
JIST Journal of Information Science and Technology  
Volume 12, NO 2 | JUL – DEC 2022 | 73-86 

ISSN: 2651-1053 (Online)   
ISSN: 1906-9553 (Print) 

 

*Corresponding Author: s6230611019@phuket.psu.ac.th 
73 

 

 วินิจฉัยมะเร็งผวิหนังจากภาพถ่ายโทรศัพท์ด้วย 

โครงข่ายประสาทเทียมสังวัตนาการ 

Skin Cancer Detection from Smartphone Imagery using 
Convolutional Neural Network 

ขวัญกมล ดิฐกัญจน์, ปิยะวฒัน์ หนูเลก็* และ กรวิทย์ พฤษชัยนิมมิต 

Kwankamon Dittakan, Piyawat Nulek* and Korawit Prutsachainimmit 

วิทยาลยัการคอมพิวเตอร์ มหาวิทยาลัยสงขลานครินทร์ วิทยาเขตภูเกต็ 

College of Computing, Prince of Songkla University Phuket Campus 

 
Received: December 04, 2022; Revised: December 19, 2022; Accepted: December 21, 2022; Published: December 30, 2022 

 

 
 
ABSTRACT – Skin cancer is an abnormal growth of human skin cells that develop on the 
skin, being exposed directly to ultraviolet radiation for an extended period. It is one of the most 
common health issues at a rapidly alarming rate around the world, with 160,000 medical 
records reported annually. Many records are in Europe, America, and New Zealand. In 
contrast, the least reported was in Thailand. Thus, the early detection of skin cancer to prevent 
the chance of developing skin cancer is the aim of this research. This paperpresentsa new 
methodology for detecting skin cancer from images using a Convolutional Neural Network 
(CNN) with Deep Learning. The PAD-UFES-20 datasets are used for training and testing the 
detection model. The image preprocessing techniques that help improve detection accuracy are 
also proposed. The results of our study show that the accuracy of the deep learning model in our 
experiment was 81.50%.  
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บทคัดย่อ -- มะเร็งผิวหนังเป็นปัญหาสุขภาพทีÉสําคัญในปัจจุบันถือเป็นอุบัติการณ์ผู้ป่วยโรคมะเร็งผิวหนังทีÉทัÉวโลกพบ

ผู้ป่วยประมาณ 160,000 รายต่อปีซึÉงเป็นผลเกิดจากการเจริญเติบโตของเซลล์ผิวหนังทีÉผิดปกติทีÉมีลักษณะของเนืÊอร้ายทีÉ

เกิดขึÊนบนผิวหนังและเยืÉอบุหากไม่ได้รับการรักษาโดยทันท่วงทีอาจทําให้เป็นอันตรายถึงแก่ชีวิตได้แต่ด้วยการวินิจฉัย

โรคมะเร็งผิวหนังในระยะเริÉมต้นนัÊนจะสามารถช่วยลดโอกาสการลุกลามและลดอัตราการเสียชีวิตของผู้ ป่วยลงได้ทว่าใน

การวินิจฉัยมะเร็งผิวหนังจําเป็นอย่างมากจะต้องอาศัยแพทย์ผู้เชีÉยวชาญเท่านัÊนในการวินิจฉัยซึÉงในงานวิจัยนีÊได้นําเสนอ

การตรวจจับมะเร็งผิวหนังโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ (Convolutional Neural Network) โดยใช้ชุด

ข้อมูลPAD-UFES-20 จากมหาวิทยาลัยFederal University of Espírito Santo ประเทศบราซิล ทีÉเก็บรวบรวมด้วย

โทรศัพท์มือถือทีÉเหมาะแก่การพัฒนาเครืÉองมือใหม่ ๆ เพืÉอช่วยเหลือแพทย์ในการตรวจหามะเร็งผิวหนังและจากการศึกษา

งานวิจัยนีÊอัตราความถูกต้องในการจําแนกมะเร็งผิวหนังมีค่าความถูกต้องทีÉ 81.50% 

คาํสําคญั: การตรวจจบัมะเร็งผวิหนงั, โครงข่ายประสาทเทียมแบบสงัวตันาการ, การเรียนรู้เชิงลึก 
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1. บทนํา 

มะเร็งผวิหนงั (Skin Cancer) หรือ (Cutaneous Carcinoma) เป็น

โรคทีÉเซลลผิ์วหนงัชัÊนเยืÉอบุผิวเกิดขึÊนไดบ้ริเวณผิวหนงั อนัเป็น

ผลมาจากความผิดปกติในการเจริญเติบโตและการแบ่งตวัของ

เซลล์ผิวหนังทีÉรวดเร็วเกินปกติ โดยทีÉ ร่างกายไม่สามารถ

ควบคุมไดจ้นกลายเป็นเซลลม์ะเร็งในทีÉสุด ซึÉ งสามารถเกิดขึÊน

ได้กับผิวหนังทุกส่วนของร่างกาย [1] แต่จะพบได้มากใน

บริเวณผิวหนังทีÉถูกแสงแดดโดยเฉพาะบริเวณศีรษะทีÉพบได้

มากประมาณ 80-90% และบริเวณใบหนา้พบไดป้ระมาณ 65% 

(ไดแ้ก่ ตา หู จมูก) นอกจากนีÊบริเวณอืÉน ๆ ทีÉพบไดร้องลงมาคือ 

คอ แขน และมือ ทัÊงนีÊมะเร็งผิวหนงัยงัสามารถแพร่กระจายไป

ยงัเนืÊ อเยืÉอบริเวณข้างเคียงหรืออวยัวะส่วนอืÉน ๆ ได ้โดยจาก

ขอ้มูลสถิติมะเร็งผิวหนงันัÊนจะพบได้สูงในคนผิวขาว แต่ทว่า

โรคมะเร็งผิวหนงัเป็นโรคทีÉพบไดน้้อยในคนไทยจะพบไดไ้ม่

บ่อยนักและโรคมะเร็งผิวหนังไม่อยู่ใน 10 ลาํดบัโรคมะเร็งทีÉ

พบบ่อยของทัÊงหญิงและชายไทย เหตุเพราะผิวหนงัของคนไทย

มีเม็ดสีเมลานินทีÉช่วยป้องกนัอนัตรายจากแสงแดด ซึÉ งจะพบ

มะเร็งผิวหนังได้มากขึÊ นตามอายุ มักพบได้บ่อยในคนวัย

กลางคนและผูสู้งอายุ โดยส่วนมากจะพบในผูท้ีÉมีอายุมากกว่า 

40 ปีขึÊ นไป ทัÊ งนีÊ โอกาสเกิดในผู ้ชายและผู ้หญิงมี โอกาส

ใกลเ้คียงกนั [2] กล่าวไดว่้าเป็นอุบัติการณ์ผูป่้วยโรคมะเร็ง

ผิวหนังทีÉทัÉวโลกพบผูป่้วยมากถึงประมาณ 160,000 รายต่อปี

และร้อยละ 80 ของผูป่้วยจะเป็นชาวยุโรป อเมริกา ออสเตรเลีย 

และนิวซีแลนด์ดงัแสดงในรูปทีÉ 1ดว้ยขอ้มูลของสถิติจากบริษทั

ผูน้ ําด้านข้อมูลการตลาดและผูบ้ริโภค Statista ในเรืÉ องสถิติ

ขอ้มูลโรคมะเร็งผิวหนังในแต่ละสัญชาติสําหรับประเทศไทย

นัÊนพบผูป่้วยรายใหม่ประมาณ 300 ถึง 400 รายต่อปี [3] 

การตรวจวินิจฉัยการรักษามะเร็งผิวหนังทีÉ ดีทีÉ สุดคือการ

คน้พบตัÊงแต่แรกเริÉ ม ซึÉ งสามารถตรวจอาการเบืÊองต้นได้ด้วย

ตัวเองด้วยการสังเกตความผิดปกติของบริเวณผิวหนังโดย

อาจจะมีการใช้กระจกหรือเครืÉ องมืออืÉน ๆ ประ กอบการ

มองเห็นหากมีขอ้สงสัย มีตุ่มเนืÊอทีÉดูผิดปกติ หรือมีแผลเรืÊ อรัง

บริเวณผิวหนังทีÉมักจะโดนแสดแดดบ่อย ๆให้ปรึกษาแพทย์

ผิวหนังเพืÉอการวินิจฉัยโรคอย่างละเอียด โดยแพทย์ทําการ

วินิจฉัยโรคมะเร็งผิวหนังได้จากประวติัการได้รับปัจจยัเสีÉยง

ต่างๆการตรวจลกัษณะกอ้นเนืÊอ แผล หรือไฝ ดว้ยตาเปล่า การ

ตรวจค ลําต่อมนํÊ า เ หลือง  แต่ผลวิ นิจโรคทีÉ แน่ชัด คือการ

ตรวจสอบชิÊนเนืÊอหรือกอ้นเนืÊอทาํไดโ้ดยการตัดชิÊนเนืÊอบริเวณ

ทีÉสงสัยส่งตรวจทางพยาธิวทิยา ซึÉ งเป็นวธีิทีÉมีความแม่นยาํ ทัÊงนีÊ

หากแพทย์พบว่าตวัอย่างผิวหนงัทีÉตัดไปตรวจนัÊนเป็นเนืÊอร้าย 

แพทย์อาจส่งตรวจเอกซเรย ์เอกซเรย์คอมพิวเตอร์ หรือตรวจ

เลือดเพิÉมเติม เพืÉอวิเคราะห์วา่มะเร็งผวิหนงัทีÉเป็นนัÊนอยูใ่นระยะ

ใด ซึÉ งในการแบ่งระยะของโรคมะเร็งผิวหนังจะคลา้ยคลึงกบั

มะเร็งชนิดอืÉน ๆ ซึÉ งจะมีการแบ่งออกเป็น 4 ระยะเช่นเดียวกบั

โรคมะเร็งอืÉนๆโดยแพทยจ์ะทาํการวิเคราะห์ขนาดของกอ้นเนืÊอ

มะเร็งแลว้ทาํการตรวจวินิจฉัยว่ามะเร็งมีการแพร่กระจายไปยงั

ต่อมนํÊาเหลืองหรืออวยัวะอืÉน ๆ หรือไม่ จากนัÊนจึงสามารถระบุ

ไดว้า่ผูป่้วยเป็นมะเร็งในระยะใด โดยผลของการรักษาโดยส่วน

ใหญ่การรักษาทัÉวไปจะเป็นการผ่าตัดเอาเนืÊอเยืÊอมะเร็งผิวหนัง

ออกให้หมด แต่ในบางครัÊ งมะเร็งผิวหนงัทีÉถูกปล่อยทิÊงไวจ้นมี

ขนาดใหญ่เกินจะดาํเนินการผ่าตัดออกได้หมด ดว้ยเหตุนีÊ อาจ

ตอ้งเขา้รับรักษาด้วยการฉายรังสีทาํให้เกิดการทาํลายดีเอ็นเอ 

(DNA) ของเซลล์เนืÊ อโดยตรง [4] ทาํให้เกิดการตาย การ

เปลีÉยนแปลงรูปร่างและสรีรวิทยาของเซลล์เนืÊอเยืÊอ หรือหาก

มะเร็งผิวหนงัมีการแพร่กระจายไปส่วนอืÉน ๆ ในการรักษานัÊน

จะตอ้งให้ยาเคมีบาํบดัร่วมด้วย ทัÊงนีÊ ในการเลือกการรักษาใน

แต่ละกรณีขึÊ นกับชนิดของมะเร็ง ระยะ และบริเวณทีÉ เป็น 

รวมทัÊงสภาพร่างกายและความพร้อมของผูป่้วยรวมทัÊงวิธีตรวจ

คดักรองโรคมะเร็งผิวหนังยงัไม่มีวิธีทีÉมีประสิทธิภาพในการ

ตรวจคัดกรองโรคมะเร็งผิวหนังทุกชนิดให้พบตัÊ งแต่ยงัไม่มี

อาการ ดังนัÊนการดูแลตนเองโดยการหมัÉนสังเกตผิวหนังทุก

ส่วนบนร่างกายอยา่งสมํÉาเสมอ 

 

รูปทีÉ 1.สถิติข้อมูลโรคมะเร็งผิวหนังแต่ละสัญชาติ ปี 2561[5] 
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อาการสัญญาณเตือนของโรคมะเร็งผิวหนังมีอาการทีÉ

เกิดขึÊ นบริเวณผิวหนัง สามารถมองเห็นได้ด้วยตาเปล่าและ

สามารถเกิดได้ทัÉวร่างกาย โดยเฉพาะบริเวณ แขน ขา มือ 

ใบหน้า หรือบริเวณทีÉต้องถูกแสงแดดเป็นเวลานาน ๆ ทัÊ งนีÊ

อาการของมะเร็งผิวหนังจะแตกต่างกันตามชนิดของมะเร็ง

ผิวหนงัดงันีÊ  

มะเร็งผวิหนังชนิดBasal Cell Carcinoma 

อาการทีÉเห็นไดช้ดัจะมีตุ่มเนืÊอสีชมพ ูแดง มีลกัษณะผิวเรียบมนั 

และมักจะมีเส้นเลือดฝอยเล็ก ๆ กระจายอยู่บริเวณตุ่มเนืÊ อ 

บางครัÊ งก็มีลกัษณะเป็นสะเก็ดหรือเป็นขุย ตุ่มเนืÊอจากมะเร็ง

ชนิดนีÊจะโตช้าและจะโตไปเรืÉ อย ๆ ซึÉ งอาจแผลแตกขา้งใน ทาํ

ใหมี้เลือดออกและกลายเป็นแผลเรืÊอรัง 

มะเร็งผวิหนังชนิด Squamous Cell Carcinoma 

อาการของมะเร็งชนิดนีÊ จะเริÉ มตน้จากตุ่มเนืÊอสีชมพู หรือแดง

และด้านบนอาจมีลกัษณะเป็นขุยหรือตกสะเก็ด เมืÉอสัมผสั

บริเวณแผลจะรู้สึกแข็ง มีเลือดออกง่าย แผลจะค่อย ๆ ขยาย

ขนาดไปเรืÉอย ๆ และกลายเป็นแผลเรืÊ อรัง 

มะเร็งผวิหนังชนิดMalignant Melanoma 

เนืÊ อร้ายทีÉ เ กิดขึÊ นบนผิวหนังของมะเร็งชนิดนีÊ  เริÊ มต้นจะมี

ลกัษณะคลา้ยกบัไฝหรือขีÊแมลงวนั แต่จะโตเร็ว มีขอบเขตทีÉไม่

เรียบและอาจมีสีไม่สมํÉาเสมอ ทัÊงนีÊ ทีÉบริเวณแผลอาจตกสะเก็ด

หรือมีอาการเลือดออกร่วมดว้ย 

กล่าวโดยสรุปมะเร็งผิวหนังจะมีอาการเป็นกอ้นหรือ ปืÊ นแดง

ผิดปกติทีÉผิวหนงั เติบโตเร็ว มีขอบเขตไม่ชัด มกัมีแผลหรือสีทีÉ

ผิดปกติ เช่นดาํปนแดง หรือ เลือดออกง่าย โดยอาจพบเพียง

กอ้นเนืÊอเดียว หรือหลายกอ้นพร้อมกนั[6] 

เทคโนโลยีสมยัใหม่เป็นสิÉงทีÉเขา้มาปรับเปลีÉยนทศันคติและ

วิถีการใช้ชีวิตของมนุษยใ์ห้แตกต่างจากเดิมปัญญาประดิษฐ์ 

หรือ Artificial Intelligence (AI) เป็นนวตักรรมทีÉสร้างการ

เปลีÉยนแปลงและนาํไปสู่การพฒันาเทคโนโลยีแห่งอนาคต ดว้ย

ขัÊ นตอนกระบวนการคิด วิเคราะห์ของปัญญาประดิษฐ์ ทีÉ

ประกอบตัวด้วยองค์ประกอบย่อยต่าง ๆ เช่นการเรียนรู้ของ

เครืÉอง (Machine Learning)การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 

ซึÉ งทัÊง 2องคป์ระกอบเปรียบเสมือนสมองของปัญญาประดิษฐ์ทีÉ

เป็นส่วนสาํคญัทีÉทาํใหเ้กิดการเรียนรู้คิดวิเคราะห์ [7]โดยทาํการ

ฝึกสอนคอมพิวเตอร์ด้วยเทคโนโลยีคอมพิวเตอร์วิทัศน์ 

(Computer Vision) ให้สามารถเข้าใจและตอบสนองต่อชุด

ขอ้มูลภาพไดอ้ยา่งชาญฉลาด ดว้ยภาพดิจิทลัจากกลอ้งถ่ายภาพ

และวิดีโอต่าง ๆ ด้วยแบบจาํลองการเรียนรู้เชิงลึก ซึÉ งส่งผลต่อ

อุปกรณ์ต่าง ๆ ทีÉใช้งานสามารถเรียนรู้ทีÉจะระบุและทราบถึง

วตัถุต่าง ๆ ให้สามารถทาํการตอบสนองต่อสิÉงทีÉคอมพิวเตอร์

มองเห็นด้วยเหตุนีÊ ในการทําให้ระบบคอมพิวเตอร์สามารถ

ประมวลผล คาดการณ์ ตดัสินปัญหาต่าง ๆ ดว้ยตนเองผา่นการ

เรียนรู้จากชุดข้อมูลตัÊ งต้นด้วยเทคโนโลยีทีÉ เกีÉยวข้องในการ

นาํมาใช้วินิจฉัยมะเร็งผิวหนัง ด้วยอาศัยการใช้หลกัของการ

ประมวลผลภาพในการหารอยโรคให้ไดภ้าพทีÉมีคุณสมบติัตาม

ความตอ้งการ ทัÊงในเชิงคุณภาพ ปริมาณ ในการวินิจฉัยโรคได้

อยา่งมีประสิทธิภาพ 

การเรียนรู้เชิงลึกเป็นส่วนหนึÉ งในองค์ประกอบย่อยของ

ปัญญาประดิษฐ์ เป็นวิธีการเรียนรู้แบบอัตโนมัติด้วยการ

เลียนแบบการทาํงานของโครงข่ายประสาทของมนุษย ์โดยนาํ

ระบบโครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network) มาซ้อนกนั

หลาย ๆ ชัÊน (Layer) แลว้ทาํการเรียนรู้จากขอ้มูลตวัอย่าง ซึÉ ง

ขอ้มูลดงักลา่วจะถูกนาํไปใชใ้นการตรวจจบัรูปแบบของขอ้มูล 

(Pattern) หรือจาํแนกขอ้มูล (Classification) [8]โดยใชโ้ครงข่าย

ประสาทเทียมแบบสังวตันาการ หรือ Convolutional Neural 

Network(CNN) เป็นการวิเคราะห์รูปภาพทีÉมนุษยน์ัÊนมองเห็น 

ผา่นการแบ่งรูปภาพออกเป็นพืÊนทีÉย่อย ๆ เป็น Pixel แต่ละส่วน 

เพืÉอทาํการวิเคราะห์จากขอ้มูลเมตริก (Metric) รูปภาพ [9]แลว้

ทาํการเรียนรู้คุณสมบติัต่าง ๆ ของรูปภาพในแต่ละชัÊนต่อยอด

ขึÊนไปเรืÉอย ๆ  

ดงันัÊ นผูวิ้จัยจึงได้นําเทคโนโลยีและเทคนิคต่าง ๆ ตามทีÉ

กลา่วมาขา้งตน้ มาใชใ้นสร้างโมเดลปัญญาประดิษฐ์ทีÉสามารถ 

ตรวจจับมะเร็งผิวหนังได้ด้วยการเรียนรู้เชิงลึกโครงข่าย

ประสาทเทียมทัÊ ง 5 สถาปัตยกรรมและชุดข้อมูลเปิดPAD-

UFES-20 ทีÉ อนุญาตให้สามารถเข้า ถึงได้ สู่กระบวนการ

ประมวลผลภาพทีÉทาํใหไ้ดคุ้ณสมบติัของภาพทัÊงในเชิงคุณภาพ

และปริมาณในรูปแบบทีÉ เหมาะสมก่อนนําไปใช้วิเคราะห์

ภาพถ่ายโรคมะเร็งผิวหนังจากนัÊ นดําเนินการสร้างโมเดล

ปัญญาประดิษฐ์สาํหรับตรวจจบัมะเร็งผิวหนงัโดยงานวิจยันีÊ จะ

เป็นประโยชน์อย่างยิÉงกบัทางการแพทย์และคาดว่าจะได้รับ

ประโยชน์ดังต่อไปนีÊ  (i) ได้แบบจาํลองสําหรับการวินิจฉัย

มะเร็งผิวหนังทีÉสามารถนาํไปสู่การพฒันาต่อยอดความคิดได ้

อาทิ พฒันาแอพพลิเคชัÉน (Application) คดักรอง วินิจฉัยมะเร็ง

ผิวหนงับนอุปกรณ์สมาร์ทโฟน หรือ เว็บไซต์ (Website) เป็น

ตน้ (ii) เป็นเครืÉ องมือในการช่วยคัดกรองและวินิจฉัยมะเร็ง
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ผิวหนังเบืÊองต้นร่วมกบัแพทยไ์ด้อย่างมีประสิทธิภาพรวมทัÊ ง

ช่วยลดภาระงานของแพทยแ์ละบุคลากร (iii) ภาพทีÉใชใ้นการ

ตรวจจับเป็นภาพจากกลอ้งทีÉมือถือทาํให้ประหยดัไม่ต้องใช้

อุปกรณ์พิเศษ ทาํให้ผูป่้วยไดผ้ลการตรวจโรคมะเร็งทีÉเร็วยิÉงขึÊน

แต่ดว้ยขอ้จาํกดัทีÉอาจจะเกิดขึÊนและมีต่อโมเดลปัญญาประดิษฐ์

ทีÉสร้างขึÊ นได ้ไดแ้ก่(i) ลกัษณะของโรคทีÉอาการเป็นกอ้น ปืÊ น

แดงทีÉผิวหนงั มีขอบเขตไม่ชัด มีแผลหรือสีทีÉผิดปกติ เช่น ดาํ

ปนแดง หรือ เลือดออกง่าย โดยอาจพบเพียงกอ้นเนืÊอเดียว หรือ

หลายกอ้นพร้อม ๆและทีÉสําคัญลกัษณะกายภาพสภาพร่างกาย

ของผูป่้วยทีÉแตกต่างกนัออกไป(ii) ขอ้มูลรูปภาพรวบร่วมด้วย

อุปกรณ์สมาร์ทโฟนทีÉแตกต่างกนั ท ําให้ได้ข้อมูลรูปภาพทีÉมี

สภาพแสง ความคมชดั ความเขม้ของสีความละเอียด และขนาด

ทีÉแตกต่างกันไปตามอุปกรณ์ทีÉใช้ทัÊ งหมดนีÊ มีผลโดยตรงต่อ

โมเดลให้มีค่าความเชืÉอถือลดนอ้ยลง รวมทัÊงปัจจยัแฝงอืÉน ๆ ทีÉ

เกีÉยวดว้ย 

ในงานวิจยัฉบบันีÊ  ผูวิ้จยัทาํการทดลองการวิเคราะห์ทาํนาย

ผลดว้ยขอ้มูลรูปภาพเป็นโรคมะเร็งผิวหนงัหรือไม่ ดว้ยวิธีการ

เรียนรู้เชิงลึกสถาปัตยกรรมVGG19,EfficientNetB7, Xception, 

DenseNet121และ ResNet152V2ดว้ยเทคนิคถ่ายโอนความรู้ 

ซึÉ งชุดข้อมูลทีÉ ใช้เป็นชุดข้อมูลPAD-UFES-20 จากสถาบัน 

Federal University of Espírito Santo (UFES)ทีÉอนุญาตให้

เข้าถึงได้และต่อไปนีÊ มีการนําเสนอหัวข้อต่าง ๆ ในงานวิจัย

ฉบบันีÊ  ดงันีÊ  ส่วนทีÉ 2 งานวิจยัทีÉเกีÉยวขอ้ง อธิบายถึงงานวิจยัทีÉ

เกีÉ ยวข้องในการพัฒนาโมเดลปัญญาประดิษฐ์ ส่วนทีÉ3การ

ดาํเนินงานวจิยักล่าวอธิบายถึงวิธีการดาํเนินการการประมวลผล

ภาพอธิบายการนําภาพมาประมวลผลหรือคิดค ํานวณด้วย

คอมพิวเตอร์ ให้ไดข้อ้มูลทีÉตอ้งการในเชิงคุณภาพปริมาณ และ

การพฒันาโมเดลปัญญาประดิษฐ์ทีÉใชใ้นงานวิจยัฉบบับนีÊ  ส่วน

ทีÉ  4โค รงข่ายประสาทเทียมสังวัตนาการอธิบายถึงข้อมูล

สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมทีÉนาํมาใชง้านในงานวิจยั 

ดว้ยเทคนิคการถา่ยโอนการเรียนรู้และการปรับแต่งส่วนทีÉ 5 ชุด

ขอ้มูลอธิบายถึงแหล่งชุดข้อมูลทีÉไดน้าํมาใชง้านส่วนทีÉ 6การ

ทดลองและการประเมินผล โดยการนําเสนอผลการพฒันา

โมเดลปัญญาประดิษฐ์ทีÉได้สร้างขึÊนมาทัÊ งหมดด้วยค่าความ

แม่นยาํและค่าความผิดพลาดของโมเดลในแต่ละสถาปัตยกรรม

และการทดลอง ส่วนทีÉ 7 สรุปผลการทดลองและการอภิปราย

สรุปผลวิจยัทีÉไดพ้ฒันาขึÊนมาทัÊงหมดถึงโมเดลปัญญาประดิษฐ์

ทีÉให้ผลลพัธ์ทีÉดี รวมทัÊ งนําเสนองานทีÉสามารถพฒันาต่อยอด

และทาํไดใ้นอนาคตจากงานวิจยัชิÊนนีÊโดยยงัมุ่งหวงัให้เกิดการ

พัฒนาเทคโนโลยีและนวัตกรรมทีÉ เป็นประโยชน์ต่อทาง

การแพทยแ์ละผูป่้วยต่อไปในอนาคต 

2. งานวิจยัทีÉเกีÉยวข้อง 

การศึกษาครัÊ งนีÊ ได้ทบทวนแนวคิด ทฤษฎี และงานวิจ ัยทีÉ 

เ กีÉ ยวข้องกับการพัฒนาโมเดลปัญญาประดิษฐ์ทีÉสามารถ

ตรวจจบัโรคมะเร็งผิวหนังไดจ้ากรูปภาพโทรศพัท์มือถือด้วย

การจ ําแนกภาพด้วยวิธีการเรียนรู้แบบอัตโนมัติ  ด้วยการ

เลียนแบบการทาํงานของโครงข่ายประสาทมนุษย ์ผา่นจาํลอง

การมองเห็นของมนุษยที์ÉมองพืÊนทีÉเป็นทีÉยอ่ยๆ และนาํกลุ่มของ

พืÊนทีÉย่อยๆมาผมผสานกนัโดยการมองพืÊนทีÉย่อย ๆ ของมนุษย์

จะมีการแยกคุณลกัษณะ (Feature Extraction) ของพืÊนทีÉย่อยนัÊน 

เช่น ลายเส้น และการตดักนัของสี โดยการทีÉมนุษยส์ามารถรับรู้

ได้ถึงพืÊนทีÉตรงไหนเป็นเส้นตรงหรือสีตัดกนั ด้วยเหตุเพราะ

มนุษยด์ูถึงองค์ประกอบ และพิจารณาจากจุดทีÉสนใจในบริเวณ

รอบ ๆ ประกอบรวมกนั ดว้ยเทคนิคการถ่ายทอดความรู้โมเดล 

(Transfer Learning) ร่วมกบัแก้ไขปรับปรุงแก้ไขโมเดล 

(FineTuning)โดยจากกระบวนการต่าง ๆสามารถนํา เสนอ

งานวิจยัทีÉเกีÉยวขอ้งไดด้งันีÊ  

งานวิจยั Automating the ABCD Rule for Melanoma 

Detection: A Survey กล่าวถึงการออกแบบและพฒันาขัÊนตอน

วิธีการประเมินความเสีÉยงในการเป็นโรคมะเร็งผิวหนังจาก

ภาพถ่ายโดยใชก้ฎ ABCD กล่าวคือ A คือ ความไม่สมมาตร

ของรอยโรคผิวหนงั (Asymmetry) B คือ ลกัษณะขอบของรอย

โรคผิวหนัง (Border) C คือ สีของโรยโรคผิวหนงั (Color) และ 

D คือลกัษณะโครงสร้างของรอยโรคผิวหนัง (Dermoscopic 

Structure) ในรูปแบบแอปพลิเคชันบนสมาร์ตโฟน โดย

ขัÊนตอนวธีิการตรวจคดักรองโรคมะเร็งผิวหนงัจากภาพถ่ายรอย

โรคโดยใชก้ารประมวลผลภาพดิจิทลั การเรียนรู้เครืÉองในการ

สกดัลกัษณะเด่นจากภาพถ่ายทีÉถ่ายดว้ยกลอ้ง Dermoscopy และ

จําแนกประเภทรอยโรคผิวหนังว่า เป็นเนืÊ อร้ายหรือไม่ใช่

เนืÊอร้ายใหมี้ความถกูตอ้งแม่นยาํเทียบเท่าการตรวจคดักรองโดย

แพทยผ์ูเ้ชีÉยวชาญ [10] 

งานวิจยั A Method for Melanoma Skin Cancer Detection 

Using Dermoscopy Images ไดน้าํเสนอวิธีการตรวจหามะเร็ง

การวนิิจฉัยโดยใชค้อมพิวเตอร์ช่วย ในชุดขอ้มูลภาพถ่ายมะเร็ง

ผิวหนงัจะถูกประมวลผลลว่งหนา้ จากนัÊนจึงทาํการหาขอบเขต
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ข อ ง โ ร ค  โ ด ย ใ ช้ เ ท ค นิ ค ก า ร แ บ่ ง ส่ ว น  ( Segmentation 

Technique) ดว้ยการแยกคุณลกัษณะดาํเนินการแยกประเภท

ดว้ย SVM (Support Vector Machine) ไดผ้ลลพัธ์ฟังกช์นัเชิง

เส้น (Linear Function) ซึÉ งทํางานได้ดีและตัวแยกประเภท 

Bayesian Network โดยอลักอริทึม SVM ให้ความแม่นยาํสูงสุด

ในการจาํแนกมะเร็งผิวหนังจากเนืÊอร้ายทีÉไม่ร้ายแรง โดยใช้

เพียงภาพผวิหนงัในการตรวจหามะเร็ง [11] 

งานวิจยัThe Impact Of Patient Clinical Information On 

Automated Skin Cancer Detection นาํชุดข้อมูลภาพทางคลินิก

ทีÉรวบรวมโดยใชส้มาร์ทโฟน และขอ้มูลทางคลินิกทีÉเกีÉยวขอ้ง

กบัผูป่้วย มาวิเคราะห์ด้วยรูปแบบการเรียนรู้เชิงลึก และนาํมา

ซึÉ งผลการทดลองเพืÉอเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลทัÊงทีÉ

มีและไม่มีการประมวลผลภาพโดยผลลพัธ์ของการปรับปรุง

ขอ้มูลช่วยเพิÉมความแม่นยาํขึÊนประมาณ 7% เมืÉอเทียบกบัการใช้

วิธีการปกติทีÉไม่ผ่านการประมวลผลภาพใด ๆซึÉ งแสดงให้ถึง

ความสําคญัของการประมวลผลภาพทีÉจะมีผลต่อประสิทธิภาพ

ของโมเดล แต่ตัวโมเดลยงัคงสร้างความสับสนให้กบัรอยโรค

ทางผิวหนังชนิดACK ซึÉ งเป็นเพียงโรคผิวหนังแต่ตวัโมเดล

ยงัคงสร้างความสับสนใหก้บั SCC และ BCC ค่อนขา้งมาก[12] 

งานวิจยั An Enhanced Technique Of Skin Cancer Classi-

fication Using Deep Convolutional Neural Network With 

Transfer Learning Models กล่าวถึงแบบจาํลองโครงข่าย

ประสาทเทียมเชิงลึก(DCNN) เพืÉอการจาํแนกประเภททีÉแม่นยาํ

ระหว่างโรคมะเร็งผิวหนังและโรคทางผิวหนังโดยประเมิน

ประสิทธิภาพการใช้งานแบบโมเดลDCNN เปรียบเทียบกับ 

โมเดลการถ่ายโอนความเรียนรู้ ได้แก่ AlexNet, ResNet, 

VGG16, DenseNet, MobileNet ซึÉ งใช้ไดน้ําไปใช้งานกบัชุด

ขอ้มูลภาพHAM10000 ทีÉเป็นภาพถ่ายโรคมะเร็งผิวหนังด้วย

กลอ้ง Dermoscopy และจากผลทดสอบได้ค่าความแม่นยาํ

สูงสุด 93.16% สําหรับการฝึกสอน 91.93% ในการทดสอบ

ตามลาํดับ ซึÉ งผลลพัธ์สุดท้ายของโมเดล DCNN ทีÉนาํเสนอ

ปรากฏผลว่ามีความน่าเชืÉอถือและแข็งแกร่งกว่าเมืÉอเทียบกับ

โมเดลการถ่ายโอนการเรียนรู้ทีÉไดก้ลา่วขา้งตน้ [13] 

งานวิจยัMulti-Scale Contrast Based Skin Lesion Segmen-

tation In Digital Images บทความนาํเสนออลักอริทึมทีÉอิงตาม

คอนทราสต์สําหรับการแบ่งส่วนรอยโรคของผิวหนังใน

ภาพถ่าย พิจารณาจากความคลา้ยคลึงกนัจากความแตกต่างตาม

กราฟฮิสโตแกรมโดยการค ํานวณความน่าจะเป็นของการ

เกิดขึÊ นและการเชืÉอมโยงกันเชิงพืÊนทีÉ  เพืÉอการคํานวณการ

เชืÉอมต่อพืÊนหลงัทีÉเป็นการทบัซ้อนกบัเส้นขอบของภาพ ซึÉ งทาํ

หน้าทีÉในการลบขอบเขตพืÊนหลงัได้อย่างมีประสิทธิภาพและ

การประมาณค่าContrastช่วยปรับปรุงความแม่นยาํรูปแบบการ

ให้นํÊ าหนักฟีเจอร์ทีÉควบคุมการมีส่วนร่วมของฟีเจอร์แต่ละ

รายการตามความเกีÉยวข้อง เพืÉอจัดการกับการเปลีÉยนแปลง

ขนาดของรอยโรคและบางพืÊนทีÉในภาพไดก้าํหนดกระบวนการ

อนุมานแบบลาํดบัขัÊนทีÉปรับความโดดเด่นของรอยโรค/พืÊนหลงั

ให้เหมาะสมทีÉ สุด อลักอริทึมของเราเรียบง่าย มีโครงสร้าง

หลายขนาดและทนทานต่อภาพสิÉงประดิษฐ์ . การทดลองกบัชุด

ขอ้มูลมาตรฐาน 2 ชุดแสดงให้เห็นวิธีการของให้การแบ่งส่วน

รอยโรคทีÉแม่นยาํและมีประสิทธิภาพทีÉดี[14] 

งานวิจยัSkin Cancer Diagnosis Using Convolutional 

Neural Networks for Smartphone Images: A Comparative 

Studyนาํเสนอวธีิการสามวิธีสาํหรับการจาํแนกประเภท Binary 

(มะเร็งผิวหนังและปาน) โดยใช้ภาพจากสมาร์ทโฟน ด้วย

โครงข่ายประสาทเทียมสถาปัตยกรรม CNNต่างๆได้แก่  

AlexNet, MobileNetV2 และ ResNet50 ด้วยเทคนิคการถ่าย

โอนการเรียนรู้กบัขอ้มูลเดิมและการถ่ายโอนการเรียนรู้โดยการ

ชุดขอ้มูลเสริม วิธีการทีÉนาํเสนอใชก้บัชุดขอ้มูลPAD-UFES-20 

ซึÉ งเป็นชุดข้อมูลภาพในสมาร์ทโฟน ข้อมูลเสริมไดป้รับปรุง

ประสิทธิภาพของแต่ละวิธีเมืÉอเทียบกบัประสิทธิภาพสําหรับ

ขอ้มูลตน้ฉบบั ประสิทธิภาพทีÉดีทีÉสุดเกิดขึÊนไดเ้มืÉอใช ้Alex-net 

กบัการเรียนรู้การถ่ายโอนและการเพิÉมข้อมูล เนืÉองจากได้รับ

ความแม่นยาํ 99% และ ความจาํเพาะ 99.792% ในการศึกษานีÊ  

มีการใช้มะเร็งผิวหนัง 2 ชนิดในชุดข้อมูลนีÊ  ไดแ้ก่Malignant 

Melanoma และ Melanocytic Nevus of Skin[15] 

งานวิจยัAutomatic Skin Lesion Classification Based On 

Mid-Level Feature Learning บทความนีÊนาํเสนอวิธีการเรียนรู้

คุณลกัษณะแบบใหม่สําหรับการจาํแนกรอยโรคโดยในวิธีนีÊ  

การแบ่งส่วนรอยโรคของผวิหนงัจะดาํเนินการเป็นขัÊนตอนแรก

เพืÉอตรวจหาบริเวณทีÉสนใจ (ROI) ของภาพรอยโรคของผิวหนงั 

ดว้ยเทคนิคการถ่ายโอนความรู้ซึÉ งมีสถาปัตยกรรม ResNet และ 

DenseNet ผลการทดลองแสดงให้เห็นถึงข้อได้เปรียบของ

คุณสมบติัระดบักลางMid-Level FeatureและวิธีการทีÉนาํเสนอ

ไดรั้บประสิทธิภาพทีÉดี ในการจาํแนกโรคมะเร็งผิวหนงั [16] 

งานวิจยั Fusing Fine-Tuned Deep Features For Skin 

Lesion Classification นาํเสนอวิธีการเพืÉอจาํแนกรอยโรคทีÉ



JIST Journal of Information Science and Technology  
Volume 12, NO 2 | JUL – DEC 2022 | 73-86 

 

78 

 

ผิวหนังจากภาพถ่ายดว้ยกลอ้งจุลทรรศน์ ด้วยวิธีการเครือข่าย

ประสาทเทียม (CNNs) ทีÉทดสอบดว้ยโครงข่ายประสาทเทียม

สถาปัตยกรรมต่าง ๆโดยผลการทาํนายจากการประเมินภาพ

ทดสอบ 600 ภาพของการจาํแนกรอยโรคทีÉผิวหนังของ ISIC 

2017 ดว้ยอลักอริทึมSupport Vector Machine Classifiers ทีÉ

ให้ผลประสิทธิÍ ภาพทีÉ87.3% สําหรับการจาํแนกประเภทมะเร็ง

ผิวหนงั [17] 

งานวิจยัMED-NODE: A Computer-Assisted Melanoma 

Diagnosis System Using Non-Dermoscopic Imagesไดน้าํเสนอ

ระบบสนับสนุนการตัดสินใจ (สําหรับผูเ้ชีÉยวชาญ) ซึÉ งเรียกว่า 

MED-NODE โดยใชป้ระโยชน์จากภาพถ่ายรอยโรคทีÉไม่ใชก้าร

ส่องกลอ้ง Dermoscopic ซึÉ งระบบจะแยกส่วนทีÉเป็นรอยโรค

ออกโดยอตัโนมตัิ  ด้วยการคาํนวณสีและลกัษณะของผิวหนัง

เนืÊ อระบบทีÉนําเสนอมีความแม่นยาํในการวินิจฉัยผลลัพธ์ทีÉ 

81% และดาํเนินการเทียบเคียงไดก้บัภาพ Dermoscopic [18] 

3. การดาํเนินงานวิจยั 

วิธีดาํเนินงานวิจยัทีÉนาํเสนอนีÊ  คือ การวนิิจฉยัมะเร็งผิวหนงัโดย

ใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวตันาการ (CNN) ผูว้ิจยัได้

กํา ห นด ขัÊ น ต อ นกา รดํา เ นิ น กา ร วิ จัยไ ว้ 3 ขัÊ น ตอ นดัง นีÊ  

(i) การประมวลผลภาพ (Image Processing) (ii) การเพิÉมจาํนวน

รู ป ภ า พ  (Image Augmentation) ( iii)  ส ร้ า ง โ ม เ ด ล

ปัญญาประดิษฐ์โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวตันาสําหรับ

วิเคราะห์ภาพมะเร็งผิวหนงั ซึÉ งสามารถแสดงดงัแผนภาพรูปทีÉ2 

 

รูปทีÉ 2.แผนภาพการดาํเนินงานวิจัยวินิจฉัยมะเร็งผิวหนังจากภาพถ่ายโทรศัพท์ด้วยโครงข่ายประสาทเทียมสังวตันาการ 

 

3.1 การประมวลผลภาพ 

กระบวนการวิเคราะห์ข้อมูลรูปภาพทีÉเป็นผลให้ภาพอยู่ในคุณ

ลกัษณ์ทีÉเหมาะต่อการนําไปฝึกสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์ ซึÉ ง

การประมวลผลภาพทีÉนาํมาใชง้านมีกระบวนการดงันีÊ  

การแบ่งชุดข้อมูล จัดกลุ่มข้อมูลใหม่: จากชุดข้อมูล PAD-

UFES-20 จํานวน 2,298ภาพ ประกอบด้วยโรคทางผิวหนัง

ทัÊงหมด 6 ชนิด ผูวิ้จยัจาํแนกโรคออกเป็น 2 กลุม่สําหรับการสร้าง

โมเดลโครงข่ายประสาทเทียมสังวตันาการ ไดแ้ก่  

กลุ่มทีÉ  1โรคมะเร็งผิวหนัง: Squamous Cell Carcinoma, 

Basal Cell Carcinoma, Malignant Melanoma 

กลุ่มทีÉ  2โรคทางผิวหนัง: Melanocytic Nevus of Skin, 

Seborrheic Keratosis, Actinic Keratosis 

ทัÊงนีÊ ดาํเนินการแบ่งชุดข้อมูลเป็นกลุ่มละเท่า ๆ กันจาํนวน 

178 ภาพ เป็นชุดขอ้มูลทดสอบ และจาํนวน 2,000 ภาพ โดยแยก

เป็นสาํหรับการฝึกสอนทีÉ 80% (1,600 ภาพ) และชุดขอ้มูลสาํหรับ

ตรวจสอบความถูกตอ้งทีÉ 20% (400 ภาพ) 

การลบสิÉงรบกวน (Artifact Removal) ดว้ยส่วนใหญ่ภาพของ

รอยโรคทีÉผิวหนังมีองค์ประกอบทีÉไม่ต้องการหรือสิÉ งรบกวน 

(Artifact) ทีÉปรากฏอยูใ่นรูปเช่นเส้นผมเส้นขนเงาและฟองอากาศ

ทีÉประกอบภายในภาพเป็นต้นซึÉ งสิÉ งรบกวนจะปิดบังรอยโรค

บางส่วนทาํใหสี้ของรอยโรคเปลีÉยนไปหรือขอบเขตของรอยโรค

ไม่ชดัเจนซึÉงทาํใหย้ากต่อการแบ่งส่วนของรอยโรคและให้ขอ้มูล

ทีÉผิดพลาดเกีÉยวกบัลกัษณะของรอยโรค ด้วยเหตุนีÊ อาจจะส่งผล

ต่อขอ้มูลในสร้างโมเดลในขัÊนตอนต่อไปไดซึ้É งในงานวิจยัฉบบันีÊ

ไดน้าํเสนอใชง้านDigital Hair Removal ดว้ยเทคนิคการมองเห็น

เทียมในการขจดัองค์ประกอบทีÉรบกวนดว้ย DigitalHairRemoval 

ดงันีÊ  (i) แปลงภาพตน้ฉบบัเป็นภาพโทนสีเทา (ii) ใชก้ารแปลง 

Morphological Black-Hat จากรูปภาพโทนสีเทา (iii) คาํนวณ

ความแตกต่างระหว่างภาพทีÉไดก้บัต้นฉบบั (iv) ใช้ภาพBinary 

Thresholding เพืÉอเลือกเส้นขนในภาพ (v)แทนทีÉ  Pixel ทีÉ

เหมือนกนัระหว่างมาสก์ทีÉเลือกกับรูปภาพต้นฉบบั[19] ในการ

กาํจดัสิÉงรบกวนดงักล่าวแสดงผลลพัธ์ไดด้งัรูปทีÉ 3 
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รูปดัÊงเดิม 

 

DigitalHairRemoval 

รูปทีÉ 3. ผลลัพธ์การลบสิÉงรบกวน DigitalHairRemoval 

ปรับปรุงรูปภาพ (Image Enhancement)เป็นกระบวนการ

ปรับปรุงขอ้มูลภาพเพืÉอเพิÉมประสิทธิภาพของการวิเคราะห์ขอ้มูล

ดว้ยการแกไ้ขบางคุณลกัษณะให้เหมาะสมและจาํเพาะกบังานซึÉ ง

ยงัคงเอกลกัษณะทีÉต้องการไวด้้วยเทคนิควิธีการปรับขนาดภาพ 

(Image Scaling) กาํหนดให้รูปภาพมีขนาดความกวา้งความยาว

คงทีÉด้วยข ้อมูลรูปภาพมะเร็งผิวหนัง PAD-UFES-20ทีÉได้เก็บ

รวบรวมจากกลอ้งอปุกรณ์สมาร์ทโฟนชนิดต่าง ๆทาํให้มีขนาดทีÉ

แตกต่างกนัในแต่ละรูป ผูวิ้จยัไดป้รับขนาดเป็น224x224 สําหรับ

โ ค ร ง ข่ า ย ป ร ะ ส า ท เ ที ย ม ส ถ า ปั ต ย ก ร ร ม DenseNet121, 

EfficientNetB7, ResNet152V2,VGG19และสําหรับโครงข่าย

ประสาทเทียมสถาปัตยกรรม Xception ปรับขนาดเป็น 299x299 

เพืÉอให้ขอ้มูลเป็นไปในลกัษณะเดียวกนักับเทคนิคการถ่ายโอน

ความรู้ทีÉจะนาํมาใชง้านกบังานวิจยันีÊ  

 

3.2 เพิÉมจํานวนรูปภาพ 

การเพิÉมจาํนวนขอ้มูลการฝึกฝนอบรมให้มากขึÊน ดว้ยเหตุจาํนวน

ชุดข้อมูลรูปภาพโรคมะเร็งผิวหนังตัÊงตน้ทีÉมีจาํกดั จึงใชเ้ทคนิค

สังเคราะห์ขอ้มูลขึÊน ซึÉ งกาํหนดค่าตามตารางทีÉ 1 ดงันีÊ  

 

ตารางทีÉ 1. การตัÊงค่าการเพิÉมจาํนวนรูปภาพ 

การตัÊงค่า (Setting) ค่า (Value) 

การบิดภาพ (Shear) 10% 

การขยายภาพ (Zoom) 10% 

การหมุนภาพ (Rotate) 20Degree 

การเลืÉอนภาพซ้ายขวา (Width Shift)  10% 

การเลืÉอนภาพซ้ายขวาขึÊนลง (height Shift)  10% 

การกลบัภาพแนวนอน (Horizontal Flip)  True 

การกลบัภาพแนวตัÊง (Vertical Flip)  True 

ซึÉ งเป็นการขยายจาํนวนขอ้มูลช่วยเพิÉมความหลากของภาพให้แก่

การฝึกอบรมโมเดล เพืÉอหลีกเลีÉยงปัญหาการOver Fitting ทีÉ

อาจจะเกิดขึÊน 

 

3.4 การสร้างโมเดลด้วยโครงข่ายประสาทเทียมสังวตันาการ 

นาํรูปภาพทีÉผ่านการประมวลผลภาพแลว้ทัÊ งหมดไปเป็นขอ้มูล

นาํเขา้เพืÉอใชใ้นการฝึกฝนโมเดลซึÉ งในงานวิจยันีÊ ใชก้ารเรียนรู้เชิง

ลึกโครงข่ายประสาทเทียมสังวตันาการ จาํนวน 4 สถาปัตยกรรม 

ไดแ้ก่ EfficientNetB7,VGG19, Xception, และ ResNet152V2 

ดว้ยการใชเ้ทคนิคการถ่ายโอนความรู้ทีÉจะช่วยลดเวลาการเรียนรู้

โมเดลการเรียนรู้เชิงลึก เพิÉมประสิทธิภาพการเรียนรู้ของโมเดล

ในงานใหม่ดว้ยการนาํบางส่วนของโมเดลทีÉผา่นการฝึกฝนมาจาก

ชุดขอ้มูลขนาดใหญ่จาก ImageNet เรียบร้อยแลว้ มาใชเ้ป็นส่วน

หนึÉ งของโมเดลใหม่ทีÉจะสร้างขึÊนมาในวิจยัชิÊนนีÊ ร่วมกบัเทคนิค

กา รป รับ แต่ ง นํา ชุ ด ข้อมูล ชุ ดใ ห ม่ ไป ฝึกส อ นโ มเ ด ล เพืÉ อ

ประสิทธิภาพทีÉดีขึÊน สามารถเรียนรู้จากขอ้มูลทีÉปริมาณไม่มากได้

ดี เมืÉอเทียบกบัการเรียนรู้จากศูนยโ์ดยใช ้Pre-Trained Weights ทีÉ

เปรียบไดร้าวกบัผลความรู้ทีÉไดม้าจากการเรียนรู้ของแบบโมเดล 

ทีÉมีสถาปัตยกรรมแบบจาํลองเดียวกนั ทีÉถูกนาํไปใชเ้รียนรู้มาแลว้

กบัชุดขอ้มูลอืÉนมาช่วยในการเรียนรู้ของแบบจาํลองทีÉตอ้งการจะ

เรียนรู้ใหม่ได ้โดยทีÉตวั Pre-Trained Weights นีÊ ถูกเรียนรู้มากบั

ชุดขอ้มูลทีÉมีขนาดใหญ่จาก ImageNet ทีÉเป็นชุดขอ้มูลภาพขนาด

ใหญ่ โดยในงานวิจัยจะทาํการฝึกฝนปรับแต่งในบางส่วนของ 

Base Model ทีÉ มีการยกเลิกการตรึง(Unfreeze)ชัÊนการอพัเดท

นํÊ าหนัก(Update Weight)ร้อยละ80ของโครงข่ายสถาปัตยกรรม

นัÊน ๆ ซึÉ งโมเดลทีÉไดจ้ะสามารถนาํไปใช้ในการตรวจวิเคราะห์

ภาพโรคมะเร็งผิวหนัง ซึÉ งจะมีการประเมินประสิทธิภาพของ

โมเดลร่วมดว้ย 
 

4. โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ 

การเรียนรู้เชิงลึกเป็นศาสตร์ยอ่ยของการเรียนรู้ของเครืÉองเป็นการ

เรียนรู้แบบอตัโนมติัด้วยการเลียนแบบการทาํงานของโครงข่าย

ประสาทของมนุษย ์(Neurons) โดยนาํระบบโครงข่ายประสาท 

(Neural Network) มาซ้อนกัน หลายชัÊน (Layer) และทาํการ

เรียนรู้จากขอ้มูลตวัอย่างโดยการเรียนรู้ทีÉมีประสิทธิภาพเกิดจาก

ก า ร ส ร้ า ง โ ค ร ง ข่ า ย ป ร ะ ส า ท เ ที ย ม แ บ บ สั ง วัต น า ก า ร 

(Convolutional Neural Network : CNN) ซึÉ งเป็นตวัแบบโครงข่าย

ประสาท (Neural Network) ขนาดใหญ่ทีÉมีหลายชัÊน (Layers) โดย
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แต่ละชัÊนจะเกิดการเรียนรู้ทีÉแตกต่างกนั และสกดัค่าคุณลกัษณะ

อตัโนมติั แสดงดงัรูปทีÉ 4รวมทัÊงสามารถพฒันาใหเ้ป็นตวัตน้แบบ

ทีÉมีประสิทธิภาพและนาํมาใช้ในงานถ่ายโอนความรู้ (Transfer 

Learning) 

 

รูปทีÉ 4. กระบวนการ Convolutional Neural Networks[20] 

และสถาปัตยกรรมทีÉนาํมาใชง้านในการวินิจฉัยมะเร็งผิวหนงัจาก

ภาพถ่าย ร่วมกบัเทคนิคถ่ายโอนความรู้คือ  (i) EfficientNetB7 , 

(ii) Xception, (iii) DenseNet121, (iv) VGG19, และ (v) 

ResNet152V2โดยมีรายละเอียดดงัต่อไปนีÊ   

4.1 EfficientNetB7 

ด้วยวิธีการหนึÉ งทีÉจะช่วยเพิÉมประสิทธิภาพ(Efficiency)และค่า

ความแม่นยาํ(Accuracy)แก่โมเดลทีÉสร้าง อย่างมีประสิทธิผล ซึÉ ง

เ รียกวิ ธี นีÊ ว่า  Compound ซึÉ ง เ ป็นการ เพิÉ มค วาม แม่นย ํา

สถาปัตยกรรมโมเดลเก่าๆทีÉบ่อยครัÊ งจะเพิÉมเพียงDimension อยา่ง

ใดอย่างนึง แต่ด้วยเทคนิควิธีการของ Compound Scaling นัÊนจะ

เป็นการเพิÉมทัÊง ความกวา้ง (Width), ความลึก (Depth)และความ

ละเอียด (Resolution)ดว้ยอตัราส่วนคงทีÉ(Constant Ratio)ตัว

เดียวกนัโดยจากรูปทีÉ  5จะแสดงให้เห็นถึงการ Scale Up ทัÊง 

Depth, Width และ Resolution ของโครงข่ายทีÉช่วยทาํให้โมเดล

นัÊ นสามารถ Extract Feature ได้แม่นย ํามากขึÊ น ดังนัÊ น 

EfficientNet จึงทาํCompound Scaling เพืÉอเพิÉมความแม่นยาํของ

โมเดล และ EfficientNetB7เป็นการเพิÉม Constant Ratio ทีÉมากขึÊน

ตามลาํดบัเวอร์ชัÉนของโมเดลสถาปัตยกรรม(B0 ถึง B7) 

 
รูปทีÉ 5.Model Scaling in Different Ways[21] 

4.2 Xception 

ด้วยความสามารถช่วยปรับปรุงโมดูลและสถาปัตยกรรมการ

เริÉมตน้ดว้ยสถาปัตยกรรมทีÉเรียบง่ายและดีมากขึÊนมีประสิทธิภาพ

เท่ากบั ResNet และ InceptionV4แต่มีการทาํงานทีÉน้อยลงดว้ย

รูปแบบและรหสัง่ายกวา่ โดยประกอบดว้ย 36 ชัÊน Convolutional 

สําหรับฐานสกดัค่าคุณลกัษณะ และโครงสร้างเป็น 14 โมดูลดัง

รูปภาพทีÉ 6 

 

 
รูปทีÉ 6. โครงสร้างสถาปัตยกรรมโครงข่าย Xception[22] 

4.3 DenseNet121 

DenseNet หนึÉ งในสถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียม

แบบสังวฒันาการ(CNN) ซึÉ งการทํางานของ DenseNetได้ถูก

พฒันามาจากสถาปัตยกรรมของ  ResNetการทาํงานจึงมีความ

คลา้ยคลึงกนั แตกต่างเพียงการนาํส่งขอ้มูลในแต่ละชัÊน ResNet

จะนาํขอ้มูลส่งออก (Output) ของชัÊนก่อนหนา้มาเป็นขอ้มูลนาํเขา้ 

(Input) ของชัÊนถดัไป แต่การทาํงานของ DenseNet หลงัจากทีÉได้

ขอ้มูลส่งออก (Output)ของชัÊนนัÊน จะนาํข้อมูลส่งออก (Output) 

ไปเป็นข้อมูลนาํเข้า (Input) ของชัÊนในอนาคต และตัวเลขทีÉอยู่

ดา้นหลงั เช่น DenseNet121หมายถึงจาํนวนของชัÊนทัÊ งหมดของ

สถาปัตยกรรมแสดงดงัรูปประกอบทีÉ 7 

 

รูปทีÉ 7. โครงสร้างสถาปัตยกรรมโครงข่าย DenseNet121[23] 

4.4 ResNet152V2 

ResNetหรือ Deep Residual Network เป็นการแกปั้ญหาเรืÉ อง 

Vanishing Gradient ซึÉ งจะเกิดขึÊนกบัโครงข่ายทีÉมี ความลึกทีÉ

ค่อนข้างมาก โดยใชเ้ทคนิคการออกแบบ Module ทีÉมีลกัษณะ
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เ ป็นทา งลัด ลงในโค รงข่าย ดังรูป ทีÉ  8ด้วยตัว โค รงข่ ายจ ะ

ประกอบดว้ยกนั 4บล็อก (Stage)จาํนวน Layer มีพารามิเตอร์

สําหรับการฝึกทัÊงหมดจะกลายเป็นจาํนวนชัÊนทีÉใช้เรียกชืÉอเช่น

ResNet152 จะหมายถึงจาํนวน 152 เลเยอร์ ซึÉ งจะอธิบายขนาดว่า 

[3, 4, 40, 3] ซึÉ งคือ (3+4+40+3)*3 เท่ากบั150 ชัÊน และมีชัÊนคอน

โวลูชนัทีÉติดกบัอนิพตุบวกกบัชัÊน Dense ทีÉติดชัÊนเอาต์พุต รวมอีก 

2 ชัÊน รวมกนัทัÊงหมดเท่ากบั152เลเยอร์ทัÊงนีÊResNetทีÉนาํใชง้านจะ

มีด้วยResNet18, ResNet34, ResNet50, ResNet101 และ

ResNet152 โดยในงานวิจัยชิÊนนีÊ ได้ใช้ ResNet152V2 มาสร้าง

แบบโมเดล 

 

รูปทีÉ 8. โครงสร้างสถาปัตยกรรมโครงข่าย ResNet[24] 

4.5 VGG19  

สถาปัตยกรรม VGG หรือ Visual Geometry Groupดว้ยมีสิÉงทีÉ

เป็นจุดเด่นของโมเดลVGG19คือการแทนทีÉ  Hyperparameter 

จาํนวนมาก ทัÊงนีÊ เครือข่าย VGG นีÊจะใช ้Multiple Convolutional 

Layersเน้นไปทีÉการออกแบบLayerโดยใช้ตวักรองขนาด 3 × 3 

(Filters) ในแต่ละชัÊนของConvolutionsด้วยการใช้งานSame 

Padding และ Maxpooling2X2 Pixels, 2 Stride แบบเดียวกัน

ตล อ ด ทัÊ งโ ค รง ส ร้า ง เ พืÉ อแ ส ด งถึ ง คุ ณ ลักษ ณะ ทีÉ ซับ ซ้อ น 

ดงัรูปทีÉ 9 

 
รูปทีÉ 9. โครงสร้างสถาปัตยกรรมโครงข่าย VGG19[25] 

5. ชุดข้อมูล 

เก็บข้อมูลรูปภาพมะเร็งผิวหนังทีÉได้รวบรวมจากกลอ้งอุปกรณ์

สมาร์ทโฟนชนิดต่าง ๆ โดยมีฐานขอ้มูลสาธารณะทีÉอนุญาตให้

สามารถเขา้ถึงไดแ้ละไม่เสียค่าบริการซึÉ งมีการเผยแพร่ทัÊงรูปภาพ

ของโรคทางผิวหนงัและมะเร็งผิวหนงัดงันัÊนจึงเป็นส่วนสําคญัต่อ

การนาํไปสร้างโมเดลปัญญาประดิษฐ์สําหรับการตรวจจบัมะเร็ง

ผิวหนงัจากภาพถ่ายโทรศพัทมื์อถือ  

โดยข้อมูลสาธารณะทีÉกล่าวคือชุดข้อมูล PAD-UFES-20: A 

Skin Lesion Dataset Composed Of Patient Data And Clinical 

Images Collected From SmartphonesทีÉไดเ้ผยแพร่สู่สาธารณะใน

วนัทีÉ 8 กรกฎาคม.ศ.2563จากสถาบัน Federal University of 

Espírito Santo (UFES) ณ ประเทศบราซิลถูกรวบรวมขึÊนระหว่าง

ปีพุทธศกัราช2561 ถึง2562 ซึÉ งเป็นภาพรอยโรคทีÉผิวหนังของ

ผูป่้วยจากภาพทางคลินิกทีÉรวบรวมด้วยอุปกรณ์สมาร์ทโฟนบน

แอปพลิเคชันทีÉพฒันาขึÊนสําหรับรวบรวมขอ้มูลชุดนีÊ โดยเฉพาะ

ดงัรูปทีÉ 5ซึÉ งรูปภาพทีÉไดจ้ะแสดงถึงรอยโรคทีÉผิวหนงัของผูป่้วยทีÉ

อาจมีรอยโรคทีÉผิวหนงัอย่างนอ้ยหนึÉงรอย และรอยโรคทีÉผิวหนงั

อาจมีหนึÉ งภาพหรือมากกว่าทัÊงนีÊ ในชุดขอ้มูลประกอบดว้ยผูป่้วย

จาํนวน 1,373 คนรอยโรคบนผิวหนัง(Skin Lesion) 1,641 รูป 

และรูปภาพจาํนวน 2,298 ภาพสาํหรับการวินิจฉัยทีÉแตกต่างกนั 6 

รายการ ไดแ้ก่ โรคผิวหนงั 3 รายการและมะเร็งผิวหนงั 3โดยรวม

ทัÊงหมดร้อยละ 58.4 ของรอยโรคผิวหนังผา่นการพิสูจน์ชิÊนเนืÊอ 

และมีรูปภาพทีÉผ่านการพิสูจน์มะเร็งผิวหนังดว้ยวินิจฉัยชิÊนเนืÊอ

แลว้ทัÊงหมด[26]ดงัในขอ้มูลตารางทีÉ 2และรูปตวัอย่างของโรคแต่

ละชนิดดงัรูปประกอบทีÉ 10 

ตารางทีÉ 2.จาํนวนรูปภาพและเปอร์เซ็นต์ของการตรวจชิÊนเนืÊอ 

Types ofSkin Lesion จาํนวน Biopsy 
ประเภทของ

โรค 

Basal Cell Carcinoma of skin  845 100% 

โรคมะเร็ง

ผวิหนงั 
Squamous Cell Carcinoma 192 100% 

Malignant Melanoma 52 100% 

Actinic Keratosis  730 24.4% 

โรคผวิหนงั 

Melanocytic Nevus of Skin 244 24.6% 
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Types ofSkin Lesion จาํนวน Biopsy 
ประเภทของ

โรค 

Seborrheic Keratosis 235 6.4% 

Total 2298 58.4%  

 

Skin Cancer 

 

SEK 

 

ACK 

 

NEV 

 

Skin Disease 

 

SCC 

 

BCC 

 

MEL 

รูปทีÉ 10. ตัวอย่างโรคผิวหนังแต่ละประเภทจากชุดข้อมูล 

ซึÉ งผูเ้ก็บข้อมูลมีเป้าหมายทีÉจะสนับสนุนการวิจยัในอนาคตและ

การพฒันาเครืÉ องมือใหม่ๆ เพืÉอช่วยเหลือแพทยใ์นการตรวจหา

มะเร็งผวิหนงั 

6. การทดลองและการประเมนิผล 

จากการดาํเนินการตามบทวิจยัวินิจฉัยมะเร็งผิวหนังจาก

ภาพถ่ายโทรศพัท์ดว้ยโครงข่ายประสาทเทียมสังวตันาการ

โดยการนําทุกระบวนการของการดาํเนินการวิจัยเพืÉอวดั

ประสิทธิภาพและประเมินผลมีการนาํเสนอขอ้มูลดงันีÊ  

6.1 การเตรียมความพร้อมของภาพ 

จากการชุดขอ้มูลภาพโรคผิวหนงั PAD-UFES-20ซึÉ งมีการเตรียม

ความพร้อมของภาพ เพืÉอจดัระเบียบและปรับปรุงคุณภาพของรูป

ทีÉจะนาํมาใชง้านซึÉ งเป็นการเพิÉมประสิทธิภาพให้โมเดลทีÉสร้างขึÊน

ให้สามารถเรียนรู้ไดอ้ย่างมีประสิทธิผลโดยในการเตรียมความ

พร้อมของภาพจากหัวข้อ3.1 ขัÊนตอนของการประมวลผลภาพ

โดยหลงัจากทาํทุกขัÊนตอนทีÉไดก้ล่าวปรากฏผลลพัธ์ดงันีÊ  

การแบ่งชุดขอ้มูล จดักลุม่ประเภทโรคซึÉ งโดยเริÉมตน้จะมีโรค

ผิวหนังจาํนวน 6 ชนิด ทาํการจดัแบ่งกลุ่ม เหลือโรคจาํนวนสอง

ชนิด เป็นมะเร็งผิวหนงักบัไม่เป็นมะเร็งผิวหนงัสําหรับการสร้าง

โมเดลการวินิจฉัยมะเร็งผิวหนงัดว้ยโครงข่ายประสาทเทียมสังต

นาการ ไดด้งัรูปทีÉ 12และรูปทีÉ 13 เป็นการลบสิÉงรบกวน เช่น เส้น

ขน เงาและปรับขนาดภาพ 
 

 
รูปทีÉ 12. ตัวอย่างข้อมูลทีÉผ่านการจัดกลุ่มประเภทของโรคใหม่ 

 

 
รูปทีÉ 13. ตัวอย่างภาพผ่านการลบสิÉงรบกวนและปรับขนาดภาพ

เป็น 224x224 

ส่วนการเพิÉมจาํนวนภาพทีÉเตรียมไว ้ผา่นกระบวนการจดัแต่ง

ให้ไดรู้ปใหม่ๆ ดงัในการตัÊ งค่าจากหัวขอ้ทีÉ3.2 แสดงได้ดงัรูปทีÉ 

14 

 

   

รูปทีÉ 14. ตัวอย่างภาพทีÉผ่านการเพิÉมจาํนวนภาพ 
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6.2 การพฒันาโมเดลสําหรับตรวจจับมะเร็ง 

การทดลองการประเมินผลการเปรียบเทียบโมเดลวินิจฉัยรูปภาพ

มะเร็งผิวหนัง (มะเร็ง/ไม่ใช่มะเร็ง) โดยใช้โครงข่ายประสาท

เทียมสังวตันาการสถาปัตยกรรมต่างๆดว้ยจาํนวนการเรียนรู้ของ

โมเดลทีÉ 300 รอบ แสดงดงัตารางดงัต่อไปนีÊ  (ตารางทีÉ 3 ถึงตาราง

ทีÉ6) 

6.2.1 การเปรียบเทียบประสิทธภิาพของโมเดลต่างกนั 

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการจาํแนกมะเร็งและไม่ใช่

มะเร็งโดยใช้สถาปัตยกรรม CNN แตกต่างกันจํานวน 5  

สถาปัตยกรรมดงัต่อไปนีÊ  (i) EfficientNetB7 , (ii) Xception, (iii) 

DenseNet121, (iv) ResNet152V2 และ (v) VGG19 โดยการ

ทดลองนีÊกาํหนดขนาด Batch Size ไวที้É 1 กาํหนดการเรียนรู้ของ

โมเดลไวที้É 300 รอบ ดงัแสดงในตารางทีÉ 3 

 

ตารางทีÉ  3. ผลการทดสอบประเมินผลด้วยโมเดล CNN ต่าง

สถาปัตยกรรม ทีÉ Batch Size เท่ากับ 1 

Architectures 

of CNN 

Training Validation 

ACC Loss ACC Loss 

EfficientNetB7 0.5025 0.6932 0.4900 0.7001 

Xception 0.7469 0.5268 0.7250 0.5540 

ResNet152V2 0.7300 0.7670 0.7650 0.5900 

DenseNet121 0.7150 0.6363 0.7850 0.4966 

VGG19 0.6456 0.6256 0.6400 0.6167 

จากตารางทีÉ  3ได้ผลการทดสอบดังนีÊ  โมเดลโค รงข่าย

ประสาทเทียมสถาปัตยกรรม EfficientNetB7 มีค่าความแม่นทีÉ 

49% มีค่าความการสูญเสียทีÉ  0.7001โครงข่ายประสาทเทียม 

Xceptionค่าความแม่นทีÉ  72.5% มีค่าความการสูญเสียทีÉ 0.725 

โครงข่ายประสาทเทียม ResNet152V2 มีค่าความแม่นทีÉ 76.5% มี

ค่าความการสูญเสียทีÉ 0.59 โครงข่ายประสาทเทียม DenseNet121 

ค่าความแม่นทีÉ  78.5% มีค่าความการสูญเสียทีÉ  0.4966และ

โครงข่ายประสาทเทียม VGG19 ค่าความแม่นทีÉ 64% มีค่าความ

การสูญเสียทีÉ 0.6167 

 

6.2.2 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ Batch Size ต่างกนั 

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการจาํแนกมะเร็งและไม่ใช่

มะเร็งโดยใช้สถาปัตยกรรม CNN แบบ DenseNet121 เพืÉอ

ทดลองขนาดของ Batch Size โดยในการทดลองนีÊ มีการกาํหนด

ขนาด Batch Size ทีÉ 1, 2, 4, 8, 16 และ 32 ตามลาํดบั โดยมีการ

กาํหนดการเรียนรู้ของโมเดลไวที้É 300 รอบโดยเทคนิคการถ่าย

โอ นค วา ม รู้กับ ชุ ด ข้อ มูล รูปภา พ มะ เ ร็ง ผิว ห นัง ทีÉ ไ ม่ ผ่า น

กระบวนการลบสิÉงรบกวนจากรูปภาพ ดงัแสดงในตารางทีÉ 4 

 

ตารางทีÉ 4. ผลการทดสอบประเมินผลด้วยโมเดลสถาปัตยกรรม

DenseNet121ทีÉ Batch Sizeต่าง ๆ 

Batch Size 

Training Validation 

ACC Loss ACC Loss 

1 0.7150 0.6363 0.7850 0.4966 

2 0.7269 0.6263 0.7575 0.5246 

4 0.7419 0.5814 0.7700 0.4864 

8 0.7181 0.6230 0.7375 0.6423 

16 0.7000 0.7368 0.7050 0.6100 

32 0.6538 0.9359 0.7175 0.7287 

จากตางรางทีÉ 4 แสดงผลประสิทธิÍ ภาพโมเดลจากการปรับ 

เปลีÉยน Batch Size ทีÉขนาด 1, 2, 4, 8, 16 และ 32 โครงสร้าง

สถาปัตยกรรม DenseNet121 ดว้ยจาํนวนการเรียนรู้ของโมเดล 

300 รอบด้วยเทคนิคการถ่ายโอนความรู้กับชุดข้อมูลรูปภาพ

มะเร็งผิวหนังทีÉไม่ไดผ้า่นการลบสิÉงรบกวนออกจากรูปภาพและ

ดว้ยผลโมเดลให้ผลประสิทธิภาพทีÉดี คือโครงข่ายประสาทเทียม

สถาปัตยกรรม DenseNet121 มีขนาด Batch Size เท่ากบั 1ให้ผล

ประสิทธิภาพทีÉ 78.5%  

6.2.3 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของข้อมูลต่างชุดกนั 

ตามทีÉกล่าวมาแลว้ในหัวขอ้ 3.2 การลบสิÉงรบกวน เพืÉอทดลอง

ประสิทธิภาพของการทาํนายโดยใชภ้าพตน้ฉบบั และภาพทีÉมีการ

ประมวลผลด้วยอลักอริทึม DigitalHairRemoval โดยการทดลอง

ชุดนีÊ ใชโ้ครงสร้างสถาปัตยกรรม DenseNet121 ดว้ยจาํนวนการ
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เรียนรู้ของโมเดล 300 รอบ กาํหนดขนาด Batch Size เท่ากบั 1ซึÉ ง 

แสดงผลประสิทธิÍ ดงัในตารางทีÉ 5 

 

ตารางทีÉ 5. ผลการทดสอบประเมินผลด้วยโมเดลสถาปัตยกรรม

DenseNet121 ทีÉ Batch Sizeเท่ากับ 1ผ่านการลบสิÉงรบกวน เส้น

ผม เส้นขน ด้วยอัลกอริทึม DigitalHairRemoval 

การลบสิÉงรบกวน 

Training Validation 

ACC Loss ACC Loss 

Original Image  0.7150 0.6363 0.7850 0.4966 

Digital Hair 

Removal 
0.7356 0.5597 0.7600 0.4853 

 

ผลการทดลองตารางทีÉ 5 แสดให้เห็นถึงประสิทธิภาพของ

โมเดลสถาปัตยกรรมDenseNet121ทีÉ Batch Size เท่ากบั 1 ทีÉผ่าน

การลบสิÉ งรบกวนสําคัญ ๆเช่น เส้นผม เส้นขน ด้วยเทคนิค

DigitalHairRemoval ส่งผลให้มีค่าความแม่นยาํทีÉลดลงจากเมืÉอ

เทียบกบัประสิทธิÍ ภาพโมเดล DenseNet121 ทีÉขนาด Batch Size 

เท่ากบั 1ในก่อนหนา้ซึÉ งไม่ไดผ้า่นการลบสิÉงรบกวน 

6.2.4 การปรับจูนถ่ายโอนความรู้ ร่วมกบัเทคนิค Fine Tuning 

จากตารางทีÉ 3 ถึง 5 สรุปไดว้่าผลการทดลองการประเมินผล

การเปรียบเทียบโมเดลวินิจฉัยรูปภาพมะเร็งผิวหนัง โดยใช้

โครงข่ายประสาทเทียมสังวตันาการ ได้ให้ผลลพัธ์แก่โมเดลทีÉมี

ประสิทธิภาพดีในรูปแบบสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียม 

DenseNet121 ทีÉมี Batch Size เท่ากบั 1 ดว้ยชุดขอ้มูลทีÉผา่นลบสิÉง

กวนทีÉสําคญั ๆ ออกจากภาพ ร่วมกบัเทคนิคการถ่ายโอนความรู้

และการปรับจูนเรียนรู้กบัขอ้มูลชุดใหม่ โดยมีการยกเลิกการตรึง

ชัÊนการอพัเดทนํÊ าหนักทีÉร้อยละ80 ของโครงข่ายสถาปัตยกรรม 

DenseNet121 ในการเรียนรู้เรียนกบัชุดขอ้มูลโรคมะเร็งผิวหนัง 

โมเดลสามารถจะเรียนรู้และมีค่าความถูกต้องมากถึง 81.50% 

และมีค่าความสูญเสียทีÉ 0.6750ดงัแสดงในตารางทีÉ6 

 

 

 

 

ตารางทีÉ 6. ผลการทดสอบประเมินผล ด้วยโมเดลสถาปัตยกรรม

DenseNet121ทีÉ Batch Sizeเท่ากับ 1 ด้วยการปรับจูนการเรียนถ่าย

โอนความรู้ ร่วมกบัการปรับParameters 

Parameters 

Training Validation 

ACC Loss ACC Loss 

Original Model 0.7150 0.6363 0.7850 0.4966 

Fine-Tuning 0.9725 0.0654 0.8150 0.6750 

 

7. สรุปผลการทดลองและการอภิปราย 

จากการดําเนินการตามบทวิจัยการวินิจฉัยมะเร็งผิวหนังจาก

ภาพถ่ายโทรศัพท์ด้วยโครงข่ายประสาทเทียมสังวตันาการใน

ขา้งตน้ด้วยชุดข้อมูล PAD-UFES-20 จาํนวนรูปภาพ1,600 รูป

สําหรับการเรียนรู้และ400 รูปสําหรับการตรวจสอบโดยใช้

โครงข่ายประสาทเทียมสถาปัตยกรรมDenseNet121, Xception, 

EfficientNetB7, ResNet152V2 และ VGG19ในการจําแนก

รูปภาพมะเร็งผิวหนังด้วยเทคนิคการถ่ายทอดความรู้โมเดล

ร่วมกบัแกไ้ขปรับปรุงโมเดลหมวดหมู่ภาพทีÉเป็นมะเร็งผิวหนัง

กบัไม่เป็นมะเร็งผิวหนงัดว้ยขนาด Batch Size ทีÉต่างกนัในแต่ละ

สถาปัตยกรรม โดยจากการทดลองความแม่นยาํได้ผลลพัธ์ค่า

ความแม่นยาํของโมลในการทํานายมีความแม่นยาํมากสุดทีÉ 

81.50%ดว้ยโครงข่ายประสาทเทียมDenseNet121ทีÉขนาด Batch 

Size เท่ากบั 1และมีค่าความผดิพลาดของโมเดลทีÉ 18.5%ทัÊงนีÊ จาก

การทาํนายรูปภาพมีความแม่นยาํค่อนขา้งน้อยเนืÉองดว้ยจาํนวน

ภาพทีÉมีอยู่อย่างจาํกดัและจาํนวนรูปภาพของมะเร็งผิวหนงัแต่ละ

ชนิดทีÉแตกต่างกนัมาก ส่งผลให้ใมเดลไม่สามารถเรียนรู้จากชุด

ขอ้มูลตัÊงต้นได้อย่ามีประสิทธิภาพและด้วยกระบวนการเรียนรู้

เชิงลึกจะมีปัญหาเรืÉ องใช้ระยะเวลาในการฝึกตัÊ งแต่ต้นจนจบ

กระบวนการทีÉยาวนานและมีทัÊงความซับซ้อนมีตวัแปร Weight 

จาํนวนมากในการเริÉ มต้นฝึกโมเดลปัญญาประดิษฐ์ทีÉซับซ้อน

ตัÊงแต่ตน้ Weight Initialization ดว้ยค่า Random ทีÉตอ้งใชข้อ้มูล  
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Dataset ขนาดใหญ่และใช้พลงัการประมวลผลมหาศาล ซึÉ งใช้

ระยะเวลานานหลายว ัน หรือหลายสัปดาห์จึงได้โมเดลทีÉ มี

ประสิทธิภาพ ดัÊงนัÊนเทคนิคการถ่ายโอนความรู้สามารถทีÉช่วยลด

เวลา การฝึกสอนโมเดลเรียนรู้เชิงลึกด้วยการนําบางส่วนของ

โมเดลทีÉฝึกเรียบร้อยแลว้กบังานมาใชเ้ป็นส่วนหนึÉ งของโมเดล

ใหม่ 

สาํหรับการพฒันาต่อยอดในอนาคตผูว้ิจยัสามารถนาํตน้แบบ

โมเดลทีÉได้พัฒนาขึÊ น ไปสร้างเป็นชิÊนงานแอปพลิเคชันบน

โทรศพัท์มือถือ(Mobile Application) ทีÉสามารถนาํไปใชง้านได้

จริงในชีวิตประจาํวนัสําหรับการคดักรองหรือวินิจฉัยโรคมะเร็ง

ผิวหนังในขัÊนเบืÊอตน้ ด้วยภาพทีÉใช้ในการตรวจจบัเป็นภาพจาก

กลอ้งทีÉมือถือทาํใหป้ระหยดัค่าใชจ่้ายในอุปกรณ์พิเศษ และผูป่้วย

ไดผ้ลการตรวจสอบรอยโรคทีÉเร็วยิÉงขึÊน เป็นผลให้ช่วยลดอตัรา

การเสียชีวิตของผูป่้วยและลดภาระงานของแพทย์ รวมทัÊ งเป็น

เครืÉ องมือในการช่วยคัดกรองและวินิจฉัยมะเร็งผิวหนังร่วมกับ

แพทยผ์วิหนงัไดเ้ป็นอยา่งดี 
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