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มะเร็งเตา้นมเป็นมะเร็งที่พบบ่อยที่สดุในเพศหญิง  การตรวจคดักรองมะเร็งเตา้นมดว้ยเครื่อง

ดิจิตอลแมมโมแกรมเป็นวิธีที่ดีที่สุดในการคน้พบความผิดปกติไดต้ัง้แต่ระยะเริ่มแรกและสามารถรกัษาให้
หายขาดได ้งานวิจัยนีจ้ึงมีวตัถุประสงคเ์พื่อสรา้งแบบจาํลองการจาํแนกความเสี่ยงของรอยโรคเตา้นมตาม
พืน้ฐานหลกัการ BI-RADS 5 Classes (BI-RADS 1,2,3,4,5) จากภาพแมมโมแกรมดว้ยการใชโ้ครงขา่ยประสาท
เทียมแบบสงัวัตนาการ (Deep Convolutional Neural Networks : CNN) และเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
แบบจาํลองการจาํแนกหลายประเภท (Multi-Class Classification) ร่วมกับการทดลองสรา้งแบบจาํลองการ
จาํแนกความหนาแน่นของเตา้นม (Density) โดยใชชุ้ดขอ้มลูภาพแมมโมแกรมดา้นตรง (Craniocaudal View : 
CC) จาก VinDR-Mammo ผ่านกระบวนการจัดเตรียมข้อมูลภาพดว้ยการแบ่งส่วนเตา้นมออกจากพืน้หลงั  
(Segmentation Largest Contour) แกปั้ญหาความไมส่มดลุของขอ้มลู รวมถึงการเสรมิขอ้มลู จากนัน้ใชเ้ทคนิค
การถ่ายโอนความรู ้(Transfer Learning) จาก VGG16 และ ResNet50 เพื่อสรา้งแบบจาํลอง ผลการวิจยั พบวา่ 
การสรา้งแบบจาํลอง Deep Convolutional Neural Networks ดว้ยการ Transfer Learning โดยใช ้pre-trained 
model จาก ResNet50 มีความแม่นยําโดยรวมดีกว่า  VGG16 โดยที่ค่า Accuracy เท่ากับ 40% และ 37% 
ตามลําดับ  ในการจําแนกความเสี่ยงของรอยโรคตามพื ้นฐานหลักการ  BI-RADS จากภาพ  Full-Field 
Mammogram CC View และเมื่อพิจารณาใน BI-RADS Classes พบว่า ทัง้ ResNet50 และ VGG16 สามารถ
ทาํนาย BI-RADS 5 ไดม้ีประสทิธิภาพดีที่สดุ โดยที่คา่ Recall เทา่กบั 65% และ 59% ตามลาํดบั แสดงใหเ้ห็นวา่
ภาพแมมโมแกรม BI-RADS 5 มีรอยโรคชัดเจนที่สุด อีกทัง้การที่แบบจาํลองสามารถจาํแนก  BI-RADS ไดม้ี
ความแม่นยาํโดยรวมนอ้ยกว่าจาํแนกความหนาแน่นเตา้นม  เพราะ คุณลกัษณะสาํคญัของรอยโรคเตา้นมใน  
BI-RADS มีขนาดเล็ก ดงันัน้จึงขอแนะนาํการจาํแนก BI-RADS กับการทาํ Segmentation Region of Interest 
(ROI) รว่มดว้ยเพื่อพฒันาประสทิธิภาพของแบบจาํลอง 
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Breast cancer is the most common cancer among women. The most common screening 

technology is digital mammography, which is the best method for detecting abnormalities early and 
providing effective treatment. This study aims to develop a model for classifying the risk of breast 
lesions based on the BI-RADS 5 Classes (BI-RADS 1, 2, 3, 4, 5) criteria using a craniocaudal view (CC) 
mammogram from the VinDR-Mammo dataset. The data preprocessing involves segmenting the 
largest contour, data imbalance issues, and data augmentation. Then, transfer learning techniques 
from VGG16 and ResNet50 are employed to build the models. The research findings indicate that 
building deep convolutional neural network models using transfer learning with pre-trained models 
from ResNet50 yields better overall accuracy compared to VGG16, with accuracies of 40% and 37%, 
respectively. In predicting the risk levels of breast lesions according to BI-RADS criteria from Full-Field 
Mammogram CC View, both ResNet50 and VGG16 perform best in predicting BI-RADS 5 lesions, with 
recalls of 65% and 59%, respectively. This suggests that BI-RADS5 lesions exhibit the most distinct 
characteristics on mammogram images. Furthermore, the overall accuracy of the model in predicting 
BI-RADS is lower compared to predict breast density, as important features of breast lesions in BI-
RADS are small. Therefore, combining BI-RADS classification with region of interest (ROI) 
segmentation is recommended to improve model performance. 

 
Keyword : BI-RADS, breast cancer, deep convolutional neural network, mammogram, transfer 
learning 
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บทที ่1  
บทน า 

1.1 ความส าคัญและความเป็นมาของงานวิจัย 
มะเร็งเตา้นมเป็นมะเรง็ท่ีพบบอ่ยท่ีสดุในเพศหญิงและเป็น 1 ใน 5 อนัดบัแรกของสาเหตุ

การเสียชีวิตดว้ยโรคมะเร็งของคนทั่วโลก การตรวจหามะเร็งเตา้นมในระยะเริ่มตน้ จะสามารถ
รกัษาใหห้ายขาดและเพิ่มอตัราการรอดชีวิตได ้ซึ่งจากการดาํเนินของโรคมะเร็งเตา้นมนัน้ผูป่้วย
มกัจะไม่มีอาการผิดปกติ โดยเฉพาะในระยะเริ่มแรกมกัไม่มีอาการเจ็บปวด แตห่ากสามารถตรวจ
พบกอ้นเนือ้ท่ีเป็นมะเร็งไดต้ัง้แตร่ะยะแรกซึ่งขนาดของกอ้นเนือ้ยงัมีขนาดเล็ก และกอ้นเนือ้ยงัอยู่
เฉพาะท่ีเตา้นมยงัไม่พบการแพร่กระจายไปอวยัวะอ่ืน ๆ จะทาํใหก้ารรกัษามีโอกาสหายขาดได้
มากกว่าเม่ือเทียบกบัการตรวจแลว้พบว่ากอ้นเนือ้มีขนาดใหญ่และแพรก่ระจายไปยงัอวยัวะอ่ืน ๆ 
แลว้ ดงันัน้ผูห้ญิงจึงมีความจาํเป็นและสาํคญัเป็นอย่างมากท่ีตอ้งทาํการตรวจคดักรองมะเร็ งเตา้
นมอย่างสมํ่าเสมอ อย่างไรก็ตามการวินิจฉัยมะเร็งเตา้นมนัน้จะใชอ้าการแสดงร่วมกับการตรวจ
ทางรังสีวิทยา ได้แก่ การทาํแมมโมแกรม (Mammogram) และอัลตร้าซาวนด์ (Ultrasound)  
เป็นหลกั  

การตรวจเตา้นมดว้ยวิธีแมมโมแกรม เป็นวิธีการท่ีนา่เช่ือถือในการตรวจหาความผิดปกติ
ในเตา้นม โดยเป็นการตรวจทางรงัสีชนิดพิเศษคลา้ยการตรวจเอกซเรย ์มีประสิทธิภาพในการตรวจ
มะเร็งเต้านมได้ตั้งแต่ระยะเริ่มแรก ทาํให้การรักษาได้ผลดีและเป็นไปอย่างมีประสิทธิภาพ  
การตรวจแมมโมแกรมเป็นวิธีตรวจคดักรองมะเรง็เตา้นมท่ีนา่เช่ือถือท่ีสดุในปัจจบุนั สามารถตรวจ
พบลกัษณะผิดปกติในเตา้นมหรือรอยโรคท่ีมีขนาดเล็กได ้ ในการตรวจเตา้นมดว้ยวิธีแมมโมแกรม  
จะมีวตัถปุระสงคอ์ยู ่2 อยา่ง คือ การตรวจเพ่ือคดักรองสาํหรบักลุม่ท่ีไมมี่อาการ และการตรวจเพ่ือ
วินิจฉัยสาํหรับติดตามการรกัษาของผูป่้วยท่ีตรวจพบความผิดปกติท่ีเตา้นม ตามปกติแล้ว ใน 
การตรวจแมมโมแกรมนัน้ จะทาํการตรวจอยู่ 2 ท่า คือภาพถ่ายเตา้นมดา้นตรง (Craniocaudal  
view - CC) และแนวเอียง (Mediolateral oblique view - MLO) 

ปัจจุบันการรายงานผลการตรวจ Mammogram ใช้ระบบ The Breast Imaging 
Reporting and Data system (BI-RADS)  ซึ่ ง ถูกพัฒ นาขึ ้น โดย  The American College of 
Radiology to standardize mammographic reporting โดยประเมินจากความเส่ียงต่อการเป็น
มะเร็งในแต่ละกลุ่มมาช่วยในการตัดสินใจส่งตรวจชิ ้นเ นื ้อ แม้การตรวจแมมโมแกรม  
จะเป็นวิธีคดักรองมะเร็งเตา้นมท่ีมีประสิทธิภาพสูงสุดในปัจจุบนัแต่ก็มีค่าใชจ้่ายสูงค่อนขา้งสูง 
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เพราะส่วนใหญ่รงัสีแพทยม์กัจะทาํการตรวจแมมโมแกรมร่วมกับอลัตรา้ซาวนด ์เพ่ือการแปลผล  
BI-RADS ท่ีแม่นยาํ ส่งผลใหป้ระชาชนกลุ่มเส่ียงท่ีขาดแคลนทุนทรพัยไ์ม่สามารถเขา้ถึงได้การ
ตรวจคดักรองมะเร็งเตา้นมดว้ยวิธีแมมโมแกรม ไดจ้นเกิดการละเลยไปจนกอ้นเนือ้อาจกลายเป็น 
มะเร็งได ้รวมถึงปัญหาการขาดแคลนรงัสีแพทยท่ี์มาแปลผลการตรวจแมมโมแกรมนัน้ไมเ่พียงพอ
ตอ่ผูร้บับรกิาร  

จากท่ีกล่าวมาขา้งตน้ดว้ยความทา้ทายของภาพแมมโมแกรมท่ีรอยโรคมีขนาดเล็กมาก
ทําให้เ กิดความยากลําบากในการตีความผลลัพธ์ส ําหรับรังสีแพทย์  จึงมักทําการตรวจ 
อลัตรา้ซาวนดร์่วมดว้ย เพ่ือประเมิณระดบัความเส่ียงของรอยโรคท่ีตรวจพบในเตา้นมไดแ้ม่นยาํ
มากขึน้ เน่ืองจากความผิดปกติบางอย่าง สาํหรับการวินิจฉัยดว้ยการมองภาพ แมมโมแกรม  
ของรงัสีแพทยน์ัน้ บางมุมอาจตอ้งใชก้ารมองจากภาพอัลตรา้ซาวนดร์่วมดว้ย จะทาํใหแ้ปลผล
ระดบัความผิดปกติของรอยโรคเตา้นมไดแ้ม่นยาํมากยิ่งขึน้ แตด่ว้ยความกา้วหนา้ของเทคโนโลยี
ทาํใหขี้ดความสามารถในการแยกแยะภาพของคอมพิวเตอร ์(Computer Vision) นัน้ ไมไ่ดด้อ้ยไป
กว่าความสามารถของมนุษยซ์ึ่งปัจจุบันมีการพัฒนาและนาํมาประยุกตใ์ช้อย่างแพร่หลายใน  
วงการแพทย์ รวมไปถึงความสามารถของปัญญาประดิษฐ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม  
(Deep Learning) ส า ม า ร ถ ส กัด คุณ ลัก ษ ณ ะ อัต โ น มัติ  ( Automate Feature Extraction)  
จากขอ้มูลได ้ทาํใหเ้หมาะสาํหรบัการตรวจหาความผิดปกติจากภาพแมมโมแกรมและจาํแนก
ระดบัความเส่ียงของรอยโรคจากภาพไดอ้ยา่งแมน่ยาํ 

ในงานวิจยันีผู้ว้ิจยัมีความสนใจท่ีจะนาํเสนอการสรา้งแบบจาํลองระบบคอมพิวเตอรท่ี์
สามารถเรียนรูไ้ดด้ว้ยตนเองโดยใชข้อ้มูล (Machine Learning Model) ท่ีสามารถจาํแนกระดบั
ความเส่ียงของรอยโรคตามพืน้ฐานหลักการ BI-RADS ดว้ยภาพแมมโมแกรม โดยใช้เทคนิค
โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชันเชิงลึก  (Deep Convolutional Neural Networks : CNN)  
จะสามารถบรรเทาช่วยใหป้ระชาชนกลุ่มเสี่ยงส่วนใหญ่ท่ีเขา้มาตรวจคดักรองดว้ยแมมโมแกรม 
ท่ีมีผลการตรวจเป็นปกติไม่จาํเป็นตอ้งตรวจอลัตรา้ซาวนดค์วบคู่กันอีกต่อไป ซึ่งจะช่วยลดภาระ 
รงัสีแพทยใ์นการตรวจอลัตรา้ซาวนดท่ี์ไม่จาํเป็นลงได ้ทาํใหแ้พทยม์ีเวลาในการตรวจผูป่้วยท่ีมี
รอยโรคตอ้งสงสยัเสี่ยงเป็นโรคมะเร ็งไดม้ากขึน้ อีกทัง้ยงัช ่วยบรรเทาภาระใหค้า่ใชจ้ ่าย 
ในการตรวจส ุขภาพ และสามารถเขา้ถึงการคดักรองมะเร ็งเตา้นมดว้ยวิธีแมมโมแกรม 
ไดม้ากขึน้  ช ่วยเพิ ่มโอกาสในการตรวจพบมะเร ็งตัง้ แต ่ระยะเริ ่มแรกและไดร้ บัผลลพัธ์ 
ท่ีดีขึน้ในการรกัษา   
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1.2 วัตถุประสงคข์องงานวิจัย  
ในการวิจยัครัง้นีผู้ว้ิจยัไดก้าํหนดเปา้หมายไวด้งันี ้

1.เพ่ือสร้างแบบจําลองการจําแนกหลายประเภท (Multi-Class Classification)  
ท่ี ส า ม า ร ถ จํา แ น ก ร ะ ดับ ค ว า ม เ ส่ี ย ง ข อ ง ร อ ย โ ร ค ต า ม พื ้น ฐ า น ห ลัก ก า ร  BI- RADS  
ดว้ยภาพแมมโมแกรม โดยใชเ้ทคนิค Deep Convolutional Neural Networks (CNN) 

2. เ พ่ือเปรียบเ ทียบการทํางานของแบบจําลองการจําแนกหลายประเภท  
(Multi-Class Classification) และประเมินประสิทธิภาพของแบบจาํลองแตล่ะชนิด 

1.3 ขอบเขตของการวิจัย 
1 . ง านวิ จัย นี ้ใ ช้ข้อมูลภ า พ แมม โม แก รม  (Mammogram) จาก  Open Dataset  

VinDr-Mammo (Vietnamese dataset of digital mammography))  ท่ี เ ป็ น ภ า พ  Full-Field 
Mammogram CC View 

2. ปรบัปรุงขอ้มูลภาพแมมโมแกรม โดยใชเ้ทคนิคสาํหรบัการจดัการความไม่สมดลุกนั
ของขอ้มลู (Imbalanced Data), การแบง่สว่นภาพเตา้นม (Largest Contour Segmentation) และ
การเสรมิขอ้มลู (Data Augmentation)  

3. ใช้เทคนิค Deep Convolutional Neural Networks (CNN) เพ่ือจาํแนกระดับความ
เส่ียงของรอยโรคตามพืน้ฐานหลกัการ BI-RADS ดว้ยภาพแมมโมแกรม 

4. ใชภ้าพแมมโมแกรม ท่ีมีระดบัความผิดปกตเิป็น BI-RADS 1 ถึง BI-RADS 5  

1.4 กรอบแนวคิดในการวิจัย 
การพัฒนาแบบจาํลองเพ่ือจาํแนกระดับความเส่ียงของรอยโรคเตา้นมตามพืน้ฐาน

หลกัการ BI-RADS ดว้ยภาพแมมโมแกรม จะแบง่ออกเป็น 3 ขัน้ตอนหลกัๆ ดงันี ้

ขัน้ตอนแรกทาํการนาํเขา้ขอ้มูลภาพแมมโมแกรม ตามกลุ่มเป้าหมายระดบัความเส่ียง
ของรอยโรคเตา้นม BI-RADS 1 – 5  หลงัจากนัน้ทาํการสาํรวจขอ้มลูในมมุมองตา่ง ๆ (Exploratory 
Data Analysis : EDA) 

ขัน้ตอนท่ีสองจะมุง่เนน้ไปท่ีการเตรียมขอ้มลู (Image Pre-processing) ดว้ยการการแบง่
ส่วนภาพเตา้นม (Largest Contour Segmentation) และแกปั้ญหาความไม่สมดลุกันของข้อมูล 
(Imbalance Data) ดว้ยการใชเ้ทคนิค Under-Sampling หลังจากนัน้ทาํการเสริมข้อมูล (Data 
Augmentation)  
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ขัน้ตอนสดุทา้ยจะมุง่เนน้ไปท่ีการพฒันาแบบจาํลองการทาํนายระดบัความเส่ียงของรอย
โรคเต้านมตามพื ้นฐานหลักการ BI-RADS ด้วยภาพแมมโมแกรม ซึ่ ง เ ป็นปัญหาแบบ  
การจาํแนกหลายประเภท (Multi-Class Classification) ประกอบไปดว้ย BI-RADS 1,BI-RADS 2, 
BI-RADS 3, BI-RADS 4 และ BI-RADS 5 โดยใช้โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชันเชิงลึก 
ประกอบดว้ยแบบจาํลอง ResNet50 และ VGG16 โดยทาํการแบ่งขอ้มูลออกเป็น Training 80% 
ของขอ้มูลทัง้หมดเพ่ือนาํไปสรา้งแบบจาํลอง และ Testing 20% (Test 10% , Validation 10%) 
ของขอ้มลูทัง้หมดเพ่ือนาํไปทดสอบแบบจาํลอง จากนัน้ประเมินประสิทธิภาพของแบบจาํลองโดย
ใช ้Classification report , Confusion Matrix เพ่ือคาํนวณคา่ Accuracy, Recall และ F1-Score  

1.5 ประโยชนท์ีค่าดว่าจะได้รับจากงานวิจัย 
1. สามารถนาํแบบจาํลองไปใชใ้นการทาํนายระดบัความเส่ียงของรอยโรคเตา้นมตาม

พืน้ฐานหลกัการ BI-RADS ดว้ยภาพแมมโมแกรม ไดโ้ดยอตัโนมตั ิ

2.  แบบจําลองการทํานายระดับความเ ส่ียงของรอยโรคเต้านมตาม พื ้นฐาน 
หลักการ BI-RADS ด้วยภาพแมมโมแกรม สามารถช่วยลดภาระรังสีแพทย์ในการตรวจ 
อลัตรา้ซาวนด ์ท่ีไม่จาํเป็นลงได ้ทาํใหแ้พทยมี์เวลาในการตรวจผูป่้วยท่ีมีรอยโรคตอ้งสงสยัเส่ียง
เป็นโรคมะเรง็ไดม้ากขึน้ 

3. ทาํใหภ้าระค่าใชจ้่ายในการตรวจเช็คสุขภาพถูกลง และสามารถเขา้ถึงการคดักรอง
มะเร็งเต้านมด้วยวิธีแมมโมแกรมได้มากขึน้ ช่วยเพิ่มโอกาสในการตรวจพบมะเร็งตั้งแต่ 
ระยะเริ่มแรก เพ่ือใหไ้ดร้บัผลลพัธท่ี์ดีขึน้ในการรกัษา  
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บทที ่2  
วรรณกรรมและงานวิจยัทีเ่กี่ยวข้อง 

ในการวิจัยครัง้นี ้ผูว้ิจัยไดศ้ึกษาเอกสารทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเก่ียวขอ้งกับการพัฒนา
แบบจาํลองในการทาํนายระดบัความเส่ียงของรอยโรคเตา้นมตามพืน้ฐานหลกัการ BI-RADS ดว้ย
ภาพ Mammogram และไดน้าํเสนอตามหวัขอ้ ดงัตอ่ไปนี ้

2.1 การตรวจเตา้นมดว้ยวิธีแมมโมแกรม (Mammogram) 
2.2 การรายงานผลการตรวจแมมโมแกรม Mammogram โดยใชร้ะบบ The Breast 

Imaging Reporting and Data system (BI-RADS) 
2.3 ทฤษฎีเก่ียวกบัการเตรียมขอ้มลู (Data Preprocessing) 
2.4 ทฤษฎีเก่ียวกบัอลักอริทึมการจาํแนกประเภทขอ้มลูภาพ (Image Classification 

Algorithm) 
2.5 การวดัประสิทธิภาพของแบบจาํลอง (Model Evaluation) 
2.6 งานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง 

2.1 การตรวจเต้านมด้วยวิธีแมมโมแกรม (Mammogram) 
การตรวจคดักรองโรคมะเร็งเตา้นมเป็นการตรวจคน้หามะเร็งเตา้นมระยะเริ่มแรกในผูท่ี้

ยงัไม่มีอาการของโรค เพ่ือวินิจฉัยและรกัษาตัง้แต่ระยะเริ่มตน้ของโรคทาํใหล้ดอตัราการเสียชีวิต
จากโรคมะเรง็ได ้วิธีการตรวจคดักรองเพ่ือคน้หามะเรง็เตา้นมนัน้ มีอยู ่3 วิธี ไดแ้ก่ การตรวจเตา้นม
ดว้ยตนเอง การตรวจเตา้นมโดยแพทยห์รือบุคลากรทางการแพทยท่ี์ไดร้บัการฝึกอบรม และการ
ตรวจด้วยเครื่องถ่ายภาพรังสีเต้านม นั่นคือ การตรวจด้วยวิธีแมมโมแกรม (Mammogram)  
ซึ่งเป็นวิธีคดักรองท่ีใชอ้ย่างแพรห่ลาย โดยการตรวจคดักรองมะเร็งเตา้นมดว้ยวิธีแมมโมแกรมนัน้
เป็นการตรวจทางรังสีชนิดหนึ่งคล้ายกับการเอกซเรย์แต่มีปริมาณรังสีน้อยกว่ารังสีจากการ
เอกซเรยท์ั่วไปหลายเท่า จึงทาํใหไ้ม่กระจายรงัสีไปยงัอวยัะส่วนอ่ืนของร่างกาย โดยทั่วไปจะทาํ  
2 ท่า คือ ถ่ายเตา้นมดา้นตรง (Craniocaudal view - CC) และแนวเอียง (Mediolateral oblique 
view – MLO) ดงัตวัอยา่งในภาพประกอบ 1 โดยภาพเอกซเรยท่ี์ออกมาจะสามารถแสดงใหเ้ห็นถึง
ความผิดปกติภายในเตา้นม เช่น ก้อนเนือ้หรือแม้แต่หินปูนขนาดเล็กท่ีอาจเป็นสัญญาณของ
โรคมะเรง็เตา้นมได ้การตรวจคดักรองมะเรง็เตา้นมไมใ่ช่การลดความเส่ียงของโรค แตค่วามสาํคญั 
คือ การท่ีสามารถตรวจพบมะเรง็ในระยะเริ่มตน้จะทาํใหส้ามารถรกัษาใหห้ายขาดได ้การตรวจเตา้
นมดว้ยวิธีแมมโมแกรมเป็นเครื่องมือท่ีไดร้บัการยอมรบัจากทั่วโลกว่ามีประสิทธิภาพมากในการ
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ตรวจพบหินปนูในเตา้นม หินปนูบางชนิดพบในมะเร็งเตา้นมระยะเริ่มแรก ซึ่งไม่สามารถคน้พบ
จากการตรวจร่างกายทั่วไปได ้ผูห้ญิงทุกคนมีโอกาสเป็นมะเร็งเตา้นมได ้โดยพบมากในช่วงอายุ 
40 ปีขึน้ไป และมีแนวโนม้ในการเป็นมะเรง็เตา้นมท่ีเพิ่มสงูขึน้เรื่อย ๆ ดงันัน้การตรวจแมมโมแกรม
จึงเป็นวิธีท่ีมีประสิทธิภาพในการคดักรองความผิดปกติ หรืออาการท่ีเกิดขึน้ในเตา้นมในระดบั
เนือ้เย่ือได้ เพ่ือช่วยในการวินิจฉัยว่าความผิดปกตินั้นมีความเส่ียงต่อการเป็นมะเร็งเต้านม 
(National Cancer Institute, 2023; Pisano et al., 2004) 

 

ภาพประกอบ 1 ตวัอย่างภาพถ่ายเตา้นมดว้ยวิธีแมมโมแกรม 

2.2 การรายงานผลการตรวจ Mammogram โดยใช้ระบบThe Breast Imaging Reporting 
and Data system (BI-RADS) 

ปัจจุบันการรายงานผลการตรวจ Mammogram ใช้ระบบ The Breast Imaging 
Reporting and Data system (BI-RADS)  ซึ่ ง ถูกพัฒ นาขึ ้น โดย  The American College of 
Radiology to standardize mammographic reporting เริ่มใช้ในปี พ.ศ. 2535 และปรับปรุง
เรื่อยมาจนกระทั่งลา่สดุในปี พ.ศ. 2556 เป็นฉบบัท่ี 5 โดยประเมินจากความเส่ียงตอ่การเป็นมะเร็ง
ในแต่ละกลุ่มมาช่วยในการตัดสินใจส่งตรวจชิน้เนือ้ แบ่งออกเป็น 7 กลุ่ม ซึ่งจะบ่งบอกระดบั 
ความเส่ียงตอ่การเป็นมะเรง็เตา้นม และแนวทางในรกัษาหรือตดิตามตอ่ไปอยา่งไร ดงันี ้

BI-RADS 0    ยงัรายงานผลแนน่อนไมไ่ด ้ตอ้งการการตรวจอยา่งอ่ืนเพิ่มเตมิ  
BI-RADS 1     ไมพ่บความผิดปกตใิด แนะนาํใหต้รวจตดิตามเป็นประจาํทกุปี 
BI-RADS 2     มีสิ่งตรวจพบแต่ไม่ใช่มะเร็ง เช่น หินปูนชนิดท่ีไม่เก่ียวขอ้งกับ 

                                                 มะเรง็ แนะนาํใหต้รวจตดิตามเป็นประจาํทกุปี 
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BI-RADS 3     สิ่งท่ีตรวจพบน่าจะไม่ใช่มะเร็ง (โอกาสเป็นมะเร็งไม่เกิน 2%)  
                                                 แนะนาํใหต้รวจตดิตามทกุ 6 เดือน 

BI-RADS 4     สิ่งท่ีตรวจพบไม่สามารถระบไุดว้่าเป็นมะเร็งหรือไม่ จาํเป็นตอ้ง 
                                                 เจาะชิน้เนือ้หรือผา่ตดัเพ่ือการวินิจฉยัท่ีถกูตอ้ง 

BI-RADS 5     ความผิดปกตท่ีิพบสงสยัอยา่งยิ่งวา่เป็นมะเรง็เตา้นม กรณีนีต้อ้ง   
                                                 ทาํการเจาะชิน้เนือ้เพ่ือวินิจฉยัอยา่งเรง่ดว่น 

BI-RADS 6     ไดร้ับการวินิจฉัยทางพยาธิวิทยาแล้วว่าเป็นมะเร็งเตา้นมอยู่ 
                ระหว่างการรักษา เพ่ือประเมินการตอบสนองต่อยาเคมีหรือ      
                                                  วางแผนผา่ตดั เป็นตน้ 

                                                            (American College of Radiology, 2013) 
สาํหรบัการรายงานผลการตรวจ Mammogram นอกจากเพ่ือหาความผิดปกติท่ีเส่ียงต่อ

การเป็นมะเรง็แลว้ ผลการตรวจ Mammogram ยงัเอาไปใชใ้นการพิจารณาความหนาแนน่ของเตา้
นม (Breast Density) อีกด้วย  โดยความหนาแน่นของเต้านมแบ่งออกเป็น 4 ประเภท ดังนี ้

 

ภาพประกอบ 2 ตวัอย่างลกัษณะความหนาแนน่ของเตา้นม (Breast Density) 

หมายเหต.ุ ดดัแปลงจาก Breast Density and Your Mammogram Report โดย (American 
College of Radiology, 2013). (https://www.cancer.org/cancer/types/breast-
cancer/screening-tests-and-early-detection/mammograms/breast-density-and-your-
mammogram-report.html)  

https://www.cancer.org/cancer/types/breast-cancer/screening-tests-and-early-detection/mammograms/breast-density-and-your-mammogram-report.html)%20สงวนลิข
https://www.cancer.org/cancer/types/breast-cancer/screening-tests-and-early-detection/mammograms/breast-density-and-your-mammogram-report.html)%20สงวนลิข
https://www.cancer.org/cancer/types/breast-cancer/screening-tests-and-early-detection/mammograms/breast-density-and-your-mammogram-report.html)%20สงวนลิข
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สว่นประกอบของเตา้นม ไดแ้ก่ ไขมนัเตา้นมและเนือ้เย่ือเตา้นม ซึ่งสาํหรบัเนือ้เย่ือเตา้นม
นัน้หากมีความหนาแน่นสูงก็อาจก่อใหเ้กิดความเส่ียงต่อโรคมะเร็งได ้ โดยความหนาแน่นของ
เนือ้เย่ือเตา้นมสงู หมายความว่า เตา้นมประกอบดว้ยเนือ้เย่ือเตา้นมมากกว่า 50% ซึ่งพบไดบ้อ่ย 
ในผู้หญิงเอเชีย และนอกจากจะเพิ่มความเส่ียงต่อมะเร็งเต้านมแล้ว เนือ้เย่ือเต้านมท่ีสูงนี ้ 
ยงัสามารถลดความแมน่ยาํของการรายงานผลการตรวจ Mammogram ไดอี้กดว้ย 

2.3 ทฤษฎีเกี่ยวกับการเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing) 
เม่ือเริ่มทาํงานเก่ียวกับ Deep Learning ปัญหาส่วนใหญ่ท่ีจะตอ้งเผชิญคือเรื่องของ 

ชุดข้อมูล (Dataset) ท่ีมีจ ํานวนจํากัด โดยเฉพาะสําหรับการศึกษานี ้ คือ ภาพแมมโมแกรม 
(Mammogram) ซึ่งเป็นภาพทางการแพทยท่ี์มีข้อจาํกัดมากมายในการเข้าถึงขอ้มูล ซึ่งวิธีการ
แก้ปัญหาดังกล่าว คือ การใช้ชุดข้อมูลสาธารณะ (Public Dataset) ท่ีมีความหลากหลายของ
ขอ้มลู ซึ่งก็จะพบวา่มีคณุภาพของขอ้มลูท่ีแตกตา่งกนั ลกัษณะของภาพไมไ่ดอ้ยูภ่ายใตห้ลกัเกณฑ์
เดียวกัน เช่น ความคมชดั ความสว่างของภาพ มุมการถ่ายต่าง ๆ และจาํนวนจุดสี (Pixel) ของ
ภาพท่ีไม่ เท่ากัน  กลายเป็นประเด็น ท่ีซับซ้อนและยากท่ีจะแก้ไขเ ม่ือนําไปใช้งานจริง  
ทาํใหต้อ้งมีการใชเ้ทคนิคตา่ง ๆ ในการเตรียมขอ้มลูเพ่ือมาเพิ่มประสิทธิภาพของจาํนวนขอ้มลูท่ีมี
อยู่อย่างจาํกัดใหเ้กิดประโยชนส์ูงสุดต่อการใชง้านเป็นขัน้ตอนสาํคญัในกระบวนการวิเคราะห์
ขอ้มลูและสรา้งโมเดล เพ่ือใหข้อ้มลูพรอ้มใชง้านในการศกึษาและการใชง้านตอ่ไป มีหลายทฤษฎี
และหลกัการท่ีเก่ียวขอ้งกบัการเตรียมขอ้มลู ดงันี ้

2.3.1 การท าความสะอาดข้อมูล (Data Cleansing)  
เป็นกระบวนการท่ีใชเ้พ่ือตรวจสอบและปรบัปรุงคณุภาพของขอ้มูลเพ่ือใหข้อ้มลูเป็นไป

ตามเกณฑท่ี์ตอ้งการ โดยมุง่เนน้ไปท่ีการตรวจสอบขอ้มลูเพื่อคน้หาขอ้ผิดพลาด ขอ้มลูท่ีไมถ่กูตอ้ง 
หรือขอ้มลูท่ีหายไปหรือขาดหายไป และทาํการแกไ้ขหรือลบขอ้มลูท่ีไมถ่กูตอ้งออกไปเพ่ือใหข้อ้มลู
ท่ีจะใชมี้ความสมบรูณแ์ละมีคณุภาพตรงกบัท่ีตอ้งการมากท่ีสดุ ความจาํเป็นท่ีตอ้งมีการทาํความ
สะอาดขอ้มูลก็เพ่ือหลีกเล่ียงผลลพัธท่ี์ไม่ถูกตอ้งแม่นยาํ ซึ่งวิธีการต่าง ๆ ในการทาํความสะอาด
ข้อมูลจะขึน้อยู่กับชนิดและลักษณะของข้อมูลท่ีใช้ สาํหรับการศึกษานีข้้อมูลตั้งต้นเป็นภาพ  
Full-Field Mammogram ท่ีมีจุดรบกวน (Noise) ของภาพติดมาดว้ย ผู้วิจัยจึงทาํการกาํจัดจุด
รบกวนออกจากภาพ  Full-Field Mammogram เ พ่ือป้องกันไม่ให้เป็นคุณลักษณะท่ีสําคัญ
(Features) ท่ีอาจจะส่งผลต่อการประมวลผลของแบบจาํลอง (Model) โดยใชว้ิธีการทาํการแบ่ง
สว่นภาพเตา้นม (Largest Contour Segmentation)  
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2.3.2 การจัดการความไม่สมดุลกันของข้อมูล (Imbalanced Data)  
ขอ้มูลไม่สมดุล (Imbalanced Dataset) หมายถึง ชุดขอ้มูลท่ีมีจาํนวนข้อมูลในแต่ละ

กลุ่มหรือคลาสท่ีแตกต่างกันอย่างมาก อาจเกิดขึน้เน่ืองจากลักษณะปกติของขอ้มูลท่ีมีความ
แตกต่างของจาํนวนในแต่ละกลุ่ม ขอ้มูลไม่สมดุลพบไดใ้นหลายรูปแบบ โดยทั่วไปแลว้วิธีการ
จําแนกข้อมูลมีแนวโน้ม ท่ีจะทํานายข้อมูลในคลาส กลุ่มใหญ่(Majority Class)  ซึ่ งทําให้
ประสิทธิภาพในการทาํนายคลาสกลุม่นอ้ย (Minority Class) มีประสิทธิภาพตํ่า 

ในการแกไ้ขปัญหาขอ้มูลไม่สมดลุในขัน้ตอนการเตรียมขอ้มูล (pre-processing data) 
ทาํไดโ้ดยการปรบัใหข้อ้มลูทัง้สองกลุม่มีจาํนวนท่ีใกลเ้คียงกนั ดงันี ้

1. การสุ่มตวัอย่างเพิ่ม (Oversampling) เป็นการเพิ่มจาํนวนขอ้มูลในคลาสท่ีมีจาํนวน
น้อยโดยการสุ่มสร้างข้อมูลใหม่จากข้อมูลท่ีมีอยู่ในคลาสนั้น ๆ อาจใช้เทคนิคเช่นการสุ่ม  
(random sampling) หรือการสร้างข้อมูลใหม่โดยใช้เทคนิคเช่น SMOTE (Synthetic Minority  
Over-sampling Technique) เพ่ือสร้างตัวอย่างท่ีคล้ายคลาสน้อยโดยไม่ซ ํ้ากับข้อมูลท่ีมีอยู่   
เพ่ือปอ้งกนัการเกิดปัญหา overfitting จากการสรา้งขอ้มลูท่ีซ ํา้กนัมากเกินไป 

2. การสุ่มตวัอย่างลด (Undersampling) เป็นการลดจาํนวนขอ้มูลในคลาสท่ีมีจาํนวน
มากโดยการสุ่มลบขอ้มูลออกไปจนเหลือจาํนวนท่ีเท่าเดิมกับคลาสอ่ืน ๆ แต่อาจทาํใหสู้ญเสีย
ขอ้มลูท่ีสาํคญัได ้และไมส่ามารถแสดงประสิทธิภาพท่ีดีในบางกรณี 

3. การใชเ้ทคนิค Hybrid Sampling เป็นการผสมการสุ่มตวัอย่างเพิ่ม (Oversampling) 
และการสุ่มตวัอย่างลด (Undersampling) เขา้ดว้ยกนั เพ่ือลดผลกระทบท่ีอาจเกิดขึน้จากการสุ่ม
ขอ้มลูหรือการลบขอ้มลูออกไปโดยไมค่าํนงึถึงขอ้มลูท่ีสาํคญั 

4. การใช้เทคนิค Weighted Loss Function เป็นการปรับค่านํา้หนักใน loss function 
โดยใหค้วามสาํคญัตํ่าลงกบัคลาสท่ีมีจาํนวนมาก และความสาํคญัสงูขึน้กบัคลาสท่ีมีจาํนวนนอ้ย 
ซึ่งชว่ยใหโ้มเดลสามารถเรียนรูแ้ละทาํนายคลาสนอ้ยไดดี้ขึน้ 

โดยการสุ่มตัวอย่างลดจะเหมาะกับข้อมูลขนาดใหญ่ ซึ่งมีข้อเสียคือทาํให้สูญเสีย
สารสนเทศของขอ้มลู สว่นการสุม่ตวัอยา่งเพิ่มเหมาะกบัขอ้มลูท่ีขนาดไมใ่หญ่ แตมี่ขอ้เสียคือทาํให้
ใชเ้วลาในการประมวลผลเพิ่มขึน้ แตก่ารใชข้อ้มลูไม่สมดลุในโครงสรา้งโมเดลในบางกรณีสามารถ
ใชโ้ครงสรา้งโมเดลท่ีสามารถจดัการกบัขอ้มลูไม่สมดลุไดอ้ย่างเฉพาะเจาะจง เช่น การใชโ้มเดลท่ี
สามารถรบันํา้หนกัของคลาสตา่ง ๆ หรือการใชโ้มเดลท่ีมีสว่นชว่ยการเรียนรูต้า่ง ๆ เพ่ือช่วยในการ
แกไ้ขปัญหาขอ้มลูไมส่มดลุได ้
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ภาพประกอบ 3 เทคนิคการจดัการความไมส่มดลุกนัของขอ้มลู (Imbalanced Data) 

หมายเหต.ุ จาก 10 Techniques to Solve Imbalanced Classes in Machine Learning 

(Updated 2024) โดย (Analyticsvidhya, 2024) 

สาํหรบัในงานวิจัยของเราจะใช ้การสุ่มตวัอย่างลด (Under-sampling) กลุ่มส่วนมาก  
เพ่ือแกปั้ญหาขอ้มลูไมส่มดลุ จากนัน้จงึคอ่ยทาํ Data Augmentation เพ่ือเพิ่มขอ้มลู 

2.3.3 การเสริมข้อมูล (Data Augmentation)  
การเสริมขอ้มูล (Data Augmentation) เป็นกลยุทธท่ี์ใชใ้นการขยายขอ้มูลภาพโดย

การทาํการปรบัเปล่ียนหรือแกไ้ขภาพในขัน้ตอนการฝึกโมเดลของการเรียนรูข้องเครื่อง (machine 
learning) เพ่ือเพิ่มประสิทธิภาพในการฝึกโมเดลและปอ้งกนัการเกิดปัญหาของการเรียนรูท่ี้เกิดขึน้
จากขอ้มลูภาพท่ีจาํกดัหรือไม่เพียงพอ การทาํ image augmentation) เป็นเทคนิคท่ีใชใ้นการเพิ่ม
ข้อมูลโดยการสรา้งข้อมูลท่ีแก้ไขจากข้อมูลท่ีมีอยู่  ซึ่งการทาํ Augmentation เป็นกระบวนการ
สาํคญัและใชง้านกนัมากในงานดา้น Computer Vision  

วิธีการเสรมิขอ้มลู (Data Augmentation) ท่ีพบมากท่ีสดุโดยใชว้ิธีการนาํรูปภาพเดิม
มาดาํเนินการ ดงันี ้

1. การเล่ือนภาพ (Shift) เป็นการปรบัเปล่ียนตาํแหน่งของวัตถุหรือสิ่งของในภาพ 
โดยการเล่ือนภาพไปทางตา่ง ๆ เชน่ ดา้นบนลา่ง หรือดา้นซา้ยขวา เพ่ือสรา้งขอ้มลูภาพเสรมิใหม่ท่ี
มีการเล่ือนตาํแหนง่ของวตัถหุรือสิ่งของภายใน 

2. การหมนุ (Rotation) เป็นการหมนุภาพเพ่ือสรา้งภาพใหมท่ี่มีมมุมองตา่ง ๆ 
3. การพลิกภาพ (Flip) เป็นการสลับทิศทางของภาพ ซึ่งมีสองวิธีหลักในการพลิก

ภาพคือการพลิกแนวนอน (Horizontal Flip) พิกเซลของภาพจะถกูสลบัทิศทางจากซา้ยไปขวาหรือ
จากขวาไปซ้าย ซึ่งทําให้วัตถุหรือรูปแบบในภาพท่ีอยู่ทางซ้ายมาขวาหรือทางขวามาซ้าย   
และการพลิกแนวตัง้ (Vertical Flip) พิกเซลของภาพจะถกูสลบัทิศทางจากบนลงล่างหรือจากล่าง
ขึน้บน ซึ่งทาํใหว้ตัถหุรือรูปแบบในภาพท่ีอยู่ดา้นบนมาลา่งหรือทางลา่งมาดา้นบน 
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4. การตัดบางส่วนออก (Cropping) เป็นการตัดเอาส่วนหนึ่งของภาพออกมา 
เพ่ือสรา้งภาพใหม ่

5. การปรับแสงสีความคมของภาพ (Brightness and Contrast Adjustment) เป็น
การปรบัแกไ้ขคณุภาพของภาพโดยการเปล่ียนแปลงระดบัความสว่างและความคมชัดของภาพ 
เพ่ือเพิ่มหรือลดความเขม้ของสีและความคมชดัของภาพ เพ่ือใหไ้ดภ้าพท่ีมีคณุภาพและดดีูขึน้ 

6. การปรับขนาด (Resizing) เป็นกระบวนการท่ีใช้ในการเปล่ียนขนาดของภาพ  
โดยปรบัขนาดความกวา้งและความสงูของภาพใหเ้ป็นขนาดท่ีตอ้งการ การปรบัขนาดภาพมกัถูก
นาํมาใชใ้นการเสรมิขอ้มลูหรือปรบัปรุงคณุภาพของภาพเพ่ือใหเ้หมาะสมกบัการใชง้านท่ีตา่ง ๆ 

สาํหรับการดาํเนินการท่ีได้กล่าวไปในข้างต้นเพ่ือให้ได้ข้อมูลท่ีต่างไปจากเดิม
เล็กนอ้ยแตย่งัคงมีความหมายเหมือนเดิม ซึ่งการทาํ Augmentation เป็นวิธีท่ีสามารถลดการเกิด 
Overfitting ได ้การสรา้งโมเดลเพ่ือใหค้อมพิวเตอรช์่วยในการวิเคราะหท์าํนายหรือจาํแนกขอ้มลู
นัน้จาํเป็นตอ้งอาศยัฐานขอ้มลูเพ่ือฝึกสอน (Training) ใหโ้มเดลเรียนรู ้การมีขอ้มลูท่ีมากเพียงพอ
จะทาํใหโ้มเดลมีประสิทธิภาพในการวิเคราะหไ์ดถ้กูตอ้งแม่นยาํ แตเ่น่ืองจากบางครัง้ขอ้มลูท่ีมีอยู่
นั้นมีจาํนวนจาํกัด ดังนั้นเทคนิคการเสริมข้อมูล ( image augmentation) จึงเข้ามาช่วยในการ
แกปั้ญหาได ้โดยมกัจะใชใ้นงานดา้นการประมวลผลภาพ เช่น การจาํแนกประเภทภาพ ( image 
classification) หรือการตรวจจับวัตถุ (object detection) และงานอ่ืน ๆ ท่ีเ ก่ียวข้องกับการ
ประมวลผลภาพดว้ยโมเดลเชิงลกึ (deep learning models) 

2.4 ทฤษฎีเกี่ยวกับอัลกอริทมึการจ าแนกประเภทข้อมูลภาพ (Image Classification 
Algorithm) 

2.4.1 ทฤษฎีการเรียนรู้เชิงลึก Deep learning 
 ความรูเ้ก่ียวกบัการเรียนรูเ้ชิงลึก Deep learning เป็นแนวคิดในการสรา้งและฝึก

แบบจาํลองของระบบปัญญาประดิษฐ์ท่ีมีโครงสรา้งหลายชัน้ (Deep Neural Networks) เพ่ือให้
คอมพิวเตอรส์ามารถเรียนรูแ้ละเขา้ใจขอ้มลูไดอ้ย่างเชิงลึก โดย Deep learning มุ่งเนน้การเรียนรู้
ลักษณะหรือลักษณะเฉพาะของขอ้มูลจากชุดขอ้มูลใหญ่ ๆ ท่ีมีความซับซอ้น เช่น ภาพ , เสียง, 
ข้อความ หรือวิ ดี โอ เ พ่ือทํานายผลลัพธ์หรือจําแนกแยกข้อมูลตามลักษณะท่ีได้รับมา  
โดยมีสถาปัตยกรรมการเรียนรูข้อ้มลูของคอมพิวเตอรม์ากมาย Convolutional Neural Networks 
(CNNs) เป็นชนิดหนึ่งของ Deep Neural Networks ท่ีเป็นท่ีนิยมในงานท่ีเ ก่ียวข้องกับภาพ  
โดย CNNs มีโครงสร้าง ท่ีถูกออกแบบมาเ พ่ือการประมวลผลภาพอย่างเฉพาะเจาะจง  
และมีความสามารถในการจดจําลักษณะท่ี เป็นลักษณะของภาพได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
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ก า ร ทํา ง า น ข อ ง  Convolutional neural networks เ ป็ น ก ร ะ บ ว น ก า ร แ บ บ  feed- forward  
ซึ่งหมายความว่าขอ้มลูจะถูกส่งผ่านจากชัน้ท่ีหนึ่งไปยงัชัน้ถัดไปโดยไม่มีการส่งยอ้นกลบั  โดยใน
ส่วนของ Hidden layers นัน้จะมี Convolutional layers เพิ่มขึน้มาเพ่ือสกัดลักษณะเฉพาะของ
ภาพออกมา โดยใช ้kernel function จากนัน้นาํมาผ่าน Activation Functions สาํหรบัใชใ้นการ
เพิ่มความสมจริงและการเรียนรูใ้ห้กับโมเดลของ CNN  รวมถึงส่วนท่ีเรียกว่า Pooling Layers  
โดยส่วนนีจ้ะทาํหน้าท่ีปรับขนาดของข้อมูลให้มีขนาดเล็กลงโดยยังคงรักษารายละเอียดหรือ
ลักษณะท่ีสาํคญัของขอ้มูลไว ้ซึ่งเป็นขัน้ตอนท่ีสาํคัญในการลดการคาํนวณและทาํใหโ้มเดลมี
ป ร ะ สิ ท ธิ ภ า พ ม า ก ขึ ้น  โ ด ย ส่ ว น นี ้มั ก จ ะ ใ ช้ เ ท ค นิ ค  pooling เ ช่ น  max pooling ห รื อ  
average pooling เพ่ือทาํการรวมขอ้มูลในบริเวณท่ีกาํหนดขนาดเล็กลง และในส่วนสุดทา้ยก็จะ
เป็น Fully connected layer ท่ีจะคอยเช่ือมตอ่ในแตล่ะชัน้เขา้ดว้ยกนั ดงัภาพประกอบ 4 

 
 

 

ภาพประกอบ 4 กระบวนการทาํงานของ Deep Convolutional neural networks 

หมายเหต.ุ จาก Deep Learning vs. Traditional Computer Vision โดย (Walsh et al., 2019). 
DOI: 10.1007/978-3-030-17795-9_10  

2.4.2 ทฤษฎีการ Transfer Learning 
 การ Transfer Learning เป็นกระบวนการในการใชค้วามรูท่ี้ไดจ้ากการฝึกโมเดล 

(model) บนชุดขอ้มูลหนึ่งไปใชใ้นการฝึกโมเดลบนชุดขอ้มูลอ่ืน ๆ โดยใชโ้มเดลท่ีถูกฝึกไว้แล้ว 
(pre-trained model) เป็นพืน้ฐานกระบวนการ Transfer Learning นีม้กัจะนาํโมเดลท่ีถูกฝึกดว้ย
ชดุขอ้มลูใหญ่เช่น ImageNet มาใชใ้นงานหรือชุดขอ้มลูท่ีมีขนาดเล็กกว่า โดยการนาํความรูแ้ละ
คุณสมบัติ ท่ี ได้เ รียนรู้มากมายจากชุดข้อมูลใหญ่นั้น  มาใช้ในงานหรือชุดข้อมูล อ่ืน  ๆ  
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การฝึกฝนโมเดล Deep learning ท่ีมีขนาดใหญ่และซับซอ้นอาจตอ้งใชเ้วลาและทรพัยากรการ
คาํนวณมากมาย การฝึกฝนโมเดลท่ีซบัซอ้นอาจตอ้งใชเ้วลานานหลายวนัหรือแมก้ระทั่งสปัดาห์
เพ่ือใหไ้ดโ้มเดลท่ีมีประสิทธิภาพ เน่ืองจากตอ้งใช้ชุดข้อมูลขนาดใหญ่และมีการประมวลผลท่ี
มหาศาลในการปรบัคา่ตวัแปร(weight) ของโมเดล เพ่ือใหโ้มเดลเรียนรูแ้ละปรบัปรุงความแม่นยาํ
ของการทาํนายดัง้นัน้การใช ้Transfer learning จึงเป็นเทคนิคท่ีช่วยลดเวลาการฝึกโมเดล Deep 
learning อย่างมีประสิทธิภาพ ดว้ยการนาํบางส่วนของโมเดลท่ี ฝึกฝนเรียบรอ้ยแลว้กับงานท่ี
ใกลเ้คียงกนัมาใชเ้ป็นสว่นหนึ่งของโมเดลใหม่ สาํหรบัโมเดลท่ีนาํมาใชใ้นงานวิจยันีคื้อ ResNet50 
และ VGG16 

สาํหรบั ResNet50 เป็นโมเดล Convolutional Neural Network (CNN) ท่ีมีความลึก 
50 layers ซึ่งใช้โครงสร้างของ Residual Network (ResNet) โดยมีความสําคัญอยู่ ท่ีการใช้  
"skip connection" หรือ "shortcut connection" เ พ่ือช่วยให้การฝึกฝนโมเดลเชิงลึกได้ดีขึ ้น 
โดยลดปัญหาของการหา gradient ไดย้าก (vanishing gradient) ท่ีเป็นปัญหาท่ีพบในโครงข่าย
เชิงลึก ถูกพัฒนาขึน้โดยทีมวิจัยของ Microsoft Research โดยนาํเสนอครัง้แรกในงานวิชาการ 
ปี 2015 ซึ่งชนะการแข่งขัน ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) 
ในหมวดหมู่ของการจําแนกประเภทภาพ ( image classification) ด้วยความแม่นยําสูงสุด 
ในเวลานัน้  สาํหรบัโครงสรา้งของ ResNet50 สามารถอธิบายไดด้งันี:้ 

1. Input Layer รบัภาพขนาดเทา่กบั 224x224 pixels (RGB) 
2. Convolutional Layers มีชดุของ convolutional layers ตามท่ีกาํหนดไวใ้นโมเดล 

โดยมีการใช ้kernel size เป็น 7x7, 3x3 และ 1x1 พรอ้มกบัการใช ้stride เท่ากบั 2 ในบางชัน้เพ่ือ
ลดขนาดของ feature map 

3. Residual Blocks ResNet50 ป ร ะ ก อ บ ด้ ว ย ห ล า ย ๆ  residual blocks  
ท่ีประกอบดว้ย convolutional layers, batch normalization, activation function (โดยทั่วไปใช้ 
ReLU), และการใช ้skip connection เพ่ือเช่ือมตอ่กบั output ของ convolutional layers ก่อนหนา้ 
ซึ่งชว่ยใหโ้มเดลสามารถฝึกไดล้กึขึน้โดยไมเ่กิดปัญหาของการหา gradient ไดย้าก 

4. Global Average Pooling (GAP) หลังจากท่ีผ่าน residual blocks ทั้งหมดแล้ว 
โมเดลจะใช้ GAP เ พ่ือลดขนาดของ feature map ลงเหลือเพียงค่าเดียวต่อ channel เ พ่ือ
เตรียมการใช ้Fully Connected Layers 
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5. Fully Connected Layers (Dense Layers) มี ชั้นของ  fully connected layers 
สาํหรบัการจาํแนกประเภทของภาพ โดยใช ้activation function เป็น softmax สาํหรบัการคาํนวณ
ความนา่จะเป็นของแตล่ะประเภท 

6. Output Layer ชัน้สดุทา้ยของโมเดลเป็น output layer ท่ีใหผ้ลลพัธใ์นรูปแบบของ
ความนา่จะเป็นสาํหรบัแตล่ะประเภทท่ีจาํแนกได ้

 โมเดล ResNet50 มีโครงสร้างท่ีมีความซับซ้อนและประสิทธิภาพสูงในการ  
ทาํงานตา่ง ๆ ท่ีเก่ียวขอ้งกบัการมองเห็นคอมพิวเตอร ์เช่น การจาํแนกประเภทภาพ , การตรวจจบั
วัตถุ, และการค้นหาและจัดการภาพ โดยมีการนาํไปใช้ในหลายงานและโปรเจกตใ์นวงการ  
Deep Learning 

 

ภาพประกอบ 5 โครงสรา้ง ResNet50 

หมายเหต.ุ ดดัแปลงจาก Automatic Detection of COVID-19 Disease in Chest X-Ray 
Images using Deep Neural Networks โดย (Khan et al., 2020). DOI: 10.1109/R10-
HTC49770.2020.9357034   

สําหรับ VGG16 เป็นโมเดล Convolutional Neural Network (CNN) มีความลึก
ทัง้หมด 16 layers ซึ่งโดยส่วนมากประกอบดว้ยชัน้ convolutional layers และชัน้การรวมขอ้มูล  
(pooling layers) ซึ่งมีโครงสรา้งท่ีถูกออกแบบอย่างละเอียดและซบัซอ้น โดย VGG16 ถูกพฒันา
โดยทีมวิจยัของ Visual Geometry Group (VGG) ท่ีมหาวิทยาลยั Oxford และเป็นหนึ่งในโมเดลท่ี
ไดร้บัความนิยมในการจาํแนกประเภทภาพและงานดา้นการมองเห็นคอมพิวเตอร ์โครงสรา้งของ 
VGG16 ประกอบดว้ยหลายชั้น convolutional layers และชั้นการรวมข้อมูล (pooling layers)  
โดยมีความลกึทัง้หมด 16 layers ดงันี ้
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1. Input Layer รบัภาพขนาด 224x224 pixels (RGB) เป็นขอ้มูลนาํเขา้เพ่ือเริ่มตน้
กระบวนการการทาํงานของโมเดล 

2. Convolutional Layers  มี convolutional layers ทัง้หมด 13 ชัน้ ท่ีใช ้kernel size 
เป็น 3x3 และ stride เท่ากับ 1 โดยมีการใช้ activation function เป็น ReLU หลังการสร้าง  
feature maps 

3. Pooling Layers  มี ชั้ น ข อ ง  pooling layers (max pooling) ห ลั ง จ า ก บ า ง 
convolutional layers เพ่ือลดขนาดของ feature maps และเพิ่มความถ่ีของลกัษณะท่ีสาํคญั 

4. Fully Connected Layers (Dense Layers) หลังจาก pooling layers แล้วมีชั้น
ของ fully connected layers ซึ่งมีหลายชั้นโดยมีจํานวน units ของแต่ละชั้นลดลงเรื่ อย  ๆ  
เพ่ือลดการ overfitting และปรบัความซบัซอ้นของโมเดล 

5. Output Layer ชัน้สดุทา้ยของโมเดลเป็น output layer ท่ีใหผ้ลลพัธใ์นรูปแบบของ
ความนา่จะเป็นสาํหรบัแตล่ะประเภทท่ีจาํแนกได ้

โครงสรา้งของ VGG16 มีความซบัซอ้นและมีจาํนวนพารามิเตอรม์าก เน่ืองจากมีการ
ใช้ convolutional layers และ fully connected layers ในจํานวนมาก ซึ่งทําให้ VGG16 เป็น
โมเดลท่ีมีประสิทธิภาพสูงในการจาํแนกประเภทภาพและงานดา้นการมองเห็นคอมพิวเตอรท่ี์
ซบัซอ้น 

 

ภาพประกอบ 6 โครงสรา้ง VGG16 

หมายเหต.ุ จาก Illumination-robust face recognition based on deep convolutional neural 
networks architectures โดย (Bendjillali et al., 2020) 
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2.4.3 การปรับแต่งแบบจ าลอง (Tuning) และ Hyperparameters  
หลงัจากเทรนโมเดลดว้ยโมเดลท่ีมีอยู่ (pre-trained model) อีกหนึ่งขัน้ตอนท่ีสาํคญั คือ

การปรับแต่งโมเดล (Tuning)  ให้เหมาะกับงานหรือชุดข้อมูล ท่ี เราต้องการใช้ โดยการ  
Fine-tune เราสามารถใชโ้มเดลท่ีไดม้าจากการฝึกดว้ยชดุขอ้มลูใหญ่ เชน่ ImageNet และปรบัแตง่
ให้เหมาะสมกับงานหรือชุดข้อมูล ท่ี เราต้องการใช้ โดยไม่ต้อง เ ริ่ มต้นฝึกโมเดลใหม่  
จากเริ่มตน้ 

การ Fine-tune โมเดลสามารถทาํไดด้ว้ยขัน้ตอนตอ่ไปนี ้

1. โหลดโมเดล Pre-trained เริ่มตน้โดยโหลดโมเดลท่ีมีอยู่ท่ีไดถู้กฝึกดว้ยชุดขอ้มลูใหญ่ 
เชน่ VGG16, ResNet50 จากไลบรารีหรือท่ีมาของโมเดล 

2. ปรบัแต่งโครงสรา้ง เพ่ือใหเ้หมาะสมกับงานหรือชุดข้อมูลท่ีเราตอ้งการ ซึ่งอาจจะ
ปรบัแกช้ัน้สดุทา้ย (output layer) เพ่ือใหต้รงกบัจาํนวนของคลาสท่ีตอ้งการใชใ้นงาน 

3. แชร ์(Freeze) ชัน้บางส่วน เพ่ือปิดการอปัเดตนํา้หนกัของชัน้บางส่วนของโมเดล เช่น 
ชัน้ convolutional layers ซึ่งถูกสรา้งจากโมเดล Pre-trained และสามารถใชก้ารเรียนรูท่ี้ไดแ้ลว้
จากชดุขอ้มลูใหญ่ได ้เพ่ือลดเวลาการฝึกและปอ้งกนัการสญูเสียของขอ้มลูท่ีไดจ้ากชดุขอ้มลูใหญ่ 

4. ทาํการฝึกโมเดลดว้ยชุดขอ้มลูท่ีเราตอ้งการใช ้โดยปรบัปรุงนํา้หนกัของชัน้ท่ีเราไม่ได้
แชร ์(unfreeze) เชน่ชัน้ fully connected layers 

5. ปรับแต่งพารามิเตอร์ของโมเดลเพ่ือทําให้โมเดลมีประสิทธิภาพมากขึ ้นต่องาน 
ท่ีเราตอ้งการ  

6. ประเมินประสิทธิภาพของโมเดลท่ีฝึกดว้ยชุดขอ้มลูทดสอบเพ่ือประเมินประสิทธิภาพ
และปรบัปรุงตอ่ไปตามความตอ้งการ 

ดังนั้นการ Fine-tune โมเดลช่วยให้สามารถใช้โมเดลท่ีมีอยู่  (pre-trained model)  
มาปรบัแตง่ใหเ้หมาะสมกบังานหรือชดุขอ้มลูท่ีเราตอ้งการใชไ้ดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ โดยไมต่อ้งฝึก
โมเดลใหมจ่ากเริ่มตน้ซึ่งสามารถประหยดัเวลาและทรพัยากรการคาํนวณไดม้าก 

นอกจากการ Fine-tune โมเดลแล้ว สําหรับ Convolutional Neural Network (CNN) 
Model มี hyperparameters หลายอย่างท่ีสาํคญัท่ีจะตอ้งพิจารณาในขณะปรบัแตง่โมเดลเชน่กนั 
ซึ่งอาจแตกตา่งกนัไปตามโมเดลและงานท่ีทาํ แตล่ะ hyperparameters มีผลตอ่ประสิทธิภาพของ
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โมเดลในการฝึกและการทาํนาย ดงันัน้การเลือกและปรบั hyperparameters อย่างเหมาะสมจึง
เป็นสิ่งสาํคญัท่ีจะพิจารณาอยา่งรอบคอบ โดยมี hyperparameters ท่ีสาํคญัควรพิจารณา ดงันี ้ 

1. Learning Rate (อตัราการเรียนรู)้ อตัราการเรียนรูก้าํหนดความเร็วในการปรบัคา่ของ
พารามิเตอรใ์นระหว่างการเทรน หาก learning rate มากเกินไปอาจทาํให้โมเดลไม่สามารถ 
converge ได้ แต่หากมีค่าน้อยเกินไปอาจทาํให้การเทรนช้าลง การทาํ fine-tuning มักจะใช้ 
learning rate ท่ีนอ้ยกวา่ในการ pre-training แตย่งัขึน้อยูก่บังานและขอ้มลูท่ีใช ้

2. Batch Size (ขนาดแบทช์)Batch size กําหนดจํานวนข้อมูลท่ีใช้ในการคํานวณ 
gradient แตล่ะครัง้ การเลือก batch size ท่ีเหมาะสมสามารถช่วยใหก้ารเทรนเร็วขึน้ และลดการ
ใชท้รพัยากรเชน่หนว่ยประมวลผลกราฟิก (GPU) และหนว่ยความจาํ 

3. Number of Epochs (จ านวนรอบการเทรน )จ ํานวนรอบการเทรนหรือ epochs 
หมายถึงจาํนวนครัง้ท่ีโมเดลจะทาํการเรียนรูจ้ากชุดขอ้มูลฝึกซึ่งส่งผลต่อความสามารถในการ
เรียนรูแ้ละปรบัคา่พารามิเตอร ์

4. Dropout Rate (อตัราการ Dropout) Dropout เป็นเทคนิคท่ีใช้ในการลด overfitting 
โดยการสุม่ปิดชัน้ (neurons) บางสว่นในระหวา่งการเทรน เพ่ือปอ้งกนัโมเดลจบัตวัละครเฉพาะใน
ชดุขอ้มลูฝึก 

5. Weight Decay (การหดหน่วย) Weight decay เป็นเทคนิคท่ีใชใ้นการลด overfitting 
โดยการเพิ่มคา่พิสยั (penalty) ในคา่ของพารามิเตอรข์ณะการคาํนวณ loss function 

6. Optimizer (ตวัปรับค่า) ตวัปรบัค่าคืออัลกอริทึมท่ีใชใ้นการปรบัค่าของพารามิเตอร ์
เชน่ Stochastic Gradient Descent (SGD), Adam, RMSprop เป็นตน้ 

7. กาํหนดชัน้ท่ีจะทาํ Fine-tuningในกรณีท่ีใช ้pre-trained model จาํเป็นตอ้งกาํหนด
ชัน้ท่ีจะทาํ Fine-tuning วา่จะปรบัแตง่เฉพาะชัน้บางสว่นหรือทัง้หมด 

โดยการปรับแต่ง hyperparameters เหล่านี ้อาจต้องผ่านกระบวนการทดลองและ
ประเมินเป็นระยะ ๆ เพ่ือหาคา่ท่ีเหมาะสมท่ีสดุสาํหรบัโมเดล 

2.5 การวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Model Evaluation) 
หลังจากการ Transfer Learning แบบจาํลอง Deep Convolutional neural networks 

มาประยุกต์ใช้กับการจําแนกประเภทของข้อมูลแล้ว การวัดประสิทธิภาพของแบบจําลอง  
(model evaluation) เป็นขั้นตอนท่ีสาํคัญในการประเมินความสามารถของแบบจาํลองในการ
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ทาํนายหรือจัดหมวดหมู่ข้อมูล โดยเครื่องมือท่ีสาํคัญและมักถูกนาํมาใช้เพ่ือทาํการวิเคราะห์
ประสิทธิภาพของแบบจาํลองในการทาํนายขอ้มูล คือ Confusion Matrix (เมทริกซค์วามสบัสน)  
จะช่วยให้เห็นภาพรวมเก่ียวกับประสิทธิภาพของโมเดลโดยรวม แบ่งเป็น 4 ส่วนหลัก ๆ  
ดงัภาพประกอบ 7 

 

ภาพประกอบ 7 ลกัษณะตารางของ Confusion Matrix 
 

จะเห็นวา่ในตารางจะมีตวัอกัษรยอ่อยู ่4 ชอ่ง โดยมีรายละเอียด ดงันี ้

1. True Positives (TP) จาํนวนขอ้มูลท่ีโมเดลทาํนายถูกตอ้งว่าเป็น Positive Class  
(สว่นท่ีมีคา่เป็น Positive) ตามกลุม่คลาสท่ีจรงิ 

2.True Negatives (TN) จํานวนข้อมูลท่ีโมเดลทํานายถูกต้องว่าเป็น Negative 
Class (สว่นท่ีมีคา่เป็น Negative) ตามกลุม่คลาสท่ีจรงิ 

3.False Positives (FP) จํานวนข้อมูลท่ีโมเดลทํานายผิดว่าเป็น Positive Class  
(สว่นท่ีมีคา่เป็น Positive) แตจ่รงิๆ แลว้เป็น Negative Class ตามกลุม่คลาสท่ีจรงิ 

4.False Negatives (FN) จาํนวนขอ้มูลท่ีโมเดลทาํนายผิดว่าเป็น Negative Class  
(สว่นท่ีมีคา่เป็น Negative) แตจ่รงิๆ แลว้เป็น Positive Class ตามกลุม่คลาสท่ีจรงิ 

โดยจาก Confusion Matrix สามารถคํานวณหรือสร้างตัวชี ้วัดประสิทธิภาพต่างๆ  
ไดโ้ดยมีรายละเอียด ดงันี ้

1. Accuracy (ความแม่นยํา ของ กา รทํา นาย ผลโม เ ดล ทั้ง หม ด )  หมายถึ ง 
ความสามารถของแบบจาํลองในการทาํนายถกูตอ้งโดยเปรียบเทียบกบัขอ้มลูท่ีทดสอบทัง้หมด ซึ่ง
มีสตูรการคาํนวณ ดงันี ้
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𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁)

(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁)
 

 
2. Precision (ความถกูตอ้งของประเด็นท่ีโมเดลสนใจท่ีจะทาํนาย) หมายถึง สดัสว่น

ของขอ้มูลท่ีถูกตอ้งท่ีแบบจาํลองทาํนายว่าเป็น Positive และตรงกับความจริง เทียบกับขอ้มูลท่ี
แบบจาํลองทาํนายวา่เป็น Positive ซึ่งมีสตูรการคาํนวณ ดงันี ้

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)
 

 
3. Recall (สัดส่วนท่ีโมเดลสามารถทาํนายประเด็นท่ีเราสนใจทั้งหมด) หมายถึง  

สัดส่วนของขอ้มูลท่ีแบบจาํลองทาํนายว่าเป็น Positive และตรงกับความจริง เทียบกับขอ้มูลท่ี
แบบจาํลองตรวจจบัไดท้ัง้หมดท่ีเป็น Positive ซึ่งมีสตูรการคาํนวณ ดงันี ้

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)
 

 
4. F1 Score เป็นคา่ผสมระหวา่ง Precision และ Recall ท่ีนาํมาคาํนวณเป็นคา่เดียว 

เป็นวิธีการวัดประสิทธิภาพท่ีดีในกรณีท่ีความสาํคัญของ Precision และ Recall เท่าเทียมกัน 
เรียกวา่เป็น คา่เฉล่ียแบบ harmonic ของ Precision กบั Recall ซึ่งมีสตูรการคาํนวณ ดงันี ้

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2
(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∙ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)
 

 
การเลือกวิธีการวัดประสิทธิภาพขึน้อยู่กับลักษณะของงานและข้อมูลท่ีมีอยู่   

โดยส่วนใหญ่ควรใชห้ลายวิธีการรวมกันเพ่ือใหเ้กิดภาพรวมท่ีครอบคลุมและเป็นประสิทธิภาพ
สาํหรบัการประเมินแบบจาํลอง 

2.6 งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 
การทบทวนวรรณกรรมของงานวิจยันีไ้ดท้าํการศกึษาคน้ควา้งานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งกับการ

จาํแนกผลตรวจจากภาพแมมโมแกรม ด้วยการใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ  
รวมทัง้เทคนิคการเตรียมขอ้มลูภาพแมมโมแกรม โดยงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งมีรายละเอียดดงันี ้
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1. บ ท ค ว า ม วิ จั ย เ รื่ อ ง  Abnormality Detection in Mammography using Deep 
Convolutional Neural Networks (Xi et al., 2018) 

งานวิจยันีไ้ดท้าํการศึกษาความผิดปกติของเตา้นมจากภาพ Mammogram โดยใช ้
Deep Convolutional Neural Networks (CNN) เรียนรูค้ณุลกัษณะอตัโนมตัิและการสรา้งตวัแยก
ประเภท ในการตรวจแมมโมแกรมโดยใช้คอมพิวเตอรช์่วย โดย Deep Convolutional Neural 
Networks (CNN) ไม่สามารถฝึกไดโ้ดยตรงบนภาพแมมโมแกรมแบบเต็มได ้ตอ้งทาํการตดัมา
บางสว่น(Crop) มาเฉพาะบรเิวณ Region of Interest (ROIs)  และทาํการจาํแนกหินปนู และ กอ้น
เนือ้ จากภาพ Mammogram จากนัน้ประยกุตใ์ช ้Class Activation Mapping เพ่ือระบรุอยโรค บน
ภาพ Full Mammogram ด้วยวิ ธี  Transfer Learning โดยใช้ชุดข้อมูล Open Dataset CBIS-
DDSM (Curated Breast Imaging Subset of DDSM) มีการทํา Data Pre-processing โดยใช้
เทคนิค Data augmentation ดว้ยการหมุนภาพแบบสุ่มระหว่าง 0 ถึง 360 องศาเพ่ือจาํนวนของ 
Training Data แล้วนําไปสร้างแบบจําลอง Deep CNN 4 โมเดล ได้แก่  AlexNet, VGGNet, 
GoogleNet และ ResNet ผลการทดลอง พบว่า VGGNet มี Accuracy โดยรวมสูงสุด  92.53% 
จากนัน้ใช ้ResNet ท่ี Tune มาเรียบรอ้ยแลว้คาํนวณ CAM เพ่ือท่ีจะระบวุ่ารอยโรคอยู่ในตาํแหน่ง
ไหนของภาพใหญ่ (Full Mammogram)  

2.บทความวิจัยเรื่อง Mammographic mass classification according to Bi-RADS 
lexicon โดย Ferkous and Merouani (2017) 

 งานวิจัยนีไ้ด้เสนอระบบ computer-aided diagnosis (CADx) ในการจาํแนก
ค ว า ม แ ต ก ต่ า ง ร ะ ห ว่ า ง  BI- RADS 4 Classes ( Bi- RADS2, Bi- RADS3, Bi- RADS4 แ ล ะ  
Bi-RADS5) ในภาพแมมโมแกรมท่ีมีก้อนเนื ้อ (Mass)  จากชุดข้อมูลOpen Dataset DDSM  
480 mammographic masses โดยใช ้ภาพ ROIs และ Mass segmentation และมีการนาํเสนอ
คณุลกัษณะท่ีสาํคญัในการจาํแนกความแตกตา่งระหวา่ง BI-RADS 4 Classes พบวา่ รูปรา่ง ขอบ 
ขนาด ความหนาแน่นของเนือ้เย่ือเตา้นม จากภาพแมมโมแกรมท่ีมีกอ้นเนือ้ รวมถึงอายขุองผูป่้วย
มีตอ่การจดัประเภทความผิดปกติในระดบั BI-RADS ได ้จากนัน้ไดท้าํการสรา้งโมเดลจาํแนกความ
ผิดปกติในระดับ BI-RADS โดยใช้ CNN แบบ Multilayer Perceptron (MLP) ได้ผลลัพธ์คือ 
Accuracy โดยรวมในการจาํแนกระดบั BI-RADS สงูสดุ  83.85% 

3.บทความวิจัยเรื่อง Classification of Mammographic Breast Microcalcifications 
Using a Deep Convolutional Neural Network :  A BI- RADS– Based Approach 
(Schönenberger et al., 2021) 
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 งานวิจยันีไ้ดท้าํการศึกษาการจาํแนกหินปนูขนาดเล็กในเตา้นมดว้ยภาพแมมโม
แกรมบนพืน้ฐานหลกัการ BI-RADS จากชดุขอ้มลูภาพแมมโมแกรมของโรงพยาบาลจาํนวน 268 
ภาพท่ีมีผลการตรวจเป็นBI-RADS 4 และ BI-RADS 5 จากจาํนวนผูป่้วย 94 คน มีการทาํ Data 
Pre-processing ด้วยการ labeled ROIs จากภาพ Full Mammogram BI-RADS4 กับ 5 เป็น 
ภาพ ROIs 3 classes (BI-RADS 1, BI-RADS2/3, BI-RADS4/5) และบนัทกึ ROIs เป็นขนาดใหม่ 
(351 X 380 pixels) จากนัน้ไดท้าํ Data Augmentation ดว้ยการเล่ือนภาพ (shift) ในแนวนอนและ
แนวตั้ง  จากนั้นสร้างโมเดลในการจํา แนกโดยการออกแบบโมเดลดังนี ้ CNN 13 layers  
fully connected 4 dense layers Train Model โดยกาํนด Batch size = 40 และ Epochs = 130 
โดยในงานวิจยันีค้ณะผูว้ิจยัไดส้รา้งโมเดล 3 โมเดลท่ีมีโครงสรา้งเหมือนกนัแต ่Train กบั Dataset 
3 รูปแบบ ไดแ้ก่ Cohort of Bi-RADS4, Cohort of Bi-RADS5 และ Cohort of Bi-RADS4-5 พบวา่ 
Accuracy ของ Deep CNN ทั้ง 3 โมเดล เปนดังนี ้39.0 %, 80.9 % และ 76.6 % ตามลําดับ 
จากนัน้นาํไปประยุกตใ์ชก้ับภาพ Full Mammogram ว่าแต่บริเวณของภาพเตา้นม (ROIs) แต่ละ
ตําแหน่งมีระดับความเส่ียงอยู่ระดับใดใน BI-RADS 3 classes (BI-RADS 1, BI-RADS2/3,  
BI-RADS4/5)  

4.บทความวิจัย Multi - Class classification of breast cancer abnormalities using 
Deep Convolutional Neural Network (CNN) (Heenaye-Mamode Khan et al., 2021) 

 งานวิจัยนี ้ได้ท ําการศึกษาเพ่ือพัฒนา Deep Convolutional Neural Network 
(CNN) ในการจาํแนกความผิดปกติของเตา้นม 4 Classes จากภาพ Mammogram ไดแ้ก่ Mass, 
Calcification, Asymmetry, Carcinomas จากชุดข้อมูล  CBIS-DDSM  (Mass, Calcification) 
แ ล ะ  ชุ ด ข้ อ มู ล  UPMC ( Asymmetry, Carcinomas)  ง า น วิ จั ย นี ้ เ ป็ น ง า น ป ร ะ เ ภ ท  
Multi-Classification เหมือนกับงานท่ีเรากําลังทําอยู่  แล้วมีการใช้เทคนิค  Contrast- limited 
adaptive histogram equalization (CLAHE) ในการเน้นส่วนท่ีเป็นรอยโรคท่ีสําคัญในภาพ  
ซึ่งจะคอ่นขา้งเหมาะงานประเภท Multi-Class Classification เพราะการแยกออกเป็น Multi-Class 
กั บ ร อ ย โ ร ค ข น า ด เ ล็ ก ท่ี อ า จ จ ะ ต่ า ง กั น เ พี ย ง เ ล็ ก นั้ น เ ป็ น ค ว า ม ท้า ท า ย อ ย่ า ง ม า ก  
ท่ีโมเดลจะสามารถ Classify ไดอ้ย่างถูกตอ้ง ดงันัน้การใชเ้ทคนิคดงักล่าวมีส่วนช่วยปรับปรุง
คณุภาพของภาพใหส้ามารถจาํแนกความผิดปกตไิดดี้ขึน้ ความเขม้ระหวา่งเนือ้เตา้นมและพืน้หลัง
ไดร้บัการปรบัปรุงเพ่ือใหเ้นน้เนือ้เย่ือเตา้นมไดดี้ขึน้ และลด Noise ในภาพได ้ประกอบกบัการทาํ 
Data augmentation by flipping, rotation, cropping เ พ่ื อ แ ก้ ปั ญ ห า  Class imbalance  
และลดการเกิดปัญหา Over-fitting รวมถึงการใช ้Deep CNN ในการจาํแนกความผิดปกตินัน้จะ
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ช่วยสกัด feature ท่ีสาํคญัในการ Classify ไดดี้ สรา้งโมเดลโดยใชก้าร Transfer learning ดว้ย  
pre- trained ResNet50 เ ป รี ย บ เ ที ย บ กับ ก า ร ส ร้า ง  Enhanced CNN model เ อ ง  พ บ ว่ า  
pre-trained ResNet50 ได ้Accuracy 81.5% และ Enhanced CNN Model  Accuracy 88%  

5. บ ท ค ว า ม Convolutional neural networks for breast cancer detection in 
mammography: A survey (Abdelrahman et al., 2021) 

งานวิจยันีเ้ป็น Survey Paper ท่ีเก่ียวกบั Convolutional neural networks for breast 
cancer detection in mammography ไดท้าํการศกึษาขอ้มลู Survey ตัง้แตปี่ 2012-2020 จะเห็น
ว่าในเรื่อง BIRADS Classification อยู่ในกลุ่ม Task Density Classification ซึ่งเป็น Task ท่ีคน
สนใจน้อยท่ีสุด เพราะว่า ในการจาํแนก BI-RADS นั้น จาํเป็นตอ้งเตรียมข้อมูลท่ีหลากหลาย
สาํหรบัการฝึกฝนโมเดล อีกทัง้เป็นเรื่องท่ีเก่ียวกบัการคดักรองโรคเบือ้งตน้ไม่ไดชี้เ้ฉพาะเจาะจงวา่
เป็นมะเร็งหรือไม่เป็นมะเร็งซึ่งจะละเอียดมากกว่า ประกอบกับเป็นลกัษณะปัญหา Multi-Class   
ท่ีจะสามารถจาํแนกไดย้ากกวา่ปัญหา binary class 

 

ภาพประกอบ 8 Mammogram papers Tasks (Abdelrahman et al., 2021) 
 

หมายเหต.ุ จาก Convolutional neural networks for breast cancer detection in 
mammography: A survey โดย (Abdelrahman et al., 2021) 

6.บทความ An Effective Ensemble Machine Learning Approach to Classify Breast 
Cancer Based on Feature Selection and Lesion Segmentation Using Preprocessed 
Mammograms (Rafid et al., 2022) 

งานวิจยันีไ้ดท้าํการศึกษาเก่ียวกับแนวทางการพฒันา Machine Learning เพ่ือการ
จาํแนกเก่ียวกับเนือ้งอกเตา้นม 4 แบบ ไดแ้ก่ Benign Calcification, Benign Mass, Malignant 
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Calcification, Malignant Mass ดว้ยเทคนิคการปรบัปรุงขอ้มลูภาพแมมโมแกรม โดยการลบสิ่งท่ี
ไม่เ ก่ียวข้องกับข้อมูลออก (Artifacts Removal) ทําการแบ่งส่วนเต้านม (Largest Contour 
Detection) เพ่ือเลือกเฉพาะบริเวณสาํคัญท่ีเป็นเตา้นมเท่านั้น และมีการปรับปรุงข้อมูลภาพ 
Mammogram ด้วยเทคนิค Image Enhancement โดยใช้ Gamma Correction และ  contrast 
limited adaptive histogram equalization (CLAHE) ดว้ยความท่ีขอ้มลูท่ีใชมี้ขนาดไมเ่พียงพอตอ่
การฝึกฝนโมเดล ทาํใหผู้ว้ิจัยไดใ้ชเ้ทคนิคการเสริมขอ้มูลภาพดว้ยการหมุนภาพ 30 องศาและ 
กลบัดา้นภาพ (flip) เพ่ือทาํใหข้อ้มูลมีความหลากหลายและมีขนาดใหญ่ขึน้สาํหรบัฝึกฝนโมเดล 
โดยทาํการฝึกฝนและทดสอบโมเดล 11 แบบ จากนัน้มีการผสมผสานทาํโมเดลซอ้นกัน 3 แบบ 
( Ensemble Model)  ซึ่ ง ใ น ทั้ ง  3 โ ม เ ด ล  Random Forest–XGBoost ensemble model  
มีประสิทธิภาพเหนือกวา่โมเดลอ่ืน ๆ มีความแมน่ยาํในการทดสอบ 98.05% 

 

ภาพประกอบ 9 Augmentation Method (Rafid et al., 2022) 
 

หมายเหต.ุ จาก An Effective Ensemble Machine Learning Approach to Classify Breast 
Cancer Based on Feature Selection and Lesion Segmentation Using Preprocessed 
Mammograms โดย (Rafid et al., 2022) 
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7.บทความ VinDr-Mammo: A large-scale benchmark dataset for computer-aided 
diagnosis in full-field digital mammography (Nguyen et al., 2023) 

งานวิจัยนีเ้ป็นการศึกษาชุดข้อมูลคู่เปรียบเทียบขนาดใหญ่สาํหรับการวินิจฉัย 
โดยใช้คอมพิวเตอรช์่วยในการตรวจแมมโมแกรมดิจิทัลแบบเต็ม ฟิลด ์ช่ือว่า VinDr-Mammo  
ซึ่งเป็นชดุขอ้มลูการตรวจแมมโมแกรมดิจิทลัของชาวเวียดนามพรอ้มการประเมินระดบัเตา้นมและ
คําอธิบายประกอบระดับรอยโรคท่ีครอบคลุม ซึ่ งช่วยเพิ่มความหลากหลายของข้อมูล  
การตรวจแมมโมแกรมท่ีเปิดเผยต่อสาธารณะ ชุดข้อมูลประกอบดว้ยการตรวจแมมโมแกรม  
จาํนวน 5,000 รายการ ซึ่งแต่ละการตรวจมีมุมมองมาตรฐาน 4 มุมมอง (RMLO, RCC, LMLO, 
LCC) โดยวตัถุประสงคข์องชุดขอ้มูลนีคื้อเพ่ือประเมินการรายงานและระบบขอ้มูลการถ่ายภาพ
เตา้นม (BI-RADS) และความหนาแนน่ของเตา้นมในระดบัเตา้นมแตล่ะบคุคล 

8.บ ท ค ว า ม  A High-Performance Deep Neural Network Model for BI-RADS 
Classification of Screening Mammography (K.-J. Tsai et al., 2022) 

งานวิจัยนี ้เ ป็นการศึกษาแบบจําลองท่ีใช้โครงข่ายประสาทเชิงลึก ( DNN)  
ซึ่ง เป็นเครื่ องมือท่ีมีประสิทธิภาพและเช่ือถือได้ในการช่วยนักรังสีวิทยาในการตีความ  
ภาพแมมโมแกรมเป็น BI-RADS หมวดหมู่ 0, 1, 2, 3, 4A, 4B, 4C และ 5 แบบจาํลองท่ีนาํเสนอ
ไดร้บัการฝึกฝนโดยใชรู้ปภาพแบบบล็อกซึ่งแบง่สว่นจากชดุขอ้มลูแมมโมแกรม โดยมีประสิทธิภาพ
แม่นยําของแบบจาํลองโดยรวม accuracy 94.22% , sensitivity 95.31% specificity 99.15% 
และพืน้ท่ีใตเ้สน้โคง้ (AUC) 0.9723 เม่ือนาํไปใชก้บัการตรวจคดักรองมะเร็งเตา้นมสาํหรบัผูห้ญิง
เอเชียท่ีมีแนวโนม้ว่าจะมีหนา้อกหนาแน่น คาดว่าโมเดลนีจ้ะมีความแม่นยาํสูงกว่าโมเดลอ่ืน  ๆ 
โดยในการทดลองนี ้ BI-RADS Class ท่ีโมเดลสามารถทํานายได้มีประสิทธิภาพดีท่ีสุดเม่ือ
พิจารณาค่า sensitivity แต่ละBI-RADS เป็นสําคัญ คือ BI-RADS 5  โดยกรณีของรอยโรค 
BI-RADS หมวดหมู่ 0, 4A, 4B, 4C ก็มีประสิทธิภาพต่างกันไม่มากเป็นการยืนยันว่ารอยโรค
ดงักล่าวสามารถจาํแนกไดดี้โดยใชง้านนีแ้ละสามารถวินิจฉัยโรคมะเร็งเตา้นมระยะเริ่มแรกได้   
ในกรณีของรอยโรค BI-RADS หมวดหมู่ 2 และ 3 ตวัชีว้ดัประสิทธิภาพทัง้หมดจะอยู่สงูกว่า 92% 
ซึ่งต ํ่ากวา่ 5 Classes ท่ีอา้งถึงขา้งตน้เล็กนอ้ย นอ้ยท่ีสดุคือประสิทธิภาพการทาํงานเกิดขึน้ในกรณี
ของรอยโรค BI-RADS ประเภท 1 sensitivity 81.22% และ  precision 85.91% ตามลําดับ  
ด้วยเหตุผล คือ ภาพท่ีไม่มีรอยโรคทั้งหมดจัดอยู่ในประเภท BI-RADS 1 ซึ่งนาํไปสู่ลักษณะ 
ท่ีไมโ่ดดเดน่ซึ่งวินิจฉยัไดย้าก 
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ภาพประกอบ 10 Confusion Matrix (K.-J. Tsai et al., 2022) 
 

หมายเหต.ุ จาก A High-Performance Deep Neural Network Model for BI-RADS 
Classification of Screening Mammography โดย (K.-J. Tsai et al., 2022) 

 

ภาพประกอบ 11 Performance Model (K.-J. Tsai et al., 2022) 
 

หมายเหต.ุ จาก A High-Performance Deep Neural Network Model for BI-RADS 
Classification of Screening Mammography โดย (K.-J. Tsai et al., 2022) 
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9.บทความ Deep Learning Based Framework for Breast Cancer Mammography 
Classification Using Resnet50 (Dash et al., 2022) 

งานวิจยันีเ้ป็นการศึกษาการใชโ้ครงข่ายประสาทเทียมแบบ Convolutional Neural 
Network (CNN) เพ่ือดงึคณุลกัษณะท่ีมีความหนาแน่นตา่งกนั และเพ่ือแยกความแตกตา่งระหว่าง
บรเิวณปกตแิละบริเวณท่ีน่าสงสยัในการตรวจ Mammogram และมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ของโมเดลในการทํานาย ได้แก่ VGG-16, MobileNetV2 และ ResNet50 โดยมีประสิทธิภาพ 
ความแม่นยําในการทดสอบเป็นดังนี ้ 97.22%, 98.61% และ 100.00% สําหรับ VGG-16, 
MobileNetV2 และ ResNet50 ตามลาํดบั  

จากงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งท่ีไดก้ล่าวมาขา้งตน้นีท้าํใหผู้ว้ิจยัมีความสนใจจะศกึษาเรื่อง
การจาํแนกผลตรวจจากภาพแมมโมแกรม(BI-RADS) เพราะว่า เห็นความสาํคัญในเรื่องของ  
การตรวจคดักรองมะเร็งเตา้นมเป็นประจาํซึ่งจะช่วยเพิ่มโอกาสในการตรวจพบมะเร็งตัง้แต่ระยะ
เริ่มตน้และสามารถรกัษาใหห้ายขาดได ้ ซึ่งถา้สามารถสรา้ง ระบบจาํแนก BI-RADS แบบอตัโนมตัิ
ได ้จะทาํใหป้ระชาชนกลุ่มเส่ียงเขา้ถึงการรกัษาไดร้วดเร็วขึน้  รวมถึงเทคนิควิธีการจดัการปัญหา
เก่ียวกบัขอ้มลูภาพ Mammogram สาํหรบัใชฝึ้กฝนและทดสอบแบบจาํลองอย่างมีประสิทธิภาพ 
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บทที ่3  
การด าเนินงานวิจัย 

ในการวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดด้าํเนินการตามขัน้ตอนดงันี ้

 3.1 กระบวนการทาํงานของแบบจาํลอง 

           3.2 ชดุขอ้มลู (Dataset) 

 3.3 การสาํรวจขอ้มลู (Exploratory Data Analysis: EDA) 

 3.4 การเตรียมขอ้มลู 

 3.5 การสรา้งแบบจาํลอง 

 3.6 การวดัประสิทธิภาพของแบบจาํลอง 

3.1 กระบวนการท างานของแบบจ าลอง 

 

ภาพประกอบ 12 Flow diagram of BI-RADS Classification in Mammogram using  
Deep Convolutional Neural Network 

กระบวนการในการพัฒนาแบบจาํลองเพ่ือจาํแนกระดบัความเส่ียงของรอยโรคเตา้นม
ตาม พื ้นฐาน หลักการ  BI-RADS ด้วยภ าพ  Mammogram ซึ่ ง ง านวิ จัย นี ้จะ ใช้ เ ป็นภาพ  
Full Mammogram ทาํการนาํเขา้ขอ้มูลภาพ Mammogram ตามกลุ่มเป้าหมายระดบัความเส่ียง
ของรอยโรคเตา้นม (BI-RADS) ประกอบไปด้วย Target Output คือ BI-RADS 1, BI-RADS 2,  
BI-RADS 3, BI-RADS 4 และ BI-RADS 5 และปรบัขนาดรูปภาพใหเ้ท่ากับ input ของโมเดล คือ 
224 x 224 pixel หลงัจากนัน้ทาํการสาํรวจขอ้มลูในมมุมองตา่ง ๆ (Exploratory Data Analysis : 
EDA) พบว่า มีปัญหาความไม่สมดลุกันของขอ้มลู (Imbalance Data) จึงไดแ้กไ้ขปัญหาดงักล่าว
ในขั้นตอนการเตรียมข้อมูล ( Image Pre-processing) ด้วยการใช้เทคนิค Under-Sampling 



  28 

หลังจากนั้นทําการเสริมข้อมูล (Data Augmentation)  และด้วยความท่ีเ ป็นปัญหาแบบ  
Multi-Class Classification กับรอยโรคขนาดเล็กท่ีอาจจะต่างกันเพียงเล็กนัน้เป็นความทา้ทาย
อย่างมากท่ีโมเดลจะสามารถ Classify ได้อย่างถูกต้อง ในการทําการเสริมข้อมูล (Data 
Augmentation) นั้น จะใช้ไลบรารี ท่ีมีความสามารถในการปรับแต่งภาพและการเพิ่มความ
หลากหลายให้กับชุดข้อมูลภาพ โดยมีการสนับสนุนคุณลักษณะท่ีหลากหลาย เช่น การเพิ่ม 
CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization) เพ่ือช่วยเนน้คณุลกัษณะขอ้มูล
ท่ีสาํคญัของภาพใหเ้ดน่ชดัขึน้ จากนัน้แบง่ชดุขอ้มูลเป็น Training Data 80 % และ Testing Data 
20 % (Test 10% , Validation 10%) เพ่ือนาํ Training Data ไปสรา้งโมเดล Deep CNN ดว้ยการ 
Transfer Learning โครสร้างบางส่วนของ ResNet50 และ VGG16 มาปรับใช้กับการศึกษานี ้ 
จากนัน้ประเมินประสิทธิภาพของแบบจาํลองจากคา่ Accuracy, F1-Score และ Recall 

3.2 ชุดข้อมูล (Dataset) 
VinDr-Mammo (Vietnamese dataset of digital mammography)(Nguyen et al., 

2023) เป็นชุดขอ้มูลสาธารณะขนาดใหญ่ท่ีเปิดเผยต่อสาธารณะ สาํหรบัการวินิจฉัยโรคโดยใช้
คอมพิวเตอรช์ว่ยในการตรวจแมมโมแกรมดจิิทลัแบบเตม็ฟิลด ์(full-field digital mammography) 
ของประชาชนชาวเวียดนามจาํนวน 5,000 กรณีศึกษา ไดภ้าพ Full-Field Mammogram จาํนวน 
20,000 ภาพ โดยแต่ละกรณีจะมีลกัษณะมุมมองท่ีเป็นมาตรฐานของภาพแมมโมแกรม 4 แบบ 
ไดแ้ก่ ดา้นตรง Craniocaudal view หรือ CC view จาํนวน 2 แบบ คือ Left Craniocaudal view, 
Right Craniocaudal view และแนวเอียง Mediolateral oblique view หรือ MLO view จํานวน  
2 แบบ คือ Left Mediolateral oblique view, Right Mediolateral oblique view โดยจุดเด่นของ
ข้อมูลนี ้ คือ มีวัตถุประสงค์หลัก เ พ่ือประเมินการรายงานและระบบข้อมูลการถ่ายภาพ 
Mammogram (BI-RADS) ซึ่งสอดคลอ้งกบัการศกึษาวิจยันี ้

3.3 การส ารวจข้อมูล (Exploratory Data Analysis : EDA) 
3.3.1 จากการทําการสํารวจข้อมูล  (Exploratory Data Analysis :  EDA)  พบว่า  

จาํนวนภาพ Full-Field Mammogram จาํแนกตาม BI-RADS 1-5 ซึ่งเป็นกลุ่มเป้ามายท่ีผู้วิจัย
ตอ้งการจะศึกษาในการวิจัยครัง้นี ้พบว่า ข้อมูลภาพ Full-Field Mammogram และพบปัญหา 
Imbalanced BI-RADS Classes ส่วนใหญ่เป็นข้อมูล BI-RADS 1 มากท่ีสุด โดยท่ีแต่ View  
ของ ภ าพ  Mammogram มี จ ํานวนไ ม่ต่า ง กันมากนัก  โดย มี รายละ เ อีย ดจําน วน ภ า พ 
จาํแนกตาม BI-RADS และ VIEW ดงันี ้
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ตาราง 1 จาํนวนภาพ Full-Field Mammogram จาํแนกตาม BI-RADS 1-5 

BI-RADS CC View MLO View 

BI-RADS 1 6,703 6,703 

BI-RADS 2 2,339 2,337 

BI-RADS 3 465 465 

BI-RADS 4 381 381 

BI-RADS 5 113 113 

 

 

ภาพประกอบ 13 จาํนวนภาพ Full-Field Mammogram จาํแนกตาม BI-RADS 1-5 

3.3.2 เน่ืองจากจาํนวนภาพ Full-Field Mammogram แตล่ะ View มีจาํนวนเท่ากนั โดย
ภาพ Full-Field Mammogram แนวเอียง Mediolateral oblique view หรือ MLO view นัน้จะเป็น
ภ า พ ท่ี เ ห็ น เ ง า ข อ ง ก ล้ า ม เ นื ้ อ ห น้ า อ ก  ( pectoralis muscle) ท่ี ค่ อ น ข้ า ง ชั ด เ จ น  
และกล้ามเ นื ้อหน้าอก นั้น เ ป็นบริ เวณท่ีไม่ เ ก่ียวข้องกับการจําแนกผลตรวจ BI-RADS   
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ทํา ให้ส ําหรับการศึกษา นี ้ผู้วิ จัยจึ ง ได้เ ลื อกศึกษาเฉพ าะ ภ าพ  Full-Field Mammogram  
ดา้นตรง Craniocaudal view หรือ CC view  

 

ภาพประกอบ 14 ตวัอยา่งภาพ Full-Field Mammogram CC View และ MLO View 

3.3.3 เม่ือทําการสํารวจข้อมูลภาพ Full-Field Mammogram เฉพาะท่ีเป็นด้านตรง
Craniocaudal view (CC View) ทาํใหพ้บว่ามี ขอ้มูลภาพ Full-Field Mammogram ท่ีไฟลข์อ้มูล
ผิดปกตซิึ่งเป็นเป็นไฟลภ์าพว่างเปล่า (blank image) จาํนวน 6 ภาพ ทาํใหมี้ขอ้มลูภาพ Full-Field 
Mammogram ท่ีเป็น CC View สาํหรบัทาํการศกึษาในครัง้นี ้ตามรายละเอียดดงันี ้

 

ภาพประกอบ 15 จาํนวนภาพ Full-Field Mammogram CC View 
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ภาพประกอบ 16 ตวัอยา่งภาพ Mammogram CC View BI-RADS 1 

 

ภาพประกอบ 17 ตวัอยา่งภาพ Mammogram CC View BI-RADS 2 

 

ภาพประกอบ 18 ตวัอยา่งภาพ Mammogram CC View BI-RADS 3 
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ภาพประกอบ 19 ตวัอยา่งภาพ Mammogram CC View BI-RADS 4 

 

ภาพประกอบ 20 ตวัอยา่งภาพ Mammogram CC View BI-RADS 5 
 

3.3.4 สาํหรบัการสาํรวจขอ้มูลภาพ Full-Filed Mammogram นอกจากการจาํแนกตาม 
BI-RADS 1, BI-RADS 2, BI-RADS 3, BI-RADS 4 และ BI-RADS 5 แล้ว ยังพบว่าข้อมูลภาพ 
Full-Filed Mammogram มีอีกคุณสมบัติหนึ่งท่ีมีความสาํคัญต่อการทดลอง ก็คือ ระดับความ
หนาแน่นเต้านม (Density Level) และพบว่า ข้อมูลภาพ Full-Filed Mammogram ส่วนใหญ่  
เป็น BI-RADS 1 ท่ีมีความหนาแน่นเตา้นมในระดบั Density C โดยมีรายละเอียดของการจาํแนก
ตาม BI-RADS 1, BI-RADS 2, BI-RADS 3, BI-RADS 4 และ BI-RADS 5 และ Density Level  
ดงัภาพตอ่ไปนี ้ 
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ภาพประกอบ 21 จาํนวนภาพ Full-Field Mammogram  
จาํแนกตาม BI-RADS 1-5 และ Density Level 

 

ภาพประกอบ 22 Mammogram CC View BI-RADS 1 Density C 
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ภาพประกอบ 23 Mammogram CC View BI-RADS 2 Density C 
 

 

ภาพประกอบ 24 Mammogram CC View BI-RADS 3 Density C 
 

 

ภาพประกอบ 25 Mammogram CC View BI-RADS 4 Density C 
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ภาพประกอบ 26 Mammogram CC View BI-RADS 5 Density C 

3.4 การเตรียมข้อมูล 
ในขั้นตอนการ เตรียมข้อมูล นี ้ ผู้วิ จัย ได้ใช้ข้อมูลภาพ Full-Field Mammogram  

จ า ก  VinDr-Mammo โ ด ย นํา ข้ อ มู ล ภ า พ เ ข้ า ม า จ า ก  Kaggle : VinDr-Mammo dataset 
(Ghahroudi, 2024) เน่ืองจากมีการดาํเนินการแปลงไฟล์ข้อมูลภาพจาก .DICOM เป็น .png 
เรียบร้อยแล้ว ทําให้สะดวกและเหมาะสมสําหรับการนํามาใช้ในการศึกษานี ้ โดยใช้ 
รายละเอียดข้อมูลเก่ียวกับการจําแนก BI-RADS ในไฟล์ท่ีมีช่ือว่า finding_annotations.csv  
และนาํเขา้ขอ้มลูภาพแมมโมแกรม จากโฟลเดอร ์Processed_Images ดงัภาพประกอบ 27 

 

ภาพประกอบ 27 Data Explorer Kaggle : VinDr-Mammo dataset 
 

จากโฟลเดอร ์Processed_Images จะมีโครงสรา้งในการจดัเก็บขอ้มลูภาพแมมโมแกรม 
study_id ละ 4 ภาพ หมายถึง 4 มุมมาตรฐานในการตรวจแมมโมแกรม นั่นคือ LMLO, RMLO, 
LCC, RCC ดงัภาพประกอบ 28 
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ภาพประกอบ 28 Processed_Images folder structure 
 

จากนั้นเลือกเฉพาะข้อมูลภาพแมมโมแกรม ด้านตรง (Craniocaudal view - CC)  
มาใชใ้นการศกึษาวิจยัครัง้นี ้

เม่ือนําเข้าข้อมูลภาพแมมโมแกรมและเตรียมข้อมูลเบื ้องต้นแล้ว ผู้วิจัยได้ศึกษา 
หาวิธีการปรบัปรุงขอ้มลู โดยมีรายละเอียดในขัน้ตอนการเตรียมขอ้มลู ดงันี ้

3.4.1 การครอบตัดรูปภาพต้นฉบับ (Cropping the Original Image) โดยทาํการ
ครอบตัดจุดภาพ (Pixel) เฉพาะจากดา้น บน ล่าง ซ้าย และขวาของรูปภาพตน้ฉบับ เพ่ือลบ
ขอบเขตท่ีไมต่อ้งการ  

3.4.2 การใช้ตัวกรองค่ามัธยฐานเพื่อลบจุดรบกวน (Applying Median Filter to 
Remove Noise) ในการลบจดุรบกวนออกจากภาพท่ีครอบตดั จะใชต้วักรองคา่มธัยฐานท่ีมีขนาด
เคอรเ์นล 5x5 พิกเซล ซึ่งจะชว่ยในการปรบัภาพใหเ้รียบและลบจดุรบกวน (Noise) ในขณะท่ียงัคง
รกัษาขอบและรายละเอียดไว ้

3.4.3 การท ามาสก์เต้านม (Obtaining the Breast Mask) มาสก์จะเนน้เฉพาะบริเวณ
เตา้นมในภาพ Full-Field Mammogram และใชเ้พ่ือแบง่เนือ้เย่ือเตา้นมออกจากพืน้หลงั 

3.4.4 การใช้มาส์กเต้านมกับภาพต้นฉบับ  (Applying the Breast Mask to the 
Original Image) โดยการดาํเนินการนีจ้ะแยกเนือ้เย่ือเตา้นมออกจากพืน้หลงั ทาํใหภ้าพเตา้นม 
ถกูแบง่สว่น 

3.4.5 การครอบตัดตามขนาดรูปร่างที่ใหญ่ที่สุด (Cropping Based on Largest 
Contour Size) สาํหรับขั้นตอนนีจ้ะช่วยในการลบจุดภาพพืน้หลังท่ีเหลืออยู่และเน้นเฉพาะท่ี
บรเิวณเตา้นมเพียงอยา่งเดียว 
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3.4.6 การสร้างภาพส่ีเหล่ียมจัตุรัส (Creating a square image) ในขัน้ตอนนีต้อ้งการ
สรา้งภาพส่ีเหล่ียมจตัรุสัโดยใหภ้าพตน้ฉบบัอยู่ตรงกลาง โดยมีเสน้ขอบสีดาํลอ้มรอบ จากนัน้ปรบั
ขนาดใหเ้ป็นตามท่ีตอ้งการและเหมาะสมสาํหรบัใชอ้อกแบบการทดลอง (256, 256) 

ตวัอยา่งผลลพัธข์องการปรบัปรุงขอ้มลูภาพ Full-Field Mammogram แตล่ะขัน้ตอนท่ีได้
กลา่วมาขา้งตน้ มีดงันี ้

 

ภาพประกอบ 29 ตวัอยา่งผลลพัธข์องการปรบัปรุงขอ้มลูภาพ Full-Field Mammogram 
สาํหรบัขัน้ตอน 3.4.1-3.4.6 

 

3.4.7 การจัดการความไม่สมดุลของข้อมูลภาพ (imbalance dataset) ในงานวิจยันี ้
จะทดลองทําการสุ่มตัวอย่างลด (Random Undersampling) กลุ่มส่วนมาก เพ่ือแก้ปัญหา  
Class imbalanced ท่ี มี จ ํ า น ว น ภ า พ ใ น  Class BI- RADS 1, BI- RADS 2 ม า ก ก ว่ า  
Class BI-RADS 3, BI-RADS 4 และ BI-RADS 5 โดยมีรายละเอียด ดงันี ้

 

ภาพประกอบ 30 จาํนวนขอ้มลูท่ีผา่นการทาํ Random Undersampling 
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3.4.8 การแบ่งชุดข้อมูล โดยการแบ่งขอ้มูลเป็นชุดขอ้มูลการฝึก (train set) และชุด
ขอ้มูลทดสอบ (test set) โดยใช ้train_test_split from sklearn.model_selection กาํหนดใหเ้ป็น  
Train set 80% , Test set 20 % (Test 10% , Validation 10%) จะไดจ้าํนวนขอ้มลู ดงันี ้

 

ภาพประกอบ 31 การแบง่ชดุขอ้มลู 

โ ด ย มี โ ค ร ง ส ร้ า ง ก า ร จั ด เ ก็ บ ข้ อ มู ล เ ป็ น  ไ ด เ ร็ ก ท อ รี ห ลั ก ช่ื อ  " large_set"  
ซึ่งอยู่ภายใตไ้ดเร็กทอรี "./VinDr-Mammo" โดยภายในไดเร็กทอรี "large_set"  มีไดเร็กทอรีย่อย  
3 รายการ: " train", "test" และ "validation" และแต่ละไดเร็กทอรีย่อยเหล่านี ้ประกอบด้วย  
5 ไดเร็กทอรีย่อยท่ีสอดคล้องกับคลาส "BI_RADS1", "BI_RADS2", "BI_RADS3", "BI_RADS4" 
และ "BI_RADS5"  แสดงถึงคลาสของขอ้มลูภายในแตล่ะชดุขอ้มลู ดงัภาพประกอบ 32 

 

ภาพประกอบ 32 Dataset folder structure 
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3.4.9 การเสริมข้อมูล (Data Augmentation) จากการทาํ Random Undersampling  
ไปในข้างตน้นั้น จะเห็นว่าข้อมูลก็ยังคงมีจาํนวนท่ีแตกต่างกันอยู่มาก จึงไดเ้สริมดว้ยการทาํ  
Data Augmentation เพิ่ม ด้วยการใช้ Albumentations ซึ่งเป็นไลบรารี  ( library) สําหรับการ
ปรับแต่งภาพท่ีใช้งานง่ายและสามารถประมวลผลได้เร็วในการเตรียมข้อมูล Training Set  
สําหรับฝึกฝน Machine Learning Model  โดยส่วนใหญ่จะใช้ในงาน Computer Vision และ 
Deep Learning ดว้ยการปรบัแตง่คณุลกัษณะ ท่ีกาํหนดให ้albumentations as A ดงันี ้  

A.RandomCrop(224, 224)  
A.ShiftScaleRotate  

                            (shift_limit=0.0625,scale_limit=0.2, rotate_limit=30, p=0.8) 
A.OneOf([...], p=0.8) 
A.CLAHE(clip_limit=3) 
A.VerticalFlip(p=0.7) 
A.HorizontalFlip(p=0.7) 

จะไดจ้าํนวนขอ้มลู ดงัรายละเอียดตอ่ไปนี ้

 

ภาพประกอบ 33 การเสรมิขอ้มลู (Data Augmentation) 
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ภาพประกอบ 34 ตวัอยา่งขอ้มลูภาพจากการทาํ Data Augmentation 

3.5 การสร้างแบบจ าลอง 
ในการการสร้างแบบจําลองผู้วิจัยได้ใช้การ Transfer Learning จาก VGG16 และ 

ResNet50 โดยใช ้pre-trained model เป็นตวัจดัแบง่หมวดหมู่ (classifier) ซึ่งเป็นกระบวนการท่ี
นาํโมเดลท่ีเทรนไวก้่อนแลว้ในโดเมนหนึ่งมาใชใ้นงานหรือโดเมนอ่ืน ๆ โดยการปรบัแตง่หรือเพิ่มชัน้
บางชั้น เ พ่ือให้โม เดลสามารถทํางานกับงานใหม่ ได้  โดยในการทดลอง นี ้นั้น ได้ปรับ  
Fully Connected / Dense Layers ซึ่งเป็น  Layer ท่ี Neurons เช่ือมต่อกับ Neurons ทุกตัวใน 
Layer ก่อนหน้า  Output Layer โดยใช้  Activation Function = SOFTMAX และ Output =  5  
นั่ น คื อ  Target Classes BI- RADS 5 Classes ( BI- RADS 1, BI- RADS 2, BI- RADS 3,  
BI-RADS 4  และ BI-RADS 5) ท่ีเป็นกลุ่มเป้ามายท่ีผู้วิจัยตอ้งการจะศึกษา  โดยมีการกาํหนด 
Hyperparameters ท่ีสาํคญั ดงันี ้

ตาราง 2 Hyperparameters ท่ีสาํคญัในการการสรา้งแบบจาํลอง 

Hyperparameters Value 
Learning Rate 0.0001 

Batch Size 64 
Number of Epochs 50 

Optimizer Adam 
Loss Function categorical_crossentropy 

Activation Function softmax 
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สาํหรบัการใช ้Transfer learning ชว่ยลดเวลาการฝึกโมเดล Deep learning ดว้ยการนาํ
บางส่วนของโมเดลท่ีฝึกฝนเรียบรอ้ยแลว้กับงานท่ีใกลเ้คียงกันมาใชเ้ป็นส่วนหนึ่งของโมเดลใหม่ 
สาํหรบัโมเดลท่ีนาํมาใชใ้นงานวิจยันีคื้อ ResNet50 และ VGG16 ซึ่งเป็น 2 โมเดลท่ีมีประสิทธิภาพ
สงูและไดร้บัการยอมรบัอย่างแพรห่ลายในการจาํแนกประเภทภาพ ดงันัน้การนาํเอาส่วนหนึ่งของ
โมเดลท่ีถกูฝึกไวแ้ลว้จาก ResNet50 หรือ VGG16 มาใชใ้นงานวิจยัจะช่วยใหส้ามารถลดเวลาใน
การฝึกโมเดลใหม่และมีโมเดลท่ีมีประสิทธิภาพในเวลาสั้นๆได้  การ Transfer Learning  
จาก VGG16 และ ResNet50 โดยใช ้pre-trained model มีโครงสรา้ง ดงันี ้

ตาราง 3 โครงสรา้ง VGG16 with pre-trained Model 

Layers(Type) Output Shape 
input_1 (Input Layer) (None, 224, 224, 3) 
VGG16 model with pre-trained layers 
Flatten Layer (None, 25088) 
Fully connected Layer 1 (None, 4096) 
Fully connected Layer 2 (None, 4096) 
Dense Layer (None, 5) 
Activation Function Softmax 
Optimizers Adam 

 

ตาราง 4 โครงสรา้ง ResNet50 with pre-trained Model 

 Layers (Type) Output Shape 

input_1 (Input Layer) (None, 224, 224, 3) 

ResNet50 model with pre-trained layers 
Dense Layer (None, 5) 
Activation Function Softmax 
Optimizers Adam 
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จากนั้นทดลองปรับแต่งโมเดลเพ่ือทําการ Tuning ด้วยการปรับแต่งโมเดลต่อจาก 
base_model เดิม โดยทดลองทาํการ Tuning ลักษณะเดียวกันใน VGG16 และ ResNet50ดว้ย
ก า ร เ พิ่ ม  GlobalAveragePooling2D layer  แ ล ะ   Fully connected layers with 
BatchNormalization and Dropout และทําการทดลองฝึกฝนโมเดลใหม่  จากนั้นประเมิน
ประสิทธิภาพของโมเดล โดยมีรายละเอียดในการปรบัแตง่โมเดล ดงันี ้

 # Create a new model and add the pre-trained base_model 

    model = tf.keras.Sequential() 

    model.add(base_model) 

 

    # GlobalAveragePooling2D layer 

    model.add(tf.keras.layers.GlobalAveragePooling2D()) 

 

    # Fully connected layers with BatchNormalization and Dropout 

    model.add(tf.keras.layers.Dense(256, activation='relu')) 

    model.add(tf.keras.layers.BatchNormalization()) 

    model.add(tf.keras.layers.Dropout(0.5)) 

 

    model.add(tf.keras.layers.Dense(128, activation='relu')) 

    model.add(tf.keras.layers.BatchNormalization()) 

    model.add(tf.keras.layers.Dropout(0.5)) 

 

    model.add(tf.keras.layers.Dense(64, activation='relu')) 

    model.add(tf.keras.layers.BatchNormalization()) 

    model.add(tf.keras.layers.Dropout(0.5)) 

 

    # Output layer for multi-class classification with softmax activation 

    model.add(tf.keras.layers.Dense(5, activation='softmax')) 

 

ภาพประกอบ 35 ตวัอยา่ง Source Code ทาํการ Tuning Model 
 

จากนัน้ทดลองสรา้งแบบจาํลองดว้ยการ Transfer Learning โดยใช ้pre-trained model 
จาก  VGG16 เห มือนกับ ท่ี ใช้ในการจําแนกระดับ  BI-RADS แต่ เป ล่ียน Target Classes  
เป้าหมายให้ เ ป็น เ รื่ อ ง ของ  Density โดย  Output =  4  ใน  Dense Layer สุดท้าย  นั่ น คือ  
Density 4 Classes (Density A, Density B, Density C และ Density D)โดยใช้ Small Data Set 
ด้ ว ย ก า ร  Random Undersampling จ า ก  Dataset เ ดิ ม  ( Training 800 image/class ,  
Testing 200 image/class ) โดยมีรายละเอียดดงัภาพตอ่ไปนี ้
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ภาพประกอบ 36 Small Data Set for Classify Density 

3.6 การวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
นําข้อมูลชุดทดสอบ (Test Data) ท่ีได้จากขั้นตอนการเตรียมข้อมูลมาทดสอบกับ

แบบจาํลองดว้ยการ Transfer Learning จาก VGG16 และ ResNet50 โดยใช ้pre-trained model 
เป็นตวัจัดแบ่งหมวดหมู่ (classifier) และทดลองทาํการ Fine-tuning เพ่ือเปรียบเทียบประเมิน
ประสิทธิภาพของแบบจาํลองโดยใช ้Classification report , Confusion Matrix เพ่ือคาํนวณค่า 
Accuracy, Recall และ F1-Score 
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บทที ่4  
ผลการด าเนินงานวิจัย 

ในการวิจัยเพ่ือศึกษาการสร้างแบบจาํลองการจาํแนกหลายประเภท (Multi-Class 
Classification) ท่ีสามารถจาํแนกระดบัความเส่ียงของรอยโรคตามพืน้ฐานหลักการ BI-RADS  
ด้ว ย ภ า พ แ ม ม โ ม แ ก ร ม  โ ด ย ใ ช้ เ ท ค นิ ค  Deep Convolutional Neural Networks ( CNN) 
รวมถึงเปรียบเทียบการทํางานของแบบจําลองการจําแนกหลายประเภท ( Multi-Class 
Classification) และประเมินประสิทธิภาพของแบบจาํลองแต่ละชนิด โดยใช้ข้อมูลข้อมูลภาพ 
แมมโมแกรม (Mammogram) จาก Open Dataset VinDr-Mammo (Vietnamese dataset of 
digital mammography)) ท่ีเป็นภาพ Full-Field Mammogram CC View ผูว้ิจยัไดด้าํเนินการวิจยั
โดยการศึกษาตามกระบวนการและขั้นตอนการวิจัยต่าง ๆ ตลอดจนการวัดประสิ ทธิภาพ  
เพ่ือใหบ้รรลวุตัถปุระสงคข์องการวิจยัท่ีไดก้าํหนดไว ้ดงันี ้

4.1 ผลลพัธข์องการจาํแนกระดบั BI-RADS จากภาพ Full-Field Mammogram   

4.2 ผลลัพธ์ของการจําแนก ระดับ  BI-RADS จากภาพ Full-Field Mammogram  
ท่ีมีการปรบัแตง่แบบจาํลอง (Tuning) 

4.3 ผลลพัธข์องการจาํแนกระดบั Density จากภาพ Full-Field Mammogram  

4.4 เปรียบเทียบการทาํงานของแบบจาํลองการจาํแนกหลายประเภท (Multi-Class 
Classification) และประเมินประสิทธิภาพของแบบจาํลองแตล่ะชนิด 

4.1 ผลลัพธข์องการจ าแนกระดับ BI-RADS จากภาพ Full-Field Mammogram  
ในการทดลอง สร้า ง แบ บจําล อง  Deep Convolutional Neural Networks (CNN)  

ด้วยการ Transfer Learning โดยใช้ pre-trained model เป็นตัวจัดแบ่งหมวดหมู่ (Classifier)  
ระดบัความเส่ียงของรอยโรคตามพืน้ฐานหลกัการ BI-RADS จากภาพ Full-Field Mammogram 
CC View ท่ีผ่านกระบวนการปรบัปรุงขอ้มูลภาพ Image Preprocessing เรียบรอ้ยแลว้ ผูว้ิจยัได้
ทาํการทดลองใช ้Deep Convolutional Neural Networks (CNN) ทัง้หมด 2 Models คือ VGG16 
และ ResNet50 ซึ่งเป็นโมเดล CNN ท่ีมีประสิทธิภาพสงูและไดร้บัความนิยมในวงการ Computer 
Vision มาใช้ทดลองในการศึกษาวิจัยนี ้ โดยมีผลลัพธ์ท่ีได้จากการทดลอง ดังตาราง 5 และ
ภาพประกอบท่ี 24 
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ตาราง 5 ผลลพัธท่ี์ไดจ้ากการทดลองใชก้าร Transfer Learning จาก VGG16 

BIRADS Precision Recall F1-Score Support 

1 0.34 0.34 0.34 450 

2 0.36 0.26 0.30 450 
3 0.31 0.37 0.34 450 

4 0.31 0.31 0.31 444 

5 0.55 0.59 0.57 440 

Accuracy     0.37 2234 

Weighted Avg 0.37 0.37 0.37 2234 
 

 

ภาพประกอบ 37 Confusion Matrix ดว้ยการ Transfer Learning จาก VGG16  
ในการจาํแนกระดบั BI-RADS 
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ภาพประกอบ 38 กราฟอตัราการเรียนรูข้องการ Transfer Learning จาก VGG16  
ในการจาํแนกระดบั BI-RADS 

จากตาราง  5 ผลลัพธ์การสร้างแบบจําลอง Deep Convolutional Neural Networks 
(CNN) ดว้ยการ Transfer Learning จาก VGG16 โดยใช ้pre-trained model จาํแนกระดบัความ
เส่ียงของรอยโรคตามพืน้ฐานหลักการ BI-RADS จากภาพ Full-Field Mammogram CC View 
พบว่า แบบจาํลองมีประสิทธิภาพและความแม่นยาํในการทาํนาย โดยท่ีค่า Accuracy = 0.37 
และเม่ือพิจารณา ค่า Recall ในแต่ละ BI-RADS Classes พบว่า แบบจาํลองสามารถทาํนาย   
BI-RADS 5 ได้มีประสิทธิภาพดีท่ีสุด รองลงมาคือ BI-RADS 3 , BI-RADS 1, BI-RADS 4 และ  
BI-RADS 2 ตามลาํดบั จากภาพประกอบ 24 จะเห็นไดว้า่ แบบจาํลองมีความคลาดเคล่ือนในการ
ทาํนาย BI-RADS 4 ผิดเป็น BI-RADS 3 มากท่ีสดุ รองลงมา คือ BI-RADS 2 ผิดเป็น BI-RADS 1 

ตาราง 6 ผลลพัธท่ี์ไดจ้ากการทดลองใชก้าร Transfer Learning จาก ResNet50 

BIRADS Precision Recall F1-Score Support 

1 0.37 0.37 0.37 450 

2 0.42 0.30 0.35 450 
3 0.35 0.46 0.40 450 

4 0.29 0.21 0.24 444 

5 0.54 0.65 0.59 440 

Accuracy     0.40 2234 

Weighted Avg 0.39 0.40 0.39 2234 
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ภาพประกอบ 39 Confusion Matrix ดว้ยการ Transfer Learning จาก ResNet50  
ในการจาํแนกระดบั BI-RADS 

 

ภาพประกอบ 40 กราฟอตัราการเรียนรูข้องการ Transfer Learning จาก ResNet50 
ในการจาํแนกระดบั BI-RADS 
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จากตาราง  6 ผลลัพธ์การสร้างแบบจําลอง Deep Convolutional Neural Networks 
(CNN) ดว้ยการ Transfer Learning จากResNet50 โดยใช้ pre-trained model เป็นตัวจัดแบ่ง
หมวดหมู ่(Classifier) ระดบัความเส่ียงของรอยโรคตามพืน้ฐานหลกัการ BI-RADS จากภาพ Full-
Field Mammogram CC View นั้น พบว่า แบบจาํลองมีประสิทธิภาพและความแม่นยาํในการ
ทาํนาย โดยท่ีค่า Accuracy = 0.40 และเม่ือพิจารณา ค่า Recall ในแต่ละ BI-RADS Classes 
พบวา่ แบบจาํลองสามารถทาํนาย  BI-RADS 5 ไดมี้ประสิทธิภาพดีท่ีสดุ รองลงมาคือ BI-RADS 3 
, BI-RADS 1, BI-RADS 2 และ BI-RADS 4 ตามลาํดบั 

จากภาพประกอบ 26 จะเห็นได้ว่า แบบจาํลองมีความคลาดเคล่ือนในการทาํนาย  
BI-RADS 4 ผิดเป็น BI-RADS 3 มากท่ีสดุ รองลงมา คือ BI-RADS 2 ผิดเป็น BI-RADS 1 

4.2 ผลลัพธข์องการจ าแนกระดับ BI-RADS จากภาพ Full-Field Mammogram ทีม่ีการ
ปรับแต่งแบบจ าลอง (Tuning) 

จากผลทดลองในข้อ 4.1 นั้น แสดงให้เห็นว่าแบบจาํลองยังมีประสิทธิภาพท่ีมีความ
คลาดเคล่ือนอยู่มากทําให้ผู้วิจัยได้ทดลองปรับแต่งโมเดล ( Tuning) เ พ่ือเป็นการพัฒนา
ป ร ะ สิ ท ธิ ภ า พ ข อ ง แ บ บ จํา ล อ ง ด้ ว ย ก า ร ก า ร เ พิ่ ม  GlobalAveragePooling2D layer , 
ชั้น Fully connected layers , BatchNormalization และ Dropout โดยมีผลลัพธ์ท่ีได้จากการ
ทดลอง VGG16 Tuning ดงัตาราง 7 และภาพประกอบ 28 ResNet50 Tuning ดงัตาราง 8 และ
ภาพประกอบ 30 

ตาราง 7 ผลลพัธท่ี์ไดจ้ากการทดลองใชก้าร Transfer Learning จาก VGG16 Tuning 

BIRADS Precision Recall F1-Score Support 

1 0.30 0.60 0.40 450 

2 0.30 0.06 0.10 450 
3 0.30 0.11 0.16 450 

4 0.30 0.50 0.38 444 

5 0.58 0.45 0.51 440 

Accuracy     0.34 2234 

Weighted Avg 0.36 0.34 0.31 2234 
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ภาพประกอบ 41 Confusion Matrix ดว้ยการ Transfer Learning  
จาก VGG16 Tuning ในการจาํแนกระดบั BI-RADS 

 

ภาพประกอบ 42 กราฟอตัราการเรียนรูข้องการ Transfer Learning  
จาก VGG16 Tuning ในการจาํแนกระดบั BI-RADS 
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ตาราง 8 ผลลพัธท่ี์ไดจ้ากการทดลองใชก้าร Transfer Learning จาก ResNet50 Tuning 

BIRADS Precision Recall F1-Score Support 

1 0.41 0.33 0.36 450 

2 0.43 0.26 0.32 450 
3 0.32 0.43 0.37 450 

4 0.29 0.34 0.32 444 

5 0.50 0.54 0.52 440 

Accuracy     0.38 2234 

Weighted Avg 0.39 0.38 0.38 2234 

 

 

ภาพประกอบ 43 Confusion Matrix ดว้ยการ Transfer Learning  
จาก ResNet50 Tuning ในการจาํแนกระดบั BI-RADS 
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ภาพประกอบ 44 กราฟอตัราการเรียนรูข้องการ Transfer Learning  
จาก ResNet50 Tuning ในการจาํแนกระดบั BI-RADS 

 

จากการปรบัแต่งแบบจาํลอง VGG16 Tuning ดงัตาราง 7 และภาพประกอบ 28 และ 
ResNet50 Tuning ดงัตาราง 8 และภาพประกอบ 30 พบวา่ ทัง้ 2 แบบจาํลองท่ีใชใ้นการทดลองนี ้
เม่ือทาํการปรบัแตง่แบบจาํลองแลว้ทาํนายระดบัความเส่ียงของรอยโรคตามพืน้ฐานหลกัการ BI-
RADS ไดมี้ประสิทธิภาพและความแมน่ยาํท่ีไมดี่ขึน้ นั่นคือ การพฒันาโมเดลไมส่าํเรจ็ 

4.3 เปรียบเทียบการท างานของแบบจ าลองการจ าแนกหลายประเภท (Multi-Class 
Classification) และประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองแต่ละชนิด 

จากผลการทดลองสร้างแบบจาํลอง Deep Convolutional Neural Networks (CNN)  
ดว้ยการ Transfer Learning ทัง้ 2 Models คือ VGG16 และ ResNet50 จาํแนกระดบัความเส่ียง
ของรอยโรคตามพืน้ฐานหลักการ BI-RADS จากภาพ Full-Field Mammogram CC View ท่ีผ่าน
กระบวนการปรบัปรุงขอ้มลูภาพ Image Preprocessing เรียบรอ้ยแลว้ ผูว้ิจยัไดน้าํผลการทดลอง
แต่ละแบบจําลองมาเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจําแนกหลายประเภท ( Multi-Class 
Classification) ของแบบจาํลอง เพ่ือใหเ้ห็นว่าแบบจาํลองใดเหมาะสมท่ีจะพัฒนาต่อยอดและ
ปรบัปรุงประสิทธิภาพตอ่ไป โดยมีรายละเอียดดงัตาราง 9 
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ตาราง 9 ผลลัพธ์การเปรียบเทียบการทํางานของแบบจําลองการจําแนกระดับ BI-RADS 
 และประเมินประสิทธิภาพของแบบจาํลอง 

Model Accuracy Recall  F1-Score 

VGG16 pre-trained 37% 37% 37% 

ResNet50 pre-trained 40% 40% 39% 

VGG16 tuned 34% 34% 31% 

ResNet50 tuned 38% 38% 38% 
 

จากตาราง  9  พบว่า การสร้างแบบจําลอง Deep Convolutional Neural Networks 
(CNN) ดว้ยการ Transfer Learning จาก ResNet50 โดยใช ้pre-trained model สามารถจาํแนก
ระดบัความเส่ียงของรอยโรคตามพืน้ฐานหลกัการ BI-RADS จากภาพ Full-Field Mammogram 
CC View ไดมี้ประสิทธิภาพและความแม่นยาํดีท่ีสุดในการทดลองนี ้โดยมีค่า Accuracy 40% , 
Recall 40% และ F1-Score 39% 

4.4 ผลลัพธข์องการจ าแนกระดับ Density จากภาพ Full-Field Mammogram  
ในการทดลองโดยสร้างแบบจําลอง Deep Convolutional Neural Networks (CNN)  

ด้วยการ Transfer Learning โดยใช้ pre-trained model เป็นตัวจัดแบ่งหมวดหมู่ (Classifier)  
นอกจากการจาํแนกระดบัความเส่ียงของรอยโรคตามพืน้ฐานหลกัการ BI-RADS แลว้ ผูว้ิจยัไดท้าํ
การทดลองจาํแนกระดบัความหนาแน่นของเตา้นม (Density) โดยใช ้Small Dataset ท่ีไดท้าํการ 
Random Undersampling  มาจากชุด Dataset ท่ี ใช้ในการทดลองจําแนกระดับ BI-RADS  
ในขอ้ 4.1 โดยใชแ้บบจาํลองเดียวกนักบัท่ีใชใ้นการจาํแนกระดบั BI-RADS  โดยมีผลลพัธท่ี์ไดจ้าก
การทดลอง ดงัตาราง 10 และภาพประกอบ 32 

ตาราง  10 ผลลัพธ์ ท่ี ได้จากการทดลองจําแน กระดับความหนาแน่นเต้านม (Density) 
ดว้ยการ Transfer Learning จาก VGG16 

Density Precision Recall F1-Score Support 

A 0.62 0.42 0.50 200 

B 0.46 0.68 0.55 200 
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ตาราง 10 (ตอ่) 

Density Precision Recall F1-Score Support 

C 0.63 0.38 0.48 200 

D 0.63 0.80 0.70 200 

Accuracy     0.57 800 
 

 

ภาพประกอบ 45 Confusion Matrix ดว้ยการ Transfer Learning จาก VGG16  
ในการจาํแนกระดบั Density 



  54 

 

ภาพประกอบ 46 กราฟอตัราการเรียนรูข้องการ Transfer Learning จาก VGG16  
ในการจาํแนกระดบั Density 

จากตาราง  10 ผลการทดลองการสร้างแบบจําลอง Deep Convolutional Neural 
Networks ( CNN)  ด้ว ย ก า ร  Transfer Learning จ า ก  VGG16 โ ด ย ใ ช้  pre-trained model  
จาํแนกระดบัความหนาแน่นของเตา้นม (Density) จากภาพ Full-Field Mammogram CC View 
นัน้ พบวา่ แบบจาํลองมีประสิทธิภาพและความแม่นยาํในการทาํนาย โดยท่ีคา่ Accuracy = 0.57 
และเม่ือพิจารณา ค่า Recall ในแต่ละ Density Classes พบว่า แบบจาํลองสามารถทํานาย  
Density D ไ ด้มี ประสิท ธิภาพดี ท่ีสุด  รอง ลง มา คือ  Density B, Density A และ  Density C 
ตามลาํดบั 

เน่ืองจากผูว้ิจยัเห็นว่าผลการทดลองจาํแนกระดบัความหนาแน่นของเตา้นม (Density) 
ดว้ยการ Transfer Learning จาก VGG16 นัน้ มีประสิทธิภาพและความแม่นยาํในการทาํนายท่ี
น่าสนใจในการลองพัฒนาต่อ จึงได้ทําการทดลองเพิ่มในการประยุกต์ใช้ เทคนิค CLAHE 
(Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization) เพ่ือปรับปรุงความคมชัดและความชัด
ของภาพโดยเฉพาะในพืน้ท่ีท่ีมีความเขม้ขน้ต่างกันอย่างมาก โดยมีผลลพัธท่ี์ไดจ้ากการทดลอง  
ดงัตาราง 11 และภาพประกอบ 34 
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ตาราง  11 ผลลัพธ์ ท่ี ได้จากการทดลองจําแนกระดับความหนาแน่นเต้านม (Density) 
ดว้ยการ Transfer Learning จาก VGG16 with CLAHE 

Density Precision Recall F1-Score Support 

A 0.80 0.28 0.42 200 

B 0.46 0.84 0.59 200 
C 0.66 0.62 0.64 200 

D 0.83 0.73 0.78 200 

Accuracy     0.62 800 

 

 

ภาพประกอบ 47 Confusion Matrix ดว้ยการ Transfer Learning  
จาก VGG16 with CLAHE ในการจาํแนกระดบั Density 
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ภาพประกอบ 48 กราฟอตัราการเรียนรูข้องการ Transfer Learning  
จาก VGG16 with CLAHE  ในการจาํแนกระดบั Density 

 

จากตาราง 11 ผลการทดลองจากการสรา้งแบบจาํลอง Deep Convolutional Neural 
Networks (CNN) ด้วยการ Transfer Learning จาก VGG16 with CLAHE โดยใช้ pre-trained 
model จาํแนกระดบัความหนาแน่นของเตา้นม (Density) จากภาพ Full-Field Mammogram CC 
View นั้น พบว่า แบบจําลองมีประสิทธิภาพและค วามแม่นยําในการทํานาย โดยท่ีค่า  
Accuracy = 0.62 และเม่ือพิจารณา ค่า Recall ในแต่ละ Density Classes พบว่า แบบจาํลอง
สามารถทํานาย  Density B ได้มีประสิทธิภาพดีท่ีสุด รองลงมาคือ Density D, Density C  
และ Density A ตามลาํดบั 

ตาราง 12 ผลลัพธ์การเปรียบเทียบการทํางานของแบบจําลองการจําแนกระดับ Density 
 และประเมินประสิทธิภาพของแบบจาํลอง 

Model Accuracy Recall  F1-Score 

VGG16 57% 57% 56% 

VGG16 with CLAHE 62% 62% 61% 
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จากตาราง  12 พบว่า สํารับการทดลองสร้างแบบจําลอง  Deep CNN ด้วยการ  
Transfer Learning จาก  VGG16 เ พ่ือจําแนกระดับความหนาแน่นของเต้านม ( Density)  
ในขอ้มลูชดุเดียวกนักบัท่ีใชจ้าํแนกระดบั BI-RADS นัน้ แบบจาํลอง VGG16 with CLAHE ท่ีมีการ
ปรบัปรุงขอ้มูลเพิ่มโดยการประยุกตใ์ช้เทคนิค CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram 
Equalization) มีประสิทธิภาพมากกว่าแบบจาํลอง VGG16 ปกติ โดยมีประสิทธิภาพและความ
แมน่ยาํในการทาํนาย Accuracy = 62% , Recall  = 62% และ F1-Score = 61% 

จากตาราง  9 และตาราง  12 พบว่า ในชุดข้อมูลเดียวกันท่ีใช้ในการทดลองสร้าง
แบบจาํลอง Deep CNN ดว้ยการ Transfer Learning เพ่ือจาํแนกระดับ BI-RADS และทดลอง
เพิ่มในการจาํแนกระดบั Density นัน้ แบบจาํลองมีประสิทธิภาพและความแม่นยาํในการทาํนาย
การจาํแนกระดบั Density ไดดี้กวา่การจาํแนกระดบั BI-RADS 
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บทที ่5 
สรุปผลการวิจัย อภปิรายผล และข้อเสนอแนะ 

ในการวิจัยเพ่ือศึกษาการสร้างแบบจาํลองการจาํแนกหลายประเภท (Multi-Class 
Classification) ท่ีสามารถจาํแนกระดบัความเส่ียงของรอยโรคตามพืน้ฐานหลักการ BI-RADS  
ดว้ยภาพแมมโมแกรม โดยใช้เทคนิค Deep Convolutional Neural Networks (CNN) ผู้วิจัยได้
ประเมินประสิทธิภาพของแบบจาํลองแต่ละชนิด เพ่ือนาํมาเปรียบเทียบและสรุปผลการวิจัย  
โดยสามารถแบง่หวัขอ้การสรุปผล ไดด้งันี ้

5.1 สรุปผลการวิจยัและอภิปรายผล 

5.2 ขอ้เสนอแนะ 

5.1 สรุปผลการวิจัยและอภปิรายผล 
ในการวิจยัครัง้นีเ้ป็นการวิจยัเพ่ือศึกษาการสรา้งแบบจาํลองการจาํแนกหลายประเภท 

(Multi-Class Classification) ท่ีสามารถจาํแนกระดบัความเส่ียงของรอยโรคตามพืน้ฐานหลักการ 
BI-RADS ดว้ยภาพแมมโมแกรม โดยใชเ้ทคนิค Deep Convolutional Neural Networks (CNN) 
และเปรียบเ ทียบการทํางานของแบบจําลองการจําแนกหลายประเภท ( Multi-Class 
Classification) และประเมินประสิทธิภาพของแบบจาํลองแตล่ะชนิด  

จากผลการวิจัยในหัวข้อ 4.1 จะเห็นไดว้่าการสรา้งแบบจาํลอง Deep Convolutional 
Neural Networks (CNN) ดว้ยการ Transfer Learning โดยใช ้pre-trained model เป็นตวัจดัแบง่
หมวดหมู่ (Classifier) ระดับความเส่ียงของรอยโรคตามพืน้ฐานหลักการ BI-RADS จากภาพ  
Full-Field Mammogram CC View นัน้ ทัง้ VGG16 และ ResNet50 สามารถทาํนาย BI-RADS 5 
ไดมี้ประสิทธิภาพดีท่ีสุด สอดคลอ้งกับบทความวิจยัของ Tsai และคณะ(K. J. Tsai et al., 2022)  
ท่ี ไ ด้ ศึ ก ษ า เ ก่ี ย ว กั บ  A High-Performance Deep Neural Network Model for BI-RADS 
Classification of Screening Mammography พบวา่ แบบจาํลองสามารถทาํนาย BI-RADS 5 ไดมี้
ประสิทธิภาพดีท่ีสดุ ไดค้า่ Sensitivity(Recall) เท่ากบั 99.39% แสดงใหเ้ห็นว่า การตรวจรอยโรค
ของเตา้นมระดบั BI-RADS 5 นัน้ เป็นรอยโรคท่ีชัดเจนเหมาะต่อการตรวจจับลักษณะท่ีสาํคัญ 
เพราะการตรวจรอยโรคของเตา้นมแบบ BI-RADS 5 อาจเกิดจากมะเร็งหรือเนือ้งอกท่ีมีลกัษณะท่ี
มกัจะเป็นมะเร็งไดใ้นขัน้ตน้ โดยเป็นระดบัการประเมินความเส่ียงของมะเร็งเตา้นมท่ีมีความเส่ียง
สูงมากว่า 95% รวมถึงการเสริมข้อมูลภาพ (augmentation) ด้วยการหมุนภาพ 30 องศา  
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ซึ่งไมไ่ดท้าํใหแ้ตกตา่งไปจากภาพเดิมมากนกั มีประโยชนใ์นการเพิ่มความหลากหลายใหก้บัขอ้มลู  
ลดการเกิด overfitting ทาํใหโ้มเดลจะมีโอกาสเจอสถานการณแ์ละการแปรผนัในขอ้มูลท่ีมากขึน้ 
อีกทัง้ยงัช่วยใหโ้มเดลเรียนรูล้กัษณะทั่วไปของภาพ Mammogram และลกัษณะของเนือ้เย่ือใน 
เตา้นมไดม้ากขึน้ โดยทาํใหโ้มเดลสามารถทาํนายภาพ Mammogram ท่ีมีลกัษณะเดียวกนัแต่มา
จากสภาพแวดลอ้มหรือสภาพการเปล่ียนแปลงท่ีตา่งกนัซึ่งช่วยเพิ่มความแม่นยาํและความเช่ือถือ
ของโมเดลในการใชง้านจรงิได ้อีกทัง้แบบจาํลองทัง้ 2 Models มีความคลาดเคล่ือนในการทาํนาย  
BI-RADS 4 ผิ ด เ ป็ น  BI-RADS 3 ม า ก ท่ี สุ ด เ ห มื อ น กั น  แ ส ด ง ใ ห้ เ ห็ น ว่ า ข้ อ มู ล ภ า พ  
Full-Field Mammogram BI-RADS 4 และ BI-RADS 3 มีความใกลเ้คียงกนัและคลา้ยคลงึกันมาก
จนทาํใหแ้บบจาํลองทาํนายคลาดเคล่ือนมากท่ีสดุ 

จากผลการวิจัยในหัวข้อ  4.2 จะเห็นได้ว่าการปรับแต่งแบบจําลอง ( Tuning)  
VGG16 และ ResNet50 ตามรายละเอียดในหวัขอ้ 3.5 โดยการเพิ่มชัน้ Fully connected layers 
หลายชั้นช่วยให้โมเดลมีความซับซ้อนมากขึ ้นและเรียนรู้ลักษณะเฉพาะของข้อมูลจาก  
ชดุขอ้มลูท่ีใช ้ในขณะเดียวกนั BatchNormalization และ Dropout ช่วยลดความเส่ียงในการเกิด 
Overfitting อีกด้วย  แต่ผลลัพธ์ของการปรับแต่งแบบจําลองลักษณะดังกล่าวไม่ได้ทําให้
ประสิทธิภาพและความแม่นยาํของแบบจาํลองไดร้บัการพฒันาขึน้ ในส่วนนี ้อาจจะตอ้งทดลอง
ปรับแต่งพารามิเตอร์หลากหลายแบบให้เหมาะสมกับชุดข้อมูลท่ีใช้ และการทดลองปรับปรุง 
คา่ Hyperparameters ก็มีสว่นในการพฒันาแบบจาํลองได ้หรือทดลองใชแ้บบจาํลองอ่ืนท่ีอาจจะ
เหมาะสมกบัชดุขอ้มลูนีม้ากกว่า รวมถึงเลือกใชแ้บบจาํลองท่ีมีความซบัซอ้นนอ้ยลงอาจช่วยเพิ่ม
ประสิทธิภาพของแบบจาํลองไดใ้นบางกรณีดว้ย แตส่าํหรบัการทดลองนีผู้ว้ิจยัมีขอ้จาํกัดในเรื่อง
ของทรัพยากรคอมพิวเตอรท่ี์ใช้ในการฝึกฝนแบบจาํลอง ทาํให้ไม่สามารถทดลองหรือฝึกฝน
แบบจาํลองใหมี้ความซบัซอ้นไดต้ามท่ีควร 

จากผลการวิจัยในหัวข้อ 4.3 จะเห็นไดว้่าการสรา้งแบบจาํลอง Deep Convolutional 
Neural Networks (CNN)  ด้วยการ  Transfer Learning จาก ResNet50 โดยใช้ pre-trained 
model สามารถจาํแนกระดับความเส่ียงของรอยโรคตามพืน้ฐานหลักการ BI-RADS จากภาพ  
Full-Field Mammogram CC View ไดมี้ประสิทธิภาพและความแม่นยาํดีท่ีสุดในการทดลองนี ้
สอดคล้องกับบทความวิจัยของ Dash และคณะ (Dash et al., 2022)ท่ีได้ศึกษาเก่ียวกับ  
Deep Learning Based Framework for Breast Cancer Mammography Classification Using 
Resnet50 เป็นการศึกษา Convolutional Neural Network (CNN) Model เพ่ือดึงคุณลักษณะ
ความหนาแน่นของเตา้นม (Breast Density) ท่ีต่างกัน รวมถึงแยกความแตกต่างระหว่างบริเวณ
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ปกติและบริเวณท่ีผิดปกติในภาพ Mammogram โดยทําการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
แบบจาํลองในการทํานาย ได้แก่ VGG-16, MobileNetV2 และ ResNet50 พบว่า ResNet50  
มีประสิทธิภาพในการทาํนายไดดี้กว่าแบบจาํลองอ่ืน ๆ โดย ResNet50 มีโครงสรา้งท่ีซบัซอ้นกว่า 
VGG16 โดยมีการใช ้residual connections ท่ีช่วยในการฝึกและใหป้ระสิทธิภาพของโมเดลดีขึน้ 
โครงสรา้งนีช้่วยลดปัญหาของ gradient vanishing และเพิ่มความลึกของโมเดลไดโ้ดยไม่เสีย
ประสิทธิภาพทําให้เรียนรู้ลักษณะท่ีมีความซับซ้อนของภาพแมมโมแกรมได้มากขึ ้นและ 
มีประสิทธิภาพในการแยกแยะคณุลกัษณะของภาพไดดี้ สาํหรบั VGG16 มีโครงสรา้งท่ีเรียบง่าย
และนอ้ยกว่า ResNet50 แต่มีจาํนวนชัน้ท่ีมากกว่าทาํใหมี้การคาํนวณท่ีสงูขึน้ โดยอาจทาํใหเ้กิด
ปัญหาการเกิด overfitting ไดง้่าย สง่ผลใหมี้ความละเอียดในการจาํแนกภาพไดน้อ้ยกวา่ 

จากผลการวิจยัในหวัขอ้ 4.4 จะเห็นไดว้่าแบบจาํลองสามารถทาํนายการจาํแนกระดบั
ความหนาแน่นของเตา้นม (Density) ไดมี้ประสิทธิภาพดีกว่าทาํนายการจาํแนกระดบัความเส่ียง
ของรอยโรคตามพืน้ฐานหลกัการ BI-RADS โดย BIRADS เป็นการจาํแนกระดบัความเส่ียงของการ
กลายเป็นมะเรง็เตา้นม และหนึ่งในปัจจยัท่ีใชใ้นการประเมิน BIRADS คือ ความหนาแน่นของเนือ้
เตา้นม (Breast Density) ซึ่งมีความสมัพนัธก์บัการคน้พบมะเร็งเตา้นมได้ สอดคลอ้งกบับทความ
วิ จัยของ  Chokri and Hayet Farida (2017)  ท่ี ไ ด้ศึกษา เ ก่ียวกับ  Mammographic mass 
classification according to Bi-RADS lexicon จากผลการทดลอง พบว่า  ความหนาแน่นของ
เนือ้เย่ือเตา้นม (Breast Density) บนภาพ Mammogram เป็นหนึ่งในปัจจยัสาํคญัในการจาํแนก
ระดบั BI-RADS โดยความหนาแน่นของเนือ้เตา้นมสามารถมองเห็นไดจ้ากภาพ Mammogram 
โดยมีการจาํแนกเป็นหลายระดบั (Density A,B,C,D) และมีผลตอ่การประเมินระดบั BI-RADS ได ้
ทําให้แบบจําลองมีความคลาดเคล่ือนในการจําแนกเน่ืองจากในภาพ Mammogram นั้น  
ความหนาแน่นของเนือ้เย่ือมกัจะแสดงอยู่ในรูปของพืน้ท่ีสีขาวหรือพืน้ผิวท่ีเป็นพืน้ฐานของภาพ  
ซึ่งมกัจะมีลกัษณะท่ีเต็มไปดว้ยเสน้เล็ก ๆ หรือหยดนํา้เหนือพืน้ฐาน ทาํใหมี้ความสว่างมากกว่า
บริเวณท่ีไม่มีเนือ้เย่ือหนาแน่น โดยเป็นลกัษณะท่ีใกลเ้คียงกันกับรอยโรคท่ีบ่งบอกความเส่ียงใน
การกลายเป็นมะเร็ง เต้านม (BI-RADS)  จึงขอแนะนําการศึกษาในอนาคตให้มีการทํา  
Segmentation Region of Interest (ROI) ของ รอยโรค เต้านมมาศึกษา การจําแนกระดับ  
BI-RADS รว่มดว้ย 

 

https://ietresearch.onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1049/iet-cvi.2016.0244
https://ietresearch.onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1049/iet-cvi.2016.0244
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5.2 ข้อเสนอแนะ 
จากปัญหาท่ีผูว้ิจยัพบในการดาํเนินการวิจยัครัง้นีท้ัง้หมด สามารถสรุปได ้ดงันี  ้

1.ปัญหาหลักและปัญหาใหญ่ท่ีสุดสําหรับการวิจัยนี ้ คือ การรวบรวมข้อมูลภาพ 
Mammogram จากแหล่งท่ีมาท่ีเหมาะสม เช่น โรงพยาบาล เป็นเรื่องท่ีทา้ทายมากเน่ืองจากตอ้งมี
การเขา้ถึงและการอนญุาตจากหน่วยงานหรือสถาบนัท่ีเก็บรกัษาขอ้มลูเหล่านัน้  และอาจไม่ไดร้บั
ความร่วมมือในการให้ข้อมูลอีกด้วย แต่ก็มีวิธีแก้ปัญหาดังกล่าว คือ การใช้  Open Dataset  
รวมถึงตอ้งมีความหลากหลายของขอ้มลูและมีจาํนวนขอ้มลูมากพอใหเ้หมาะสมกบัวตัถุประสงค  ์
ของการศกึษา 

2.ลักษณะของข้อมูลภาพ Mammogram ไม่ได้อยู่ภายใต้หลักเกณฑ์เดียวกัน เช่น  
ความคมชดั ความสว่างของภาพ มมุการถ่ายตา่ง ๆ และจาํนวนจดุสี (Pixel) ของภาพท่ีไม่เท่ากนั 
หรือการมีสิ่งปะปนอ่ืนบนภาพ โดยจาํเป็นตอ้งมีการทาํ Image preprocessing ใหดี้เพ่ือท่ีจะช่วย
ใหแ้บบจาํลอง CNN ทาํนายผลไดอ้ยา่งแมน่ยาํและมีประสิทธิภาพ และชว่ยใหผ้ลลพัธท่ี์ไดมี้ความ
เช่ือถือสงูในการใชใ้นประชาชน 

3.เน่ืองจากรอยโรคท่ีใชใ้นการจาํแนกระดบัความเส่ียงของรอยโรคตามพืน้ฐานหลกัการ 
BI-RADS มีขนาดเล็ก ประกอบกับหนึ่งในปัจจยัท่ีใชใ้นการประเมิน BIRADS คือ ความหนาแน่น
ของเนือ้เตา้นม (Breast Density) ท่ีทาํใหแ้บบจาํลองทาํนายคลาดเคล่ือน ผูว้ิจัยขอแนะนาํการ
ปรบัปรุงการศึกษาในอนาคตใหมี้การทาํ Segmentation Region of Interest (ROI) ของรอยโรค
เตา้นม รวมถึงการปรบัปรุงขอ้มลูภาพดว้ยเทคนิค Image Enhancement เพ่ือเนน้รอยโรคในภาพ  
Full-Field Mammogram ใหมี้ความชดัเจนขึน้ นาํมาใชใ้นการจาํแนกระดบัความเส่ียงของรอยโรค
ตามพืน้ฐานหลกัการ BI-RADS  

3.การสร้าง Convolutional Neural Network (CNN) Model แนะนําการเปรียบเทียบ
แบบจาํลอง Deep CNN ให้มีความหลากหลายมากขึน้ และทดลองปรับแต่งพารามิเตอรใ์ห้
เหมาะสมเพ่ือพฒันาแบบจาํลองใหมี้ประสิทธิภาพมากขึน้ 

4.การฝึกฝนแบบจาํลอง (Train Model) Deep Convolutional Neural Network (CNN) 
ท่ีมีประสิทธิภาพจาํเป็นตอ้งใชท้รพัยากรสงู เพราะเป็นการฝึกฝนแบบจาํลองดว้ยชุดขอ้มูลขนาด
ใหญ่และมีความซบัซอ้นท่ีตอ้งใชเ้วลาและความแม่นยาํสงูในกระบวนการฝึกฝน โดยเฉพาะ GPU 
ซึ่งเป็นทรพัยากรท่ีสาํคญัในการฝึกฝนแบบจาํลอง CNN เพราะสามารถประมวลผลขอ้มลูไดอ้ยา่ง
รวดเรว็และมีประสิทธิภาพสงู เม่ือเปรียบเทียบกบั CPU 
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