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มะเร็งผิวหนังชนิดเมลาโนมาเป็นมะเร็งผิวหนังชนิดที่มีความรุนแรงมากที่สุดในจ านวนมะเร็ง

ผิวหนังทั้งหมด การวินิจฉัยมะเร็งผิวหนังชนิดนีถื้อเป็นความท้าทายอย่างมากต่อบุคคลากรทางการแพทย์
เนื่องจากตอ้งอาศยัความรู ้ความช านาญในการดูรอยโรคที่ผิวหนงัดว้ยตาเปล่า จดุประสงคข์องการศึกษาครัง้นี ้
ตอ้งการจัดการความทา้ทายในการวินิจฉัยมะเร็งผิวหนังชนิดเมลาโนมา  โดยการใช้เทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึก
ส าหรบัการตรวจหารอยโรคมะเรง็ที่ผิวหนงัตัง้แต่ในระยะที่มะเรง็ยงัไม่แพร่กระจายไปยงัส่วนอื่นของรา่งกาย โดย
ในการศกึษาครัง้นีไ้ดท้  าการรวบรวมขอ้มลูจาก 4 ชุดขอ้มลูสาธารณะ ท าใหไ้ดจ้ านวนภาพเดอรโ์มสโคปิกทัง้สิน้ 
13,986 ภาพ หลังจากนั้นท าการแบ่งชุดขอ้มูลออกเป็น Trainning Set, Validation Set และ Testing Set ตาม
อัต รา ส่วน  80,10,10 ตามล าดับ  ในการศึ กษ าครั้งนี ้ ใช้ตั ว แบบที่ มี สถ า ปั ตยกรรมต่ า งกั น ได้แ ก่  
VGG16, DenseNet201, ResNet152V2, EfficientNetB5, InceptionResNetV2, และ Xception เพื่อคน้หาตัว
แบบที่มีประสิทธิภาพสงูที่สดุ หลงัจากนัน้ท าการปรบัไฮเปอรพ์ารามเิตอร ์ที่ปรบัหาพารามิเตอรท์ี่ใหป้ระสิทธิภาพ
สงูที่สดุ ท าใหใ้นการศกึษาครัง้นีม้ีการสรา้งตวัแบบทัง้หมด 384 แบบและท าการทดสอบกบั Testing Set พบว่า
ตวัแบบที่ใหป้ระสิทธิภาพสงูที่สดุคือ สถาปัตยกรรม EfficeientNetB5 ร่วมกับ Adam Optimizer และใช ้Batch 
Size 64 รว่มกบั Learning Rate 0.01 ท าใหไ้ดค้่า Accuracy, Recall และ F1-Score เท่ากนัท่ี 0.94 มากไปกว่า
นั้นในการศึกษาครัง้นีใ้ช้ Grad-Cam ในการชีว้่าจุดใดในภาพรอยโรคที่ตัวแบบให้ความสนใจ  และใช้ในการ
ท านายบรเิวณรอยโรค ดงันัน้แบบจ าลองที่ไดจ้ากการศกึษาในครัง้นีน้่าจะสามารถช่วยบคุคลากรทางการแพทย์
ในการวินิจฉยัโรคมะเรง็ผิวหนงัชนิดเมลาโนมาไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

 
ค าส าคญั : เมลาโนมา, มะเรง็ผิวหนงั, การเรียนรูเ้ชิงลกึ 
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Melanoma, the most widespread form of skin cancer, poses a diagnostic challenge 

requiring considerable expertise in visual assessment. This study aims to address this challenge by 
investigating a deep learning technique for the early detection of cancerous lesions to mitigate their 
potential spread. Gathering four public skin lesion datasets, totaling 13,986 images, we divided them 
into 80% training, 10% validation, and 10% testing sets. This study used VGG16, DenseNet201, 
ResNet152V2, EfficientNetB5, InceptionResNetV2, and Xception to find the best 
model and then hyperparameter tuning to find the best parameter. 384 Models were 
implemented and tested with the test set in this study. The best model is EfficientNetB5 with Adam, 
batch size 64, and a learning Rate of 0.01 that gives Accuracy, Recall, and F1-Score equally at 0.94. 
Additionally, our study incorporates Grad-Cam visualization to pinpoint skin cancer areas, offering a 
nuanced understanding of the model's outcomes. This proposed model holds promise for healthcare 
professionals in diagnosing and focusing on skin cancers. 

 
Keyword : Melanoma, skin cancer, deep learning, Image Classification 
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บทที ่1  
บทน า 

ทีม่าและความส าคัญ 
มะเรง็ผิวหนงัชนิดเมลาโนมา(Melanoma) เป็นมะเรง็ผิวหนงัชนิดที่พบไดน้อ้ย แต่มีอตัรา

การเสียชีวิตสงูที่สดุ ในปัจจบุนัพบว่ามีผูป่้วยมะเรง็ผิวหนงัชนิดเมลาโนมารายใหม่ทั่วโลกประมาณ 
325,000 ราย และมีผู้เสียชีวิตประมาณ  57,000 ราย มักพบในเพศชายมากกว่าเพศหญิง 
นอกจากนีย้งัมีการคาดการณก์นัว่าตวัเลขผูป่้วยรายใหม่จะเพิ่มขึน้มากถึง  500,000 รายต่อปีและ
มีผูเ้สียชีวิตประมาณ 100,000 รายต่อปีภายในปี 2040[1] 

มะเร็งผิวหนังชนิดเมลาโนมามีต้นก าเนิดจากเซลล์ที่ท าหน้าที่ ในการสร้างเม็ด
สี(Melanocyte) พบมากในบริเวณที่ต้องสัมผัสกับแสงแดดเป็นเวลานานๆ เช่น ใบหน้า ล าคอ 
ล าตวั พบไดใ้นเพศหญิงมากกว่าเพศชาย และพบในชาวยุโรปและออกเตรเลียที่มีผิวขาวมากกว่า
ชาวเอเชีย อัตราอุบัติการณ์ของมะเร็งผิวหนังชนิดเมลาโนมา(Melanoma) ในประเทศไทยพบได้
นอ้ย โดยพบว่าอตัราอบุติัการณข์อง Melanoma ในประเทศไทยอยู่ที่ 0.4 ในเพศชาย และ 0.1 ต่อ 
100,000 ประชากรในเพศหญิง ปัจจัยเสี่ยงที่ส  าคัญที่สุดส าหรบัมะเร็งผิวหนังชนิดเมลาโนมา
(Melanoma) คือรงัสี UV(Ultraviolet Radiation) ทัง้จากดวงอาทิตย ์และหลอดไฟที่ใชส้  าหรบัอบ
ผิวแทน คาดการณก์นัว่า รงัสี UV จะเขา้ไปท าลาย DNA ภายในเซลล ์สง่ผลกระตุน้ใหเ้กิดกระบวม
การ DNA Repair จนเกิดการกลายพนัธภ์ายในเซลลก์ลายเป็นเซลลม์ะเรง็ผิวหนงัในที่สดุ   

ปัจจยัเสี่ยงอื่นๆของการเกิดมะเรง็ผิวหนงัชนิดเมลาโนมา(Melanoma) ไดแ้ก่ 
- โรคทางพนัธุกรรมบางชนิด 
- คนผิวขาวหรือผิวเผือก 
- แสงแดด 
- สารเคมีบางชนิด เช่น สารหน ู(Arsenic) 
- Human papilloma virus 
- แผลเรือ้รงัที่ผิวหนงั 
- การรบั Radiotherapy 
- การรบัยากดภมูิคุม้กนัในผูป่้วยท่ีท าการปลกูถ่ายอวยัวะ 
- การสบูบหุรี่ 

รอยโรคของมะเร็งผิวหนังชนิดเมลาโนมามักจะมีลกัษณะเป็นตุ่มหรือเป็นกอ้นสีด าเขม้ 
ด า แดง ชมพู น า้ตาล หรือสีเทาได ้โดยสีของมะเร็งผิวหนังจะกระจายตัวอย่างไม่สม ่าเสมอ ใน
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ผูป่้วยชาวไทยสามารถพบมะเร็งผิวหนังชนิดนีไ้ดท้ี่ฝ่ามือหรือฝ่าเทา้มากถึง 50  % และมักเกิดใน
บริเวณที่เป็นไฝอยู่เดิม แลว้เกิดการเปลี่ยนแปลงของผิวหนังบริเวณไฝดังกล่าว หรืออาจเกิดไฝ
ขึน้มาใหม่ที่มีลกัษณะผิดปกติ เช่น มีสีผิดปกติ ไม่สม ่าเสมอ หรือเป็นขนาดใหญ่กว่า 6 มิลลิเมตร  
มะเรง็ผิวหนงัชนิดเมลานาโมสามารถแบ่งไดเ้ป็น 4 ประเภท ไดแ้ก่ 

 
1.Superficial Spreading Melanoma (SSM) 

Melanoma ชนิ ดนี ้ เป็ น ชนิ ดที่ พ บ ได้บ่ อยที่ สุ ด  พบประมาณ  70% ของ 
Cutaneous Melanoma ทัง้หมด พบไดบ้่อยที่หลงั และรยางคส์ว่นลา่ง 

 

ภาพประกอบ 1 Melanoma ชนิด Superficial Spreading Melanoma[2] 

2.Nodular Melanoma (NM) 
Melanoma ชนิดนี ้พบได้ 15-30% ของ Melanoma ทั้งหมด พบมากที่สุดที่

บรเิวณล าตวั โดยรอยโรคจะโตขึน้อย่างรวดเรว็ภายในไม่ก่ีสปัดาห ์

 

ภาพประกอบ 2 Melanoma ชนิด Nodular Melanoma[3] 
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3.Lentigo Maligna (LM) and Lentigo melanoma (LMM) 

Melanoma ชนิดนี ้พบไดป้ระมาณ 10-15% ของ Melanoma ทัง้หมด อายุเฉลี่ย
ของผูป่้วย อยู่ที่ 70-80 ปี พบบ่อยที่ใบหนา้ แกม้ จมกู หรือใบหู 

 

ภาพประกอบ 3 Melanoma ชนิด Lentigo Maligna[4] 

4.Acral Lentiginous Melanoma 
Melanoma ชนิดชี ้พบได้แต่ ต่างกันตามเชื ้อชาติ คือ พบได้ 2 -8% ในชาว 

Caucasians, 60-72% ในชาวแอฟรกินั และ 29-46% ในชาวเอเชีย   

 

ภาพประกอบ 4 Melanoma ชนิด Acral Lentiginous Melanoma[5] 

ในปัจจุบนัการคัดกรองมะเร็งผิวหนังชนิดเมลาโนมา(Melanoma) ใชก้ารซกัประวัติและ
ตรวจดูรอยโรคที่ผิวหนังที่มีความเสี่ยง ร่วมกับการดูรอยโรคดว้ยกลอ้งส่องรอยโรคซึ่งตอ้งอาศัย
ความช านาญอย่างสูงเนื่องจากรอยโรคของมะเร็งผิวหนงัชนิดเมลาโนมา มีความคลา้ยคลึงกบัไฝ 
หรือ Pigment Lesion อ่ืนๆ ที่ไม่ใช่มะเรง็   
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ภาพประกอบ 5 มะเรง็ผิวหนงันิดเมลาโนมาที่ถ่ายจากกลอ้งสอ่งผิวหนงั(Dermoscopic 
Image)[6] 

มะเร็งผิวหนังชนิดมะเร็งชนิดเมลาโนม(Melanoma) สามารถแบ่งไดเ้ป็น 5 ระยะตาม
ระยะการลกุลามของเซลลม์ะเรง็ไปยงัชัน้ต่างๆของผิวหนงั 

 

ภาพประกอบ 6 Stage of Melanoma[7] 
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การรกัษามะเร็งผิวหนังชนิดเมลาโนมา ขึน้อยู่กับระยะของมะเร็งผิวหนัง โดยในระยะ
เริ่มแรกที่มะเร็งผิวหนังยังไม่แพร่กระจายไปยงัอวัยวะอ่ืน สามารถรกัษาไดโ้ดยการผ่าตัดเอารอย
โรคที่มีเซลลม์ะเร็งผิวหนังออกทั้งหมด แต่หากทะเร็งผิวหนังเขา้สู่ระยะแพร่กระจายไปแลว้ การ
รกัษาท าได้ค่อนข้างยากล าบาก ดังนั้นความส าคัญของการรกัษามะเร็งผิวหนังชนิดนี ้คือการ
วินิจฉัยโรคใหไ้ดต้ัง้แต่ในระยะที่มะเร็งยังอยู่ในระยะเริ่มแรก และยังไม่แพร่กระจายไปยังอวัยวะ
อ่ืนๆ 

 

ภาพประกอบ 7 การรกัษา Malignant Melanoma ดว้ยการผ่าตดั[8] 

จากปัญหาขา้งตน้ ผูว้ิจัยจึงมีแนวคิดที่จะน าโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน  
มาใชส้รา้งเครื่องมือในคดักรองมะเร็งผิวหนังชนิดเมลาโนมา(Melanoma) เพื่อช่วยบุคคลากรทาง
แพทยใ์นการคดักรอง ลดภาระงานของบุคคลากรทางการแพทย ์ช่วยเพิ่มโอกาสใหผู้ป่้วยไดร้บัการ
วินิจฉยัและเขา้ถึงการรกัษาไดอ้ย่างรวดเรว็ ช่วยเพิ่มโอกาสรอดชีวิตของผูป่้วยไดม้ากยิ่งขึน้ 

วัตถุประสงคข์องงานวิจัย 
1. เพื่อศึกษาการท างานของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัหรือ Convolutional 

Neural Network (CNN) 
2. เพื่อสรา้งหลกัการทางคอมพิวเตอรใ์นการคดักรองมะเรง็ผิวหนงัชนิดเมลาโนมา 
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3. เพื่อคน้หาหลกัการทางคอมพิวเตอรท์ี่มีประสิทธิภาพในการคดักรองมะเรง็ผิวหนงัชนิด
เมลาโนมาจากภาพถ่ายรอยโรคจากกลอ้งส่องผิวหนงั (Dermoscopic Image) 

ขอบเขตงานวิจัย 
1. ข้อมูลที่ใช้ในงานวิจัยฉบับนี ้ได้จาก  Public Dataset จาก 4 ชุดข้อมูลได้แก่  PH2 

Database, 7-POINT CRITERIA EVALUATION DATABASE, ISIC Challenge 2020, แ ล ะ 
ISIC Archive โดยเลือกใชข้อ้มูลเพียงบางส่วนจากชุดขอ้มูลเพื่อแกปั้ญหาที่พบในงานวิจัยก่อน
หนา้อ่ืนๆ เช่น Severe Imbalanced Data, ขอ้มูลใน Training Set ไม่เพียงพอส าหรบัการฝึกสอน
โมเดล 

2. โมเดลที่ ใช้ในงานวิจัยฉบับนี ้จะใช้ Pre-Trained Learning Model ชนิด VGG16, 
Xception, InceptionResNetV2, EfficientNetB5, ResNet152V2, DenseNet201 โ ด ย ใ ช ้
ImageNet Weight และ Simple CNN architecture โดยใช้ภาษา python รวมถึง Tensorflow 
และ Keras ในการจดัการโมเดล 

3. เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลแต่ละแบบ และเลือกใชโ้มเดลที่มีประสิทธิภาพสงู
ที่สดุในการสรา้งเครื่องมือคดักรองมะเรง็ผิวหนงัชนิดเมลาโนมา(Melanoma) 

4. ปรบัจนูโมเดลเพื่อใหไ้ดค่้า Hyperparameter ที่ท าใหโ้มเดลมีประสิทธิภาพสงูที่สดุ 
5. ทดลองปรับ  Threshold เพื่ อให้ได้ค่า Recall ต่อมะเร็งผิวหนังชนิดเมลาโนมา

(Melanoma) ใหไ้ดค้รบทัง้ 100% และเปรียบเทียบประสิทธิภาพโดยรวมของโมเดลอีกครัง้  

ขั้นตอนการด าเนินงานวิจัย 
1. ศกึษากายวิภาคของผิวหนงั (Anatomy of the skin) 
2. ศกึษามะเรง็ผิวหนงัชนิดต่างๆ (The skin cancer) 
3. ศกึษางานวิจยัที่เก่ียวขอ้งกบัการใช ้Machine Learning หรือ Deep Learning ในการ

ท านายมะเร็งผิวหนังชนิด Melanoma พรอ้มศึกษาแหล่งข้อมูลที่งานวิจัยนั้นๆเลือกใช้ และ
คดัเลือกเฉพาะแหล่งขอ้มูลที่เป็นภาพถ่ายรอยโรคที่ผิวหนงัจากกลอ้งส่องผิวหนัง  (Dermoscopic 
Image) 

4. ศึกษางานวิจัยที่เก่ียวขอ้งโครงข่ายประสาทเทียม  (Convolutional Neural Network) 
ที่ มี โค รงสร้างแบบ ต่างๆ  เช่ น  ResNet, DenseNet, EfficientNet, InceptionResNet, VGG, 
Xception พรอ้มศกึษาโครงสรา้งและแนวคิดที่ถกูใชใ้นการพฒันา 
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5. น าเขา้ขอ้มลูจากชุดขอ้มลูที่เลือกไวโ้ดยเลือกใหท้ัง้ 2 Class เท่ากนัตัง้แต่ตน้ และมีชุด
ขอ้มลูมากเพียงพอ เพื่อแกปั้ญหา Imbalanced Data และ Insufficient Data 

6. สร้างแบบจ าลองในการท านายมะเร็งผิวหนังชนิดเมลาโนมา  (Melanoma) จาก
แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม CNN แบบต่างๆที่ไดศ้ึกษาไว ้ประกอบดว้ย ResNet152V2, 
DenseNet201, EfficientNetB5, IncptionResNetV2, VGG16 และ Xception 

7. เปรียบเทียบแบบจ าลองชนิดต่างๆ ว่ามีประสิทธิภาพเป็นอย่างไร มีขอ้ดีขอ้เสียอย่างไร 
พรอ้มสรุปผลการทดลองเพื่อหาแบบจ าลองที่ดีที่สดุ 

8. ปรบัค่าพารามิเตอรต่์างๆของแบบจ าลองที่ใหผ้ลลพัธ์ที่ดีที่สดุ เพื่อหาค่าพารามิเตอรท์ี่
ท าใหแ้บบจ าลองมีความถกูตอ้งและความไวสงูที่สดุ 

9. วิเคราะหแ์ละอภิปรายผลการทดลอง ถึงขอ้ดี ขอ้เสีย ขอ้จ ากัด และแบบจ าลองที่ได้
เหมาะสมส าหรบัการใชใ้นสถานการณใ์ดบา้ง และสถานการณใ์ดที่ไม่ควรใช ้

ประโยชนท์ีค่าดว่าจะได้รับจากงานวิจัย 
1. สรา้งหลกัการทางคอมพิวเตอรใ์นการคดักรองมะเร็งผิวหนงัชนิดเมลาโนมาเบือ้งตน้ที่

มีประสิทธิภาพ ช่วยแพทยใ์นการรกัษาผูป่้วยไดอ้ย่างรวดเร็ว 
2. ช่วยลดเวลาการท างานและภาระงานของแพทยใ์นการท างาน 
3. ช่วยใหผู้ป่้วยสามารถเขา้ถึงการรกัษาไดร้วดเร็วมากย่ิงขึน้ ลดเวลาการรอคอย 
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บทที ่2 
ทฤษฎีและงานวิจัยทีเ่ก่ียวข้อง 

ทฤษฎีทีเ่กี่ยวข้อง 
1.Overview of the Skin 

ผิวหนังเป็นองคป์ระกอบที่มีพืน้ที่ผิวมากที่สุดในร่างกาย ปกคลุมดา้นนอกทัง้หมด
ของร่างกาย มีหน้าที่หลักในการเป็นพื ้นผิวชั้นแรกที่ท าหน้าที่ปกป้องอวัยวะภายใน ควบคุม
อุณหภูมิ ปกป้องร่างกายจากรงัสี การบาดเจ็บ เชือ้โรค สารพิษต่างๆ รวมถึงการรบัรูค้วามรูส้ึก
เจ็บปวด รบัรูอุ้ณหภูมิ ควบคุมการสูญเสียน า้ออกจากร่างกาย นอกจากนีย้ังมีหน้าที่พิเศษอ่ืนๆ
ขึน้อยู่กบับรเิวณที่ผิวหนงัปกคลมุอยู่ ผิวหนงัของมนษุยส์ามารถแบ่งออกไดเ้ป็น 3 ชัน้ ไดแ้ก่ 

1.1 Epidermis 
Epidermis หรือชั้นหนังก าพรา้เป็นชั้นที่อยู่นอกสุดของผิวหนัง มีหน้าที่ในการ

ปกป้องผิวหนงัชัน้ในจากสิ่งแวดลอ้มภายนอกประกอบดว้ยเซลลต่์างๆ 4 ชนิด ไดแ้ก่ Keratinocyte 
เป็นเซลลท์ี่พบไดม้ากที่สดุในชัน้นี ้ท าหนา้ที่ในการสรา้ง Keratin(เคราทีน), Melanocyte ท าหนา้ที่
ในการสรา้ง Melanin(เมลานิน) ท าหนา้ที่เป็นเม็ดสีของผิวหนัง ท าใหผ้ิวหนังมีสีแตกต่างกันไปใน
แต่ละคน นอกจากนีย้งัมีหนา้ที่ในการปอ้งกนัรงัสียวูี(Ultraviolet radiation), Langerhans’ cell ท า
หนา้ที่เก่ียวกบัระบบภูมิคุม้กนัของร่างกาย, Merkel Cell ท าหนา้ที่ในการรบัความรูส้ึกสมัผสั(Light 
Touch)  

1.2 Dermis 
Dermis หรือชั้นหนังแท้ เป็นชั้นที่อยู่ถัดลงมาจากชั้น  Epidermis ในชั้นนี ้จะ

ประกอบไปดว้ยเนือ้เยื่อเก่ียวพัน (Dense Connective tissue)และเสน้ใยคอลลาเจน(Collagen 
Fibers) ผิวหนังในชั้นนีเ้ป็นที่อยู่ของ ต่อมเหงื่อ เส้นเลือด เสน้ประสาท รูขุมขน กล้ามเนือ้ และ
เซลลป์ระสาทซึ่งมีหนา้ที่ในการรบัสมัผสัอณุหภมูิ และความเจ็บปวด 

1.3 Subcutaneous Layers 
Subcutaneous Layers หรือ Hypodermis เป็นชั้นล่างสุดของผิวหนังประกอบ

ไปดว้ยเนือ้เยื่อเก่ียวพนัและเซลลไ์ขมนั ท าหนา้ที่ในการช่วยควบคมุอณุหภมูิของรา่งกาย  
 
 
 
 



  9 

 

ภาพประกอบ 8 Anatomy of the skin[9] 

2.Skin Cancer 
Skin cancer หรือมะเร็งผิวหนังเป็นมะเร็งชนิดที่พบได้บ่อยที่สุดในสหรฐัอเมริกา 

สามารถแบ่งออกได้เป็น  2 ชนิด ได้แก่  Melanoma Skin cancer และ Nonmelanoma Skin 
Cancer อตัราอบุติัการณข์องมะเร็งผิวหนงัทัง้ 2 ชนิดเพิ่มขึน้อย่างต่อเนื่องตลอดระยะเวลาหลายปี
ที่ผ่านมา บริเวณที่ เป็นต้นก าเนิดของมะเร็งผิวหนังมักจะเกิดขึน้ในบริเวณที่ต้องสัมผัสกับ
แสงอาทิตยเ์ป็นประจ า เช่น ศีรษะ ล าคอ  

ปัจจยัเสี่ยงที่ส  าคัญของการเกิดมะเร็งผิวหนังคือรงัสียูวี(Ultraviolet Radiation) โดย
สมัพันธ์กับการเกิดมะเร็งผิวหนังทั้ง Melanoma และ Nonmelanoma  ซึ่ง UV-A และ UV-B เป็น
สารก่อมะเร็งทัง้คู่โดย UV-A มกัจะมีผลมากกว่า UV-B กระบวนการเกิดเซลลม์ะเร็งมกัจะเกิดจาก
รงัสี UV เขา้ไปท าลายเซลลผ์ิวหนัง รวมถึงท าลาย DNA ภายในเซลล ์กระตุน้ใหเ้กิดกระบวนการ
ซ่อมแซม DNA(DNA repair mechanism) และเกิดการกลายพนัธุ์ภายใน DNA(DNA Mutations) 
จนกลายเป็นเซลลม์ะเรง็ในที่สดุ 

2.1 Nonmelanoma Skin Cancer (NMSC) 
มะเร็งผิวหนังชนิด Nonmelanoma ประกอบดว้ยมะเร็งผิวหนังชนิดย่อยๆ ไดแ้ก่ 

Basal Cell Carcinoma(BCC), Squamous Cell Carcinoma(SCC), Merkel Cell 
Carcinoma(MCC) โดยเซลลต์น้ก าเนินของมะเร็งผิวหนังชนิด Melanoma เป็นเซลลผ์ิวหนังที่อยู่
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ในชัน้ Dermis(ชัน้หนงัแท)้ ซึ่งปัจจยัเสี่ยงที่ส  าคญัที่ท าใหเ้ซลลเ์หล่านีก้ลายเป็นเซลลม์ะเร็งคือ รงัสี
ยูวี(Ultraviolet Radiation) ปัจจัยเสี่ยงที่ส  าคัญอ่ืนๆเช่น ปัจจัยเสี่ยงของการเกิด BCC และ SCC 
ได้แก่  โรคสะเก็ดเงิน (Psoriasis), การติดเชื ้อ  HPV อย่างเรือ้รัง(Chronic Human Papilloma 
virus), การใชย้ากดภมูิคุม้กนัในผูป่้วยท่ีท าการปลกูถ่ายอวยัวะ   

2.1.1 Basal Cell Carcinoma (BCC) 
ม ะ เร็ ง ผิ ว ห นั ง ช นิ ด  B a s a l C e ll  C a r c in o m a  ( B C C )  คื อ 

มะเร็งผิวหนังชนิดที่พบไดบ้่อยที่สุด พบไดป้ระมาณ 80 % ของผูป่้วยมะเร็งผิวหนงัทัง้หมด มักจะ
เกิดที่บริเวณใบศีรษะหรือล าคอ มะเร็งผิวหนงัชนิดนีม้ักจะไม่ค่อยแพร่กระจายไปยังอวยัวะอ่ืนแต่
พบว่ามกัจะมีการรุกล า้หรือท าลายเนือ้เยื่อขา้งเคียงจึงส่งผลใหม้ีอตัราทุพลภาพสงู   ปัจจยัเสี่ยงที่
ส  าคัญของมะเร็งชนิดนีไ้ดแ้ก่ ผูช้ายอายุมากผิวขาว การสมัผัสรงัสียูวีเป็นเวลานาน การใชย้ากด
ภมูิคุม้กนัในผูป่้วยท่ีมีการปลกูถ่ายอวยัวะ สารหน ูการติดเชือ้เอชไอวี  

อตัราอบุติัการณข์องมะเรง็ผิวหนงัชนิด BCC ทั่วโลกพบว่าอยู่ที่ประมาณ 88-
164 ต่อ 100,000 ประชากรต่อปี อัตราการเสียชีวิตจากโรคมะเร็งผิวหนังชนิดนีค่้อนขา้งต ่า การ
เสียชีวิตส่วนใหญ่มักเกิดจากผลขา้งเคียงอ่ืน โรคประจ าตัว หรืออายุ ลักษณะรอยโรคของมะเร็ง
ชนิดนี ้มีได้หลายรูปแบบ รอยโรคอาจเป็นตุ่ม อาจจะอยู่ตืน้หรืออยู่ลึกก็ได้ ในบางครัง้อาจพบ 
melanin อยู่ในรอยโรคไดเ้ช่นเดียวกัน ลักษณะที่พบได้มากที่สุดมักจะมีลักษณะเป็น  ตุ่มเล็กๆ
(Nodular) พบไดป้ระมาณ 50-79% ของมะเรง็ผิวหนงัชนิด BCC ทัง้หมด  

การรกัษาหลักของมะเร็งผิวหนังชนิด  BCC คือการผ่าตัดน ารอยโรคออก
ทัง้หมด โดยจะตอ้งตดัใหใ้หไ้ดช้ิน้เนือ้ปกติรอบๆรอยโรค(Margin of safety) 

 

ภาพประกอบ 9 มะเรง็ผิวหนงัชนิด Basal Cell Carcinoma [10] 



  11 

2.1.2 Squamous Cell Carcinoma (SCC) 
มะเร็งผิวหนังชนิด Squamous Cell Carcinoma (SCC) เป็นมะเร็งผิวหนังที่

พบไดม้ากที่สดุอนัดบัสอง พบมากในประกรผิวขาวที่สมัผสักบัสิ่งแวดลอ้มบางประเภทเช่น รงัสียูวี 
การสบูบุหรี่ การติดเชือ้เรือ้รงั การใชย้ากดภูมิคมุกนั อตัราอบุติัการณข์องมะเรง็ชนิดนีไ้ม่แน่ชดั แต่
คาดการณก์นัว่าในทศวรรษหนา้จ านวนผูป่้วยมะเรง็ผิวหนงัชนิด SCC จะเพิ่มขึน้เป็นสองเท่า  

ลกัษณะของมะเร็งผิวหนงัชนิดนีส้ามารถพบไดห้ลายรูปแบบ ตัง้แต่เป็นกอ้น
เดี่ยวที่โตชา้ ไปจนถึงกอ้นมะเร็งที่โตอย่างรวดเร็วและรุกล า้ไปยงับริเวณขา้งเคียง  ลกัษณะรอยโรค
มีหลายรูปแบบขึน้อยู่กับ ต าแหน่ง ขนาด รูปร่าง ความหนา และสีของรอยโรค รอยโรคส่วนใหญ่
มกัจะมีลกัษณะเป็นป้ืน หรือเป็นกอ้นนนูขึน้มาและมกัจะมีสีต่างๆกนัไป[11] 

การวินิจฉัยมะเร็งผิวหนังชนิด SCC ใชก้ารตรวจชืน้เนือ้ทางพยาธิวิทยาเพื่อ
ยืนยนัว่า ชิน้เนือ้จากรอยโรคดงักลา่วคือมะเรง็ผิวหนงัชนิด SCC 

การรกัษามะเร็งผิวหนงัชนิด SCC ขึน้อยู่กบัหลายปัจจยั เช่น ชนิดของมะเร็ง
ผิวหนัง ขนาดของกอ้นเนือ้ ต าแหน่งของรอยโรค ความลึกของรอยโรค อายุและสุขภาพโดยรวม
ของผูป่้วย ความสวยงามหรือคุณภาพชีวิตหลังการรกัษาของผูป่้วย ซึ่งการรกัษาหลกัของมะเร็ง
ชนิดนีคื้อ การผ่าตัดโดยตัดรอยโรคออกทั้งหมดและตัดใหติ้ดเนือ้ดีโดยรอบไปด้วยเพื่อเป็นการ
ป้องกันการกลับเป็นซ า้ หลังจากนั้นตอ้งท าการส่งชิน้เนือ้ตรวจเพื่อยืนยันว่าไม่มีเซลลม์ะเร็งอยู่
บริเวณเนือ้ดีที่ตัดมาดว้ย ในกรณีที่รอยโรคมีการแพร่กระจายการรกัษาดว้ยการผ่าตัดเพียงอย่าง
เดียวอาจจะไม่เพียงพอ อาจตอ้งใช่วิธีการอ่ืนๆ เช่น การฉายรงัสี การใหเ้คมีบ าบดัรว่มดว้ย 

 

ภาพประกอบ 10 มะเรง็ผิวหนงัชนิด Squamous Cell Carcinoma[12] 
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2.1.3 Merkel Cell Carcinoma (MCC) 
มะเร็งผิ วหนั งชนิ ด  Merkel Cell Carcinoma หรือ  Primary Cutaneous 

Neuroendocrine Carcinoma คือมะเร็งผิวหนังชนิดที่พบไดค่้อนขา้งยาก อัตราอุบัติการณ์ของ
มะเร็งชนิดนีพ้บไดป้ระมาณ 0.7 ต่อประชากรแสนรายต่อปี อย่างไรก็ตามในช่วง 2-3 ทศวรรษที่
ผ่านมาจ านวนผู้ป่วยของมะเร็งชนิดนี ้เพิ่มขึน้มากถึง  5-10% ต่อปี โดยพบมากในผู้ป่วยที่อายุ
มากกว่า 50 ปี ปัจจยัเสี่ยงที่ส  าคญัคือการสมัผสักบัรงัสียูวี หรือเป็นผูป่้วยมะเรง็เม็ดเลือดขาวชนิด
บีเซลล ์

มะเร็งผิวหนังชนิด MCC มักจะมีรอยโรคที่มีลักษณะเป็นกอ้นแข็งนูนโตเร็ว 
ไม่เจ็บ สีแดงหรือสีออกม่วง ในบริเวณที่ตอ้งสมัผัสกับแสงแดดบ่อยๆโดยเฉพาะศีรษะและล าคอ 
พบไดใ้นกลุ่มประชากรสูงอายุมากกว่ากลุ่มประชากรอายุนอ้ย มะเร็งผิวหนังชนิด  MCC มีอัตรา
การเสียงชีวิตที่ค่อนขา้งสูง คาดการณ์ว่าประมาณมีผูเ้สียชีวิตจากมะเร็งชนิดนีป้ระมาณ  1 ใน 3 
ของจ านวนผูป่้วยทัง้หมด 

 

ภาพประกอบ 11 มะเรง็ผิวหนงัชนิด Merkel Cell Carcinoma[13] 
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2.2 Malignant Melanoma(MM) 
Melanoma คือมะเร็งผิวหนังชนิดที่มีความรุนแรงมากที่สุด เกิดจากเซลลซ์ึ่งมี

หนา้ที่ในการสรา้งเม็ดสี (Melanocyte) ซึ่งท าใหผ้ิวหนังมีสีต่างๆ สาเหตุที่ท าใหเ้กิดเมลาโนมานั่น
ไม่แน่ชดั โดยปัจจยัเสี่ยงที่ส  าคญัคือ การสมัผสัรงัสียูวี(Ultraviolet radiation) มะเร็งผิวหนงัชนิดเม
ลาโนมามกัจะเกิดในบรเิวณที่สมัผสักบัแสงแดดบ่อยๆ เช่น แผ่นหลงั แขน ขา หรือใบหนา้ อย่างไร
ก็ตามยงัสามารถเกิดในบริเวณที่ไม่ค่อยสมัผัสกับแสงแดดได ้เช่น ฝ่าเทา้ หรือฐานรองเล็บ พบว่า
ในกลุ่มผูป่้วยที่เป็นมะเร็งผิวหนังเมลาโนมาในระยะที่ยังไม่มีการแพร่กระจาย(Stage 0) มี 5-year 
relative survival rate ประมาณ 97% ในขณะที่ กลุ่มที่มีเขา้สู่ระยะแพร่กระจาย(Stage IV)  มี 5-
year relative survival rate เพียง 10% เท่านัน้[14] 

อัตราอุบัติการณ์ของการเกิดมะเร็งผิวหนังชนิดเมลาโนมาทั่วโลกเพิ่มขึน้อย่าง
รวดเร็ว โดยพบมะเร็งผิวหนังชนิดนีไ้ดใ้นประชากรผิวขาว มากกว่าประชากรผิวสีหรือชาวเอเชีย 
องคก์ารอนามัยโลกคาดการณ์ว่าในปี 2020 มีผูป่้วยมะเร็งผิวหนังชนิดเมลาโนมารายใหม่ทั่วโลก
ประมาณ 325,000 ราย และมีผูเ้สียชีวิตประมาณ 57,000 ราย และมกัพบในเพศชายมากกว่าเพศ
หญิงนอกจากนีย้งัมีการคาดการณก์นัว่าตวัเลขผูป่้วยรายใหม่จะเพิ่มขึน้มากถึง 500,000 รายต่อปี 
และมีผูเ้สียชีวิตประมาณ 100,000 รายต่อปีภายในปี 2040[1]ส่งผลใหม้ะเร็งผิวหนังชนิดเมลาโน
มากลายเป็นปัญหาทางสาธารณสขุที่ส  าคญัที่ทั่วโลกจะตอ้งเผชิญในอนาคตอนัใกล ้

การวินิจฉัยมะเร็งผิวหนงัชนิดเมลาโนมา ผูป่้วยมักจะมีประวัติการเปลี่ยนแปลง
ของลกัษณะรอยโรคที่ผิวหนังอย่างชัดเจน เช่น การเปลี่ยนแปลงที่ไม่ปกติของไฝที่มีอยู่เดิม หรือ
การเกิดไฝใหม่ที่ไม่ปกติ โดยหลักการที่นิยมใช่ในการตรวจดูลักษณะรอยโรคคือ  ABCDE Rule 
[15]ไดแ้ก่ 

 

ภาพประกอบ 12 A: Asymmetry รอยโรคครึง่หนึ่งไม่เหมือนหรือไม่สมมาตรกบัอีครึง่หนึ่ง[15] 
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ภาพประกอบ 13 B: Irregular border ขอบเขตของรอยโรคไม่สม ่าเสมอหรือไม่สามารถแยกได้
อย่างชดัเจน[15] 

 

ภาพประกอบ 14 C: Color variations มีความหลากหลายของสีภายในรอยโรค เช่น สีแดง น า้ตาล 
ด า ขาว[15] 

 

ภาพประกอบ 15 D: เสน้ผ่านศนูยก์ลางใหญ่กว่า 6 มิลลิเมตร หรือใหญ่กว่าปลายหวัยางลบ[15] 
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ภาพประกอบ 16 E: Evolving มีการเปลี่ยนแปลงของรอยโรค เช่น สีเปลี่ยนไป ขนาดใหญ่ขึน้ หรือ
รูปรา่งผิดปกติ[15] 

 

ภาพประกอบ 17 มะเรง็ผิวหนงัชนิด Melanoma[16] 

เมื่อพบรอยโรคที่น่าสงสยัแพทยผ์ูท้  าการรกัษาจะท าการยืนยันการตรวจวินิจฉัย
โดยการตรวจชิน้เนือ้ทางพยาธิวิทยาจากรอยโรค และเมื่อท าการยืนยนัเรียบรอ้ยแลว้ก่อนท าการ
รกัษาจะตอ้งท าการตรวจหาว่ามะเร็งผิวหนงัอยู่ในระยะใด(Staging) เพื่อใหส้ามารถก าหนดแนว
ทางการรกัษาได ้โดยสามารถแบ่งระยะของมะเร็งผิวหนงัชนิดเมลาโนมาไดเ้ป็น  5 ระยะ[17] ตาม 
TNM system  ไดแ้ก่ 
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Early Melanoma 

 Stage 0: มะเร็งผิวหนังยังอยู่เฉพาะชัน้นอกสุดของผิวหนัง อาจเรียกมะเร็งในระยะนีว้่า  

Melanoma in situ 

 Stage I: มะเร็งผิวหนังมีความลึกน้อยกว่า 1 มิลลิเมตร อาจมีหรือไม่มีแผลก็ได ้อาจะมี

การรุกล า้เขา้ไปในผิวหนงัชัน้ที่ลกึขึน้ หากมีการรุกล า้เกิดขึน้จะเรียกว่า Stage IA 

Intermediate or Hight-Risk Melanoma 

 Stage II: มะเร็งผิวหนังมีรอยโรคที่ลึกมากกว่า 1 มิลลิเมตร อาจมีหรือไม่มีรอยแผลก็ได ้

ระยะนีแ้พทย์ผูร้กัษาอาจจะตอ้งพิจารณาท า sentinel lymph node biopsy (SLNB) เพื่อดูว่า

เซลลม์ะเรง็มีการแพรก่ระจายไปยงัต่อมน า้เหลือขา้งเคียงหรือไม่ 

Advance Melanoma 

 Stage III: มะเร็งผิวหนังจะมีการแพร่กระจายไปยังต่อมน า้เหลืองข้างเคียง หรือมีการ

แพรก่ระจายไปไกลมากกว่า 2 เซนติเมตร จากรอยโรคปฐมภมูิ  

 Stage IV: มะเร็งมีการแพร่กระจายไปยังบริเวณอ่ืนๆของร่างกาย โดยส่วนมากมักจะ

กระจายไปยงั ปอด ตบั สมอง กระดกู และระบบทางเดินอาหาร  

การรกัษามะเร็งผิวหนงัชนิดเมลาโนมาใชก้ารผ่าตดัเป็นหลกั โดยเฉพาะหากเจอ
รอยโรคที่เป็นมะเร็งในระยะที่ยังไม่แพร่กระจายไปยังส่วนอ่ืนๆ ของร่างกาย แต่หากมะเร็งเขา้สู่
ระยะแพร่กระจายแลว้การรกัษาจะเนน้ที่การรกัษาตามอาการและประคับประคองใหช้ีวิตยืนยาว
และสขุสบายสดุเท่าที่จะท าได ้ดังนัน้ ขอ้ส าคญัที่สดุในการรกัษามะเร็งผิวหนังชนิดเมลาโนมาคือ
การวินิจฉยัใหไ้ดก้่อนที่มะเรง็จะเขา้สูร่ะยะแพรก่ระจาย  

จะเห็นไดว้่าการคัดกรองมะเร็งผิวหนงัชนิดเมลาโนมานั่นใช่เพียงตาเปล่าในการ
คดักรองเท่านัน้ท าใหเ้กิดปัญหาที่ส  าคญัคือจ าเป็นตอ้งใชป้ระสบการณแ์ละความช านาญอย่างสงู
ในการแยกแยะรอยโรคที่เป็นมะเร็งออกจากรอยโรคที่ไม่ใช่มะเร็ง โดยเฉพาะแพทยเ์วชปฏิบติัทั่วไป
(General Practitioner) ซึ่งมีบทบาทส าคญัในระบบสาธารณสขุคือ เป็นบุคลากรทางการแพทยค์น
แรกที่จะตอ้งคดักรองผูป่้วย ในปี 2001 Lieve B. และคณะท าการวิจยัเปรียบเทียบความสามารถ
ในการแยกแยะรอยโรคที่มีการเปลี่ยนสีที่ผิวหนังระหว่างแพทย์เวชปฏิบัติทั่ วไป(General 
Practitioner) และแพทยเ์ฉพาะทางดา้นโรคผิวหนัง(Dermatologist) ในประเทศเบลเยี่ยมพบว่า 
ความสามารถในการวินิจฉัยแยกรอยโรคที่เป็นมะเร็งออกจากรอยโรคที่ไม่ใช่มะเร็งของแพทย์
เฉพาะทางด้านโรคผิวหนังนั่นเหนือกว่าแพทย์เวชปฏิบัติทั้งนี ้สาเหตุที่ส  าคัญคือแพทย์เฉพาะ
ทางดา้นโรคผิวหนงันั่นมีประสบการณใ์นการเจอผูป่้วยที่มีรอยโรคมากกว่า[18] นอกจากนีเ้มื่อมอง
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ในบริบทของประเทศไทยจะพบปัญหาที่ส  าคัญอีกประการคือภาวะขาดแคลนบุคคลากรทาง
การแพทย์ ส่งผลให้แพทย์มีเวลาตรวจผู้ป่วยต่อคนเพียงไม่ก่ีนาทีเท่านั้น ท าให้ไม่สามารถให้
ความส าคญักบัทกุๆ รอยโรคที่เกิดขึน้กบัผูป่้วยได ้ส่งผลใหอ้าจเกิดความล่าชา้ในการวินิจฉยัผูป่้วย
ท าใหร้อยโรคเขา้สูร่ะยะแพรก่ระจายจนยากที่จะท าการรกัษา 

จะเห็นไดว้่ามะเร็งผิวหนงัชนิดเมลาโนมานัน้เป็นปัญหาทางสาธารณสขุที่ส  าคัญ
คือ เป็นมะเร็งผิวหนงัที่มีอตัราการเสียชีวิตสงู และวินิจไดย้ากทัง้จากตวัโรคเองและการขาดความ
ช านาญของแพทย์ นอกจากนี ้หากสามารถวินิจฉัยได้รวดเร็วตั้งแต่ในช่วงที่ยังไม่เข้าสู่ระยะ
แพร่กระจายสามารถรกัษาใหห้ายขาดไดด้ว้ยการผ่าตัดรอยโรคออกทัง้หมด ท าใหใ้นช่วงไม่ก่ี ปีที่
ผ่านมามีความพยายามในการสรา้งเครื่องมือในการช่วยวินิจฉัยมะเร็งผิวหนังชนิดนีโ้ดยใชก้าร
เรียนรูข้องเครื่อง และโครงข่ายประสาทเทียมเขา้มาช่วย 

 
3.Dermoscope 

Dermoscope หรือ Dermatoscope เป็นเครื่องมือส าหรบัส่องรอยโรคที่ผิวหนงั โดย
ที่ไม่ท ารา้ยชัน้ผิวหนัง (Non-Invasive technique) สามารถเห็นภาพขยายของรอยโรคบนผิวหนัง
ไดล้ึกถึงชัน้ Dermis ท าใหเ้ห็นลกัษณะของเม็ดสี เสน้เลือด แนวเสน้เลือดต่างๆที่โดยปกติแลว้ไม่
สามารถมองเห็นไดด้ว้ยตาเปล่า ส่งผลใหส้ามารถช่วยใหก้ารวินิจฉัยมีความแม่นย ามากขึน้ และ
สามารถวินิจฉยัโรคไดอ้ย่างรวดเรว็ตัง้แต่ในช่วงที่รอยโรคยงัไม่เขา้สูร่ะยะแพรก่ระจาย 

 

ภาพประกอบ 18 ตวัอย่างกลอ้ง Dermoscopy[19] 

ในปี 2018 Dinner J. และคณะได้จัดท า Systematic review ตีพิมพ์ใน Cochrane 
Library เรื่อง Dermoscopy, With and Without visual inspection, for diagnosing melanoma 
in adults โดยท าการรีวิวงานวิจัยทัง้สิน้ 104 งานวิจยั ซึ่งมีภาพรอยโรคทัง้หมด 42 ,788 ภาพ โดย
เป็นภาพที่เป็นรอยโรคของมะเร็งผิวหนงัชนิด Melanoma จ านวน 5,700 ภาพ จาก 354 datasets 
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โดยพบว่าการใช ้Dermoscopy ให ้Accuracy ที่ดีกว่าการใช ้Visual Inspection เพียงอย่างเดียว
โดยใหค่้า Accuracy 95% และ 75 % ตามล าดบั ที่ 95% Confident Interval[20] 

 

ภาพประกอบ 19 Invasive Melanoma (ซา้ย) Macroscopic image, (ขวา) Dermoscopic 
image[6] 

4.การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 
การเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep Learning) เป็นแนวคิดที่ให้คอมพิวเตอรเ์รียนรูข้อ้มูลโดย

เลียนแบบเซลลส์มองของมนุษย(์Neuron) เชื่อมต่อกันในลกัษณะของโครงข่ายประสาทเป็นชัน้ๆ
(Layers) โดยจะประกอบดว้ยโครงสรา้งหลกั 3 ชัน้ ไดแ้ก่ 

4.1  Input Layer 
เป็นโครงข่ายประสาทชั้นแรกสุดท าหน้าที่ในการรับข้อมูลเข้ามาในโครงข่าย

ประสาท และสง่ตอ้ขอ้มลูไปยงั Hidden Layers 
4.2 Hidden Layer 

เป็นโครงข่ายประสาทที่อยู่ตรงกลาง ท าหน้าที่ในการค านวณทางคณิตศาสตร ์
และหาค่าน า้หนักที่เหมาะสม(Weight) หรืออาจจะเรียกไดว้่าโครงข่ายประสาทชัน้นีท้  าหน้าที่ใน
การสกัดคุณลักษณะ(Feature Extraction)ก็ได ้อาจประกอบด้วยชั้นย่อยเพียงชั้นเดียว หรือชั้น
ย่อยหลายชัน้ที่ท าหนา้ที่รว่มกนั 

4.3 Output Layer 
เป็นโครงข่ายประสาทชั้นสุดท้าย ท าหน้าที่ในการแสดงผลลัพธ์ที่ได้จากการ

ค านวณทัง้หมดออกมา 
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ภาพประกอบ 20 เซลลป์ระสาทของมนษุย ์[21] 

ในปัจจุบนัมีการประยุกตใ์ชก้ารเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep Learning) โดยน าไปพัฒนาต่อ
ยอดในหลากหลายสาขาวิชา เช่น Convolutional Neural Network(CNN) ซึ่งไดร้บัความนิยมเป็น
อย่างมากในงานประเภท Computer Vision หรือ Image Classification 

 

ภาพประกอบ 21 Deep Learning Network[21] 

5.โครงข่ายประสาทเทยีมแบบสังวัตนาการ (Convolutional Neural Network) 
Convolutional Neural Network หรือ CNN เป็นโครงข่ายประสาทเทียมที่พยามยาม

เลียนแบบการมองเห็นของมนษุยซ์ึ่งไดร้บัความนิยมเป็นอย่างมากในปัจจบุนั มีการน า CNN มาใช้
อย่างกวา้งขวางเช่น การจ าแนกรูปภาพ การจดจ าใบหนา้ การจดจ าวตัถุ โดยการท างานของ CNN 
จะมองเป็นพืน้ที่ย่อยๆ และพยายามหาลกัษณะเด่มของพืน้ที่นัน้ๆ แลว้จึงน ามารวมกนัในภายหลงั
เพื่อใหไ้ดเ้ป็นภาพที่สามารถแปลความหมายได ้โครงสรา้งของ  CNN จะประกอบดว้ยโครงสรา้ง
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หลักจ านวน 3 ชั้น ได้แก่  Convolutional Layer, Pooling Layer และ Fully Connected Layer 
ท างานรว่มกนัในลกัษณะของโครงข่ายประสาท 

5.1 Convolutional Layer 
Convolutional Layer เป็นหัวใจของโครงข่ายประสาท  CNN ท าหน้าที่ในการ

สกดัคุณลกัษณะ (Feature Extraction) โดยจะใช ้Kernel หรือ Filter เป็นตวัตรวจจบัคุณลกัษณะ 
โดย Kernel จะเคลื่อนที่ไปยังทุก Pixel ของรูปภาพที่ Input เขา้ไป โดยจะก าหนดค่า Stride หรือ
จ านวนกา้วที่ตอ้งการให ้Kernel เคลื่อนที่ไป จากนัน้จะท าการคณูแบบ Element-wise แลว้จึงเก็บ
ค่าลงใน Matrix หรือ Feature Map เพื่อส่งไปยัง Layer ต่อไป นอกจากนีใ้นบา้งครัง้มีแนวโน้มที่
ขอ้มลูบริเวณของขอบภาพจะไม่ถูกน าไปค านวณอย่างเหมาะสม จึงมีการท า  Padding โดยขยาย
ขอบข้อมูลออกไปในทุกทิศทางเท่ากัน เพื่อให้ Kernel สามารถตรวจจับหรือสกัดคุณลักษณะ
ออกมาไดจ้ากทกุขอ้มลูในรูปภาพ   

 

ภาพประกอบ 22 Kernel และ Output(Feature Map)[22] 

 

ภาพประกอบ 23 ภาพแสดงก่อนและหลงัการท า Padding[23] 
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5.2 Pooling Layer 
Pooling Layer เป็นชั้นที่มีหน้าที่ในการลดมิติของข้อมูลลงเพื่อให้เหลือข้อมูล

เฉพาะที่เป็นคณุลกัษณะส าคัญเท่านัน้ โดยทั่วไปนิยมใชก้นั 2 แบบไดแ้ก่  Max Pooling คือการใช้
ตวักรองเลือกกรอบขอ้มลูที่สนใจ (Pool Size) หลงัจากนัน้เลือกค่าที่มากที่สดุในกรอบขอ้มลูนัน้มา
เป็นผลลพัธใ์หม่ หลงัจากนัน้เลื่อนตวักรองไปตามขนาด Stride ที่ก าหนดไว,้ Average Pooling มี
ลกัษณะการด าเนินการที่คลา้ยกบั Max Pooling แต่แทนที่จะใชค่้าที่มากที่สุดที่อยู่ในกรอบความ
สนใจ กลบัเลือกใชค่้าเฉลี่ยของขอ้มูลทัง้หมดที่อยู่ในกรอบที่สนใจแทน อย่างไรก็ตามในปัจจุบัน  
การด าเนินการ Max Pooling ไดร้บัความนิยมมากกว่าการด าเนินการแบบ Average Pooling เป็น
อย่างมาก 

 

ภาพประกอบ 24 ภาพแสดงการท า Max Pooling[22] 

5.3 Fully Connected Layer 
Fully Connected Layer เป็นชัน้สดุทา้ยของโครงข่ายประสาทแบบ CNN ในชัน้

นีจ้ะท าหนา้ที่รบัขอ้มลูที่ไดจ้าก Pooling Layers เพื่อท าการค านวณและท านายประเภทของขอ้มลู 
โดยในชัน้สดุทา้ยของ Fully Connected Layer มกัจะใช ้Activation Function เป็น Sigmoid และ
มี เพียง Node เดียว ในกรณีที่ เป็นงานแบบ  Binary Classification หรือ  SoftMax Activation 
Functionในกรณีที่เป็นงานแบบ Multi-Classes Classification รวมถึงจะมีจ านวน Node เท่ากับ
จ านวน Class ที่ตอ้งท านายอีกดว้ย 

 

ภาพประกอบ 25 Fully Connected Layer[24] 
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งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 
ในช่วงไม่ก่ีปีที่ผ่านความกา้วหนา้ทางเทคโนโลยีทัง้ดา้น Software และ Hardware สง่ผล

ใหพ้ลังการค านวณของคอมพิวเตอร(์Computational Power) เพิ่มขึน้อย่างก้าวกระโดด ท าใหม้ี
งานวิจยัใหม่ๆเก่ียวกับการใชก้ารเรียนรูข้องเครื่อง และโครงข่ายประสาทเทียมมาช่วยแพทยแ์ละ
บคุคลากรทางสาธารณสขุในการคดักรองและวินิจฉัยรอยโรคที่ผิวหนงั เพื่อวินิจฉัยมะเร็งผิวหนงัที่
เป็นอนัตรายใหไ้ดต้ัง้แต่ในระยะเริ่มแรก เพื่อเพิ่มโอกาสรอดชีวิตและคณุภาพชีวิตที่ดีใหก้บัผูป่้วย 

ในปี 1990 Le Cun และคณะไดเ้ผยแพร่งานวิจัยที่ริเริ่มการใช ้Convolutional Neural 
Network(CNN) เป็นครั้งแรก โดยใช้ในงาน  Handwritten Digit Recognition และแทนที่  Input 
data แบบเดิมที่ใช้ Features Vector  มาใช้การ Input ภาพทั้งภาพเข้าไปแทน โดยในงานวิจัย
ฉบับนี ้ใช้ภาพขนาด  16*16 pixel โดยเป็นภาพของตัวเลขที่ เขียนด้วยลายมือ [25] ซึ่งต่อมา 
Convolutional Neural Network หรือ CNN เป็นที่นิยมมากขึน้เรื่อยๆ ในงานที่เก่ียวข้องกับการ
วิเคราะห์ภาพ โดยองค์ประกอบหลักๆของ  CNN จะประกอบด้วย 1.) Convolutional Layer ท า
หนา้ที่ Extract Specific Features จากขอ้มลูที่ป้อนเขา้ไป 2.) Pooling Layer ท าหนา้ที่ในการลด
มิติของข้อมูลในกรณีที่ข้อมูลมีลักษณะเป็น  High Dimensional Data 3.) Fully Connected 
Layers ท าหน้าที่แปลงค่าที่ออกจาก Pooling layer ให้กลายเป็น 1-D array อย่างไรก็ตามเมื่อ
ขอ้มูลมีความละเอียดที่เพิ่มมากขึน้ จ าเป็นตอ้งมีขอ้มูลปริมาณมหาศาลในการ  Train Model ให้
ไดผ้ลดีจึงไดม้ีการคิดโครงสรา้ง CNN แบบต่างๆเพิ่มขึน้มา  

ในปี 2012 Alex Keizhevsky และคณะน าเสนอ CNN Architecture ชื่อ AlexNet ซึ่งถูก
ออกแบบมาส าหรบัการ Classify รูปภาพ 1.2 ลา้นรูป โดยมีจ านวน Class ที่ตอ้งท านาย 1,000 
Class ในการแข่งขนั ImageNet LSVRC-2010 contest AlexNet ประกอบดว้ย 8 ชัน้ โดยที่ 5 ชัน้
แ รก เป็ น  Convolutional Layers แล ะFully Connected Layers 3 ชั้ น  แล ะยั ง ได้ ใช้  ReLU 
activational Function แทนที่ SoftMax หรือ hyperbolic tangent แบบเดิม นอกจากนี ้ยังมีการ
น าเสนอหลัการของ Dropout ซึ่งท าใหโ้มเดลมีความยืดหยุ่นมากขึน้[26] ต่อมาในปี Simonyan 
and Zisserman พยายามที่จะพฒันาความแม่นย าของ AlexNet ใหม้ากขึน้โดยใชส้มมติฐานที่ว่า 
“The Deeper The Better” กล่าวคือถา้เพิ่มความลกึหรือความซบัซอ้นใหก้บัโมเดลมากขึน้ ควรจะ
ไดค้วามแม่นย าที่มากขึน้ ซึ่งผลลพัธท์ี่ไดพ้บว่าใหผ้ลลพัธท์ี่ดีกว่า AlexNet ตามที่คาดไว ้อย่างไรก็
ตามเมื่อเพิ่มจ านวนความลึกหรือความซบัซอ้นของโมเดลไปจนถึงจุดหนึ่งกลบัพบว่าความแม่นย า
ไม่ได้เพิ่มขึน้อีก แต่โมเดลกลับใหผ้ลการท านายที่แย่ลงกว่าเดิม[27]ซึ่ง Kaiming He และคณะ
พยายามแก้ปัญหาดังกล่าวโดยคาดการว่าสาเหตุของปัญหาเกิดจาก Gradient Vanishing หรือ
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การที่ Gradient มีผลต่อ Layers ท้ายๆน้อยกว่าที่ควรจึงได้มีการออกแบบ  CNN Architecture 
รูปแบบใหม่และใหช้ื่อว่า ResNet โดยมีการเพิ่ม Residual Network เขา้มาในโมเดลหลกัเพื่อช่วย
ในการลดปัญหา Gradient Vanishing ซึ่งในปัจจุบัน ResNet Architecture ยังคงเป็นโมเดลที่ให้
ผลลพัธท์ี่ดีที่สดุส าหรบัชดุขอ้มลู ImageNet โดยมี Error rate เท่ากบั 3.57%[28] 

ในปี  2019 Mingxing Tan น าเสนอแนวคิดของการ Scaling Up ของโมเดลโดยใช ้
Compound Coefficient และให้ชื่อว่า EfficientNets โดยผลลัพธ์ที่ไดพ้บว่า EfficeintNet-B7 ให ้
Accuracy 84.3% ต่อชุดขอ้มูล ImageNet ในขณะที่โมเดลมีขนาดเล็กลงประมาณ 8.4 เท่า และ
ท างานไดเ้รว็ขึน้ประมาณ 6.1 เท่า [29] 

Khalid M และคณะท าการวิจัยโดยใช้ชุดข้อมูล  PH2 Dataset[30] ซึ่งประกอบด้วย
รูปภาพรอยโรคที่ผิวหนังจ านวน 200 ภาพ แบ่งเป็น  3 Classes ได้แก่ Melanoma 40 ภาพ , 
Common Nevus 80 ภาพ และ Atypical Nevus 80 ภาพ แก้ปัญหา Imbalanced Data โดยใช ้
Augmentation Techniques หลั งจ ากนั้ น ใช้  Pretrained-model ชนิ ด  AlexNet โด ยแทนที่ 
Classification layer ด้วย Classification layer ใหม่ที่ ใช้ SoftMax Activation Function ในการ
ท านายผลลัพธ์ทั้งหมด 3 classes และใช้วิธี fine tune weight ในตัว Pretrained model และ
เปลี่ยน Input size เป็น 227*227*3 ผลการทดลองพบว่า เมื่อใชเ้ฉพาะรูปตน้ฉบับในการ  Train 
model โดยไม่ใช่ Augmentation Techniques จะได้ Accuracy ที่ 80%, Sensitivity 72.92 และ 
Precision 7 5 .8 1% แ ต่ เมื่ อ เพิ่ ม  Augmentation techniques  จ ะ ท า ให้ ได้ ค่ า  Accuracy, 
Sensitivity และ Precision เพิ่มขึน้เป็น 98.61%, 98.33% และ 97.73% ตามล าดบั[31] 

Muhammad Q. และคณะท าการศึกษาโดยใช้ชุดข้อมูล DermIS ซึ่งประกอบด้วย
รูปภาพรอยโรคทัง้หมด 397 ภาพ แบ่งเป็น Skin Cancer 146 ภาพ และ Nevus skin lesion 251 
ภ าพ  โด ย ใช้ เท ค นิ ค  K-mean Clustering ใน ก า รท า  Segmentation เพื่ อ ห า  Region of 
Interest(ROI) แล้วจึงท า  Features Extraction เฉพาะบริเวณที่ เป็น  ROI เท่านั้น  โดยวิ ธีท า 
Features Extraction ทั้ งหมด 3  วิ ธี ได้แก่  i) Grey Level Co-Occurrence Matrix(GLCM), ii) 
Local Binary Pattern, iii) Color Features โดยพบว่าหากใช้ทั้งสามวิธีร่วมกันและใช้ Support 
Vector Machine(SVM) ในการท า  Classification จะได้ผลลัพธ์ที่ ดีที่ สุดคือ  Accuracy 96%, 
Sensitivity 97%, Precision 97%[32] 

Justice O. และคณะท าการศึกษาโดยใชช้ดุขอ้มลู ISIC Archive  โดยการศึกษาเลือกใช้
เฉพาะรอยโรคของ Melanoma 1,179 ภาพ และ Benign 1,179 ภาพ เพื่อแกปั้ญหา Imbalanced 
Data ในชุดข้อมู ลทั้ งหมด  จากนั้ น แบ่ ง เป็ น  Train Set 70% และ  Test Set 30% และใช ้
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Augmentation Techniques เพื่อเพิ่มจ านวนขอ้มลูในการ Traian model โดยเปรียบเทียบ Model 
ทั้ ง ห ม ด  3  Model ได้ แ ก่  (i) 3-layer Convolutional neural network, (ii) Transfer Learning 
VGG16, (iii) Transfer Learning Inception V3 ผลการศึกษาพบว่า Inception V3 ใหผ้ลลัพธ์ที่ดี
ที่สดุ คือ Accuracy 81%, Sensitivity 84.33%, และ Precision 79.06%[33] 

Maad M. ท าการศึกษาโดยใชชุ้ดขอ้มูลจาก ISIC-Archive โดยมีรูปภาพรอยโรคทั้งสิน้ 
24,225 ภาพ และใช ้Resampling Techniques ในการแกปั้ญหา Imbalanced Data หลงัจากนัน้
ใช้  Pre-trained  Learning Model ,VGG19, InceptionV3, ResNet ในการ  Train Model โดย
พบ ว่ า  เมื่ อ ใช้  InceptionV3 ร่วม กับ  ImageNet Weight, Adam Optimizer, Learning Rate 
0.0001, Epoch 10 จะให้ผลลลัพธ์ที่ ดีที่สุดคือ Accuracy 86.90%, Recall 86.14%, Precision 
87.47% และ Specificity 87.66%[34] 

Javed R. และคณะท าการศึกษาโดยใช้ชุดข้อมูล SIIM-ISIC2020[35] ประกอบด้วย
รูปภาพรอยโรค 33,126 ภาพ แบ่งเป็น Malignant Class จ านวน 584 ภาพ และ Benign Class 
จ านวน 32,542 ภาพ โดยในการศึกษานีใ้ชภ้าพ Malignant 584 ภาพ และ Benign Class จ านวน 
11,670 ภาพ และใช้ Augmentation Technique เพื่อแก้ปัญหา Imbalanced Data หลังจากนั้น
เปลี่ยนขนาดของภาพเป็น 256*256 และใช้ Pre-trained Model MobileNetV2 ในการเทรน 
Model ผลการทดลองพบว่าค่า Accuracy, Recall, Precision และ F1-Score เท่ากับ 98.2%, 
98.3%, 98% และ 98.1% ตามล าดบั[36] 

Karar A. และคณะท าการศึกษาโดยใช้ชุดข้อมูล  HAM10000[37] ซึ่งประกอบด้วย
รูปภาพประมาณ 10,015 ภาพ ประกอบดว้ย 7 classes ไดแ้ก่ aklec 127 ภาพ, bcc 514 ภาพ, 
bkl 1099 ภาพ, df 115 ภาพ, mel 1113 ภาพ, nv 6705 ภาพ, vasc 142 ภาพ โดยน ามาแบ่งเป็น 
Train Set 72%, Validation Set 8%, Test Set 20% หลังจากนั้นท ามา Train model ด้วย Pre-
trained Model EfficientNet B0-B7 ทั้งหมด 7 model ซึ่ งพบว่า  Model EfficientNet B4 และ 
EfficientNet B5 ใหผ้ลลพัธท์ี่ดีที่สดุ โดยมี Accuracy, Recall, Precision เท่ากบั 88%, 88% และ 
88% ตามล าดบั[38] 

Muhammad Zia U. R. และคณะท าการศึกษาโดยใช้ชุดข้อมูลส่วนหนึ่งของ  ISIC 
Archive ซึ่งเลือกมาเพียงบางสว่น ไดแ้ก่ Malignant Class 1,497 ภาพ และ Benign Class 1,800 
ภาพ และใช  ้Augmentation Techniques เพื่อเพิ่มจ านวนขอ้มูลที่ใชใ้นการ Train Model โดยใช ้
Transfer Learning MobileNetV2, DenseNet201, Modified MobileNetV2 แ ล ะ  Modified 
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DenseNet201 ในการเทรน โดย  Modified DenseNet201 ให้ผลลัพธ์ที่ ดีที่สุด คือ  Accuracy 
91.86%, Sensitivity 91.09%, Precision 92.82% และ F1-Score 91.95%[39] 

Maryam T. และคณะท าการศึกษาโดยใชชุ้ดขอ้มูล i) ISIC-2020[35] โดยเลือกเฉพาะ 
Melanoma 579 ภาพ , ii) HAM10000[37] โดยเลือกเฉพาะ Basal Cell Carcinoma 510 ภาพ, 
Melanoma 1107 ภาพ  และ Melanocytic Nevi 2007 ภาพ  iii) DermIS โดยเลือก Melanoma 
จ านวน 30 ภาพ, Squamous Cell Carcinoma จ านวน 97 ภาพ ท าใหไ้ดข้อ้มลูรวมคือ Basal Cell 
Carcinoma 510 ภาพ, Melanoma 1686 ภาพ, Melanocytic Nevi 2007 ภาพ และ Squamous 
Cell Carcinoma 97 ภาพ  หลังจากนั้นแก้ปัญ หา  Imbalanced Data ด้วย  SMOTE Tomek 
Upsampling Techniques และ Train Model ด้วย DSCC_Net structure ผลการศึกษาพบว่า 
Accuracy 94.17%, Recall 94.28%, Precision 93.76% และ F1-Score 93.93%[40] 

Syed Q. และคณะท าการวิจัยโดยใชชุ้ดขอ้มูล ISIC2019[37, 41, 42] ซึ่งประกอบดว้ย
ดว้ยรูปภาพรอยโรคประมาณ 25,331 ภาพ แต่เพื่อแกปั้ญหา Imbalanced Data จึงเลือกใชภ้าพที่
เปนรอยโณค Melanoma 3670 ภาพ และรูปภาพที่เป็น Non-Melanoma 3323 ภาพ โดยแบ่งเป็น 
Tran Set 70% Validation Set 15% และ Test Set 15% โดยใช ้Spiking VGG-13 model ในการ 
Train, 100 epochs, Learning Rate 0.003, SGD optimizer และ Batch Size เท่ากับ 8 ผลการ
ท ด ล อ งพ บ ว่ า  Model ใ ห้ ค่ า  Accuracy 0.9, Sensitivity 0.89, Precision 0.91, F1 score 
0.90[43] 

Duggani K. และคณะท าการวิจัยโดยใชชุ้ดขอ้มูล ISBI2016[44] ซึ่งเป็นส่วนหนึ่งของ 
ISIC Datasets โดยมีรูปภาพรอยโรคทัง้หมด 900 ภาพ แบ่งเป็น Train Set 733 ภาพ แบ่งเป็นรอย
โรคที่ เป็น  Melanoma จ านวน 243 ภาพ และรอยโรคที่ ไม่ใช่  Melanoma 490 ภาพ  Test Set 
จ านวน 167 ภาพ แบ่งเป็ฯ Melanoma จ านวน 30 ภาพ และ Non-Melanoma จ านวน 137 ภาพ 
โดยขนาดของรูปภาพมีตั้งแต่ 1022*767 ไปจนถึง 4288*2848 วิธีการวิจัยใชก้ารเปลี่ยนขนาด
รูปภาพจากภาพต้นฉบับเป็นขนาด  224*224 หลังจากนั้นใช้ Technique Augmentation เพื่อ
แก้ปัญหา Imbalanced Dataset โดยใช้ Pretrained-Model 2 ชนิดร่วมกันในการท า Features 
Extraction (i) DenseNet-201 and MobileNet-v2, (ii) DenseNet-201 and ResNet-50 
หลงัจากนัน้ใช ้SVM เป็น Classifier ในการท านายจาก Features Vector ที่ได ้ผลที่ไดพ้บว่า เมื่อ
ใช้ DenseNet-201 and MobileNet-v2 ท าหน้าที่  Features extraction ร่วมกับใช้  SVM เป็น 
classifier รว่มกบั RMSProp Optimizer และ Tran model ทัง้สิน้ 30 epoch จะใหผ้ลลพัธท์ี่ดีที่สดุ
คือ Accuracy 88.02%, Sensitivity 98.54%, Precision 88.24% และ F1-Score 93.10%[45] 
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บทที ่3 
แนวคิดและวธิีวิจัย 

งานวิจัยนีมุ้่งเนน้คน้หาแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพสูงสุดในการท านายมะเร็งผิวหนัง
ชนิดเมลาโนมา(Melanoma) โดยใช ้Convolutional Neural Network(CNN) และประยุกตใ์ชก้าร
เรียนรูแ้บบถ่ายทอด(Transfer Learning) ร่วมกับแบบจ าลองชนิดต่างๆ ขัน้ตอนการด าเนินงาน
วิจยัฉบบันีป้ระกอบดว้ย 4 ขัน้ตอน 

 

ภาพประกอบ 26 ขัน้ตอนการท าวิจยั 

การเก็บรวบรวมข้อมูล (Data Acquisition) 
ชุดข้อมูลที่ใช้ในงานวิจัยฉบับนี ้เป็นรูปภาพรอยโรคของผิวหนังที่ถ่ายจากกล้องส่อง

ผิวหนัง(Dermoscopic Image) แต่จากงานวิจัยที่ผ่านมาพบว่าปัญหาส าคัญของงานวิจัยที่ใช ้
Machine Learning หรือ CNN ส  าหรบั Melanoma Detection ในอดีตคือการขาดขอ้มลูที่เพียงพอ
ส าหรับการฝึกสอนโมเดล รวมถึงข้อมูลที่มีประสบปัญหา  Severe Imbalanced Data ท าให้
ประสิทธิภาพของโมเดลลดลงอย่างมีนัยยะส าคัญ งานวิจัยฉบับนี ้จึงมุ่งเน้นแก้ปัญหาทั้งสอง
ปัญหาที่กล่าวมาตัง้แต่ตน้โดยการรวบรวมขอ้มูลจากหลายๆชุดขอ้มลูโดยชุดขอ้มลูที่น ามาใชง้าน 
เก็บรวบรวมจาก 

1. ISIC Archive 
เ ป็ น ชุ ด ข้ อ มู ล ซึ่ ง ถู ก เก็ บ ร ว บ ร ว ม โด ย  The International Skin Imaging 

Collaboration(ISIC) โดยข้อมูลในชุดข้อมูลนีเ้ป็นรูปภาพรอยโรคที่ผิวหนังที่ถ่ายจากกล้องส่อง
ผิวหนัง (Dermoscopic Image) ที่ ได้รับการวินิ จฉัยว่าเป็นมะเร็งผิ วหนังชนิด เมลาโนมา
(Melanoma) จ านวน 6,701 ภาพ รูปภาพทัง้หมดเป็นไฟล ์JPEG  
 

2. 7-POINT CRITERIA EVALUATION DATABASE[46] 
เป็นชุดขอ้มูลที่ถูกจัดท าขึน้เพื่อใชใ้นการประเมินความสามารถของคอมพิวเตอรใ์น

การวินิจฉัยรอยโรคที่ผิวหนัง โดยชุดขอ้มูลนีม้ีลกัษณะเป็นภาพถ่ายรอยโรคที่ผิวหนัง ซึ่งถ่ายจาก
กล้อ งส่ องผิ วหนั ง (Dermoscopic Image) จ านวน  1 ,011 ภ าพ  แบ่ ง เป็ น  2  Class ได้แก่ 
Melanoma จ านวน 252 ภาพ  และ Non-Melanoma  จ านวน 759 ภาพ โดยงานวิจัยฉบับนี ้

Data Acquisition Pre-Processing Modeling Model Evaluation 



  27 

เลือกใชเ้ฉพาะ Melanoma Class จ านวน 252 ภาพเท่านัน้ เพื่อเพิ่มจ านวน Minority Class ใหก้บั
ชดุขอ้มลูรวมทัง้หมด 
 

3. PH2 Dataset[30] 
เป็นชุดข้อมูลที่ รวบรวมขึ ้น โดย The Dermatology Service of Hospital Pedro 

Hispano (Matosinhos, Portugal) โดยเป็นภาพ Dermoscopic Image จ านวน 200 ภาพ แบ่งได้
เป็น 3 Class ไดแ้ก่  Common Nevi 80 ภาพ, Atypical Nevi 80 ภาพ และ Melanoma 40 ภาพ 
ซึ่งในงานวิจยัฉบบันีจ้ะเลือกใชเ้ฉพาะภาพ Melanoma เท่านัน้ 

 
4. ISIC Challenge 2020[37, 41, 42] 

เป็นชุดขอ้มูลส าหรบัการแข่งขัน  SIIM-ISIC Melanoma Classification บนเว็บไซต ์
Kaggle โดยเป็นรูปภาพรอยโรคที่ผิวหนังที่ถ่ายจากกล้องส่องผิวหนัง (Dermoscopic Image) 
ทั้งหมด 33,126 ภาพ แบ่งเป็น 2 Class ได้แก่ Malignant 584 ภาพ และ Benign 32,542 ภาพ 
โดยในงานวิจัยฉบับนีจ้ะสุ่มเลือกเฉพาะ Benign Class มาจ านวน 6,953 ภาพ รูปภาพทั้งหมด
เป็นไฟล ์JPEG  

ชดุขอ้มลูทัง้หมดที่น ามาใชใ้นการฝึกสอนโมเดลในครัง้นี ้มีทัง้หมด 13,986 ภาพ เป็นไฟล์
ประเภท JPEG โดยแบ่งเป็น 2 Class คือ Malignant 6,993 ภาพ และ Benign 6,333 ภาพ 

 

ภาพประกอบ 27 ตวัอย่างชุดขอ้มลูที่น ามาใชฝึ้กสอนโมเดลที่ใชใ้นงานวิจยันี ้
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การเตรียมข้อมูล (Pre-Processing) 
1. Prepare Data 

ข้อมูลทั้งหมดในงานวิจัยนี ้อยู่ในรูปไฟล์ JPEG จ านวน 13,906 ภาพ แบ่งเป็น 2 
Class ไดแ้ก่ Malignant 6,993 ภาพ และ Benign 6,993 ภาพ ท าการแบ่งชุดขอ้มูลดังกล่าวเป็น 
Train Set, Validation Set และ Test Set ในอตัราส่วน 80:10:10 และท าการสรา้ง Folder ส  าหรบั
ฝึกสอน Model โดยมี Folder หลกั 3 Folder คือ Train, Test, Validate และในแต่ละ Folder หลกั
จะมี Folder ย่อยจ านวน 2 Folder ตามจ านวน Class คือ Malignant และ Benign 

2. Data Augmentation 
ด า เนิ นการย่ อขนาดของ รูปจน เหลื อขนาด  22 5*225 pixel และท า  Data 

Augmentation ส าหรบัขอ้มูลที่อยู่ใน Train Folder เพื่อเป็นการเพิ่มความหลากหลาย และเพิ่ม
จ านวนให้กับชุดข้อมูลที่ใช้ในการฝึกสอนโมเดล โดยท าการสุ่มหมุนภาพ (Random Rotation 
Range), กลับภาพซ้าย -ขวา  (Horizontal Image Flipping) และกลับภาพบนล่าง  (Vertical 
Image Flipping) 

 

ภาพประกอบ 28 ตวัอย่างขอ้มลูที่ผ่านการท า Data Augmentation 
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การสร้างแบบจ าลอง (Modeling) 
ในงานวิจัยฉบับนีจ้ะเลือกใช้โครงสรา้ง  Convolutional Neural Network หลายๆแบบ 

เพื่อพยายามหา Model หรือโครงสรา้ง CNN ที่ให้ผลลัพธ์ที่ ดีที่สุดส าหรับการคัดกรองมะเร็ง
ผิวหนงัชนิดเมลาโนมา(Melanoma) โดยโครงสรา้งที่ใช ้มีรายละเอียดดงัต่อไปนี ้

1.VGG16 
VGG 16 Architecture ถูกพัฒนาขึ ้นในช่วงปี  2014 และตีพิมพ์ในปี  2015 ใน

บทความวิจัยชื่อ VERY DEEP CONVOLUTIONAL NETWORKS FOR LARGE-SCALE IMAGE 
RECOGNITION[47]โดยตัวเลข 16 บ่งบอกว่าตัวโมเดลมีทั่ งหมด 16 ชั้น ทั้งหมด 138.4 ล้าน
พารามิเตอร ์และประกอบดว้ย Set ของ Convolutional Layers จ านวน 5 Set เมื่อทดสอบกับชุด
ขอ้มลู ImageNet พบว่า Top-5 Accuracy เท่ากบั 90.1%  

 

ภาพประกอบ 29 VGG16 Architecture[27] 

2.DenseNet201 
DenseNet201 Architecture ถู ก ตี พิ ม พ์ ใน งาน วิ จั ย ชื่ อ  Densely Connected 

Convolutional Networks[47] ถูกออกแบบมาเพื่ อพยายามแก้ปัญหา  Gradient Vanishing 
กล่าวคือโมเดลแบบเดิมจะรบั Input Data จากชัน้ก่อนหน้าเท่านัน้ ท าใหเ้มื่อจ านวน Layer เพิ่ม
มากขึน้ Gradient จะไม่สามารถผ่านไปจนถึง Layer ทา้ยได ้ท าใหเ้กิดการสูญหายของขอ้มูลขึน้ 
ส่งผลโดยตรงต่อประสิทธิภาพของโมเดล โดย  DenseNet Architecture เพิ่มการเชื่อมต่อจาก 
Dense Layer ก่อนหนา้ไปยงัทกุๆ Layer ที่อยู่ถดัลงมา 

DenseNet201 มีความลกึทัง้หมด 402 ชัน้ ประกอบดว้ย 20.2 ลา้นพารามิเตอร ์และ
เมื่อทดสอบกบัชดุขอ้มลู ImageNet จะไดค่้า Top-5 Accuracy เท่ากบั 93.6% 
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ภาพประกอบ 30 DenseNet Architecture[47] 

 

ภาพประกอบ 31 จ านวน Layer ของ DenseNet Architecture[47] 

3.ResNet152V2 
ResNet Architecture ถู ก ตี พิ ม พ์ ใน งาน วิ จั ย ชื่ อ  Identity Mappings in Deep 

Residual Networks[48] ออกแบบมาเพื่อพยายามแก้ปัญหา Gradient Vanishing โดยเพิ่มการ
ท า Residual Mapping  

ResNet152V2 มีความลกึทัง้หมด 307 ชัน้ ประกอบดว้น 60.4 ลา้นพารามิเตอร ์และ
เมื่อท าการทดสอบกบัชดุขอ้มลู ImageNet จะไดค่้า Top-5 Accuracy เท่ากบั 94.2% 
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ภาพประกอบ 32 จ านวน Layer ของ ResNet Architecture[49] 

4.EfficientNetB5 
EfficientNet Architecture ถู ก ตี พิ ม พ์ ค รั้ ง แ รก ใน ง า น วิ จั ย ชื่ อ  EfficientNet: 

Rethinking Model Scaling for Convolutional Neural Networks [ 2 9 ]  โ ด ย พั ฒ น า จ า ก 
Conventional Scaling Method แบบเดิมที่ต้องว่าจะเพิ่มความกวา้ง, ความลึก หรือเพิ่มขนาด
ความละเอียดของรูปถาพที่จะน ามาฝึกสอนโมเดลเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดล มาเป็นการใช้ 
Compound Scaling ซึ่งมีการปรบัขนาดไปพรอ้มๆกนัดว้ย Scaling Coefficient[16] 

 

ภาพประกอบ 33 (b)-(d) Conventional Scaling Method, (e) compound Scaling in 
EfficientNet Architecture[29] 
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ภาพประกอบ 34 Performance ของ EffientNet Architecture [29] 

EfficientNetB5 มีความลึก 312 ชั้น มีพารามิเตอรท์ั้งหมด 30.6 ล้านพารามิเตอร ์
และเมื่อท าการทดสอบกบัชดุขอ้มลู ImageNet จะได ้Top-6 Accuracy เท่ากบั 96.7% 

 
5.InceptionResNetV2 

InceptionResNet Architecture ถูกตีพิมพใ์นงานวิจยัชื่อ Inception-v4, Inception-
ResNet and the Impact of Residual Connections on Learning [50] โดยเป็นการรวมกัน
ระหว่าง Inception Architecture โดยเพิ่ม Residual Connections[49]เขา้ไปในโครงสรา้ง   

 

ภาพประกอบ 35 InceptionResNetV2 Architecture[51] 
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InceptionResNetV2 เมื่อทดสอบกับชุดขอ้มูล ImageNet พบว่า Top-5 Accuracy 
เท่ากบั 95.3% และมีจ านวนพารามิเตอร ์55.9 ลา้นพารามิเตอร ์

 
6.Xception 

Xception Architecture ไดร้บัการตีพิมพใ์นงานวิจัยชื่อ Xception: Deep Learning 
with Depthwise Separable Convolutions[52] Xception มาจากชื่อ  “Extreme Version of an 
Inception” โดยเป็นโครงสร้างแบบ  Linear Stack ของ Depthwise Separable Convolutional 
Layers ซึ่งท าให้การสรา้งหรือปรบัปรุงโครงสรา้งของโมเดลนั้นท าได้อย่างง่ายได้ โดยใช้  Code 
เพียง 30-40 บรรทดัมื่อใช ้High Level Library เช่น Keras หรือ Tensorflow 

Xception Architecture มีความลึก 81 ชั้น และมีจ านวนพารามิเตอร ์22.9 ล้าน
พารามิเตอร ์เมื่อน า Xception Architecture ไปทดสอบกบัชุดขอ้มลู ImageNet พบว่าใหค่้า Top-
5 Accuracy ที่ 94.5% และ Top-1 Accuracy ที่ 79.0% 

 

ภาพประกอบ 36 Xception Architecture[52] 
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การประเมินผลแบบจ าลอง (Model Evaluation) 
การประเมินผลในงานวิจัยฉบับนี ้ใช้ค่าความถูกต้อง  (accuracy) และความไว 

(Sensitivity or Recall) เนื่องจากปัญหาของงานวิจยัฉบบันีเ้ป็นการท านายโรคมะเร็งผิวหนงัที่เป็น
อนัตรายต่อชีวิตของมนษุย ์หากโมเดลท านายผิดพลาดอาจสง่ผลใหเ้กิดความเสียหายอย่างมาก  

1.Confusion Matrix 
Confusion Matrix เป็นการวัดที่ได้รบัความนิยมเป็นอย่างมาก สามารถใช้ได้ทั้ง

ปัญหา Binary Classification และ Multiclass Classification โดย Confusion Matrix แสดงการ
นบัจ านวนผลการท านายที่ไดจ้ากโมเดลเปรียบเทียบกบั Label จรงิของจดุขอ้มลูนัน้ๆ 

 
  Predicted 
 

 
 Negative Positive 
Negative TN FP 
Positive FN TP 
         Confusion Matrix 

  True Negative (TN) คือ ผลตรวจทางการแพทยพ์บว่า ไม่เป็นมะเร็งผิวหนงั และ 
Model ท านายว่า ไม่เป็นมะเรง็ผิวหนงั  
  True Positive (TP) คือ ผลตรวจทางการแพทย์พบว่า เป็นมะเร็งผิวหนัง และ 
Model ท านายว่า เป็นมะเรง็ผิวหนงั  
  False Negative (FN) คือ ผลตรวจทางการแพทยพ์บว่า เป็นมะเร็งผิวหนัง และ 
Model ท านายว่า ไม่เป็นมะเรง็ผิวหนงั  
  False Positive (FP) คือ ผลตรวจทางการแพทยพ์บว่า ไม่เป็นมะเรง็ผิวหนงั และ 
Model ท านายว่า เป็นมะเรง็ผิวหนงั  
[1] 
 
 

2.Accuracy (ความถูกต้อง) 
Accuracy หรือค่าความถูกต้อง เป็นค่าที่แสดงความสามารถของเครื่องมือวัดว่า

สามารถวัดได้ถูกต้องใกล้เคียงกับค่าจริงเพียงใด มักจะค านวณเป็นเปอรเ์ซ็นต์ความถูกต้อง 
สามารถค านวนไดจ้าก จ านวนครัง้ที่โมเดลท านายถูกตอ้ง ทัง้ Positive และ Negative Class หาก
ดว้ยจ านวนครัง้ที่ท านายทัง้หมด 

Actual 
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ภาพประกอบ 37 สมการที่ใชใ้นการค านวณค่า Accuracy (ความถกูตอ้ง) 

3.Sensitivity หรือ Recall (ความไว) 
Recall หรือในทางการแพทยอ์าจใชค้ าว่า Sensitivity (ความไว) เป็นเครื่องมือวัดที่

นิยมใช้ในทางการแพทย์เพื่อการคัดกรองโรค กล่าวโดยรวมคือเมื่อค่า  Sensitivity สูงมากขึน้ 
โอกาสที่จะเกิด False Negative Rate หรือโอกาสที่ Model จะท านายคนที่เป็น “โรคมะเร็ง” ว่า 
“ไม่เป็นโรค” จะต ่าลง จึงเป็นสาเหตใุหเ้ลือกใช ้Recall ในการวดัผล Model เพราะหากใชโ้มเดลที่มี 
Recall ต ่า ก็จะท าใหค่้า False Negative Rate สูง ท าใหโ้มเดลท านายรอยโรคมะเร็งผิวหนัง ว่า
ไม่ใช่มะเร็ง อาจท าให้ผู ้ป่วยเสียชีวิตได้ ค่า Recall สามารถค านวณได้จาก จ านวนที่  Model 
ท านาย Positive Class ถูกต้อง (True Positive) หารด้วยผลรวมของ Model ท านาย Positive 
Class ถู ก ต้ อ ง  (True Positive) แ ล ะจ าน วน ที่  Model ท าน าย  Positive Class ผิ ด  (False 
Negative) 

 

ภาพประกอบ 38 สมการท่ีใชใ้นการค านวณค่า Recall (ความไว) 
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บทที ่4 
การทดลองและผลการศึกษา 

งานวิจัยฉบับนี ้เป็นการศึกษาทดลองใช้การเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep Learning) โดยใช้
เทคนิคการเรียนรูแ้บบถ่ายทอด (Pretrained Model with transfer learning) โดยใชชุ้ดขอ้มูลเปิด
โดยขอ้มูลทัง้หมดเป็นภาพถ่ายเดอรโ์มสโคปิกรอยโรคของผิวหนัง  (Dermoscopic Skin Images) 
จ านวน 13,986 ภาพ และท าการแบ่งชุดขอ้มูลออกเป็น Train Set, Test Set, Validation Set ใน
อตัราส่วน 80:10:10 ตามล าดับ หลงัจากนัน้ใช้ Train Set ในการฝึกสอนโมเดลแบบต่างๆ ทัง้สิน้
จ า น ว น  6 โ ม เ ด ล  VGG16, DenseNet201, ResNet152V2, EfficeintNetB5, 
InceptionResNetV2, Xception โดยท าการปรบัพารามิเตอรแ์บบละเอียดทั้งสิน้ 3 พารามิเตอร ์
ไดแ้ก่ 

1. Optimizer 
1.1 Stochastic Gradient Descent (SGD) 
1.2 Adaptive Moment Estimation (Adam) 
1.3 Root Mean Squared Propagation (RMSprop) 
1.4 Nesterov-Accelerated Adaptive Moment Estimation (Nadam) 

2. Learning Rate 
2.1 Learning Rate 0.01 
2.2 Learning Rate 0.001 
2.3 Learning Rate 0.0001 
2.4 Schedule Learning Rate 

3. Batch Size 
3.1 Batch Size 16 
3.2 Batch Size 32 
3.3 Batch Size 64 
3.4 Batch Size 128 

กล่าวโดยสรุปคือในการศึกษาฉบับนีผู้ว้ิจัยได้ท าการฝึกสอนโมเดลทั้งสิน้ 384 โมเดล 
และท าการทดสอบกบัชดุขอ้มลู Test Data ผลการทดสอบสามารถแสดง ดงัต่อไปนี ้
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1. VGG16 Architecture 
ในการศึกษาครัง้นีไ้ดท้ าการฝึกสอนโมเดลโดยใชก้ารเรียนรูแ้บบถ่ายทอด  VGG16 with 

Pretrained ImageNet Weight โดยท าการฝึกสอนทัง้หมด 64 โมเดล 
1.1 ผลการทดลองเมื่อใช้ VGG16 with SGD Optimizer แสดงในตาราง 1 

ตาราง 1 แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ VGG16 รว่มกบั SGD Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
SGD 16 0.01 0.90 0.87 0.89 
SGD 16 0.001 0.90 0.90 0.90 
SGD 16 0.0001 0.87 0.78 0.85 
SGD 16 Schedule 0.90 0.91 0.90 
SGD 32 0.01 0.89 0.82 0.88 
SGD 32 0.001 0.88 0.94 0.88 
SGD 32 0.0001 0.86 0.84 0.86 
SGD 32 Schedule 0.90 0.87 0.90 
SGD 64 0.01 0.90 0.87 0.89 
SGD 64 0.001 0.88 0.90 0.88 
SGD 64 0.0001 0.83 0.85 0.83 
SGD 64 Schedule 0.89 0.84 0.88 
SGD 128 0.01 0.90 0.87 0.90 
SGD 128 0.001 0.87 0.85 0.87 
SGD 128 0.0001 0.77 0.63 0.73 
SGD 128 Schedule 0.90 0.86 0.90 

จากตาราง 1 จะเห็นว่าเมื่ อใช่  VGG16 ร่วมกับ  SGD Optimizer ตัวแบบที่ ให้
ประสิทธิภาพสงูที่สดุคือ เมื่อใช ้Batch size เท่ากบั 16 และเลือกใช ้Schedule Learning Rate ซึ่ง
จะให ้Accuracy, Recall และ F1-Score ที่ 0.90,0.91 และ 0.90 ตามล าดบั 

 
1.2 ผลการทดลองเมื่อใช้ VGG16 with RMSprop Optimizer แสดงในตาราง 2 
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ตาราง 2 แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ VGG16 รว่มกบั RMSprop Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
RMSprop 16 0.01 0.86 0.80 0.85 
RMSprop 16 0.001 0.88 0.94 0.89 
RMSprop 16 0.0001 0.90 0.88 0.86 
RMSprop 16 Schedule 0.89 0.82 0.88 
RMSprop 32 0.01 0.89 0.85 0.89 
RMSprop 32 0.001 0.90 0.86 0.90 
RMSprop 32 0.0001 0.91 0.89 0.87 
RMSprop 32 Schedule 0.89 0.82 0.88 
RMSprop 64 0.01 0.89 0.85 0.88 
RMSprop 64 0.001 0.90 0.84 0.90 
RMSprop 64 0.0001 0.91 0.88 0.91 
RMSprop 64 Schedule 0.89 0.85 0.88 
RMSprop 128 0.01 0.89 0.86 0.89 
RMSprop 128 0.001 0.90 0.88 0.90 
RMSprop 128 0.0001 0.90 0.90 0.90 
RMSprop 128 Schedule 0.86 0.80 0.86 

จากตาราง 2 จะเห็นว่าเมื่อใช่ VGG16 ร่วมกับ RMSprop Optimizer ตัวแบบที่ให้
ประสิทธิภาพสูงที่สดุคือ เมื่อใช้ Batch size เท่ากับ 16 และเลือกใช ้Learning Rate 0.001 ซึ่งจะ
ให ้Accuracy, Recall และ F1-Score ที่ 0.88, 0.94 และ 0.89 ตามล าดบั 

 
1.3 ผลการทดลองเมื่อใช้ VGG16 with Adam Optimizer แสดงในตาราง 3 

ตาราง 3 แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ VGG16 รว่มกบั Adam Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
Adam 16 0.01 0.90 0.87 0.89 
Adam 16 0.001 0.91 0.89 0.91 
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ตารางที่ 3 (ต่อ) แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ VGG16 รว่มกบั Adam Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
Adam 16 0.0001 0.91 0.88 0.90 
Adam 16 Schedule 0.90 0.88 0.90 
Adam 32 0.01 0.90 0.86 0.89 
Adam 32 0.001 0.92 0.89 0.91 
Adam 32 0.0001 0.91 0.87 0.90 
Adam 32 Schedule 0.89 0.86 0.89 
Adam 64 0.01 0.90 0.90 0.90 
Adam 64 0.001 0.90 0.88 0.90 
Adam 64 0.0001 0.91 0.87 0.90 
Adam 64 Schedule 0.90 0.90 0.90 
Adam 128 0.01 0.91 0.89 0.91 
Adam 128 0.001 0.91 0.89 0.91 
Adam 128 0.0001 0.90 0.87 0.90 
Adam 128 Schedule 0.89 0.84 0.88 

 
จากตาราง 3 จะเห็นว่าเมื่ อใช่  VGG16 ร่วมกับ  Adam Optimizer ตัวแบบที่ ให้

ประสิทธิภาพสูงที่สดุคือ เมื่อใช้ Batch size เท่ากับ 32 และเลือกใช ้Learning Rate 0.001 ซึ่งจะ
ให ้Accuracy, Recall และ F1-Score ที่ 0.92, 0.89 และ 0.91 ตามล าดบั 

 
1.4 ผลการทดลองเมื่อใช้ VGG16 with Nadam Optimizer แสดงในตาราง 4 

ตาราง 4 แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ VGG16 รว่มกบั Nadam Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
Nadam 16 0.01 0.88 0.86 0.88 
Nadam 16 0.001 0.91 0.87 0.91 
Nadam 16 0.0001 0.91 0.88 0.91 
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ตาราง 4 (ต่อ) แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ VGG16 รว่มกบั Nadam Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
Nadam 16 Schedule 0.91 0.87 0.90 
Nadam 32 0.01 0.50 1.00 0.67 
Nadam 32 0.001 0.90 0.85 0.90 
Nadam 32 0.0001 0.90 0.87 0.90 
Nadam 32 Schedule 0.81 0.64 0.77 
Nadam 64 0.01 0.50 1.00 0.67 
Nadam 64 0.001 0.90 0.87 0.90 
Nadam 64 0.0001 0.90 0.87 0.90 
Nadam 64 Schedule 0.89 0.84 0.88 
Nadam 128 0.01 0.90 0.87 0.90 
Nadam 128 0.001 0.90 0.87 0.90 
Nadam 128 0.0001 0.90 0.88 0.90 
Nadam 128 Schedule 0.84 0.96 0.86 

จากตาราง 4 จะเห็นว่าเมื่อใช่  VGG16 ร่วมกับ  Nadam Optimizer ตัวแบบที่ให้
ประสิทธิภาพสงูที่สดุคือ เมื่อใช ้Batch size เท่ากบั 16 และเลือกใช ้Learning Rate 0.0001 ซึ่งจะ
ให ้Accuracy, Recall และ F1-Score ที่ 0.91, 0.88 และ 0.91 ตามล าด ั

2. DenseNet201 Architecture 
ในการศึกษาครัง้นีไ้ดท้ าการฝึกสอนโมเดลโดยใชก้ารเรียนรูแ้บบถ่ายทอด DenseNet201 

with Pretrained ImageNet Weight โดยท าการฝึกสอนทัง้หมด 64 โมเดล 
2.1 ผลการทดลองเมื่อใช้ DenseNet201 with SGD แสดงในตาราง 5 

ตาราง 5 แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ DenseNet201 รว่มกบั SGD Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
SGD 16 0.01 0.92 0.87 0.91 
SGD 16 0.001 0.91 0.85 0.90 
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ตาราง 5 (ต่อ) แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ DenseNet201 รว่มกบั SGD Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
SGD 16 0.0001 0.91 0.87 0.91 
SGD 16 Schedule 0.90 0.82 0.89 
SGD 32 0.01 0.91 0.88 0.91 
SGD 32 0.001 0.91 0.87 0.90 
SGD 32 0.0001 0.89 0.83 0.89 
SGD 32 Schedule 0.91 0.87 0.91 
SGD 64 0.01 0.91 0.89 0.91 
SGD 64 0.001 0.91 0.85 0.90 
SGD 64 0.0001 0.89 0.83 0.88 
SGD 64 Schedule 0.91 0.88 0.90 
SGD 128 0.01 0.91 0.90 0.91 
SGD 128 0.001 0.89 0.81 0.89 
SGD 128 0.0001 0.87 0.81 0.86 
SGD 128 Schedule 0.92 0.91 0.92 

 
จากตาราง 5 จะเห็นว่าเมื่อใช่ DenseNet201 ร่วมกบั SGD Optimizer ตัวแบบที่ให้

ประสิทธิภาพสูงที่สุดคือ เมื่อใช้ Batch size เท่ากับ 128 และเลือกใช ้Schedule Learning Rate 
ซึ่งจะให ้Accuracy, Recall และ F1-Score ที่ 0.92, 0.91 และ 0.92 ตามล าดบั 

 
2.2 ผลการทดลองเมื่อใช้ DenseNet201 with RMSprop แสดงในตาราง 6 

ตาราง 6 แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ DenseNet201 รว่มกบั RMSprop Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
RMSprop 16 0.01 0.50 1.00 0.67 
RMSprop 16 0.001 0.90 0.82 0.89 
RMSprop 16 0.0001 0.89 0.81 0.88 
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ตาราง 6 (ต่อ) แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ DenseNet201 รว่มกบั RMSprop Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
RMSprop 16 Schedule 0.92 0.91 0.92 
RMSprop 32 0.01 0.88 0.83 0.88 
RMSprop 32 0.001 0.87 0.76 0.85 
RMSprop 32 0.0001 0.89 0.82 0.89 
RMSprop 32 Schedule 0.90 0.83 0.89 
RMSprop 64 0.01 0.89 0.85 0.89 
RMSprop 64 0.001 0.92 0.88 0.91 
RMSprop 64 0.0001 0.90 0.84 0.89 
RMSprop 64 Schedule 0.91 0.84 0.90 
RMSprop 128 0.01 0.93 0.91 0.93 
RMSprop 128 0.001 0.91 0.85 0.91 
RMSprop 128 0.0001 0.92 0.91 0.92 
RMSprop 128 Schedule 0.92 0.88 0.91 

 
จากตาราง 6 จะเห็นว่าเมื่อใช่ DenseNet201 รว่มกบั RMSprop Optimizer ตวัแบบ

ที่ใหป้ระสิทธิภาพสงูที่สดุคือ เมื่อใช ้Batch size เท่ากบั 128 และเลือกใช ้Learning Rate 0.01 ซึ่ง
จะให ้Accuracy, Recall และ F1-Score ที่ 0.93, 0.91 และ 0.93 ตามล าดบั 

 
2.3 ผลการทดลองเมื่อใช้ DenseNet201 with Adam แสดงในตาราง 7 

ตาราง 7 แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ DenseNet201 รว่มกบั Adam Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
Adam 16 0.01 0.86 0.82 0.85 
Adam 16 0.001 0.92 0.87 0.91 
Adam 16 0.0001 0.91 0.85 0.90 
Adam 16 Schedule 0.89 0.81 0.88 
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ตาราง 7 (ต่อ) แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ DenseNet201 รว่มกบั Adam Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
Adam 32 0.01 0.50 0.00 Error 
Adam 32 0.001 0.90 0.84 0.90 
Adam 32 0.0001 0.92 0.87 0.91 
Adam 32 Schedule 0.91 0.86 0.91 
Adam 64 0.01 0.91 0.87 0.90 
Adam 64 0.001 0.90 0.84 0.90 
Adam 64 0.0001 0.90 0.86 0.90 
Adam 64 Schedule 0.90 0.85 0.90 
Adam 128 0.01 0.90 0.86 0.89 
Adam 128 0.001 0.88 0.79 0.87 
Adam 128 0.0001 0.91 0.86 0.91 
Adam 128 Schedule 0.90 0.83 0.89 

 
จากตาราง 7 จะเห็นว่าเมื่อใช่ DenseNet201 ร่วมกับ Adam Optimizer ตัวแบบที่

ใหป้ระสิทธิภาพสูงที่สุดคือ เมื่อใช้ Batch size เท่ากับ 16 และเลือกใช ้Learning Rate 0.001 ซึ่ง
จะให ้Accuracy, Recall และ F1-Score ที่ 0.92, 0.87 และ 0.91 ตามล าดบั 

 
2.4 ผลการทดลองเมื่อใช้ DenseNet201 with Nadam แสดงในตาราง 8 

ตาราง 8 แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ DenseNet201 รว่มกบั Nadam Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
Nadam 16 0.01 0.90 0.85 0.89 
Nadam 16 0.001 0.91 0.88 0.91 
Nadam 16 0.0001 0.92 0.91 0.92 
Nadam 16 Schedule 0.90 0.88 0.89 
Nadam 32 0.01 0.89 0.88 0.89 
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ตาราง 8 (ต่อ) แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ DenseNet201 รว่มกบั Nadam Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
Nadam 32 0.001 0.90 0.87 0.90 
Nadam 32 0.0001 0.91 0.88 0.91 
Nadam 32 Schedule 0.92 0.89 0.91 
Nadam 64 0.01 0.87 0.76 0.86 
Nadam 64 0.001 0.90 0.84 0.90 
Nadam 64 0.0001 0.89 0.83 0.89 
Nadam 64 Schedule 0.88 0.82 0.88 
Nadam 128 0.01 0.90 0.85 0.89 
Nadam 128 0.001 0.89 0.81 0.88 
Nadam 128 0.0001 0.91 0.84 0.90 
Nadam 128 Schedule 0.91 0.84 0.90 

 
จากตาราง 8 จะเห็นว่าเมื่อใช่ DenseNet201 ร่วมกับ Nadam Optimizer ตัวแบบที่

ใหป้ระสิทธิภาพสงูที่สดุคือ เมื่อใช ้Batch size เท่ากบั 16 และเลือกใช ้Learning Rate 0.0001 ซึ่ง
จะให ้Accuracy, Recall และ F1-Score ที่ 0.92, 0.91 และ 0.92 ตามล าดบั 

 
3. ResNet152V2 Architecture 
ในการศึกษาครัง้นีไ้ดท้ าการฝึกสอนโมเดลโดยใชก้ารเรียนรูแ้บบถ่ายทอด ResNet152V2 

with Pretrained ImageNet Weight โดยท าการฝึกสอนทัง้หมด 64 โมเดล 
3.1 ผลการทดลองเมื่อใช้ ResNet152V2 with SGD แสดงในตาราง 9 

ตาราง 9 แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ ResNet152V2 รว่มกบั SGD Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
SGD 16 0.01 0.92 0.91 0.92 
SGD 16 0.001 0.91 0.87 0.90 
SGD 16 0.0001 0.91 0.86 0.90 
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ตาราง 9 (ต่อ) แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ ResNet152V2 รว่มกบั SGD Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
SGD 16 Schedule 0.92 0.92 0.92 
SGD 32 0.01 0.91 0.87 0.91 
SGD 32 0.001 0.92 0.90 0.92 
SGD 32 0.0001 0.90 0.88 0.90 
SGD 32 Schedule 0.92 0.90 0.92 
SGD 64 0.01 0.92 0.93 0.92 
SGD 64 0.001 0.91 0.92 0.91 
SGD 64 0.0001 0.89 0.91 0.89 
SGD 64 Schedule 0.92 0.92 0.92 
SGD 128 0.01 0.92 0.91 0.92 
SGD 128 0.001 0.92 0.90 0.91 
SGD 128 0.0001 0.88 0.89 0.88 
SGD 128 Schedule 0.92 0.90 0.91 

 
จากตาราง 9 จะเห็นว่าเมื่อใช่ ResNet152V2 ร่วมกับ SGD Optimizer ตัวแบบที่ให้

ประสิทธิภาพสงูที่สดุคือ เมื่อใช ้Batch size เท่ากบั 64 และเลือกใช ้Learning Rate 0.01 ซึ่งจะให ้
Accuracy, Recall และ F1-Score ที่ 0.92, 0.93 และ 0.92 ตามล าดบั 

 
3.2 ผลการทดลองเมื่อใช้ ResNet152V2 with RMSprop แสดงในตาราง 10 

ตาราง 10 แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ ResNet152V2 รว่มกบั RMSprop Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
RMSprop 16 0.01 0.71 0.46 0.62 
RMSprop 16 0.001 0.91 0.89 0.91 
RMSprop 16 0.0001 0.92 0.93 0.92 
RMSprop 16 Schedule 0.91 0.88 0.91 
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ตาราง 10 (ต่อ) แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ ResNet152V2 รว่มกบั RMSprop Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
RMSprop 32 0.01 0.50 0.00 Error 
RMSprop 32 0.001 0.91 0.86 0.91 
RMSprop 32 0.0001 0.91 0.84 0.90 
RMSprop 32 Schedule 0.92 0.89 0.92 
RMSprop 64 0.01 0.91 0.87 0.91 
RMSprop 64 0.001 0.91 0.90 0.91 
RMSprop 64 0.0001 0.91 0.87 0.91 
RMSprop 64 Schedule 0.92 0.86 0.91 
RMSprop 128 0.01 0.91 0.87 0.91 
RMSprop 128 0.001 0.91 0.88 0.91 
RMSprop 128 0.0001 0.92 0.88 0.91 
RMSprop 128 Schedule 0.92 0.91 0.92 

 
จากตาราง 10 จะเห็นว่าเมื่อใช่ ResNet152V2 ร่วมกับ RMSprop Optimizer ตัว

แบบที่ให้ประสิทธิภาพสูงที่สุดคือ เมื่อใช้ Batch size เท่ากับ 16 และเลือกใช้ Learning Rate 
0.0001 ซึ่งจะให ้Accuracy, Recall และ F1-Score ที่ 0.92, 0.93 และ 0.92 ตามล าดบั 

 
3.3 ผลการทดลองเมื่อใช้ ResNet152V2 with Adam แสดงในตาราง 11 

ตาราง 11 แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ ResNet152V2 รว่มกบั Adam Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
Adam 16 0.01 0.50 0.00 Error 
Adam 16 0.001 0.90 0.84 0.90 
Adam 16 0.0001 0.92 0.88 0.92 
Adam 16 Schedule 0.92 0.91 0.92 
Adam 32 0.01 0.50 0.00 Error 
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ตาราง 11 (ต่อ) แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ ResNet152V2 รว่มกบั Adam Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
Adam 32 0.001 0.92 0.88 0.91 
Adam 32 0.0001 0.93 0.89 0.93 
Adam 32 Schedule 0.92 0.88 0.92 
Adam 64 0.01 0.50 0.00 Error 
Adam 64 0.001 0.93 0.91 0.92 
Adam 64 0.0001 0.91 0.92 0.91 
Adam 64 Schedule 0.92 0.89 0.91 
Adam 128 0.01 0.90 0.85 0.90 
Adam 128 0.001 0.92 0.89 0.92 
Adam 128 0.0001 0.92 0.89 0.92 
Adam 128 Schedule 0.93 0.89 0.92 

 
จากตาราง 11 จะเห็นว่าเมื่อใช่ ResNet152V2 ร่วมกบั Adam Optimizer ตัวแบบที่

ใหป้ระสิทธิภาพสูงที่สุดคือ เมื่อใช้ Batch size เท่ากับ 64 และเลือกใช ้Learning Rate 0.001 ซึ่ง
จะให ้Accuracy, Recall และ F1-Score ที่ 0.93, 0.91 และ 0.92 ตามล าดบั 

 
3.4 ผลการทดลองเมื่อใช้ ResNet152V2 with Nadam แสดงในตาราง 12 

ตาราง 12 แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ ResNet152V2 รว่มกบั Nadam Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
Nadam 16 0.01 0.50 1.00 0.67 
Nadam 16 0.001 0.91 0.86 0.91 
Nadam 16 0.0001 0.92 0.88 0.92 
Nadam 16 Schedule 0.92 0.90 0.92 
Nadam 32 0.01 0.50 1.00 0.67 
Nadam 32 0.001 0.92 0.89 0.92 
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ตาราง 12 (ต่อ) แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ ResNet152V2 รว่มกบั Nadam Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
Nadam 32 0.0001 0.91 0.86 0.91 
Nadam 32 Schedule 0.92 0.89 0.92 
Nadam 64 0.01 0.49 0.00 Error 
Nadam 64 0.001 0.92 0.91 0.92 
Nadam 64 0.0001 0.92 0.88 0.91 
Nadam 64 Schedule 0.92 0.90 0.91 
Nadam 128 0.01 0.91 0.89 0.91 
Nadam 128 0.001 0.92 0.90 0.92 
Nadam 128 0.0001 0.92 0.93 0.92 
Nadam 128 Schedule 0.91 0.90 0.91 

 
จากตาราง 12 จะเห็นว่าเมื่อใช่ ResNet152V2 ร่วมกับ Nadam Optimizer ตัวแบบ

ที่ใหป้ระสิทธิภาพสงูที่สดุคือ เมื่อใช ้Batch size เท่ากบั 128 และเลือกใช ้Learning Rate 0.0001 
ซึ่งจะให ้Accuracy, Recall และ F1-Score ที่ 0.92, 0.93 และ 0.92 ตามล าดบั 

 
4. EfficeintNetB5 Architecture 
ในการศึ กษ าครั้งนี ้ ได้ท าการฝึกสอนโม เดลโดยใช้การเรียน รู้แบบถ่ ายทอด  

EfficeintNetB5 with Pretrained ImageNet Weight โดยท าการฝึกสอนทัง้หมด 64 โมเดล 
4.1 ผลการทดลองเมื่อใช้ EfficeintNetB5 with SGD แสดงในตาราง 13 

ตาราง 13 แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ EfficeintNetB5 รว่มกบั SGD Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
SGD 16 0.01 0.94 0.93 0.94 
SGD 16 0.001 0.94 0.93 0.94 
SGD 16 0.0001 0.93 0.92 0.93 
SGD 16 Schedule 0.93 0.91 0.93 
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ตาราง 13 (ต่อ) แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ EfficeintNetB5 รว่มกบั SGD Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
SGD 32 0.01 0.94 0.93 0.94 
SGD 32 0.001 0.94 0.93 0.94 
SGD 32 0.0001 0.93 0.91 0.93 
SGD 32 Schedule 0.94 0.91 0.94 
SGD 64 0.01 0.93 0.93 0.93 
SGD 64 0.001 0.93 0.93 0.93 
SGD 64 0.0001 0.93 0.93 0.93 
SGD 64 Schedule 0.93 0.93 0.93 
SGD 128 0.01 0.92 0.91 0.92 
SGD 128 0.001 0.94 0.93 0.94 
SGD 128 0.0001 0.92 0.90 0.92 
SGD 128 Schedule 0.93 0.93 0.93 

 
จากตาราง 13 จะเห็นว่าเมื่อใช่ EfficientNetB5 ร่วมกับ SGD Optimizer ตัวแบบที่

ใหป้ระสิทธิภาพสูงที่สุดคือ เมื่อใช้ Batch size เท่ากับ 32 และเลือกใช ้Learning Rate 0.001 ซึ่ง
จะให ้Accuracy, Recall และ F1-Score ที่ 0.94, 0.93 และ 0.94 ตามล าดบั 

 
4.2 ผลการทดลองเมื่อใช้ EfficeintNetB5 with RMSprop แสดงในตาราง 14 

ตาราง 14 แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ EfficeintNetB5 รว่มกบั RMSprop Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
RMSprop 16 0.01 0.93 0.93 0.93 
RMSprop 16 0.001 0.91 0.87 0.91 
RMSprop 16 0.0001 0.92 0.92 0.92 
RMSprop 16 Schedule 0.70 0.40 0.57 
RMSprop 32 0.01 0.93 0.92 0.93 
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ตาราง 14 (ต่อ) แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ EfficeintNetB5 รว่มกบั RMSprop Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
RMSprop 32 0.001 0.93 0.89 0.93 
RMSprop 32 0.0001 0.93 0.92 0.93 
RMSprop 32 Schedule 0.81 0.64 0.77 
RMSprop 64 0.01 0.93 0.91 0.93 
RMSprop 64 0.001 0.93 0.87 0.92 
RMSprop 64 0.0001 0.94 0.92 0.94 
RMSprop 64 Schedule 0.88 0.79 0.87 
RMSprop 128 0.01 0.94 0.93 0.94 
RMSprop 128 0.001 0.93 0.89 0.93 
RMSprop 128 0.0001 0.94 0.92 0.94 
RMSprop 128 Schedule 0.90 0.81 0.89 

 
จากตาราง 14 จะเห็นว่าเมื่อใช่ EfficientNetB5 ร่วมกับ RMSprop Optimizer ตัว

แบบที่ให้ประสิทธิภาพสูงที่สุดคือ เมื่อใช้ Batch size เท่ากับ 128 และเลือกใช ้Learning Rate 
0.01 ซึ่งจะให ้Accuracy, Recall และ F1-Score ที่ 0.94, 0.93 และ 0.94 ตามล าดบั 

 
4.3 ผลการทดลองเมื่อใช้ EfficeintNetB5 with Adam แสดงในตาราง 15 

ตาราง 15 แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ EfficeintNetB5 รว่มกบั Adam Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
Adam 16 0.01 0.93 0.93 0.93 
Adam 16 0.001 0.92 0.86 0.91 
Adam 16 0.0001 0.94 0.92 0.94 
Adam 16 Schedule 0.89 0.81 0.88 
Adam 32 0.01 0.93 0.92 0.93 
Adam 32 0.001 0.94 0.91 0.93 
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ตาราง 15 (ต่อ) แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ EfficeintNetB5 รว่มกบั Adam Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
Adam 32 0.0001 0.93 0.91 0.92 
Adam 32 Schedule 0.90 0.84 0.90 
Adam 64 0.01 0.94 0.94 0.94 
Adam 64 0.001 0.93 0.92 0.93 
Adam 64 0.0001 0.94 0.93 0.94 
Adam 64 Schedule 0.92 0.90 0.92 
Adam 128 0.01 0.94 0.92 0.94 
Adam 128 0.001 0.93 0.92 0.93 
Adam 128 0.0001 0.93 0.92 0.93 
Adam 128 Schedule 0.92 0.92 0.92 

จากตาราง 15 จะเห็นว่าเมื่อใช่ EfficientNetB5 ร่วมกบั Adam Optimizer ตวัแบบที่
ใหป้ระสิทธิภาพสงูที่สดุคือ เมื่อใช ้Batch size เท่ากบั 64 และเลือกใช ้Learning Rate 0.01 ซึ่งจะ
ให ้Accuracy, Recall และ F1-Score ที่ 0.94, 0.94 และ 0.94 ตามล าดบั 

 
4.4 ผลการทดลองเมื่อใช้ EfficeintNetB5 with Nadam แสดงในตาราง 16 

ตาราง 16 แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ EfficeintNetB5 รว่มกบั Nadam Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
Nadam 16 0.01 0.93 0.92 0.93 
Nadam 16 0.001 0.93 0.90 0.93 
Nadam 16 0.0001 0.93 0.91 0.93 
Nadam 16 Schedule 0.88 0.84 0.88 
Nadam 32 0.01 0.93 0.93 0.93 
Nadam 32 0.001 0.92 0.89 0.92 
Nadam 32 0.0001 0.93 0.93 0.93 



  52 

ตาราง 16 (ต่อ) แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ EfficeintNetB5 รว่มกบั Nadam Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
Nadam 32 Schedule 0.91 0.87 0.90 
Nadam 64 0.01 0.92 0.93 0.92 
Nadam 64 0.001 0.93 0.90 0.93 
Nadam 64 0.0001 0.92 0.92 0.92 
Nadam 64 Schedule 0.91 0.89 0.91 
Nadam 128 0.01 0.93 0.93 0.93 
Nadam 128 0.001 0.93 0.91 0.93 
Nadam 128 0.0001 0.94 0.92 0.94 
Nadam 128 Schedule 0.93 0.91 0.93 

 
จากตาราง 16 จะเห็นว่าเมื่อใช่ EfficientNetB5 ร่วมกับ Nadam Optimizer ตวัแบบ

ที่ใหป้ระสิทธิภาพสูงที่สดุคือ เมื่อใช้ Batch size เท่ากบั 32 และเลือกใช ้Learning Rate 0.01 ซึ่ง
จะให ้Accuracy, Recall และ F1-Score ที่ 0.93, 0.93 และ 0.93 ตามล าดบั 

 
5. InceptionResNetV2 Architecture 
ในการศึ กษ าครั้งนี ้ ได้ท าการฝึกสอนโม เดลโดยใช้การเรียน รู้แบบถ่ ายทอด  

InceptionResNetV2 with Pretrained ImageNet Weight โดยท าการฝึกสอนทัง้หมด 64 โมเดล 
5.1 ผลการทดลองเมื่อใช้ InceptionResNetV2 with SGD แสดงในตาราง 17 

ตาราง 17 แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ InceptionResNetV2 รว่มกบั SGD Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
SGD 16 0.01 0.91 0.88 0.91 
SGD 16 0.001 0.91 0.89 0.91 
SGD 16 0.0001 0.90 0.86 0.90 
SGD 16 Schedule 0.90 0.85 0.90 
SGD 32 0.01 0.91 0.90 0.91 
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ตาราง 17 (ต่อ) แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ InceptionResNetV2 รว่มกบั SGD Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
SGD 32 0.001 0.91 0.90 0.91 
SGD 32 0.0001 0.88 0.92 0.89 
SGD 32 Schedule 0.91 0.87 0.91 
SGD 64 0.01 0.93 0.93 0.93 
SGD 64 0.001 0.93 0.93 0.93 
SGD 64 0.0001 0.88 0.84 0.87 
SGD 64 Schedule 0.91 0.87 0.90 
SGD 128 0.01 0.91 0.91 0.91 
SGD 128 0.001 0.91 0.90 0.91 
SGD 128 0.0001 0.87 0.88 0.87 
SGD 128 Schedule 0.91 0.90 0.91 

 
จากตาราง 17 จะเห็นว่าเมื่อใช่ InceptionResNetV2 ร่วมกับ SGD Optimizer ตัว

แบบที่ใหป้ระสิทธิภาพสงูที่สดุคือ เมื่อใช ้Batch size เท่ากบั 64 และเลือกใช ้Learning Rate 0.01 
ซึ่งจะให ้Accuracy, Recall และ F1-Score ที่ 0.93, 0.93 และ 0.93 ตามล าดบั 

 
5.2 การทดลองเมื่อใช้ InceptionResNetV2 with RMSprop แสดงในตาราง 18 

ตาราง 18 แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ InceptionResNetV2 รว่มกบั RMSprop Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
RMSprop 16 0.01 0.84 0.87 0.84 
RMSprop 16 0.001 0.86 0.74 0.84 
RMSprop 16 0.0001 0.90 0.86 0.90 
RMSprop 16 Schedule 0.90 0.92 0.90 
RMSprop 32 0.01 0.50 1.00 0.67 
RMSprop 32 0.001 0.90 0.84 0.90 
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ตาราง 18 (ต่อ) แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ InceptionResNetV2 รว่มกบั RMSprop 
Optimizer 
 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
RMSprop 32 0.0001 0.90 0.92 0.91 
RMSprop 32 Schedule 0.91 0.87 0.91 
RMSprop 64 0.01 0.50 0.00 Error 
RMSprop 64 0.001 0.90 0.82 0.89 
RMSprop 64 0.0001 0.90 0.84 0.89 
RMSprop 64 Schedule 0.92 0.89 0.92 
RMSprop 128 0.01 0.91 0.87 0.91 
RMSprop 128 0.001 0.92 0.90 0.92 
RMSprop 128 0.0001 0.90 0.86 0.90 
RMSprop 128 Schedule 0.92 0.90 0.91 

จากตาราง 18 จะเห็นว่าเมื่อใช่ InceptionResNetV2 ร่วมกับ RMSprop Optimizer 
ตัวแบบที่ให้ประสิทธิภาพสูงที่สุดคือ เมื่อใช้ Batch size เท่ากับ 16 และเลือกใช้ Schedule 
Learning Rate 0.01 ซึ่ ง จ ะ ให้  Accuracy, Recall แ ล ะ  F1-Score ที่  0.90, 0.92 แ ล ะ  0.90 
ตามล าดบั 

 
 
5.3 ผลการทดลองเมื่อใช้ InceptionResNetV2 with Adam แสดงในตาราง 19 

ตาราง 19 แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ InceptionResNetV2 รว่มกบั Adam Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
Adam 16 0.01 0.85 0.88 0.86 
Adam 16 0.001 0.91 0.87 0.91 
Adam 16 0.0001 0.91 0.87 0.91 
Adam 16 Schedule 0.91 0.87 0.90 
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ตาราง 19 (ต่อ) แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ InceptionResNetV2 รว่มกบั Adam Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
Adam 32 0.01 0.90 0.89 0.90 
Adam 32 0.001 0.90 0.85 0.89 
Adam 32 0.0001 0.91 0.88 0.91 
Adam 32 Schedule 0.91 0.89 0.91 
Adam 64 0.01 0.91 0.89 0.91 
Adam 64 0.001 0.90 0.84 0.89 
Adam 64 0.0001 0.91 0.89 0.91 
Adam 64 Schedule 0.91 0.90 0.91 
Adam 128 0.01 0.50 0.00 0.01 
Adam 128 0.001 0.90 0.86 0.90 
Adam 128 0.0001 0.91 0.88 0.91 
Adam 128 Schedule 0.90 0.86 0.90 

 
จากตาราง 19 จะเห็นว่าเมื่อใช่ InceptionResNetV2 ร่วมกับ Adam Optimizer ตัว

แบบที่ใหป้ระสิทธิภาพสงูที่สดุคือ เมื่อใช ้Batch size เท่ากบั 64 และเลือกใช ้Schedule Learning 
Rate ซึ่งจะให ้Accuracy, Recall และ F1-Score ที่ 0.91, 0.90 และ 0.91 ตามล าดบั 

 
5.4 การทดลองเมื่อใช้ InceptionResNetV2 with Nadam แสดงในตาราง 20 

ตาราง 20 แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ InceptionResNetV2 รว่มกบั Nadam Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
Nadam 16 0.01 0.87 0.87 0.87 
Nadam 16 0.001 0.91 0.90 0.91 
Nadam 16 0.0001 0.91 0.87 0.90 
Nadam 16 Schedule 0.90 0.88 0.90 
Nadam 32 0.01 0.90 0.87 0.89 
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ตาราง 20 (ต่อ) แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ InceptionResNetV2 รว่มกบั Nadam 
Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
Nadam 32 0.001 0.91 0.88 0.91 
Nadam 32 0.0001 0.92 0.90 0.92 
Nadam 32 Schedule 0.91 0.88 0.91 
Nadam 64 0.01 0.90 0.87 0.90 
Nadam 64 0.001 0.90 0.91 0.90 
Nadam 64 0.0001 0.89 0.88 0.89 
Nadam 64 Schedule 0.91 0.87 0.91 
Nadam 128 0.01 0.90 0.87 0.90 
Nadam 128 0.001 0.91 0.87 0.91 
Nadam 128 0.0001 0.90 0.84 0.89 
Nadam 128 Schedule 0.91 0.88 0.91 

 
จากตาราง 20 จะเห็นว่าเมื่อใช่ InceptionResNetV2 ร่วมกับ Nadam Optimizer 

ตัวแบบที่ใหป้ระสิทธิภาพสูงที่สุดคือ เมื่อใช้ Batch size เท่ากับ 64 และเลือกใช ้Learning Rate 
0.001 ซึ่งจะให ้Accuracy, Recall และ F1-Score ที่ 0.90, 0.91 และ 0.90 ตามล าดบั 

 
6. Xception Architecture 
ในการศึกษาครัง้นีไ้ดท้ าการฝึกสอนโมเดลโดยใชก้ารเรียนรูแ้บบถ่ายทอด Xception with 

Pretrained ImageNet Weight โดยท าการฝึกสอนทัง้หมด 64 โมเดล  
6.1 ผลการทดลองเมื่อใช้ Xception with SGD แสดงในตาราง 21 

ตาราง 21 แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ Xception ร่วมกบั SGD Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
SGD 16 0.01 0.90 0.88 0.90 
SGD 16 0.001 0.90 0.92 0.91 
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ตาราง 21 (ต่อ) แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ Xception รว่มกบั SGD Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
SGD 16 0.0001 0.90 0.88 0.90 
SGD 16 Schedule 0.91 0.89 0.91 
SGD 32 0.01 0.91 0.91 0.91 
SGD 32 0.001 0.89 0.83 0.89 
SGD 32 0.0001 0.89 0.89 0.89 
SGD 32 Schedule 0.90 0.89 0.90 
SGD 64 0.01 0.90 0.87 0.90 
SGD 64 0.001 0.88 0.81 0.87 
SGD 64 0.0001 0.88 0.85 0.88 
SGD 64 Schedule 0.89 0.84 0.89 
SGD 128 0.01 0.91 0.92 0.91 
SGD 128 0.001 0.90 0.91 0.90 
SGD 128 0.0001 0.86 0.89 0.87 
SGD 128 Schedule 0.91 0.90 0.91 

 
จากตาราง 21 จะเห็นว่าเมื่อใช่ Xception ร่วมกับ  SGD Optimizer ตัวแบบที่ให้

ประสิทธิภาพสูงที่สดุคือ เมื่อใช้ Batch size เท่ากับ 128 และเลือกใช ้Learning Rate 0.01 ซึ่งจะ
ให ้Accuracy, Recall และ F1-Score ที่ 0.91, 0.92 และ 0.91 ตามล าดบั 

 
6.2 ผลการทดลองเมื่อใช้ Xception with RMSprop แสดงในตาราง 22 

ตาราง 22 แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ Xception ร่วมกบั RMSprop Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
RMSprop 16 0.01 0.88 0.88 0.88 
RMSprop 16 0.001 0.90 0.87 0.90 
RMSprop 16 0.0001 0.89 0.83 0.88 
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ตาราง 22 (ต่อ) แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ Xception รว่มกบั RMSprop Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
RMSprop 16 Schedule 0.91 0.90 0.91 
RMSprop 32 0.01 0.89 0.85 0.88 
RMSprop 32 0.001 0.90 0.93 0.91 
RMSprop 32 0.0001 0.89 0.95 0.90 
RMSprop 32 Schedule 0.91 0.92 0.91 
RMSprop 64 0.01 0.90 0.88 0.90 
RMSprop 64 0.001 0.91 0.93 0.92 
RMSprop 64 0.0001 0.91 0.92 0.91 
RMSprop 64 Schedule 0.90 0.90 0.90 
RMSprop 128 0.01 0.90 0.90 0.90 
RMSprop 128 0.001 0.91 0.89 0.91 
RMSprop 128 0.0001 0.90 0.89 0.90 
RMSprop 128 Schedule 0.89 0.83 0.88 

 
จากตาราง 22 จะเห็นว่าเมื่อใช ้Xception รว่มกบั RMSprop Optimizer ตวัแบบที่ให้

ประสิทธิภาพสูงที่สดุคือ เมื่อใช้ Batch size เท่ากับ 32 และเลือกใช ้Learning Rate 0.001 ซึ่งจะ
ให ้Accuracy, Recall และ F1-Score ที่ 0.90, 0.93 และ 0.91 ตามล าดบั 

 
6.3 ผลการทดลองเมื่อใช้ Xception with Adam แสดงในตาราง 23 

ตาราง 23 แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ Xception ร่วมกบั Adam Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
Adam 16 0.01 0.86 0.85 0.86 
Adam 16 0.001 0.90 0.89 0.90 
Adam 16 0.0001 0.91 0.89 0.91 
Adam 16 Schedule 0.90 0.88 0.90 
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ตาราง 23 (ต่อ) แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ Xception รว่มกบั Adam Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
Adam 32 0.01 0.50 0.00 Error 
Adam 32 0.001 0.90 0.84 0.89 
Adam 32 0.0001 0.91 0.88 0.91 
Adam 32 Schedule 0.90 0.85 0.90 
Adam 64 0.01 0.90 0.87 0.90 
Adam 64 0.001 0.90 0.89 0.90 
Adam 64 0.0001 0.91 0.89 0.90 
Adam 64 Schedule 0.90 0.90 0.90 
Adam 128 0.01 0.90 0.89 0.90 
Adam 128 0.001 0.90 0.91 0.90 
Adam 128 0.0001 0.91 0.91 0.91 
Adam 128 Schedule 0.91 0.91 0.91 

 
จากตาราง 23 จะเห็นว่าเมื่อใช้ Xception ร่วมกับ Adam Optimizer ตัวแบบที่ให้

ประสิทธิภาพสูงที่สุดคือ เมื่อใช้ Batch size เท่ากบั 128 และเลือกใช ้Learning Rate 0.0001 ซึ่ง
จะให ้Accuracy, Recall และ F1-Score ที่ 0.91, 0.91 และ 0.91 ตามล าดบั 

 
6.4 ผลการทดลองเมื่อใช้ Xception with Nadam แสดงในตาราง 24 

ตาราง 24 แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ Xception ร่วมกบั Nadam Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
Nadam 16 0.01 0.84 0.84 0.84 
Nadam 16 0.001 0.91 0.91 0.91 
Nadam 16 0.0001 0.91 0.89 0.91 
Nadam 16 Schedule 0.91 0.91 0.91 
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ตาราง 24 (ต่อ) แสดงประสิทธิภาพเมื่อใชต้วัแบบ Xception รว่มกบั Nadam Optimizer 

Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
Nadam 32 0.01 0.89 0.88 0.89 
Nadam 32 0.001 0.90 0.92 0.90 
Nadam 32 0.0001 0.90 0.93 0.90 
Nadam 32 Schedule 0.91 0.89 0.91 
Nadam 64 0.01 0.90 0.90 0.90 
Nadam 64 0.001 0.90 0.85 0.89 
Nadam 64 0.0001 0.90 0.87 0.90 
Nadam 64 Schedule 0.91 0.90 0.91 
Nadam 128 0.01 0.91 0.90 0.91 
Nadam 128 0.001 0.90 0.88 0.90 
Nadam 128 0.0001 0.90 0.88 0.90 
Nadam 128 Schedule 0.89 0.82 0.88 

 
จากตาราง 24 จะเห็นว่าเมื่อใช้ Xception ร่วมกับ Nadam Optimizer ตัวแบบที่ให้

ประสิทธิภาพสงูที่สดุคือ เมื่อใช ้Batch size เท่ากบั 32 และเลือกใช ้Learning Rate 0.0001 ซึ่งจะ
ให ้Accuracy, Recall และ F1-Score ที่ 0.90, 0.93 และ 0.90 ตามล าดบั 

เมื่อน าผลการทดลองทั้งหมดมาพิจารณาร่วมกันพบว่าประสิทธิภาพของตัวแบบมี
แนวโนม้ที่จะเพิ่มมากขึน้เมื่อความซบัซอ้นของตัวแบบเพิ่มมากขึน้ ตัวอย่างเช่น ตัวแบบที่ไดจ้าก  
EfficientNetB5 มกัจะประสิทธิภาพสงูกว่าตวัแบบที่ไดจ้าก VGG-16 นอกจากนัน้เมื่อพิจารณาใน
กลุ่มที่ใชต้วัแบบชนิดเดียวกันแต่ใช  ้Optimizer คนละชนิดกนัจะพบว่าประสิทธิภาพของตัวแบบที่
ไดม้ีความใกลเ้คียงกนั เมื่อน าผลการทดลองทัง้หมดมาสรุปและจดัอันดับโมเดลที่มีประสิทธิภาพ
สงูสดุ 5 ล าดบัแรก แสดงไดด้งันี ้
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ตาราง 25 แสดงตวัแบบที่มีประสิทธิภาพสงูสดุ 5 อนัดบัแรก 

Architecture Optimizer Batch Size Learning Rate Accuracy Recall F1-Score 
EfficientNetB5 Adam 64 0.01 0.94 0.94 0.94 
EfficientNetB5 SGD 32 0.001 0.94 0.93 0.94 
InceptionResNetV2 SGD 64 0.001 0.93 0.93 0.93 
DenseNet201 RMSprop 128 0.01 0.93 0.91 0.93 
ResNet152V2 SGD 64 0.01 0.92 0.93 0.92 

จากตาราง 25 จะเห็นไดว้่าโมเดลที่มีประสิทธิภาพในการท านายมะเร็งผิวหนงัชนิดเมลา
โนมาจากภาพเดอรโ์มสโคปิก คือ EfficientNetB5 with Adam, Batch Size 64, Learning Rate 
0.01 โดยใหค่้า Accuracy, Recall, และ F1-Score เท่ากนัที่ 0.94  

 

 

ภาพประกอบ 39 ภาพแสดงแผนภมูิแท่งแสดงประสิทธิภาพของตวัแบบสงูสดุ 5 ล าดบัแรก 

ภาพประกอบ 39 แสดงประสิทธิภาพของตัวแบบสูงสุด 5 ล าดับแรก โดยจะพบว่าค่า 
Recall ของตัวแบบทั้ง 5 มีความใกลเ้คียงกันอยู่ในช่วง 0.91-0.94 และค่า F1-Score อยู่ในช่วง 
0.92-0.94 ซึ่งหมายความว่าเมื่อพิจารณากลุ่มที่เป็นรอยโรคของมะเร็งผิวหนังชนิดเมลาโนมา
ทัง้หมดตวัแบบสามารถท านายรอยโรคไดถู้กตอ้งประมาณ 91%-94%  
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บทที ่5 
สรุปผลการศึกษา 

5.1 สรุปและอภปิรายผลการศึกษา 
มะเร็งผิวหนังชนิดเมลาโนมาเป็นมะเร็งผิวหนังชนิดที่พบไดเ้พียง  1% ของจ านวนผูป่้วย

มะเร็งผิวหนงัทัง้หมด อย่างไรก็ตามมะเร็งผิวหนัวชนิดนีก้ลบัมีอตัราการเสียชีวิตสงูที่สุดในบรรดา
มะเร็งผิวหนังทั้งหมด โดยหากมะเร็งผิวหนังชนิดนีย้ังไม่เขา้สู่ระยะแพร่กระจายสามารถท าการ
รกัษาใหห้ายขาดได ้แต่หากมะเร็งผิวหนังชนิดนีเ้ขา้สูร้ะยะแพร่กระจายไปแลว้ โอกาสรกัษาให้
หายขาดนัน้มีค่อนขา้งนอ้ย อีกทัง้ผูป่้วยยงัตอ้งทุกขท์รมานจากผลขา้งเคียงของการรกัษาไม่ว่าจะ
เป็นการผ่าตัด การให้เคมีบ าบัดหรือการฉายแสงและน าไปสู้การสูญเสียชีวิตในท้ายที่สุด 
นอกจากนีต้ามการคาดการณ์ขององคก์ารอนามัยโลกพบว่า มะเร็งผิวหนังจะกลายเป็นปัญหาที่
ส  าคญัของระบบสาธารณสขุทั่วโลกในเวลาไม่ก่ีปีขา้งหนา้ ท าใหก้ารวินจัฉัยมะเรง็ผิวหนงัชนิดนีใ้ห้
ไดต้ัง้แต่ในระยะที่ยังไม่มีการแพร่กระจายกลายเป็นปัจจัยที่ส  าคัญที่สุดในการวินิจฉัยและรกัษา
มะเร็งผิวหนงัชนิดนี ้อย่างไรก็ตามพบว่าดว้ยปรมิาณแพทยท์ี่ไม่เพียงพอในปัจจุบนั รวมถึงการคัด
กรองรอยโรคที่ผิวหนังในปัจจุบันยังอาศัยการมองด้วยตาเปล่า ท าให้การวินิจฉัยเป็นเรื่อง
ยากล าบาก และอาจตอ้งสิน้เปลืองค่าใชจ้่ายของผูป่้วยเนื่องจากการตอ้งส่งผูป่้วยพบแพทยเ์ฉพาะ
ทางดา้ยผิวหนงัเพื่อใหก้ารวินิจฉยัที่ถกูตอ้ง 

งานวิจยันีมุ้่งเนน้การสรา้งแบบจ าลองเพื่อใชใ้นการสรา้งเครื่องมือในการคดักรองรอยโรค
บรเิวณผิวหนงัขิงผูป่้วยอย่างมีประสิทธิภาพ โดยพยายามแกไ้ขปัญหา Imbalanced Data ที่พบใน
งานวิจยัก่อนหนา้โดยการน าขอ้มลูมาสรา้งแบบจ าลองจากหลายแหล่งขอ้มลูไดแ้ก่ ISIC Archive, 
7-Point Criteria evaluation database, PH2 Dataset และ ISIC Challenge 2020 โดยไดท้ าการ
รวบรวมขอ้มูลที่เป็นรูปภาพเดอรโ์มสโคปิก (Dermoscopic Image) ทัง้หมดจ านวน 13,968 ภาพ 
แบ่งออกเป็น Melanoma Classs หรือกลุ่มที่เป็นภาพของมะเร็งผิวหนังชนิดเมลาโนมา  จ านวน 
6,993 ภาพ และ Benign Class หรือกลุ่มที่ เป็นภาพที่ไม่ใช่มะเร็งผิวหนัง  จ านวน 6,993 ภาพ 
จากนั้นท าการแบ่ง ข้อมูลที่ได้ออกเป็น  Train Set, Test Set และ Validation Set ในอัตราส่วน 
80,10,10 ตามล าดับ กล่าวโดนสรุปจะไดข้้อมูลในแต่ละคลาสประกอบดว้ย  Train Set จ านวน 
5,995 ภาพ, Test Set จ านวน 699 ภาพ และ Validation Set จ านวน 699 ภาพ หลังจากนั้นท า
การปรบัขนาดรูปภาพเป็นขนาด 225*225 pixels และใช ้Augmentation technique เพิ่มปริมาณ
ความหลากหลายของรูปภาพ แลว้จึงท าการฝึกสอนแบบจ าลองโดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูปแบบ
ถ่ายทอด (Transfer Learning) โดยในการศึกษาครัง้นีใ้ชโ้ครงสรา้งตัวแบบทั้งสิน้  6 ชนิด ได้แก่ 



  63 

VGG16, DenseNet201, ResNet152V2, EfficeintNetB5, InceptionResNetV2, และ Xception 
รว่มกบัการปรบัตัง้ค่าพารามิเตอรท์ัง้สิน้ 3 ชนิด คือ Optimizer, Learning Rate, และ Batch Size 
ท าใหม้ีการฝึกสอยตวัแบบทัง้สิน้ 384 ตวัแบบ และท าการทดสอบกบัชดุขอ้มลู Test Set 

เมื่อพิจารณาจากผลการวิจัยทั้งหมดพบว่า ตัวแบบที่มีประสิทธิภาพในการคัดกรอง
มะเร็งผิวหนงัชนิดเมลาโนมาสงูที่สดุคือตวัแบบที่ใชโ้ครงสรา้งของ  EfficientNetB5 ร่วมกบั Adam 
Optimization โดยใช  ้Batch Size, Learning Rate เท่ากับ 64 และ 0.01 ตามล าดับ โดยตัวแบบ
ดงักลา่วใหค่้า Accuracy, Recall, และ F1-Score เท่ากนัที่ 0.94 

 

 

ภาพประกอบ 40 ภาพแสดง Confusion Matrix ของตวัแบบที่ใหป้ระสิทธิภาพสงูที่สดุ 

 

 

ภาพประกอบ 41 ภาพแสดง Classification Report ของตวัแบบที่ใหป้ระสิทธิภาพสงูที่สดุ 

จากภาพแสดง  Confusion Matrix(ภาพประกอบ 40) และ  Classification Report 
(ภาพประกอบ 41) ส  าหรบัโมเดลที่มีประสิทธิภาพสงูที่สดุในการศกึษาครัง้นี  ้แสดงใหเ้ห็นว่าโมเดล
มีประสิทธิภาพในการตรวจจบั Melanoma class ไดถู้กตอ้ง 655 ภาพจากทัง้หมด 699 ภาพ คิด
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เป็น  94% โดยเมื่ อพิจารณาในกลุ่ม  Positive Predictions หรือกลุ่มที่ โมเดลท านายว่าเป็น 
Melanoma class ทั้งหมด 701 ภาพ พบว่าโมเดลสามารถท านาย  Positive Class ได้ถูกต้อง
ทัง้สิน้ 655 ภาพ คิดเป็น 93.44% ของกลุม่ Positive Prediction ทัง้หมด   

เมื่อพิจารณาผลการศึกษาร่วมกบัตัวแบบที่น ามาใชฝึ้กสอนพบว่า ยิ่งตัวแบบที่น ามาใช้
ในการฝึกสอนมีความซบัซอ้นมากยิ่งขึน้ ประสิทธิภาพของตัวแบบที่ไดย้ิ่งมีประสิทธิภาพตามไป
ด้วย แต่ต้องแลกมากับเวลาที่ ใช้ในการฝึกสอนโมเดลที่มากยิ่งขึน้ อย่างไรก็ตามเนื่องจาก
การศึกษานีเ้ป็นการศึกษาที่เก่ียวพนักบัชีวิตของมนุษย ์เช่น หากตวัแบบท านายผิดพลาดจากรอย
โรคที่เป็นมะเร็งกลบัท านายว่าไม่ใช่รอยโรคของมะเร็ง สิ่งที่เกิดตามมาคือการเสียชีวิต ดังนั่นการ
ยอมสูญเสียเวลาในการฝึกสอนตัวแบบเพื่อให้ได้ตัวแบบที่มีประสิทธิภาพสูงที่สุดจึงเป็นสิ่งที่
ยอมรบัไดใ้นการศกึษาครัง้นี ้

การเรียนรูเ้ชิงลึกหรือ Deep Learning เป็นเหมือนกล่องด าในการที่จะรูว้่าเพราะเหตุใด
หรือพืน้ที่ใดที่ท าใหต้วัแบบตดัสินใจท านายดว้ยค าตอบดงักล่าว ซึ่งเป็นสิ่งที่ยอมรบัไดย้ากในทาง
การแพทย ์เพราะเมื่อแพทยต์อ้งตัดสินใจอย่างใดอย่างหนึ่ง เป็นการตัดสินใจบนชีวิตของมนุษย์
อาจเป็นเรื่องยากที่จะตัดสินใจหากไม่มีเหตุผลสนับสนุนที่เพียงพอว่าเหตุใดตัวแบบจึงตัดสินใจ
เช่นนั้น ผูว้ิจัยจึงไดน้ า Grad-Cam Visualization เขา้มาช่วยในการแสดงพืน้ที่ที่ตัวแบบใหค้วาม
สนใจและใชใ้นการท านายผลเพื่อช่วยเพิ่มความมั่นใจว่าการท านายดงักลา่งอยู่บนพืน้ฐานของรอย
โรคที่ผิวหนงัจรงิ ไม่ไดเ้กิดจากการท านายบนพืน้ที่ที่เป็นผิวหนงัปกติดงัตวัอย่างภาพประกอบ 42 

 

ภาพประกอบ 42 รูปภาพเปรียบเทียบ ภาพตน้ฉบบัรอยโรคที่เป็นมะเรง็(ซา้ย) และภาพที่ใช ้Grad-
Cam Visualization(ขวา) 

นอกจากนีเ้มื่อพิจารณารูปภาพที่น ามาใชใ้นการศึกษาครัง้นีพ้บว่ามีรูปภาพส่วนหนึ่งที่มี
สญัญาณรบกวนอยู่ในรูปภาพ เช่น รอยปากกา เสน้ผม หรือเสน้ขน ผูว้ิจยัคาดว่าสญัญาณรบกวน
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ดังกล่าวน่าจะมีผลกระทบต่อประสิทธิภาพของตัวแบบที่ได ้โดยอาจท าใหป้ระสิทธิภาพของตัว
แบบลดลงเนื่องจากตัวแบบให้ความส าคัญกับสัญญาณรบกวนดังกล่าว อย่างไรก็ตามเมื่อ
พิจารณาผลการศึกษาท่ีไดน้ าเสนอไปแลว้นัน้พบว่า แมว้่ารูปภาพจะมีสญัญาณรบกวนอยู่ ตวัแบบ
ก็ยงัคงสามารถท านายรอยโรคที่มีโอกาสเป็นมะเรง็ผิวหนงัชนิดเมลโนมาไดถ้กูตอ้งเป็นสว่นใหญ่ 

เมื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบที่ไดจ้ากการศึกษาในครัง้นีก้ับประสิทธิภาพ
ของตวัแบบจากงานวิจยัที่ผ่านในอดีตแสดงไดด้งัตารางต่อไปนี ้

ตาราง 26 ตารางเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวัแบบกบังานวิจยัที่ผ่านมาในอดีต 

Reference Method Dataset Accuracy Sensitivity 
Esteva A, 2017[53] InceptionV3 2,032 diseases 

129,450 Images 
72.1% - 

Khan M, 2019[32] SVM Melanoma 146 Images 
Nevus 251 Images 

96% 97% 

Zia Ur Rehman M, 2022[39] DenseNet201 Malignant 1,497 Images   
Benign 1,800 Images  

91.68% 91.09% 

Tahir M, 2023[40] DCC_Net BCC 510 Images, MEL 1,686 Images,   
MN 2,007 Images, SCC 97 Images  

94.17% 94.28% 

Qasim G., 2023[43] Spiking VGG-13 Melanoma 3,670 Images  
Non-Melanoma 3,323 Image  

90% 89% 

Keerthana D, 2023[45] CNN with SVM Melanoma 243 Images  
Non-Melanoma 490 Image  

88.02% 98.54% 

Proposed Model EfficientNetB5 Melanoma 6,993 Images 
Benign 6.993 Images 

94% 94% 

 AKLEC: Actinic Keratosis, BCC: Basal Cell Carcinoma, BKL: Benign Keratosis, DF: Dermatofibroma, NV: Melanocytic Nevi, Mel: Melanoma, VASC: Vascular Skin Lesions  

จากตารางที่ 26 จะเห็นไดว้่าเมื่อเปรียบเทียบกับการศึกษาในอดีตในการศึกษาครัง้นีม้ี
การแก้ปัญหา Imbalanced Data และจ านวนขอ้มูลที่มีไม่เพียงพอด้วยการรวบรวมข้อมูลจาก
หลายแหล่งขอ้มูล เมื่อสรา้งตัวแบบและท าการทดสอบตัวแบบพบว่าตัวแบบที่ไดม้ีประสิทธิภาพ
ดีกว่าการศึกษาในอดีต อย่างไรก็ตามมีบางการศึกษาที่ตัวแบบที่ไดใ้นครัง้นีม้ีประสิทธิภาพดอ้ย
กว่า อย่างไรก็ตามจ าเป็นจะตอ้งค านึกถึงจ านวนขอ้มลูที่น ามาฝึกสอนตวัแบบ และจ านวนขอ้มลูที่
น ามาใชท้ดสอบดว้ย ซึ่งจะพบว่าในกลุ่มที่ตวัแบบมีประสิทธิภาพสงูกว่าประสิทธิภาพของตวัแบบ
ที่ไดจ้ากการศึกษษครัง้นี ้พบว่าทั้งหมดมีจ านวนขอ้มูลที่น ามาใชน้อ้ยกว่า นอกจากนีชุ้ดขอ้มูลที่
น ามาใชย้งัคงมีปัญหา Imbalanced Data อีกดว้ย 
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5.2 ข้อเสนอแนะและการศึกษาในอนาคต 
5.2.1 ขอ้มูลที่น ามาใชใ้นการศึกษาครัง้นีท้ัง้หมดเป็นภาพของชาวยุโรปหรืออเมริกาทีมี

ผิวขาว จึงอาจท าใหต้วัแบบที่ไดไ้ม่มีความสามารถในการคดักรองมะเรง็ในชาวเอเชียหรือแอฟริกา 
ซึ่งมีสีผิวโทนสีเหลืองไปจนถึงคล า้ ในอนาคตหากมีขอ้มลูที่มีความหลากหลายดา้นเชือ้ชาติและสี
ผิวมากขึน้คาดว่าจะไดต้วัแบบที่มีประสิทธิภาพมากย่ิงขึน้ 

5.2.2 ขอ้มูลที่น ามาใชใ้นครัง้นีบ้างรูปภาพมีลักษณะของสิ่งรบกวนอยู่ภายในรูปภาพ 
เช่น มารก์เกอร ์เสน้ผม เสน้ขน รอยปากกาดังแสดงในภาพประกอบ 43 ซึ่งอาจจะส่งผลกระทบ
โดยตรงต่อประสิทธิภาพของตวัแบบได ้ในอนาคตควรหาวิธีในการจดัการสญัญาณรบกวนเหล่านี ้
ก่อนท าการฝึกสอนตวัแบบน่าจะสามารถเพิ่มประสิทธิภาพของตวัแบบได ้

 

ภาพประกอบ 43 ภาพแสดงสญัญาณรบกวนในภาพถ่ายเดอรโ์มสโคปิก 

5.2.3 ขอ้มูลที่น ามาใชใ้นครัง้นีบ้างรูปภาพ ความแตกต่างระหว่างรอยโรคที่ผิวหนังและ
ผิวหนังปกติมีความคลา้ยคลึงกันมากท าใหบ้างครัง้ตัวแบบท าการท านายบนพืน้ที่ที่เป็นผิวปกติ 
ส่งผลต่อประสิทธิภาพของโมเดล ในอนาคตหากมีการท า Segmentation เฉพาะส่วนขอรอยโรค
ก่อนที่จะท าการฝึกสอนตวัแบบน่าจะช่วยลดปัญหาการท านายบรพืน้ที่ที่เป็นผิวหนงัปกติได ้  
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