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ABSTRACT – Thailand’s transition into an aging society has increased the prevalence of Alzheimer’s 

disease, making early-stage screening essential for improving patient outcomes. This paper proposes a 

deep learning-based screening system for early detection of Alzheimer’s disease using magnetic 

resonance imaging (MRI), tailored to the context of the Thai public healthcare system. A total of 6,400 

MRI images has been used and classified into four categories: Non-Demented, Very Mild Demented, 

Mild Demented, and Moderate Demented. Data preprocessing and augmentation techniques have been 

applied to enhance model performance. Four models have been evaluated, including the proposed 

Custom CNN, MobileNetV2, ResNet50, and VGG16. The results show that the proposed Custom CNN 

achieves the highest accuracy of 97.12%, with strong generalization and stable training performance. 

The model has also effectively reduced misclassification in early-stage categories. The proposed system 

demonstrates strong potential as a practical screening tool for early Alzheimer’s detection in Thailand, 

particularly in primary healthcare settings. 
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บทคัดย่อ -- ประเทศไทยไดเ้ขา้สู่สังคมผูสู้งอายุ ส่งผลให้จ านวนผูป่้วยโรคอลัไซเมอร์เพ่ิมขึ้นอย่างต่อเน่ือง การคดักรอง
โรคในระยะเร่ิมตน้จึงมีความส าคญัต่อการชะลอความรุนแรงของโรค งานวิจยัน้ีน าเสนอระบบช่วยคดักรองโรคอลัไซเมอร์
ระยะเร่ิมตน้โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกจากภาพถ่ายสมองดว้ยคล่ืนแม่เหล็กไฟฟ้า (MRI) ซ่ึงออกแบบให้เหมาะสมกบั
บริบทของระบบสาธารณสุขไทย งานวิจยัน้ีไดใ้ชชุ้ดขอ้มูลภาพ MRI จ านวน 6,400 ภาพ โดยแบ่งออกเป็น 4 ระดบั ไดแ้ก่ 
กลุ่มปกติ กลุ่มระยะเร่ิมตน้เล็กน้อย กลุ่มระยะเร่ิมตน้ และกลุ่มระยะปานกลาง โดยมีการเตรียมขอ้มูลดว้ยเทคนิคการปรับ
ขนาดภาพ การปรับค่ามาตรฐาน และการเพ่ิมขอ้มูล เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของโมเดล จากนั้นไดท้  าการเปรียบเทียบโมเดล
จ านวน 4 โมเดล ไดแ้ก่ Custom CNN ท่ีเสนอ, MobileNetV2, ResNet50 และ VGG16 ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าโมเดล 
Custom CNN ท่ีเสนอให้ความแม่นย  าสูงสุดท่ี 97.12% มีความสามารถในการเรียนรู้ท่ีมีเสถียรภาพ และลดความสับสนใน
การจ าแนกระยะเร่ิมตน้ของโรคไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ ระบบท่ีพฒันาขึ้นมีศกัยภาพในการน าไปใช้เป็นเคร่ืองมือช่วยคดั
กรองโรคอลัไซเมอร์ในระยะเร่ิมตน้ โดยเฉพาะในระดบับริการสาธารณสุขปฐมภูมิของประเทศไทย 
ค ำส ำคัญ –โรคอลัไซเมอร์, การเรียนรู้เชิงลึก, ภาพ MRI, การคดักรองระยะเร่ิมตน้, ระบบสาธารณสุขไทย 
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1. บทน ำ  
ประเทศไทยไดเ้ขา้สู่สังคมผูสู้งอายุอย่างสมบูรณ์ ซ่ึงส่งผล

ให้จ านวนผูป่้วยโรคไม่ติดต่อเร้ือรังเพ่ิมขึ้นอย่างต่อเน่ือง [1] 
โดยเฉพาะโรคอัลไซเมอร์ซ่ึงเป็นโรคทางระบบประสาทท่ี
ส่งผลกระทบต่อความจ า ความคิด และพฤติกรรมของผูป่้วย 
โรคดังกล่าวไม่เพียงส่งผลกระทบต่อคุณภาพชีวิตของผูป่้วย
เท่านั้น แต่ยงัสร้างภาระให้กบัครอบครัวและระบบสาธารณสุข
โดยรวมอยา่งมีนยัส าคญั ดงันั้น การคดักรองและวินิจฉยัโรคใน
ระยะเร่ิมต้นจึงมีความส าคัญอย่างย่ิงในการชะลอการด าเนิน
ของโรคและเพ่ิมโอกาสในการดูแลรักษาอยา่งมีประสิทธิภาพ 

ในปัจจุบนั การวินิจฉยัโรคอลัไซเมอร์มกัอาศยัการประเมิน
ทางคลินิก ร่วมกบัการใชภ้าพถ่ายสมองดว้ยคล่ืนแม่เหล็กไฟฟ้า 
(Magnetic Resonance Imaging: MRI) [2-6] ซ่ึงสามารถแสดง
โครงสร้างสมองและความผิดปกติท่ีเ ก่ียวข้องกับโรคได้ 
อย่างไรก็ตาม การวิ เคราะห์ภาพ MRI จ า เ ป็นต้องอาศัย
ผูเ้ช่ียวชาญเฉพาะทาง เช่น แพทยรั์งสีวิทยา ซ่ึงยงัมีจ านวนจ ากดั 
โดยเฉพาะในพ้ืนท่ีชนบทหรือโรงพยาบาลระดับปฐมภูมิใน
ประเทศไทย ส่งผลให้การเขา้ถึงบริการวินิจฉัยท่ีมีคุณภาพยงัคง
มีขอ้จ ากดั 

ในช่วงไม่ก่ีปีท่ีผ่านมา เทคโนโลยีการเรียนรู้เชิงลึก (Deep 
Learning) [7]โดยเฉพาะโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลู
ชัน  (Convolutional Neural Networks: CNNs) [8, 9] ได้ถู ก
น ามาใชใ้นการวิเคราะห์ภาพทางการแพทยอ์ยา่งแพร่หลาย และ
สามารถให้ผลลพัธ์ท่ีมีความแม่นย  าสูงในการจ าแนกโรคจาก
ภาพ MRI อย่างไรก็ตาม งานวิจยัส่วนใหญ่ยงัมุ่งเน้นไปท่ีการ
พฒันาโมเดลท่ีมีความซบัซอ้นสูง [10, 11] หรือใชเ้ทคนิคขั้นสูง 
เช่น ensemble learning และ multi-dataset ซ่ึงอาจไม่เหมาะสม
ต่อการน าไปใช้งานจริงในบริบทของระบบสาธารณสุขท่ีมี
ขอ้จ ากดัดา้นทรัพยากร 

นอกจากน้ี การจ าแนกระยะเร่ิมตน้ของโรคอลัไซเมอร์ยงัคง
เป็นความท้าทายส าคัญ เน่ืองจากลักษณะของภาพในแต่ละ
ระดับมีความแตกต่างเพียงเล็กน้อย โดยเฉพาะระหว่างกลุ่ม 
Very Mild Demented และ Mild Demented ซ่ึงอาจท าให้เ กิด
ความสับสนในการจ าแนกไดง้่าย 

ดว้ยเหตุน้ี งานวิจยัน้ีจึงมีวตัถุประสงคเ์พ่ือพฒันา ระบบช่วย
คัดกรองโรคอัลไซเมอร์ระยะเร่ิมต้นจากภาพ MRI โดยใช้
เทคนิค Deep Learning ท่ีมีความแม่นย  าสูง และมีโครงสร้างท่ี

เหมาะสมต่อการน าไปใชง้านจริงในระบบสาธารณสุขไทย โดย
ได้ท าการออกแบบโมเดล Custom CNN และเปรียบเทียบกบั
โมเดลมาตรฐาน ไดแ้ก่ MobileNetV2 [12], ResNet50 [13] และ 
VGG16 [14] เพื่อประเมินประสิทธิภาพในการจ าแนกโรคแบบ
หลายคลาส 

ผลลัพธ์จากงานวิจัยน้ีคาดว่าจะสามารถสนับสนุนการ
พฒันาเคร่ืองมือช่วยคดักรองโรคอลัไซเมอร์ในระดบัปฐมภูมิ 
และช่วยลดภาระของบุคลากรทางการแพทย ์รวมถึงเพ่ิมโอกาส
ในการเข้า ถึงการวินิจฉัยโรคในระยะเ ร่ิมต้นได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ 
 

2. วัสดุ อุปกรณ์ และวิธีการ   
2.1 ชุดข้อมูล (Dataset) 

 ก า ร ศึ กษ า น้ี  ไ ด้ ใ ช้ ชุ ด ข้อ มู ล  Alzheimer’s Disease 
Multiclass Images Dataset ซ่ึงเป็นชุดข้อมูลสาธารณะท่ีได้รับ
การเผยแพร่ผา่นแพลตฟอร์ม Kaggle [15] โดยชุดขอ้มูลดงักล่าว
ประกอบดว้ยภาพถ่ายสมองดว้ยคล่ืนแม่เหลก็ไฟฟ้า (MRI) ท่ีใช้
ส าหรับการจ าแนกระดบัความรุนแรงของโรคอลัไซเมอร์ 

ชุดข้อมูลน้ีประกอบด้วยภาพทั้งหมดจ านวน 6,400 ภาพ 
โดยแบ่งออกเป็น 4 ระดับของโรค ได้แก่ กลุ่มท่ีไม่เป็นโรค 
(Non-Demented) จ านวน 3,200 ภาพ กลุ่มท่ี มีอาการระยะ
เร่ิมตน้เลก็นอ้ย (Very Mild Demented) จ านวน 2,240 ภาพ กลุ่ม
ท่ีมีอาการระดับเล็กน้อย (Mild Demented) จ านวน 896 ภาพ 
และกลุ่มท่ีมีอาการระดับปานกลาง (Moderate Demented) 
จ านวน 64 ภาพ 

อย่างไรก็ตาม จากการพิจารณาการกระจายของข้อมูล 
พบว่าชุดข้อมูลมีลักษณะไม่สมดุล (data imbalance) อย่าง
ชัดเจน โดยเฉพาะในกลุ่ม Moderate Demented ซ่ึงมีจ านวน
ข้อมูลน้อยเม่ือเปรียบเทียบกับกลุ่มอื่น ๆ ปัญหาดังกล่าวอาจ
ส่งผลกระทบต่อประสิทธิภาพของโมเดลในการเรียนรู้และการ
จ าแนกประเภทของขอ้มูลในบางกลุ่ม 
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รูปท่ี 1. ตัวอย่างภาพ MRI จากชุดข้อมูล Alzheimer’s Disease 
Multiclass Images Dataset ประกอบด้วย (a) Non-Demented 

(b) Very Mild Demented (c) Mild Demented และ (d) Moderate 

Demented ซ่ึงแสดงระดับความรุนแรงของโรคอัลไซเมอร์ท่ี
แตกต่างกัน 

ดงัแสดงในรูปท่ี 1 ภาพ MRI ในแต่ละรูปย่อยแสดงระดบั
ความรุนแรงของโรคอัลไซเมอร์ท่ีแตกต่างกัน โดย (a) Non-
Demented แสดงลักษณะโครงสร้างสมองปกติท่ีไม่พบภาวะ
สมองเส่ือม (b) Very Mild Demented แสดงการเปล่ียนแปลง
ของเน้ือสมองในระยะเร่ิมต้นเล็กน้อย (c) Mild Demented 
แสดงการลดลงของปริมาตรเน้ือสมองและการเปล่ียนแปลง
ของโครงสร้างสมองท่ีชัดเจนมากขึ้ น และ (d) Moderate 
Demented แสดงลกัษณะการฝ่อของสมองและการขยายตวัของ
โพรงสมองอย่างเด่นชัด ซ่ึงสะทอ้นถึงความรุนแรงของโรคท่ี
เพ่ิมขึ้ นตามล าดับ ภาพตัวอย่างดังกล่าวช่วยให้เห็นความ
แตกต่างของลักษณะทางกายวิภาคของสมองในแต่ละระยะ 
และเป็นข้อมูลส าคัญส าหรับการเรียนรู้ของโมเดล  Deep 
Learning ในการจ าแนกระดบัของโรคอลัไซเมอร์ 

ดงันั้น ในการศึกษาน้ีจึงไดพิ้จารณาแนวทางในการจัดการ
ปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูลร่วมกับขั้นตอนการเตรียม
ขอ้มูล เพ่ือเพ่ิมความสามารถของโมเดลในการเรียนรู้ลกัษณะ
ของข้อ มูล ในทุ กระดับของโรคอัลไซ เมอ ร์ได้อ ย่ า ง มี
ประสิทธิภาพ 
2.2 การเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing) 

ในการศึกษาน้ี ได้ด าเนินการเตรียมข้อมูลภาพถ่ายสมอง
ด้วยคล่ืนแม่เหล็กไฟฟ้า (MRI) เพื่อให้เหมาะสมต่อการฝึก

โม เดล  Deep Learning โดยกระบวนการ เ ต รี ยมข้อ มู ล
ประกอบดว้ยหลายขั้นตอน ไดแ้ก่ การปรับขนาดภาพ การปรับ
ค่ าความ เข้มของ พิก เซล  และการ เ พ่ิมข้อ มูล  เ พ่ื อ เ พ่ิม
ประสิทธิภาพในการเรียนรู้ของโมเดล 

ในขั้นตอนแรก ภาพ MRI ทั้งหมดไดถู้กปรับขนาด (image 
resizing) ให้มีขนาดเท่ากันท่ี 224× 224 พิกเซล ซ่ึงเป็นขนาด
มาตรฐานท่ีเหมาะสมส าหรับโมเดลท่ีใช้เทคนิค Transfer 
Learning เ ช่น  MobileNetV2, ResNet50 และ  VGG16 ทั้ ง น้ี
เพื่อให้สามารถป้อนขอ้มูลเขา้สู่โมเดลไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

ถัดมา ได้ด าเนินการปรับค่าพิกเซล (normalization) โดย
การแปลงค่าความเขม้ของพิกเซลให้อยู่ในช่วงระหว่าง 0 ถึง 1 
ดว้ยการหารค่าพิกเซลดว้ย 255 ซ่ึงช่วยให้โมเดลสามารถเรียนรู้
ไดร้วดเร็วและลดความแปรปรวนของขอ้มูล 

นอกจากน้ี ไดใ้ชเ้ทคนิคการเพ่ิมขอ้มูล (data augmentation) 
เพ่ือเพ่ิมความหลากหลายของชุดขอ้มูล และลดปัญหาความไม่
สมดุลของข้อมูล (data imbalance) โดยวิธีท่ีใช้ประกอบด้วย 
การหมุนภาพ (rotation) การพลิกภาพ (horizontal flipping) และ
การซูมภาพ (zooming) ซ่ึงช่วยให้โมเดลสามารถเรียนรู้ลกัษณะ
ของขอ้มูลจากหลายมุมมอง 

สุดท้าย ชุดข้อมูลได้ถูกแบ่งออกเป็นชุดฝึก ( training set) 
ชุดตรวจสอบความถูกตอ้ง (validation set) และชุดทดสอบ (test 
set) ตามสัดส่วนท่ีเหมาะสม เพื่อใช้ในการฝึกโมเดลและ
ประเมินประสิทธิภาพของโมเดลในขั้นตอนสุดทา้ย 

 

 

รูปท่ี 2. กระบวนการเตรียมข้อมูลจากภาพ MRI ต้นฉบับท่ีใช้ใน
งานวิจัยนี ้แสดงขั้นตอนการปรับขนาดภาพ (224× 224 พิกเซล) 

การปรับค่ามาตรฐาน (0–1) และการเพ่ิมข้อมูล (การพลิกภาพ
และการหมนุภาพ) ก่อนน าไปฝึกโมเดล Deep Learning 

ดังแสดงในรูปท่ี 2 กระบวนการเตรียมข้อมูลเร่ิมต้นจาก
ภาพถ่ายสมองด้วยคล่ืนแม่เหล็กไฟฟ้า (MRI) ตน้ฉบบั ซ่ึงถูก
น ามาประมวลผลผ่านหลายขั้นตอนเพ่ือให้เหมาะสมต่อการฝึก
โมเดล Deep Learning โดยในขั้นตอนแรก ภาพตน้ฉบบัจะถูก
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ปรับขนาด ( resizing) ให้มีขนาด 224× 224 พิกเซล เพื่อให้
สอดคลอ้งกบัโครงสร้างของโมเดลท่ีใชใ้นการศึกษา จากนั้นจะ
มีการปรับค่าความเขม้ของพิกเซล (normalization) ให้อยูใ่นช่วง 
0 ถึง 1 เพ่ือลดความแปรปรวนของขอ้มูลและเพ่ิมเสถียรภาพใน
การเรียนรู้ของโมเดล 

นอกจากน้ี ย ังได้มีการใช้เทคนิคการเพ่ิมข้อมูล (data 
augmentation) เช่น การพลิกภาพ (flipping) และการหมุนภาพ 
(rotation) เพ่ือเพ่ิมความหลากหลายของข้อมูลและช่วยลด
ปัญหาความไม่สมดุลของชุดขอ้มูล (data imbalance) ซ่ึงส่งผล
ให้โมเดลสามารถเรียนรู้ลกัษณะของขอ้มูลได้ครอบคลุมมาก
ย่ิงขึ้น โดยชุดข้อมูลได้ถูกแบ่งออกเป็น 3 ส่วน ได้แก่ ชุดฝึก 
(Training Set) จ านวน 64% ชุดตรวจสอบความถูกต้อง 
(Validation Set) จ านวน 16% และชุดทดสอบ (Test Set) จ านวน
20% ของขอ้มูลทั้งหมด โดยไม่มีการซ ้ ากนัของขอ้มูลระหว่าง
แต่ละชุด เพ่ือป้องกนัปัญหาขอ้มูลร่ัวไหล (Data Leakage) และ
เพื่อให้การประเมินประสิทธิภาพของโมเดลมีความน่าเช่ือถือ
มากย่ิงขึ้น กระบวนการทั้งหมดน้ีมีบทบาทส าคญัในการเตรียม

ขอ้มูลให้มีคุณภาพและเหมาะสมส าหรับการน าไปใชใ้นการฝึก
โมเดลในขั้นตอนถดัไป 

 
2.3 โมเดลที่ใช้ในการศึกษา (Model Architecture) 

งานวิจยัน้ีได้ท าการพฒันาและประเมินประสิทธิภาพของ
โมเดล Deep Learning ส าหรับการจ าแนกระดบัของโรคอลัไซ
เมอร์จากภาพ MRI โดยแบ่งโมเดลออกเป็น 2 กลุ่ม ได้แก่ 
โมเดลท่ีพัฒนาขึ้ น  (Proposed Model) และโมเดลพ้ืนฐาน 
(baseline models) เพื่อใช้ในการเปรียบเทียบผลลพัธ์อย่างเป็น
ระบบ 

โมเดล Custom Convolutional Neural Network (CNN) ได้
ถูกออกแบบและพฒันาขึ้นในงานวิจยัน้ีเพ่ือใช้เป็นโมเดลหลกั
ใ น ก า ร เ รี ย น รู้ ลั ก ษณ ะ ข อ ง ข้ อ มู ล ภ า พ  MRI ขณะ ท่ี  
MobileNetV2, ResNet50 และ VGG16 ดังแสดงในรูปท่ี 3 ซ่ึง
เป็นโมเดลท่ีได้รับการยอมรับในงานวิเคราะห์ภาพ ได้ถูก
น ามาใช้เป็น baseline models เพื่อประเมินและเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของโมเดลท่ีพฒันาขึ้น 

 

 
                      (a)                                                 (b)                                               (c)                                                (d) 

รูปท่ี 3. โครงสร้างโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกท่ีใช้ในงานวิจัยนี ้ได้แก่ (a) Custom CNN ท่ีเสนอ (b) MobileNetV2 (c) ResNet50 และ (d) 
VGG16 โดยแสดงกระบวนการสกัดคุณลักษณะและการจ าแนกผลส าหรับการจ าแนกโรคอัลไซเมอร์จากภาพ MRI 

ตารางท่ี 1. โครงสร้างสถาปัตยกรรมและรายละเอียดของเลเยอร์ในโมเดล Custom CNN ท่ีเสนอ 

Layer Output Size Kernel/Stride Activation Parameters 
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Input 224× 224× 3 – – – 
Conv2D-1 224× 224× 32 3× 3 / 1 ReLU 896 
MaxPooling-1 112× 112× 32 2× 2 / 2 – 0 
Conv2D-2 112× 112× 64 3× 3 / 1 ReLU 18,496 
MaxPooling-2 56× 56× 64 2× 2 / 2 – 0 
Conv2D-3 56× 56× 128 3× 3 / 1 ReLU 73,856 
MaxPooling-3 28× 28× 128 2× 2 / 2 – 0 
Flatten 100,352 – – 0 
Dense-1 128 – ReLU 12,845,184 
Dropout 128 – – 0 
Output 4 – Softmax 516 
Total Parameters       12,938,948 (~12.94M) 

 2.3.1 โมเดล Custom CNN ที่พัฒนาขึน้ในงานวิจัยนี้ 
โมเดล Custom CNN ท่ีพฒันาขึ้นในงานวิจยัน้ีประกอบดว้ย

ชั้น Convolutional หลายระดับร่วมกับฟังก์ชันกระตุ้น ReLU 
และชั้น Max Pooling เพ่ือสกัดคุณลักษณะเชิงพ้ืนท่ีของภาพ 
MRI อย่างมีประสิทธิภาพ จากนั้นขอ้มูลจะถูกส่งต่อไปยงัชั้น 
Fully Connected เพื่อท าการจ าแนกออกเป็น 4 คลาส ได้แก่ 
Non-Demented, Very Mild Demented, Mild Demented และ 
Moderate Demented นอกจากน้ี ได้มีการใช้เทคนิค Dropout 
เพื่ อลดปัญหา overfitting และเ พ่ิมความสามารถในการ 
generalization ของโมเดล โดยได้ก าหนดค่า  Dropout Rate 
เท่ากบั 0.5 ซ่ึงหมายถึงการสุ่มปิดการท างานของนิวรอนร้อยละ 
50 ในระหว่างกระบวนการฝึก เพื่อช่วยลดปัญหา overfitting 
และเพ่ิมความสามารถในการ generalization ของโมเดล โมเดล
น้ีถูกออกแบบให้มีความสมดุลระหว่างความแม่นย  าและความ
ซบัซอ้นของโครงสร้าง ดงัตารางท่ี 1 

โมเดล Custom CNN ท่ีพฒันาขึ้นในงานวิจยัน้ีประกอบดว้ย
หลายชั้น (layers) ท่ีท างานร่วมกันเพื่อสกัดคุณลักษณะและ
จ าแนกภาพ MRI ดงัน้ี 

•  Input Layer:  ชั้นรับขอ้มูลท าหน้าท่ีรับภาพ MRI ท่ี
ผา่นการปรับขนาดเป็น 224× 224× 3 โดยขอ้มูลจะถูก
ส่งเข้าสู่เครือข่ายเพื่อท าการเรียนรู้คุณลักษณะเชิง
พ้ืนท่ีของภาพ 

• Convolutional Layer 1: ชั้ น  Convolution แ รก ใช้
ฟิลเตอร์ขนาด 3× 3 จ านวน 32 ฟิลเตอร์ เพื่อสกัด

คุณลักษณะเบ้ืองต้น เช่น ขอบ (edges) และพ้ืนผิว 
(textures) ของภาพ โดยใช้ฟังก์ชันกระตุ้น ReLU 
เพ่ือเพ่ิมความไม่เป็นเชิงเส้นให้กบัโมเดล 

• Max Pooling Layer 1: ชั้ น  Max Pooling ขนาด 2× 2 
ถูกใช้เพื่อลดขนาดของ feature map ลงคร่ึงหน่ึง 
(224× 224 → 112× 112) ช่วยลด computational cost 
และลด overfitting 

• Convolutional Layer 2: ชั้น Convolution ท่ีสองเพ่ิม
จ านวนฟิลเตอร์เป็น 64 เพื่อสกัดคุณลักษณะท่ีมี
ความซับซ้อนมากขึ้น เช่น รูปร่างของโครงสร้าง
สมอง โดยยงัคงใช้ kernel ขนาด 3× 3 และ ReLU 
activation 

• Max Pooling Layer 2: ลดขนาด feature map จาก 
112× 112 เ ป็น  56× 56 ซ่ึ ง ช่วยให้โมเดลสามารถ
โฟกสัท่ีคุณลกัษณะท่ีส าคญัมากขึ้น 

• Convolutional Layer 3: ชั้นน้ีใช้ฟิลเตอร์จ านวน 128 
เพื่อสกดัคุณลกัษณะระดบัลึก (high-level features) 
เช่น รูปแบบความผิดปกติของเน้ือสมองท่ีเก่ียวขอ้ง
กบัโรคอลัไซเมอร์ 

• Max Pooling Layer 3: ลดขนาด feature map เหลือ 
28× 28 ซ่ึงช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพในการประมวลผล
และลดจ านวนพารามิเตอร์ 
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• Flatten Layer: ท าหน้าท่ีแปลงข้อมูลจากรูปแบบ 2 
มิติ (feature maps) ให้เป็นเวกเตอร์ 1 มิติ เพื่อเตรียม
ขอ้มูลเขา้สู่ชั้น Fully Connected 

• Fully Connected Layer (Dense Layer): ชั้ น  Dense 
จ านวน 128 neurons ท าหน้าท่ีรวมคุณลักษณะท่ี
สกัดได้จาก convolutional layers เพื่ อใช้ในการ
จ าแนกขอ้มูล 

• Dropout Layer: ใช้ Dropout เพื่อลด overfitting โดย
สุ่มปิดบาง neurons ในระหว่างการฝึก ท าให้โมเดลม
ความสามารถในการ generalization มากขึ้น 

• Output Layer: ชั้นสุดทา้ยใช ้Softmax activation เพื่อ
จ า แ น ก ภ า พ อ อ ก เ ป็ น  4 ค ล า ส  ไ ด้ แ ก่ 
Non-Demented, Very Mild Demented, Mild 
Demented และ Moderate Demented 

 
โมเดล Custom CNN ท่ีพฒันาขึ้นมีจ านวนพารามิเตอร์รวม

ทั้ งส้ิน 12.94 ล้านพารามิเตอร์ ซ่ึงทั้ งหมดเป็นพารามิเตอร์ท่ี
สามารถปรับค่าได้ ( trainable parameters) โดยส่วนใหญ่ของ
พารามิเตอร์อยู่ในชั้น Fully Connected ซ่ึงมีบทบาทส าคัญใน
การจ าแนกขอ้มูล อย่างไรก็ตาม จ านวนพารามิเตอร์ท่ีสูงในชั้น
น้ี อ าจ ส่ งผล ต่อ  computational cost และความ เ ส่ี ย งขอ ง 
overfitting 
2.3.2 แบบจ าลองพ้ืนฐาน (Baseline Model) 

MobileNetV2 เป็นโมเดลท่ีมีโครงสร้างแบบ lightweight 
ซ่ึ ง ใ ช้  inverted residual blocks แ ล ะ  depthwise separable 
convolution เพ่ือลดจ านวนพารามิเตอร์และเพ่ิมประสิทธิภาพ
ในการประมวลผล โมเดลน้ีไดรั้บการฝึกเบ้ืองตน้จากชุดขอ้มูล 
ImageNet และถูกน ามาปรับใช้กับงานน้ีผ่านเทคนิค Transfer 
Learning โดยมีการปรับชั้น Fully Connected ให้เหมาะสมกับ
การจ าแนกข้อมูล 4 คลาส แม้ว่า MobileNetV2 จะมีข้อดีด้าน
ความเบาและเหมาะสมกับการใช้งานในระบบจริง  เช่น 
โรงพยาบาลระดบัจงัหวดัหรือระบบ edge device แต่ขอ้จ ากัด
คือความสามารถในการเรียนรู้คุณลักษณะเชิงลึกอาจต ่ากว่า
โมเดลขนาดใหญ่ ซ่ึงอาจส่งผลต่อประสิทธิภาพในการจ าแนก
ขอ้มูลท่ีมีความซบัซอ้นสูง 

ResNet50 เป็นโมเดลเชิงลึกท่ีใช้แนวคิด residual learning 
ผ่ านการ เ ช่ือมต่อแบบ skip connection ซ่ึ ง ช่วยลดปัญหา 

vanishing gradient และท าให้สามารถเรียนรู้คุณลกัษณะเชิงลึก
ของขอ้มูลได้อย่างมีประสิทธิภาพ โมเดลน้ีเหมาะส าหรับการ
วิเคราะห์ขอ้มูลภาพทางการแพทยท่ี์มีความซับซ้อนสูง และถูก
น ามาใช้เป็น baseline ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ แมว้่า 
ResNet50 จะมีความสามารถในการสกดั feature เชิงลึกไดดี้ แต่
มีขอ้จ ากดัด้านจ านวนพารามิเตอร์และ computational cost ซ่ึง
อาจไม่เหมาะกับการ deploy ในระบบจริง ดังนั้ นสามารถ
ปรับปรุงไดโ้ดย: 

VGG16 เป็นโมเดลท่ีมีโครงสร้างแบบล าดบัชั้น (sequential 
architecture) โดยใช ้convolutional layers ท่ีมีขนาดฟิลเตอร์เล็ก 
(3× 3) หลายชั้นในการสกัดคุณลกัษณะของภาพอย่างละเอียด 
โมเดลน้ีมีความเสถียรและให้ผลลัพธ์ท่ีดีในงานจ าแนกภาพ
หลายประเภท และถูกน ามาใชเ้ป็น baseline model ในการศึกษา
น้ี แมว้่า VGG16 จะให้ผลลพัธ์ท่ีดีในงานน้ี แต่มีขอ้จ ากดัด้าน
จ านวนพารามิเตอร์ท่ีสูงมาก 

เพ่ือประเมินประสิทธิภาพของโมเดลท่ีพัฒนาขึ้ นและ
โมเดลพ้ืนฐานท่ีเลือกใช้ในงานวิจัยน้ี โมเดลทั้งหมด ได้แก่ 
Custom CNN, MobileNetV2, ResNet50 และ  VGG16 ได้ถู ก
น าไปฝึกและทดสอบภายใต้เ ง่ือนไขเดียวกัน โดยใช้ชุด
ข้อมูลภาพ MRI ท่ีได้เตรียมไว้ล่วงหน้า  การเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของแต่ละโมเดลจะด าเนินการโดยใช้ตัวช้ีวดั
มาตรฐาน ไดแ้ก่ Accuracy, Precision, Recall และ F1-score เพื่อ
วิเคราะห์ความสามารถในการจ าแนกระดบัของโรคอลัไซเมอร์
ในแต่ละคลาส โดยเฉพาะในระยะเร่ิมตน้ซ่ึงมีความส าคัญทาง
คลิ นิก  รายละ เอี ยดของขั้ นตอนการ ฝึกโมเดล  การตั้ ง
ค่าพารามิเตอร์ และผลการทดลองเชิงเปรียบเทียบจะถูก
น าเสนอในส่วนถดัไป 
 

3. ผลการวิจัย  
3.1 การตั้งค่าพารามิเตอร์ของโมเดล (Parameter Setup) 

ในการฝึกโมเดล Deep Learning ในงานวิจัยน้ี ได้มีการ
ก าหนดค่าพารามิเตอร์อย่างเป็นระบบเพื่อให้โมเดลสามารถ
เรียนรู้ขอ้มูลภาพ MRI ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ และเพื่อให้การ
เปรียบเทียบผลลัพธ์ระหว่างโมเดลมีความเป็นธรรม โมเดล
ทั้ งหมด ได้แก่  Custom CNN, MobileNetV2, ResNet50 และ 
VGG16 ถูก ฝึกภายใต้เ ง่ือนไข เ ดียวกัน  รายละเอียดของ
พารามิเตอร์ท่ีใชใ้นการฝึกโมเดลแสดงดงัในตารางท่ี 2 
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ตารางท่ี 2 รายละเอียดการตั้งค่าพารามิเตอร์ท่ีใช้ในการฝึก
โมเดล Deep Learning 

Parameter Value 
Optimizer Adam 
Learning Rate 0.0001 
Batch Size 32 
Epochs 50 
Loss Function Categorical Crossentropy 
Activation Function ReLU, Softmax 
Early Stopping Applied 
Validation Split 0.2 
ในงานวิจยัน้ี ไดเ้ลือกใชต้วัปรับค่า (optimizer) แบบ Adam 

เ น่ืองจากเป็นอัลกอริทึมท่ีรวมข้อดีของ Momentum และ 
RMSProp ซ่ึงช่วยให้สามารถปรับค่าพารามิเตอร์ได้อย่างมี
ประสิทธิภาพในปัญหาท่ีมีข้อมูลซับซ้อน เช่น ภาพทาง
การแพทย ์โดยเฉพาะ MRI ซ่ึงมีลกัษณะขอ้มูลท่ีไม่เป็นเชิงเส้น 

อตัราการเรียนรู้ (learning rate) ถูกก าหนดไวท่ี้ 0.0001 เพื่อ
ควบคุมความเร็วในการปรับค่าพารามิเตอร์ โดยค่าท่ีต ่าช่วยลด
ความเส่ียงของการ overshooting และท าให้โมเดลสามารถ
เรียนรู้ feature เชิงลึกไดอ้ย่างละเอียดมากขึ้น ซ่ึงมีความส าคัญ
ต่อการตรวจจบัความผิดปกติของสมองในระยะเร่ิมตน้ ขนาด
ของ batch size ถูกตั้งค่าเป็น 32 ซ่ึงเป็นค่าท่ีเหมาะสมส าหรับ
การส ร้างสมดุลระหว่ างความเส ถียรของ  gradient และ
ประสิทธิภาพในการประมวลผล โดย batch ขนาดเล็กช่วยเพ่ิม 
stochasticity ในการเรียนรู้ ส่งผลให้โมเดลสามารถหลีกเล่ียง 
local minima ได้ดีขึ้น จ านวนรอบการฝึก (epochs) ถูกก าหนด
ไวท่ี้ 50 รอบ เพื่อให้โมเดลมีเวลาเพียงพอในการเรียนรู้รูปแบบ
ของขอ้มูล ขณะเดียวกนัมีการใช ้validation split เท่ากบั 0.2 เพื่อ
แบ่งขอ้มูลบางส่วนส าหรับตรวจสอบประสิทธิภาพของโมเดล
ระหว่างการฝึก ฟังก์ชัน loss ท่ีใช้คือ categorical crossentropy 
ซ่ึงเหมาะสมกับปัญหาการจ าแนกหลายคลาส (multi-class 
classification) โดยใช้ร่วมกับฟังก์ชัน Softmax ในชั้นเอาต์พุต 
เพื่อแปลงค่าผลลพัธ์ให้เป็นความน่าจะเป็นของแต่ละคลาส 

นอกจากน้ี ได้ใช้ฟังก์ชัน ReLU ในชั้นซ่อน เน่ืองจากมี
ความสามารถในการลดปัญหา vanishing gradient และช่วยให้

โมเดลสามารถเรียนรู้ได้รวดเ ร็วขึ้ น  เพื่อป้องกันปัญหา 
overfitting ไดมี้การใชเ้ทคนิค Early Stopping ซ่ึงจะหยดุการฝึก
โมเดลเม่ือค่าความผิดพลาดของ validation set ไม่ลดลงต่อเน่ือง
ในช่วงเวลาท่ีก าหนด ท าให้โมเดลมีความสามารถในการ 
generalization ท่ีดีขึ้น ในการฝึกโมเดล ไดมี้การใชก้ารถ่ายโอน
การเรียนรู้ (Transfer Learning) ส าหรับโมเดล MobileNetV2, 
ResNet50 และ VGG16 โดยเร่ิมจากน ้ าหนักท่ีผ่านการฝึกจาก 
ImageNet และท าการ fine-tuning ในชั้นบนสุดเพ่ือให้เหมาะสม
กับลักษณะข้อมูล MRI ในขณะท่ีโมเดล Custom CNN ถูกฝึก
จากศูนย ์(training from scratch) เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
กบัโมเดลท่ีใช ้Transfer Learning 

 
3.2. ตัวชี้วัดประเมินผล (Evaluation Metrics) 

ในการประเมินประสิทธิภาพของโมเดล Deep Learning 
ส าหรับการจ าแนกระดบัของโรคอลัไซเมอร์ในงานวิจยัน้ี ได้
เลือกใชต้วัช้ีวดัมาตรฐานท่ีครอบคลุมทั้งความแม่นย  าโดยรวม
และความสามารถในการจ าแนกในแต่ละคลาส ได้แก่  
Accuracy, Precision, Recall และ F1-score 

ตัว ช้ี ว ัด เหล่ า น้ี ถู ก เ ลื อก เ น่ื อ งจากสามารถสะท้อน
ประสิทธิภาพของโมเดลไดอ้ย่างรอบดา้น โดยเฉพาะในกรณีท่ี
ขอ้มูลมีหลายคลาสและมีความคลา้ยคลึงกนัระหว่างกลุ่ม เช่น 
Very Mild Demented และ Non-Demented 

Accuracy (ACC): ACC เป็นตัวช้ีวดัความแม่นย  าโดยรวม
ของโมเดล โดยพิจารณาสัดส่วนของจ านวนตวัอย่างท่ีท านาย
ถูกต้องทั้งหมดเม่ือเทียบกับจ านวนตัวอย่างทั้งหมด โดย TP 
(True Positive) คือ  จ านวนข้อมูลท่ีเป็น  Positive และโมเดล
ท านายถูกตอ้งว่าเป็น Positive 

TN (True Negative) คือ จ านวนขอ้มูลท่ีเป็น Negative และ
โมเดลท านายถูกตอ้งว่าเป็น Negative 

FP (False Positive) คือ  จ านวนข้อมูลท่ีเป็น  Negative แต่
โมเดลท านายผิดว่าเป็น Positive 

FN (False Negative) คือ จ านวนข้อมูลท่ีเป็น  Positive แต่
โมเดลท านายผิดว่าเป็น Negative 
                                                              

         ACC =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁
 (1)                                                                                                
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Precision (PRE): PRE แสดงถึงความถูกตอ้งของการท านาย
ว่าเป็นคลาสนั้นจริง โดยเน้นการลดจ านวน false positive ซ่ึงมี
ความส าคญัในบริบททางการแพทย ์
                

PRE =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 (2)                                                                                                

 
Sensitivity (SEN): SEN ห รื อ  Recall เ ป็ น ตั ว ช้ี ว ั ด

ความสามารถของโมเดลในการตรวจจบัตวัอยา่งท่ีเป็นจริง โดย
มีความส าคญัอย่างย่ิงในการตรวจคดักรองโรค เพ่ือหลีกเล่ียง
การพลาดผูป่้วย (false negative) 

 

Recall =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (3)                                                                                                

 
F1-score (F1): F1 เป็นค่าเฉล่ียเชิงสมดุลระหว่าง Precision 

และ Recall ซ่ึงเหมาะส าหรับกรณีท่ีตอ้งการประเมินโมเดลใน
สถานการณ์ท่ีขอ้มูลมีความไม่สมดุล 

 

F1 = 2 ∙
PRE ·  SEN

PRE + SEN
 (4)                                                                                                

 
3.3. ผลการทดลอง (Experimental Results) 

ในการศึกษาน้ี ไดท้ าการประเมินประสิทธิภาพของโมเดล 
Deep Learning จ า น วน  4 โ ม เ ด ล  ไ ด้ แ ก่  Custom CNN, 
MobileNetV2, ResNet50 และ VGG16 โดยใช้ชุดข้อมูล MRI 
ภายใต้เง่ือนไขการฝึกเดียวกัน เพื่อให้สามารถเปรียบเทียบ
ผลลพัธ์ไดอ้ยา่งเป็นธรรม 

ผลการทดลองถูกประเมินโดยใชต้วัช้ีวดั ไดแ้ก่ ACC, PRE, 
SEN และ F1 

 
ตารางท่ี 3 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล Deep 
Learning 

Model ACC (%) 
PRE 
(%) 

Recall 
(%) 

F1 
(%) 

Custom CNN  
(Our Proposed) 

97.12 0.97 0.96 0.96 

MobileNetV2 83.91 0.87 0.8 0.83 

ResNet50 82.81 0.84 0.77 0.8 
VGG16 90.31 0.92 0.84 0.88 

 
จากตาราง ท่ี  3 พบว่าโมเดล  Custom CNN ท่ี เสนอใน

งานวิจยัน้ีให้ประสิทธิภาพสูงสุด โดยมีค่า ACC เท่ากบั 97.12% 
ซ่ึงสูงกว่าโมเดล baseline ทั้งหมดอยา่งมีนยัส าคญั แสดงให้เห็น
ว่าโครงสร้างของโมเดลท่ีออกแบบเฉพาะส าหรับขอ้มูล MRI 
สามารถสกดัคุณลกัษณะส าคญัไดดี้กว่าโมเดลทัว่ไป 

โมเดลท่ีน าเสนอมีการปรับแต่งสถาปัตยกรรมให้เหมาะสม
กบัลกัษณะของภาพสมอง เช่น การเพ่ิมจ านวนชั้น convolution 
และการควบคุมขนาด feature map อย่างเหมาะสม ส่งผลให้
สามารถจ าแนกระยะของโรคอลัไซเมอร์ไดแ้ม่นย  ามากขึ้น 

ในขณะท่ี VGG16 ให้ผลลพัธ์รองลงมา และ MobileNetV2 
มีข้อได้เปรียบด้านความเบา แต่มีความแม่นย  าต ่ากว่าอย่าง
ชดัเจน 
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รูปท่ี 4 กราฟความแม่นย าของชุดฝึกและชุดตรวจสอบ (training และ validation) ของโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกท้ัง 4 โมเดล ได้แก่ (a) 
Custom CNN ท่ีเสนอ (b) MobileNetV2 (c) ResNet50 และ (d) VGG16 ซ่ึงแสดงประสิทธิภาพการเรียนรู้ในแต่ละรอบการฝึก (epochs) 

 

รูปท่ี 5 กราฟค่าความสูญเสียของชุดฝึกและชุดตรวจสอบของโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกท้ัง 4 โมเดล ได้แก่ (a) Custom CNN ท่ีเสนอ (b) 
MobileNetV2 (c) ResNet50 และ (d) VGG16 ซ่ึงแสดงพฤติกรรมการลู่เข้า (convergence) ของโมเดลในระหว่างกระบวนการฝึก 
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รูปท่ี 6 เมทริกซ์ความสับสน (confusion matrix) ของโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกท้ัง 4 โมเดล ได้แก่ (a) Custom CNN ท่ีเสนอ (b) 

MobileNetV2 (c) ResNet50 และ (d) VGG16 ซ่ึงแสดงประสิทธิภาพการจ าแนกใน 4 กลุ่ม ได้แก่ กลุ่มปกติ (Non-Demented) กลุ่มระยะ
เร่ิมต้นเลก็น้อย (Very Mild Demented) กลุ่มระยะเร่ิมต้น (Mild Demented) และกลุ่มระยะปานกลาง (Moderate Demented) 

ดงัแสดงใน รูปท่ี 4 ซ่ึงเป็น Confusion matrices ของโมเดล
ทั้ งส่ี ได้แก่ (a) proposed Custom CNN, (b) MobileNetV2, (c) 
ResNet50 และ (d) VGG16 พบว่าโมเดลท่ีเสนอสามารถจ าแนก
ขอ้มูลไดอ้ยา่งแม่นย  าสูงในทุกคลาส โดยมีค่าการท านายถูกตอ้ง
กระจายอยูบ่นแนวทแยง (diagonal) อยา่งชดัเจน และมีค่าความ
สับสนระหว่างคลาสต ่าท่ีสุดเม่ือเทียบกับโมเดลอื่น  ส าหรับ
โมเดล MobileNetV2 และ ResNet50 พบว่า มีความสับสน
ระหว่างกลุ่ม  Very Mild Demented และ  Mild Demented ใน
ระดบัท่ีสูงกว่า ซ่ึงสะทอ้นถึงขอ้จ ากดัในการสกดัคุณลกัษณะ
เชิงลึกของขอ้มูล MRI โดยเฉพาะในระยะเร่ิมตน้ของโรค 

ในขณะ ท่ีโมเดล  VGG16 สามารถจ าแนกกลุ่ม  Non-
Demented และ  Moderate Demented ได้ ดี  แต่ ย ังคง มีความ
คลาดเคล่ือนในกลุ่มระยะเร่ิมตน้เช่นเดียวกนั 

ผลลัพธ์ดังกล่าวแสดงให้เห็นว่าโมเดล Custom CNN ท่ี
พฒันาขึ้นมีความสามารถในการเรียนรู้คุณลกัษณะของสมองได้
อย่างมีประสิทธิภาพมากกว่า โดยเฉพาะในการลดความสับสน 

ระหว่างคลาสท่ีมีความใกลเ้คียงกนั ซ่ึงเป็นปัจจยัส าคญัในการ
คดักรองโรคอลัไซเมอร์ในระยะเร่ิมตน้ 

ดังแสดงใน รูป ท่ี  5  ซ่ึ งแสดงกราฟค่ า  training และ 
validation accuracy ของโมเดลทั้งส่ี ไดแ้ก่ (a) proposed Custom 
CNN, (b) MobileNetV2, (c) ResNet50 และ (d) VGG16 พบว่า
โมเดล Custom CNN มีแนวโน้มการเรียนรู้ท่ีดีท่ีสุด โดยค่า 
accuracy เพ่ิมขึ้นอย่างต่อเน่ืองจนถึงประมาณ 97% และมีค่า 
training และ validation ท่ีใกลเ้คียงกนั แสดงถึงความสามารถ
ในการ generalization ท่ีดีและไม่มีปัญหา overfitting อย่างมี
นยัส าคญั 

ส าหรับโมเดล MobileNetV2 และ ResNet50 พบว่าค่ า 
validation accuracy มีค่าต ่ากว่า training accuracy อย่างชัดเจน
ในบางช่วงของการฝึก ซ่ึงสะท้อนถึงข้อจ ากัดในการเรียนรู้
คุณลกัษณะของขอ้มูล MRI และอาจเกิด underfitting หรือการ
เรียนรู้ท่ียงัไม่เพียงพอ 

ในขณะท่ีโมเดล VGG16 แสดงแนวโน้มการเรียนรู้ท่ีมี
ความเสถียร โดยค่า accuracy เพ่ิมขึ้ นอย่างสม ่าเสมอ และมี
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ช่องว่างระหว่าง training และ validation ในระดบัปานกลาง ซ่ึง
บ่งช้ีถึงสมดุลระหว่างความแม่นย  าและความสามารถในการ 
generalization 

โดยรวมแล้ว ผลลัพธ์จาก รูปท่ี  5 สนับสนุนว่าโมเดล 
Custom CNN ท่ีเสนอมีประสิทธิภาพสูงสุดในการเรียนรู้และ
จ าแนกขอ้มูล MRI เม่ือเปรียบเทียบกบัโมเดล baseline อื่น ๆ 

ดังแสดงใน รูป ท่ี  6  ซ่ึ งแสดงกราฟค่ า  training และ 
validation loss ของโมเดลทั้ ง ส่ี  ได้แก่  (a) proposed Custom 
CNN, (b) MobileNetV2, (c) ResNet50 และ (d) VGG16 พบว่า
โมเดล Custom CNN มีแนวโน้มการลดลงของค่า loss อย่าง
ต่อเน่ืองและรวดเร็ว โดยค่า training และ validation loss มีความ
ใกล้เคียงกันตลอดกระบวนการฝึก แสดงถึงการเรียนรู้ท่ีมี
เสถียรภาพและไม่มีปัญหา overfitting อยา่งมีนยัส าคญั 

ส าหรับโมเดล MobileNetV2 และ ResNet50 พบว่าค่ า 
validation loss มีค่ามากกว่า training loss ในหลายช่วงของการ
ฝึก และมีความผนัผวนในระดบัหน่ึง ซ่ึงสะทอ้นถึงขอ้จ ากดัใน
การเรียนรู้คุณลกัษณะของขอ้มูล และอาจเกิดปัญหา overfitting 
หรือการเรียนรู้ท่ียงัไม่สมบูรณ์ 

ในขณะท่ีโมเดล VGG16 แสดงแนวโน้มของ loss ท่ีลดลง
อย่างสม ่าเสมอ และมีช่องว่างระหว่าง training และ validation 
loss ในระดบัปานกลาง ซ่ึงบ่งช้ีถึงการเรียนรู้ท่ีมีประสิทธิภาพ
แต่ย ังคงมีความแตกต่างของข้อมูลระหว่าง training และ 
validation ผลลพัธ์จากรูปท่ี 6 สนบัสนุนว่าโมเดล Custom CNN 
ท่ีเสนอมีความสามารถในการเรียนรู้ขอ้มูลไดดี้ท่ีสุด โดยมีการลู่
เ ข้า  ( convergence) ท่ี รวด เ ร็วและมีความเส ถียร สูง  เ ม่ือ
เปรียบเทียบกบัโมเดล baseline อื่น ๆ 

   

4. อภิปรายผล (Discussion)  
4.1 การวิเคราะห์ผลลัพธ์ของงานวิจัยนี้ 

 ผลการทดลองในงานวิจัย น้ีแสดงให้เห็นว่าโมเดล 
Custom CNN ท่ี เสนอสามารถให้ประสิทธิภาพสูงสุด  เ ม่ือ
เปรียบเทียบกบัโมเดลพ้ืนฐาน ไดแ้ก่ MobileNetV2, ResNet50 
และ VGG16 โดยมีค่า Accuracy สูงถึง 97.12% พร้อมทั้ งค่า 
Precision, Recall และ F1-score ท่ีสูงอยา่งสม ่าเสมอ สะทอ้นให้
เห็นถึงความสามารถของโมเดลในการสกดัคุณลกัษณะส าคญั
จากภาพ MRI ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

ห น่ึ ง ใ น ปั จ จั ย ส า คัญ ท่ี ส่ ง ผ ล ใ ห้ โ ม เ ด ล ท่ี เ สนอ มี
ประสิทธิภาพสูง คือการออกแบบสถาปัตยกรรมท่ีเหมาะสมกบั
ลักษณะของข้อมูลภาพทางการแพทย์ โดยเฉพาะการใช้ 
convolutional layers หลายระดับเพื่อสกัดคุณลักษณะเชิงลึก 
รวมถึงการควบคุมขนาดของ feature map อย่างเหมาะสม ซ่ึง
ช่วยลดการสูญเสียข้อ มูลส าคัญในกระบวนการเ รียนรู้  
นอกจาก น้ี  ก ารใช้ เทค นิค  data preprocessing และ  data 
augmentation ยงัช่วยเพ่ิมความหลากหลายของขอ้มูล และลด
ปัญหา overfitting ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

เม่ือพิจารณาผลจาก Confusion Matrix ใน รูปท่ี 6 พบว่า
โมเดลท่ีเสนอสามารถลดความสับสนระหว่างคลาสได้ดีกว่า
โมเดลอื่น โดยเฉพาะในกลุ่ม Very Mild Demented และ Mild 
Demented ซ่ึงเป็นระยะเร่ิมตน้ของโรคท่ีมีลกัษณะภาพใกลเ้คียง
กบักลุ่มปกติ อย่างไรก็ตาม แมว้่าโมเดลจะมีประสิทธิภาพสูง 
แต่การจ าแนกระยะเร่ิมตน้ยงัคงเป็นความทา้ทาย ซ่ึงสอดคลอ้ง
กับงานวิจัยก่อนหน้าท่ีรายงานว่าความแตกต่างของลักษณะ
สมองในระยะเร่ิมตน้มีความละเอียดและตรวจจบัไดย้าก 

ผลจากกราฟ Training และ Validation Accuracy ดงัรูปท่ี 4 
และ Loss ดงัรูปท่ี 5  แสดงให้เห็นว่าโมเดล Custom CNN มีการ
เ รียน รู้ ท่ี มี เส ถียรภาพ โดยมีค่ า  training และ validation ท่ี
ใกลเ้คียงกนั และไม่มีสัญญาณของ overfitting อย่างมีนยัส าคญั 
ซ่ึงยืนยนัถึงความสามารถในการ generalization ของโมเดล 
ในขณะท่ีโมเดล baseline บางส่วนแสดงช่องว่างระหว่าง 
training และ validation ซ่ึงอาจสะทอ้นถึงขอ้จ ากดัในการเรียนรู้
ขอ้มูลเฉพาะทาง 

เม่ือเปรียบเทียบกบังานวิจยัท่ีใช้โมเดล Transfer Learning 
เ ช่น  VGG16 และ  ResNet50 พบว่าแม้โม เดล เหล่ า น้ีจะมี
ประสิทธิภาพดีในงานทัว่ไป แต่การปรับใชก้บัขอ้มูล MRI ซ่ึงมี
ลกัษณะเฉพาะทาง อาจตอ้งการการปรับแต่งเพ่ิมเติม ในขณะท่ี
โมเดล Custom CNN ท่ีออกแบบเฉพาะสามารถตอบสนองต่อ
โครงสร้างขอ้มูลไดดี้กว่า 

ในบริบทของระบบสาธารณสุขไทย โมเดลท่ีเสนอมี
ศกัยภาพในการน าไปประยกุตใ์ชเ้ป็นระบบช่วยคดักรองโรคอลั
ไซเมอร์ในระยะเร่ิมตน้ โดยเฉพาะในโรงพยาบาลระดบัจงัหวดั
หรือหน่วยบริการปฐมภูมิ ซ่ึงอาจขาดผูเ้ช่ียวชาญดา้นรังสีวิทยา 
อย่างไรก็ตาม การน าไปใชง้านจริงยงัจ าเป็นตอ้งพิจารณาปัจจยั
เพ่ิมเติม เช่น ความหลากหลายของข้อมูลผูป่้วยจริง และการ
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ทดสอบกบัชุดขอ้มูลจากหลายแหล่ง (multi-center data) แมว้่า
งานวิจยัน้ีจะให้ผลลพัธ์ท่ีน่าพอใจ แต่ยงัมีขอ้จ ากดับางประการ 
ได้แก่ การใช้ขอ้มูลภาพแบบ 2 มิติ (2D MRI slices) ซ่ึงอาจไม่
สามารถสะท้อนข้อมูลเชิงปริมาตร (3D structure) ได้อย่าง
ครบถว้น รวมถึงขนาดของชุดขอ้มูลท่ียงัจ ากดัเม่ือเทียบกบัการ
ใชง้านจริง 

• ในงานวิจยัต่อไป สามารถพฒันาต่อยอดไดโ้ดย: 
• การใชข้อ้มูล MRI แบบ 3 มิติ (3D CNN) 
• การผสานขอ้มูลทางคลินิก (multimodal learning) 

• การเพ่ิม attention mechanism เพื่อเนน้บริเวณสมองท่ี
ส าคญั 

• การใช้ เทคนิค  self-supervised learning เ พ่ือ เ พ่ิม
ประสิทธิภาพในการเรียนรู้ 

  

4.2 การเปรียบเทียบกับงานวิจัยก่อนหน้า 

เพื่อประเมินความกา้วหน้าของโมเดลท่ีเสนอ งานวิจยัน้ีได้
ท าการเปรียบเทียบกับงานวิจัยก่อนหน้าท่ีใช้ Deep Learning 
ส าหรับการจ าแนกโรคอัลไซเมอร์จากภาพ MRI ซ่ึงสามารถ
สรุปไดด้งัตารางต่อไปน้ี 

 
ตารางท่ี 4 การเปรียบเทียบผลของงานวิจัยกับงานวิจัยก่อนหน้านี ้ 

Study Year Model Dataset Classes ACC 
[16] 2018 CNN OASIS Multi ~90% 
[17] 2023 VGG16 (TL) OASIS Binary 92.30% 
[18] 2024 Xception Ensemble MRI Multi 99.14% 
[19] 2023 CNN Ensemble ADNI Multi ~95–98% 
[20] 2025 TL CNN ADNI+OASIS Multi 97.13% 
[21] 2025 CNN MRI Binary 87.10% 
[2] 2026 VGG19 ADNI Multi 89.80% 

Our Proposed Custom CNN MRI 4-class 97.12% 

 
จากตารางท่ี 4เม่ือเปรียบเทียบกบังานวิจยัก่อนหน้า พบว่า

โมเดล Deep Learning ได้ถูกน ามาใช้อย่างแพร่หลายในการ
จ าแนกโรคอลัไซเมอร์จากภาพ MRI โดยเฉพาะโมเดล CNN 
และ  Transfer Learning ซ่ึ ง ใ ห้ค่ าความแม่นย  าอยู่ ใน ช่วง
ประมาณ 87%–92% เช่น งานของ [1] และ [2] ท่ีใช ้CNN และ 
VGG16 ตามล าดบั 

ในงานวิจัยท่ีมีการพัฒนาโมเดลขั้ นสูง เช่น ensemble 
learning พบว่าสามารถเพ่ิมประสิทธิภาพได้อย่างมีนัยส าคัญ 
โดยงานของ [3] รายงานความแม่นย  าสูงถึง 99.14% และงาน
ของ [4] ให้ผลลพัธ์อยู่ในช่วง 95–98% อย่างไรก็ตาม โมเดลใน
กลุ่มน้ีมักมีความซับซ้อนสูง และต้องใช้ทรัพยากรในการ
ประมวลผลมาก ซ่ึงอาจไม่เหมาะสมต่อการน าไปใชง้านจริงใน
ระบบสาธารณสุข 

ส าหรับงานวิจยัท่ีใชก้ารรวมขอ้มูลหลายชุด (multi-dataset) 
เช่น [5] พบว่าสามารถเพ่ิมความสามารถในการ generalization 

ได ้โดยให้ค่าความแม่นย  าท่ี 97.13% อยา่งไรก็ตาม การใชห้ลาย 
dataset อาจมีขอ้จ ากดัด้านความสอดคลอ้งของขอ้มูลและการ
ปรับมาตรฐานขอ้มูล 

ในขณะเดียวกนั งานวิจยัท่ีใชโ้มเดลพ้ืนฐาน เช่น CNN และ 
VGG19 [6], [7] ยงัมีข้อจ ากัดด้านความแม่นย  า โดยเฉพาะใน
กรณีการจ าแนกแบบหลายคลาส (multi-class classification) ซ่ึง
เป็นปัญหาท่ีมีความซบัซอ้นสูงกว่าการจ าแนกแบบ binary 

เม่ือพิจารณาผลลัพธ์ของงานวิจัยน้ี พบว่าโมเดล Custom 
CNN ท่ีเสนอสามารถให้ค่า Accuracy เท่ากบั 97.12% ซ่ึงอยู่ใน
ระดบัเดียวกบังานวิจยัขั้นสูง เช่น [3] และ [5] แต่มีขอ้ไดเ้ปรียบ
ท่ีส าคญัคือโครงสร้างของโมเดลมีความเรียบง่ายกว่า และไม่
ตอ้งใชเ้ทคนิค ensemble หรือ multi-dataset ท่ีซบัซอ้น 

นอกจากน้ี โมเดลท่ีเสนอสามารถรองรับการจ าแนกแบบ 4-
class ซ่ึงมีความท้าทายสูงกว่าการจ าแนกแบบ binary ใน



JIST Journal of Information Science and Technology  
Volume 16, NO 1 | JAN – JUN 2026 | 58-71 

ISSN: 2651-1053 (Online)   

ISSN: 1906-9553 (Print) 
 

70 

 

งานวิจัย  [2] และ [6] โดยเฉพาะการแยกกลุ่ม  Very Mild 
Demented และ Mild Demented ซ่ึงมีลกัษณะภาพท่ีใกลเ้คียงกนั 

โดยรวมแลว้ งานวิจยัน้ีแสดงให้เห็นว่า การออกแบบโมเดล
เฉพาะส าหรับขอ้มูล MRI สามารถให้ประสิทธิภาพท่ีสูงและมี
ความเหมาะสมต่อการน าไปใช้งานจริงในบริบทของระบบ
สาธารณสุขไทย มากกว่าการใช้โมเดลทั่วไปท่ีพัฒนาจาก 
dataset ธรรมชาติ 

5. สรุปผล 
งานวิจยัน้ีได้พฒันาระบบช่วยคดักรองโรคอลัไซเมอร์ใน

ระยะเร่ิมตน้จากภาพถ่ายสมองด้วยคล่ืนแม่เหล็กไฟฟ้า (MRI) 
โดยใช้เทคนิค Deep Learning ซ่ึงมุ่งเน้นการประยุกต์ใช้ใน
บริบทของระบบสาธารณสุขไทย โดยได้ท าการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของโมเดลจ านวน 4 โมเดล ไดแ้ก่ Custom CNN 
(ท่ีเสนอ), MobileNetV2, ResNet50 และ VGG16 บนชุดขอ้มูล 
Alzheimer’s Disease Multiclass Images Dataset จ านวน 6,400 
ภาพ 

ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าโมเดล Custom CNN ท่ีเสนอ
สามารถให้ประสิทธิภาพสูงสุด โดยมีค่า ACC เท่ากบั 97.12% 
พร้อมทั้งค่า PRE, SEN และ F1 ท่ีอยูใ่นระดบัสูงอยา่งสม ่าเสมอ 
เม่ือเปรียบเทียบกบัโมเดล baseline อื่น ๆ ซ่ึงมีค่าความแม่นย  า
ต ่ ากว่าอย่างชัดเจน นอกจากน้ี โมเดลยังแสดงให้เห็นถึง
ความสามารถในการเรียนรู้ท่ีมีเสถียรภาพ และสามารถลดความ
สับสนระหว่างคลาสไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ โดยเฉพาะในกลุ่ม
ระยะเร่ิมตน้ของโรค 

เม่ือเปรียบเทียบกบังานวิจยัก่อนหน้า พบว่าโมเดลท่ีเสนอ
สามารถให้ประสิทธิภาพในระดบัเดียวกบังานวิจยัขั้นสูง แต่มี
ข้อได้เปรียบในด้านความเรียบง่ายของโครงสร้าง และความ
เหมาะสมต่อการน าไปใชง้านจริง โดยไม่จ าเป็นตอ้งใชเ้ทคนิคท่ี
มีความซับซ้อนสูง เช่น ensemble learning หรือการใชห้ลายชุด
ขอ้มูลร่วมกนั 

ในเชิงการประยุกต์ใชง้าน โมเดลท่ีพฒันาขึ้นมีศกัยภาพใน
การน าไปใชเ้ป็นเคร่ืองมือช่วยคดักรองโรคอลัไซเมอร์ในระดบั
บริการสุขภาพเบ้ืองต้น เช่น โรงพยาบาลชุมชน หรือหน่วย
บริการปฐมภูมิ ซ่ึงอาจช่วยสนบัสนุนการตดัสินใจของบุคลากร
ทางการแพทย ์และลดภาระของผูเ้ช่ียวชาญเฉพาะทาง 

อย่างไรก็ตาม งานวิจัยน้ียงัมีข้อจ ากดับางประการ ได้แก่ 
การใชข้อ้มูลภาพแบบ 2 มิติ (2D MRI) และการทดสอบบนชุด

ขอ้มูลเพียงแหล่งเดียว ซ่ึงอาจยงัไม่ครอบคลุมความหลากหลาย
ของผูป่้วยจริง 
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