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โรคมะเร็งตบัเป็นหนึ่งในสาเหตุการเสียชีวิตอนัดบัตน้  ๆ  ของคนทั่วโลก และเป็นมะเร็งเพียงชนิด

เดียวที่สามารถวินิจฉัยโดยใชภ้าพถ่ายทางรงัสีวินิจฉัยได้ ไม่จ าเป็นตอ้งใชก้ารตรวจแบบตดัชิน้เนือ้ (Biopsy) ซึ่ง
เทคนิคการตรวจที่ดีที่สุด คือ การตรวจคล่ืนแม่เหล็กไฟฟ้า (Magnetic Resonance Imaging) เพราะสามารถ
เห็นความแตกต่างของเนือ้เยื่อไดด้ี แต่ทัง้นีก้็ตอ้งอาศยัรงัสีแพทยใ์นการวินิจฉยัโรค เนื่องดว้ยแพทยม์ีจ านวนนอ้ย
จึงส่งผลใหเ้กิดความล่าชา้ในการรกัษา งานวิจัยนีจ้ึงมีวัตถุประสงคเ์พื่อสรา้งแบบจ าลองการจ าแนกการเป็น
โรคมะเร็งตับและไม่เป็นโรคมะเร็งตับ (Binary Classification) จากภาพการตรวจคล่ืนแม่เหล็กไฟฟ้าโดยใช้
แบบจ าลองโครงสรา้งโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน  VGG16 และ ResNet-50 โดยมีการปรบัโครงสรา้ง
แบบจ าลองและค่าพารามิเตอรต์่าง  ๆ  เป็นทั้งหมด 4 ชุดการทดลอง (Version) ซึ่งผูว้ิจัยใชข้อ้มลูจากภาพถ่าย
การตรวจคล่ืนแม่เหล็กไฟฟ้าของฐานข้อมูล  The Cancer Imaging Archive (TCIA) จ านวน 2,251 รูป โดย
แบบจ าลอง  ResNet-50 มีประสิทธิภาพมากกว่าแบบ  VGG16 ในทุกผลการทดลองทั้งหมด  4 ชุด  และ
แบบจ าลอง ResNet-50 Version 2 มีค่า Accuracy มากที่สดุ โดยมีค่าเท่ากับ 0.69 หากวิเคราะหด์ว้ยเมทริกซ์ 
False Negatives (FN) แบบจ าลอง VGG16 Version 2 มีค่า False Negatives นอ้ยกว่า ResNet-50 Version 2 
โดยมีรูปที่ถูกทายเป็น False Negatives อยู่ที่ 32 รูป และ 54 รูป ตามล าดับ จากผลลัพธ์นีแ้สดงใหเ้ห็นว่าการ
เรียนรูเ้ชิงลึกดว้ยโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันสามารถจ าแนกการเป็นโรคมะเร็งตับได้  และการเลือก
ประเภทของแบบจ าลองส่งผลกระทบอย่างมีนัยส าคัญต่อประสิทธิภาพของแบบจ าลอง  ในการศึกษาครัง้นี ้
โครงสรา้งโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลชูนัแบบ ResNet-50 มีประสิทธิภาพมากกว่าแบบ VGG16 เมื่อวดัดว้ย
เมทริกซ ์Accuracy แต่หากเปรียบเทียบดว้ยเมทริกซ  ์False Negatives โครงสรา้งโครงข่ายประสาทเทียมคอน
โวลชูนัแบบ VGG16 มีประสิทธิภาพดีกว่าแบบ ResNet-50 
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Hepatocellular carcinoma is one of the leading causes of death globally. It is the only 

type of cancer that can be diagnosed using radiological imaging, without the need for a biopsy. The 
best diagnostic technique is magnetic resonance imaging (MRI), as it can visualize tissue differences 
effectively. However, it still relies on radiologists for diagnosis, which can cause delays in treatment 
due to their limited numbers. This research aims to develop a model for binary classification of 
hepatocellular carcinoma and non-hepatocellular carcinoma from magnetic resonance imaging (MRI) 
using deep learning techniques with the convolutional neural network (CNN) architectures VGG16 and 
ResNet-50. The four experimental setups were conducted with variations in model architectures and 
parameters. The researchers utilized data from MRI images from The Cancer Imaging Archive (TCIA) 
database, comprising 2,251 images. The ResNet-50 model outperformed VGG16 in all four 
experimental setups, with ResNet-50 Version 2 achieving the highest accuracy of 0.69.  Analyzing 
False Negatives (FN) matrices revealed that VGG16 Version 2 had fewer false negatives than ResNet-
50 Version 2, with 32 and 54 misclassified images, respectively. These results indicate that deep 
learning with convolutional neural networks can effectively classify hepatocellular carcinoma. 
Furthermore, the choice of model type significantly impacts model performance. In this study, the 
ResNet-50 CNN architecture outperformed VGG16 in terms of accuracy, but when considering False 
Negatives, VGG16 demonstrated a better performance than ResNet-50. 

 
Keyword : Hepatocellular carcinoma, Magnetic resonance imaging, Binary Classification, Deep 
learning, Convolutional neural network 
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บทที ่1  
บทน า 

1.1 ความส าคัญและความเป็นมาของงานวิจัย 
ปัจจุบันโรคมะเร็งตับ นับเป็นสาเหตุการเสียชีวิตอันดับ 3 ของคนทั่วโลกในกลุ่มของ

โรคมะเร็ง อ้างอิงจากสถิติการเสียชีวิตของ WHO (World Health Organization) ในปี 2563 
(WHO, 2021) โดยส่วนใหญ่แล้วมักเป็นผู้ป่วยมะเร็งตับในกลุ่มที่ เกิดจากเซลล์ตับเอง  
(Hepatocellular carcinoma) ซึ่งจดัเป็นมะเร็งชนิดปฐมภูมิ (Primary Cancer) ปกติแลว้ในมะเรง็
ของอวัยวะอ่ืน ๆ ตอ้งอาศัยผลการตรวจทางพยาธิวิทยา (Pathology) ที่เก่ียวขอ้งกับการศึกษา 
และวินิจฉัยโรคจากการตรวจชิน้เนือ้อวยัวะต่าง ๆ เท่านัน้ แต่การตรวจโดยใชช้ิน้เนือ้ (Biopsy) นัน้  
อาจน าไปสู่ผลข้างเคียงที่ไม่พึงประสงค์อย่างหนึ่ง คือ ภาวะ Tumor seeding หรือ Needle 
seeding เป็นภาวะที่เกิดจากชิน้เนือ้ในการตรวจหลดุลอยไปอยู่ในเซลลอ์วยัวะอ่ืนๆ ขา้งเคียงตาม
ทางเดินเข็ม (Needle Biopsy) ที่ท าการตัดชิน้เนือ้นั้นๆ หากเซลลท์ี่ตัดมาเป็นเซลลม์ะเร็งก็จะ
สามารถแพร่กระจายเซลล์ไปสู่อวัยวะข้างเคียงเหล่านั้นได้ทันที เปรียบเสมือนการงอกของ 
เมล็ดพนัธุพ์ืชที่ไปเจรญิในบรเิวณอื่น ๆ  

ในมะเร็งตับชนิด Hepatocellular carcinoma นี ้เป็นมะเร็งชนิดเดียวที่สามารถวินิจฉัย
โดยใชภ้าพถ่ายทางรงัสีวินิจฉัย (Diagnostic imaging) ได ้โดยไม่จ าเป็นตอ้งใชผ้ลการตรวจทาง
พยาธิวิทยาในการยืนยันค าวินิจฉัยทุกครัง้ และนอกจากนีย้ังมีแนวทางการรกัษามุ่งเน้นในเรื่อง
หลกัการเฝา้ระวงัโรค (Surveillance) ทกุ 6 เดือน ในกลุม่ผูป่้วยท่ีมีความเสี่ยงการเป็นโรคมะเร็งตบั 
ตัวอย่างเช่น กลุ่มผู้ป่วยที่ เป็นโรคไวรัสตับอักเสบบี (Hepatitis B infection) เพื่อให้สามารถ
ตรวจหารอยโรค (Lesion) ของมะเร็งตับได ้พรอ้มทัง้สามารถก าหนดแนวทางการรกัษาไดอ้ย่าง
เหมาะสม รวดเร็วทันต่อการรกัษา และเพื่อเป็นการเพิ่มอัตราการรอดชีวิตของผูป่้วยใหม้ากที่สดุ 
กา ร ใช้ภ าพถ่ ายทาง รัง สี วิ นิ จ ฉั ย ในกา รยื นยันค า วิ นิ จ ฉั ย โ รคของ รัง สี แพทย์ ไ ด้ นั้ น  
จะสามารถลดภาวะความเสี่ยงต่าง ๆ ตามที่กล่าวมาขา้งตน้ได ้และยงัสามารถลดความเสี่ยงและ
ความเจ็บปวดที่อาจเกิดจากการตรวจชิน้เนือ้ดงักลา่วนีไ้ดอี้กดว้ย 

การตรวจทางรังสีวินิจฉัยนั้น  มีมากมายหลากหลายเทคนิค อาทิ  การตรวจ  
อัลตรา้ซาวด์ช่องท้อง (Ultrasound) ที่ใช้ในการการคัดกรองโรค (Screening) และติดตามโรค  
(Follow up) การตรวจวินิจฉัยโรคดว้ยเครื่องเอกซเรยค์อมพิวเตอร ์(Computerized Tomography 
Scan: CT scan) แพทยจ์ะฉายรงัสีเอกซเรยต์ามบริเวณที่ตอ้งการตรวจ แลว้ใชค้อมพิวเตอรส์รา้ง
เป็นภาพฉายอวัยวะภายในร่างกาย สามารถใชเ้พื่อประกอบการวินิจฉัยหาความผิดปกติของ  
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รา่งกายได ้แต่เทคนิคที่ไดร้บัการยอมรบัมากท่ีสดุในการใชย้ืนยนัค าวินิจฉัยโรคมะเรง็ตบัจากขอ้มลู
ภาพถ่ายทางรังสีวินิจฉัย คือ การตรวจคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (Magnetic Resonance Imaging: 
MRI) เนื่องจากสามารถตรวจหาคุณลักษณะของมะเร็งตับชนิด Hepatocellular carcinoma  
ในกรณีของผูป่้วยที่มีภาวะตับแข็งไดอ้ย่างชดัเจน มีความแม่นย าสูงในการวินิจฉัยกอ้นมะเร็งตบั
แข็งขนาดใหญ่ (Taouli, Losada, Holland, และ Krinsky, 2004) ภาพที่ ได้มีความคมชัดสูง 
สามารถบอกขอบเขตของรอยโรคไดถู้กตอ้งและแม่นย า เนื่องจากสามารถใหข้อ้มลูความแตกต่าง
ของเนือ้เยื่ออวยัวะตบัไดดี้ อีกทัง้การตรวจชนิดนีเ้ป็นการตรวจดว้ยคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้าจึงลดความ
เสี่ยงในการสมัผสัรงัสีวินิจฉัยทางการแพทย์ ภาพถ่ายทางรงัสีวินิจฉัยนีจ้ะถูกน าไปใช้ประกอบการ
วินิจฉัยการเป็นโรคมะเร็งตับของรงัสีแพทย ์เพื่อใชใ้นการก าหนดวางแนวทางการรกัษาผูป่้วยได้
อย่างเหมาะสมและเป็นไปตามหลักมาตรฐานสากลในปัจจุบัน อ้างอิงจาก AASLD 2018 
Guidance on HCC Diagnosis แต่ด้วยรอยโรคของมะเร็งตับชนิด Hepatocellular carcinoma  
ที่มีขนาดค่อนขา้งเล็กตอ้งอาศยัรงัสีแพทยผ์ูเ้ชี่ยวชาญและมีประสบการณใ์นการอ่านผลตรวจจาก
ภาพถ่ายทางรงัสีวินิจฉัย ประกอบกับภาระงานที่หนักจากจ านวนผูป่้วยที่เพิ่มมากขึน้ในแต่ละวัน
ท าใหไ้ม่สามารถตรวจวินิจฉัยไดอ้ย่างทนัท่วงที จนน าไปสู่อตัราการเสียชีวิตของผูป่้วยที่เ ป็นมะเรง็
ตับชนิด Hepatocellular carcinoma ที่เพิ่มมากขึน้ในแต่ละปี เพราะมะเร็งชนิดนีม้ีระยะเวลาใน
การด าเนินของโรคที่ค่อนข้างเร็ว ผูป่้วยมักเสียชีวิตภายใน 6 เดือนหรือ 1 ปี เพราะกว่าจะได้รบั 
การตรวจวินิจฉยัก็มกัพบเป็นระยะสดุทา้ยของโรคแลว้  

จากความก้าวหน้าทางเทคโนโลยีในปัจจุบัน พบว่า การสรา้งแบบจ าลองดว้ยเทคนิค  
การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) เป็นวิ ธีการเรียนรู้แบบอัตโนมัติที่ เหมาะสมกับข้อมูล 
ที่ไม่มีโครงสรา้ง (Unstructured Data) ซึ่งจะรวมถึงขอ้มลูในลกัษณะของรูปภาพดว้ย โดยเกิดจาก
การเลียนแบบการท างานของโครงข่ายระบบประสาทของมนุษย์ (Neurons) โดยน าระบบ 
โครงข่ายเส้นประสาทเทียม (Neural Network) เหล่านี ้มาวางซ้อนทับกันหลายๆ ชั้น (Layer)  
จากนั้น น าไปใช้ในการเรียนรู้ข้อมูลตัวอย่างที่ต้องการศึกษา ( Training) และถูกน าไปใช ้
ในการหารูปแบบหรือจดัหมวดหมู่ขอ้มลู โครงข่ายเสน้ประสาทเทียมที่มีความสามารถในการจดจ า
รูปแบบของภาพได้ (Pattern recognition of images) และเป็นที่นิยมใช้ในปัจจุบันนั้น เป็น
โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน (Convolutional neural network: CNN) จัดเป็นโครงข่าย
ประสาทเทียมหนึ่งในกลุ่ม Bio-inspired ที่มีการใชห้ลกัการเดียวกนักบั Spatial Convolution โดย
จะจ าลองการมองเห็นของมนษุยท์ี่มองพืน้ที่ออกเป็นที่ย่อย ๆ และน ากลุม่ของพืน้ที่ย่อย ๆ เหลา่นัน้ 
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มารวมกนัอีกครัง้หนึ่ง เพื่อตรวจจบัว่าในภาพนัน้ ๆ เป็นสิ่งใด และการเรียนรูเ้ชิงลึกนีย้งัถือว่าเป็น
ศาสตรอี์กแขนงหนึ่งของการเรียนรูข้องเครื่องจกัร (Machine Learning) อีกดว้ย  

ในงานวิจัยนี ้ จึงมีวัตถุประสงค์ในการสร้างแบบจ าลองจ าแนกประเภท (Binary 
Classification) การเป็นโรคมะเร็งตบัและไม่เป็นโรคมะเร็งตบัจากภาพทางรงัสีวินิจฉัย จากขอ้มลู
ภาพถ่ายการตรวจคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (Magnetic Resonance Imaging: MRI) ในบรเิวณช่องทอ้ง
เพื่อให้สามารถใช้เป็นข้อมูลประกอบการรักษาได้อย่างแม่นย า รวดเร็วทันต่อการรักษา  
และสามารถเพิ่มอตัราการรอดชีวิตของผูป่้วยได ้

1.2 วัตถุประสงคข์องการวิจัย 
ในการวิจยัครัง้นีผู้ว้ิจยัไดต้ัง้ความมุ่งหมาย ไวด้งันี ้

1.2.1 เพื่อสรา้งแบบจ าลองการจ าแนกประเภท (Binary Classification) การเป็น
โรคมะเร็งตบัและไม่เป็นโรคมะเร็งตบัจากภาพทางรงัสีวินิจฉัย โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึกดว้ย
โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลชูนั (Deep Learning with Convolutional Neural Network) 

1.2.2 เพื่อใหส้ามารถเลือกโครงสรา้งโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลชูนัแบบจ าลอง
แบบ VGG16 และแบบ ResNet-50ที่ มี ประสิท ธิภาพในการจ า แนกประ เภท  (Binary 
Classification) การเป็นโรคมะเรง็ตบัและไม่เป็นโรคมะเรง็ตบัจากภาพทางรงัสีวินิจฉยัได ้

1.3 ความส าคัญของการวิจัย 
งานวิจัยนี ้จะน าภาพถ่ายการตรวจคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (MRI) มาศึกษาและจ าแนก

ประเภท (Binary Classification) การเป็นโรคมะเร็งตับและไม่เป็นโรคมะเร็งตับจากภาพทาง 
รงัสีวินิจฉัยดว้ยเทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึกดว้ยโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลชูนั (Deep Learning  
with Convolutional Neural Network) ซึ่งเป็นเครื่องมือส าหรบัการสรา้งแบบจ าลองดว้ยเทคนิค
การเรียนรูแ้บบมีผู้สอน (Supervised Learning) ประเภทการจ าแนกประเภทแบบ 2 ประเภท 
(Binary Classification) เพื่อเป็นข้อมูลสนับสนุนการตัดสินใจส าหรับรังสีแพทย์ให้สามารถ
วินิจฉัยโรคไดอ้ย่างแม่นย ามากยิ่งขึน้ สามารถวางแนวทางการรกัษาผูป่้วยไดอ้ย่างเหมาะสม และ
เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองแบบต่าง  ๆ ซึ่งทดลองกับข้อมูลภาพถ่ายทาง 
รังสีวินิจฉัยจากฐานข้อมูลเปิด (Open database) ของ The Cancer Imaging Archive (TCIA) 
ส าหรับผู้ป่วยที่ เป็นโรคมะเร็งตับชนิด Hepatocellular carcinoma ใช้ชุดข้อมูล The Cancer 
Genome Atlas Liver Hepatocellular Carcinoma Collection (TCGA-LIHC) และส าหรบัผู้ป่วย
ที่ ไม่ เ ป็นโรคมะเร็งตับชนิด Hepatocellular carcinoma จะใช้ชุดข้อมูลทั้งหมด  2 ชุด คือ  
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The Cancer Genome Atlas Cervical Kidney Renal Papillary Cell Carcinoma Collection 
(TCGA-KIRP) ซึ่งเป็นขอ้มูลผูป่้วยที่เป็นโรคมะเร็งไต และอีกชุดขอ้มูลหนึ่งจะเป็นขอ้มูลผู้ป่วยที่
เป็นโรคมะเรง็ตบัอ่อน The Clinical Proteomic Tumor Analysis Consortium Pancreatic Ductal 
Adenocarcinoma Collection (CPTAC-PDA) ซึ่งข้อมูลทั้งหมดจะต้องผ่านการการท าความ
สะอาดข้อมูล  (Preprocessing) ก่อน  ซึ่ ง จ านวนข้อมูลผู้ป่ วยทั้งหมด เริ่ มแรกมีทั้งหมด  
229 ราย เป็นชุดขอ้มลูผูป่้วยที่เป็นโรคมะเร็งตบัชนิด Hepatocellular carcinoma มีจ านวนขอ้มลู
ผู้ป่วยทั้งหมด 98 ราย ใช้ข้อมูลชุด TCGA-LIHC ส  าหรับผู้ป่วยที่ ไม่ เป็นโรคมะเร็งตับชนิด 
Hepatocellular carcinoma ใชชุ้ดขอ้มูล TCGA-KIRP และ CPTAC-PDA มีจ านวนขอ้มูลผูป่้วย
ทัง้หมด 33 ราย และ 98 ราย ตามล าดบั หลงัจากที่ไดท้ าความสะอาดขอ้มลูแลว้ และเลือกเฉพาะ
ในระยะ T1 (Pulse sequence) เท่านัน้ตามวตัถปุระสงคข์องงานวิจยั  

ดังนั้น ชุดข้อมูลที่จะน าไปใช้การท าวิจัยครั้งนี ้ คือ  มีจ านวนข้อมูลผู้ป่วยทั้งหมด  
39  ราย โดยแบ่งเป็นชุดข้อมูลผู้ป่วยที่ เ ป็น โรคมะเร็งตับชนิด Hepatocellular carcinoma   
คือ TCGA-LIHC จ านวนทัง้หมด 20 ราย และเป็นชดุขอ้มลูส าหรบัผูป่้วยท่ีไม่เป็นโรคมะเรง็ตับชนิด 
Hepatocellular carcinoma คือ  TCGA-KIRP และ  CPTAC-PDA จ านวนทั้ งหมด 13  ราย  
และ 6 ราย ตามล าดบั 

1.4 ขอบเขตของการวิจัย 
1.4.1 ข้อมูลทีใ่ช้ในการวิจัย 

ใช้ภาพถ่ายการตรวจคลื่นแม่ เหล็กไฟฟ้า (MRI) ในระยะ T1 ที่ เกิดขึ ้น เ ป็น  
6 ระยะย่อย (six time points: TPs) คือ ระยะก่อนฉีดสารทบึแสง (Pre-contrast phase: TP1) และ
ระยะหลงัฉีดสารทบึแสง 5 ระยะย่อย (Post-contrast: TP2 - TP6) 

1.4.2 ประเภทงานวิจัย 
สรา้งแบบจ าลองการจ าแนกระบบรายงานคะแนนภาพรงัสีอวยัวะตบัที่ใชใ้นการบอก

การเป็นโรคมะเร็งจากภาพถ่ายทางรงัสีวินิจฉัย 2 ประเภทออกจากกัน (Binary Classification)  
ในการจ าแนกการเป็นโรคมะเรง็ตบัและไม่เป็นโรคมะเรง็ตบั 

1.4.3 คุณสมบัติทีใ่ช้ศึกษา 
ตอ้งการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่มีโครงสรา้งโครงข่ายประสาทเทียม

คอนโวลูชันแบบจ าลองแบบ “VGG16” และแบบ “ResNet-50” ในการจ าแนกการเป็นโรคมะเร็ง
ตับและไม่ เ ป็น โรคมะ เ ร็ งตับ จากภาพถ่ ายทางรังสี วิ นิ จฉั ย  2  ประ เภทออกจากกัน  
(Binary Classification)  
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1.5 กรอบแนวคิดในการวิจัย 
การพัฒนาแบบจ าลองเพื่อจ าแนกการเป็นโรคมะเร็งตับและไม่เป็นโรคมะเร็งตับจาก

ภาพถ่ายทางรงัสีวินิจฉยั สามารถแบ่งออกเป็น 5 ขัน้ตอน ดงันี ้
ขั้นตอนที่หนึ่ง รวบรวมข้อมูลผู้ป่วยที่มีการสั่งการตรวจคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (MRI)  

พรอ้มทั้งท าความสะอาดข้อมูลให้พร้อมใช้งาน พบว่า ข้อมูลหลังจากท าความสะอาดข้อมูล  
และเลือกใชเ้ฉพาะภาพถ่ายการตรวจคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (MRI) ในระยะ T1 เท่านั้น มีจ านวน
ข้อมูลผู้ป่วยทั้งหมด 39 ราย โดยเป็นชุดข้อมูลผู้ป่วยที่เป็นโรคมะเร็งตับชนิด Hepatocellular 
carcinoma คือ TCGA-LIHC จ านวนทัง้หมด 20 ราย และเป็นชุดขอ้มูลผูป่้วยที่ไม่เป็นโรคมะเร็ง
ตบัชนิด Hepatocellular carcinoma คือ TCGA-KIRP และ CPTAC-PDA จ านวนทัง้หมด 13 ราย 
และ 6 ราย ตามล าดบั หลงัจากนัน้ท าการวิเคราะหแ์ละส ารวจขอ้มลูในมมุมองต่างๆ (Exploratory 
Data Analysis : EDA) 

ขัน้ตอนที่สอง ไดใ้หแ้พทยเ์ป็นผูค้ดัเลือกภาพถ่ายการตรวจคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (MRI) ใน
ระยะ T1 เพื่อในการสรา้งแบบจ าลองการจ าแนกการเป็นโรคมะเรง็ตบัและไม่เป็นโรคมะเรง็ตบั โดย
ตอ้งมีพืน้ที่อวยัวะตบัมากกว่ารอ้ยละ 50 ในภาพถ่ายการตรวจนัน้ เนื่องจากหากมีพืน้ที่อวยัวะตบั
น้อยกว่าร้อยละ 50 ในภาพถ่ายการตรวจ รอยโรคที่ปรากฏในอวัยวะตับนั้นจะมีขนาดเล็ก
ค่อนขา้งมาก ท าใหว้ินิจฉัยโรคไดย้าก ขอบเขตงานวิจยันีจ้ึงไดก้ าหนดเกณฑใ์นคัดเลือกภาพถ่าย
การตรวจคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (MRI) ที่มีพืน้ที่ตบัมากกว่ารอ้ยละ 50 เท่านัน้  

ถัดมาเป็นการเตรียมข้อมูลรูปภาพ โดยการปรับขนาดของรูปภาพให้มีขนาดเท่ากับ  
224 x 224 pixels เพื่อให้ตรงกับขนาดของรูปในขั้นตอนการสร้างแบบจ าลอง ( Input shape)  
จากนั้นจะเป็นการใช้เทคนิคการลดปริมาณข้อมูล (Undersampling) และเพิ่มปริมาณข้อมูล 
(Oversampling) เพื่อใหข้อ้มลูรูปภาพที่ใชส้รา้งแบบจ าลองนัน้สมดลุกนัในทัง้ 2 ประเภทขอ้มลู 

หลงัจากนัน้ จึงท าการประมวลผลภาพ (Image Preprocessing) เพื่อปรบัแต่งภาพก่อน
จะน าไปใช้วิเคราะห์หรือการประมวลผลอ่ืน ๆ ของข้อมูลภาพการสอน (Training data) จาก
ขอ้มลูภาพเดิม โดยการปรบัภาพพืน้หลงัทัง้หมดใหเ้ป็นสีด าสนิท และใชเ้ทคนิคคน้หา Contour ที่
ใหญ่ที่สดุ (Find the largest contour) เพื่อเลือกบริเวณในรูปภาพที่เราสนใจ จากนัน้จึงท าการตดั
เลือกรูปภาพนัน้มาจดัใหอ้ยู่ตรงกลางในพืน้ที่รูปสีเหลี่ยมแลว้เติมขอบของภาพเพิ่มเติม (Padding) 
สุ ด ท้ า ย ใ ช้ก า รป รับภ าพด้ว ย เ ทคนิ ค  CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram 
Equalization) เพื่อเพิ่มเติมรายละเอียดของภาพใหช้ดัเจนมากขึน้ 
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ขัน้ตอนที่สาม มุ่งเนน้ไปที่การสรา้งแบบจ าลองจ าแนกการเป็นโรคมะเร็งตับและไม่เป็น
โรคมะเร็งตับจากภาพทางรังสีวินิจฉัยการตรวจคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (MRI) ซึ่งเป็นปัญหาแบบ 
การจ าแนกแบบ 2 ประเภท (Binary Classification) ของผู้ป่วยที่เป็นโรคมะเร็งตับและไม่เป็น
โรคมะเร็งตับ  โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิ งลึกด้วยโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน   
(Deep Learning with Convolutional Neural Network) ด้วยโครงสรา้งโครงข่ายประสาทเทียม
คอนโวลชูนัแบบจ าลองแบบ VGG16 และแบบ ResNet-50 โดยจะแบ่งขอ้มลูออกเป็นขอ้มูลสอน 
(Training Data) ประมาณรอ้ยละ 80 และชุดขอ้มูลทดสอบ (Testing Data) ประมาณรอ้ยละ 20 
ซึ่งตรงนีไ้ด้ใชก้ารทดสอบแบบไขวท้บ (k - Fold Cross Validation) แบบ 5 ส่วน (5-Fold Cross 
Validation) เขา้มารว่มดว้ย เนื่องชดุขอ้มลูรูปภาพที่ใชใ้นการวิจยัครัง้นี ้มีความไม่สมดลุของขอ้มลู
อยู่ ดังนัน้ จึงเลือกใชก้ารประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองนี ้มาใชใ้นขัน้ตอนการแบ่งขอ้มูล 
(Split data) 

ขัน้ตอนที่สี่ มุ่งเนน้เรื่องการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโครงสรา้งโครงข่ายประสาท
เทียมคอนโวลชูนั แบบจ าลองแบบ VGG16 และแบบ ResNet-50 

1.6 ประโยชนท์ีค่าดว่าจะได้รับจากงานวิจัย 
1.6.1 สามารถน าแบบจ าลองไปใช้ในการจ าแนกการเป็นโรคมะเร็งตับและไม่เป็น

โรคมะเร็งตบัจากภาพทางรงัสีวินิจฉัยได ้เพื่อเป็นขอ้มลูประกอบการตดัสินใจส าหรบัรงัสีแพทยใ์ห้
สามารถวินิจฉยัไดอ้ย่างแม่นย า และสามารถวางแนวทางการรกัษาผูป่้วยไดอ้ย่างเหมาะสม 

1.6.2 สามารถเลือกโครงสร้างโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันแบบจ าลองแบบ 
VGG16 และแบบ ResNet-50 ที่มีประสิทธิภาพในการจ าแนกการเป็นโรคมะเร็งตับและไม่เป็น
โรคมะเรง็ตบัจากภาพทางรงัสีวินิจฉยัได ้

1.6.3 สามารถใชแ้บบจ าลองในการจ าแนกการเป็นโรคมะเรง็ตบัและไม่เป็นโรคมะเร็งตบั
จากภาพทางรงัสีวินิจฉัยไดอ้ย่างแม่นย า รวดเร็วทันต่อการรกัษา และสามารถเพิ่มอัตราการรอด
ชีวิตของผูป่้วยได ้

 1.6.4 สามารถน าแบบจ าลองไปเป็นต้นแบบในการพัฒนา ปรับปรุง ต่อยอดให้มี
ประสิทธิภาพมากย่ิงขึน้ในอนาคตได ้ 
  



 

บทที ่2  
วรรณกรรมและงานวิจยัทีเ่ก่ียวข้อง 

ในการวิจัยครัง้นี ้ผูว้ิจัยไดศ้ึกษาเอกสารทฤษฎีและงานวิจัยที่เก่ียวขอ้งกับการพัฒนา
แบบจ าลองในการจ าแนกการเป็นโรคมะเร็งตับและไม่เป็นโรคมะเร็งตับจากภาพทางรงัสีวินิจฉัย 
และไดน้ าเสนอตามหวัขอ้ดงัต่อไปนี ้

2.1 การตรวจคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (Magnetic Resonance Imaging: MRI) 
2.2 ทฤษฎีเก่ียวกบักระบวนการก่อนการประมวลผลภาพ (Image Pre-processing) 
2.3 ทฤษฎีเก่ียวกบัการเพิ่มปรมิาณขอ้มลูภาพ (Image Augmentation) 
2.4 ทฤษฎีเก่ียวกบัการจดัการความไม่สมดลุกนัของขอ้มลู (Imbalance Dataset) 
2.5 ทฤษฎีเ ก่ียวกับอัลกอริทึมการเรียนรู้เชิงลึกด้วยโครงข่ายประสาทเทียม  

คอนโวลชูนั (Deep Learning with Convolutional Neural Network) 
2.6 การวดัประสิทธิของแบบจ าลอง (Model Evaluation) 
2.7 งานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง (Related work) 

2.1 การตรวจคล่ืนแม่เหล็กไฟฟ้า (Magnetic Resonance Imaging: MRI) 
การตรวจคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (MRI) เป็นการตรวจร่างกายโดยใช้เครื่องตรวจที่มี 

คลื่นสนามแม่เหล็กความเขม้สูงของไฮโดรเจนอะตอม (Hydrogen, H) ซึ่งเป็นส่วนประกอบหลกั 
ที่อยู่ภายในร่างกายมนุษย ์เช่น โมเลกุลของน า้ (𝐻2𝑂) เมื่อผูป่้วยเขา้ไปอยู่ภายใตส้นามแม่เหล็ก
ไฟฟ้า เครื่องจะส่งสญัญาณคลื่นวิทยุที่มีความถ่ีจ าเพาะออกมา (Radiofrequency) เขา้ไปกระตุน้
ระบบอวัยวะที่จะตรวจ จากนั้น อวัยวะที่ถูกกระตุ้นจะมีการเปลี่ยนแปลงระดับพลังงานตาม
ขบวนการทางฟิสิกส ์ที่เรียกว่า “การก าทอน (Resonance)” หลงัจากหยดุกระตุน้ไฮโดรเจนอะตอม
ภายในร่างกาย แล้วมีการคายพลังงานออกมา ทั้งนี ้จะมีอุปกรณ์รับสัญญาณที่ได้ออกมานี ้  
แปลงเป็นสญัญาณภาพแสดงผ่านทางจอภาพ ไดภ้าพเสมือนจรงิของอวยัวะภายในร่างกายต่าง ๆ 
รวมไปถึงในส่วนที่เป็นกอ้นเนือ้ต่าง ๆ (Mass) หรือมะเร็ง (Cancer) อีกดว้ย ภาพที่ไดจ้ะเป็นภาพ
ตามระนาบได้ทั้ง แนวขวาง แนวยาว และแนวเฉียง โดยอยู่ในรูปแบบของภาพถ่าย 3 มิติ 
(มหาวิทยาลยัมหิดล, 2018) การตรวจนีเ้ป็นเทคนิคที่ไดร้บัการยอมรบัมากที่สดุในการใชย้ืนยนัค า
วินิจฉัยโรคมะเร็งตับจากขอ้มูลภาพถ่ายทางรงัสีวินิจฉัย เนื่องจากสามารถตรวจหาคุณลกัษณะ
ของมะเร็งตบัชนิด Hepatocellular carcinoma ในกรณีของผูป่้วยที่มีภาวะตบัแข็งไดอ้ย่างชดัเจน 
มีความแม่นย าสงูในการวินิจฉัยกอ้นมะเร็งตบัแข็งขนาดใหญ่ ภาพที่ไดม้ีความคมชดัสงู สามารถ
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บอกขอบเขตของโรคไดถู้กตอ้งและแม่นย า เนื่องจากใหค้วามแตกต่างของเนือ้เยื่อไดดี้ และใชใ้น
การตรวจวินิจฉยัรอยโรคของผูป่้วย  

 

 
ภาพประกอบ 1 ภาพตดัในแนวขวาง (Axial slide) 

 

การตรวจคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า แบ่งออกเป็น T1 และ T2 โดยที่ T1-weighted เปรียบเสมือน 
“Anatomy scan” เพราะสามารถแยกขอบเขตของเนือ้เยื่อ อวยัวะต่างๆ ไดอ้ย่างชดัเจน เห็นพืน้ที่ 
(fluid) สีด า เป็นอวยัวะ (Solid organ) และกลา้มเนือ้ (Muscle) เป็นสีเทา (Gray) สว่นไขมนั (Fat) 
สีสว่าง (Bright)  ในขณะที่ T2-weighted เปรียบเสมือน “Pathology scan” เพราะบรเิวณที่มีพืน้ที่ 
(Fluid collection) หรือการบวมของเนื ้อเยื่อ (Edematous tissue) จะสว่างเด่นชัดขึน้มาจาก
เนือ้เยื่อขา้งเคียง โดยในระยะ T1 มีภาพที่เกิดขึน้เป็น 6 ระยะย่อย (six time points: TPs) คือ ระยะ
ก่อนฉีดสารทึบแสง (Pre-contrast phase: TP1) และระยะหลงัฉีดสารทึบแสง 5 ระยะย่อย (Post-
contrast: TP2 - TP6) 

 

 

ภาพประกอบ 2 ในระยะ T1 มีภาพที่เกิดขึน้เป็น 6 ระยะย่อย (six time points: TPs) 
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2.2 ทฤษฎีเกี่ยวกับกระบวนการก่อนการประมวลผลภาพ (Image Pre-processing) 
2.2.1 เทคนิคหา Contour ทีใ่หญ่ทีสุ่ด (The largest contour)  

เทคนิค Contour image คือ การแสดงขอบของวตัถใุนภาพ โดยการวาดเสน้เชื่อมต่อ
ความสูงหรือความเขม้ของพิกเซล (Pixel) ที่มีค่าเท่ากันในภาพ ดังนัน้ เสน้ contour จะสามารถ
แสดงความเขม้ของวัตถุและลักษณะที่ส  าคัญของวัตถุนั้นๆ ในภาพได ้เทคนิคนีม้ักถูกใชใ้นการ
ประมวลผลภาพ เช่น ในการตรวจจับวัตถุ การติดตามวัตถุ หรือในงานทางการแพทยเ์พื่อการ
วินิจฉยัภาพทางการแพทย ์เป็นตน้ 

ดังนั้น เทคนิคการหา The largest Contour image จึงเป็นการน าเทคนิคการท า 
Contour image มาหา contour ที่ใหญ่ที่สุด หรือ contour ที่มีพืน้ที่ของพืน้ที่ที่ครอบคลุม (area) 
มากที่สุดในภาพ เทคนิคนี ้มักถูกใช้ในการตรวจจับวัตถุหรือ สิ่ งที่ ต้องการภายในภาพ  
การหา contour ที่ใหญ่ที่สดุ จะช่วยใหส้ามารถแยกแยะวตัถุหรือลกัษณะที่ส  าคญัต่าง ๆ ของภาพ
ไดดี้ขึน้ โดยการหา contour ที่ใหญ่ที่สดุนัน้ สามารถท าไดโ้ดยการใชว้ิธีการวนรอบ (loop) ตัง้แต่
การหา contour ทัง้หมดในภาพและหาพืน้ที่ของแต่ละ contour แลว้เลือก contour ที่มีพืน้ที่มาก
ที่สดุนัน้ ๆ ออกมา 

 

ภาพประกอบ 3 เทคนิค Largest Contour Segmentation (LCS) Procedure 

ที่มา: (Manders, Hoebe, Strackee, Vossepoel, และ Aten, 1996) 
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2.2.2 Applying Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) 
เป็นเทคนิคการเพิ่มคณุภาพรูปภาพที่พฒันามาจากเทคนิค Histogram Equalization 

(HE) โดย S.M.Pizer วิธีการนีจ้ะพิจารณารายละเอียดขอ้มูลจาก Histogram Equalization (HE) 
ในแต่ละค่าพิกเซล (Pixel) บนบริเวณพื ้นส่วนกลางของภาพต้นฉบับ โดยค่า Histogram ที่มี
ระดับสูงกว่าค่าเฉลี่ยพิกเซลในระดับ gray จะถูกน ามากระจายใหก้ับทุก พิกเซลในรูปภาพ gray 
scale โดยค่าที่น ามากระจายจะเป็นค่า Histogram ที่มีระดบัสงูกว่าค่าเฉลี่ยพิกเซลในระดบั gray 
(พิเชษ, พฒันพงษ์, พนิดา, พฒันพงษ์, และ นฐัธริยา, 2013) เทคนิคนีจ้ึงเป็นการเพิ่มคณุภาพของ
รูปภาพดว้ยการปรบัแต่งความคมชัดและความเขม้ของภาพที่มีปัญหาเรื่องความสว่างและความ
มืดไม่คงที่ในพืน้ที่ต่าง ๆ ภายในรูปภาพนัน้ ๆ เป็นการปรบัแต่งค่าสีในภาพอา้งอิงจากการแบ่งภาพ
เป็นส่วน ๆ และปรบัค่าสีแต่ละส่วนอย่างอัตโนมัติ การใช้เทคนิค CLAHE จึงช่วยลดการสูญเสีย
ขอ้มลูที่อาจเกิดจากการเพิ่มความเขม้ของรูปภาพได ้โดยในขัน้ตอนสดุทา้ยเทคนิค CLAHE จะใช้
การแบ่งสี เพื่อปรบัสีใหเ้ขา้กบัเสน้ขอบโดยอตัโนมติั 

เทคนิคการเพิ่มคณุภาพของรูปภาพประเภท CLAHE จึงมีความเหมาะส าหรบัภาพที่
มีความแตกต่างในความสว่างของพืน้ที่ต่าง ๆ ของภาพ เช่น ภาพที่ถ่ายในเงาหรือภาพที่มีการ
กระจายความสว่างไม่สม ่าเสมอ เทคนิคนีม้กัถูกใชใ้นการปรบัปรุงภาพถ่ายต่าง ๆ ทางการแพทย ์
หรือการปรับปรุงรูปภาพที่ถ่ายในสภาพแวดล้อมที่มีแสงน้อยหรือมีการกระจายความสว่างไม่
สม ่าเสมอ เป็นตน้ 

 

 

ภาพประกอบ 4 (ก) ค่า Histogram ภาพตน้ฉบบั, (ข) ค่า Histogram ที่ถกูตดั 

ที่มา: (พิเชษ และคนอ่ืน ๆ, 2013) 
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2.3 ทฤษฎีเกี่ยวกับการเพ่ิมปริมาณข้อมูลภาพ (Image Augmentation) 
ในการสร้างแบบจ าลอง อาจพบปัญหาเรื่องความไม่สมดุลกันของข้อมูล เช่น  

รูปภาพถ่ายทางรงัสีวินิจฉัยของผูป่้วยที่เป็นโรคมะเร็งและไม่เป็นโรคมะเร็งมีสดัส่วนที่แตกต่างกัน
มากเกินไป จนน าไปสู่ปัญหาเรื่องแบบจ าลองเรียนรูไ้ดดี้กบัชุดขอ้มลูสอน (Training Data) มากๆ 
แต่มีประสิทธิภาพต ่าในการจ าแนกขอ้มลูที่ไม่เคยมาก่อน (Overfitting) ปัญหานีส้ามารถแกไ้ดด้ว้ย
การเพิ่มจ านวนขอ้มลูในการสอนเป็นการสงัเคราะหข์อ้มลูขึน้มาเอง ในปัจจบุนัมีการใชเ้ทคนิค เช่น 
การหมนุภาพ (Rotate) การเลื่อนภาพ (Shift) การกลบัภาพ (Flip) เป็นตน้ มาใชใ้นการเพิ่มจ านวน
ขอ้มลู ซึ่งนอกจากเป็นการเพิ่มจ านวนของขอ้มลูแลว้ เทคนิคนีย้งัช่วยเพิ่มความหลากหลายของชุด
ขอ้มลูภาพอีกดว้ย โดยในงานวิจัยนีจ้ะใชเ้ทคนิคการหมุนภาพ (Rotate) และการกลบัภาพ (Flip) 
มาใชใ้นการเตรียมขอ้มลูรูปภาพก่อนการน าไปใชใ้นการสรา้งแบบจ าลองต่อไป 

 

 

ภาพประกอบ 5 เทคนิคการเพิ่มปรมิาณขอ้มลูภาพ (Image Augmentation) 

ที่มา: https://freecontent.manning.com/the-computer-vision-pipeline-part-3- 
image-preprocessing/ 

2.4 ทฤษฎีเกี่ยวกับการจัดการความไม่สมดุลกันของข้อมูล (Imbalance Dataset) 
ขอ้มูลไม่สมดุล (Imbalanced Datasets) หมายถึง จ านวนขอ้มูลในกลุ่มหนึ่งมากกว่า

จ านวนข้อมูลของอีกกลุ่มหนึ่งเป็นจ านวนมาก ซึ่งอาจเกิดขึน้ได้เป็นปกติเนื่องจากลักษณะ
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ธรรมชาติของข้อมูลที่ล้วนมีความแตกต่างของจ านวนในแต่ละกลุ่มอยู่แล้ว หรืออาจเกิดจาก
ขอ้จ ากัดในการเก็บขอ้มูลอันเนื่องมาจากค่าใชจ้่ายในการเก็บขอ้มูลที่สูง เช่น ขอ้มูลรูปภาพถ่าย
ทางรงัสีวินิจฉยัของผูป่้วยที่เป็นโรคมะเรง็และไม่เป็นโรคมะเรง็ หรือปัญหาเรื่องรูปแบบรายงานการ
อ่านผลภาพถ่ายทางรังสีวินิจฉัยต่างๆ ที่ไม่มีมาตรฐานที่ชัดเจน (Gold Standard) ต้องอาศัย
บุคลากรในการวิเคราะห์และจัดหมวดหมู่ข้อมูล ทั้งนีก้็น ามาซึ่งค่าใชจ้่ายในการจัดการข้อมูล
เหล่านี ้เป็นต้น จากทั้งหมดนีส้่งผลให้เกิดความเอนเอียงในการจ าแนกข้อมูล ท าให้ข้อมูลใน
ประเภทที่มีสดัส่วนนอ้ย (Minority) ก่อใหเ้กิดความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทขอ้มลูมากกว่า
ประเภทขอ้มูลที่มีสดัส่วนมากกว่า (Majority) ซึ่งจะน าไปสู่ปัญหา “ปัญหาการแบ่งกลุ่มขอ้มลูผิด
กลุ่ม (Misclassification)” ในปัจจุบนัวิธีการที่นิยมใชแ้กปั้ญหาการแบ่งกลุ่มขอ้มูลที่ไม่สมดุลกัน 
คือ การจดัการปัญหาในระดบัขอ้มลู (Data Level) โดยอาจใชว้ิธีการสุม่ตวัอย่างซ า้ (Resampling 
Techniques) ซึ่งมีวิธีการเลือกใชท้ี่หลากหลาย เช่น  

2.4.1 เทคนิคการท า Oversampling  
เป็นวิธีการที่ใชใ้นการสุ่มเพิ่มจ านวนขอ้มลูในกลุ่มรองใหม้ีจ  านวนใกลเ้คียงกบัขอ้มลู

ในกลุ่มหลกั มกัจะใชว้ิธีการเพิ่มจ านวนขอ้มลูในชนิดขอ้มลู (Class) ที่มีจ านวนนอ้ยลง โดยมกัจะ
ท าโดยการสุ่มคัดลอกขอ้มูลที่มีอยู่ในชนิดขอ้มลู (Class) นัน้ ๆ เป็นการช่วยปรบัความสมดลุของ
ขอ้มลูและช่วยเพิ่มประสิทธิภาพใหก้บัแบบจ าลอง 

2.4.2 เทคนิคการท า Undersampling  
เป็นการสุ่มเลือกขอ้มลูจากกลุ่มหลกัใหไ้ดจ้ านวนที่ใกลเ้คียงกับกลุ่มรอง ท าโดยการ

สุ่มลบจ านวนตัวอย่างของชนิดขอ้มูล (Class) มากลง เพื่อใหม้ีจ านวนตัวอย่างใกลเ้คียงกับชนิด
ข้อมูล (Class) ที่มีจ านวนน้อย เทคนิคการท า Undersampling นี ้อาจท าให้สูญเสียข้อมูลไป
บางส่วน แต่ในบางกรณีอาจช่วยใหแ้บบจ าลองมีประสิทธิภาพในการจ าแนกขอ้มลูไดดี้ขึน้ โดยลด
ปัญหาที่เกิดจากความไม่สมดุลของขอ้มูลได้ ทัง้นี ้ยังมีขัน้ตอนวิธีการอ่ืน ๆ ที่เป็นที่นิยมเรื่องการ
สุ่มตัวอย่างซ า้ ได้แก่ SMOTE, CE-SMOTE และ Borderline-SMOTE เป็นต้น โดยการจัดการ
ขอ้มลูที่ไม่สมดุลกนันี ้ตอ้งใชค้วามรูพ้ืน้ฐานทางสถิติโดยเฉพาะเรื่องการเทคนิคการสุ่มขอ้มูลเขา้
มาประยกุตใ์ชร้ว่มดว้ย  

โดยในงานวิจัยนี ้จะเลือกใชว้ิธีในการสุ่มเพิ่มจ านวนขอ้มูล (Oversampling) และสุ่ม
เลือกขอ้มูลจากกลุ่มหลักใหไ้ดจ้ านวนที่ใกลเ้คียงกับกลุ่มรอง (Undersampling) ในการเตรียม
ขอ้มูลก่อนน าไปใชต่้อในการสรา้งแบบจ าลองการเป็นโรคมะเร็งตับและไม่เป็นโรคมะเร็งตับจาก
ภาพทางรงัสีวินิจฉยั โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลกึดว้ยโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลชูนั (Deep 
Learning with Convolutional Neural Network) (Yan, Chen, Shyu, และ Chen, 2015) 
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ภาพประกอบ 6 เทคนิคการจดัการความไม่สมดลุกนัของขอ้มลู (Imbalanced Datasets) 

ที่มา: https://www.mastersindatascience.org/learning/statistics-data-
science/undersampling/ 

2.4.3 เทคนิคการท า Class weight 
เป็นค่าที่ใชใ้นการก าหนดความส าคัญของแต่ละชนิดของขอ้มูลในงานการจ าแนก

ประเภท (classification) โดยเฉพาะในกรณีที่ขอ้มลูมีความไม่สมดุลกัน (Imbalance data) ชนิด
ขอ้มลูที่มีจ  านวนตวัอย่างนอ้ยมาก อาจมีความส าคญัมากขึน้เมื่อเปรียบเทียบกบัอีกชนิดขอ้มูลที่มี
จ านวนตัวอย่างมากกว่า ดังนัน้ การก าหนดค่า class weight ช่วยใหแ้บบจ าลองสามารถเรียนรู้
และปรับค่าน า้หนักของแต่ละชนิดข้อมูลให้มีการพิจารณาความส าคัญของชนิดข้อมูลในการ
ค านวณค่าสญูเสีย (loss) หรือการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองได ้การก าหนดค่า class 
weight สามารถท าได้ในหลายวิธี แต่วิ ธีที่นิยม คือ ก าหนดโดยค านึงถึงอัตราส่วนของจ านวน
ตัวอย่างในแต่ละชนิดขอ้มูล ซึ่งค่านีส้ามารถค านวณไดจ้ากส่วนสูงสุดของชนิดขอ้มูลที่มีจ านวน
ตวัอย่างมากที่สดุ หรือจากการก าหนดค่ามาโดยตรงตามความเหมาะสมของงานในแต่ละกรณี 

2.5 ทฤษฎีเกี่ยวกับอัลกอริทมึการเรียนรู้เชิงลึกด้วยโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน 
(Deep Learning with Convolutional Neural Network) 

2.5.1 การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 
เป็นสาขาหนึ่งของการประมวลผลขอ้มูลและปัญญาประดิษฐ์ที่ใชโ้ครงข่ายประสาท

เทียม (Artificial Neural Networks) เลียนแบบการท างานของเสน้ประสาทของมนุษย ์(Neurons) 
มาประยุกตใ์ชใ้นการเรียนรูแ้ละท านายขอ้มลูซบัซอ้นแบบอตัโนมัติโดยใชข้อ้มูลขนาดใหญ่ในการ
ฝึกสอน เพื่อให้มีระดับการเรียนรู้ที่ลึกมาก ๆ และให้สามารถจ าแนกข้อมูลได้อย่างแม่นย า  
โครงข่ายประสาทเทียมมักถูกออกแบบใหม้ีชั้นขอ้มูลมากมาย (Deep layers) โดยที่แต่ละชัน้จะ
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ประมวลผลขอ้มลูและการเรียนรูอ้ย่างอิสระต่อกนัไม่มีการเชื่อมโยงต่อกนั ซึ่งในขัน้ตอนการเรียนรู้
นีจ้ะใหโ้ครงข่ายประสาทเทียมเรียนรูจ้ากขอ้มลูของตวัอย่าง ไม่ตอ้งมีการสรา้ง ตัง้กฎ หรือก าหนด
ลกัษณะพิเศษของปัญหานัน้ล่วงหนา้ ผลลพัธท์ี่ไดจ้ากโครงข่ายประสาทเทียมนีส้ามารถตรวจจับ
รูปแบบ (Pattern) หรือจ าแนกขอ้มลูได ้แต่โดยทั่วไปแลว้โครงข่ายประสาทเทียมจะมีความสามารถ
ในการเรียนรูไ้ดเ้พียงไม่ก่ีชัน้เท่านัน้ เพื่อที่จะท าใหโ้ครงข่ายประสาทเทียมสามารถคิดวิเคราะหแ์ละ
ประมวลผลไดเ้สมือนสมองของมนุษย ์ชัน้ที่ไม่ไดท้ าหนา้ที่น าเขา้ขอ้มลูหรือเป็นชัน้การจ าแนกหรือ
ท านายชนิดขอ้มลูในส่วนของโครงข่ายประสาทเทียม แต่เป็นชัน้ที่อยู่แทรกระหว่างตรงนี ้(Hidden 
layer) จะมีหนา้ที่ท าการค านวณและเรียนรูค้ณุลกัษณะของขอ้มลู จึงมีความจ าเป็นตอ้งมีจ านวน
หลาย ๆ ชัน้ เพื่อเป็นการเรียนรูแ้ละส่งต่อขอ้มลูที่ประมวลผลแลว้ไปโครงข่ายประสาทเทียมถัด ๆ 
ไป นี่จึงเป็นหนึ่งในเหตผุลที่โครงข่ายประสาทเทียมนีส้ามารถวิเคราะหแ์ละค านวนขอ้มลูที่มีความ
ซับซ้อนได้ ปัจจุบันเทคโนโลยีมีความก้าวหน้ามากขึ ้นคอมพิวเตอร์มีประสิทธิภาพในการ
ประมวลผลมากขึน้ จ านวนชั้นของโครงข่ายประสาทเทียมจึงสามารถเพิ่มจ านวนชั้นได้มากขึน้ 
และยิ่งมีซอ้นทบักนัหลายชัน้เพิ่มความสามารถในการค านวณที่มีความซบัซอ้นไดม้ากขึน้ จึงเป็น
ที่มาของชื่อว่า การเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep Learning) (ภาพประกอบ 2) โดยปกติแลว้รูปแบบการ
เรียนรูเ้ครื่องโดยทั่วไป เมื่อมีขอ้มูลดิบ (Raw data) เขา้มาจะไม่มีขั้นตอนในการประมวลอย่าง
อัตโนมัติ เพราะต้องอาศัยความรูเ้ฉพาะทางจากผูเ้ชี่ยวชาญในการเก็บรวบรวมข้อมูลการจัด
หมวดหมู่ประเภทขอ้มลูต่าง ๆ ในงานนัน้ (Hand-Craft Features) 

 

 

ภาพประกอบ 7 ความแตกต่างระหว่างโครงข่ายประสาทเทียมและการเรียนรูเ้ชิงลกึ 

ที่มา: https://csit.nu.ac.th 
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2.5.2 โครงข่ายประสาทเทยีมคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network: CNN) 
โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน  (Convolutional Neural Network: CNN)  

เป็นวิธีการที่ถูกน ามาใช้อย่างกว้างขวางทั้งในคณิตศาสตร ์สถิติ การประมวลผลสัญญาณ  
(Signal processing) รวมถึงการประมวลผลภาพ (Computer vision) คอนโวลูชัน ปัจจุบัน 
ถูกน ามาใช้ในรูปแบบแบบจ าลองที่สามารถเรียนรู้และคัดเลือกใช้คุณลักษณะเด่น (Feature 
extraction) ของรูปภาพได ้ขอ้ดี คือ แบบจ าลองเรียนรูแ้ละคดัเลือกใชค้ณุลกัษณะเด่นของภาพได้
เก่งกว่ามนุษย ์ดังนัน้ จึงไดก้ารประมวลผลที่แม่นย ามากกว่า ขอ้แตกต่างจากโครงข่ายประสาท
เทียมอัจฉริยะ (Artificial Neuron Network: ANN) คือ ค่าน า้หนักที่ใชเ้ป็นค่าชุดเดียวกันหมด จึง
เป็นหนึ่งเหตผุลที่นกัวิจยัเลือกใช ้โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลชูนั เพราะถา้ใชโ้ครงข่ายประสาท
เทียมอัจฉริยะปกตินั้น แบบจ าลองจะตอ้งเรียนรูค่้าน า้หนักจ านวนมาก โดยใชก้ารท างานแบบ
โครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ยอ้นกลบั (Back-propagation Neural Network) โครงสรา้งของ
โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนัเชิงลึก สามารถเพิ่มจ านวนของชัน้คอนโวลชูนั ไดไ้ม่จ ากดั
จึงท าใหเ้กิดโครงสรา้งลกัษณะใหม่เกิดขึน้ เช่น VGGNet และ ResNet เป็นตน้ 

2.5.2.1 สถาปัตยกรรม VGGNet (VGGNet Architecture) 
เป็นหนึ่งในแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่องที่ใช้ในการจ าแนกประเภทภาพ  

ถูกพัฒนาโดยนักวิจัยที่มหาวิทยาลัย Oxford ในปี ค.ศ.2014 และถูกน าเสนอในปี ค.ศ.2015 
ซึ่งไดร้บัความนิยมอย่างมากเนื่องจากความเร็วและประสิทธิภาพที่ดีในการจ าแนกภาพ มีความ
ความซบัซอ้นและมีจ านวนของโครงข่ายประสาทเทียมค่อนขา้งมากถึง 16 หรือ 19 ชัน้ โดยใชเ้คอร์
นอล (Kernel) ขนาด 3 x 3 ในการคอนโวลชูนั โครงสรา้งของ VGGNet-16 ประกอบดว้ย ชัน้คอน
โวลชูนั จ านวน 5 กลุ่ม (Conv1-5) ในแต่ละชัน้มีจ านวนเคอรน์อล ชัน้ละ 512 เคอรน์อล หลงัจาก
ชัน้คอนโวลชูนั Conv1-5 จะเป็นชัน้แมกซพ์ลูลิ่ง (Max Pooling) และถดัมาก่อนจะน าสง่ขอ้มลูที่ได้
จากการเรียนรูต้ามโครงสรา้งเหล่านี ้ไปยังชั้นเชื่อมโยงแบบสมบูรณ ์(Fully-Connected Layer) 
จ านวนทัง้หมด 2 ชัน้ โดยมีจ านวนโหนด (Node)ทัง้หมด 4,096 และ 4,096 โหนด ตามล าดบั และ
ในชั้นสุดท้ายของชั้นเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์ จะถูกก าหนดค่าเริ่มต้นให้มีจ านวน 1,000 โหนด 
(ภาพประกอบ 8, 9) โดยค านวณหาผลลพัธจ์ากการใชว้ิธีซอรฟ์แม็กซ ์แต่ทัง้นีก้็สามารถปรบัเปลี่ยน
จ านวนโหนดและการค านวณหาผลลพัธจ์ากวิธีซอรฟ์แม็กซเ์ป็นวิธีการอ่ืน ๆ ได ้ชัน้เชื่อมโยงแบบ
สมบรูณล์ าดบัสดุทา้ยท่ีใชใ้นการจ าแนกประเภทขอ้มลูใหเ้หมาะสมกบังานนัน้ ๆ ที่ตอ้งการท า 
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ภาพประกอบ 8 แผนภมูิสถาปัตยกรรม VGGNet 

ที่มา: http://journal.msu.ac.th 

 

ภาพประกอบ 9 สถาปัตยกรรม VGGNet 

ที่มา: https://medium.com/analytics-vidhya/vggnet-convolutional-network-for-
classification-and-detection-3543aaf61699http://journal.msu.ac.th 
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2.5.2.2 สถาปัตยกรรม ResNet (ResNet Architecture) 
ResNet หรือชื่อเต็ม คือ Deep Residual Network ไดร้บัการน าเสนอครัง้แรกใน

งานวิจยัชื่อ Deep Residual Learning for Image Recognition ปัจจบุนัไดร้บัความนิยมเป็นอย่าง
มากโดยเฉพาะงานภาพถ่ายทางการแพทย์(Maithra และ Chiyuan, 2019) เพราะสามารถ
แก้ปัญหาเรื่อง Vanishing gradient ได ้ซึ่งเป็นปัญหาที่เกิดขึน้ในการฝึกสอนโครงข่ายประสาท
เทียม (Neural Networks) ที่มีความลึกมาก ๆ (Deep) โดยเฉพาะในแบบจ าลองที่มีจ านวนชั้น 
(Layers) มาก ๆ (สุริยะ , 2020) เมื่อค่าของการอนุพันธ์ของฟังก์ชันการกระตุ้น (Activation 
function) ในชั้นที่ อยู่ก่อนหน้า (Front layers) มี ค่าเข้าใกล้ศูนย์ จะท าให้การปรับค่าของ
พารามิเตอรใ์นชั้นถัดไปกลายเป็นศูนย์ ส่งผลให้ในชั้นนั้นจะไม่มีการเรียนรู้ในขั้นตอนถัดไป  
และท าให้แบบจ าลองไม่สามารถเรียนรู้ได้อย่างมีประสิทธิภาพ การแก้ไขปัญหา Vanishing 
gradient สามารถท าไดโ้ดยการใชฟั้งกช์นัการกระตุน้ที่มีอนุพนัธท์ี่มากกว่า เช่น ReLU (Rectified 
Linear Unit) หรือการใชเ้ทคนิคอ่ืนๆ เช่น Batch Normalization หรือการใชเ้ทคนิคการก าหนดค่า
เริ่มตน้ของน า้หนกัอย่างมีประสิทธิภาพในการฝึกสอนแบบจ าลองประสาทเทียมที่มีความลกึมาก ๆ  

โดยทั่วไปแลว้โครงสรา้งของ ResNet-50 (Residual Network with 50 layers)
ประกอบด้วยบล็อกการสร้าง (Building blocks) หลายแบบที่เรียกว่า "Residual Block" หรือ 
"Identity Block" ที่ช่วยใหโ้มเดลสามารถเรียนรูแ้ละถอดรหสัลกัษณะเด่นของภาพไดดี้ขึน้  โดยลด
ปัญหาการสูญเสียขอ้มูลในกระบวนการการฝึกสอน ท าใหส้ามารถสรา้งแบบจ าลองที่มีความลึก
มากขึน้ไดโ้ดยไม่เพิ่มความซบัซอ้นของโมเดล ResNet-50 ประกอบดว้ย 50 ชัน้ (Layers) โดยรวม
ทั้งหมด ซึ่งประกอบด้วย ชั้นคอนโวลูชัน (Convolutional layers), ชั้นพูลลิ่ง (Pooling layers),  
ชั้นเชื่ อมโยงแบบสมบูรณ์ (Fully-Connected Layer) และฟังก์ชันการกระตุ้น  (Activation 
function) เช่น ReLU (Rectified Linear Unit) ที่ชัน้แรก (First Layer) จะใชฟิ้ลเตอร ์(Filter)ขนาด 
7x7 โดยในชัน้คอนโวลูชัน (Convolutional layers) จะใชฟิ้ลเตอรข์นาด 3x3 ดังภาพประกอบ 10  
โดย ResNet-50 มีลักษณะพิเศษ  คือ  ใช้เทคนิคของการ Skip connections หรือ Shortcut 
connections ที่ช่วยใหแ้บบจ าลองสามารถผ่านขอ้มลูที่ผ่านมาก่อนหนา้ไดโ้ดยตรง ช่วยลดปัญหา
การสูญเสียข้อมูลในการฝึกสอนและช่วยให้สามารถสรา้งโมเดลที่มีประสิทธิภาพได้ในระดับ  
ความลกึสงูได ้ 
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ภาพประกอบ 10 สถาปัตยกรรม ResNet 

ที่มา: (สรุยิะ, 2020) 

2.5.3 ทฤษฎีการ Transfer Learning  
เป็นวิธีการฝึกสอนแบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) เทคนิคหนึ่ง  

โดยการน าแบบจ าลองที่ถูกฝึกสอนไวแ้ลว้ (Pre-trained model) จากขอ้มลูหนึ่งมาใชใ้นงานอ่ืน ๆ 
โดยไม่ตอ้งฝึกสอนใหม่ตัง้แต่เริ่มตน้ แนวคิดหลกัของ Transfer Learning คือ การถ่ายโอนความรูท้ี่
เกิดจากการฝึกสอนในงานหนึ่งไปใชใ้นงานอ่ืน ๆ ที่มีความเก่ียวขอ้ง คลา้ยกัน หรือมีชนิดขอ้มูล 
(Class) เดียวกนัในชดุขอ้มลูฝึกสอน ขัน้ตอนหลกัของ Transfer Learning ประกอบดว้ย 
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2.5.3.1 การเลือกแบบจ าลองต้นแบบ (Pre-trained Model)  
เลือกแบบจ าลองตน้แบบที่ถกูฝึกสอนมาแลว้จากงานที่มีความคลา้ยคลงึกบังานที่เรา

ตอ้งการใช ้Transfer Learning ปัจจุบันมีโมเดลที่ถูกฝึกสอนไว้แลว้ในหลายสถาปัตยกรรมเช่น 
ResNet, VGGNet, และ MobileNet เป็นตน้ 

2.5.3.2 การปรับแต่ง (Fine-tuning) 
เป็นการปรบัปรุงแบบจ าลองที่ถูกถ่ายโอนความรูม้าใหเ้หมาะสมกับงานที่ตอ้งการ 

โดยการปรบัค่าพารามิเตอร ์(Parameters) หรือโครงสรา้งของแบบจ าลองตน้แบบ (Architecture 
model) เพื่อใหส้อดคลอ้งกับขอ้มูลและปัญหาของงานนัน้ ๆ โดยเฉพาะในงานภาพตรวจต่าง ๆ 
ทางการแพทย์ที่มีวิ ธีการเลือกโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน (Deep Learning with 
Convolutional Neural Network) ที่แตกต่างกันตามชุดขอ้มูล (Input data) (Davila, Colan, และ 
Hasegawa, 2024) 

 

ภาพประกอบ 11 การเลือกโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลชูนัที่เหมาะกบัชดุขอ้มลู (Input data) 

ที่มา: (Davila และคนอ่ืน ๆ, 2024) 
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2.5.3.3 การฝึกสอนต่อ (Training) 
 จากนัน้ ท าการฝึกสอนแบบจ าลองดว้ยขอ้มลูที่มีอยู่ในงานใหม่ ซึ่งแบบจ าลองจะใช้

ความรูท้ี่เรียนรูม้าแลว้จากงานเดิม (Pre-trained) มาเรียนรูแ้ละฝึกอบรมปรบัปรุงดว้ยขอ้มลูใหม่ที่
ไดร้บั (Input data) 

Transfer Learning มักถูกใช้ในกรณีที่ข้อมูลส าหรับฝึกสอนแบบจ าลองใหม่มี 
ขนาดเล็กหรือมีขอ้มลูไม่เพียงพอ หรือในอีกกรณี คือ ขาดความเหมาะสมที่จะใช้แบบจ าลองใหม่
โดยเริ่มจากศนูย ์เพราะการฝึกสอนแบบจ าลองใหม่ อาจตอ้งใชเ้วลาและทรพัยากรในการฝึกอบรม
มากกว่าการใช ้Transfer Learning เทคนิคนีจ้ึงเขา้มาช่วยลดเวลาและความยุ่งยากในการพฒันา
แบบจ าลองใหม่ ๆ ได ้

2.6 การวัดประสิทธิของแบบจ าลอง (Model Evaluation) 
2.6.1 Confusion Matrix 

Confusion Matrix เป็นตารางขอ้มูลส าคัญในการวัดความสามารถของการเรียนรู้
ของ เครื่ อ ง  (Machine learning) ในการแก้ ปัญหาการจ าแนกประ เภท  (Classification)  
มกัใชใ้นการประเมินผลลพัธ์ของการท านาย (Prediction) ที่ถูกท านายจากแบบจ าลองที่สรา้งขึน้ 
จากการเรียนรู้ของเครื่อง โดยมีแนวคิดเปรียบเทียบสัดส่วนของข้อมูลที่แบบจ าลองท านาย 
(Prediction) กบัความจรงิของขอ้มลู (True data) 

 

ภาพประกอบ 12 ตวัอย่างตาราง Confusion Matrix ขนาด 2x2 

ที่มา: https://medium.com/@cheng3374/วดัประสิทธิภาพ-model-จาก-confusion- matrix-
69d391bcd48 
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โดยค่า TP, TN, FP และ FN อธิบายไดด้งันี ้
True Positives (TP): คือจ านวนตัวอย่างที่แบบจ าลองท านายว่าเป็น Positive 

และมีค่าจรงิเป็น Positive หมายถึงการท านายถกูตอ้งว่าเป็น Positive 
True Negatives (TN): คือจ านวนตวัอย่างที่จ  าลองท านายว่าเป็น Negative และ

มีค่าจรงิเป็น Negative หมายถึงการท านายถกูตอ้งว่าเป็น Negative 
False Positives (FP): คือจ านวนตัวอย่างที่จ  าลองท านายว่าเป็น Positive แต่มี

ค่าจรงิเป็น Negative หมายถึงการท านายผิดว่าเป็น Positive ซึ่งเรียกอีกชื่อหนึ่งว่า Type I error 
False Negatives (FN): คือจ านวนตัวอย่างที่จ  าลองท านายว่าเป็น Negative  

แต่มี ค่าจริงเป็น Positive หมายถึงการท านายผิดว่าเ ป็น Negative ซึ่ง เรียกอีกชื่อหนึ่ งว่า  
Type II error “จรงิ” 

ซึ่งในทางการแพทย ์เราตอ้งการลดค่า False Negatives (FN) ใหน้อ้ยที่สดุเท่าที่
จะเป็นไปได ้เนื่องจาก False Negatives คือการระบุว่าผูป่้วยไม่มีโรค ทัง้ที่จริงแลว้ ผูป่้วยเป็นโรค 
ซึ่งอาจท าใหพ้ลาดการรกัษาหรือไม่ไดร้บัการรกัษาตามที่ตอ้งการ ส่งผลกระทบต่อสุขภาพของ
ผูป่้วยและสงัคมโดยรวมอย่างมาก เช่น การพลิกฟ้ืนของโรค คุณภาพชีวิตที่ลดลง หรือการแพร่
ระบาดของโรค เป็นตน้ เพราะถึงแมว้่า การลด False Positives ก็เป็นสิ่งที่ดีเช่นกนั แต่มีผลกระทบ
น้อยกว่า False Negatives โดยในบางกรณี False Positives อาจท าใหม้ีความกังวลเกินไปหรือ
ตอ้งรบัการตรวจสอบเพิ่มเติมเท่านัน้ แต่ก็ยงัมีความเป็นไปไดท้ี่จะไม่มีผลกระทบอ่ืน ๆ ต่อสขุภาพ
ของผูป่้วย  

ดังนัน้ การลด False Negatives ถือเป็นความส าคัญสูงสุดในทางการแพทยใ์น
ส่วนนี ้แมว้่าการควบคุมทัง้สองรายการนีจ้ะเป็นสิ่งที่ดีที่สุดในกรณีใดก็ตาม เพราะมันจะช่วยลด
ความเสี่ยงทัง้สองรูปแบบของขอ้ผิดพลาดท่ีเกิดขึน้ไดล้งในการวินิจฉยัและการรกัษาโรคในอนาคต  

2.6.1.1 Accuracy 
คือ อัตราส่วนของตัวอย่างที่แบบจ าลองท านายถูกตอ้งทั้งหมด เป็นค่าเปรียบ

ระหว่างจ านวนทัง้หมดของ True Positives และ True Negatives กบัจ านวนทัง้หมดของตวัอย่าง
ที่ท านายทัง้หมด ดงัสมการดา้นลา่ง 

𝑨𝒄𝒄𝒖𝒓𝒂𝒄𝒚 =  
𝑻𝑷 + 𝑻𝑵

𝑻𝑷 + 𝑻𝑵 + 𝑭𝑷 + 𝑭𝑵
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2.6.1.2 Precision  
คือ อัตราส่วนของตัวอย่างที่โมเดลท านายว่าเป็น Positive และมีค่าจริงเป็น 

Positive รว่มกบัจ านวนทัง้หมดของ True Positives 

𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏 =  
𝑻𝑷

𝑻𝑷 + 𝑭𝑷
 

 
2.6.1.3 Recall (Sensitivity)  

คืออัตราส่วนของตัวอย่างที่มีค่าจริงเป็น Positive และโมเดลท านายถูกตอ้งว่า
เป็น Positive เทียบกบัจ านวนทัง้หมดของ True Positives และ False Negatives 

𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍 =  
𝑻𝑷

𝑻𝑷 + 𝑭𝑵
 

2.6.1.4 F1-Score  
เป็นค่าเฉลี่ยฮารม์อนิกค่า (harmonic mean) ระหว่าง precision และ recall 

และใชส้  าหรบัการประเมินความสามารถของโมเดลในการจ าแนกประเภท 
 

𝑭𝟏 𝒔𝒄𝒐𝒓𝒆 = 𝟐 ×  
𝑹𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏 × 𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍

𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏 + 𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍
 

 
2.6.2 Sensitivity (ความไว) 

สดัสว่นของขอ้มลูที่เป็น “จรงิ” หารดว้ยเหตกุารณท์ัง้หมด (ทัง้ที่เป็นสว่นที่แบบจ าลอง
ท านายถกูและผิด เหมือนกบัสตูรในการค านวณของ Recall) 

2.6.3 Specificity (ความจ าเพาะ) 
สดัสว่นของขอ้มลูที่เป็น “ไม่จรงิ” ส าหรบัภาวะนัน้ ๆ (เช่น สดัสว่นของการตรวจไม่พบโรค

ในผูท้ี่ไม่ป่วย หารดว้ยเหตกุารณท์ัง้หมด (ทัง้ที่เป็นสว่นที่แบบจ าลองท านายถกูและผิด) 
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ภาพประกอบ 13 ตวัอย่างตาราง Confusion Matrix ขนาด 2x2 

ที่มา: https://medium.com/@mirthful_sunset_cattle_231/confusion-matrix-48cc396b1b58 

2.6.4 Receiver Operating Characteristics (ROC) Curve 
เ ป็นกราฟที่ มี โครงสร้าง  แกน x เ ป็น  False positive rate (หรือมี ค่า เท่ ากับ  

1-Specificity) และแกน x เป็น True positive rate (หรือเท่ากับ Sensitivity) เป็นการพิจารณา
คณุสมบติัทัง้ 2 ค่าของ sensitivity และ specificity ไปพรอ้มๆ กนั ยกตวัอย่างเช่น การมีทางเลือก 
2 ทาง คือ การเป็นโรคหรือการไม่เป็นโรค  
 

 

ภาพประกอบ 14 ROC curve แสดงความสมัพนัธร์ะหว่างแกน X (false positive rate หรือ  
1-specificity) และแกน Y (true positive rate หรือ sensitivity) 

ที่มา: https://meded.psu.ac.th/binla/class02/B7_367_261/Diagnostic_testing/index6.html 
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2.6.5 K-Fold Cross Validation 
Cross Validation เป็นวิธีการคาดการค่าความผิดพลาดของแบบจ าลอง พืน้ฐาน

หลักการจะเป็นการสุ่มตัวอย่าง (Resampling) โดยการแบ่งข้อมูลออกเป็นกลุ่มหลาย ๆ กลุ่ม 
เรียกว่า folds ซึ่งเราสามารถก าหนดไดว้่า ตอ้งการแบ่งกลุ่มขอ้มลูออกเป็นก่ีกลุ่ม แต่โดยปกติแลว้
ที่นิยมใชก้นั มกัก าหนดใหม้ีค่าเท่ากบั 5 (5 folds) และท าการหาขอ้ผิดพลาดจ านวน K รอบ โดย
แต่ละรอบค านวณขอ้มลูชุดหนึ่งจากขอ้มลู K ชุด จะถูกเลือกมาเป็นขอ้มลูชุดทดสอบ (Validation 
set) และขอ้มลูอีก K-1 ชดุ จะถกูใชเ้ป็นขอ้มลูชดุฝึกสอน (Training set)  

ในแต่ละรอบของการท า Cross Validation แบบจ าลองจะถูกฝึกอบรมดว้ยขอ้มูลชุด
ฝึกสอน (Training set) และจะถูกทดสอบด้วยข้อมูลชุดทดสอบ (Validation set) เพื่อประเมิน
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ได ้และจะถูกน ามารวมกันเพื่อใหไ้ดป้ระเมินประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองโดยภาพรวม หลกัการของ K-Fold Cross Validation สามารถช่วยลดความผิดพลาดที่
เกิดจากการใชข้อ้มูลจ ากัดในการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง และช่วยใหก้ารประเมิน
ประสิทธิภาพนัน้ มีความเชื่อถือมากยิ่งขึน้ต่อผลลพัธท์ี่ไดใ้นชดุขอ้มลูที่ไม่เคยเห็นมาก่อน 
 

 

ภาพประกอบ 15 รูปภาพขัน้ตอนการท า K-FOLD CROSS –VALIDATION 

2.7 งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง (Related work) 
การทบทวนวรรณกรรมของงานวิจัยนีไ้ดท้ าการศึกษาคน้ควา้วิจัยที่เก่ียวกับการสรา้ง

แบบจ าลองการจ าแนกประเภทแบบหลายประเภท (Multiclass Classification) ของโรคมะเร็งตับ
(Hepatocellular carcinoma) โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก ด้วยโครงข่ายประสาทเทียม  
คอนโวลชูนั  (Deep Learning with Convolutional Neural Network) 
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(1) บทความวิจัยเรื่อง Deep Learning with Convolutional Neural Network for 
Differentiation of Liver Masses at Dynamic Contrast-enhanced CT:  
A Preliminary Study (Yasaka, Akai, Abe, และ Kiryu, 2018) 

งานวิจยันี ้ตอ้งการทดสอบประสิทธิภาพการวินิจฉัยการจ าแนกความแตกต่างของก้อน
เนือ้ตบั ว่าเป็นกอ้นเนือ้ดีหรือกอ้นเนือ้รา้ย (มะเรง็) ออกเป็นทัง้หมด 5 ประเภท (Category) คือ   

- Category A : โรคมะเรง็ตบั (Hepatocellular carcinoma - HCC)  
- Category B : ก้อนเนื ้อมะเร็งตับ นอกเหนือจาก Category A และ HCCs  

ในระยะแรก  
- Category C : กอ้นเนือ้ตบัที่คลมุเครือหรือมีรอยโรค ที่ไม่ใช่ Category D และ E  
- Category D : เนือ้งอกหลอดเลือดซึ่งจดัเป็นปานชนิดหนึ่ง (Hemangioma)  
- Category E : ซีสต ์(Cysts) 

จากการตรวจวินิจฉยัโรคดว้ยเครื่องเอกซเรยค์อมพิวเตอร ์(Computerized Tomography 
Scan: CT scan) ภายหลงัจากไดร้บัการฉีดสารทึบแสงทางหลอดเลือดด าในระยะเวลาที่แตกต่าง
กัน (Dynamic Contrast-enhanced CT) เ ป็นข้อมูลในช่วงมกราคม 2556 - ธันวาคม 2556 
ภาพถ่ายรงัสีวินิจฉัยที่ไม่ไดใ้ชใ้นครัง้นี ้ คือ กรณีที่เป็นกอ้นเนือ้ตับที่มีการรกัษาดว้ย TACE และ
กรณีที่กอ้นเนือ้ตับอยู่ในกลุ่มผูป่้วยที่อายุน้อยกว่า 20 ปี ภาพถ่ายจากการตรวจวินิจฉัยโรคด้วย
เครื่องเอกซเรยค์อมพิวเตอรท์ี่ใชใ้นงานวิจยันี ้มีทัง้หมด 3 ระยะ 

- ไม่มีการใชส้ารทบึแสง (Non contrast-agent enhanced phase)  
- สารทึบแสงยังคงอยู่ในหลอดเลือดแดงไม่ไดอ้ยู่ในอวัยวะและเนือ้เยื่ออ่อนอ่ืน ๆ 

(Arterial phase)  
- ลา้งสารทบึแสงออกจากช่องทอ้ง (Delayed phase) 

จ านวนภาพถ่ายทางรังสีวินิจฉัยที่ ใช้ในงานวิจัยนี ้ของก้อนเนื ้อตับแต่ละประเภท 
(Category A, B, C, D และ E) ประกอบดว้ย 240, 121, 320, 207 และ 180 ตามล าดบั  

โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึกดว้ยโครงข่ายเสน้ประสาทเทียม (Deep Learning with 
Convolutional Neural Network) ที่มี โครงสร้างเป็น 6 โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน  
3 Maximum pooling และ 3 fully connected layers เป็นงานแบบการจ าแนกหลายประเภท 
(Multi-Classification) มีกลุ่มตัวอย่างผู้ป่วย 460 คน 1,068 รูปภาพ (.JPEG) ชุดข้อมูลรูปภาพ 
1,068 รูป น ามาท าการเพิ่มปริมาณข้อมูลรูปภาพ ( Image Augmentation) จาก  52  ปัจจัย 
(Factors) ไดชุ้ดรูปภาพถ่ายทัง้หมด 55,536 รูป (1,068 ชุดรูปภาพ x 52) เพื่อใหเ้ป็นขอ้มลูใชส้อน
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ส าหรบัแบบจ าลอง (Training data) และมีการเตรียมขอ้มลูรูปภาพโดยการท า Image processing 
(ลดขนาดใหเ้หลือ 70 x 70 pixels) จากนัน้ น าภาพถ่ายทางรงัสีสินิจฉยันีไ้ปสรา้งเป็นแบบจ าลองที่
แตกต่างกนั 5 ประเภท คือ 

1. Triphasic model คือ สรา้งแบบจ าลองโดยใชภ้าพถ่ายในระยะไม่มีการใชส้ารทบึแสง 
(Non contrast-agent enhanced phase) สารทึบแสงยังคงอยู่ในหลอดเลือดแดงไม่ได้อยู่ใน
อวัยวะและเนือ้เยื่ออ่อนอ่ืน ๆ (Arterial phase) และลา้งสารทึบแสงออกจากช่องทอ้ง (Delayed 
phase) 

2. Art/ Del model คือ สรา้งแบบจ าลองโดยใชภ้าพถ่ายในระยะสารทึบแสงยังคงอยู่ใน
หลอดเลือดแดงไม่ไดอ้ยู่ในอวยัวะและเนือ้เยื่ออ่อนอ่ืน ๆ (Arterial phase) และลา้งสารทบึแสงออก
จากช่องทอ้ง (Delayed phase) 

3. Unenhanced model คือ สรา้งแบบจ าลองโดยใช้ภาพถ่ายในระยะไม่มีการใช้สาร 
ทบึแสง (Non contrast-agent enhanced phase) 

4. Arterial mode คือ สรา้งแบบจ าลองโดยใชภ้าพถ่ายในระยะสารทึบแสงยังคงอยู่ใน
หลอดเลือดแดงไม่ไดอ้ยู่ในอวยัวะและเนือ้เยื่ออ่อนอ่ืน ๆ (Arterial phase) 

5. Delayed model คือ สรา้งแบบจ าลองโดยใชภ้าพถ่ายในระยะล้างสารทึบแสงออก
จากช่องทอ้ง (Delayed phase) 

 

 

ภาพประกอบ 16 แสดงขัน้ตอนในการสรา้งแบบจ าลองของงานวิจยั Deep Learning with 
Convolutional Neural Network for Differentiation of Liver Masses at Dynamic Contrast-

enhanced CT: A Preliminary Study 
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ผลจากวิ จัย  พบว่ า  Model triphasic (Pre-contrast, Arterial, Delayed phase) มี
ประสิทธิภาพสงูในการจ าแนกกอ้นเนือ้ตับออกเป็น 5 ประเภท โดยมีค่า accuracy ในการจ าแนก
ความแตกต่างของกอ้นเนือ้ตับ เท่ากับ 0.84 และมีค่า receiver operating characteristic curve 
(ROC) เท่ากับ 0.92 ดังนั้น เทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึกดว้ยโครงข่ายเสน้ประสาทเทียมและการใช้
ภาพถ่ายการตรวจวินิจฉัยโรคดว้ยเครื่องเอกซเรยค์อมพิวเตอรค์รบทัง้ 3 ระยะตามที่ไดก้ล่าวมา
ขา้งตน้ แสดงใหเ้ห็นว่า แบบจ าลองมีประสิทธิภาพสูงในการจ าแนกก้อนเนือ้ตับโดยใชภ้าพถ่าย
การตรวจวินิจฉยัโรคดว้ยเครื่องเอกซเรยค์อมพิวเตอร ์

(2) บทความวิจยัเรื่อง State of the Art in Artificial Intelligence and Radiomics in 
Hepatocellular Carcinoma (Castaldo และคนอ่ืน ๆ, 2021) 

งานวิจัยนี ้ มุ่งเน้นในการทบทวนงานวิจัยต่างๆ ที่ใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง 
(Machine Learning) และท าการศึกษาเก่ียวข้องกับเรื่องโรคมะเร็งตับที่เกิดจากเซลลต์ับเอง 
(Hepatocellular carcinoma) พรอ้มน าเสนอแนวทางการพฒันางานดา้นนีใ้นอนาคตว่า การตรวจ
คลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (Magnetic Resonance Imaging: MRI) มีความแม่นย ามากที่สุดในปัจจุบัน 
ใช้การวัดประสิทธิของแบบจ าลอง (Model Evaluation) ด้วย Accuracy และ ROC (Receiver 
Operating Characteristic curve) ซึ่งการใชข้อ้มลูภาพถ่ายการตรวจคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (MRI)  

มีประสิทธิภาพสูงในการจ าแนกโรคมะเร็งตับ (Hepatocellular carcinoma) โดยมีค่า 
Accuracy สงูมากกว่า 90% ดงัภาพประกอบ 13 

 

ภาพประกอบ 17 ขอ้มลูแสดงประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Model Evaluation)  
จากการใชข้อ้มลูภาพถ่ายการตรวจคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (MRI) 
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(3) บทความวิ จัย เ รื่ อ ง  Deep learning LI-RADS grading system based on 
contrast enhanced multiphase MRI for differentiation between LR-3 and LR-4/LR-5  
liver tumors (Wu และคนอ่ืน ๆ, 2020) 

งานวิจัยนี ้ตอ้งการสรา้งแบบจ าลองการจ าแนกประเภทของ LR-3 (ไม่เป็นมะเร็ง) และ 
LR-4/ LR-5 (เป็นมะเร็ง) ซึ่งในงานวิจัยนี ้เป็นงานแก้ปัญหาแบบ Binary Classification ของ
โรคมะเร็งตับ (Hepatocellular carcinoma) โดยใชข้อ้มูลภาพถ่ายการตรวจคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า 
(Magnetic Resonance Imaging: MRI) จากจ านวนผูป่้วยทัง้หมด 59 ราย มีภาพถ่าย LI-RADS 
ทัง้หมด 89 ภาพ ใชโ้ครงข่ายประสาทเทียม (Convolutional Neural Network: CNN) ที่มีโครงสรา้ง
เป็น Alexnet และใช ้Weight เป็น “Imagenet” ดงัภาพประกอบ 14 

 

 

ภาพประกอบ 18 โครงสรา้งเป็น Alexnet และใช ้Weight เป็น “Imagenet” 

ใช้การวัดประสิทธิของแบบจ าลอง (Model Evaluation) ด้วย Accuracy, Sensitivity, 
Precision และ AUC (Area under curve) โดยจากการทดลองนี ้พบว่า การใชข้อ้มูล (Dataset) 
C2 นัน้ ใหป้ระสิทธิภาพสงูสดุในการจ าแนกโรคมะเร็งตบั (Hepatocellular carcinoma) โดยมีค่า 
Accuracy เท่ากับ 0.90, Sensitivity เท่ากับ 1.0, Precision เท่ากับ 0.84 และ AUC เท่ากับ 0.95 
ซึ่งขอ้แตกต่างจากการใชช้อ้ขอ้มลูอ่ืนๆ คือ C1 (All 6 phases), C3 (C2 + hepatobiliary phase), 
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C4 (Pre, Me, MW) และ C2 without transfer learning ในการสร้างแบบจ าลองด้วยโครงข่าย
ประสาทเทียม (Convolutional Neural Network: CNN) ที่มีโครงสรา้งเป็น Alexnet และใช ้Weight 
เป็น “ Imagenet” ของชุดข้อมูล (Dataset) C2 นั้น คือ มีการใช้ข้อมูลเพียง 3 ระยะเท่านั้น 
ประกอบดว้ย ระยะ Pre-contrast phase  หมายถึง ไม่มีการใชส้ารทึบแสง ระยะ Arterial phase 
หมายถึง สารทึบแสงยงัคงอยู่ในหลอดเลือดแดงไม่ไดอ้ยู่ในอวยัวะและเนือ้เยื่ออ่อนอ่ืนๆ และระยะ 
Washout phase หมายถึง ลา้งสารทบึแสงออกจากช่องทอ้ง ดงัภาพประกอบ 15 

 

 

ภาพประกอบ 19 ผลลพัธก์ารวดัประสิทธิของแบบจ าลอง โดยใช ้โครงสรา้งเป็น Alexnet  
และใช ้Weight เป็น “Imagenet” 

(4) บทความวิจัยเรื่อง Deep convolutional neural network applied to the liver 

imaging reporting and data system (LI‐RADS) version 2014 category classification:  
a pilot study (Yamashita และคนอ่ืน ๆ, 2020) 

งานวิจัยนี ้ ต้องการจ าแนกประเภทของ LR-1/2 (ไม่เป็นมะเร็ง), LR-3 (มีความเสี่ยง 
ระดับปานกลางทที่จะเป็นมะเร็ง), LR-4 (มีความเสี่ยงสูงที่จะเป็นมะเร็ง) และ LR-5 (เป็นมะเร็ง
แน่นอนจากภาพถ่ายทางรงัสีวินิจฉยั) ของโรคมะเร็งตบั (Hepatocellular carcinoma) ซึ่งงานวิจยั
นี ้จะแตกต่างจากงานวิจัยที่  3 ที่มุ่งเน้นไปที่การแก้ปัญหาแบบการจ าแนกหลายประเภท  
(Multi-Classification) แทน และใชภ้าพถ่ายการตรวจวินิจฉัยโรคดว้ยเครื่องเอกซเรยค์อมพิวเตอร ์
(Computerized Tomography Scan: CT scan) ทัง้หมดจ านวน 163 รูป และภาพถ่ายการตรวจ
คลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (MRI ทัง้หมดจ านวน 151 รูป ซึ่งมีการใชภ้าพถ่ายการตรวจทางรงัสีวินิจฉัย
แบบเดียวกับชุอข้อมูล C2 ของงานวิจัยที่  3 ที่ ได้เลือกใช้ข้อมูลภาพถ่ายเพียง 3 ระยะ  
(Triple-phase images) เ ป็นชุดข้อมูล ในการสร้า งแบบจ าลองในครั้งนี ้  ( input image) 
ประกอบดว้ย ระยะก่อนการฉีดสารทึบแสง (Pre-contrast phases), ระยะสารทึบแสงยงัคงอยู่ใน
หลอดเลือดแดงไม่ไดอ้ยู่ในอวัยวะและเนือ้เยื่ออ่อนอ่ืนๆ (Arterial phases) และระยะลา้งสารทึบ
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แสงออกจากช่องทอ้ง (Delayed phases) โดยในแต่ละ LI-RADS นัน้ มีจ านวนขอ้มลู ดงันี ้LR-1/2 
มีจ านวนภาพถ่าย เท่ากับ 89, LR-3 มีจ านวนภาพถ่าย เท่ากับ 62, LR-4 มีจ านวนภาพถ่าย  
เท่ากบั 65 และ LR-5 มีจ านวนภาพถ่าย เท่ากบั 98 

การสรา้งแบบจ าลองด้วยโครงข่ายประสาทเทียม (CNN) ใช้โครงสรา้งเป็น VGG16  
และใช้ Weight เ ป็น “ Imagenet” มีการวัดประสิท ธิของแบบจ าลอง (Model Evaluation)  
ดว้ย Accuracy และ AUROCs (The area under the receiver operating characteristic) ไดค่้า 
Accuracy โดยรวมทุก LI-RADS (Overall) เท่ากับ 0.64 และ AUROCs ของ LR-1/2 (ไม่เป็น
มะเร็ง), LR-3 (มีความเสี่ยงระดับปานกลางทที่จะเป็นมะเร็ง) , LR-4 (มีความเสี่ยงสูงที่จะเป็น
มะเร็ง )  และ LR-5 (เ ป็นมะเร็งแน่นอนจากภาพถ่ายทางรังสีวินิจฉัย)  ในโรคมะเร็งตับ 
(Hepatocellular carcinoma) เท่ากับ 0.85, 0.90, 0.63 และ 0.82 ตามล าดับ ซึ่งพบว่า ในการ
จ าแนก LR-4 (มีความเสี่ยงสงูที่จะเป็นมะเรง็) มีประสิทธิต ่าที่สดุจากการจ าแนก LI-RADS ทัง้หมด 
ดงัภาพประกอบ 16 

 

ภาพประกอบ 20 การวดัประสิทธิของแบบจ าลองดว้ยโครงข่ายประสาทเทียม (CNN)  
ดว้ยโครงสรา้งเป็น VGG16 และใช ้Weight เป็น “Imagenet” 

  



 

บทที ่3  
วิธีการด าเนินการวิจัย 

ในการวิจยัในครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดด้  าเนินการวิจยัตามขัน้ตอนดงันี ้
3.1 กระบวนการท างานของแบบจ าลอง (Workflows Process of Model) 
3.2 การเก็บรวบรวมขอ้มลู (Data Acquisition) 
3.3 การระบปุระเภทขอ้มลู (Data Labeling) 
3.4 การท าความสะอาดขอ้มลู (Data Cleansing) 
3.5 การเตรียมขอ้มลู (Data Preprocessing) 
3.6 การส ารวจขอ้มลู (Exploratory Data Analysis: EDA)  
3.7 การแบ่งขอ้มลูส าหรบัชดุฝึกสอนและชดุทดสอบ (Train-Test Split) 
3.8 การสรา้งแบบจ าลองการจ าแนก (Classification Model) 
3.9 การวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Model Evaluation) 

3.1 กระบวนการท างานของแบบจ าลอง (Workflows Process of Model) 

 

ภาพประกอบ 21 แสดง Flowchart กระบวนการสรา้งแบบจ าลอง 

จากรูป Flowchart กระบวนการท างานวิจัยสรา้งแบบจ าลอง การพัฒนาแบบจ าลอง 
เพื่อจ าแนกการเป็นโรคมะเร็งตับและไม่เป็นโรคมะเร็งตับจากภาพถ่ายทางรงัสีวินิจฉัย สามารถ
แบ่งออกเป็น 5 ขัน้ตอน ดงันี ้

ขัน้ตอนที่หนึ่ง รวบรวมขอ้มูลผูป่้วยที่มีการสั่งการตรวจคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (MRI) โดย
เลือกใชเ้ฉพาะภาพถ่ายการตรวจคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (MRI) ในระยะ T1 เท่านัน้ พบว่า มีจ านวน
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ผูป่้วยทัง้หมด 39 ราย โดยเป็นชดุขอ้มลูผูป่้วยท่ีเป็นโรคมะเรง็ตบัชนิด Hepatocellular carcinoma 
คือ TCGA-LIHC จ านวนทั้งหมด 20 ราย และเป็นชุดข้อมูลผู้ป่วยที่ไม่เป็นโรคมะเร็งตับชนิด 
Hepatocellular carcinoma คือ TCGA-KIRP และ CPTAC-PDA จ านวนทัง้หมด 13 ราย และ 6 
ราย ตามล าดบั หลงัจากนัน้ท าการวิเคราะหแ์ละส ารวจขอ้มลูในมมุมองต่างๆ (Exploratory Data 
Analysis : EDA) 

ขัน้ตอนที่สอง ไดใ้หแ้พทยเ์ป็นผูค้ดัเลือกภาพถ่ายการตรวจคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (MRI) ใน
ระยะ T1 เพื่อในการสรา้งแบบจ าลองการจ าแนกการเป็นโรคมะเรง็ตบัและไม่เป็นโรคมะเรง็ตบั โดย
ตอ้งมีพืน้ที่อวยัวะตบัมากกว่ารอ้ยละ 50 ในภาพถ่ายการตรวจนัน้ เนื่องจากหากมีพืน้ที่อวยัวะตบั
น้อยกว่าร้อยละ 50 ในภาพถ่ายการตรวจ รอยโรคที่ปรากฏในอวัยวะตับนั้นจะมีขนาดเล็ก
ค่อนขา้งมาก ท าใหว้ินิจฉัยโรคไดย้าก ขอบเขตงานวิจยันีจ้ึงไดก้ าหนดเกณฑใ์นคัดเลือกภาพถ่าย
การตรวจคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (MRI) ที่มีพืน้ที่ตับมากกว่ารอ้ยละ 50 เท่านั้น มาใชใ้นการสร้าง
แบบจ าลองการจ าแนกประเภท 

ถดัมาจะเป็นการมุ่งเนน้ที่การเตรียมขอ้มลูรูปภาพ โดยปรบัขนาดของรูปภาพใหม้ีขนาด
เท่า 224 x 224 pixels เพื่อให้เหมาะสมกับขนาดของรูปในขั้นตอนการสร้างแบบจ าลอง  
(Input shape) เพราะในงานวิจยันีเ้ราจะสรา้งแบบจ าลองโดยใชโ้ครงสรา้งโครงข่ายประสาทเทียม
คอนโวลชูนัแบบจ าลองของ VGG16 และ ResNet-50  

จากนัน้ แบ่งขอ้มลูชดุฝึกสอน (Training set) และขอ้มลูชดุทดสอบ (Validation set) โดย
ใช้หลักการของ K-Fold Cross Validation ซึ่งก าหนดค่า K เท่ากับ 5 (5 folds) และได้ก าหนด
สดัส่วนของขอ้มลูชุดฝึกสอน (Training set) และขอ้มลูชุดทดสอบ (Validation set) ภายในแต่ละ
ส่วน (Fold) เป็นรอ้ยละ 80 และรอ้ยละ 20 โดยประมาณ ตามล าดับ  ในขั้นตอนการแบ่งขอ้มูล 
(Split data) 

ทัง้นี ้ในกลุม่ขอ้มลูผูป่้วยที่เป็นโรคมะเรง็ตบัและไม่เป็นโรคมะเรง็ตบันัน้ มีสดัสว่นจ านวน
รูปภาพที่ไม่เท่ากันในผูป่้วยแต่ละราย จึงไดอ้อกแบบจัดกลุ่มของผูป่้วยทัง้ 2 กลุ่มใหม่ โดยใหใ้น
ผูป่้วยแต่ละรายชุดใหม่นี ้(ตามขอ้มูลใน Column : data name) มีจ านวนรูปภาพเท่ากับ 60 รูป
เสมอ พร้อมทั้งใช้เทคนิคการลดปริมาณข้อมูล (Undersampling) และเพิ่มปริมาณข้อมูล 
(Oversampling) เพื่อใหข้อ้มลูรูปภาพที่น าไปใชใ้นการสรา้งแบบจ าลองนัน้มีความสมดลุกนัในทัง้ 
2 ประเภทขอ้มลู คือ กลุม่ขอ้มลูผูป่้วยท่ีเป็นโรคมะเรง็ตบัและไม่เป็นโรคมะเรง็ตบั  

หลงัจากนัน้ ท าการประมวลผลภาพ (Image Preprocessing) ของขอ้มูลภาพการสอน 
(Training data) จากข้อมูลภาพเดิม โดยการปรับภาพพืน้หลังทั้งหมดให้เป็นสีด าสนิท และใช้
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เทคนิคคน้หา Contour ที่ใหญ่ที่สดุ (Find the largest contour) เพื่อท าการตดัเลือกรูปภาพนัน้มา
จัดใหอ้ยู่ตรงกลางในพืน้ที่รูปสี่ เหลี่ยมแลว้เติมขอบของภาพเพิ่มเติม (Padding) สุดทา้ยใชก้าร 
ป รั บ ภ า พ ด้ ว ย เ ท ค นิ ค  CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization)  
เพื่อเพิ่มเติมรายละเอียดของภาพใหช้ดัเจนมากขึน้ 

ขัน้ตอนที่สาม มุ่งเนน้ไปที่การสรา้งแบบจ าลองการจ าแนกการเป็นโรคมะเร็งตับและไม่
เป็นโรคมะเร็งตับจากภาพถ่ายทางรงัสีวินิจฉัยการตรวจคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (MRI) ซึ่งเป็นปัญหา
แบบการจ าแนกแบบ 2 ประเภท (Binary Classification) ของผูป่้วยที่เป็นโรคมะเร็งตบัและไม่เป็น
โรคมะเร็งตับ โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิ งลึกด้วยโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน  
(Deep Learning with Convolutional Neural Network) ด้วยโครงสรา้งโครงข่ายประสาทเทียม
คอนโวลูชันแบบจ าลองแบบ VGG16 และแบบ ResNet-50 โดยแบ่งขอ้มูลออกเป็นข้อมูลสอน 
(Training Data) ประมาณรอ้ยละ 80 และชุดขอ้มูลทดสอบ (Testing Data) ประมาณรอ้ยละ 20 
ซึ่งตรงนีไ้ดใ้ชก้ารทดสอบแบบ 5- Fold Cross Validation  

ขัน้ตอนสุดทา้ย จะเป็นการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโครงสรา้งโครงข่ายประสาท
เทียมคอนโวลชูนั แบบจ าลองแบบ VGG16 และแบบ ResNet-50 

3.2 การเก็บรวบรวมข้อมูล (Data Acquisition)   
งานวิจยันีน้  าภาพถ่ายการตรวจคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (MRI) มาศึกษาและจ าแนกประเภท 

(Binary Classification) การเป็นโรคมะเรง็ตบัและไม่เป็นโรคมะเรง็ตบัประเภทการจ าแนกประเภท
แบบ 2 ประเภท (Binary Classification) ซึ่งทดลองกับข้อมูลภาพถ่ายทางรังสีวินิจฉัยจาก
ฐานข้อมูลเปิด (Open database) ของ The Cancer Imaging Archive (TCIA) ส าหรับผู้ป่วยที่
เป็นโรคมะเร็งตับชนิด Hepatocellular carcinoma ใช้ชุดข้อมูล The Cancer Genome Atlas 
Liver Hepatocellular Carcinoma Collection (TCGA-LIHC) (Erickson, 2016) และส าหรบักรณี
ผู้ป่วยที่ไม่เป็นโรคมะเร็งตับชนิด Hepatocellular carcinoma จะใช้ชุดข้อมูลทั้งหมด 2 ชุด คือ  
The Cancer Genome Atlas Cervical Kidney Renal Papillary Cell Carcinoma Collection 
(TCGA-KIRP) (Linehan, 2016) ของขอ้มูลผูป่้วยที่เป็นโรคมะเร็งไต และอีกชุดขอ้มูลหนึ่งจะเป็น
ข้อมูลผู้ป่วยที่ เ ป็นโรคมะเร็งตับอ่อน The Clinical Proteomic Tumor Analysis Consortium 
Pancreatic Ductal Adenocarcinoma Collection (CPTAC-PDA) ((CPTAC), 2018) 

โดยจ านวนข้อมูลผู้ป่วยทั้งหมดเริ่มแรกมีทั้งหมด 229 ราย เป็นชุดขอ้มูลผูป่้วยที่เป็น
โรคมะเร็งตบัชนิด Hepatocellular carcinoma มีจ านวนขอ้มลูผูป่้วยทัง้หมด 98 ราย ใชข้อ้มลูชุด 
TCGA-LIHC ส าหรบัผูป่้วยที่ไม่เป็นโรคมะเร็งตับชนิด Hepatocellular carcinoma ใชชุ้ดข้อมูล 
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TCGA-KIRP และ CPTAC-PDA มีจ านวนขอ้มูลผูป่้วยทัง้หมด 33 ราย และ 98 ราย ตามล าดับ 
หลงัจากที่ไดท้ าความสะอาดขอ้มูลแลว้ และเลือกเฉพาะในระยะ T1 (Pulse sequence) เท่านัน้
ตามวตัถปุระสงคข์องงานวิจยั  

ดงันัน้ ชุดขอ้มลูที่จะน าไปใชก้ารท าวิจัยครัง้นี ้ คือ มีจ านวนขอ้มลูผูป่้วยทัง้หมด 39 ราย 
โดยแบ่งเป็นชุดขอ้มลูผูป่้วยที่เป็นโรคมะเรง็ตบัชนิด Hepatocellular carcinoma คือ TCGA-LIHC 
จ านวนทัง้หมด 20 ราย และเป็นชุดขอ้มลูส าหรบัผูป่้วยที่ไม่เป็นโรคมะเร็งตบัชนิด Hepatocellular 
carcinoma คือ TCGA-KIRP และ CPTAC-PDA จ านวนทัง้หมด 13 ราย และ 6 ราย ตามล าดบั 

3.3 การระบุประเภทข้อมูล (Data Labeling) 
งานวิจัยนีน้  าภาพถ่ายการตรวจคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (MRI) จากฐานขอ้มูลเปิด (Open 

database) ของ The Cancer Imaging Archive (TCIA) โดยใช้ชุดข้อมูล The Cancer Genome 
Atlas Liver Hepatocellular Carcinoma Collection (TCGA-LIHC), The Cancer Genome Atlas 
Cervical Kidney Renal Papillary Cell Carcinoma Collection (TCGA-KIRP) และ The Clinical 
Proteomic Tumor Analysis Consortium Pancreatic Ductal Adenocarcinoma Collection 
(CPTAC-PDA) โดยคัดเลือกเฉพาะในระยะ T1 (Pulse sequence) เท่านั้น ในการระบุประเภท
ขอ้มลูทางผูว้ิจยัและแพทยท์ี่ปรกึษา ไดม้ีเกณฑใ์นการคดัเลือกและระบปุระเภทขอ้มลูดงันี ้

3.1 ในผูป่้วยที่เป็นโรคมะเร็งตับชนิด Hepatocellular carcinoma ระบุค่าเป็น HCC 
และผูป่้วยท่ีไม่เป็นโรคมะเรง็ตบัชนิด Hepatocellular carcinoma ระบคุ่าเป็น Non HCC 

3.2 แพทยจ์ะท าการคดัเลือกรูปภาพถ่ายการตรวจคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (MRI) ที่มีพืน้ที่
อวัยวะตับในภาพมากกว่าร้อยละ 50 เนื่องจากหากมีพืน้ที่อวัยวะตับน้อยกว่าร้อยละ 50 ใน
ภาพถ่ายการตรวจนัน้ ๆ รอยโรคที่ปรากฏในอวยัวะตบัจะมีขนาดเล็กค่อนขา้งมาก ท าให้สามารถ
วินิจฉยัโรคไดย้ากและไม่ไดอ้ยู่ในขอบเขตงานวิจยันี ้จึงไดม้ีการก าหนดเกณฑใ์นคดัเลือกภาพถ่าย
การตรวจคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (MRI) ใหท้ี่มีพืน้ที่ตับมากกว่ารอ้ยละ 50 เท่านั้น จึงจะสามารถ
น ามาใชใ้นการสรา้งแบบจ าลองการจ าแนกผูป่้วยท่ีเป็นโรคมะเรง็ตบัและไม่เป็นโรคมะเรง็ตบัได ้

3.4 การท าความสะอาดข้อมูล (Data Cleansing) 
จากฐานข้อมูลเปิด (Open database) ของ The Cancer Imaging Archive (TCIA)  

ใชช้ดุขอ้มลูจ านวนทัง้หมด 3 ชดุ ประกอบดว้ย The Cancer Genome Atlas Liver Hepatocellular 
Carcinoma Collection (TCGA-LIHC),  The Cancer Genome Atlas Cervical Kidney Renal 
Papillary Cell Carcinoma Collection (TCGA-KIRP) และสุดท้าย คือ The Clinical Proteomic 
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Tumor Analysis Consortium Pancreatic Ductal Adenocarcinoma Collection (CPTAC-PDA) 
คดัเลือกเฉพาะในระยะ T1 (Pulse sequence) มาแลว้เท่านัน้ ในขัน้ตอนถดัมาแพทยจ์ะคัดเลือก
เฉพาะผูป่้วยที่ไม่เคยไดร้บัการรกัษามาก่อน ตวัอย่างเช่น ตอ้งไม่เคยไดร้บัการผ่าตัดมาก่อน และ
นอกจากนีภ้าพถ่ายจากตรวจคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (MRI) นัน้ ตอ้งเป็นภาพที่สามารถน าไปใชใ้นการ
สรา้งแบบจ าลองได ้ไม่เป็นภาพที่มืดจนเกินไป หรือคณุภาพของภาพถ่ายไม่ดีจนไม่สามารถใชง้าน
ได ้ และสดุทา้ยมีการก าหนดเกณฑก์ารคดัเลือกภาพถ่ายการตรวจคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (MRI) ใหท้ี่
มีพืน้ที่ตับมากกว่ารอ้ยละ 50 เท่านัน้ จึงจะสามารถน ามาใชใ้นการสรา้งแบบจ าลองการจ าแนก
ผูป่้วยท่ีเป็นโรคมะเรง็ตบัและไม่เป็นโรคมะเรง็ตบัได ้

3.5 การเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing) 
ก่อนจะน าขอ้มลูไปใชใ้นการสรา้งแบบจ าลองนัน้ ตอ้งผ่านขัน้ตอนการประมวลผลภาพ 

(Image Preprocessing) เพื่อปรบัแต่งภาพก่อนที่จะน าไปใชใ้นการวิเคราะหห์รือการประมวลผล
อ่ืน ๆ ของขอ้มูลภาพการสอน (Training data) จากขอ้มูลภาพเดิม โดยไดม้ีการปรบัแต่งภาพพืน้
หลงัทัง้หมดใหเ้ป็นสีด าสนิททัง้หมด พรอ้มทัง้ใชเ้ทคนิคการคน้หา Contour ที่ใหญ่ที่สดุ (Find the 
largest contour) เพื่อเป็นการเลือกบริเวณในรูปภาพที่เราสนใจ ถดัมาท าการตัดเลือกรูปภาพนัน้ 
(Cropping) มาจัดใหอ้ยู่ตรงกลางในพืน้ที่รูปสี่เหลี่ยม แลว้เติมขอบของภาพเพิ่มเติม (Padding) 
และสุดท้ายใช้การปรับภาพด้วยเทคนิค CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram 
Equalization) เพื่อเพิ่มเติมรายละเอียดของภาพใหช้ดัเจนมากขึน้ 

3.6 การส ารวจข้อมูล (Exploratory Data Analysis: EDA) 
 หลังจากเลือกรูปภาพการตรวจคลื่นแม่ เหล็กไฟฟ้า (MRI) เฉพาะในระยะ T1  

(Pulse sequence) มาแลว้ตามวัตถุประสงคข์องงานวิจัย มีจ านวนขอ้มูลผูป่้วยทัง้หมด 39 ราย 
โดยแบ่งเป็นชุดขอ้มลูผูป่้วยที่เป็นโรคมะเรง็ตบัชนิด Hepatocellular carcinoma คือ TCGA-LIHC 
จ านวนทัง้หมด 20 ราย และเป็นชุดขอ้มลูส าหรบัผูป่้วยที่ไม่เป็นโรคมะเร็งตบัชนิด Hepatocellular 
carcinoma คือ TCGA-KIRP และ CPTAC-PDA จ านวนทัง้หมด 13 ราย และ 6 ราย ตามล าดบั  

เมื่อผ่านขั้นตอนการคัดเลือกรูปภาพจากแพทย์แล้ว มีจ านวนผู้ป่วยทั้งหมด 34 ราย  
โดยมีจ านวนภาพถ่ายการตรวจคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (MRI) ทัง้หมด 2,251 รูป แบ่งเป็นชุดขอ้มูล
ผู้ป่วยที่ เป็นโรคมะเร็งตับชนิด Hepatocellular carcinoma คือ TCGA-LIHC จ านวนทั้งหมด  
18 ราย จ านวน 1,331 รูป และเป็นชุดข้อมูลส าหรับผู้ป่วยที่ ไม่ เ ป็นโรคมะเร็งตับชนิด 
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Hepatocellular carcinoma คือ  TCGA-KIRP และ  CPTAC-PDA จ านวนทั้ งหมด 11  ราย  
จ านวน 346 รูป และ 5 ราย จ านวน 574 รูป ตามล าดบั ดงัภาพประกอบ 22 

 

ภาพประกอบ 22 จ านวนชุดขอ้มลูผูป่้วยที่เป็นโรคมะเรง็ตบั (Hepatocellular carcinoma : HCC)  
และผูป่้วยท่ีไม่เป็นโรคมะเรง็ตบั (Non Hepatocellular carcinoma : Non HCC) 

 

ภาพประกอบ 23 รายละเอียดผูป่้วยที่เป็นโรคมะเรง็ตบั (Hepatocellular carcinoma : HCC)  
และผูป่้วยท่ีไม่เป็นโรคมะเรง็ตบั (Non Hepatocellular carcinoma : Non HCC) 
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3.7 การแบ่งข้อมูลส าหรับชุดฝึกสอนและชุดทดสอบ (Train-Test Split) 
เมื่อผ่านกระบวนการที่แพทยค์ัดเลือกภาพถ่ายการตรวจคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (MRI) ใน

ระยะ T1 มาเรียบร้อยแล้ว พร้อมทั้งเป็นภาพถ่ายที่ มีพื ้นที่อวัยวะตับมากกว่าร้อยละ 50  
ขั้นตอนการแบ่งข้อมูลชุดฝึกสอน (Training set) และข้อมูลชุดทดสอบ (Validation set) จะใช้
หลกัการของ K-Fold Cross Validation ก าหนดค่า K เท่ากบั 5 (5 folds) และใหส้ดัสว่นของขอ้มลู
ชุดฝึกสอน (Training set) และข้อมูลชุดทดสอบ (Validation set) ภายในแต่ละส่วน (Fold)  
เป็นรอ้ยละ 80 และรอ้ยละ 20 โดยประมาณ ตามล าดบั เนื่องจากผูป่้วยที่เป็นโรคมะเรง็ตบัและไม่
เป็นโรคมะเร็งตบันัน้ มีสดัส่วนจ านวนรูปภาพที่ไม่เท่ากนัในผูป่้วยแต่ละราย จึงไดอ้อกแบบการจดั
กลุ่มผู้ป่วยทั้ง 2 กลุ่มใหม่ โดยผู้ป่วยแต่ละรายชุดใหม่นี ้ ด้วยเทคนิคการลดปริมาณข้อมูล 
(Undersampling) และเพิ่มปริมาณข้อมูล (Oversampling) เพื่อเป็นการปรับมีจ านวนรูปภาพ
เท่ากบั 60 รูปเสมอ เกิดความสมดุลกันของขอ้มลูรูปภาพที่น าไปใชใ้นการสรา้งแบบจ าลองทัง้ใน
กลุม่ขอ้มลูผูป่้วยท่ีเป็นโรคมะเรง็ตบัและไม่เป็นโรคมะเรง็ตบั ดงัภาพประกอบ 22 และ 23 

 

 

ภาพประกอบ 24 การจดักลุ่มผูป่้วยแต่ละรายใหม่ในกลุ่มผูป่้วยท่ีเป็นโรคมะเรง็ตบั  
(Hepatocellular carcinoma : HCC) 
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ภาพประกอบ 25 การจดักลุ่มผูป่้วยแต่ละรายใหม่ในกลุ่มผูป่้วยท่ีไม่เป็นโรคมะเรง็ตบั 
(Non Hepatocellular carcinoma : Non HCC) 

3.8 การสร้างแบบจ าลองการจ าแนก (Classification Model) 
ก่อนน าภาพถ่ายการตรวจคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (MRI) มาใชใ้นการฝึกสอนแบบจ าลองนัน้

จะตอ้งผ่านกระบวนการปรบัขอ้มูลภาพ (Image Augmentation) ก่อน เพื่อสรา้งขอ้มูลภาพใหม่
จากขอ้มลูภาพที่มีอยู่โดยไม่เปลี่ยนแปลงชนิดขอ้มลูของภาพ (เช่น ภาพของผูป่้วยที่เป็นโรคมะเรง็
ตับก็ยังคงเป็นผูป่้วยโรคมะเร็งตับเหมือเดิม) แต่ท าใหแ้บบจ าลองสามารถเรียนรูแ้ละท านายไดดี้
ยิ่งขึน้ในสถานการณต่์าง ๆ โดยไดม้ีการปรบัขอ้มลูรูปภาพดว้ยเทคนิค ตามตาราง 1 

ตาราง 1 ตารางการปรบัขอ้มลูรูปภาพดว้ยเทคนิคต่าง ๆ ก่อนน าไปใชใ้นการสรา้งแบบจ าลอง 

เทคนิค ค่าทีใ่ช้ 
Rotation_range มีการหมนุภาพไดใ้นช่วงไม่เกิน 25 องศา 

Width_shift_range มีการเลื่อนภาพซา้ย-ขวาไดไ้ม่เกิน 10% ของความกวา้งของภาพ 
Height_shift_range มีการเลื่อนภาพบน-ลา่งไดไ้ม่เกิน 10% ของความสงูของภาพ 

Shear_range มีการเบียดภาพไดใ้นช่วงไม่เกิน 10 องศา 
Zoom_range มีการซูมเขา้หรือซูมออกภาพไดไ้ม่เกิน 10% 

Horizontal_flip มีการพลิกภาพตามแนวนอน (ซา้ย-ขวา) แต่เป็นทิศทางตรงขา้ม 
Brightness_range มีการปรบัความสว่างของภาพในช่วง 0.5 - 1.0  

Fill_mode เติมพืน้ที่ว่างในภาพหลงัจากการเปลี่ยนแปลง โดยใชว้ิธี 'nearest'  
ซึ่งจะใชค่้าพิกเซลใกลเ้คียงที่มีอยู่ในขอ้มลูภาพเดิม 
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การสร้างแบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึกด้วยโครงข่ายประสาท เทียมคอนโวลูชัน  
( Deep Learning with Convolutional Neural Network) ก า ร จ า แ น ก ป ร ะ เ ภ ท  ( Binary 
Classification) ของการเป็นโรคมะเร็งตับและไม่เป็นโรคมะเร็งตับจากภาพทางรงัสีวินิจฉัยนั้น  
มีโครงสรา้งโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันแบบจ าลองที่เราสนใจ ทั้งหมด 2 ประเภท คือ  
VGG16 และ ResNet-50 โดยได้มีการปรับโครงสร้างแบบจ าลอง และ ค่าพารามิ เตอร์ 
(Parameters) ต่าง ๆ ในการฝึกสอนแบบจ าลอง ออกเป็นทัง้หมด 4 ชดุการทดลอง (Version) ดงันี ้

3.8.1 การสร้างแบบจ าลองด้วยอัลกอริทมึ VGG16 Version 1  
การสรา้งแบบจ าลอง VGG16 ในชดุการทดลองล าดบัที่ 1 (Version 1) นี ้ใชก้ารเลือก

แบบจ าลองต้นแบบ (Pre-trained Model) และท าการปรับชั้น เชื่ อม โยงแบบสมบู รณ์  
(Fully-Connected Layer) ชั้นสุดทา้ยใหเ้หมาะกับงานการจ าแนกประเภทแบบ 2 ชนิด (Binary 
classification) โดยปรับให้มีจ านวน Neuron = 1 และเลือกฟังก์ชันการกระตุ้น  (Activation 
function) เป็น Sigmoid พรอ้มทัง้มีการก าหนดค่า Hyperparameter ต่าง ๆ ดงัตาราง 2 

ตาราง 2 ตารางแสดงค่าพารามิเตอรต่์าง ๆ ที่ใชใ้นการสรา้งแบบจ าลอง VGG16 Version 1 

Layer (type) Output Shape 
input_1 (Input Layer) (None, 224, 224, 3) 
VGG16 model with Pre-train layer  
Flatten Layer (None, 25088) 
Fully connected Layer 1 (None, 4096) 
Fully connected Layer 2 (None, 4096) 
Dense Layer 
Activation Function 

(None, 1) 
Sigmoid 

Optimizers Adam 
Learning rate 0.0001 
Epoch 30 
Batch size 64 

 
3.8.2 การสร้างแบบจ าลองด้วยอัลกอริทมึ VGG16 Version 2 

การสรา้งแบบจ าลอง VGG16 ในชดุการทดลองล าดบัที่ 2 (Version 2) นี ้ใชก้ารเลือก
แบบจ าลองต้นแบบ (Pre-trained Model) เหมือนเดิม ท าการปรับชั้นเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์  
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(Fully-Connected Layer) ชั้นสุดท้ายให้เหมาะกับงานการจ าแนกประเภทแบบ 2 ชนิด  
(Binary classification) โดยปรบัใหม้ีจ  านวน Neuron = 1 และเลือกฟังกช์นัการกระตุน้ (Activation 
function) เป็น Sigmoid แต่มีปรบัลดจ านวน Neural network ลดลงจากเดิมที่เคยมีจ านวนเท่ากบั 
4,096 ในชั้นเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์ชั้นที่  1 (Fully connected Layer 1) และชั้นที่  2 (Fully 
connected Layer 2) ปรับลดลงเหลือ 256 และ 128 ตามล าดับจึงพอสรุปการก าหนดค่า 
Hyperparameter ต่าง ๆ ดงัตาราง 3 

ตาราง 3 ตารางแสดงค่าพารามิเตอรต่์าง ๆ ที่ใชใ้นการสรา้งแบบจ าลอง VGG16 Version 2 

Layer (type) Output Shape 
input_1 (Input Layer) (None, 224, 224, 3) 
VGG16 model with Pre-train layer  
Flatten Layer (None, 25088) 
Fully connected Layer 1 (None, 256) 
Fully connected Layer 2 (None, 128) 
Dense Layer 
Activation Function 

(None, 1) 
Sigmoid 

Optimizers Adam 
Learning rate 0.0001 
Epoch 30 
Batch size 64 

 
3.8.3 การสร้างแบบจ าลองด้วยอัลกอริทมึ VGG16 Version 3 

การสรา้งแบบจ าลอง VGG16 ในชุดการทดลองล าดับที่ 3 (Version 3) นี ้เลียนแบบ
โครงสรา้งมาจาก VGG16 Version 2 แต่มีการปรบัเปลี่ยนตรงชั้นเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์ชั้นที่ 1 
(Fully connected Layer 1) และชัน้ที่ 2 (Fully connected Layer 2) ใหม้ีจ  านวน Neural network 
คงเดิม คือ 4,096 แต่ก าหนดใหเ้ป็นการฝึกสอนใหม่โดยเฉพาะเลยในทัง้ 2 ชั้นนี ้โดยการตั้งค่า
เชื่อมโยงแบบสมบูรณ์ชัน้ที่ 1 และชัน้ที่ 2 นีเ้ป็น  trainable = True แทน จึงพอสรุปการก าหนดค่า 
Hyperparameter ต่าง ๆ ดงัตาราง 4 
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ตาราง 4 ตารางแสดงค่าพารามิเตอรต่์าง ๆ ที่ใชใ้นการสรา้งแบบจ าลอง VGG16 Version 3 

Layer (type) Output Shape 
input_1 (Input Layer) (None, 224, 224, 3) 
VGG16 model with Pre-train layer  
Flatten Layer (None, 25088) 
Fully connected Layer 1 

(Trainable = True) 
(None, 4096) 

Fully connected Layer 2 

(Trainable = True) 
(None, 4096) 

Dense Layer 
Activation Function 

(None, 1) 
Sigmoid 

Optimizers Adam 
Learning rate 0.0001 
Epoch 30 
Batch size 64 

 
3.8.4 การสร้างแบบจ าลองด้วยอัลกอริทมึ VGG16 Version 4 

การสรา้งแบบจ าลอง VGG16 ในชดุการทดลองล าดบัที่ 4 (Version 4) นี ้ใชก้ารเลือก
แบบจ าลองต้นแบบ (Pre-trained Model) แ ต่มี การน าชั้น  Flatten Layer ออก  แล้ว ใส่ 
ชั้นGlobalAveragePooling2D แทน ปรับชั้นเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์ (Fully-Connected Layer)  
ใหม้ี Neuron เท่ากับ 256 เพิ่มชั้น BatchNormalization เพิ่มชั้นฟังก์ชันการกระตุน้ (Activation 
function) ที่ตัง้ค่าเป็น ReLU เพิ่มชัน้ Dropout มีค่าเท่ากับ 0.5 สุดทา้ยชัน้เชื่อมโยงแบบสมบูรณ ์
(Fully-Connected Layer) ปรับให้เหมาะกับงานการจ าแนกประเภทแบบ 2 ชนิด (Binary 
classification) โดยใหม้ีจ านวน Neuron = 1 และเลือกฟังกช์ันการกระตุน้ (Activation function) 
เป็น Sigmoid ดงัเดิม จึงสามารถสรุปการก าหนดค่า Hyperparameter ต่าง ๆ ไดด้งัตาราง 5 

ตาราง 5 ตารางแสดงค่าพารามิเตอรต่์าง ๆ ที่ใชใ้นการสรา้งแบบจ าลอง VGG16 Version 4 

Layer (type) Output Shape 
input_1 (Input Layer) (None, 224, 224, 3) 
VGG16 model with Pre-train layer  
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ตาราง 5 (ต่อ) 

Layer (type) Output Shape 
GlobalAveragePooling2D (None, 512) 
Fully connected Layer 1 (None, 256) 
BatchNormalization (None, 256) 
Activation Function ReLU 
Dropout (0.5) (None, 256) 
Dense Layer 
Activation Function 

(None, 1) 
Sigmoid 

Optimizers Adam 
Learning rate 0.0001 
Epoch 30 
Batch size 64 

 
3.8.5 การสร้างแบบจ าลองด้วยอัลกอริทมึ ResNet-50 Version 1  

การสรา้งแบบจ าลอง ResNet-50 ในชุดการทดลองล าดับที่ 1 (Version 1) นี ้ใชก้าร
เลือกแบบจ าลองต้นแบบ (Pre-trained Model) และท าการปรับชั้นเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์  
(Fully-Connected Layer) ชั้นสุดทา้ยใหเ้หมาะกับงานการจ าแนกประเภทแบบ 2 ชนิด (Binary 
classification) โดยปรับให้มีจ านวน Neuron = 1 และเลือกฟังก์ชันการกระตุ้น  (Activation 
function) เป็น Sigmoid พรอ้มทัง้มีการก าหนดค่า Hyperparameter ต่าง ๆ ดงัตาราง 6 

ตาราง 6 ตารางแสดงค่าพารามิเตอรต่์าง ๆ ที่ใชใ้นการสรา้งแบบจ าลอง ResNet50 Version 1 

Layer (type) Output Shape 
input_1 (Input Layer) (None, 224, 224, 3) 
ResNet50 model with Pre-train layer  
Dense Layer 
Activation Function 

(None, 1) 
Sigmoid 

Optimizers Adam 
Learning rate 0.0001 
Epoch 30 
Batch size 64 
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3.8.6 การสร้างแบบจ าลองด้วยอัลกอริทมึ ResNet-50 Version 2 
การสรา้งแบบจ าลอง ResNet-50 ในชุดการทดลองล าดับที่ 2 (Version 2) นี ้ใชก้าร

เลือกแบบจ าลองตน้แบบ (Pre-trained Model) เหมือนเดิม ท าการปรบัชัน้เชื่อมโยงแบบสมบูรณ ์
(Fully-Connected Layer) ชั้นสุดทา้ยใหเ้หมาะกับงานการจ าแนกประเภทแบบ 2 ชนิด (Binary 
classification) โดยปรับให้มีจ านวน Neuron = 1 และเลือกฟังก์ชันการกระตุ้น (Activation 
function) เป็น Sigmoid มีการเพิ่มชั้นเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์ชัน้ที่ 1 (Fully connected Layer 1) 
และชัน้ที่ 2 (Fully connected Layer 2) โดยมีจ านวน Neuron เท่ากับ 256 และ 128 ตามล าดับ
จึงพอสรุปการก าหนดค่า Hyperparameter ต่าง ๆ ดงัตาราง 7 

ตาราง 7 ตารางแสดงค่าพารามิเตอรต่์าง ๆ ที่ใชใ้นการสรา้งแบบจ าลอง ResNet50 Version 2 

Layer (type) Output Shape 
input_1 (Input Layer) (None, 224, 224, 3) 
ResNet50 model with Pre-train layer  
Flatten Layer (None, 100352) 
Fully connected Layer 1 (None, 256) 
Fully connected Layer 2 (None, 128) 
Dense Layer 
Activation Function 

(None, 1) 
Sigmoid 

Optimizers Adam 
Learning rate 0.0001 
Epoch 30 
Batch size 64 

 
3.8.7 การสร้างแบบจ าลองด้วยอัลกอริทมึ ResNet-50 Version 3 

แบบจ าลอง ResNet-50 ชุดการทดลองล าดับที่  3 (Version 3) คล้ายโครงสร้าง 
ResNet50 Version 2 แต่มีการปรบัชัน้เชื่อมโยงแบบสมบูรณ์ชัน้ที่ 1 (Fully connected Layer 1) 
และชัน้ที่ 2 (Fully connected Layer 2) ใหม้ีจ านวน Neuron เท่ากบั 512 และ 256 แต่ก าหนดให้
เป็นการฝึกสอนใหม่โดยเฉพาะในทัง้ 2 ชัน้นี ้โดยตัง้ค่าเชื่อมโยงแบบสมบูรณช์ัน้ที่ 1 และชัน้ที่ 2 นี ้
เป็น trainable = True และน า Flatten Layer ออก จึงพอสรุปการก าหนดค่าต่าง ๆ ดงัตาราง 8 
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ตาราง 8 ตารางแสดงค่าพารามิเตอรต่์าง ๆ ที่ใชใ้นการสรา้งแบบจ าลอง ResNet50 Version 3 

Layer (type) Output Shape 
input_1 (Input Layer) (None, 224, 224, 3) 
ResNet50 model with Pre-train layer  
Fully connected Layer 1 

(Trainable = True) 
(None, 512) 

Fully connected Layer 2 

(Trainable = True) 
(None, 256) 

Dense Layer 
Activation Function 

(None, 1) 
Sigmoid 

Optimizers Adam 
Learning rate 0.0001 
Epoch 30 
Batch size 64 

 
3.8.8 การสร้างแบบจ าลองด้วยอัลกอริทมึ ResNet-50 Version 4 

การสรา้งแบบจ าลอง ResNet-50 ในชุดการทดลองล าดับที่ 4 (Version 4) นี ้ใชก้าร
เลือกแบบจ าลองต้นแบบ (Pre-trained Model) มีใส่ชั้นGlobalAveragePooling2D  ปรับชั้น
เ ชื่ อ ม โย ง แบบสมบู รณ์  ( Fully-Connected Layer) ใ ห้มี  Neuron เ ท่ า กับ  256  เ พิ่ ม ชั้น
BatchNormalization เพิ่มชัน้ฟังกช์นัการกระตุน้ (Activation function) ที่ตัง้ค่าเป็น ReLU เพิ่มชัน้ 
Dropout มีค่าเท่ากับ 0.5 และสุดท้ายชั้นเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์ (Fully-Connected Layer)  
ชัน้สดุทา้ยใหเ้หมาะกบังานการจ าแนกประเภทแบบ 2 ชนิด (Binary classification) โดยปรบัใหม้ี
จ านวน Neuron = 1 และเลือกฟังก์ชันการกระตุ้น (Activation function) เป็น Sigmoid ดังเดิม  
จึงสามารถสรุปการก าหนดค่า Hyperparameter ต่าง ๆ ไดด้งัตาราง 9 

ตาราง 9 ตารางแสดงค่าพารามิเตอรต่์าง ๆ ที่ใชใ้นการสรา้งแบบจ าลอง ResNet50 Version 4 

Layer (type) Output Shape 
input_1 (Input Layer) (None, 224, 224, 3) 
ResNet50 model with Pre-train layer  
GlobalAveragePooling2D (None, 2048) 
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ตาราง 9 (ต่อ) 

Layer (type) Output Shape 
Fully connected Layer 1 (None, 256) 
BatchNormalization (None, 256) 
Activation Function ReLU 
Dropout (0.5) (None, 256) 
Dense Layer 
Activation Function 

(None, 1) 
Sigmoid 

Optimizers Adam 
Learning rate 0.0001 
Epoch 30 
Batch size 64 

 

3.9 การวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Model Evaluation) 
น าแบบจ าลองที่ไดใ้นแต่ละชุดการทดลอง (Version) ของโครงสรา้งโครงข่ายประสาท

เทียมคอนโวลูชันแบบจ าลองทัง้หมด 2 ประเภท คือ VGG16 และ ResNet-50 มาทดสอบกับชุด
ข้อมูลทดสอบ จากนั้นน าแบบจ าลองทั้งหมดมาเปรียบเทียบประสิทธิภาพโดยพิจารณาด้วย 
Confusion Matrix ซึ่งมีค่าทัง้หมด 4 ค่า ดงันี ้Accuracy, Precision, Recall และ F1-score 



 

บทที ่4 
ผลการด าเนินงานวิจัย 

งานวิจัยนี ้เ ป็นการสร้างแบบจ าลองการจ าแนกประเภท (Binary Classification)  
การเป็นโรคมะเรง็ตบัและไม่เป็นโรคมะเรง็ตบัจากภาพทางรงัสีวินิจฉัย โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูเ้ชิง
ลึกดว้ยโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลชูัน และเพื่อใหส้ามารถเลือกโครงสรา้งโครงข่ายประสาท
เทียมคอนโวลชูันแบบจ าลองแบบ VGG16 และแบบ ResNet-50 ที่มีประสิทธิภาพในการจ าแนก
ประเภทได ้โดยผลการทดลองของงานวิจยัจะแบ่งออกเป็น 2 สว่น ประกอบดว้ย  

4.1 ผลการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลองด้วยอัลกอริทมึ VGG16 
จากทั้งหมด 4 ชุดผลการทดลองด้วยอัลกอริทึม VGG16 นั้น พบว่า เมื่อพิจารณา

ประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วยเมทริกซ์ Accuracy ที่มุ่งเน้นเรื่องอัตราส่วนของตัวอย่างที่
แบบจ าลองท านายถูกตอ้งทัง้หมด เรียงค่า Accuracy จากมากไปนอ้ยจะได ้VGG16 Version 2  
ที่ 0.63 VGG16 Version 3 ที่ 0.59 VGG16 Version 4 ที่ 0.58 และ VGG16 Version 1 ที่ 0.54  
ดงัตาราง 10 

ตาราง 10 ตารางแสดงประสิทธิภาพการจ าแนกของแบบจ าลอง VGG16 แต่ละ Version 

VGG16 Version Accuracy Precision Recall F1-score 
1 0.54 0.53 0.53 0.53 
2 0.63 0.61 0.59 0.58 
3 0.59 0.59 0.59 0.57 
4 0.58 0.59 0.59 0.57 

 
เมื่อเปรียบเทียบผลการทดลอง VGG16 ในแต่ละ Version และตามขอ้มูลแต่ละส่วนที่

แบ่ งการ ฝึกสอนและทดสอบข้อมูล  (Fold) ตามการวัดประสิท ธิของแบบจ าลองด้วย  
Confusion Matrix คือ ตารางส าคัญในการวัดความสามารถของ machine learning ในการ
แก้ ปัญหา  classification พร้อมทั้ ง ดูก ร าฟการวิ เ ค ราะห์ผลการ ฝึกสอนแบบจ า ล อง  
(Learning Curve) โดยการวดัผลการเรียนรูข้องโมเดลจากขอ้มลูฝึกสอน (Training Dataset) และ
ขอ้มลูทดสอบ (Validation Dataset) จะไดผ้ลลพัธ ์ดงันี ้
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4.1.1 Confusion Matrix และ Learning Curve แบบจ าลอง VGG16 Version 1  

 

ภาพประกอบ 26 Confusion Matrix แบบจ าลอง VGG16 Version 1 fold 1 

 

ภาพประกอบ 27 Learning Curve แบบจ าลอง VGG16 Version 1 fold 1 
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ภาพประกอบ 28 Confusion Matrix แบบจ าลอง VGG16 Version 1 fold 2 

 

ภาพประกอบ 29 Learning Curve แบบจ าลอง VGG16 Version 1 fold 2 
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ภาพประกอบ 30 Confusion Matrix แบบจ าลอง VGG16 Version 1 fold 3 

 

ภาพประกอบ 31 Learning Curve แบบจ าลอง VGG16 Version 1 fold 3 
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ภาพประกอบ 32 Confusion Matrix แบบจ าลอง VGG16 Version 1 fold 4 

  

ภาพประกอบ 33 Learning Curve แบบจ าลอง VGG16 Version 1 fold 4 
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ภาพประกอบ 34 Confusion Matrix แบบจ าลอง VGG16 Version 1 fold 5 

 

ภาพประกอบ 35 Learning Curve แบบจ าลอง VGG16 Version 1 fold 5 
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4.1.2 Confusion Matrix และ Learning Curve แบบจ าลอง VGG16 Version 2  

 

ภาพประกอบ 36 Confusion Matrix แบบจ าลอง VGG16 Version 2 fold 1 

 

ภาพประกอบ 37 Learning Curve แบบจ าลอง VGG16 Version 2 fold 1 
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ภาพประกอบ 38 Confusion Matrix แบบจ าลอง VGG16 Version 2 fold 2 

 

 

ภาพประกอบ 39 Learning Curve แบบจ าลอง VGG16 Version 2 fold 2 
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ภาพประกอบ 40 Confusion Matrix แบบจ าลอง VGG16 Version 2 fold 3 

 

 

ภาพประกอบ 41 Learning Curve แบบจ าลอง VGG16 Version 2 fold 3 
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ภาพประกอบ 42 Confusion Matrix แบบจ าลอง VGG16 Version 2 fold 4 

 

 

ภาพประกอบ 43 Learning Curve แบบจ าลอง VGG16 Version 2 fold 4 
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ภาพประกอบ 44 Confusion Matrix แบบจ าลอง VGG16 Version 2 fold 5 

 

 

ภาพประกอบ 45 Learning Curve แบบจ าลอง VGG16 Version 2 fold 5 
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4.1.3 Confusion Matrix และ Learning Curve แบบจ าลอง VGG16 Version 3 

 

ภาพประกอบ 46 Confusion Matrix แบบจ าลอง VGG16 Version 3 fold 1 

 

ภาพประกอบ 47 Learning Curve แบบจ าลอง VGG16 Version 3 fold 1 



  58 

 

ภาพประกอบ 48 Confusion Matrix แบบจ าลอง VGG16 Version 3 fold 2 

 

 

ภาพประกอบ 49 Learning Curve แบบจ าลอง VGG16 Version 3 fold 2 
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ภาพประกอบ 50 Confusion Matrix แบบจ าลอง VGG16 Version 3 fold 3 

 

 

ภาพประกอบ 51 Learning Curve แบบจ าลอง VGG16 Version 3 fold 3 
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ภาพประกอบ 52 Confusion Matrix แบบจ าลอง VGG16 Version 3 fold 4 

 

 

ภาพประกอบ 53 Learning Curve แบบจ าลอง VGG16 Version 3 fold 4 
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ภาพประกอบ 54 Confusion Matrix แบบจ าลอง VGG16 Version 3 fold 5 

 

 

ภาพประกอบ 55 Learning Curve แบบจ าลอง VGG16 Version 3 fold 5 
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4.1.4 Confusion Matrix และ Learning Curve แบบจ าลอง VGG16 Version 4 

 

ภาพประกอบ 56 Confusion Matrix แบบจ าลอง VGG16 Version 4 fold 1 

 

ภาพประกอบ 57 Learning Curve แบบจ าลอง VGG16 Version 4 fold 1 
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ภาพประกอบ 58 Confusion Matrix แบบจ าลอง VGG16 Version 4 fold 2 

 

 

ภาพประกอบ 59 Learning Curve แบบจ าลอง VGG16 Version 4 fold 2 
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ภาพประกอบ 60 Confusion Matrix แบบจ าลอง VGG16 Version 4 fold 3 

 

 

ภาพประกอบ 61 Learning Curve แบบจ าลอง VGG16 Version 4 fold 3 
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ภาพประกอบ 62 Confusion Matrix แบบจ าลอง VGG16 Version 4 fold 4 

 

 

ภาพประกอบ 63 Learning Curve แบบจ าลอง VGG16 Version 4 fold 4 
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ภาพประกอบ 64 Confusion Matrix แบบจ าลอง VGG16 Version 4 fold 5 

 

 

ภาพประกอบ 65 Learning Curve แบบจ าลอง VGG16 Version 4 fold 5 
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นอกจากนี ้เมื่ อ เปรี่ ยบเทียบตามการท า  Cross Validation โดยการสุ่มตัวอย่าง 
(Resampling) การแบ่งข้อมูลออกเป็นกลุ่มหลาย ๆ กลุ่ม เรียกว่า folds ซึ่งในที่นีก้  าหนดให้มี 
ค่าเท่ากับ 5 (5 folds) เรียงจากมากไปน้อยมีค่า Accuracy เฉลี่ย คือ fold 2 สูงสุด ที่  0.71  
fold 3 ที่ 0.63 fold 1 ที่ 0.60 fold 5 ที่ 0.51 และ fold 4 ที่ 0.48 ดงัตาราง 11 

ตาราง 11 ตารางเปรียบเทียบค่า Accuracy เฉลี่ยแต่ละ fold ขอ้มลูของแบบจ าลอง VGG16 

Fold No. ค่า Accuracy เฉลี่ย 
1 0.60 
2 0.71 
3 0.63 
4 0.48 
5 0.51 

 

 

ภาพประกอบ 66 สรุปผลการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลองดว้ยอลักอรทิมึ VGG16 
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4.2 ผลการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลองด้วยอัลกอริทมึ ResNet-50 
จากทั้งหมด 4 ชุดผลการทดลองด้วยอัลกอริทึม ResNet-50 นั้น พบว่า เมื่อพิจารณา

ประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วยเมทริกซ์ Accuracy ที่มุ่งเน้นเรื่องอัตราส่วนของตัวอย่าง 
ที่แบบจ าลองท านายถกูตอ้งทัง้หมด เรียงค่า Accuracy จากมากไปนอ้ยจะได ้ResNet-50 Version 
2 ที่ 0.69 ResNet-50 Version 4 ที่ 0.66 ResNet-50 Version 3 ที่ 0.64 และ ResNet-50 Version 
1 ที่ 0.63 ดงัตาราง 12 

ตาราง 12 ตารางแสดงประสิทธิภาพการจ าแนกของแบบจ าลอง ResNet-50 แต่ละ Version 

ResNet-50 Version Accuracy Precision Recall F1-score 
1 0.63 0.62 0.62 0.61 
2 0.69 0.68 0.68 0.68 
3 0.64 0.63 0.63 0.62 
4 0.66 0.65 0.65 0.65 

 
เมื่อเปรียบเทียบผลการทดลอง ResNet-50 ในแต่ละ Version และตามขอ้มลูแต่ละส่วน

ที่ แบ่งการฝึกสอนและทดสอบข้อมูล (Fold) ตามการวัดประสิทธิของแบบจ าลองด้วย  
Confusion Matrix พรอ้มทั้งดูกราฟการวิเคราะห์ผลการฝึกสอนแบบจ าลอง (Learning Curve) 
โดยการวัดผลการเรียนรูข้องโมเดลจากข้อมูลฝึกสอน (Training Dataset) และข้อมูลทดสอบ 
(Validation Dataset) จะไดผ้ลลพัธ ์ดงันี ้
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4.2.1 Confusion Matrix และ Learning Curve แบบจ าลอง ResNet-50 Version 1 

 

ภาพประกอบ 67 Confusion Matrix แบบจ าลอง ResNet-50 Version 1 fold 1 

 

ภาพประกอบ 68 Learning Curve แบบจ าลอง ResNet-50 Version 1 fold 1 
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ภาพประกอบ 69 Confusion Matrix แบบจ าลอง ResNet-50 Version 1 fold 2 

 

ภาพประกอบ 70 Learning Curve แบบจ าลอง ResNet-50 Version 1 fold 2 
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ภาพประกอบ 71 Confusion Matrix แบบจ าลอง ResNet-50 Version 1 fold 3 

 

 

ภาพประกอบ 72 Learning Curve แบบจ าลอง ResNet-50 Version 1 fold 3 
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ภาพประกอบ 73 Confusion Matrix แบบจ าลอง ResNet-50 Version 1 fold 4 

 

 

ภาพประกอบ 74 Learning Curve แบบจ าลอง ResNet-50 Version 1 fold 4 
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ภาพประกอบ 75 Confusion Matrix แบบจ าลอง ResNet-50 Version 1 fold 5 

 

 

ภาพประกอบ 76 Learning Curve แบบจ าลอง ResNet-50 Version 1 fold 5 
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4.2.2 Confusion Matrix และ Learning Curve แบบจ าลอง ResNet-50 Version 2 

 

ภาพประกอบ 77 Confusion Matrix แบบจ าลอง ResNet-50 Version 2 fold 1 

 

ภาพประกอบ 78 Learning Curve แบบจ าลอง ResNet-50 Version 2 fold 1 
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ภาพประกอบ 79 Confusion Matrix แบบจ าลอง ResNet-50 Version 2 fold 2 

 

 

ภาพประกอบ 80 Learning Curve แบบจ าลอง ResNet-50 Version 2 fold 2 
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ภาพประกอบ 81 Confusion Matrix แบบจ าลอง ResNet-50 Version 2 fold 3 

 

 

ภาพประกอบ 82 Learning Curve แบบจ าลอง ResNet-50 Version 2 fold 3 
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ภาพประกอบ 83 Confusion Matrix แบบจ าลอง ResNet-50 Version 2 fold 4 

 

 

ภาพประกอบ 84 Learning Curve แบบจ าลอง ResNet-50 Version 2 fold 4 
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ภาพประกอบ 85 Confusion Matrix แบบจ าลอง ResNet-50 Version 2 fold 5 

 

 

ภาพประกอบ 86 Learning Curve แบบจ าลอง ResNet-50 Version 2 fold 5 
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4.2.3 Confusion Matrix และ Learning Curve แบบจ าลอง ResNet-50 Version 3 

 

ภาพประกอบ 87 Confusion Matrix แบบจ าลอง ResNet-50 Version 3 fold 1 

 

ภาพประกอบ 88 Learning Curve แบบจ าลอง ResNet-50 Version 3 fold 1 
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ภาพประกอบ 89 Confusion Matrix แบบจ าลอง ResNet-50 Version 3 fold 2 

 

 

ภาพประกอบ 90 Learning Curve แบบจ าลอง ResNet-50 Version 3 fold 2 
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ภาพประกอบ 91 Confusion Matrix แบบจ าลอง ResNet-50 Version 3 fold 3 

 

 

ภาพประกอบ 92 Learning Curve แบบจ าลอง ResNet-50 Version 3 fold 3 
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ภาพประกอบ 93 Confusion Matrix แบบจ าลอง ResNet-50 Version 3 fold 4 

 

 

ภาพประกอบ 94 Learning Curve แบบจ าลอง ResNet-50 Version 3 fold 4 
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ภาพประกอบ 95 Confusion Matrix แบบจ าลอง ResNet-50 Version 3 fold 5 

 

 

ภาพประกอบ 96 Learning Curve แบบจ าลอง ResNet-50 Version 3 fold 5 
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4.2.4 Confusion Matrix และ Learning Curve แบบจ าลอง ResNet-50 Version 4 

 

ภาพประกอบ 97 Confusion Matrix แบบจ าลอง ResNet-50 Version 4 fold 1 

 

ภาพประกอบ 98 Learning Curve แบบจ าลอง ResNet-50 Version 4 fold 1 
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ภาพประกอบ 99 Confusion Matrix แบบจ าลอง ResNet-50 Version 4 fold 2 

 

ภาพประกอบ 100 Learning Curve แบบจ าลอง ResNet-50 Version 4 fold 2 
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ภาพประกอบ 101 Confusion Matrix แบบจ าลอง ResNet-50 Version 4 fold 3 

 

 

ภาพประกอบ 102 Learning Curve แบบจ าลอง ResNet-50 Version 4 fold 3 
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ภาพประกอบ 103 Confusion Matrix แบบจ าลอง ResNet-50 Version 4 fold 4 

 

 

ภาพประกอบ 104 Learning Curve แบบจ าลอง ResNet-50 Version 4 fold 4 
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ภาพประกอบ 105 Confusion Matrix แบบจ าลอง ResNet-50 Version 4 fold 5 

 

 

ภาพประกอบ 106 Learning Curve แบบจ าลอง ResNet-50 Version 4 fold 5 
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นอกจากนี ้เมื่ อ เปรี่ ยบเทียบตามการท า  Cross Validation โดยการสุ่มตัวอย่าง 
(Resampling) การแบ่งข้อมูลออกเป็นกลุ่มหลาย ๆ กลุ่ม เรียกว่า folds ซึ่งในที่นีก้  าหนดให้มี 
ค่าเท่ากับ 5 (5 folds) เรียงจากมากไปน้อยมีค่า Accuracy เฉลี่ย คือ fold 1 สูงสุด ที่  0.72  
fold 3 ที่ 0.69 fold 2 ที่ 0.66 fold 4 ที่ 0.65 และ fold 5 ที่ 0.56 ดงัตาราง 13 

ตาราง 13 ตารางเปรียบเทียบค่า Accuracy เฉลี่ยแต่ละ fold ขอ้มลูของแบบจ าลอง ResNet-50 

Fold No. ค่า Accuracy เฉลี่ย 
1 0.72 
2 0.66 

3 0.69 
4 0.65 
5 0.56 

 

 

ภาพประกอบ 107 สรุปผลการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลองดว้ยอลักอรทิมึ ResNet-50 



 

บทที ่5 
สรุปผลการวิจัย อภปิรายผล และขอ้เสนอแนะ 

ในการท าวิจัยผูว้ิจัยได้มีการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองใน 2 โครงสรา้ง คือ 
โครงสรา้งโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันแบบจ าลองแบบ VGG16 และแบบ ResNet-50  
เพื่อน าแบบจ าลองทัง้สองมาเปรียบเทียบและสรุปผล โดยสามารถแบ่งหวัขอ้ในการสรุปผลได ้ดงันี ้

5.1 สรุปผลการวิจยั 
5.2 อภิปรายผลการวิจยั 
5.3 ขอ้เสนอแนะ 

5.1 สรุปผลการวิจัย 
ในงานวิจยันีไ้ดศ้ึกษาการสรา้งแบบจ าลองเพื่อจ าแนกประเภท (Binary Classification) 

การเป็นโรคมะเร็งตับและไม่เป็นโรคมะเร็งตับจากภาพทางรงัสีวินิจฉัย โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรู ้
เชิงลึกด้วยโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน (Deep Learning with Convolutional Neural 
Network) ขอ้มลูที่น ามาใชใ้นการศกึษาวิจยัครัง้นีม้าจากฐานขอ้มลูเปิด (Open database) ขอ้มลู
ภาพถ่ายทางรังสีวินิจฉัยของ The Cancer Imaging Archive (TCIA) ซึ่งสามารถเข้าถึงได้แบบ
สาธารณะ โดยกลุ่มตัวอย่างผู้ป่วยที่ เ ป็นโรคมะเร็งตับชนิด Hepatocellular carcinoma  
ใ ช้ ชุ ด ข้ อ มู ล  The Cancer Genome Atlas Liver Hepatocellular Carcinoma Collection  
(TCGA-LIHC) และส าหรับกลุ่มตัวอย่างผู้ป่วยที่ ไม่ เป็นโรคมะเร็งตับชนิด Hepatocellular 
carcinoma ใชชุ้ดขอ้มูลทั้งหมด 2 ชุด คือ The Cancer Genome Atlas Cervical Kidney Renal 
Papillary Cell Carcinoma Collection (TCGA-KIRP) ซึ่งเป็นขอ้มูลผูป่้วยที่เป็นโรคมะเร็งไต และ
อีกชุดข้อมูลหนึ่งจะเป็นข้อมูลผู้ป่วยที่ เป็นโรคมะเร็งตับอ่อน The Clinical Proteomic Tumor 
Analysis Consortium Pancreatic Ductal Adenocarcinoma Collection (CPTAC-PDA) 

จากการพัฒนาแบบจ าลองโครงสรา้งโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันแบบ VGG16 
และแบบ ResNet-50 นัน้ พบว่า ผลการทดลองของโครงสรา้งโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน
ของแบบ VGG16 ทั้งหมด 4 ชุด เมื่อพิจารณาประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วยเมทริกซ์ 
Accuracy ที่ มุ่ ง เน้น เ รื่ องอัตราส่วนของตัวอย่ างที่ แบบจ าลองท านายถูกต้องทั้ งหมด  
เรียงค่า Accuracy จากมากไปนอ้ยจะได ้VGG16 Version 2 ที่ 0.63 VGG16 Version 3 ที่ 0.59 
VGG16 Version 4 ที่ 0.58 และ VGG16 Version 1 ที่ 0.54 และในผลจากทดลองโครงสร้าง
โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันแบบ ResNet-50 จากทั้งหมด 4 ชุดผลการทดลอง พบว่า  
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เมื่อประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วยเมทริกซ์ Accuracy เช่นเดียวกัน โดยเรียงค่า 
Accuracy จากมากไปน้อยจะได ้ResNet-50 Version 2 ที่ 0.69 ResNet-50 Version 4 ที่ 0.66 
ResNet-50 Version 3 ที่ 0.64 และ ResNet-50 Version 1 ที่ 0.63 

และหากวิเคราะหด์ว้ยเมทริกซ ์False Negatives (FN)  ซึ่งในทางการแพทย ์เราตอ้งการ
ลดค่า False Negatives (FN) ให้น้อยที่สุดเท่าที่จะเป็นไปได้ เนื่องจาก False Negatives คือ  
การระบุว่าผูป่้วยไม่มีโรค ทั้งที่จริงแลว้ผูป่้วยเป็นโรค ซึ่งอาจท าใหพ้ลาดการรกัษาหรือไม่ไดร้บั  
การรกัษาตามที่ตอ้งการ ส่งผลกระทบต่อสขุภาพของผูป่้วยและสงัคมโดยรวมอย่างมากนัน้ พบว่า 
VGG16 Version 2 มีค่า False Negatives (FN) นอ้ยกว่า ResNet-50 Version 2 โดยมีผูป่้วยท่ีถูก
ทายเป็น False Negatives (FN) อยู่ที่ 32 รูป และ 54 รูป ตามล าดบั  

จึงสามารถสรุปผลไดว้่า สามารถน าแบบจ าลองจากงานวิจัยนีไ้ปใชใ้นการจ าแนกการ
เป็นโรคมะเร็งตบัและไม่เป็นโรคมะเรง็ตบัจากภาพการตรวจคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (MRI) ได ้เพื่อเป็น
ขอ้มลูสนบัสนุนการตัดสินใจส าหรบัรงัสีแพทยใ์หส้ามารถวินิจฉัย วางแนวทางการรกัษาผูป่้วยได้
อย่างเหมาะสม และรวดเรว็ทนัต่อการรกัษา โดยโครงสรา้งโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลชูนัแบบ 
ResNet-50 มีประสิทธิภาพมากกว่าแบบ VGG16 ในทุกผลการทดลองทัง้หมด 4 ชุด และผลการ
ทดลองชุดที่ 2 (ResNet-50 Version 2) มีค่า Accuracy มากที่สดุ โดยมีค่าเท่ากบั 0.69 และหาก
วิเคราะห์ด้วยเมทริกซ์ False Negatives (FN) นั้นแบบจ าลอง VGG16 Version 2 มีค่า False 
Negatives น้อยกว่า ResNet-50 Version 2 โดยมีผู้ป่วยที่ถูกทายเป็น False Negatives อยู่ที่   
32 รูป และ 54 รูป ตามล าดบั 

ปัจจยัและขอ้จ ากดัที่ส่งผลต่อการศึกษางานวิจยัครัง้นี ้คือ ขอ้มลูที่น ามาใชใ้นการศึกษา
ครั้งนี ้มาจากฐานข้อมูลภาพการแพทย์ขนาดใหญ่ที่สามารถเข้าถึงได้โดยสาธารณะของ  
The Cancer Imaging Archive (TCIA) ที่ไดร้วบรวมขอ้มลูภาพถ่ายทางการแพทยต่์าง ๆ ในผูป่้วย
ที่เป็นโรคมะเร็ง มีความน่าเชื่อถือ โดยมีวตัถุประสงคใ์นการสนับสนุนการศึกษาและการวิจยัทาง
การแพทยซ์ึ่งเก็บรวบรวมขอ้มูลภาพการแพทยจ์ากหลายแหล่งทั่วโลก เพื่อใหผู้ใ้ชส้ามารถเขา้ถึง
และใชข้อ้มูลเหล่านีใ้นงานวิจัยไดอ้ย่างสะดวก แต่ทัง้นี ้ตามวัตถุประสงคข์องงานวิจัยที่ไดม้ีการ
ก าหนดเกณฑใ์นการเลือกใชเ้ฉพาะในระยะ T1 (Pulse sequence) เท่านัน้ ตอ้งเป็นผูป่้วยที่ไม่เคย
ไดร้บัการผ่าตัดก่อน เนื่องจากสนใจกลุ่มตัวอย่างผูป่้วยที่มีการคัดกรองและติดตามโรค และไดม้ี
การก าหนดเกณฑก์ารคดัเลือกภาพถ่ายการตรวจคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (MRI) ใหท้ี่มีพืน้ที่อวยัวะตบั
ภายในรูปภาพถ่ายการตรวจนัน้ ๆ มากกว่ารอ้ยละ 50 เท่านัน้ จึงจะสามารถน ารูปภาพถ่ายมาใช้
ในการสรา้งแบบจ าลองการจ าแนกผูป่้วยที่เป็นโรคมะเร็งตับและไม่เป็นโรคมะเร็งตับได ้ส่งผลให้
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ภาพถ่ายที่ใชใ้นการสรา้งแบบจ าลองในตอนสดุทา้ยมีปริมาณรูปภาพที่นอ้ยลงจากเกณฑด์งักลา่ว 
จึงอาจส่งผลกระทบใหแ้บบจ าลองที่ไดม้ีประสิทธิภาพลดลงตามจ านวนรูปภาพที่ลดลง เพราะใน
เทคนิคการเรียนรู้เชิ งลึกด้วยโครงข่ายประสาท เทียมคอนโวลูชัน (Deep Learning with 
Convolutional Neural Network) นัน้ จ าเป็นตอ้งใชข้อ้มูลปริมาณรูปภาพจ านวนมาก เพื่อใชใ้น
การฝึกสอนการเรียนรูใ้หก้บัแบบจ าลองมากขึน้ 

5.2 อภปิรายผล  
งานวิจัยนีไ้ดผ้ลการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองโครงสรา้งโครงข่ายประสาท

เทียมคอนโวลูชันแบบ VGG16 และแบบ ResNet-50 ดว้ยเมทริกซ ์Accuracy สามารถสรุปผล 
ได้ว่า โครงสรา้งโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันแบบ ResNet-50 ของการทดลองชุดที่ 2 
(ResNet-50 Version 2) นัน้ มีประสิทธิภาพมากกว่าโครงสรา้งโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลชูนั
แบบ VGG16 ในทุกชุดการทดลองทัง้หมด 4 ชุดที่ค่า Accuracy เท่ากับ 0.69 และหากวิเคราะห์
ด้วยเมทริกซ์ False Negatives (FN) ตามหลักทางการแพทย์ที่มองว่าต้องการลดค่า False 
Negatives (FN) ให้น้อยที่สุดเท่าที่จะเป็นไปได้นั้น VGG16 Version 2 มีค่า False Negatives 
(FN) น้อยกว่า ResNet-50 Version 2 โดยมีผู้ป่วยที่ถูกทายเป็น False Negatives (FN) อยู่ที่   
32 รูป และ 54 รูป ตามล าดบั 

จากผลการทดลองมีความสอดคล้องกับเอกสารและงานวิจัยที่ เ ก่ียวข้อง เรื่อง  
Deep convolutional neural network applied to the liver imaging reporting and data system 

(LI‐RADS) version 2014 category classification: a pilot study โดยในงานวิจัยนี ้มีการสร้าง
แบบจ าลองดว้ยโครงข่ายประสาทเทียม (CNN) ใชโ้ครงสรา้งเป็น VGG16 และใช ้Weight เป็น 
“Imagenet” เช่นเดียวกับการศึกษาวิจัยในครัง้นี ้ ในขอ้มูล LR-1/2 และ LR-3 เทียบไดก้ับกลุ่ม
ผูป่้วยที่ไม่ไดเ้ป็นโรคมะเร็งตับ ส่วน LR-4 และ LR-5 เทียบไดก้ับกลุ่มผูป่้วยที่เป็นโรคมะเร็งตับ 
อ้าง อิงการจัดกลุ่มตามงานวิจัยเรื่อง  Deep learning LI-RADS grading system based on 
contrast enhanced multiphase MRI for differentiation between LR-3 and  
LR-4/LR-5 liver tumors มีการวัดประสิทธิของแบบจ าลอง (Model Evaluation) ที่ประเมิน
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองดว้ยเมทริกซ ์Accuracy เช่นเดียวกัน ไดค่้า Accuracy โดยรวมทุก 
LI-RADS (Overall) เท่ากบั 0.64 ซึ่งมีความใกลเ้คียงกนักบัค่า Accuracy ของแบบจ าลอง VGG16 
Version 2 ที่ ได้จากการศึกษาวิจัยในครั้งนี ้ เท่ากับ 0.63 และนอกจากนี ้ในงานวิจัยเรื่อง 
Comparison of fine-tuning strategies for transfer learning in medical image classification 
ที่ระบุว่าแบบจ าลองโครงสรา้ง ResNet สามารถใชใ้นงานภาพถ่ายการตรวจคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า 
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(MRI) ได ้ถึงแมว้่างานที่ไดท้ดลองใชใ้นงานวิจยันัน้จะเป็นโรคอ่ืน ๆ ที่ไม่ใช่โรคมะเร็งตับ แต่จาก
การศึกษานีก้็ไดแ้สดงใหเ้ห็นแลว้ว่าโครงสรา้งแบบจ าลอง ResNet-50 Version 2 นัน้ สามารถใช้
ในการจ าแนกการเป็นโรคมะเรง็ตบัไดเ้ช่นเดียวกนั 

ทั้งนี ้ในแบบจ าลองทัง้ VGG16 Version 2 และ ResNet-50 Version 2 นั้น มีจุดร่วมที่
เหมือนกันอย่างหนึ่ง คือ มีการเพิ่มชัน้เชื่อมโยงแบบสมบูรณ์ชัน้ที่ 1 (Fully connected Layer 1) 
และชัน้ที่ 2 (Fully connected Layer 2) เช่นเดียวกนั ตรงนีเ้องอาจเป็นปัจจยัส าคญัส่วนหนึ่งที่ท า
ใหแ้บบจ าลองที่ไดใ้นครัง้นีม้ีความแม่นย ามากขึน้ ดงันัน้ ในการศกึษาครัง้ถดัสามารถน าโครงสรา้ง
แบบจ าลองในลกัษณะนีไ้ปประยกุตใ์ชไ้ดเ้ช่นกนัในงานการจ าแนกการเป็นโรคมะเรง็ตบั 

และในการสร้างแบบจ าลองในครั้งนี ้จะพบว่า  ขั้นตอนที่ ใช้เวลามากที่ สุดใน  
การด าเนินงาน คือ การเตรียมรูปภาพซึ่งในการศึกษาครัง้นีไ้ดม้ีการเพิ่มขัน้ตอนกระบวนการปรบั
ข้อมูลภาพ (Image Augmentation) ด้วย เพื่อเป็นการเสริมความแม่นย าของแบบจ าลองให้
สามารถจ าแนกการเป็นโรคมะเร็งตับและไม่เป็นโรคมะเร็งตับได้จากขอ้มูลภาพที่หลากหลาย
รูปแบบ เพราะในการท างานจริงเครื่องที่ใชใ้นการตรวจอาจมาจากหลายยี่หอ้ และอาจมีการตัง้ค่า
การตรวจที่แตกต่างกันตามขั้นตอนของการตรวจรักษาของแพทย์ในครั้งนั้น ๆ (Protocol) 
กระบวนการที่เพิ่มมาตรงนีจ้ะท าใหแ้บบจ าลองมีประสิทธิภาพในการจ าแนกขอ้มลูทดสอบที่ไม่เคย
ฝึกสอนมาก่อนไดม้ากยิ่งขึน้ 

นอกจากทั้งหมดที่กล่าวมานี ้ผลลัพธ์ที่ได้ของแบบจ าลองนี ้ยังสามารถพัฒนา และ 
ต่อยอดในการศึกษาวิจัยครั้งถัดไป ได้ ดังนั้น  ผู้วิ จัยจึ งท าการวิ เคราะห์ข้อผิดพลาด  
(Error Analysis) ในเชิงลกึที่มากขึน้ ดงันี ้

5.2.1 เพ่ิมเทคนิคการปรับปรุงคุณภาพรูปภาพ (Image Enhancement) 
จากการศึกษางานวิจัยที่เก่ียวข้องเพิ่มเติม พบว่า ในงานวิจัยที่มีการเพิ่มขั้นตอน 

การปรบัปรุงคุณภาพรูปภาพนัน้ สามารถส่งผลใหแ้บบจ าลองจ าแนกประเภทขอ้มูลรูปภาพไดดี้
มากยิ่งขึน้ อีกทัง้ในชุดขอ้มลูกลุ่มตวัอย่างที่น ามาศึกษาในงานวิจยัครัง้นี ้เนื่องจากเป็นฐานขอ้มลู
สาธารณะขนาดใหญ่ ดังนั้น คุณภาพภาพถ่ายที่ไดน้ั้น ย่อมมีความหลากหลายเป็นอย่างมาก 
เพราะมีการเก็บรวบรวมมาจากหลายสถานที่การใหบ้ริการตรวจรกัษาผูป่้วย  หากสามารถเพิ่ม
เทคนิคนีเ้ขา้มาก่อนเขา้ขัน้ตอนการสรา้งแบบจ าลองน่าจะสง่ผลท าใหแ้บบจ าลองมีประสิทธิภาพที่
ดีขึน้ เพราะสามารถสกดัคณุลกัษณะของขอ้มลูภายในภาพไดดี้มากย่ิงขึน้ 

5.2.2 การแบ่งข้อมูลภาพ (Image segmentation) 
ด้วยวัตถุประสงค์ของงานวิจัยนี ้ เ ป็นการจ าแนกการ เป็นโรคมะเร็งตับและ 

ไม่เป็นโรคมะเร็งตับ ขอ้มูลภาพถ่ายในการตรวจคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (MRI) ที่ใชจ้ะเป็นการตรวจ
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บริเวณช่องท้องส่วนบน (MRI Upper Abdomen) ซึ่งจะมีอวัยวะอ่ืน ๆ ที่ไม่ใช่อวัยวะตับอยู่ใน
ภาพถ่ายการตรวจครั้งนั้น ๆ ด้วย เช่น อวัยวะกระเพาะอาหาร (Stomach) อวัยวะล าไส้ใหญ่ 
(Colon) อวัยวะไต (Kidney) เป็นต้น หรือในบางกรณีที่เป็นผู้ป่วยมีภาวะอ้วนร่วมด้วยอาจมี 
ชัน้ไขมนัในช่องทอ้งที่ค่อนขา้งหนาและมีปริมาณมากก็อาจท าใหถู้กบดบงัการมองเห็นอวัยวะตับ
ในช่องทอ้งไดย้ากขึน้ดว้ย 

ดังนั้น หากสามารถเพิ่มขึ ้นตอนการเตรียมรูปภาพก่อนน าไปใช้ในการสร้าง
แบบจ าลองได้ โดยการตัดแบ่งข้อมูลรูปภาพให้เหลือเฉพาะอวัยวะตับตามที่สนใจ จะช่วยให้
แบบจ าลองสามารถเรียนรูใ้นการตรวจจบัรูปแบบ (Pattern) ของการเป็นโรคมะเร็งตบัและไม่เป็น
โรคมะเร็งตบัไดช้ดัเจนและดีมากยิ่งขึน้ได้ เพราะไดต้ดัสิ่งรบกวนต่าง ๆ คือ อวยัวะอ่ืนๆ ในบริเวณ
ช่องทอ้งสว่นบนภายในภาพถ่ายการตรวจคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้าออกไปแลว้ 

5.2.3 การปรับแต่ง (Fine-tuning) 
จากผลการทดลองพบว่า โครงสรา้งแบบ ResNet-50 ของผลการทดลองชุดที่ 2 

(ResNet-50 Version 2) นั้น มีประสิทธิภาพมากกว่าโครงสร้างแบบ VGG16 จริง แต่ทั้งนี ้ยัง
สามารถปรบัปรุงประสิทธิภาพของแบบจ าลองใหดี้ขึน้ได ้เพราะยงัสามารถปรบัแต่งโครงสรา้งของ
แบบจ าลองตน้แบบ (Architecture model) โดยการเพิ่มหรือลดชัน้โครงสรา้งต่าง ๆ ได ้หรืออาจ
เพิ่มเติมเรื่องการปรบัค่าพารามิเตอรต่์าง ๆ (Hyperparameter) ที่ใชใ้นการควบคุมกระบวนการ
ฝึกสอนแบบจ าลอง โดยเป็นตัวแปรที่ไม่ไดถู้กเรียนรูโ้ดยตรงจากขอ้มูล แต่จะถูกก าหนดค่าโดย
ผูพ้ัฒนาแบบจ าลอง ก่อนที่จะเริ่มการฝึกโมเดล ซึ่งลว้นมีผลต่อประสิทธิภาพของโมเดลที่ถูกฝึก
ขึน้มา โดยพอจะยกตวัอย่างครา่ว ๆ ไดด้งันี ้ 

5.2.3.1 การปรบัขนาดของกลุม่ขอ้มลูในการฝึกสอน (Batch size)  
เป็นจ านวนข้อมูลที่ถูกน าเข้าไปในแบบจ าลองแต่ละครั้งในช่วงการฝึกสอน  

การก าหนดขนาดของกลุ่มข้อมูลในการฝึกสอน (Batch size) ซึ่งการเลือกขนาดที่เหมาะสม
สามารถช่วยใหก้ารฝึกแบบจ าลองมีประสิทธิภาพที่ดีมากขึน้ โดยทั่วไปแลว้มีมักการเลือกขนาด
ของกลุ่มขอ้มูลในการฝึกสอน (Batch size) ใหเ้ป็นค่าที่ เช่น 32, 64, 128 หรือ 256 เป็นตน้ ซึ่ง
จ านวนนีอ้าจมีการปรบัเปลี่ยนตามขนาดของขอ้มลูและขนาดของแบบจ าลองดว้ย 

5.2.3.2 การปรบัรอบของการฝึก (Epoch) 
เป็นจ านวนรอบที่แบบจ าลองถูกฝึกสอนดว้ยชุดขอ้มูลทัง้หมด (Training data) 

โดยใชข้อ้มลูซ า้ไปหลายรอบ เพื่อเป็นการปรบัค่าพารามิเตอรใ์หเ้หมาะสม การก าหนดจ านวนรอบ
การฝึกสอนนีม้ีผลต่อประสิทธิภาพและความแม่นย าของแบบจ าลองดว้ยเช่นกัน เพราะรอบของ
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การฝึกสอนที่มากเกินไปอาจท าใหเ้กิดปัญหา Overfitting ที่แบบจ าลองท างานไดดี้ มีความแม่นย า
สงู ท านายแม่นกบัขอ้มลูฝึกสอน (Training data) แต่ท างานไดแ้ย่ ไม่แม่นย า เมื่อเจอขอ้มลูใหม่ ๆ 
หรือ ขอ้มลูที่ไม่เคยเห็นมาก่อน (Testing data) ขึน้  

5.2.3.3 การปรบัอตัราการเรียนรู ้(Learning rate)  
เป็นค่าที่ ใช้ในการปรับค่าพารามิเตอร์ (Parameters)  ของแบบจ าลองใน 

แต่ละรอบการฝึกสอน เป็นตัวก าหนดว่าแบบจ าลองจะปรบัค่าพารามิเตอรเ์ท่าใดในแต่ละรอบ  
การเลือกอัตราการเรียนรู้  (Learning rate)  ที่ เหมาะสม มีความส าคัญมาก เนื่ องจาก 
อัตราการเรียนรู ้(Learning rate) ที่สูงเกินไปอาจท าใหก้ารฝึกสอนไม่สามารถมุ่งเขา้หาค าตอบที่
เราตอ้งการ(Converge) ไดอ้ย่างเหมาะสม ในขณะที่อตัราการเรียนรู้ (Learning rate) ที่ต  ่าเกินไป
อาจท าให้การฝึกสอนช้าลงและไปไม่ถึงค าตอบที่ เราต้องการ  การปรับอัตราการเรียนรู้  
(Learning rate) ในระหว่างการฝึกสอนแบบจ าลองจึงเป็นอีกเรื่องที่ส  าคญัในการพฒันาโมเดลใหม้ี
ประสิทธิภาพสงูสดุ 

5.3 ข้อเสนอแนะ 
5.3.1 การปรับปรุงคุณภาพของแบบจ าลอง โดยแบบจ าลองที่พัฒนาในครั้งนี ้ไม่ได้

ครอบคลมุกลุม่ผูป่้วยโรคมะเรง็ตบัที่มีรอยโรค (Lesion) ขนาดเล็กมาก ๆ ซึ่งผูป่้วยในกลุม่นีจ้ัดเป็น
กลุม่ที่วินิจฉยัโรคไดค่้อนขา้งยาก ตอ้งอาศยัรงัสีแพทยผ์ูเ้ชี่ยวชาญในการวินิจฉยัแยกโรคได ้

5.3.2 ปริมาณข้อมูลที่ใช้ในการวิจัย เนื่องจากงานวิจัยนีเ้ลือกใช้ภาพถ่ายการตรวจ 
คลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (MRI) ในระยะ T1 เท่านัน้ ซึ่งประกอบไปดว้ย 6 ระยะย่อย (six time points: 
TPs) คือ ระยะก่อนฉีดสารทึบแสง (Pre-contrast phase: TP1) และระยะหลังฉีดสารทึบแสง 
5 ระยะย่อย (Post-contrast: TP2 - TP6) และนอกจากนี ้แหล่งข้อมูลที่ได้มามีจ านวนผู้ป่วย
ค่อนข้างน้อย หากสามารถเพิ่มจ านวนผู้ป่วยที่มีผลการตรวจคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (MRI) ได้ 
แบบจ าลองน่าจะมีประสิทธิภาพที่ดีมากขึน้ 
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