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บทคัดย่อ 

งานวิจัยนี้น าเสนอวิธีการจ าแนกภาพ MRI (Magnetic 
Resonance Imaging) โดยใช้โมเดลโครงข่ายประสาทชนิดคอน
โวลูชั่น (Convolutional Neural Network: CNN) โมเดล 
CNN ได้รับการฝึกฝนบนชุดข้อมูลภาพเอ็มอาร์ไอที่มีการติดป้าย
ก า กั บ ไ ว้  ซึ่ ง ช่ ว ย ให้ โ ม เดลสามารถ เ รี ยน รู้ รู ปแบบและ
ลักษณะเฉพาะของ ภาพเอ็มอาร์ไอที่เกี่ยวข้องกับโรคหรือสภาวะ
ทางการแพทย์ต่าง ๆ ผลที่ได้จากการทดลองพบว่า โมเดลที่
เหมาะสมส าหรับงาน MRI เพื่อจ าแนกภาพสมองจากอาการอัลไซ
เมอร์คือ ResNet50 เนื่องจากการใช้รอบในการเทรนที่น้อย, ค่า 
loss มีค่าคงที่และ accuracy สูง 

 
ค าส าคัญ: การจ าแนกภาพเอ็มอาร์ไอ (Magnetic Resonance 
Imaging) โดยใช้โมเดลโครงข่ายประสาทชนิดคอนโวลูชั่น 
(Convolutional Neural Network: CNN) 
 

ABSTRACT 

This research presents a method for classifying 

Magnetic Resonance Imaging (MRI) images using 

Convolutional Neural Networks (CNNs). The CNN 

model is trained on a labeled dataset of MRI images, 

which allows the model to learn patterns and specific 

features of MRI images related to various diseases or 

medical conditions. Simulation result show that the 

appropriate model for classification of Alzheimer’s 

brain MRI image is ResNet50. This is used the less 

epochs for training compared to MobileNetV2 and 

efficientNetB7 with high accuracy. 
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Convolutional Neural Networks (CNNs) 

 

1. บทน า 

MRI Magnetic Resonance Imaging [1] เป็นเทคนิคการ
ถ่ายภาพทางการแพทย์ท่ีใช้สนามแม่เหล็กและคลื่นวิทยุ  เพื่อสร้าง
ภาพท่ีมีรายละเอียดของโครงสร้างภายในของร่างกาย เป็นวิธีท่ีไม่
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กระทบในการมองเห็นเน้ือเยื่ออ่อน อวัยวะ และโครงสร้างอื่น ๆ 
ภายในร่างกาย ท าให้เป็นเครื่องมือที่ดีส าหรับการวินิจฉัยและติดตาม
อาการทางการแพทย์ต่าง ๆ MRI มีประโยชน์อย่างยิ่งส าหรับการ
ถ่ายภาพสมอง ไขสันหลัง ข้อต่อ กล้ามเน้ือ และอวัยวะภายใน เช่น 
หัวใจและตับ 

ลักษณะของภาพ MRI มีลักษณะเฉพาะหลายประการท่ีท าให้มี
เอกลักษณ์และส่งผลต่อการวินิจฉัยทางการแพทย์ได้อย่างดี  น่ีคือ
ลักษณะส าคัญของภาพ MRI ดังแสดงในรูปท่ี 1 มีรายละเอียดดังนี้ 

1. ให้ภาพท่ีมีรายละเอียดสูง ภาพ MRI สามารถแสดง
รายละเอียดของเน้ือเยื่ออ่อนและโครงสร้างทางกายวิภาคท่ีซับซ้อน
ได้ดีกว่าการตรวจอื่น ๆ เช่น การเอกซเรย์หรือ CT scan 

2. การถ่ายภาพหลายระนาบ MRI สามารถถ่ายภาพในระนาบ
หลายระนาบ ให้มุมมองท่ีครอบคลุมของโครงสร้างภายในจากมุมต่าง 
ๆ  
ความยืดหยุ่นน้ีมีประโยชน์ส าหรับการประเมินทางกายวิภาคโดย
ละเอียด 

3. ไม่มีรังสีไอออไนซ์ MRI อาศัยสนามแม่เหล็กแรงสูงและพัลส์
ความถี่วิทยุแทน ท าให้ MRI เป็นตัวเลือกท่ีปลอดภัยยิ่งขึ้นส าหรับ
การถ่ายภาพซ้ า โดยเฉพาะสตรีมีครรภ์และเด็ก 

4. ความละเอียดเชิงพื้นท่ีสูง MRI สามารถให้ภาพท่ีมีความ
ละเอียดสูง ช่วยให้มองเห็นโครงสร้างขนาดเล็กและความผิดปกติได้
อย่างละเอียด 

5. ลักษณะเฉพาะของเน้ือเยื่อ เน้ือเยื่อท่ีแตกต่างกันมีคุณสมบัติ
ทางแม่เหล็กท่ีแตกต่างกัน ส่งผลให้ความเข้มของสัญญาณในภาพ 
MRI แตกต่างกัน ซ่ึงช่วยให้สามารถแยกแยะเนื้อเยื่อตามลักษณะโดย
ธรรมชาติ ซ่ึงช่วยในการวินิจฉัยสภาวะต่าง ๆ 

6. สามารถตรวจได้หลายส่วนของร่างกาย ภาพ MRI สามารถใช้
ตรวจได้หลายส่วนของร่างกาย เช่น สมอง กระดูกสันหลัง หัวใจ ช่อง
ท้อง ข้อต่อ กล้ามเน้ือ และเส้นเลือด 

    
รูปที่ 1 ตัวอย่างภาพ MRI ส่วนต่าง ๆ ของร่างกาย [1] 

Brain MRI [1] เป็นเทคนิคการถ่ายภาพทางการแพทย์ท่ีให้ภาพ
ท่ีมีรายละเอียดของโครงสร้างภายในสมอง ใช้สนามแม่เหล็กและ
คลื่นวิทยุเพื่อสร้างภาพท่ีมีรายละเอียดสูงของสมองและโครงสร้าง
โดยรอบ สามารถใช้ในการวินิจฉัยภาวะต่าง  ๆ รวมถึงเน้ืองอก 
อุบัติเหตุทางหลอดเลือดสมอง และ โรคอัลไซเมอร์ ดังแสดงในรูปท่ี 
2 

ข้อดีท่ีส าคัญของ MRI ด้านสมอง 
1. ให้ภาพท่ีมีรายละเอียดสูง ภาพ MRI สามารถแสดง

รายละเอียดของโครงสร้างสมอง เน้ือเยื่ออ่อน เส้นเลือด และ
เส้นประสาทได้ชัดเจน 

2. ไม่มีรังสี ภาพ MRI ไม่ใช้รังสีในการสร้างภาพ จึงปลอดภัยกว่า
การตรวจอื่น ๆ ท่ีใช้รังสี เช่น CT scan 

3. ภาพ MRI สามารถตรวจหาความผิดปกติของสมองได้ตั้งแต่
ระยะเริ่มแรก 

4. ภาพ MRI ส่วนใหญ่ไม่ต้องฉีดสารทึบรังสี ยกเว้นบางกรณี 

 

 
 

รูปท่ี 2 ตัวอย่างภาพ MRI สมอง [1] 
 

2.  ทฤษฏีที่เกี่ยวข้อง 

CNN model (Convolutional Neural Network model) [2] 
- [5] เป็นโมเดล Deep Learning ท่ีถูกออกแบบมาเพื่อประมวลผล
ข้อมูล 2 มิติ เช่น รูปภาพ วิดีโอ ท างานโดยใช้เทคนิค Convolution 



12  ENGINEERING TRANSACTIONS : A Research Publication of Mahanakorn University of Technology, VOL. 27, NO.1 (56) JAN-JUN 2024. 

ซ่ึงเป็นการกรองข้อมูล 2 มิติด้วย Kernel ท่ีมีขนาดเล็ก โดย Kernel 
น้ีท าหน้าท่ีเหมือนตัวกรองดึงเอาคุณสมบัติเฉพาะของรูปภาพออกมา 
เช่น เส้น ขอบ มุม ซ่ึงประกอบด้วยหลายชั้น (Layer) แต่ละชั้นจะท า
หน้าท่ีกรองข้อมูและดึงเอาคุณสมบัติท่ีซับซ้อนมากขึ้นเรื่อย ๆ มี
ประสิทธิภาพสูงในการท างานกับงาน การมองเห็นของคอมพิวเตอร์ 
(Computer Vision) หลายประเภท 

โมเดลท่ีใชง้านมีดังน้ี 
1) ResNet (Residual Networks) [6] เป็น Convolutional 

Neural Network (CNN) ประเภทหน่ึง ได้รับการออกแบบมาเพื่อ
แก้ไขปัญหา Vanishing Gradient ท่ีเกิดขึ้นใน CNN ท่ีมีความลึก
มาก หลักการท างานของ ResNet ใช้ Residual Connection ใน
การเชื่อมต่อเลเยอร์ต่าง ๆ ของโมเดล Residual Connection น้ี
ช่วยให้โมเดลสามารถเรียนรู้ความสัมพันธ์ระหว่าง input กับ 
output ของเลเยอร์น้ัน ๆ ได้โดยตรง [6] 

โครงสร้างพื้นฐานของ Residual Block ประกอบด้วย
องค์ประกอบดังน้ี Convolutional layer, Batch Normalization, 
ReLU activation, Another convolutional layer, Batch 
Normalization, Shortcut connection for identity mapping, 
Element-wise addition of shortcut and output และ Final 
ReLU activation ดังแสดงในรูปท่ี 3 

ประเภทของสถาปัตยกรรม ResNet แสดงตามความลึก และมี
การพัฒนาหลายรูปแบบ เช่น ResNet-18 ResNet-34 เป็นเวอร์ชัน
ท่ีเหมาะส าหรับงานท่ีซับซ้อนน้อย ResNet-50 ResNet-101 
ResNet-152 เป็นสถาปัตยกรรมเชิงลึกท่ีมีความจุเพิ่มขึ้น มักใช้
ส าหรับงานการจัดหมวดหมู่รูปภาพบนชุดข้อมูลขนาดใหญ่  และ 

Wide ResNet (WRN) เป็นรูปแบบท่ีมีความกว้างเพิ่มขึ้น ให้ความ
แตกต่างระหว่างความลึกและความกว้างที่แตกต่างกัน 

 
            

รูปท่ี 3 องค์ประกอบของ Residual Block [6] 
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รูปท่ี 4 โครงสร้าง ResNet [6] 
 

ResNet Model [6] จะมีโครงสร้างท่ีประกอบขึ้นจาก residual 
block ต่อกัน ชั้นแรกของโครงข่ายจะใช้ฟิลเตอร์ขนาด 7x7 และให้
เอาท์พุตเป็น 64 และก าหนด stride เป็น 2 ตามด้วยการท า Batch 
Normalization และการท าพูลลิ่งค่าสูงสุด (Max pooling) ในชั้น
ต่อ ๆ ไปจะประกอบขึ้นจาก Residual Blocks ซ่ึงมีโครงสร้างข้างใน
ประกอบด้วยประกอบขึ้นด้วยชั้นคอนโวลูชันท่ีใช้ฟิลเตอร์ขนาด 3x3 
และ ฟังก์ชันกระตุ้นเรคติไฟด์เชิงเส้น (ReLU) และในส่วนท้ายของ
โครงข่ายจะท าพูลลิ่งแบบค่าเฉลี่ย (Average pooling) ก่อนจะเข้าสู่

ขั้นตอนการจ าแนก (classification) ดังแสดงในรูปท่ี 4 
2) MobileNet [7] เป็นโมเดล Convolutional Neural 

Network (CNN) ประเภทหน่ึง โมเดลน้ีได้รับการออกแบบมาเพื่อใช้
งานบนอุปกรณ์พกพาโดยเฉพาะ เน้นความเร็วและประสิทธิภาพ
หลักการท างานใช้เทคนิค Depthwise Separable Convolution 
ในการลดจ านวนพารามิเตอร์และ FLOPs ของโมเดล เทคนิคน้ีช่วย
ให้โมเดลท างานได้เร็วขึ้นโดยไม่ต้องเสียความแม่นย า แสดงในรูปท่ี 5 

 

 

 

รูปท่ี 5 โครงสร้างภายใน Depthwise Separable [7] 
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รูปท่ี 7 การปรับขนาดโมเดลในรูปแบบ Compound scaling [8] 

 

Depthwise Separable Convolutions [7] คือ การบิดแบบ
แยกส่วนเชิงลึกอย่างกว้าง ซ่ึงแยกการบิดแบบมาตรฐานออกเป็นสอง
ขั้นตอน การบิดแบบเชิงลึกและการบิดแบบจุด ซ่ึงจะช่วยลดจ านวน
พารามิเตอร์และการค านวณ ท าให้เครือข่ายมีน้ าหนักเบามากขึ้น 
แสดงในรูปท่ี 6 

 
 

รูปท่ี 6 โครงสร้างแบบ Depthwise Separable Convolutions 
[7] 

รูปท่ี 8 โครงสร้างภายในของ EfficienNet [8] 
 

3) EfficientNet [8] เป็น Convolutional Neural Network 
(CNN) ประเภทหน่ึง เป้าหมายหลักของโมเดลน้ีคือการเพิ่ม
ประสิทธิภาพ(Efficiency) และความแม่นย า (Accuracy) ของโมเดล 
CNN 

หลักการท างานของ EfficientNet ใช้เทคนิคท่ีเรียกว่า 
Compound Scaling ในการปรับขนาดโมเดล แสดงในรูปท่ี 7 
เทคนิคน้ีช่วยเพิ่มประสิทธิภาพและความแม่นย าของโมเดล โดย
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ปรับแต่ง 3 องค์ประกอบหลักของโมเดล CNN แสดงในรูปท่ี 8 ดังน้ี 

1) ความกว้าง (Width): จ านวนฟิลเตอร์ใน convolutional 
layer 

2) ความลึก (Depth): จ านวน convolutional layer 
3) ความละเอียด (Resolution): ขนาดของ input image 
Compound Scaling [8] เป็นเทคนิคท่ีใช้ในการปรับขนาด

โมเดล Convolutional Neural Network (CNN) เทคนิคน้ีช่วยเพิ่ม
ประสิทธิภาพและความแม่นย าของโมเดล Compound Scaling 
ท างานโดยการเพิ่มท้ัง width, depth และ resolution ของโมเดล
ด้วย constant ratio ตัวเดียวกัน เทคนิคน้ีช่วยให้โมเดลสามารถ
เรียนรู้ features ได้ละเอียดขึ้นตามล าดับเวอร์ชันของโมเดล 

 

 
 

รูปท่ี 9 โครงสร้างพื้นฐานของ Machine learning 

 

3.  การจ าลองการท างานและผลที่ได้ 

การจ าลองการท างานโดยใช้โครงสร้างพื้นฐานของ Machine 
learning ดังแสดงในรูปท่ี 9 โดยมีขั้นตอนดังนี้ 
 

3.1 การจ าลองการท างาน 

1) เตรียม Dataset ส าหรับการเทรนรูปแบบ supervised 
learning โดยแบ่งออกเป็น 2 ส่วนคือ การจัดการรูปภาพท าการ 
resize ภาพจัดการข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบตามท่ี model ต้องการ 
และการ label ให้ข้อมูลเพื่อเตรียมความพร้อมให้ข้อมูลส าหรับเท
รน ดังแสดงในรูปท่ี 10 รูปท่ี 10 ตัวอย่างภาพการ Label data 
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2) เตรียม model ส าหรับเทรนโดยใช้ weights เบื้องต้นจาก 
imagenet คือชุดข้อมูลภาพขนาดใหญ่ท่ีใช้ส าหรับการวิจัยด้าน 
computer vision ท าการตัดในส่วนของ classification ออกและ
เทรน extraction feature ใหม่และเพิ่มรูปแบบ classification 
ใหม่ ดังแสดงในรูปท่ี 11 

3) หลังจากผ่านการ train แล้วจะได้ models ท่ีมีค่า weight ท่ี
เหมาะสมออกมา ต่อไปน า Test Data ท่ีเตรียมไว้เพื่อท าการ 
Predict ว่าสามารถจ าแนกภาพ MRI จาก model ท่ีท าการ train 
 
 
 

3.2 ผลการทดลอง 

ผลการทดลองท่ีได้จากทั้ง 3 โมเดลมีดังน้ี 

3.2.1 ResNet50 

จากการตั้งค่าการเทรนจ านวน 100 Epoch, Early Stop และ 
Checkpoint ซ่ึงเทียบค่าระหว่าง loss และ validation accuracy 
จากรูปท่ี 4 แสดงให้เห็นว่าค่า loss ท่ีได้มีค่าคงท่ีเมื่อท าการเทรนไป
อย่างน้อย 20 Epoch ดังแสดงในรูปท่ี 12 และ ค่า accuracy จะมี
ค่าคงที่เมื่อท าการเทรนไปอย่างน้อย 20 Epoch ดังแสดงในรูปท่ี 13       

 

 

รูปท่ี 11 ขั้นตอนการ Train ด้วย model 

 

 
 

รูปท่ี 12 ค่า Loss จากการเทรนด้วย ResNet50 

 
 

รูปท่ี 13 ค่า Accuracy จากการเทรนด้วย ResNet50 
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รูปท่ี 14 ค่า Loss จากการเทรนด้วย Mobile V2 
   

 
 

รูปท่ี 15 ค่า Accuracy จากการเทรนด้วย Mobile V2 

  

 
 

รูปท่ี 16 ค่า Loss จากการเทรนด้วย EfficientNetB7 

 

 
 

รูปท่ี 17 ค่า Accuracy จากการเทรนด้วย EfficientNetB7 
 

3.2.2 MobileNet V2 

จากการตั้งค่าการเทรนจ านวน 100 Epoch, Early Stop และ 
Checkpoint ซ่ึงเทียบค่าระหว่าง loss และ validation accuracy 
ดังแสดงในรูปท่ี 14 แสดงให้เห็นว่าค่า loss พบว่ามีการท างานของ 
Early Stop และ Checkpoint เมื่อถึง 70 Epoch จากรูปแสดงให้
เห็นว่าค่าท่ีได้ยังไม่คงที่แต่ไม่มีการเปลี่ยนแปลง และเมื่อถูกหยุดด้วย 
Early Stop ค่าท่ีได้ยังไม่คงท่ีและพบว่าเมื่อท าการเทรนมากขึ้นค่าท่ี
ได้เริ่มลดลง ดังแสดงในรูปท่ี 15 

 

3.2.3 EfficientNetB7 

จากการตั้งค่าการเทรนจ านวน 100 Epoch, Early Stop และ 
Checkpoint ซ่ึงเทียบค่าระหว่าง loss และ validation accuracy 
ดังแสดงในรูปท่ี 16 แสดงให้เห็นว่าค่า loss พบว่ามีการท างานของ 
Early Stop และ Checkpoint เมื่อถึง 70 Epoch จากรูปแสดงให้
เห็นว่าค่าท่ีได้ยังไม่คงท่ีและเมื่อท าการเทรนจ านวนมากขึ้นพบว่าค่า 
loss จะมากขึ้นตาม  

เมื่อถูกหยุดด้วย Early Stop ค่าท่ีได้ยังไม่คงท่ีและพบว่าเมื่อท า
เทรนต่อไปความถูกต้องเริ่มลดลง ดังแสดงในรูปท่ี 17 

เมื่อน าโมเดลท้ัง 3 หลังจากการเทรน ท าการ Predict ภาพ 
พบว่าท้ัง 3 โมเดล สามารถเลือกภาพได้อย่างถูกต้อง ดังแสดงในรูป
ท่ี 18 แสดงการเลือกภาพสภาวะ MildDemented ได้ถูกต้อง 
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รูปท่ี 18 ภาพ MRI สมอง สภาวะ MildDemented 

 
4. สรุปผล 

บทความน้ีได้น าเสนอวิธีการจ าแนกภาพเอ็มอาร์ไอ (Magnetic 
Resonance Imaging) โดยใช้โมเดลโครงข่ายประสาทชนิดคอน
โวลูชั่น (Convolutional Neural Network: CNN) เพื่อจ าแนกภาพ 
MRI สมองจากอาการโรคความจ าเสื่อม หรืออัลไซเมอร์ 
(Alzheimer's disease) โดยน าเสนอโมเดลของแมชชีนเลิร์นน่ิง 3 
ชนิด ได้แก่ ResNet50, MobileNetV2 และ EfficientNetB7 โดย
ใช้เงื่อนไขท่ีเหมือนกันเพื่อเปรียบเทียบโมเดลท่ีดีท่ีสุดส าหรับการ
จ าแนกภาพ MRI สมอง ผลท่ีได้จากการจ าลองการท างาน พบว่า 
โมเดลท่ีเหมาะสมส าหรับงาน MRI เพื่อจ าแนกภาพสมองจาก
อาการอัลไซเมอร์คือ ResNet50 เน่ืองจากการใช้รอบในการเทรนท่ี
น้อย ค่า loss มีค่าคงที่และ accuracy สูง  
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