
ระบบคอมพวิเตอรแ์ละความรูพ้ื้ นฐาน
ส�าหรบัการเรียนรูข้องปัญญาประดิษฐ์

ภากร ยอดพรม วท.ม.     ไพรชั สายวิรุณพร ปร.ด. 
อ�าไพ อุไรเวโรจนากร กจ.ม.     ฑิตพงษ ์ส่งแสง พ.บ. 
ทนงชยั สิริอภิสิทธ์ิ พ.บ., ปร.ด.    ตรงธรรม ทองดี พ.บ.
สาขารงัสีวนิิจฉยั ภาควชิารงัสีวทิยา คณะแพทยศาสตรศิ์ริราชพยาบาล มหาวทิยาลยัมหิดล

บทคดัย่อ  ปัญญาประดษิฐ์ (artificial intelligence หรือ AI) เป็นศาสตร์ทางคอมพิวเตอร์แบบหน่ึงทีต้่องการให้คอมพิวเตอร์

มคีวามคิดหรือความสามารถในการแก้ปัญหาได้เหมือนมนุษย์ โปรแกรม AI โดยเฉพาะแบบ deep learning (DL) 

น้ันอาศยัการเรียนรู้จากข้อมูลจ�านวนมากเพ่ือหาความสมัพันธท์ี่ดทีี่สดุส�าหรับการคาดการณผ์ลลัพธท์ี่ต้องการ โดย

โปรแกรม DL น้ีสามารถหาความสมัพันธร์ะหว่างข้อมูลที่ให้และผลลัพธท์ี่รู้ออกมาได้ด้วยตวัเอง การเรียนรู้ น้ีอาจใช้

เวลาเป็นวันๆ แต่หลังจากเรียนรู้แล้วสามารถน�าไปใช้โดยสามารถให้ค�าตอบได้ในเวลาเป็นวินาทเีทา่น้ัน จึงท�าให้มี

ความเหมาะสมในการใช้งานมาก ในขั้นตอนการเรียนรู้ของโปรแกรม DL น้ันจ�าเป็นต้องมกีารปรับแก้ตวัแปรพร้อมๆ 

กนัเป็นจ�านวนมาก หลายคร้ังกว่าการเรียนรู้จะเสรจ็สิ้นลง ท�าให้จ�าเป็นต้องใช้คอมพิวเตอร์ที่เป็นแบบ massively 

parallel computer ส�าหรับขั้นตอนการเรียนรู้ น้ี ดงัน้ันการเรียนรู้ โดยใช้ graphics processing unit (GPU) ที่มจี�านวน

หน่วยย่อย (cores) เป็นจ�านวนมากจึงมปีระสทิธภิาพมากกว่าแบบที่ใช้ central processing unit (CPU) ส�าหรับ

ระบบคอมพิวเตอร์ที่ใช้ในการเรียนรู้ของโปรแกรม DL น้ันจะเป็นแบบเช่าใช้จากระบบคอมพิวเตอร์คลาวด ์ หรือ

แบบตดิตั้งเพ่ือใช้เองกไ็ด้ แต่ส�าหรับการเรียนรู้ส�าหรับภาพทางการแพทย์ที่มข้ีอมูลจ�านวนมาก และข้อมูลของผู้ป่วย

เหล่าน้ีไม่ควรเปิดเผยต่อสาธารณะน้ัน จากประสบการณข์องเราพบว่าการซ้ือและตดิตั้งระบบไว้ใช้เองมคีวามคุ้มค่า

กว่าการเช่าใช้จากระบบคอมพิวเตอร์คลาวด์
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อาศัยการเรียนรู้ จากข้อมูลที่ให้แล้วท�าการหาความ

สมัพันธท์ี่เหมาะสมที่สดุระหว่างข้อมูลที่ให้กบัผลลัพธท์ี่

ได้ ท�าให้ตัวโปรแกรมน้ีสามารถคาดการณ์ผลลัพธ์จาก

ข้อมูลที่ไม่เคยปรากฏมาก่อนได้ โปรแกรมน้ีแตกต่างจาก

โปรแกรมคอมพิวเตอร์ในอดีตที่จะท�างานตามตรรกะที่

ถูกก�าหนดไว้ล่วงหน้าเท่าน้ัน โปรแกรม AI ถูกออกแบบ

บทน�า
ปัญญาประดษิฐ์ (Artificial Intelligence หรือ AI) 

เป็นศาสตร์ทางคอมพิวเตอร์แบบหน่ึง(1) ที่พยายามท�าให้

คอมพิวเตอร์มีความคิดหรือความสามารถในการแก้

ปัญหาได้เหมอืนมนุษย์ หรืออกีนัยหน่ึง AI เป็นโปรแกรม

คอมพิวเตอร์ที่เลียนแบบการแก้ปัญหาของมนุษย์โดย
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มาเพ่ือแก้ปัญหาที่เฉพาะเจาะจงโดยที่ไม่จ�าเป็นต้อง

ก�าหนดตรรกะใดๆ ท�าให้สามารถท�างานที่โปรแกรมที่

มนุษย์ออกแบบท�าไม่ได้ เช่น โปรแกรมการขบัรถอตัโน-

มัติ(2) โปรแกรมการวิเคราะห์ใบหน้ามนุษย์(3) หรือ

โปรแกรมที่สามารถเอาชนะแชมป์โลกในการแข่งขัน 

หมากรกุสากล(4) เกมโก(5) หรือ โป๊กเกอร์(6) โปรแกรม

ส�าหรับงานเหล่าน้ีไม่สามารถถูกโปรแกรมไว้ล่วงหน้าใน

ทุกความน่าจะเป็นที่เกิดขึ้ นได้ ท�าให้การสร้างตรรกะ

ส�าหรับการตอบสนองไว้ในทุกกรณน้ัีนเป็นไปไม่ได้ เช่น

ในเกมโก น้ันถ้าแค่ค�านวณการเดินที่เป็นไปได้สามขั้น 

ล่วงหน้าน้ันจะมทีางเลือกได้ถงึแปดล้านทางเดนิ ถ้าต้อง

ค�านวณการเดินทั้งหมดที่เป็นไปได้ตั้งแต่ต้นจนจบจะมี

ทางเดนิไม่ต�่ากว่า 1x1024 ทางเดนิ(5) ท�าให้วิธโีปรแกรม

แบบเดมิๆ ไม่สามารถท�าได้ จึงเป็นที่มาของโปรแกรม AI 

ที่ใช้อาศัยการเรียนรู้จากการเดินของแชมป์โลกประมาณ 

30 ล้านการเดนิ แล้วค่อยให้โปรแกรม AI เหล่าน้ีเรียนรู้

จากการเล่นแข่งกันเอง โดยโปรแกรมที่ชนะจะมีความ

สามารถเพ่ิมขึ้นเร่ือยๆ ด้วยวิธกีารเหล่าน้ีท�าให้โปรแกรม 

AI สามารถเอาชนะแชมป์โลกในการแข่งขนัได้

โปรแกรม AI ที่ใช้อย่างแพร่หลายในปัจจุบนัคือ แบบ

จ�าลองเชิงลึก หรือ deep learning (DL)(7-9) เป็นโปรแกรม

แบบหน่ึงของ machine learning (ML) ดงัแสดงในภาพ

ที่ 1 โปรแกรมแบบ ML น้ันเป็นรปูแบบหน่ึงของ AI ที่

สามารถเรียนรู้ จากข้อมูลโดยไม่ต้องใช้โปรแกรม หรือ

ก�าหนดตรรกะไว้ล่วงหน้า(8) โดยโปรแกรมใช้องค์ความรู้

ทางสถติศิาสตร์ในการท�าความเข้าใจในข้อมูลที่ให้เรียนรู้

น้ัน แล้วโปรแกรมสามารถเพ่ิมความเข้าใจในข้อมูลน้ันได้

ขึ้นเร่ือยๆ จากข้อมูลที่เพ่ิมเข้ามา ตวัอย่างของโปรแกรม 

ML ที่ใช้เช่น โปรแกรมของ Google ที่ใช้ในการค้นหา

ข้อมูลที่อยู่บน websites จากค�าที่ก�าหนดให้(10) หรือ 

โปรแกรมการคัดกรอง email spam(11) เป็นต้น ทั้งสอง

ตวัอย่างน้ีถ้าใช้วิธกีารโปรแกรมแบบในอดตีจะไม่สามารถ

ท�างานได้เน่ืองจากข้อมูลมีการเพ่ิมขึ้นและเปล่ียนแปลง

ในปริมาณที่มากอย่างรวดเรว็ ท�าให้การก�าหนดไว้ในตัว

โปรแกรมโดยมนุษย์ไม่สามารถตอบสนองได้ทัน 

โปรแกรม ML สามารถตอบสนองการท�างานน้ีได้โดย

ก�าหนดเงื่อนไขในการเรียนรู้ ข้อมูลแล้วให้ตัวโปรแกรม

หาความน่าจะเป็นที่ดทีี่สดุในการตอบสนองต่อข้อมูลน้ัน 

แต่วิธกีารแบบ ML ยังมข้ีอจ�ากดัทีต้่องอาศยัมนุษย์ในการ

ก�าหนดออกแบบจ�าลองเชิงลึก และหาวิธทีางสถติศิาสตร์

ที่เหมาะสมในการเรียนรู้ ข้อมูล เพราะสถิติแต่ละแบบมี

ความแตกต่างกัน ดังน้ันการเลือกใช้ให้เหมาะสมโดย

ภาพที ่1 พฒันาการของ artificial intelligence

โปรแกรมเลียนแบบ

การท�างานเหมอืนมนุษย์

(เร่ิมปี ค.ศ. 1945)

Artificial Intelligence

การท�างานที่เกดิจาก

การเรียนรู้ โดยไม่ถูก

การก�าหนดแบบชัดเจนไว้

(เร่ิมปี ค.ศ. 1980)

Machine Learning

Deep Learning

โปรแกรมที่สร้างขึ้นโดย

เลียนแบบโครงสร้าง

ของสมองมนุษย์

(เร่ิมปี ค.ศ. 1986)
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มนุษย์จึงเป็นสิ่งจ�าเป็นในโปรแกรมแบบ ML แต่ส�าหรับ

โปรแกรมแบบ DL น้ันสามารถหาความสมัพันธร์ะหว่าง

ข้อมูลที่ให้กบัผลลัพธท์ี่ต้องการให้ได้เอง(7) โดยมนุษย์ไม่

ต้องก�าหนดให้เหมือนแบบโปรแกรม ML ท�าให้การใช้

งานสะดวกและมปีระสทิธภิาพมากกว่า ส�าหรับโปรแกรม 

DL จะมีแค่โครงสร้างพ้ืนฐานของตัวโปรแกรมที่เลียน

แบบมาจากการท�างานของเซลล์สมองในสตัว์เล้ียงลูกด้วย

นม(12) ท�าให้สามารถหาความสัมพันธ์ของข้อมูลกับ

ผลลัพธ์ได้เน่ืองจากอาศัยการเรียนรู้  (training) จาก

ปริมาณข้อมูลจ�านวนมาก โดยวิธกีารเรียนรู้แบบทีใ่ช้ทัว่ไป

เป็นแบบการเรียนรู้ แบบที่รู้ ความสัมพันธ์ (supervise 

learning)(8,13) ท�าให้สามารถคาดการณ์ถึงผลลัพธ์ของ

ข้อมูลที่ไม่เคยปรากฏมาก่อนได้ ส�าหรับปริมาณข้อมูลใน

การเรียนรู้ที่มากน้ันโปรแกรม DL จะให้ผลลัพธท์ี่ดีกว่า

แบบ ML แต่ถ้าจ�านวนข้อมูลทีใ่ช้ในการเรียนรู้ไม่มากพอ, 

ความหลากหลายของข้อมูลไม่ครอบคลุม หรือไม่เป็น

ตัวแทนกลุ่มข้อมูลทั้งหมด ความสามารถที่จะคาดการณ์

ผลลัพธก์จ็ะไม่มปีระสทิธภิาพ และอาจได้ผลลัพธต์�่ากว่า

แบบโปรแกรม ML(13) ข้อจ�ากดัของโปรแกรม DL คือ

ต้องอาศยัการเตรียมข้อมูลจ�านวนมากส�าหรับการเรียนรู้  

และต้องใช้เคร่ืองคอมพิวเตอร์ที่มีความสามารถในการ

ท�างานที่ดเีพ่ือประหยัดเวลาที่ใช้ในการเรียนรู้ (14) แต่หลัง

จากเรียนรู้ เสรจ็แล้วน้ันในขั้นตอนการใช้งาน (inference) 

สามารถใช้เคร่ืองคอมพิวเตอร์ที่มีความสามารถในระดับ

ปกตกิเ็พียงพอ โดยเวลาที่ใช้ในการเรียนรู้ของโปรแกรม 

DL อาจใช้เวลาเป็นวันๆ ขึ้นกบัปริมาณข้อมูลที่ต้องเรียน

รู้  และอปุกรณค์อมพิวเตอร์ทีใ่ช้ในการฝึกฝนระบบปัญญา

ประดษิฐ์ แต่ในการใช้งานน้ันสามารถคาดการณผ์ลลัพธ์

ให้ได้ในเวลาเป็นวินาท ีดงัน้ันโปรแกรม DL จึงเป็นที่นิยม

ใช้ในปัจจุบันเพราะสามารถคาดการณผ์ลลัพธจ์ากข้อมูล

ที่ให้ได้อย่างแม่นย�าในเวลาที่รวดเร็ว โดยแลกกับการ 

เสยีเวลาและใช้ทรัพยากรมากในขั้นตอนการเรียนรู้

ในช่วงไม่กี่ปีมาน้ี โปรแกรม DL ได้ถูกน�ามาใช้ทาง

ด้านการแพทย์ โดยเฉพาะการวิเคราะห์ภาพทางการ

แพทย์โดยไม่จ�าเป็นต้องแยกคุณลักษณะของข้อมูลก่อน

การเรียนรู้ เหมือนแบบ Computer Assisted Diagnosis 

(CAD)(15, 16) และสามารถให้ผลลัพธท์ี่ดีกว่าโปรแกรม 

CAD อกีด้วย ตวัโปรแกรม DL สามารถแยกข้อมูลตาม

ความต้องการของเราได้จากการเรียนรู้ คุณสมบัติในภาพ

ที่ให้เข้าไป(12, 17) ส�าหรับโปรแกรม DL น้ีมคีวามสามารถ

ที่ดีในการวิเคราะห์ภาพทางการแพทย์ เช่นในการตรวจ

หา diabetic retinopathy ใน fundus photographs(18) หรือ 

แยกชนิดมะเรง็ผวิหนัง จากภาพ skin photographs(19) 

ส�าหรับในภาพเอกซเรย์ทรวงอก มีหลายการศึกษาที่ใช้ 

DL ในการจ�าแนกภาวะความผดิปกตใินภาพ(12,17,20) โดย

พบว่ามีประสิทธิภาพที่ดีกว่า CAD(12,16,17,20,21) โดยม ี

AUROC ประมาณ 0.8-0.9 เทยีบกบัประมาณ 0.6-0.8 

ของโปรแกรม CAD ส�าหรับการใช้โปรแกรม DL ในการ

วิเคราะห์ภาพทางการแพทย์น้ันต้องใช้คอมพิวเตอร์ที่

ประสทิธภิาพสงูในขั้นตอนการเรียนรู้  เพราะว่ามปีริมาณ

ข้อมูลที่ต้องใช้ในการเรียนรู้จ�านวนมาก และ DL model 

ที่มคีวามซับซ้อนสงู เช่น ในการจ�าแนกความผดิปกตใิน

ภาพ chest x-ray ทั้งสิ้น 14 ชนิด ชนิด (atelectasis, 

consolidation, infiltration, pneumothorax, edema, 

emphysema, fibrosis, effusion, pneumonia, pleural 

thickening, cardiomegaly, nodule, mass, hernia)(12,15-17) 

น้ันต้องเรียนรู้จากภาพทั้งหมดประมาณ 1 ล้านภาพ หรือ

การวิเคราะห์ภาพ computer tomography (CT) ของ

สมองเพ่ือหาความผดิปกตขิองสมองจากภาวะหลอดเลือด

ผดิปกติ(22-24) ภาพ CT เป็นภาพสามมติ ิ(3D) ที่มคีวาม

ละเอยีดสงู ท�าให้มข้ีอมูลภาพจ�านวนมากที่ต้องใช้ในการ

เรียนรู้  ท�าให้จ�าเป็นต้องใช้คอมพิวเตอร์ที่เหมาะสม

ส�าหรับโปรแกรม DL ในการเรียนรู้ ข้อมูลดังกล่าว ใน

บทความน้ีจะกล่าวถงึระบบคอมพิวเตอร์ที่ใช้ในการเรียน

รู้ ของโปรแกรม DL ที่ท�าให้การเรียนรู้ เป็นไปอย่างมี

ประสทิธภิาพและกล่าวถงึประสบการณข์องการใช้ระบบ

คอมพิวเตอร์ในการเรียนรู้ของโปรแกรม DL ส�าหรับการ

วิเคราะห์ภาพทางการแพทย์
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พื้ นฐานของ Deep Neural Network
โปรแกรม deep learning มพ้ืีนฐานที่เลียนแบบมาจาก

การท�างานของเซลล์สมองในสตัว์เล้ียงลูกด้วยนม โดยที่ม ี

neural network (NN) ที่เป็น nodes แล้วกม็กีารเช่ือมต่อ

กนั(14) ดงัแสดงในภาพที่ 2 ที่แสดง NN แบบพ้ืนฐานที่ม ี

3 ช้ัน (layer) คือ input, hidden, and output layers จาก

ภาพจะเห็นว่าทุก nodes จะมีการเช่ือมต่อถึงกันหมด 

ส�าหรับพ้ืนฐานของ NN น้ีสามารถแสดงเป็นแผนผงัทาง

คณติศาสตร์อย่างง่ายดังในภาพที่ 3 ที่แสดงถงึการรวม

กนัของ input (x) เมื่อ N คือจ�านวน input ทั้งหมด โดย

มกีารถ่วงน�า้หนัก (w) และบวกด้วยค่าคงที่ (b) หรือค่า

ความผิดพลาดของผลการวิเคราะห์ก่อนที่จะถูกคูณด้วย 

non-linear function (α) เช่น rectified linear unit 

(ReLU)(25) หรือ activation function ที่ช่วยแปลงค่าจาก

ผลการค�านวณทั้งหมดเพ่ือเป็นผลลัพธ ์(y) ดงัแสดงใน

สมการต่อไปน้ี

ภาพที ่2 โครงสรา้งของ neural network (NN) nodes ทีเ่ป็นพื้ นฐานของโปรแกรม Deep Learning

ภาพที ่3 แผนภาพคณิตศาสตรข์อง Neuron Network แสดง operation ของ input (x) และ output (y)

OutputInput Hidden

NN node
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ส�าหรับโปรแกรม DL น้ันมจี�านวน layers ระดบั 10-

100 ช้ัน (จึงเรียกว่า deep neural network หรือ deep 

learning) ดงัแสดงในตาราง 1 ภาพที่ 2 แสดงโครงสร้าง

ของ Neural Network (NN) nodes พ้ืนฐานส�าหรับงาน 

DL โดยประกอบด้วยทั้งหมด 3 layers คือ input layer 

เป็นส่วนของข้อมูลที่ถูกน�าเข้าไปค�านวณ อาทิเช่น ค่า 

pixel values ของภาพ hidden layer เป็นส่วนที่รวบรวม 

NN nodes ไว้โดยอาจจะล�าดบัเป็นหลายๆ hidden layers 

ดังแสดงตัวอย่างในภาพที่ 2 ที่ประกอบด้วยทั้งหมด 3 

hidden layers และ output layer เป็นผลลัพธท์ี่คาดการณ์

จากการค�านวณ

โปรแกรม DL เรียนรู้ที่จะได้ผลลัพธต์ามที่ต้องการ

โดยการปรับค่า น�า้หนัก (w) และค่าคงที่ (b) ดงัแสดง

ในภาพที่ 3 ภายใน NN nodes ขั้นตอนในการปรับค่าน้ี

ในโปรแกรม DL เรียกว่าขั้นตอนการเรียนรู้ (training)(14)  

ดงัแสดงในภาพที่ 4 หลังจากผ่านการเรียนรู้ น้ีโปรแกรม 

DL กส็ามารถถูกน�าไปใช้งานได้ต่อไป เรียกว่าขั้นตอนการ

ใช้งาน (inference) ส�าหรับขั้นตอนการเรียนรู้ น้ันส่วน

ใหญ่จะใช้วิธแีบบรู้ผลลัพธ ์ (supervise learning) โดย

อาศัยข้อมูลจ�านวนมากที่รู้ความสัมพันธ์ระหว่าง input 

ตารางที ่1 เปรียบเทียบจ�านวนตวัแปร และ layers ของ deep learning models 

             Deep Learning Model           ปี             จ�านวนตวัแปร          จ�านวน Layers

AlexNet(26) 2012 60 M 8

VGG16(27) 2014 138 M 16

ResNet(28) 2016 60 M 152

DenseNet161(29) 2017 83 M 101

Megatron(30) 2019 3900 M 48

ภาพที ่4 แผนภาพแสดงการเรียนรู ้(training) และ การใชง้าน (inference) ของโปรแกรม Deep Learning

Forward pass

Backward pass

error = prediction - label

La
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e b
atc

h

training

Forward pass

Prediction

inference
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และ output เช่นภาพ chest x-ray ที่รู้ ว่าเป็นภาพของ 

ผู้ป่วยที่ไม่มคีวามผดิปกต ิหรือ มคีวามผดิปกตแิบบไหน 

ท�าให้โปรแกรม DL สามารถเรียนรู้ ได้ว่าภาพที่เป็น input 

น้ีมีผลลัพธ์เป็นอย่างไร และสามารถค�านวณความแตก

ต่างระหว่างผลลัพธจ์ริงและทีค่าดการณไ์ด้ด้วย lost func-

tion น�าไปสูก่ารปรับแก้ตวัแปรต่างๆ (back propagation) 

ท�าให้การเรียนสามารถหา features ส�าคัญในภาพเพ่ือ

จ�าแนกความผดิปกตเิหล่าน้ีได้

ส�าหรับขั้นตอนการเรียนรู้สามารถแยกได้เป็นสามขั้น

ตอน(14) ดงัแสดงในภาพที่ 4 ขั้นตอนแรกเรียก Forward 

pass เป็นขั้นตอนที่ input ผ่านเข้าไปยัง NN nodes แล้ว

ให้ผลลัพธ์ออกมา ผลลัพธ์ที่คาดการณ์น้ีจะถูกเปรียบ

เทยีบกบัผลลัพธจ์ริงที่รู้ ล่วงหน้าจาก input น้ัน (เพราะ

เป็นการเรียนรู้แบบ supervise learning) ความแตกต่าง

ของผลลัพธท์ั้งสองน้ี (error) จะถูกน�าไปใช้ในขั้นตอนที่

สองที่เรียกว่า Backward pass โดยความแตกต่างน้ีจะถูก

น�าไปค�านวณเป็น loss function เพ่ือส่งกลับไปยัง NN 

nodes ทั้งหลายเพ่ือปรับแก้ค่าน�า้หนักและค่าคงที่ต่อไป

ในขั้นตอนที่สามที่เรียกว่า Parameter update ส�าหรับ

วัตถุประสงค์ของการปรับแก้ค่าใน NN nodes น้ันกเ็พ่ือ

ที่จะท�าให้ค่า error ลดลง จะได้ท�าให้ผลลัพธท์ี่คาดการณ์

ใกล้เคียงกบัผลลัพธจ์ริงให้มากที่สดุ ส�าหรับขั้นตอนการ

เรียนรู้ ในสามขั้นตอนน้ีจะถูกท�าซ�า้ไปเร่ือยๆ และจะหยุด

เมื่อค่า error ที่เกดิขึ้นน้ีน้อยกว่าค่าที่ก�าหนดไว้ หรืออยู่

ในเกณฑท์ี่ยอมรับได้

ในขั้นตอนการ training ของโปรแกรม DL น้ีจ�าเป็น

ต้องใช้คอมพิวเตอร์ที่เป็นแบบ massively parallel  

architecture เน่ืองจากทุกคร้ังของการปรับแก้ตัวแปรใน 

NN nodes น้ันต้องท�าทุก nodes พร้อมกนั โดยที่ตวัแปร

ที่ต้องปรับแก้พร้อมกันน้ีมีประมาณ 10-1,000 ล้าน

ตวัแปร(14, 31) ดงัแสดงในตารางที ่1 ท�าให้ต้องม ีhardware 

ที่เหมาะสมในการปรับแก้ตัวแปรจ�านวนมากเหล่าน้ี

พร้อมๆ กนัได้

Computer Hardware ส�าหรบัการเรียนรู ้

ของโปรแกรม DL
จากที่ได้กล่าวมาแล้วว่าในขั้นตอนการเรียนรู้ ของ

โปรแกรม DL ต้องมีการปรับแก้ตัวแปรในทุกๆ NN 

nodes ที่มีจ�านวนมากพร้อมๆ กนักเ็ลยจ�าเป็นที่ต้องใช้ 

computer hardware ที่มหีน่วยการค�านวณย่อยเฉพาะทาง 

(core) สามารถท�างานพร้อมๆ กันได้เป็นจ�านวนมาก  

ดงัน้ัน จ�านวน cores ของ computer hardware จึงเป็น

ปัจจัยส�าคัญอย่างหน่ึงทีท่ �าให้การเรียนรู้ของโปรแกรม DL 

เป็นไปอย่างมีประสิทธิภาพ ส�าหรับการเรียนรู้ ของ

โปรแกรม DL น้ันสามารถท�าได้บน computer hardware 

ทั้งแบบ Central Processing Unit (CPU) หรือ Graphic 

Processing Unit (GPU) แต่แบบ GPU น้ันจะมี

ประสิทธิภาพในการเรียนรู้ ได้ดีกว่าเน่ืองจากมีจ�านวน 

cores มากกว่า และถูกออกแบบมาเพ่ือการค�านวณทาง

คณติศาสตร์แบบเฉพาะเจาะจงมากกว่า CPU ที่มีความ

สามารถในการค�านวณทีซั่บซ้อนและต้องการความแม่นย�า

สงู(14, 31,32) เช่น CPU รุ่น Ryzen ของบริษัท AMD มี

จ�านวนแค่ 64 cores(33) เทยีบกบั GPU รุ่น A100 ของ

บริษัท NVIDIA ที่มีถึง 6,912 cores(34) ดังน้ัน 

เคร่ืองคอมพิวเตอร์ส�าหรับการเรียนรู้ของโปรแกรม DL 

จะมี GPUs เป็นอุปกรณ์หลักส�าหรับการเรียนรู้ ของ

โปรแกรม DL แล้วใช้ CPUs ส�าหรับการรับส่งข้อมูลเข้า

ออก และท�าการเตรียมข้อมูลภาพให้เหมาะสมกับการ

เรียนรู้ เทา่น้ัน ยกตวัอย่างเช่นเคร่ือง DGX-A100 ของ

บริษัท NVIDIA(35) เป็นเคร่ืองที่มปีระสทิธภิาพในการใช้

เรียนรู้ของโปรแกรม DL ใช้ได้ดีในกรณทีี่ต้อง training 

ข้อมูลจ�านวนมากเช่นภาพ chest x-ray จ�านวน 1 ล้านภาพ 

เป็นต้น เคร่ือง DGX-A100 น้ีม ีGPU รุ่น A100 จ�านวน 

8 ตัวที่สามารถท�างานพร้อมๆ กนัได้ท�าให้การปรับแก้ 

ตวัแปรในขั้นตอน parameter update ท�าได้อย่างรวดเรว็

มากเมื่อเทยีบกบัการใช้แค่ CPUs ในการท�างานน้ี

อน่ึงส�าหรับการค�านวณในขั้นตอน parameter update 

เช่นการถ่วงน�า้หนัก (w) หรือการปรับค่าคงที่ (b) ตาม

สมการที่ 1 ของการ training น้ันเป็นแค่การค�านวณแบบ
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ง่ายๆ ที่เป็นแค่การคูณและรวม (multiply-and-accu-

mulate or MAC)(14) เทา่น้ัน จึงไม่ต้องการความสามารถ

ในการค�านวณที่สงูแบบที่มอียู่ใน CPU แต่ MAC น้ีมกีาร

ท�าเป็นจ�านวนมากถึงประมาณ พันล้านต�าแหน่งต่อคร้ัง

ของขั้นตอน Parameter update และต้องท�าซ�า้หลายๆ คร้ัง

ในขั้นตอนการ training ท�าให้ GPU ที่มีจ�านวน cores 

มากกว่าแบบ CPU น้ันสามารถท�างานได้รวดเร็วกว่า 

ส�าหรับความสามารถในการค�านวณของ GPU ที่ด้อยกว่า

แบบ CPU น้ันไม่เป็นข้อจ�ากดั เน่ืองจากการปรับแก้ตวั

แปรใน NN nodes น้ันเป็นแค่การค�านวณง่ายๆ เทา่น้ัน

เอง นอกจากน้ี GPU ยังมีระบบเช่ือมต่อข้อมูลที่มี

ประสทิธภิาพท�าให้สามารถส่งผ่านข้อมูลระหว่าง cores 

ท�าได้อย่างรวดเรว็ กเ็ลยท�าให้การปรับแก้ตัวแปรในขั้น

ตอนการ training เป็นไปอย่างรวดเรว็

ระบบคอมพวิเตอรส์�าหรบัการ training 

โปรแกรม DL
การ training โปรแกรม DL ที่จ�าเป็นต้องมี

คอมพิวเตอร์ที่มีประสิทธิภาพ โดยเฉพาะจ�าเป็นต้องม ี

GPUs ที่เหมาะสมในการใช้งานเพ่ือลดเวลาที่ใช้ใน 

ขั้นตอนการ training ส�าหรับตัวเคร่ืองคอมพิวเตอร์

ส�าหรับการ training น้ันสามารถเป็นแบบเช่าใช้จากระบบ

คอมพิวเตอร์คลาวด ์(On-cloud computer) หรือ แบบ

ที่ตดิตั้งเพ่ือใช้งานเอง (On-premise computer)(36,37) ทั้ง

สองแบบน้ีมข้ีอดข้ีอด้อยแตกต่างกนัขึ้นกบัการใช้งาน(37) 

On-cloud น้ันมีข้อดีที่ไม่ต้องมีการลงทุนล่วงหน้า โดย

เฉพาะส�าหรับ GPUs ที่มีการปรับปรุงคุณภาพอย่าง

รวดเร็วท�าให้ได้ความสามารถในการใช้งานเพ่ิมขึ้ นใน

ราคาที่ใกล้เคียงเดิมในประมาณทุกๆ 3 ปี ไม่ต้องเสยี 

ค่าใช้จ่ายในการดูแลระบบ และไม่จ�าเป็นต้องมผู้ีเช่ียวชาญ

ในการดูแลระบบคอมพิวเตอร์ สะดวกในการใช้งาน จึง

เหมาะส�าหรับการใช้งานในกรณทีี่ข้อมูลในการ training 

มีจ�านวนไม่มาก และข้อมูลที่ใช้สามารถเปิดเผยต่อ

สาธารณะได้ แต่ถ้าจ�านวนข้อมูลที่ใช้ในการ training มี

จ�านวนมาก และเป็นข้อมูลของผู้ป่วยที่ไม่ควรเผยแพร่สู่

สาธารณะน้ัน การมีเคร่ืองแบบ On-premise น้ันจะ 

เหมาะสมกว่า ส�าหรับทีส่าขารังสวิีนิจฉัย ภาควิชารังสวิีทยา 

คณะแพทยศาสตร์ศริิราชพยาบาล ได้ประเมนิแล้วว่าการ 

training โปรแกรม DL ส�าหรับภาพทางการแพทย์น้ันการ

ซ้ือและติดตั้งเคร่ืองเองน้ันประหยัดกว่าการเช่าเคร่ือง 

On-cloud โดยอ้างองิข้อมูลราคาเช่า GPU จาก Google 

cloud(38) พบว่าในการเช่าเคร่ืองส�าหรับการ training 

(GPU servers) รวมถงึหน่วยเกบ็ข้อมูล (storage) น้ันถ้า

เช่าแบบเหมาเวลาทั้งสิ้น 36 เดอืน จะเทา่กบัค่าซ้ือระบบ

คอมพิวเตอร์ในคุณสมบัติที่เช่าน้ี อน่ึงถ้าเช่าแบบตาม

จ�านวนที่ใช้งานจริงเป็นช่ัวโมงน้ันจะสิ้นเปลืองกว่าแบบ

เหมาเวลา โดยจะได้เวลาแค่ 18 เดือนในงบประมาณ

เทา่กบัการซ้ือทั้งระบบ ดงัน้ันทางสถาบนัจึงเลือกที่จะจัด

ซ้ือและติดตั้งระบบเอง แทนที่จะใช้เช่าจากระบบ on-

cloud เพราะค�านึงถงึการคุ้มครองข้อมูลของผู้ป่วย และ

ความคุ้มค่าในการใช้งาน

ส�าหรับระบบคอมพิวเตอร์ส�าหรับการ training น้ัน

ทางภาควิชารังสีวิทยาได้มีการจัดหาแบบทยอยซ้ือเป็น

ช่วงๆ โดยในระยะแรกปี 2560 น้ันได้จัดซ้ือ GPU serv-

ers รุ่น V100x3 cards(39) จ�านวน 2 เคร่ือง ระบบจัดเกบ็

ข้อมูลจ�านวน 24 TB พร้อมระบบ network แบบ fiber 

optics ที่ท �าให้สามารถท�าการเรียนรู้ วิธีการ training 

โปรแกรม DL หลังจากน้ันในปี 2562 ได้จัดหา GPU 

servers รุ่น A100x 8 cards(35) จ�านวน 2 เคร่ือง ระบบ

เกบ็ข้อมูลขนาด 200TB พร้อมระบบ network แบบ 

fiber optics ความเรว็สงู ท�าให้สามารถท�าการ training 

โปรแกรม DL ด้วยข้อมูลปริมาณมากได้ โดยเฉพาะการ 

training ภาพ chest x-ray ในระดับหลายแสนภาพใน

เวลาที่รวดเรว็ ท�าให้สามารถท�าการทดสอบวิธีการและ

ความคิดใหม่ๆ ได้ท�าให้เกดิองค์ความรู้ที่มปีระโยชน์เป็น

อย่างมาก และเมื่อปี 2564 ทางสถาบนัได้ท�าการตดิตั้ง

ระบบ GPUs servers รุ่น A100x 8 cards จ�านวน 1 เคร่ือง 

และ A100x 4 cards จ�านวน 2 เคร่ือง ระบบเกบ็ข้อมูล

ความเรว็สงูจ�านวน 200 TB พร้อมระบบ network แบบ 

fiber optics ความเรว็สงู ท�าให้สามารถท�าการ training 
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ภาพ CT สามมิติ เพ่ือหาความผดิปกติของหลอดเลือด

สมองได้อย่างมปีระสทิธภิาพและรวดเรว็ย่ิงขึ้น ท�าให้เกดิ

การพัฒนาองค์ความรู้ ในด้านโปรแกรม DL เป็นอย่างด ี

และท�าให้สามารถพัฒนางานวิจัยทางด้านน้ีให้เหมาะสม

กบัการใช้งานจริงได้อกีด้วย

ตัวอย่างการออกแบบใช้งาน DL model บนระบบ

คอมพิวเตอร์ของสถาบนั เพ่ือการคัดแยกเพศชาย – หญิง

จากภาพ chest x-ray โดยมี input เป็นภาพขนาด 512 

x 512 pixels ประมาณ 950,000 ภาพพร้อมระบุข้อมูล

เพศผู้ป่วยของผู้ป่วย ที่ batch size เทา่กบั 400 ภาพบน

เคร่ืองระบบ GPU A100x 4 cards จะใช้เวลาในการ 

training ประมาณ 1 ช่ัวโมง/ epochs เน่ืองจากข้อมูลมี

จ�านวนมาก และการ label เพ่ือการ training ที่มคุีณภาพ

จากฐานข้อมูลผู้ป่วยท�าให้การ training ได้ผลลัพธ์ที่ดี

โดยที่ได้ AUC และ accuracy เข้าใกล้ 1 ภายใน 1 – 2 

epochs

สรุป

โปรแกรม AI โดยเฉพาะแบบ Deep Learning ที่นิยม

ใช้อยู่ในปัจจุบันสามารถท�างานที่ซับซ้อนได้ดี แต่ต้อง

อาศัยการเรียนรู้ จากข้อมูลที่รู้ ผลลัพธ์เป็นจ�านวนมาก 

ท�าให้ต้องมรีะบบคอมพิวเตอร์ทีเ่ป็นแบบ massively par-

allel ที่จะช่วยท�าให้การเรียนรู้ เป็นไปได้อย่างสะดวก 

รวดเรว็ ดังน้ันการเรียนรู้ โดยใช้ GPU จึงเหมาะสมกว่า

การใช้ CPU ส�าหรับตวัเคร่ืองน้ันอาจจะเป็นแบบเช่าใช้บน

ระบบ (on-cloud) หรือเป็นแบบตดิตั้งใช้เอง (on-prem-

ise) กไ็ด้ ส�าหรับโปรแกรม DL ที่ต้องเรียนรู้ ด้วยฐาน

ข้อมูลขนาดใหญ่ และข้อมูลไม่ควรถูกแพร่ออกสูส่าธารณะ

น้ัน การมเีคร่ืองแบบ on-premise จะมคีวามคุ้มค่าในการ

ใช้งานมากกว่าแบบ on-cloud
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Abstract:  Computer Ssystem for Learning Process of Artificial Intelligence 

Pakorn Yodprom, M.Sc.; Pairash Saiviroonporn, Ph.D.; Amphai Uraiverotchanakorn, M.M.; Dittapong 

Songsaeng, M.D.; Thanogchai Siriapisith, M.D., Ph.D.; Trongtum Tongdee, M.D.

Department of Radiology, Faculty of Medicine Siriraj Hospital, Mahidol University, Thailand

Journal of Health Science 2022;31(6):1140-50.

Artificial Intelligence (AI) is part of computer science to develop algorithms that mimic and 

display human cognitive skills. Many AI deep learning (DL) models can find acceptable to excellent 

approximation solution to the given problem by learning from an extensive dataset. Typically, the learning 

process requires a dataset that experts made labels on and may take time to perform. Deep learning can 

effectively solve problems even from an unknown dataset after finishing learning. The learning process 

requires updating many parameters simultaneously many times before the completion. Therefore, the 

massive parallel-updated requirement needs to be processed in the graphics processing unit (GPU), 

which has many parallel units, or cores, to perform specialized computation, compared to just a few in 

the computer processing unit (CPU) designed for general computation A computer system for the DL 

learning process can be leased on a computing cloud system or implemented on site. For medical imaging 

processing, we found that having the computer system on-site for the learning is more cost-effective than 

using a cloud system and more complies with patient privacy and confidentiality regulation.

Keywords: artificial intelligence; deep learning; graphics processing unit (GPU) ; computing cloud system; medical 

imaging processing


