช้จริงมีค่าที่ต่ำ โดยหากมีการฝึกโมเดลด้วยจำนวน epoch ที่มากกว่า 100 epoch จะสังเกตภาวะ 
Overfitting ของโมเดลได้จากค่าความคลาดเคลื่อนของกราฟโมเดลทุกตัวที่มีแนวโน้มเพิ่มขึ้นหลังผ่าน epoch ที่ 60  

 
รูปที่ 9 กราฟแสดงค่าระหว่าง mAP และ epoch 
 

จากรูปท่ี 9 นั้นพบ ว่าโมเดลใหญ่มีค่า mAP (Mean Average Precision) มากกว่าโมเดลเล็ก ซึ่งค่า mAP ก็คืออัตราส่วน
ของพื้นท่ีของวัตถุที่ระบบสามารถตรวจจับได้เทียบกับขนาดจริง หากยิ่งมีค่า mAP มากนั่นก็หมายความว่าโมเดลนั้นสามารถ
ตรวจจับวัตถุได้แม่นยำมาก จึงสรุปได้ว่าโมเดลใหญ่มีแนวโน้มที่จะตรวจจับวัตถุได้มีประสิทธิภาพมากกว่าโมเดลเล็ก 
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2. ประสิทธิภาพในการตรวจภาพเบ้ืองต้นและการตรวจจับวัตถุ 

ตารางที่ 1 ตารางค่าทางสถิติสำหรับการวัดประสิทธิภาพในการตรวจภาพเบื้องต้น 

Model 
Measures for classification 

Sensitivity Specificity F1-Score Average Detection 
Time (Milliseconds) 

Yolov5n 0.9743 0.969 0.9717 10.6 
Yolov5s 0.9802 0.9647 0.9727 11.1 
Yolov5m 0.9818 0.9572 0.9699 13.6 
Yolov5l 0.9845 0.9364 0.9614 17.0 
Yolov5n6 0.9898 0.9353 0.9636 13.7 
Yolov5s6 0.9947 0.9064 0.9526 13.9 
Yolov5m6 0.9952 0.9037 0.9517 18.7 
Yolov5l6 0.9952 0.8775 0.9399 23.8 
 

จากตารางที่  1 พบว่า โมเดล Yolov5s สามารถให้ค่า F1-Score ได้สูงที่สุดนั่นคือ 0.9727 เนื่องจากในการวัด
ประสิทธิภาพในการตรวจภาพเบื้องต้นนั้น ค่า F1-Score จะถูกใช้เพื่อเปรียบเทียบความแม่นยำของโมเดล โดยยิ่ง F1-Score 
มีค่ามากหมายความว่าโมเดลมีประสิทธิภาพในการตรวจภาพเบื้องต้นมาก  และ Average detection time คือการวัด
ประสิทธิภาพเชิงเวลา น่ันคือเวลาเฉลี่ยที่ระบบใช้ในการตรวจหาเช้ือต่อ 1 ภาพ ในหน่วยมิลลิวินาที 

 

 
 
รูปที่ 10 Confusion matrix ของโมเดล Yolov5n6 
 
ตารางที่ 2 ตารางค่าทางสถิติสำหรับผลการตรวจจับวตัถุ 

Model 
Measures for object detection 

Precision Recall mAP 
Yolov5n 0.605 0.582 0.584 
Yolov5s 0.624 0.595 0.569 
Yolov5m 0.666 0.652 0.645 
Yolov5l 0.615 0.551 0.537 
Yolov5n6 0.673 0.761 0.727 
Yolov5s6 0.738 0.732 0.710 
Yolov5m6 0.708 0.735 0.699 
Yolov5l6 0.714 0.748 0.718 
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จากตารางที่ 2 พบว่า โมเดล Yolov5n6 สามารถให้ค่า mAP ได้สูงที่สุดนั่นคือ 0.727 นั่นคือโมเดล Yolov5n6 
มีความสามารถในการตรวจจับวัตถุ 72.7% ซึ่งเป็นความแม่นยำที่อยู่ในเกณฑ์มาตรฐาน โดยในการวัดประสิทธิภาพในการ
ตรวจจับวัตถุ จะใช้ค่า mAP ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการตรวจจับวัตถุแต่ละโมเดล นั่นคือยิ่งโมเดลมีค่า mAP มาก 
ประสิทธิภาพในการตรวจจับวัตถุก็จะมากนั่นเอง 

 
3. ตัวอย่างภาพจากการตรวจหาเชื้อด้วยระบบ 

ผู้วิจัยต้องการใหผู้้อ่านได้เห็นภาพของรูปภาพท่ีต้องใช้ในการตรวจหาเชื้อมากขึ้น จึงนำตัวอย่างของภาพแต่ละประเภท
มานำเสนอ ดังรูปที่ 11 

 

 
 
รูปที่ 11 ภาพการตรวจจับเช้ือภาพท่ีมีการย้อมสีเสมหะด ี
 

ภาพการตรวจหาเชื้อท่ีดีนั้นคือภาพท่ีพื้นหลัง หรือสิ่งอื่นที่ไม่ใช่เช้ือวัณโรค (Artifacts) เป็นสีน้ำเงิน และเชื้อตัวเช้ือวัณโรค
เป็นสีชมพูหรือแดง ซึ่งภาพที่มีการย้อมสีเสมหะที่ดีนั้นมีแนวโน้มที่จะถูกตรวจหาเช้ือได้อย่างแม่นยำ เนื่องจากสีของเช้ือกับ  
พื้นหลังแตกต่างกันอย่างสิ้นเชิง 
 

 
 
รูปที่ 12 ภาพการตรวจจับเช้ือภาพท่ีมีการใส่เลนสเ์สริมสเีขียวด้วย mAP@.5 ที่ 72.7% 
 

นอกจากน้ี ในบางภาพที่มีพื้นหลังลักษณะเป็นสเีขียวหรือฟ้านั้นเกดิจากการใส่เลนส์เสริมสีเขียวเพื่อถนอมสายตาของ 
ผู้ตรวจหาเชื้อ ดังรูปที่ 12 ซึ่งภาพดังกล่าวนั้นมีอยู่ในชุดข้อมูลซึ่งจากค่า mAP@.5 ที่ได้จึงทำให้โมเดลสามารถตรวจหาเชื้อ 
ในภาพไดสู้งถึง 18 จุด จาก 20 จุด 
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รูปที่ 13 ภาพการตรวจจับเช้ือท่ีเป็น False positive (ตรวจจับผดิพลาด) ด้วย mAP@.5 ที่ 72.7% 
 

ในบางภาพเสมหะตัวอย่างที่มีการประมวลผลที่ผิดพลาด พบว่า ระบบนั้นมีการตรวจจับสิ่งอื่นที่ไม่ใช่เช้ือวัณโรค หรือ 
Artifacts ที่อยู่ในภาพเสมหะและระบุว่าเป็นเชื้อวัณโรคเนื่องจาก Artifact ดังกล่าวมีลักษณะบางประการที่คล้ายคลึงกับเช้ือ
วัณโรค เช่น สี รูปร่าง ขนาด ส่งผลใหเ้กิดภาพ False positive ขึ้นและจึงทำให้ระบบมีการตรวจจับเช้ือทีผ่ิดพลาด ดังรูปที่ 13  
 

การอภิปรายผล 
 

จากการพัฒนาปัญญาประดิษฐ์ในทุกข้ันตอน สามารถวิเคราะห์ข้อมูลได้ดังนี้ 
1.การวิเคราะห์ชุดของข้อมูล 

1.1 การปรับปรุงชุดของข้อมูล 
ในการพัฒนาความแม่นยำในการตรวจหาเช้ือนั้น ในช่วงแรกพบว่า มีความแม่นยำต่ำเนื่องจากใช้จำนวนชุดข้อมูล 

ในการฝึกโมเดลน้อยเกินไป แต่หลังจากผู้วิจัยได้ทำการปรับปรุงจำนวนชุดของข้อมูลโดยการเพิ่มจำนวนรูปภาพ และคัดกรอง
รูปภาพทีมีการ Label ไว้ไม่ดีออกจากชุดของข้อมูล พบว่า โมเดลมีความแม่นยำในการตรวจหาเช้ือเพิ่มมากขึ้น 

1.2 ความยากในการแยกแยะเช้ือในภาพ 
ในบางภาพนั้นมีความยากการแยกแยะเช้ือออกจากภาพพื้นหลัง เช่นเช้ือวัณโรคในภาพมีสีที่กลมกลืนกับภาพ 

พื้นหลังซึ่งอาจเกิดจากการย้อมเสมหะตัวอย่างที่ไม่ดี หรืออาจมี Artifacts อื่น ๆ ภายในภาพที่มีลักษณะใกล้เคียงกับเช้ือ 
วัณโรค นอกจากน้ี ในบางภาพนั้นมีวิธีการย้อมสีเสมหะที่ต่างกัน จึงทำให้โมเดลนั้นเกิดความคลาดเคลื่อนในการตรวจพบเช้ือ 
 

    
 
รูปที่ 14 ภาพเสมหะที่มีเชื้อวัณโรคกลมกลืนกับพื้นหลัง 
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2. การวิเคราะห์ประสิทธิภาพการตรวจหาเชื้อของโมเดล 
2.1 ความแม่นยำในการตรวจหาเชื้อ 

จากการตารางที่ 1 พบว่า เมื่อมีการคำนวณด้วย Confusion Matrix ในรูปที่ 10 พบว่า โมเดลที่มีค่า F1-Score 
มากที่สุด มีค่าความแม่นยำสูงถึง 97.27% ซึ่งมีความแม่นยำมากกว่า 95% นั่นคือโมเดลสามารถตรวจหาเชื้อได้อย่างแม่นยำ 
และจากเวลาที่โมเดลใช้ในการตรวจหาเช้ือต่อภาพเฉลี่ย พบว่า โมเดลสามารถตรวจหาเช้ือในภาพได้อย่างรวดเร็ว ซึ่งทั้งนี้
ระบบยังจำเป็นต้องพัฒนาเพื่อให้มีความแม่นยำเฉลี่ยนั้นมีค่ามากกว่า 99% เพื่อให้ระบบในการตรวจจับเช้ือวัณโรคนี้เป็นที่
ยอมรับได้ในทางการแพทย์และสามารถนำไปใช้กับผู้ป่วยจริงได้ ซึ่งอาจทำได้โดยการเพิ่มฉลากในการจำแนกชนิดของวัตถุ  
ต่าง ๆ ที่พบในเสมหะที่ถูกย้อมท่ีนอกเหนือจากเชื้อวัณโรค 
 
บทสรุป 
 

จากการสร้างระบบปัญญาประดษิฐ์ในการตรวจหาเช้ือวัณโรคเพื่ออำนวยความสะดวกของแพทย์ในการตรวจหาเชื้อวัณโรค
ด้วยวิธีการตรวจเสมหะแบบ Acid-Fast Bacillus (AFB) ซึ่งได้มีการพัฒนาขึ้นโดยเริ่มจากการเตรียมชุดข้อมูลภาพเสมหะ
ตัวอย่างและฉลากเช้ือวัณโรคภายในภาพท้ังหมด จากนั้นนำชุดข้อมูลภาพที่ถูกเตรียมไปเทรนปัญญาประดิษฐ์เป็นจำนวน 100 
epoch ในแต่ละโมเดล และนำมาเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการตรวจหาเช้ือวัณโรคหลังเทรน ซึ่งพบว่า  ปัญญาประดิษฐ์
สามารถตรวจหาเช้ือ M. tuberculosis จากภาพใต้กล้องจุลทรรศน์ของเสมหะได้สอดคล้องกับแนวคิดของผู้วิจัย ทั้งในการ
ตรวจภาพเบื้องต้นและตรวจจับวัตถุโดยในการตรวจภาพเบื้องต้น โมเดลที่มีประสิทธิภาพมากที่สุดคือ Yolov5s ซึ่งสามารถ
ตรวจภาพเบื้องต้นด้วยค่าความไว ความจำเพาะ F1-Score และระยะเวลาเฉลี่ยที่ระบบใช้ในการตรวจจับเชื้อต่อ 1 ภาพ คือ 
0.9802, 0.9647, 0.9727 และ 11.1 มิลลิวินาที ตามลำดับ และในการตรวจจับวัตถุ โมเดลที่มีประสิทธิภาพมากที่สุด  คือ 
Yolov5n6 ซึ่งสามารถตรวจจับวัตถุและสามารถแยกแยะประเภทของเช้ือได้ด้วยค่า Precision, Recall และ mAP คือ 
0.673, 0.761 และ 0.727 ตามลำดับ 

ทั้งนีค้วามแม่นยำเฉลี่ยในการตรวจหาเช้ือวัณโรคที่สูงสุดที่ระบบสามารถทำได้นั่นคือ 72.7% ซึ่งมีความแม่นยำในการตรวจ
ภาพเบื้องต้นคือ 96.36% สามารถนำไปพัฒนาให้มีความแม่นยำมากขึ้นเพื่อให้ระบบเป็นที่ยอมรับในทางการแพทย์  
ตามคำแนะนำของนายแพทย์แธนธรรพ์ แสงภู่  โดยการเพิ่มจำนวนของภาพเสมหะตัวอย่าง ปรับแต่ง Hyperparameter  
ต่าง ๆ ในการเรียนรู้ของโมเดล และรวมถึงการทดลองใช้โมเดลอื่น ๆ นอกเหนือจากโมเดลของ Yolov5 ในอนาคต ดังนั้น
ผู้วิจัยจึงมีแนวคิดที่จะพัฒนาระบบเพื่อเพิ่มความแม่นยำในการตรวจหาเช้ือวัณโรคให้มีค่ามากกว่า 99% รวมถึงการพัฒนา
โปรแกรมเพื่อทำให้ระบบสามารถติดตั้งกับอุปกรณ์ที่ติดกับกล้องจุลทรรศน์และสามารถนำไปใช้กับผู้ป่วยได้จริงในอนาคต 

 

กิตติกรรมประกาศ 
 

งานวิจัยนี้สำเร็จลงได้ด้วยกรุณาของนายวิเชียร ดอนแรม ครูที่ปรึกษางานวิจัย  ที่ได้ให้คำแนะนำในการจัดทำวิจัย  
การจัดหาเอกสารและตำราต่าง ๆ ที่เป็นประโยชน์สำหรับการศึกษาค้นคว้า และจำเป็นต่อการใช้ทำการวิจัยครั้งนี้ ตลอดจน
ช่วยตรวจเช็คสภาพความเรียบร้อยของงานวิจัย และขอขอบคุณนายแพทย์แธนธรรพ์ แสงภู่ ครูที่ปรึกษาพิเศษของงานวิจัย  
ในครั้งนี้ที่ ช่วยตรวจเช็คสภาพความเรียบร้อยของงานวิจัย ตลอดจนให้คำแนะนำในการแก้ไขปัญหาต่าง  ๆ ขอขอบคุณ
ผู้ปกครอง และอีกหลาย ๆ ท่าน ที่มิได้กล่าวถึงในที่นี้ ซึ่งคอยเป็นกำลังใจและให้คำแนะนำในการจัดทำงานวิจัยครั้งนี้ด้วยดี
เสมอมาด้วยทางคณะผู้วิจัยขอขอบพระคุณท่านเป็นอย่างสูงไว้ ณ โอกาสนี้ 

สุดท้ายนี้ถ้ามีข้อบกพร่องประการใด คณะผู้จัดทำยินดีน้อมรับไว้ด้วยความยินดียิ่ง ทั้งนี้ เพื่อจะได้นำไปพัฒนาผลงานใน
อนาคตให้มีความสมบูรณ์มากยิ่งข้ึน 
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