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บทคัดย่อ 
การนับเรติคูโลไซต์ท่ีตรวจพบในกระแสเลือดช่วยบ่งชี้ถึงประสิทธิภาพการสร้างเม็ดเลือดแดงของไขกระดูกซ่ึงใช้ประกอบการ

วินิจฉัยและติดตามการรักษาได้ งานวิจัยน้ีเป็นการศึกษาวิธีการนับเรติคูโลไซต์จากภาพสเมียร์เลือดท่ีย้อมด้วยสี brilliant cresyl blue 
แล้วย้อมทับด้วยสี Wright-Giemsa โดยใช้เทคนิคการประมวลผลภาพเชิงดิจิทัลในการแยกส่วนภาพเซลล์เม็ดเลือดแดงและใช้โครงข่าย
ประสาทเทียมในการนับเรติคูโลไซต์ ผลการศึกษาพบว่าโครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์เซปตรอนหลายชั้นท่ีใช้ฮิสโตแกรมของค่า hue 
และ saturation ของภาพเซลล์เม็ดเลือดแดงเป็นข้อมูลน าเข้ามีประสิทธิภาพในการนับเรติคูโลไซต์ดีกว่า ใช้จ านวนพารามิเตอร์ท่ีน้อย
กว่า ใช้เวลาฝึกสอนและประมวลผลน้อยกว่าเมื่อเปรียบเทียบกับโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันท่ีใช้ภาพเซลล์เม็ดเลือดแดงเป็น
ข้อมูลน าเข้า การนับเรติคูโลไซต์โครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์เซปตรอนหลายชั้นมี accuracy 98.83%, precision 0.80, recall 
0.88 และ F1-score 0.84 ผลการศึกษาน้ีบ่งชี้ว่าฮิสโตแกรมของสารสนเทศสีของภาพเซลล์เม็ดเลือดแดงเป็นคุณลักษณะท่ีส าคัญส าหรับ
การแยกแยะเรติคูโลไซต ์โปรแกรมน้ีควรพัฒนาเพื่อใช้งานในห้องปฏิบัติการในอนาคต 

ABSTRACT 
The reticulocyte count detected in the blood stream indicates the red blood cell production efficiency of the 

bone marrow which can be used for diagnosis and treatment monitoring. This research studied a method for counting 
reticulocytes from blood smear images stained with brilliant cresyle blue and couterstained with Wright-giemsa dye. We 
performed digital image processing techniques to segment red blood cell images and artificial neural networks to count 
reticulocytes. The results show that multilayer perceptron networks (MLP) using histograms of hue and saturation values 
of red blood cell images as inputs were more effecient in reticulocyte counting.  This MLP used a smaller number of 
parameters and took less training and processing time compared artificial neural networks (CNN) that used red blood cell 
image as inputs. The MLP had a reticulocyte discrimination with 98.83% accuracy, 0.80 precision, 0.88 recall and 0.84 F1-
score. This study indicates that the histograms of color information of red blood cell images are important features for 
reticulocyte discrimination. This program should be developed for use in laboratory in the future. 
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บทน า 
เรติคูโลไซต์ (Reticulocyte) เป็นเซลล์เม็ดเลือดแดงตัวอ่อนที่ไม่มีนิวเคลียสแต่ยังมีกรดไรโบนิวคลีอิก 

(ribonucleic acid; RNA) เหลืออยู่ในไซโตพลาสม เรติคูโลไซต์สร้างจากเซลล์ต้นก าเนิดในไขกระดูกและถูกปล่อยเข้าสู่
กระแสเลือดประมาณ 1 วันก็จะเจริญเป็นเม็ดเลอืดแดงเตม็วัยที่ไมม่ี RNA [1] ค่าปกติของเรติคูโลไซตใ์นกระแสเลอืดผูใ้หญ่
และเด็กเท่ากับ 0.5-2.5% ส่วนทารกแรกเกิดและเลือดสายสะดือทารกเท่ากับ 2-5% [2] ในสภาวะเลือดจางไขกระดูกจะ
ปล่อยเรติคูโลไซต์ออกสู่กระแสเลือดเร็วกว่าปกติ ส่งผลให้เรติคูโลไซต์มีอายุอยู่ในไขกระดูกสั้นลงและอยู่ในกระแสเลือด
นานขึ้น [1-2] ดังนั้นผู้ป่วยที่มีภาวะเลือดจางจึงมีการปรับแก้ค่าเรติคูโลไซต์ด้วยภาวะเลือดจางก่อนน าค่าไปใช้ในการ
วินิจฉัยผู้ป่วย ซึ่งเรียกว่า corrected reticulocyte (CR) และ reticulocyte production index (RPI) [3] ค่า CR จะถูก
น าไปใช้การจ าแนกสาเหตุของการเกิดภาวะเลือดจางที่มีเรติคูโลไซต์ต่ าหรือสูงในกระแสเลือดได้  [4] ส่วนค่า RPI จะใช้ใน
การบ่งช้ีการท างานของไขกระดูกในการสร้างเซลล์เม็ดเลือดแดงในภาวะเลือดจางได้เพียงพอหรือไม่ [3] ภาวะที่มีเรติคูโล-
ไซต์ต่ าในกระแสเลือด (CR <2%) ได้แก่ โรคไขกระดูกฝ่อ โรคไขกระดูกล้มเหลว ไขกระดูกท างานผิดปกติเนื่องจากการติด
เชื้อโรคไตวายรุนแรง โรคขาดธาตุเหล็ก เป็นต้น ภาวะที่มีเรติคูโลไซต์สูงในกระแสเลือด (CR >2%) ได้แก่ ภาวะที่มีการเสีย
เลือดออกจากร่างกาย ภาวะที่มีการท าลายเม็ดเลือดแดงในร่างกาย ภาวะที่ร่างกายขาดออกซิเจน ระยะฟื้นตัวจากการให้
เคมีบ าบัดหรือรังสีรักษา เป็นต้น 

การนับเรติคูโลไซต์ในปัจจุบัน มีทั้งวิธีที่นับโดยใช้คนและวิธีที่นับด้วยเครื่องวิเคราะห์เซลล์เม็ ดเลือดอัตโนมัติ 
อย่างไรก็ดี วิธีมาตรฐานของการตรวจนับเรติคูโลไซต์คือวิธีการนับโดยใช้คน [5] ซึ่งท าโดยการใช้สีที่มีคุณสมบัติย้อมเซลล์มี
ชีวิต (supravital stain) ย้อม RNA ของเรติคูโลไซต์ สีที่นิยมใช้ ได้แก่ สี new methylene blue และ สี brilliant cresyl 
blue ลักษณะของเรติคูโลไซต์ที่ถูกย้อมเมื่อน าไปไถสเมียรเ์ป็นฟิล์มบางแล้วดูด้วยกลอ้งจุลทรรศน์ จะพบเซลล์ที่มี RNA ถูก
ย้อมสีมีลักษณะเป็นร่างแหสีน้ าเงินกระจายอยู่ภายในเซลล์หรือพบเป็นแกรนูลตั้งแต่ 2 จุดขึ้นไป เรติคูโลไซต์จะรายงาน
เป็นร้อยละจากการนับเม็ดเลือดแดง 1,000 เซลล์ การนับเรติคูโลไซต์ด้วยวิธีนี้จะใช้เวลาค่อนข้างนานและมีความ
แปรปรวนในตัวอย่างเลือด วิธีการนับเซลล์ที่ต่างกัน และความแปรปรวนระหว่างผู้ท าค่อนข้างมาก [6] ส าหรับการนับเรติ-
คูโลไซต์ด้วยเครื่องวิเคราะห์เซลล์เม็ดเลือดอัตโนมัตินั้นมีทั้งหลักการ flow cytometry และ optical light scatter [1] 
โดยเครื่องที่ใช้สองหลักการนี้จะมีขั้นตอนการย้อม RNA ในเรติคูโลไซต์ต่างกัน ก่อนที่จะมีการนับเซลล์ตามวิธีการของแต่
ละเครื่อง การนับเรติคูโลไซต์ด้วยเครื่องอัตโนมัติจะมีความแม่นย ามากกว่าวิธีการนับโดยใช้คนและเครื่องแต่ละยี่ห้อจะมี
การรายงานค่าพารามิเตอร์ของเรติคูโลไซต์ได้ต่างกัน [1] ห้องปฏิบัติการบางแห่งมีการน าเครื่องอัตโนมัติมาใช้แทนวิธีที่นับ
โดยใช้คนเพื่อช่วยลดเวลาและลดความผิดพลาดในการนับท าให้ได้ค่าที่ถูกต้องแม่นย าขึ้น แต่เนื่องจากเครื่องอัตโนมัติมี
ราคาแพงและไม่แพร่หลาย ห้องปฏิบัติการทั่วไปจึงยังคงใช้วิธีการนับเรติคูโลไซต์โดยใช้คนแม้จะต้องใช้เวลานาน 

ในปัจจุบันนี้ ได้มีการประยุกต์ใช้งานเทคนิคการประมวลผลภาพเชิงดิจิทัล (digital image processing) และ
การเรียนรู้ของเครื่อง (machine learning) ในงานด้านการตรวจนับเซลล์บนสเมียร์เลือดที่ย้อมสี Wright-Giemsa 
ตัวอย่างเช่น เครื่องวิเคราะห์เซลล์เม็ดเลือดอัตโนมัติ CellaVision® DM96 system [7-8] สามารถจ าแนกชนิดเซลล์เม็ด
เลือดขาว นับแยกเม็ดเลือดแดงที่มีรูปร่างผิดปกติและนับเกล็ดเลือดโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม (artificial neural 
network) อย่างไรก็ดี เนื่องจากการนับเรติคูโลไซต์ด้วยวิธีการนับโดยใช้คนต้องใช้เวลาในการนับนานและมีความ
แปรปรวนในการนับสูง อีกทั้งสเมียร์ของเรติคู โลไซต์ที่ย้อมด้วยสี  brilliant cresyl blue สามารถถูกย้อมทับ 
(counterstain) ด้วยสี Wright-Giemsa และเห็นเม็ดเลือดแดงติดสีชมพูและร่างแหของ RNA ติดสีน้ าเงินอมม่วงชัดเจน
ขึ้นและสามารถเก็บสเมียร์ไว้ได้นาน ดังนั้นจึงมีความเป็นไปได้ที่จะนับเรติคูโลไซต์โดยใช้เทคนิคการประมวลผลภาพดิจิทัล
ร่วมกับโครงข่ายประสาทเทียม งานวิจัยนี้จึงต้องการพัฒนาอัลกอริทึมส าหรับใช้ในการแยกส่วนภาพและนับเซลล์เม็ดเลือด
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แดงและเรติคูโลไซต์จากภาพถ่ายสเมียร์เลือดที่ย้อมด้วยสี brilliant cresyl blue แล้วย้อมทับด้วยสี Wright-Giemsa ซึ่ง
ถ่ายโดยใช้กล้องจุลทรรศน์ที่ก าลังขยาย 1000 เท่าโดยใช้เทคนิคการประมวลผลภาพเชิงดิจิทัลร่วมกับโครงข่ายประสาท
เทียม ในศาสตร์ด้านการเรียนรู้ของเครื่องในปัจจุบันมีโครงข่ายประสาทเทียมหลากหลายประเภท [12] โครงข่ายประสาท
เทียมแบบเพอร์เซปตรอนหลายชั้น (Multilayer Perceptron; MLP) เป็นที่นิยมใช้งานรู้จ ารูปแบบท่ัวไปที่ข้อมูลมีขนาดไม่
ใหญ่มาก [12-13] ในขณะที่โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network; CNN) เป็นที่
นิยมใช้ในงานด้านการรู้จ าภาพและสัญญาณต่างๆ [14] ในการประยุกต์ใช้งานด้านการรู้จ าข้อมูลภาพ ข้อแตกต่างที่ส าคัญ
ระหว่างโครงข่ายประสาทเทียมสองประเภทน้ีในด้านสถาปัตยกรรมคือโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันจะประกอบ
ไปด้วยช้ันการค านวณแบบคอนโวลูชันในช้ันแรกๆที่ท าหน้าที่เสมือนเป็นตัวกรองเชิงพื้นที่ (spatial filter) จ านวนมากซึ่ง
โครงข่ายแบบเพอร์เซปตรอนหลายช้ันจะไม่มีในส่วนนี้ ดังนั้นโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันจะมีจ านวนช้ันและ
โหนดที่มากกว่าโครงข่ายแบบเพอร์เซปตรอนหลายชั้นมากและถูกเรียกว่าเป็นการเรียนรูเ้ชิงลึก ส่วนในแง่การใช้งานนั้น ใน
โครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์เซปตรอนหลายช้ันผู้ใช้ต้องท าการแยกส่วนภาพ (image segmentation) และสกัด
ข้อมูลคุณลักษณะ (feature extraction) ที่เหมาะสมจากข้อมูลภาพตั้งต้นเพื่อน าไปใช้เป็นข้อมูลน าเข้าให้กับโครงข่ายดว้ย
ตนเอง [15] ในขณะทีโ่ครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันสามารถใช้ข้อมูลภาพตั้งต้นเป็นข้อมูลน าเข้าได้โดยตรงโดยที่
โครงข่ายจะท าการสกัดข้อมูลคุณลักษณะได้เองในช้ันการค านวณแบบคอนโวลูชันท่ีมี spatial mask จ านวนมากท าหน้าที่
กรองภาพและให้ผลลัพธ์ออกมาเป็นภาพ feature map หลายๆภาพโดยอัตโนมัติ นอกจากน้ีโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
คอนโวลูชันบางรูปแบบ [16] ยังสามารถตรวจจับวัตถุและแยกแยะชนิดของวัตถุได้ในตัวเองโดยไม่ต้องมีการน าภาพตั้งต้น
มาผ่านกระบวนการแยกส่วนภาพก่อน โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันจึงมีความสะดวกในการใช้งานมากกว่า
โครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์เซปตรอนหลายชั้น นอกจากน้ีเนื่องจากภาพ feature map ที่ได้จากช้ันการค านวณแบบ
คอนโวลูชันเป็นข้อมูลคุณลักษณะเชิงพื้นที่ ซึ่งเกี่ยวข้องกับลักษณะรูปร่างของแต่ละส่วนประกอบในภาพ ดังนั้นโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันจึงเด่นในด้านการตรวจจับและแยกแยะวัตถุในภาพที่ต้องใช้ข้อมูลด้านรูปร่างลักษณะทาง
กายภาพเป็นเกณฑ์ในการตัดสินใจ อย่างไรก็ตามในงานบางประเภท ข้อมูลที่เหมาะสมจะใช้ในการตัดสินใจอาจไม่ได้อยู่ใน
รูปข้อมูลเชิงพื้นที่เพียงอย่างเดียว แต่อาจเป็นข้อมูลในรูปแบบอ่ืนๆได้ เช่น ข้อมูลเชิงสถิติ ได้แก่ ฮิสโตแกรม (histogram) 
เป็นต้น [17] ในการประมวลผลข้อมูลในกรณีหลังนี้ โครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์เซปตรอนหลายช้ันจะมีความ
เหมาะสมมากกว่า นอกจากน้ีด้วยจ านวนช้ันและจ านวนภาพ feature map ที่มีมากของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอน
โวลูชันท าให้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันต้องการจ านวนพารามิเตอร์ที่ มากกว่าโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
เพอร์เซปตรอนหลายช้ันหลายเท่าตัว โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันจึงต้องใช้ทรัพยากรในการค านวณมหาศาล
ท าให้เป็นอุปสรรคส าคัญในการใช้งานโครงข่ายประสาทเทียมประเภทน้ี 

ส าหรับงานวิจัยด้านการวิเคราะห์ภาพถ่ายเซลล์เม็ดเลือด มีงานวิจัยจ านวนมากที่เกี่ยวข้องกับการประยุกต์ใช้
โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันในการวิเคราะห์ภาพถ่ายเซลล์เม็ดเลือดได้แก่ การแยกส่วนภาพเซลล์เม็ดเลือด การ
แยกแยะเซลล์เม็ดเลือดแดง เซลล์เม็ดเลือดขาว และเกล็ดเลือด การนับเม็ดเลือด [10, 18] การแยกแยะชนิดของเซลล์เม็ด
เลือดแดงตามรูปร่างของเซลล์ [9, 11, 19] การแยกแยะชนิดของเซลล์เม็ดเลือดขาว [10, 20] งานวิจัยเหล่านี้ใช้ภาพส
เมียร์เลือดเป็นข้อมูลน าเข้าโดยตรง อย่างไรก็ตามลักษณะเด่นของเรติคูโลไซต์ในภาพสเมียร์ที่ย้อมด้วยสี brilliant cresyl 
blue แล้วย้อมทับด้วยสี Wright-Giemsa คือเซลล์เม็ดเลือดแดงทั่วไปจะติดสีชมพูในขณะที่ร่างแหของ RNA ในเรติคูโล
ไซต์จะติดสีน้ าเงินอมม่วงชัดเจนดังแสดงในภาพท่ี 1 (ในภาพ crop image แถวบน) ดังนั้นจึงมีความเป็นไปได้ว่าข้อมูลทาง
สถิติของสารสนเทศสีของเซลล์เม็ดเลือดแดงเช่น ฮิสโตแกรมของค่าสี มีความเหมาะสมส าหรับใช้ในการแยกแยะระหว่าง
เซลล์เม็ดเลือดแดงปกติกับเรติคูโลไซต์ ในปัจจุบันยังไม่มีรายงานการศึกษาวิจัยเปรียบเทียบว่าวิธีการใดมีประสิทธิภาพ
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มากกว่ากันระหว่างการใช้สารสนเทศทางสถิติของสีของเซลล์เม็ดเลือดแดงกับการใช้ภาพเซลล์เม็ดเลือดแดงโดยตรงเป็น
ข้อมูลน าเข้า ดังนั้นงานวิจัยนี้จึงต้องการศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการนับเซลล์เม็ดเลือดแดงและเรติคูโลไซต์โดย
ใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์เซปตรอนหลายชั้นที่ใช้ข้อมูลน าเข้าเป็นฮิสโตแกรมของสีของภาพเดี่ยวของเซลล์เม็ด
เลือดแดงกับโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันที่ใช้ข้อมูลน าเข้าเป็นภาพเดี่ยวของเซลล์เม็ดเลือดแดงโดยตรง  โดย
อ้างอิงกับผลการตรวจนับเรติคูโลไซต์โดยใช้ผู้เชี่ยวชาญ ผลศึกษาจากงานวิจัยนี้จะท าให้ผู้ออกแบบโครงข่ายประสาทเทียม
มีองค์ความรู้ในการเลือกใช้คุณลักษณะที่เหมาะสมส าหรับการตรวจจับเรติคูโลไซต์ 
 

วัตถุประสงค์การวิจัย 
1. เพื่อพัฒนาขั้นตอนวิธีการนับเซลล์เม็ดเลือดแดงและเรติคูโลไซต์ในภาพสเมียร์เลือดที่ย้อมด้วยสี brilliant 

cresyl blue แล้วย้อมทับด้วยสี Wright-Giemsa ซึ่งถ่ายจากกล้องจุลทรรศน์ที่มีก าลังขยาย 1000 เท่าโดยใช้เทคนิคการ
ประมวลผลภาพเชิงดิจิทัลในการแยกส่วนภาพเซลล์เม็ดเลือดแดงและใช้โครงข่ายประสาทเทียมในการนับเซลล์เม็ดเลือด
แดงและเรติคูโลไซต์ 

2. เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการนับเซลล์เมด็เลอืดแดงและเรติคูโลไซต์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบ
เพอร์เซปตรอนหลายช้ันที่ใช้ข้อมูลน าเข้าเป็นฮิสโตแกรมของค่า hue และ saturation ของภาพเดี่ยวของเซลล์เม็ดเลือด
แดงกับโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันท่ีใช้ข้อมูลน าเข้าเป็นภาพเดี่ยวของเซลล์เม็ดเลือดแดงโดยตรง 
 

วิธีการวิจัย 
การถ่ายภาพสเมียร์เลือดเพ่ือนับเรติคูโลไซต์ 
ในงานวิจัยนี้ การถ่ายภาพสเมียร์เลือดเริ่มจากการน าสไลด์สเมียร์เลือดที่ย้อมสี brilliant cresyl blue และย้อมทับ

ด้วยสี Wright-Giemsa [21] ไปถ่ายภาพด้วยกล้องดิจิทัล Olympus BX30 ซึ่งต่อกับกล้องจุลทรรศน์ก าลังขยาย 1000 เท่า 
และใช้โปรแกรม Cell-A ในการถ่ายภาพโดยเลือกถ่ายในบริเวณที่เม็ดเลือดแดงเรียงเดี่ยวไม่ซ้อนทับกัน ภาพเหล่านี้จะถูกน าไป
นับจ านวนเรติคูโลไซต์โดยผู้เช่ียวชาญและและใช้ในการวิจัยนี ้
 การแยกส่วนภาพ 

ในงานวิจัยด้านการวิเคราะห์ภาพสเมียร์เลือดโดยใช้เทคนิคการประมวลผลภาพเชิงดิจิทัลส่วนใหญ่ ขั้นตอนแรก
ภายหลังจากการรับภาพเข้ามาคือการปรับปรุงภาพ เช่น การก าจัดสัญญาณรบกวนโดยใช้ตัวกรองภาพความถี่ต่ าแบบ 
เกาส์เช่ียน ตามด้วยขั้นตอนการแยกส่วนภาพ โดยเนื่องจากสีของเซลล์เม็ดเลือดแดงทั่วไปจะเป็นสีชมพู สีของเซลล์เม็ด
เลือดขาวและเกร็ดเลือดจะมีสีน้ าเงินอมม่วงไปจนถึงสีม่วงอมแดง ในขณะที่สีของพื้นหลังจะเป็นสีโทนอ่อนเช่นสีเทาอ่อน สี
เหล่านี้มีความแตกต่างกันอย่างชัดเจน ดังนั้นการแยกส่วนภาพในขั้นต้นเพื่อแยกเม็ดเลือดแดงออกจากส่วนประกอบอ่ืนๆ
ในภาพจึงสามารถท าได้โดยใช้วิธีการอย่างง่ายเช่น การแปลงสี (color conversion) [22] หรือการเลือกระนาบสี (color 
plane) แล้วตามด้วยการท า thresholding [23] ซึ่งส าหรับภาพสีแบบ RGB ระนาบสีที่เหมาะสมในการแยกเซลล์เม็ด
เลือดแดงออกจากพื้นหลังคือระนาบสีแดง หลังจากแยกเม็ดเลือดแดงได้แล้วภาพเม็ดเลือดแดงที่ได้จะมีทั้งเซลล์ที่แยกจาก
เซลล์อื่นๆและเซลล์ที่ติดกันหรือทับซ้อนกัน ขั้นตอนถัดมาจะเป็นการแยกภาพเซลล์เม็ดเลือดแดงออกมาเป็นภาพเซลล์
เดี่ยว โดยพิกเซลที่เป็นเส้นขอบของเซลล์จะถูกสกัดออกมาด้วยวิธีการตรวจจับขอบ (edge detection) [24] หรือการสกัด
เส้น contour พิกเซลเหล่านี้จะถูกใช้เป็นข้อมูลส าคัญในการตรวจจับต าแหน่งของเซลล์เม็ดเลือดแดง วิธีส่วนใหญ่ที่ใช้
ตรวจจับต าแหน่งของเซลล์เม็ดเลือดแดงจะอาศัยลักษณะพิเศษของเม็ดเลือดแดงปกติที่เป็นภาพคล้ายวงกลมเป็นพื้นฐาน
ส าคัญเช่น การใช้ circular Hough transform [22-23, 25-26] การตรวจจับวงกลมแบบสุ่ม [27] วิธีการเหล่านี้สามารถ
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ตรวจจับเซลล์เม็ดเลอืดแดงท่ีซ้อนทับกันได ้นอกจากน้ียังมีวิธีการ watershed segmentation [22] ที่อาศัยประโยชน์จาก
ความเป็นภาพทรงนูน (convex) ของเซลล์เม็ดเลือดแดงปกติในการแยกเซลล์เม็ดเลือดแดง  

ส าหรับงานวิจัยนี้ เนื่องจากเซลล์เม็ดเลือดแดงในภาพสเมียร์เลือดที่ย้อมด้วยสี brilliant cresyl blue แล้วย้อม
ทับด้วยสี Wright-Giemsa ที่ใช้ในงานวิจัยนี้มีสีชมพูแก่ซึ่งแตกต่างจากสีของพื้นหลังที่เป็นสีขาวอมชมพูอย่างเห็นได้ชัด 
ในขณะที่ภาพมีสัญญาณรบกวนน้อย และเซลล์เม็ดเลือดแดงส่วนใหญ่มีการกระจายตัวค่อนข้างดี เซลล์ที่ติดกันมีจ านวน
น้อย งานวิจัยนี้จึงเลือกใช้วิธีการแยกส่วนภาพโดยการท า intensity thresholding กับภาพระนาบสีแดง ซึ่งเป็นวิธีการที่
ง่าย ไม่ซับซ้อน ใช้ได้ดีกับภาพท่ีวัตถุและฉากหลังมีความแตกต่างกันอย่างชัดเจน จากนั้นจึงเป็นการก าจัดสิ่งแปลกปลอมที่
มีขนาดเล็กด้วยการท า morphological opening operation ตามด้วยการท า morphological erosion operation 
เพื่อกัดกร่อนพิกเซลที่ขอบของเซลล์เม็ดเลือดแดง ขั้นตอนสุดท้ายในการแยกส่วนภาพเป็นการใส่ฉลากหมายเลข 
(labelling) ให้กับพิกเซลที่ติดกันของเซลล์เม็ดเลือดแดงแต่ละเซลล์ที่ได้จากการแยกส่วนภาพ ผลลัพธ์ที่ได้จะอยู่ในภาพ
ภาพเดี่ยวของเซลล์เม็ดเลือดแดงแต่ละเซลล์ที่ถูกน าพื้นหลังออกไปและถูกตัดให้มีขนาด 128x128 พิกเซล ภาพที่ 1 แสดง
ขั้นตอนการประมวลผลภาพเชิงดิจิทัลที่ใช้ในการแยกส่วนภาพเซลล์เม็ดเลือดแดงท่ีใช้ในงานวิจัยนี้ 
 การสกัดคุณลักษณะ  

ในงานวิจัยนี้ เนื่องจากเรติคูโลไซต์จะมี RNA หลงเหลือในเซลล์ซึ่งจะติดสีย้อมที่เป็นสีน้ าเงิน ท าให้มีบางพิกเซล
เป็นสีน้ าเงิน ในขณะที่เซลล์เม็ดเลือดแดงปกติจะไม่มีพิกเซลที่เป็นสีน้ าเงิน ความแตกต่างของสีเหล่านี้สามารถเห็นได้ชัด
เมื่อแสดงผลในระบบสี HSV ที่ประกอบด้วยองค์ประกอบ 3 ค่า ได้แก่ hue (H) หมายถึงสีหลัก (dominant color) 
saturation (S) หมายถึงความอิ่มตัวของสี และ value (V) หมายถึงค่าความสว่างของสีนั้นๆ โดยค่า hue และ saturation 
จัดเป็นข้อมูลสารสนเทศด้านสี (color information) ดังนั้นงานวิจัยนี้จึงได้ตั้งสมมุติฐานว่าฮิสโตแกรมของค่า hue และคา่ 
saturation ของเซลล์เม็ดเลือดแดงกับของเรติคูโลไซต์มคีวามแตกต่างกันและสามารถน ามาใช้เป็นคุณลักษณะส าหรบัใช้ใน
การแยกแยะระหว่างเซลล์เม็ดเลือดแดงปกติกับเรติคูโลไซต์ได้  

ในระบบสี HSV ค่า hue ของสีนั้นจะแบ่งตามองศาของวงล้อสี เริ่มจากสีแดงคือ 0 องศา ถัดมาเป็น สีเหลือง สี
เขียว สีฟ้า สีน้ าเงิน จนถึงสีม่วงแดง ตามล าดับจนครบ 360 องศา ซึ่งพิกเซลของเซลล์เม็ดเลือดแดงส่วนใหญ่จะมีสีออกไป
ทางสีชมพู สีแดง จนถึงสีม่วงแดง ดังนั้นค่า hue ของพิกเซลส่วนใหญ่จะอยู่ในช่วง 0-30 และ 330-360 องศา เมื่อน า
กราฟฮิสโตแกรมของค่า hue ไปแสดงผล จะได้กราฟท่ีขาดช่วงท าให้ไม่เหมาะในการน าไปวิเคราะห์ แต่เนื่องจากพิสัยของ
ค่า hue เป็นแบบ circular ดังนั้นงานวิจัยนี้จึงใช้วิธีเลื่อนกราฟฮิสโตแกรมแบบวงกลม (histogram circular shift) ไป 
180 องศาโดยการสลับครึ่งหน้าและครึ่งหลังของกราฟฮิสโตแกรมต้นฉบับ ผลลัพธ์ที่ได้จะได้กราฟฮิสโตแกรมที่ต่อเนื่องซึ่ง
จะสะดวกในการวิเคราะห์มากกว่ากราฟฮิสโตแกรมต้นฉบับ  

ภาพที่ 2 แสดงฮิสโตแกรมของค่า hue ของภาพเดี่ยวของเซลล์เม็ดเลือดแดงปกติและเรติคูโลไซต์อย่างละ 50 
ภาพพล็อตแบบซ้อนทับกันตามล าดับ ในภาพ 2 (a) จะเห็นได้ว่าฮิสโตแกรมของภาพเซลล์เม็ดเลือดแดงปกติจะมีลักษณะ
เป็นกราฟแบบฐานนิยมเดียว (unimodal) ซึ่งมีจุดยอดที่เด่นชัดจุดเดียว ในขณะที่ฮิสโตแกรมของเรติคูโลไซต์ในภาพที่ 2 
(b) จะมีลักษณะเบ้ไปทางซ้ายโดยฐานด้านซ้ายจะกว้างกว่าฐานด้านขวาอย่างชัดเจน นอกจากน้ีในบางกราฟยังมีจุดยอดจดุ
ที่สองตั้งอยู่ทางซ้ายของจุดยอดหลักอย่างชัดเจน ภาพที่ 3 แสดงฮิสโตแกรมของค่า saturation ของภาพเดี่ยวของเซลล์
เม็ดเลือดแดงปกติและเรติคูโลไซตอ์ย่างละ 50 ภาพพล็อตแบบซ้อนทับกันตามล าดับ ในภาพ 3 (a) จะเห็นได้ว่าฮิสโตแกรม
ของภาพเซลล์เม็ดเลือดแดงปกติจะมีลักษณะเป็นกราฟแบบฐานนิยมเดียวโดยมีจุดยอดที่เด่นชัดเพียงจุดเดียวและสมมาตร
กับจุดยอดหลัก ในขณะที่ในภาพ 3 (b) ฮิสโตแกรมของเรติคูโลไซต์จะมีลักษณะเบ้ไปทางขวาเล็กน้อย โดยมีบางกราฟมีจุด
ยอดจุดที่สองอยู่ทางขวาของจุดยอดหลักอย่างชัดเจน 
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ดังนั้นเพื่อทดสอบว่าข้อมูลภาพแบบใดเหมาะสมส าหรับใช้ในการแยกแยะระหว่างเซลล์เม็ดเลือดแดงปกติกับเร-
ติคูโลไซต์ งานวิจัยนี้จึงเลือกใช้ข้อมูลฮิสโตแกรมของค่า hue และ saturation ของภาพเดี่ยวของเซลล์เม็ดเลือดแดงเป็น
ข้อมูลคุณลักษณะส าหรับน าเข้าโครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์เซปตรอนหลายชั้น และใช้ภาพเดี่ยวของเซลล์เม็ดเลือด
แดงเป็นข้อมูลน าเข้าส าหรับโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 
 โครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้ในงานวิจัย 
 ในงานวิจัยนี้โครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์เซปตรอนหลายช้ันประกอบด้วยโหนดในช้ันน าเข้าจ านวน 436 
โหนดเพื่อรองรับฮิสโตแกรมของค่า hue จ านวน 180 จุดและฮิสโตแกรมของค่า saturation จ านวน 256 จุด ช้ันซ่อนของ
โครงข่ายมี 5 ช้ัน แต่ละชั้นประกอบด้วยโหนด 100 โหนดที่มี activation function เป็น rectified linear unit และมีการ
เช่ือมต่อระหว่างช้ันเป็นแบบทั่วถึงทั้งหมด ส่วนโหนดในช้ันส่งออกมีจ านวน 1 โหนดและมี activation function เป็น 
sigmoid function รวมมีจ านวนพารามิเตอร์ทั้งสิ้น 83,600 พารามิเตอร์ ในขณะที่โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลู-
ชันที่ถูกเลือกใช้ในงานวิจัยนี้ได้แก่ MobileNetV2 [28] ResNet152V2 [29] และ DenseNet201 [29] โดยโครงข่ายแต่
ละชนิดมีจ านวนช้ันเป็น 154 566 และ 709 ตามล าดับและมีจ านวนพารามิเตอร์เป็น 2,260,546  58,335,746 และ 
18,325,826 พารามิเตอร์ตามล าดับ 

การแบ่งชุดข้อมูลภาพ 
ภาพสเมียร์เลือดที่ย้อมด้วยสี brilliant cresyl blue แล้วย้อมทับด้วยสี Wright-Giemsa ที่ใช้ในงานวิจัยนี้ที่มี

จ านวน 200 ภาพ หลังจากท าการแยกส่วนภาพแล้วได้ภาพเดี่ยวของเซลล์เม็ดเลือดแดงจ านวน 18,160 ภาพและภาพ
เดี่ยวของเรติคูโลไซต์จ านวน 644 ภาพ ในการแบ่งกลุ่มภาพเพื่อการฝึกสอนและทดสอบโครงข่ายประสาทเทียม เพื่อให้
การวัดประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียมมีความน่าเช่ือถืองานวิจัยนี้จึงได้ใช้วิธีการ 10-fold cross validation โดย
ภาพทั้งหมดจะถูกแบ่งเป็นชุดข้อมูลภาพ 10 กลุ่ม แต่ละกลุ่มประกอบด้วยภาพเซลล์เม็ดเลือดแดงปกติจ านวน 1816 ภาพ
และภาพเรติคูโลไซต์จ านวน 64 ภาพ และมีการทดสอบประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียม 10 ครั้ง การทดสอบแต่
ละครั้งจะมีการเลือกชุดข้อมูลภาพมา 1 กลุ่มส าหรับใช้ทดสอบในขณะที่ชุดข้อมูลภาพที่เหลืออีก 9 กลุ่มจะใช้ในการ
ฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียม และในการทดสอบครั้งต่อๆ ไปจะมีการสลับกลุ่มของชุดข้อมูลภาพส าหรับใช้ทดสอบจน
ครบทั้ง 10 กลุ่มโดยไม่ซ้ ากัน นอกจากน้ีเนื่องจากจ านวนภาพเซลล์เม็ดเลือดแดงปกติมากกว่าจ านวนภาพเรติคูโลไซต์มาก 
คิดเป็นอัตราส่วน 28:1 หากใช้อัตราส่วนนี้ในการฝึกสอน จะท าให้โครงข่ายประสาทเทียมมีโอกาสที่จะฝึกฝนการรู้จ า
ภาพเรติคูโลไซต์เพียงร้อยละ 3.5 เทียบกับการฝึกฝนการรู้จ าภาพเซลล์เม็ดเลือดแดงปกติ ดังนั้นในงานวิจัยนี้จึงมีการเพิ่ม
จ านวนภาพเรติคูโลไซต์ให้ใกล้เคียงกับจ านวนภาพเซลล์เม็ดเลือดแดงปกติโดยการคัดลอกภาพต้นฉบับของเรติคูโลไซต์
ขึ้นมาเป็นภาพใหม่จ านวน 28 เท่า ท าให้ได้อัตราส่วนจ านวนภาพเซลล์เม็ดเลือดแดงปกติต่อจ านวนภาพเรติคูโลไซต์ในชุด
ข้อมูลส าหรับฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียมเป็น 1816:1792  
  

ผลการวิจัย 
การประมวลผลภาพเชิงดิจิทัลและโครงข่ายประสาทเทียมทั้งหมดที่ใช้ในงานวิจัยนี้พัฒนาขึ้นโดยใช้ภาษา 

Python version 3.9.7 ร่วมกับ Tensorflow library version 2.8.0 และ run บนระบบปฏิบัติการ Microsoft Windows 
10 บนเครื่องคอมพิวเตอร์ส่วนบุคคลที่มี CPU เป็น AMD Ryzen 7 PRO 1700X ท างานที่ความถี่นาฬิกา 3.4 GHz มี
หน่วยความจ า 16 GBytes และมี graphics card ยี่ห้อ Nvidia รุ่น GTX 1070ti ในการฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียมที่
ใช้ในงานวิจัยนี ้ค่า Learning rate ที่ใช้คือ 0.001 ตารางที่ 1 แสดงจ านวนพารามิเตอร์ เวลาที่ใช้ในการฝึกสอน และเวลา
ที่ใช้ในการประมวลผลของโครงข่ายประสาทเทียมแต่ละภาพแบบ ภาพที่ 4 แสดงตัวอย่างภาพผลการตรวจจับและนับ
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เซลล์เม็ดเลือดแดงปกติและเรติคูโลไซต์โดยใช้เทคนิคการประมวลผลภาพเชิงดิจิทัลและใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบ
เพอร์เซปตรอนหลายช้ันที่พัฒนาขึ้นโดยใช้ข้อมูลฮิสโตแกรมของค่า hue และ saturation ของภาพเดี่ยวของเซลล์เม็ด
เลือดแดงเป็นข้อมูลน าเข้า 

ร้อยละของการนับเรติคูโลต์ 
การวัดค่าความถูกต้องของการนับเซลล์เม็ดเลือดแดงและเรติคูโลไซต์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมได้มาจากการ

เปรียบเทียบผลการท านายที่ได้จากโครงข่ายประสาทเทียมกับผลเฉลยที่ได้จากการนับด้วยสายตาของผู้เชี่ยวชาญ ในทาง
การแพทย์การนับเรติคูโลไซต์นิยมแสดงในภาพร้อยละของการนับเรติคูโลไซต์ (percent reticulocyte count; PRC) ต่อ
ภาพสเมียร์เลือด 1 ภาพ โดยมีนิยามคือ  

   PRC        = 
จ านวนเรติคโูลไซต์ที่นับได ้

X 100           
จ านวนเม็ดเลือดแดงท่ีนับท้ังหมด 

 
ในการวัดความลงรอยกัน (agreement) ระหว่างการวัด 2 วิธี งานวิจัยนี้ได้ใช้กราฟ Bland-Altman เพื่อแสดง

แนวโน้มของความแตกต่างระหว่างค่า PRC ที่ได้จากโครงข่ายประสาทเทียมและค่า PRC ที่ได้จากการนับโดยผู้เช่ียวชาญ 
ภาพที่ 5 แสดงกราฟ Bland-Altman ของค่า PRC ของภาพสเมียร์เลือดจ านวน 200 ภาพที่ได้จากโครงข่ายประสาทเทียม 
ทั้ง 4 ภาพแบบเทียบกับค่า PRC ที่ได้จากการนับโดยผู้เช่ียวชาญ โดยแกน x คือค่า PRC ของภาพสเมียร์เลือดแต่ละภาพ
และแกน y คือผลต่างระหว่างค่า PRC ที่ได้จากโครงข่ายประสาทเทียมกับค่า PRC ที่ได้จากการนับของผู้เช่ียวชาญของ
ภาพสเมียร์เลือดแต่ละภาพ ในภาพที่ 5 (a) ความแตกต่างของค่า PRC ที่นับโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์เซป-
ตรอนหลายชั้นกับค่าท่ีนับโดยผู้เชี่ยวชาญจะกระจุกตัวอยู่ในช่วง +1.78 ถึง -2.94 และมีค่าเฉลี่ยที่ -1 ในขณะที่ในภาพท่ี 5 
(b) ความแตกต่างของค่า PRC ที่นับโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบ MobileNetV2 จะกระจุกตัวอยู่ในช่วง +3.77 ถึง 
-10.75 และมีค่าเฉลี่ยที่ -3 ในภาพที่ 5 (c) ความแตกต่างของค่า PRC ที่นับโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบ 
ResNet152V2 จะกระจุกตัวอยู่ในช่วง +5.74 ถึง -17.5 และมีค่าเฉลี่ยที่ -3 และในภาพที่ 5 (d) ความแตกต่างของค่า 
PRC ที่นับโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบ DenseNet201 จะกระจุกตัวอยู่ในช่วง +6.01 ถึง -9.84 และมีค่าเฉลี่ยที่ -2 
จากภาพท่ี 5 จะเห็นได้ชัดว่าค่า PRC ที่ได้จากโครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์เซปตรอนหลายชั้นใกล้เคียงกับค่าท่ีได้จาก
การนับโดยผู้เชี่ยวชาญมากท่ีสุดเมื่อเทียบกับค่า PRC ที่ได้จากโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันท้ัง 3 แบบ 

ประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียมในการนับเซลล์เม็ดเลือดแดงและเรติคูโลไซต์ 
ในการวัดประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียม มาตรวัดที่นิยมใช้ได้แก่คือ  precision, recall, F1-score 

และ accuracy ซึ่งค านวณได้จากสมการที่ 1-4  

Precision = 
TP   

(1) 
TP + FP   

Recall = 
TP   

(2) 
TP + FN   

F1-score = 
2 x Precision x Recall 

(3) 
Precision + Recall 

Accuracy = 
TP + TN 

(4) 
TP + TN + FP + FN 
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โดย TP คือข้อมูลที่ท านายตรงกับข้อมูลจริงชนิดที่ก าลังพิจารณา FP คือข้อมูลที่ท านายผิดว่าเป็นชนิดที่ก าลังพิจารณา TN 
คือข้อมูลที่ท านายตรงกับข้อมูลจริงว่าไม่ใช่ชนิดที่ก าลังพิจารณาและ FN คือข้อมูลที่ท านายผิดว่าไม่ใช่ชนิดที่ก าลังพิจารณา 

ตารางที่ 2 แสดงผลการวัดประสิทธิภาพโดยเฉลี่ยของโครงข่ายประสาทเทียมทั้ง 4 ภาพแบบจากการท า 10-
fold cross validation จากตารางจะเห็นได้ว่าประสิทธิภาพในการนับเซลล์เม็ดเลือดแดงของโครงข่ายประสาทเทียมทั้ง 4 
ภาพแบบมีความใกล้เคียงกันโดยโครงข่ายแบบเพอร์เซปตรอนหลายช้ันให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดที่ F1-score 0.99 ส่วนในการ
นับเรติคูโลไซต์ ผลการทดลองพบว่าโครงข่ายแบบเพอร์เซปตรอนหลายชั้นให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
คอนโวลูชันทั้ง 3 ภาพแบบอย่างเห็นได้ชัดเจน โดยโครงข่ายแบบเพอร์เซปตรอนหลายช้ันให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดที่ F1-score 
0.84 ในขณะที่โครงข่ายประสาทเทียมแบบ MobileNetV2, ResNet152V2 และ DenseNet201 ให้ค่า F1-score เป็น 
0.77, 0.61 และ 0.62 ตามล าดับ ความถูกต้องโดยรวมของโครงข่ายประสาทเทียมแบบ MLP, MobileNetV2, 
ResNet152V2 และ DenseNet201 คิดเป็นร้อยละ 98.83, 98.19, 95.46 และ 96.51 ตามล าดับ 
 

อภิปรายและสรุปผลการวิจัย 
ผลการทดลองทั้งหมดแสดงให้เห็นว่าประสิทธิภาพในการตรวจจับเซลล์เม็ดเลือดแดงของโครงข่ายประสาทเทียม

ทั้ง 4 ภาพแบบไม่ได้มีความแตกต่างกัน แต่ในการตรวจจับเรติคูโลไซต์ โครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์เซปตรอนหลาย
ช้ันที่ใช้ฮิสโตแกรมของค่า hue และค่า saturation ของภาพเซลล์เม็ดเลือดแดงเป็นข้อมูลน าเข้ามีความถูกต้องมากกว่า
โครง ข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันที่ใช้ข้อมูลภาพของเซลล์เม็ดเลือดแดงเป็นข้อมูลน าเข้าอย่างเห็นได้ชัด ใน
ขณะเดียวกันโครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์เซปตรอนหลายช้ันยังใช้จ านวนพารามิเตอร์ที่น้อยกว่าและใช้เวลาในการ
ฝึกสอนน้อยกว่า 3.3 ถึง 24 เท่าเมื่อเปรียบเทียบกับโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน แม้ว่าโครงข่ายประสาทเทียม
แบบคอนโวลูชันจะมีความสะดวกในการใช้งานในแง่ที่ผู้ใช้ไม่ต้องก าหนดคณุลกัษณะที่จะใช้เป็นข้อมูลน าเข้าให้กับโครงขา่ย
เนื่องจากโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันสามารถใช้ข้อมูลภาพเป็นข้อมูลน าเข้าโดยตรงได้ แต่งานวิจัยนี้แสดงให้
เห็นว่าสารสนเทศทางสถิติด้านสีของเซลล์เม็ดเลือดแดงยังคงมีความส าคัญโดยสามารถใช้เป็นข้อมูลในการตรวจจับเรติ -
คูโลไซต์ได้อย่างมีประสิทธิภาพมากกว่าและใช้ทรัพยากรในการค านวณน้อยกว่าเมื่อเปรียบเทียบกับการใช้ข้อมูลภาพ
โดยตรง ส าหรับงานวิจัยในอนาคตเป็นที่น่าสนใจว่าการใช้ประโยชน์จากสารสนเทศทางสถิติด้านสีร่วมกับข้อมูลภาพตั้งต้น
ของเซลล์เม็ดเลือดแดงน่าจะท าให้ประสิทธิภาพโดยรวมของการแยกส่วนภาพเซลลเม็ดเลือดแดงและการนับเรติคูโลไซต์
รวมไปถึงการรู้จ าเซลล์เม็ดเลือดประเภทอื่นๆดีขึ้น อย่างไรก็ตามจะต้องมีการพัฒนาสถาปัตยกรรมภาพแบบใหม่ของโครง
ประสาทเทียมที่สามารถรองรับการใช้ข้อมูลภาพร่วมกับข้อมูลสารสนเทศทางสถิติด้านสีเพื่อเป็นข้อมูลน าเข้าได้ 
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ตารางที่ 1 จ านวนพารามิเตอร์ เวลาที่ใช้ในการฝึกสอนและเวลาที่ใช้ในการประมวลผลของโครงข่ายประสาทเทียม 
ชื่อโครงข่าย 

ประสาทเทียม 
จ านวนพารามิเตอร์ เวลาในการฝึกสอน 

(วินาที) 
เวลาในการทดสอบภาพ

(วินาทีต่อภาพ) 

MLP-histogram 83,600 58.68 1 
MobileNetV2 2,260,546 192 25 
ResNet152V2 58,335,746 1,404 35 
DenseNet201 18,325,826 1,134 32 
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ตารางที่ 2 ประสิทธิภาพโดยเฉลีย่ของโครงข่ายประสาทเทียมทั้ง 4 รูปแบบจากการท า 10-fold cross validation 

แบ่งข้อมูล 10 กลุ่ม แต่ละกลุ่มประกอบด้วยเซลลเ์ม็ดเลือดแดงจ านวน 1816 ภาพและเรติคโูลไซต์               
จ านวน 64 ภาพ 

ANN Model 
 

RBC Reticulocyte Accuracy 
(SD) precision recall F1-score precision recall F1-score 

MLP-histogram 0.99 0.99 0.99 0.69 0.84 0.75 98.06 (1.038) 
MobileNetV2 1 0.94 0.97 0.38 0.88 0.52 93.98 (2.697) 
ResNet152V2 1 0.95 0.97 0.47 0.94 0.60 95.11 (2.984) 
DenseNet201 1 0.95 0.97 0.49 0.92 0.61 95.17 (3.545) 

 

 
ภาพที่ 1 ขั้นตอนการประมวลผลภาพเชิงดิจิทัลที่ใช้ในการแยกส่วนภาพเซลล์เม็ดเลือดแดง โดย a คือตัวอย่างเรติคโูลไซต์

ที่มี RNA ติดสีย้อมสีน้ าเงินอยู่ภายในเซลล์และ b คือตัวอยา่งเซลล์เม็ดเลือดแดงปกติทีไ่ม่ตดิสยี้อมสีน้ าเงิน
ภายในเซลล ์

 

  
ภาพที ่2 ฮิสโตแกรมของค่า hue ภายหลังการท า histogram circular shift (a) ของภาพเซลล์เมด็เลอืดแดง และ (b) 

ของเรติคูโลไซต ์
 

(a)  (b) 
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ภาพที ่3 ฮิสโตแกรมของค่า saturation (a) ของภาพเซลล์เมด็เลือดแดง และ (b) ของเรติคโูลไซต ์
 

 
ภาพที ่4 ตัวอย่างภาพผลการตรวจจับและนับเซลล์เม็ดเลือดแดงปกติใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์เซปตรอนหลาย

ช้ัน เซลล์ในกรอบสีเขียวเป็นเม็ดเลือดแดงส่วนเซลล์ในกรอบสีน้ าเงนิเป็นเรติคูโลไซต์ที่ตรวจจับได้ 
 

  
                     (a) MLP with histogram                                       (b) MobileNetV2  

  
                          (c) ResNet152V2                                            (d) DenseNet201 

ภาพที ่5 กราฟ Bland-Altman ของความแตกต่างในการตรวจนับเรติคโูลไซตโ์ดยใช้ (a) MLP with histogram, (b) 
MobileNetV2, (c) ResNet152V2 และ (d) DenseNet201 เทียบกับการนับของผู้เชี่ยวชาญ 

(a) (b) 


