
บทคัดยอ

 วัตถุประสงค: เพื่อพัฒนาโปรแกรมคอมพิวเตอรในการวินิจฉัยโรคปริทันตอักเสบจากภาพถายรังสีชนิด

พาโนรามิก (Panoramic film) และประเมินผลโปรแกรม

 วัสดุอุปกรณและวิธีการ: เตรียมจัดทําฐานขอมูลผูปวยโดยใชขอมูลจากแฟมประวัติผูปวยภาควิชาทันตกรรม

ท่ัวไป คณะทันตแพทยศาสตร มหาวิทยาลัยศรีนคริทรวิโรฒ ท่ีไดรับการวินิจฉัยโรคปริทันตตามเกณฑของ American

Academy of Periodontology (AAP) ในป 1999 และยังไมไดรับการรักษาโรคปริทันตใดๆ จํานวน 90 คน รวมท้ัง

ภาพถายรังสีชนิดพาโนรามิกแบบดิจิทัล นําขอมูลที่จัดเตรียมเขาโปรแกรมวิเคราะหฟาสเตอรอารซีเอ็นเอ็น 

(Faster R-CNN) โดยมีเสนทางหลักของระบบเน็ตเวิรก (Backbone Network) เปน ResNeXt-101 with Feature

Pyramid Network ทําการทดสอบโปรแกรมดวยการวัดคาความจําเพาะเจาะจง ความไวของโปรแกรม และวัดคา

ประสิทธิภาพจากพื้นที่ใตกราฟ

 ผลการศึกษา: โปรแกรมสามารถวินิจฉัยโรคปริทันตอักเสบได ผลคาความจําเพาะเจาะจงของโปรแกรม

อยูที่รอยละ 65.3 และมีคาความไวของโปรแกรมอยูที่รอยละ 80.5

 สรุป: คาความไวในการตรวจจับของโปรแกรมมีคาสูงในระดับท่ีนLาพอใจ แตจากขอจํากัดในการศึกษาทําให

คาความจําเพาะเจาะจงไมสูงมากนัก โดยมีปจจัยท่ีเก่ียวของ คือ ขนาดของจํานวนกลุมตัวอยางและคาตัวแปรอ่ืนๆ

ซึ่งตองมีการศึกษาเพิ่มเติมเพื่อพัฒนาประสิทธิภาพของโปรแกรมใหดีขึ้นตอไป

คําสําคัญ: โปรแกรมคอมพิวเตอร การวินิจฉัยโรคปริทันตอักเสบ คอนโวลูชัน การเรียนรูเชิงลึก
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Abstracts

 Objective: The purpose of this study is to develop a computer program by applying a deep 

learning and convolutional neural network for the diagnosis of periodontal disease among periodontal 

patients.

 Materials and Methods: The data was collected from the digital panoramic films of ninety 

patients in the department of General Dentistry, Faculty of Dentistry, Srinakarinwirot University. The 

patients had to have been diagnosed the periodontal status following the standards of the American 

Academy of Periodontology (AAP) in 1999 and did not have any treatment before taking an x-ray. 

The program was based on the structure of the Convolution Neural Network Faster R-CNN which 

has a ResNeXt-101 with Feature Pyramid Network as a Backbone network, used deep learning to 

develop the precision model. Calculated the specificity and sensitivity value and area under curve 

(AUC) were drawn.

 Results: The diagnostic performance of the deep learning system for periodontal disease on 

the panoramic radiograph had a high sensitivity of 80.5% and an acceptable specificity of 65.3%

 Conclusions: The diagnostic performance of the deep learning system for periodontal disease

on panoramic radiograph was sufficiently high.
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บทนํา (Introductions)

 โรคปริทันตอักเสบ คือ โรคที่เกิดจากการติดเชื้อ

แบคทีเรียอยางเรื้อรังของเนื้อเยื่อปริทันต โดยมีการ

อักเสบและทําลายของอวัยวะท่ีอยูรอบ ๆ ตัวฟน ไดแก 

เหงือก เอ็นยึดปริทันต เคลือบรากฟน และกระดูกเบาฟน

(1) ถาไมไดรับการรักษาอวัยวะตางๆ เหลาน้ีจะถูกทําลาย

ไปอยางชา ๆ ทุกวันจนตองสูญเสียฟนไปในที่สุด จาก

ผลการสํารวจสภาวะสุขภาพชองปากแหงชาติครั้งที่ 8 

ประเทศไทย พ.ศ.2560 พบวา รอยละของผูที่มีรองลึก

ปริทันต 4-5 มิลลิเมตร ในกลุมประชากรอายุระหวาง 

35-44 ป อยูที่รอยละ 19.8 และในกลุมประชากรอายุ

ระหวาง 60-74 ป อยูที่รอยละ 24.1 สวนรอยละของผู

ที่มีรองลึกปริทันตตั้งแต 6 มิลลิเมตรขึ้นไป ในกลุมอายุ

ระหวาง 35-44 ป อยูที่รอยละ 6.1 และในกลุมอายุ

ระหวาง 60-74 ป อยูที่รอยละ 12.2 (2) จากรายงาน

ผลการสํารวจ พบวา โรคปริทันตอักเสบมีอัตราความ

ชุกเพิ่มขึ้นในกลุมอายุที่มากขึ้น เปนสาเหตุหลักของการ

สูญเสียฟนในวัยผู ใหญ สงผลกระทบตอสภาวะอาหาร

และคุณภาพชีวิตของประชากร (3)

 การวินิจฉัยโรคปริทันตที่ เปนที่ นิยมที่ สุดใน

ปจจุบันตาม American Academy of Periodontology 

(AAP) ในป ค.ศ.1999 (4) โดยปกติจะตองมีขอมูล

จากการตรวจในชองปากและภาพรังสีรอบปลายรากฟน 

(periapical radiography) ประกอบกัน จึงจะสามารถ

วินิจฉัยไดอยางถูกตอง ขอมูลท่ีสําคัญท่ีไดจากการตรวจ

ในชองปาก คือ ระดับขอบเหงือก (gingival margin) 

และรองลึกปริทันต (periodontal pocket) ท่ีไดจากการ

วัดโดยใชเครื่องมือตรวจปริทันต (periodontal probe) 

เพื่อนํามาคํานวณหาคาการสูญเสียระดับการยึดเกาะ

ทางคลินิก (clinical attachment loss หรือ CAL) จึง

สามารถบอกระดับความรุนแรงของโรคได สวนภาพรังสี

รอบปลายรากฟนนั้นเพื่อประเมินการทําลายของกระดูก

เบาฟน การสูญเสียกระดูกไปเปนแบบใด และการคงเหลือ

ของปริมาณกระดูกเบาฟนเมื่อเทียบกับความยาวของ

รากฟน ซ่ึงจะทําใหทันตแพทยสามารถพยากรณแนวโนม

ของฟนแตละซี่ได จากนั้นจึงสามารถวางแผนการรักษา

ที่เหมาะสมใหแกผูปวยแตละรายไดอยางถูกตอง 

 อยางไรก็ตามในการตรวจและวางแผนการรักษา

ผูปวยแบบพรอมมูล (comprehensive diagnosis and

treatment planning) ไดมีการกําหนดมาตรฐานให

มีการถายภาพรังสีภายนอกชองปากชนิดพาโนรามิก 

(panoramic radiography) เปนเบื้องตน จากน้ันคอย

แปลขอมูลจากภาพรังสีดังกลาว เพ่ือพิจารณาวาจําเปน

จะตองถายภาพรังสีในชองปากเพ่ิมเติมตําแหนLงใดบาง 

เพื่อลดการไดรับปริมาณรังสีแกผูปวย ลดระยะเวลา

ในการตรวจ ลดความไมสบายจากการที่ผูปวยตองมี

เครื่องมือถายภาพรังสีในชองปาก (5) ทั้งนี้ขอดีของ

การถายภาพรังสีพาโนรามิก คือ ไดภาพเปนบริเวณกวาง

ในฟลมเดียว สามารถจัดตําแหนLงการถายภาพงายและ

ประหยัดเวลาในการถายภาพรังสี

 ในอดีตการถายภาพรังสีภายนอกชองปาก

ชนิดพาโนรามิกมีขอดอยในหลาย ๆ ขอ เชน บริเวณ

กึ่งกลางใบหนาจะเกิดการซอนทับกันของอวัยวะ ทําให

ฟนหนาบนและลางขาดรายละเอียดที่ดี รวมทั้งการ

ยืดขยายของภาพบริเวณดานขาง ซึ่งในปจจุบันเคร่ือง

ถายภาพรังสีพาโนรามิก ไดมีการพัฒนาใชการเคล่ือนที่

แบบหมุน (moving rotation) ทําใหไดภาพครบถวน 

ครอบคลุมขากรรไกรท้ังหมด เกิดการบิดเบือนของภาพ

และมิติของภาพนอยลง ลดการซอนกันของภาพฟน 

อยางไรก็ตามมีการศึกษาของ Molander ในป 1995 (6) 

ไดอธิบายวา การถายภาพรังสีพาโนรามิกเพียงอยางเดียว

ไมเพียงพอในการตรวจหารอยโรคฟนผุ การสูญเสีย

กระดูกเบาฟนและรอยโรครอบปลายรากฟนหนาได 

จําเปนตองมีการถายภาพรังสีชนิดรอบปลายรากฟน

เพ่ิมเติม รวมทั้งการตรวจสอบรอยโรคฟนผุดานประชิด

ของฟนหลัง จําเปนที่จะตองใชภาพถายรังสีเทคนิคการ

สบกัด (Bitewing) เพิ่มเติมเสมอ

 ในยุคท่ีเทคโนโลยีทางดานคอมพิวเตอร กาวไกล

ไปอยางมากมีการคิดคนปญญาประดิษฐ (artificial 

intelligence) เพ่ือตอบสนองตอความตองการของมนุษย

ในหลายแงมุม รวมท้ังในทางการแพทยเองไดมีการพัฒนา

โปรแกรมที่ชวยในการวินิจฉัย โปรแกรมชวยในการ

วางแผนการรักษารวมถึงโปรแกรมติดตามผลการรักษา 

ดังนั้น ผูวิจัยจึงเกิดแนวคิดในการนําเทคโนโลยีทางดาน
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ปญญาประดิษฐ มาชวยในการวิเคราะหภาพถายรังสี

ชนิดพาโนรามิกเพื่อใช ในการวินิจฉัยแยกโรคเหงือก

อักเสบและโรคปริทันตอักเสบ รวมถึงการประเมิน

ประสิทธิภาพของโปรแกรม โดยโปรแกรมที ่ ใช ใน

การศึกษาน้ี คือ ฟาสเตอรอารซีเอ็นเอ็น (faster R-CNN)

เปนโปรแกรมท่ีใช ในการวิเคราะหภาพ (image analysis)

หรือการแบงกลุมภาพ (image classification) ซึ่ง

อาศัยหลักการทํางานของโครงขายประสาทเทียมชนิด

คอนโวลูชัน (convolution neural network: CNN) 

เปนโปรแกรมที่นิยมนํามาใช ในการวิเคราะหภาพ หรือ

แบงกลุมภาพ ประกอบไปดวยช้ันตางๆ ของหนLวยยอย

ท่ีเรียกวา นิวรอน จํานวน 3 สวนหลัก ๆ ไดแก ช้ันอินพุต 

ชั้นซอน และชั้นเอาตพุต ทําหนาท่ีคลายเซลลประสาท

ของมนุษย โดยที่ชั ้นซอนนั้นจะมีจํานวนชั้นยอย ๆ 

อีกหลายชั้น ซึ่งจะมีการกําหนดคาพารามิเตอรตาง ๆ 

ลงไปในชั้นซอนเหลานี้ ใหทําการวิเคราะหภาพ (7)

วัสดุอุปกรณและวิธีการ (Materials and Methods)

 การศึกษาคร้ังนี้เปนการวิจัยเชิงวิเคราะหแบบ

ยอนหลัง (retrospective analytic studies) โดยเก็บ

ขอมูลจากแฟมประวัติผูปวยภาควิชาทันตกรรมทั่วไป 

คณะทันตแพทยศาสตร มหาวิทยาลัยศรีนครินทรวิโรฒ 

พรอมภาพถายรังสีชนิดพาโนรามิก จํานวน 90 แฟม 

โดยการศึกษานี้ ไดรับอนุมัติทางจริยธรรมการศึกษา

ในมนุษยจากคณะกรรมการพิจารณาจริยธรรมในการ

ทําวิจัย ประจําคณะทันตแพทยศาสตร วันท่ี 27 เมษายน

2561 (เลขที่ DENTSWU-EC16/2561) เกณฑการ

คัดเลือกผู เข าร วมการ วิจัยให เข า โครงการ วิจัย 

(inclusion criteria) ไดแก 1) เปนแฟมประวัติที่มีขอมูล

การตรวจสุขภาพชองปากและวางแผนการรักษาแบบ

ทันตกรรมพรอมมูล 2) ไดรับการถายภาพรังสีชนิด

พาโนรามิกเพื่อประกอบการตรวจและการวางแผนการ

รักษา 3) ไดรับการวินิจฉัยโรคปริทันตตามหลักเกณฑ

ของ AAP 1999 เกณฑในการคัดออก (exclusion 

criteria) ไดแก 1) แฟมประวัติที่มีขอมูลไมครบถวน 

2) ภาพถายรังสีชนิดพาโนรามิกมีการบิดเบือนหรือ

ไมชัดเจนตามมาตรฐาน

 1. การคํานวณขนาดกลุมตัวอยาง

  โดยใชสูตรการคํานวณของ Taro Yamane (8)

และอางอิงจากการศึกษาของ Takeshita W (9) ได

ขนาดตัวอยาง 90 แฟม จากนั้นทําการสุมโดยวิธีสุม

ตัวอยางแบบงาย จํานวนรอยละ 80 ของกลุมตัวอยาง

มาทําเป็นฐานขอมูลการเรียนรูของโปรแกรม และ

จํานวนรอยละ 20 ของกลุมตัวอยางนํามาเปนกลุม

ทดสอบความแมนยําของโปรแกรม 

 2. ขั้นวางแผนพัฒนาโปรแกรมคอมพิวเตอร

สําหรับการวินิจฉัยแยกโรคปริทันต 

 เริ่มจากการเก็บรวบรวมขอมูลเพื่อนํามาทําเปน

ฐานขอมูลสําหรับการเรียนรูของโปรแกรม และแบง

ขอมูลสวนหนึ่งไวเพื่อเปนชุดทดสอบความแมนยําของ

โปรแกรม จากน้ันทําการออกแบบและปรับแตงคาตัวแปร

ตางๆ ของโปรแกรม โดยดูจากผลการเรียนรูของโปรแกรม

เพ่ือใหไดโปรแกรมที่มีคาความแมนยําสูงที่สุด จากนั้น

นําขอมูลชุดทดสอบที่แยกไวมาทําการทดสอบ เพื่อ

ตรวจสอบคาความแมนยําของโปรแกรมอีกคร้ัง (รูปท่ี 1)
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 3. การเก็บรวบรวมขอมูล 

 การวินิจฉัยแยกโรคปริทันต ใชคาตัวแปร 3 คา 

ไดแก คาระยะขอบเหงือก (gingival margin) คาระยะ

รองลึกปริทันต (periodontal pocket depth) และคา

การสูญเสียการยึดเกาะทางคลินิกของอวัยวะปริทันต 

(clinical attachment level) ในการเก็บขอมูลเพ่ือนํา

มาทําฐานขอมูลนั้น จะเก็บจากแบบตรวจสภาวะปริทันต

จากแฟมประวัติของผูปวย (รูปที่ 2)

รูปที่ 1 กรอบคิดแนววิจัย

Fig 1. Conceptual framework.

รูปที่ 2 ตัวอยางแบบตรวจสภาวะปริทันตจากแฟมประวัติของผูปวย

Fig 2. Periodontal chart data from patient’s record.
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 ซี่ฟนที่เลือกนํามาศึกษา ตองมีผลการตรวจทาง

คลินิกและภายถายรังสีชนิดพาโนรามิก จากน้ันทําการ

เตรียมชุดขอมูลที่เปนรูปภาพถายรังสีดวยการตีกรอบ

แยกซ่ีฟนท่ีเปนโรคปริทันตอักเสบ โดยอางอิงจากขอมูล

 จากนั้นนําภาพถายรังสีพาโนรามิกของผูปวยรายเดียวกัน มาใสรหัสเพ่ือจับคูใหตรงกับคําวินิจฉัย (รูปที่ 3)

 

รูปที่ 3 ขอมูลที่ทําการจับคูคําวินิจฉัยกับภาพถายรังสีพาโนรามิก

Fig 3. Matching data with panoramic images.

การตรวจทางคลินิก และตัดเอาซ่ีฟนท่ีทับซอนกับอวัยวะ

สวนอื่นออกไป (ฟนหนาบนและลาง) เรียกวาเลเบล 

(Labels) ดังรูปที่ 4

รูปที่ 4 การสรางโปรแกรมในการวินิจฉัยโรคปริทันต

Fig 4. Model build-up.
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 สําหรับโปรแกรมท่ีนํามาใชชวยในการสราง

โมเดลในการศึกษาครั้งนี้  คือ การใชโครงขายประสาท

เทียมชนิดคอนโวลูชัน ประกอบไปดวยชั้นตางๆ ของ

หนLวยยอยที่เรียกวา นิวรอน จํานวน 3 สวนหลัก

ไดแก ชั้นอินพุต ชั้นซอน และชั้นเอาตพุต ทําหนาที่

คลายเซลลประสาทของมนุษย โดยที่ชั ้นซอนนั้นจะ

มีจํานวนชั้นยอย ๆ อีกหลายช้ัน ซึ่งจะมีการกําหนดคา

พารามิเตอรตาง ๆ ลงไปในชั้นซอนเหลานี้ ใหทําการ

วิเคราะหภาพ

 การสรางโปรแกรม เร่ิมตนท่ีกรอบสีแดงดานซาย

ประกอบไปดวยขอมูลนําเขา 2 อยาง คือ รูปภาพนําเขา

ด้ังเดิม (input images) และชุดของภาพท่ีทําการตีกรอบ

ซี่ฟนท่ีมีลักษณะการละลายตัวของกระดูกรอบปลาย

รากฟน สวนขอมูลท่ีเลเบลจะเก็บในรูปแบบกลองส่ีเหล่ียม

(bounding box) x, y, w และ h, x, y  

 โครงสรางหลักของโปรแกรม คือ ฟาสเตอร

อารซีเอ็นเอ็น โดยมีเสนทางหลักของระบบเน็ตเวิรก 

(Backbone Network) เปน ResNet-101 with Feature

Pyramid Network (10) ซึ่งเสนทางหลักของระบบ

เน็ตเวิรกเปนสวนแรกของโปรแกรมท่ีจะหาลักษณะเดน

ในระดับต่ํา (Low-level Features) ของวัตถุที่จะระบุ

ในเลเบล โมเดลท่ีใชถูกต้ังคาพารามิเตอร เริ่มตนจาก 

ImageNet เพื่อใหการเรียนรูบนชุดขอมูลขนาดเล็ก

มีความแมนยําท่ีสงูขึ้น 

 โครงขายเสนอพ้ืนท่ี (Region Proposal Network)

เปนสวนที่ทําเฉพาะพ้ืนที่ (Localization) คือ การหาวา

วัตถุที่เลเบล อยูที ่ตําแหนLงไหนของภาพโดยทํานาย

ตําแหนLงที่นLาจะเปนโรคปริทันตของซี่ฟนในภาพนั้นๆ

 Network Head คือสวนสุดทายของโมเดล โดย

มีฟงกชันคลาดเคล่ือน (Error Functions) เพื่อวัดผล

ตัวเลขท่ีโมเดลทํานายตําแหนLงของโรคปริทันตอักเสบ 

โดยตําแหนLงของกลองที่ทํานายใชคาเฉลี่ยความผิด

พลาดสมบูรณ (Huber Loss) ความถูกตองของการ

ระบุกลองที่ทํานายวาเปนโรคปริทันตอักเสบ ใชฟงกชัน

นLาเสียหายซิกมอยดคลอสเอ็นโทรป (Sigmoid Cross-

Entropy Loss) สวนของฟงกชัคาเสียหายซอฟทแม็กซ

คลอสเอ็นโทรป (Softmax Cross-Entropy) ในกรณี

นี้ไมได ใชเนื่องจากไมไดตองการทําการแบงขอมูลภาพ

ออกเปนสวนยอย ๆ  (Image Segmentation) คาเสียหาย

(Loss) ที่มากจะสะทอนคาความแมนยํา (accuracy) 

ที่ต่ํา ตัวโมเดลก็จะปรับพารามิเตอรในเน็ตเวอรคแตละ

ชั้น (Layers) เพื่อใหคาเสียหายต่ําลง คาความแมนยํา

สูงขึ้น

 ค า ตัวแปรที่ ถูกกํ าหนดไวกอนที่ จะดําเนิน

กระบวนการเรียนรูของโมเดล (Hyperparameters) 

คาเหลานี้สามารถปรับแตงได และสงผลโดยตรงตอ

ประสิทธิภาพในการเรียนรูของโมเดล ในการศึกษานี้มี

คาตัวแปรที่ถูกกําหนดไวดังนี้

 1. คาตัวแปรตัวหน่ึงท่ีควบคุม (Learning Rates)

ในหน่ึงข้ันตอนของการเทรน จะปรับนํ้าหนักของโครงขาย

ประสาทเทียมมากนอยแคไหน ถาคาตัวแปรตัวหนึ่ง

ที่ควบคุมมีคานอย น้ําหนักของโมเดลก็จะเปลี่ยนแปลง

นอย การทํางานของโมเดลก็จะเปลี่ยนแปลงนอย คา

การสูญเสียก็จะนอยตามไปดวย ถาคาตัวแปรตัวหนึ่ง

ท่ีควบคุมมีคามาก นํ้าหนักของโมเดลก็จะเปล่ียนแปลงมาก

การทํางานของโมเดลก็จะเปลี่ยนแปลงไปมาก ทําใหคา

การสูญเสียมากตามไปดวย

 - Iteration 1-1040: 0.0025

 - Iteration 1041-1160: 0.00125

 - Iteration 1161-1200: 0.000625

 2. คาตัวแปรควบคุมไมใหคานํ้าหนักมีคามากเกินไป

(Weight Decay) ในการศึกษานี้กําหนดไวที่ 0.001

 3. คาตัวแปรท่ีกําหนดการเรงความเร็วในการทําให

เกิดการบรรจบกันของขอมูล (Momentum) ในการศึกษา

นี้กําหนดไวที่ 0.9

 4. คาของเวลาท่ีถูกกําหนดในการนําขอมูลท้ังหมด

มาใชสอนโมเดลครบหนึ่งรอบ (Epoch) ในการศึกษานี้

กําหนดไวที่ 20 (1200 Iterations)

 4. การเรียนรูของโปรแกรม

 การแบงชุดขอมูลสําหรับนําไปฝกใหเกิดการ

เรียนรูของโปรแกรม และเพ่ือการปรับคาพารามิเตอร

ใหเกิดความแมนยํา จะใชวิธีการตรวจสอบไขว 5 ชุด 

(5-Fold Cross–Validation) โดยแบงขอมูลดังรูปที่ 5
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 วิธีการตรวจสอบไขว เปนวิธีที่ใช ในการทดสอบ

ประสิทธิภาพของโมเดล เน่ืองจากผลท่ีไดมีความนLาเช่ือถือ

โดยท่ีจะแบงขอมูลออกเปนหลายสวน (มักจะแสดงดวย

คา k) ในการศึกษาน้ีใชการตรวจสอบไขว 5 ชุด คือ การ

แบงขอมูลออกเปน 5 สวน โดยที่แตละสวนมีจํานวน

ขอมูลท่ีเทากัน จากน้ันขอมูลสวนหน่ึงจะใชเปนตัวทดสอบ

ประสิทธิภาพของโมเดล ในการศึกษาน้ี รูปภาพและเลเบล

จะถูกแบงออกเปน 5 ชุด สําหรับการเรียนรู (ขอมูล

สําหรับการเรียนรู คือ กลองสีเขียว) และอีกชุดคือขอมูล

สําหรับการทดสอบ (ขอมูลสําหรับการทดสอบ คือ กลอง

สีฟาริมขวาสุด) ในแตละรอบของการเทรนแตละ fold 

(split) จะมี Validation set (กลองสีฟา Fold 1, Fold 2, 

Fold 3,…) การแบงขอมูลแตละ fold จะสามารถบอกได

วาขอมูลท่ีนําไปเทรนมีการกระจายของขอมูลเพียงพอท่ี

จะนําไปทดสอบกับรูปภาพสวนที่เปนขอมูลทดสอบ ซึ่ง

จะได โปรแกรมท่ีแมนยําท่ีสุดไปใชเรียนรูกับชุดขอมูล

สําหรับการเรียนรูทั้งหมด ตัวอยางเชน ในรอบที่ 1 ใช

ขอมูลสวนที่ 2, 3, 4 และ 5 มาสรางโมเดล แลวใช

ขอมูลสวนที่ 1 เพื่อทําการทดสอบ ตอมาในรอบที่ 2 ใช

ขอมูลสวนที่ 1, 3, 4 และ5 ในการสรางโมเดล แลวใช

ขอมูลสวนที่ 2 ในการทดสอบ ทําในลักษณะน้ีจนครบ 5 

รอบ

 การวิเคราะหประสิทธิภาพของโปรแกรมโดย

คาตัววัด (metric) ที่นํามาใช ในการวิเคราะห ไดแก 

คาเฉลี่ยความแมนยํา (mean average precision) 

คาการทําซ้ ํา (recall) และพื้นที ่ใตกราฟระหวางคา 

precision และ คา recall เรียกวา Precision – Recall curve

โดยคาเฉล่ียความแมนยํา (mean average precision

หรือ mAP) เปนคาที่นิยมมากในการวัดความเที่ยงตรง

แมนยําของเคร่ืองมือที่ใช ในการตรวจจับวัตถุใดๆ สวน

การหาพ้ืนที่ใตกราฟระหวางคา  precision และ คา  recall

เปนวิธีการที่จะนํามาหาคาความสามารถในการทํานาย

ของโมเดล สามารถหาไดจากการคํานวณ คา Average 

Precision (AP) คือ คาที่ใชวัดความเฉพาะเจาะจง 

(specificity) และคา Average Recall (AR) คือ 

คาที่ใชวัดความไว (sensitivity) ในการตรวจจับวัตถุของ

โปรแกรม 

รูปที่ 5 แสดงการจัดแบงขอมูลสําหรับการเรียนรูของโปรแกรม

Fig 5. Training program with fivefold cross-validation.
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 จากตารางที่ 1 แสดงผลการทดสอบโปรแกรม

ทั้ง 5 แบบ โดยที่โปรแกรมแบบที่ 1 ใหคาเฉลี่ยความ

แมนยํา (mean average precision หรือ mAP) ของ

การเทรนนิ่ง (validation mAP) อยูที่รอยละ 80.5 และ

ไดผลคาเฉลี่ยความแมนยําของชุดทดสอบ (test mAP) 

ผลการศึกษา (Results)

 ผลการทดสอบโปรแกรมทั้ง 5 แบบ ไดผลดังตารางที่ 1 

ตารางที่ 1 ผลการทดสอบโปรแกรมทั้ง 5 แบบ

Table 1. Testing results of the models.

 Fold Training Training Training Train Validation Validation Validation Inference Test 

  Time Precision Precision mAP mAP Precision Precision Time [s] mAP

   > 50 < 50 [50] [50] > 50 < 50

   [Number [Number   [Number of [Number of  

   of Images] of Images]   Images] Images]  

 1 41m 60/60 0/60 100 80.5 14/16 2/16 0.5797 64

  41.957s

 2 41m 61/61 0/61 100 66.9 8/15 7/15 0.6249 57

  31.170s

 3 41m 61/61 0/61 100 47.2 12/15 3/15 0.6197 63.4

  29.910s

 4 41m 61/61 0/61 100 64.4 13/15 2/15 0.6161 67.6

  27.288s

 5 41m 61/61 0/61 100 52 8/15 7/15 0.6427 59.9

  17.860s

อยูที่รอยละ 64 จากนั้นนําโปรแกรมแบบที่ 1 มาทําการ

ทดสอบชุดขอมูลที่ทําการแยกเอาไวตั้งแตแรกเพื่อ

ทดสอบประสิทธิภาพของโปรแกรม เพราะเม่ือพิจารณา

จากคาเฉล่ียความแมนยําแลว โปรแกรมแบบที่ 1 ให

ผลที่ดีที่สุด ไดผลดังตารางที่ 2
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 จากตารางท่ี 2 แสดงผลการทดสอบความแมนยํา

ของโปรแกรมแบบที่ 1 กับชุดขอมูลทดสอบ เพราะเปน 

model ที่มีความแมนยําสูงที่สุดใน บรรดา model ท้ัง 

5 แบบ จึงนําโมเดลนี้มาทดสอบ ไดผลคาเฉลี่ยความ

แมนยําของชุดทดสอบท่ีรอยละ 65.3  โดยท่ี ขอมูลชุด

ทดสอบ มีจํานวนภาพที่มีคาความแมนยํา (validation 

precision) ที่มากกวารอยละ 50 จํานวน 10 ภาพ จาก

จํานวนขอมูล 14 ภาพ สวนอีก 4 ภาพ จะไดคาความ

แมนยํานอยกวารอยละ 50 โดยแตละภาพใชเวลาใน

การตรวจสอบ 0.6462 วินาที

ตารางที่ 2 แสดงผลการทดสอบขอมลูกลุมทดลอง

Table 2. The results of testing data on final model.

 Fold Training Training Train mAP Test mAP Validation Validation Inference

  Precision Precision [50] [50] Precision Precision Time [s]

  > 50 [Number < 50 [Number   > 50 [Number < 50 [Number 

  of Images]   of Images]      of Images]   of Images] 

 Final 76/76 0/76 100 65.3 10/14 4/14 0.6462

หมายเหตุ 

Training precision > 50 [Number of images] คือ จํานวนรูปที่มีคา Training precision มากกวารอยละ 50

Training precision < 50 [Number of images] คือ จํานวนรูปที่มีคา Training precision นอยกวารอยละ 50

Validation mAP[50] คือ คาเฉล่ียความแมนยําของการเทรนนิ่ง

Validation Precision > 50 [Number of images] คือ จํานวนรูปที่ใหคาเฉล่ียความแมนยําของการเทรนนิ่งมากกวา 

รอยละ 50

Validation Precision < 50 [Number of images] คือจํานวนรูปที่ใหคาเฉล่ียความแมนยําของการเทรนนิ่งนอยกวา 

รอยละ 50

Inferences Time [s] คือ ระยะเวลาในการวิเคราะหภาพชุดทดสอบ
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 รูปที่ 6 โปรแกรมจะแสดงผลการทํานายโรค 

โดยการตีกรอบซี่ฟนที่มีลักษณะของโรคปริทันต พรอม

ระบุตัวเลขความนLาจะเปนโรค ยิ่งคาเขาใกล 1 แปลวา

มีความนLาจะเปนโรคสูง 

 ในการศึกษานี้ไดทําการแยกกลุมขอมูลออกเปน 

2 กลุม คือ กลุมที่เปนโรคปริทันตกับกลุมที่ไมไดเปน

โรคปริทันต เปนการจําแนกประเภทแบบ “ใช-ไมใช” 

(Binary classifiers) โดยการแยกขอมูลลักษณะนี้นิยม

นํามาใชอยางแพรหลายกับการศึกษาในดานชีววิทยา

และการแพทย โดยท่ัวไปแลวการประเมินความสามารถ

ในการทํานายของโมเดลที่ใชหลักการจําแนกกลุม มัก

นิยมใชคาความแมนยํา คาความผิดพลาด (error rate) 

พื้นที่ใตกราฟ (area under the receiver operating 

characteristics curve: ROC หรือ AUC) ในชวงที่เปน

ขั้นตอนของการเทรนนิ่งโมเดล เมื่อได โมเดลสุดทาย

แลวนํามาทดสอบกับชุดขอมูลท่ีแยกไว จะใช Precision-

Recall (PRC) plots หรือ ROC plots 

 การแสดงผลของการทํานายโรคจะแสดงออกมาดังรูปที่ 6 โดยนําภาพตนฉบับ กับภาพแสดงผลมาเปรียบ

เทียบกันไดดังนี้

 

รูป ก.

รูป ข.

รูปที่ 6 แสดงภาพตนฉบับ (ก) ภาพที่นํามาทดสอบโปรแกรม (ข) ภาพแสดงผลการทํานายโรค 

Fig 6. Original image compare with result image from program.
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 การวิ เคราะหประสิทธิภาพของโปรแกรม 

คาตัววัดที่นํามาใช ในการวิเคราะห ไดแก คาเฉลี่ย

ความแมนยํา (mean average precision) คาการ

ทําซ้ํา (recall) และพื้นที่ใตกราฟระหวางคา precision 

และ คา recall เรียกวา Precision–Recall curve โดย 

Precision-Recall curve โดยจะแสดงความสัมพันธ

ระหวาง precision (= positive predictive value) 

และ recall (= sensitivity) โดยท่ีแกน x จะแสดงคา 

recall (หรือคา sensitivity = TP/(TP + FN)) และ

แกน y แสดงคา precision (= positive predictive 

value = TP/ (TP + FP)) (รูปที่ 7)

 โดยในการศึกษาน้ีไดผล Average Precision (Specificity) = รอยละ 65.3

    Average Recall (Sensitivity) = รอยละ 80.5

                                   

รูปที่ 7 กราฟความสัมพันธของคา Precision – Recall curve ของความนJาจะเปนของการเปนโรคปริทันต

Fig 7. Precision-Recall curve of periodontitis model.

 จากตารางแสดงผลท่ี 2 ไดคาเฉล่ียความแมนยํา

ของการวิเคราะหภาพชุดทดสอบ อยูที่ รอยละ 65.3 

จากกราฟ บริเวณท่ีเปนสีเทา คือ [.653] C50 คือพื้นที่

แสดงการเกิด Intersection over union ที่มากกวา

รอยละ 50

บทวิจารณ (Discussion)

 ในอดีตท่ีผานมาไดมีการศึกษาท่ีนําเอาภาพถาย

รังสีชนิดพาโนรามิกมาใชอยางกวางขวางและหลาก

หลาย ทั้งในดานการวินิจฉัยโรค การพยากรณโรค และ

การวางแผนการรักษา อยางไรก็ตาม เนื่องจากภาพถาย

รังสีชนิดพาโนรามิกมีขอจํากัดบางประการท่ีสําคัญ 

คือ มีการซอนทับกันของโครงสรางในบริเวณใกลเคียง 

รวมทั้งมีการขยายของภาพในบางตําแหนLงซึ่งสงผลตอ

ความคมชัดของภาพ ในระดับที่สายตามนุษยรับรูได

และสวนที่ไมสามารถแยกได ดังนั้น เทคโนโลยีปญญา

ประดิษฐจึงกาวเขามามีบทบาทสําคัญในการแกไข

ปญหาในสวนนี้
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 ในแงของการวินิจฉัยและวางแผนการรักษา

โรคปริทันต ตั้งแตในอดีตมาการวินิจฉัยจะอาศัยการ

ตรวจทางคลินิกรวมกับการถายภาพรังสีชนิดรอบปลาย

รากฟน ดวยเช่ือวา เทคนิคการถายภาพดังกลาว จะเกิด

การบิดเบือนของภาพนอยที่สุด ซึ่งจะตองทําการถาย

ภาพรังสีของฟนทุกซี่ในชองปาก จึงจะสามารถไดขอมูล

ที่ครบถวนในการวินิจฉัย มีขอมูลการศึกษาที่แสดง

ใหเห็นวา การถายภาพรังสีชนิดรอบปลายรากฟน ไมใช

เพียงวิธีการเดียวที่จะสามารถตรวจหาการละลายตัว

ของกระดูกเบาฟนได

 ในป 2014 การศึกษาของ Takeshita และคณะ  (9)

ไดทําการศึกษาเก่ียวกับเทคนิคการถายภาพรังสีชนิด

ตาง ๆ ในการตรวจประเมินการสูญเสียกระดูกเบาฟน

โดยทําการหาคาเฉล่ียการสูญเสียกระดูกเบาฟนจาก

ภาพถายรังสีเทคนิคตาง ๆ มาเปรียบเทียบกัน ได

ขอสรุปวาเทคนิคการถายภาพรังสีแบบโคนบีมซีที 

(CBCT) ใหคาเฉลี่ยที่ใกลเคียงกับคาเฉลี่ยของกลุม

ควบคุมมากที่สุด โดยท่ีคาเฉล่ียของภาพถายรังสีชนิด

พาโนรามิกนั้น มีคาต่ํากวากลุมควบคุม แตเมื่อนํามา

วิเคราะหทางสถิติ พบวาไมมีความแตกตางกันอยาง

มีนัยสําคัญ จึงสรุปผลจากการศึกษาน้ีไดวา ภาพถายรังสี

ชนิดพาโนรามิกสามารถนํามาใชประเมินการสูญเสีย

กระดูกเบาฟนในเบื้องตนได นอกจากนั้นแลวการศึกษา

ของ Tugnait A และคณะ (11,12) ใหผลการศึกษา

เปรียบเทียบระหวางการถายภาพรังสีเทคนิครอบปลาย

รากฟนแบบขนานกับเทคนิคพาโนรามิกในการตรวจจับ

ลักษณะตาง ๆ ของภาพที่สําคัญ เชน ระดับกระดูก

เบาฟน ลักษณะการละลายตัวของกระดูกเบาฟน การเกิด

รอยโรคบริเวณงามรากฟนตาง ๆ  ไดขอสรุปวา ทั้งภาพ

ถายรังสีชนิดรอบปลายรากฟนและภาพถายรังสี

พาโนรามิก สามารถตรวจพบลักษณะดังกลาวไดเหมือน ๆ  กัน

ดังนั้น ภาพถายรังสีชนิดพาโนรามิกจึงสามารถนํามาใช

ในการวินิจฉัยโรคปริทันตไดอยางนLาเชื่อถือ

 การพัฒนาของเทคโนโลยีปญญาประดิษฐ ทําให

เกิดการพัฒนาเทคนิคในการวินิจฉัยโรค การวางแผน

การรักษาและการพยากรณโรคท่ีมีความแมนยําถูกตอง 

รวดเร็ว ประหยัดทรัพยากร ลดขอผิดพลาดที่เกิดจาก

มนุษย และสามารถสงตอขอมูลไดอยางสะดวกมากขึ้น

ในทางการแพทยไดนําการวิเคราะหภาพถายรังสีดวย

เทคนิคคอนโวลูชั่นมาใช ในการวินิจฉัยโรค เชน การ

วิเคราะหภาพถายรังสีทรวงอกเพ่ือวินิจฉัยแยกโรคตาง ๆ

เชน โรคปอดอักเสบ (Pneumonia) โรคหัวใจโต 

(Cardiomegaly) โรคถุงลมโปงพอง (Emphysema) 

เปนตน โดยการศึกษาของ Pranav R และคณะ (13) 

ไดนําโปรแกรมวิเคราะหภาพเทคนิคคอนโวลูชัน มาทําการ

วินิจฉัยภาพรังสีทรวงอกดิจิทัล แลวเปรียบเทียบคาความ

แมนยําเทียบกับการวินิจฉัยจากนักรังสีวิทยา จํานวน 4 คน

ไดขอสรุปวา โปรแกรมวิเคราะหภาพคอนโวลูช่ันมีความ

แมนยํากวาผลการวิเคราะหภาพจากนักรังสีวิทยาอยาง

มีนัยสําคัญทางสถิติ แสดงใหเห็นวา โปรแกรมมีความ

สามารถในการวิเคราะหภาพที่สูงมาก สามารถจับราย

ละเอียดภาพขนาดเล็กที่ดวงตามนุษยไมสามารถแยก

ความแตกตางได เชน รอยโรคในระยะแรก อาจไมแสดง

ความแตกตางในภาพรังสีในระดับที่ดวงตามนุษย

สามารถสังเกตเห็น แตคอมพิวเตอรที่วิเคราะหภาพ

จากการวิเคราะหความแตกตางของสี สามารถตรวจ

เจอได ดังนั้นจึงเกิดประโยชนอยางมากในการวินิจฉัย

รอยโรคในระยะเริ่มตน เมื่อวินิจฉัยไดเร็ว การรักษา

ก็จะมีประสิทธิภาพและผลลัพธในการรักษาก็จะสูงตาม

ไปดวย

 การศึกษาน้ีไดนําเอาความสามารถของปญญา

ประดิษฐมาใช ในการวินิจฉัยโรคปริทันตจากภาพถาย

รังสีชนิดพาโนรามิก ซ่ึงไดมีการศึกษาในลักษณะท่ีคลาย

คลึงกันในการนําเอาภาพถายรังสีพาโนรามิกมา

วิเคราะหดวยการเรียนรูเชิงลึกรวมกับโครงขายประสาท

เทียมชนิดคอนโวลูชัน โดยในป 2018 ในการศึกษาของ 

Murata M และคณะ (14) ไดนําภาพถายรังสีพาโนรามิก

มาทําการวิเคราะหดวยโปรแกรมอเล็คเน็ตซีเอ็นเอ็น 

(AlexNet CNN) ซึ่งประกอบไปดวยชั้นคอนโวลูชัน

จํานวน 5 ช้ัน และมีช้ันเช่ือมตอ (fully-connected layers)

จํานวน 3 ชั้น โปรแกรมทําการวิเคราะหหาความผิดปกติ

ของโพรงอากาศในกระดูกโหนกแกม ทั้งฝงซายและขวา

เพื่อตรวจหาการอักเสบของโพรงอากาศโดยมีการ

เปรียบเทียบกับการอานภาพดวยกลุมนักรังสีวิทยาและ
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กลุมแพทยฝกหัด (residents) ผลการศึกษานี้ พบวา

โปรแกรมแสดงผลคาความแมนยํา คาความไว (sensitivity)

และคาความจําเพาะเจาะจง (specificity) สูงถึง รอยละ

87.5 รอยละ 86.7 และรอยละ 88.3 ตามลําดับ ซึ่งเมื่อ

เปรียบเทียบกับผลในกลุมนักรังสีวิทยา ซ่ึงไดผลรอยละ

89.6 รอยละ 90.0 และรอยละ 89.2 ในขณะที่กลุม

นักศึกษา ใหผลรอยละ 76.7 รอยละ 78.3 และรอยละ

75.0 ตามลําดับ ซึ่งสรุปผลไดวาโปรแกรมวิเคราะห

มีความสามารถเทียบเคียงกับกลุมนัก รังสีวิทยา 

แตอยางไรก็ตาม เม่ือนํามาเทียบกับผลท่ีไดจากการศึกษาน้ี

ซึ่งไดผลคาความไว รอยละ 80.5 และคาความจําเพาะ

เจาะจง รอยละ 65.3 มาวิเคราะหเทียบเคียง พบวา 

มีความแตกตางกันในเร่ืองของคาความจําเพาะเจาะจง 

ซึ่งในจุดน้ีอาจเกิดจากความแตกตางในดานของ

โครงสรางของตัวโปรแกรมที่ใช ซึ่งถึงแมวาจะเปนการ

ใชการเรียนรูเชิงลึกรวมกับโครงขายประสาทเทียมชนิด

คอนโวลูชันเหมือนกัน แตจากพื้นฐานการทํางานแลว 

โปรแกรมท่ีมีจํานวนช้ันคอนโวลูชันมาก จะสามารตรวจจับ

รายละเอียดตางๆ ไดมากขึ้น แตทั้งนี้ทั้งนั้นก็จะตอง

เปนไปตามลักษณะของขอมูลท่ีตองการจะศึกษา ซึ่งใน

การศึกษาของ Murata M และคณะ (14) นั้นโปรแกรม

มีโครงสรางคอนโวลูชัน จํานวน 5 ชั้น นอกจากนั้น

แลวยังมีขอแตกตางในเรื่องของจาํนวนตัวอยางท่ีนํามา

ศึกษา ซึ่งในที่นี ้ คือ จํานวนภาพถายรังสีพาโนรามิก 

เพราะหัวใจหลักของการนําปญญาประดิษฐมาใชนั้น 

คือ ปริมาณขอมูลที่จะใสเขาไปให โปรแกรมไดทําการ

เรียนรู ย่ิงมีจํานวนมาก ความสามารถในการเรียนรูและ

วิเคราะหของโปรแกรมก็จะสูงและมีความแมนยําถูกตอง

มากขึ้น

 การศึกษาของ Fukuda และคณะ (15) ไดศึกษา

เกี่ยวกับรอยแตกแนวด่ิงของรากฟนในภาพถายรังสี

ชนิดพาโนรามิก โดยใชโปรแกรมการเรียนรูเชิงลึกรวมกับ

โครงขายประสาทเทียมชนิดคอนโวลูชัน ช่ือวาดีเทคเน็ต

(DetectNet) ใชกระบวนการ ตรวจสอบไขว 5 ชุด 

ผลการศึกษาไดคาความไว รอยละ 75 สวนคาความ

จําเพาะเจาะจง คือ รอยละ 93 แสดงใหเห็นถึง

ประสิทธิภาพของโปรแกรมที่มีความถูกตองแมนยําสูง

เมื่อเทียบกับการศึกษานี้ พบวา คาความจําเพาะเจาะจง

น้ันตํ่ากวา แมวาในข้ันตอนการทํางานของโปรแกรมจะมี

กระบวนการตรวจสอบไขว 5 ชุด เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพ

ในการเรียนรู ใหมีความแมนยําที่ดีขึ้น  ทั้งนี้ขนาดกลุม

ตัวอยางท่ีแตกตางกันอาจทําใหเกิดการกระจายตัวแบบ

ไมปกติของกลุมตัวอยางได แตเมื่อพิจารณาในสวนของ

คาความไว แลวก็พบวา ท้ังสองการศึกษาน้ี มีคาความไว

ที่ใกลเคียงกัน

 ในป 2019 การศึกษาของ Krois J และคณะ

(16) ได ใช โครงขายประสาทเทียมคอนโวลูชั่น นํามา

วิเคราะหภาพถายรังสีพาโนรามิก ในการตรวจหาการ

เกิดการสูญเสียของกระดูกเบาฟน (periodontal bone 

loss (PBL)) โดยใชกลุมตัวอยางขนาด 1,750 ภาพ 

แบงเปนชุดทดสอบ 350 ภาพ และชุดเทรนนิ่ง 1,400 

ภาพ โดยมีกระบวนการเทรนนิ่งเปนการตรวจสอบไขว 

10 ชุด และโมเดลสุดทายท่ีจะนํามาทดสอบเปนโครงขาย

ประสาทเทียมแบบลึก 7 ช้ัน (seven layer deep neural

network) ไดผลคาความไว เทากับ 0.81 และคาความ

จําเพาะเจาะจง เทากับ 0.81 นําผลที่ไดจากโปรแกรม

มาเปรียบเทียบกับผลการทดสอบโดยกลุมทันตแพทย

เช่ียวชาญ พบวา ผลท่ีไดไมแตกตางกันอยางมีนัยสําคัญ

ทางสถิติ แตอยางไรก็ดี ผลที่ไดจากโปรแกรม สามารถ

สรุปไดวาโปรแกรมมีความถูกตองแมนยําในระดับ

เดียวกันกับผูเชี่ยวชาญ แตมีขอไดเปรียบในเรื่องของ

การใชเวลาในการประมวลผลนอย เมื่อเทียบกับผลการ

ศึกษานี้ ก็พบมคีาความไว ที่ใกลเคียงกัน สวนคาความ

จําเพาะเจาะจงน้ันต่ํากวา

 จากหลายๆ การศึกษาที่ผานมานั้น พบวา ปจจัย

สําคัญที่จะสงผลให โปรแกรมมีความแมนยําทั้งในดาน

ความจําเพาะเจาะจงและความไว จําเปนตองอาศัย

จํานวนตัวอยางที่มากเพียงพอ และการทําวิธีการตรวจ

สอบไขวเพ่ือเพ่ิมขีดความสามารถในการเรียนรูของ

โปรแกรม จะเห็นวา ในการศึกษานี้ เนื่องจากจํานวน

ตัวอยางนอย ทําใหคาความจําเพาะเจาะจงที่ไดไมสูง

มากนัก แตอยางไรก็ดีสําหรับคาความไวในการตรวจจับ

มีคาสูงในระดับที่นLาพอใจ 
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บทสรุป (Conclusion)

 โดยสรุปจากผลการทดลองพัฒนาโปรแกรม

วินิจฉัยโรคปริทันตจากภาพถายรังสีชนิดพาโนรามิก 

ใหคาความถูกตองแมนยําอยูที่รอยละ 65.3 และมีคา

ความไวอยูที่รอยละ 80.5 โดยมีปจจัยที่เปนขอจํากัด

ในเร่ืองของขนาดกลุมตัวอยางที่นํามาใชเปนฐานขอมูล 

และการศึกษาแบบมีกลุมเปรียบเทียบ ซ่ึงควรนํามาศึกษา
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