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บทคัดย่อ 
ประเทศไทยก าลังอยู่ในช่วงการเปลี่ยนผ่านเข้าสู่สังคมผู้สูงอายุโดยสมบูรณ์ เริ่มเห็นเด่นชัดขึ้นในช่วงที่ผ่านมาเมื่ออัตราส่วนระหว่ าง

ประชากรเด็กต่อประชากรผู้ใหญ่ลดลง นอกจากแผนนโยบายของรัฐบาลที่จะต้องด าเนินการแล้ว การบริการด้านสุขภาพส าหรับผู้สูงอายุก็เป็น
สิ่งจ าเป็นท่ีจะต้องจัดเตรียมให้พร้อม โรคที่มักจะพบบ่อยในผู้สูงอายุ เช่น โรคความดันสูง โรคไขมันในเส้นเลือดสูง และโรคสมองเสื่อม เป็นต้น 
ภาวะสมองเสื่อมสัมพันธ์กับอายุที่เพิ่มขึ้น โรคอัลไซเมอร์ก็เป็นสภาวะทางสมองเสื่อมชนิดหนึ่งที่มักเกิดขึ้นในผู้สูงอายุ ผลกระทบที่ เกิดขึ้นไม่ได้
เกิดกับผู้ป่วยเพียงคนเดียวแต่ยังส่งผลต่อคนรอบข้างด้วย ดังนั้นการตรวจพบโรคตั้งแต่ระยะแรกจะช่วยให้สามารถหาวิธีรักษาเพื่อชะลอความ
รุนแรงของโรคได้ การวินิจฉัยโรคอัลไซเมอร์สามารถท าได้หลายวิธี เช่น การท าแบบส ารวจทางการแพทย์ การวิเคราะห์จากภาพถ่ายทาง
การแพทย์ เป็นต้น งานวิจัยฉบับนี้จึงน าเสนอวิธีการจ าแนกผู้ป่วยโรคอัลไซเมอร์จากภาพ PET โดยใช้กลุ่มตัวอย่างของคนไทย ขั้นตอน
ประกอบด้วย การแบ่งภาพสมองออกจากพื้นหลังโดยใช้ K-means การหาคุณลักษณะเด่นของภาพโดยใช้การ์บอร์เวฟเล็ต หลังจากน้ันหา
ค่าเฉลี่ยและค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานเพื่อลดขนาดของข้อมูลลง ขั้นตอนสุดท้ายคือจ าแนกประเภทโดยการเรียนรู้ของเครื่อง ทดสอบการจ าแนก 4 
วิธีคือ ไอเกนเฟส ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน โครงข่ายประสาทเทียมแบบสงัวัฒนาการ และวิธีที่น าเสนอ ผลลัพธ์ที่ได้จากการทดสอบเห็นว่าวธิีที่
น าเสนอให้ค่าความถูกต้องมากถึงร้อยละ 87 ซึ่งเหมาะสมส าหรับจ าแนกผู้ป่วยโรคอัลไซเมอร์จากกลุ่มคนปกติ 

ค าส าคัญ 
โรคอัลไซเมอร์  ภาพ PET  กาบอร์เวฟเล็ต  โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ  ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน
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Abstract 
Thailand has been undergoing a transition into a completely developed elderly society. The sign is becoming more 

apparent in the last few years, when a ratio between the number of children and mature adults has been dramatically 
decreasing. In additional to prevailing measures the government has to take, healthcare service for elderly people has to 
be readily prepared. Among diseases from which the elderly people are suffered are high blood pressure, high cholesterol 
and dementia. Age related dementia are gradually developed. Alzheimer's disease is however another more serious type 
of dementia that often drastically affect not only the patient but also their caretaker. Early diagnosis of the symptom 
could well enable therapeutic measures that improve their quality of life. This can be done in several ways, e.g., by 
medical survey and medical imaging. This paper therefore presents a robust PET image classification methods for 
diagnosing Alzheimer's disease in a samples drawn from Thai population. The proposed process adopted K-means 
clustering and Gabor Wavelet for brain segmentation and image feature extraction, respectively. To reduce the dimensions 
of data involved, only mean and standard deviation of pixels were extracted as features. The disease was finally classified 
by using a supervised machine learning in turn. Specifically, four classification methods were considered, i.e., Eigenface, 
Support Vector Machine, Convolutional Neural Network and proposed method. The experimental results indicated the 
accuracy of proposed method was up to 87%. It was appropriate to identify Alzheimer's patients from normal controls 
and the proposed SVM outperformed the rest. 
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1. บทน า 

ปัจจุบันผู้สูงอายุในประเทศไทยมีจ านวนเพิ่มมากขึ้น จาก
บทความเร่ืองโรคสมองเส่ือมของโรงพยาบาลรามาธิบดี [1] 
กล่าวว่าผู้ที่มีอายุตั้งแต่ 65 ปีขึ้นไปเป็นโรคสมองเสื่อมร้อยละ 5 
และอัตราการเพิ่มขึ้นของโรคสมองเสื่อมจะแปรผันตามอายุที่
เพิ่มขึ้น ส าหรับกลุ่มผู้ที่มีอายุตั้งแต่ 80 ปีขึ้นไปจะพบโรคสมอง
เสื่อมถึงร้อยละ 20 หรือ 1 ใน 5 คน สมองเสื่อมเป็นภาวะหนึ่ง
ของสมองที่เกิดจากหลายสาเหตุ ซึ่งพบว่าร้อยละ 70 ของ
ผู้ป่วยสมองเสื่อม มีสาเหตุมาจากโรคอัลไซเมอร์ [2] 

โรคอัลไซเมอร์ (Alzheimer’s disease: AD) เป็นสภาวะ
สมองเสื่อมที่เกิดจากความเสื่อมของสมองโดยตรง พบเห็นได้
บ่อยในผู้สูงอายุ ในช่วงแรกสมองส่วนความจ าจะฝ่อลง 
หลังจากนั้นสมองส่วนอ่ืน ๆ ก็จะฝ่อตามไป ส่งผลต่อความคิด
และการสื่อสารตลอดจนพฤติกรรม ผู้ป่วยจะเริ่มมีอาการ
หลงลืม เช่น ลืมท าในสิ่งที่ท าเป็นประจ า อาการของโรคนี้จะ

ค่อยเป็นค่อยไป หากพบเจอตั้งแต่เริ่มแรกจะมีโอกาสชะลอ
ความรุนแรงของโรคให้เกิดขึ้นช้าลงได้ [1] ดังนั้นผู้ป่วยควรรีบ
ปรึกษาแพทย์ผู้เชี่ยวชาญเพื่อหาสาเหตุที่แท้จริง แพทย์จะใช้
วิธีการตรวจสอบและประเมินอาการผู้ป่วยจากการซักประวัติ
โดยพิจารณาจากความผิดปกติทางการรับรู้และพฤติกรรม 
ตรวจร่างกายโดยเฉพาะการตรวจสภาพสมอง การตรวจระบบ
ประสาทในห้องปฎิบัติการ และการวิเคราะห์จากภาพถ่าย
สมอง ปัจจุบันมีงานวิจัยที่น าเสนอเกี่ยวกับการวินิจฉัยโรค 
อัลไซเมอร์จากภาพถ่ายทางการแพทย์โดยใช้หลักการ
ประมวลผลภาพ [3-14] วิธีที่มักจะใช้จ าแนกประเภท เช่น  
ซัพพอร์ตเวกเตอรแ์มชชีน (support vector machine: SVM) 
และโครงข่ายประสาทเทียม เป็นต้น  

งานวิจัยที่ [3-7] น าเสนอการวินิจฉัยโรคอัลไซเมอร์จาการ
สร้างภาพด้วยเรโซแนนซ์แม่เหล็ก (magnetic resonance 
imaging: MRI) งานวิจัยที่ [3] ใช้วิธีการวิเคราะห์องค์ประกอบ
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หลักและโครงข่ายประสาทเทียมส าหรับจ าแนกประเภทผู้ป่วย
โรคอัลไซเมอร์ จากการทดสอบวิธีดังกล่าวให้ค่าความถูกต้อง
ประมาณร้อยละ 89 โดย MRI ที่ใช้ทดสอบมาจากฐานข้อมูล 
OASIS ส่วนงานวิจัยที่ [4] น าเสนอวิธีโครงข่ายประสาทเทียม
แบบลึก ที่พิจารณาจากคุณลักษณะพื้นผิว วิธีนี้ใช้ MRI จาก
Alzheimer’s disease neuroimaging initiative (ADNI) ผ ล
การทดสอบแสดงให้เห็นว่าการจ าแนกวิธีนี้ยังไม่ดีเท่าที่ควร 
งานวิจัยที่ [5-7] ใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ 
(convolutional neural network: CNN) โดยวิเคราะห์ MRI 
จากฐานข้อมูล ADNI เช่นกัน ผลการทดสอบการจ าแนก
ประเภทผู้ป่วยเห็นว่าความแม่นย าสูงกว่าร้อยละ 90 จาก
งานวิจัยที่ [3-7] เป็นการวิเคราะห์จาก MRI โดยใช้การจ าแนก
ประเภทที่แตกต่างกัน สรุปได้ว่าวิธีโครงข่ายประสาทเทียม
แบบสังวัฒนาการ [5-7] ให้ผลลัพธ์ดีที่สุด 

บทความจากคลีนิคความจ าโรงพยาบาลกรุงเทพ [8] กล่าว
ว่าเทคโนโลยีทางการแพทย์พัฒนาไปมาก การตรวจความ
ผิดปกติของสมองด้วยเครื่อง PET สแกน (positron emission 
tomography scan) สามารถยืนยันความถูกต้องได้มากกว่า
ร้อยละ 90 การวินิจฉัยโรคอัลไซเมอร์ด้วยเครื่อง PET สแกน
คือการวัดการท างานของเซลล์สมองจากระดับน้ าตาลในสมอง
ที่มีการเปลี่ยนแปลง ซึ่งจะเกิดขึ้นชัดเจนในผู้ป่วยแสดงภาพได้
ทั้งแบบ 2 และ 3 มิติ ภาพถ่ายจะแสดงสีที่แตกต่างกันอย่าง
ชัดเจนในบริ เวณที่มีปัญหา งานวิจัยที่  [ 9] ใช้ภาพ PET 
(positron emission tomography) ส า ห รั บ วิ นิ จ ฉั ย โ รค 
อัลไซเมอร์ในประเทศไทย สารเภสัชรังสีที่ใช้ในการวินิจฉัยโรค
สมองเส่ือมคือ F18-FDG โดยตรวจวัดระดับกลูโคสหรือระดับ
น้ าตาลในสมอง F18-DOPA เป็นสารเภสัชรังสีอีกชนิดที่ใช้
วินิจฉัยโรคพาร์กินสัน ซึ่งเป็นโรคสมองเสื่อมอีกประเภทหนึ่ง 
และ C11-PIB  ใช้ส าหรับการวินิจฉันโรคอัลไซเมอร์ที่สามารถ
ตรวจหาสารเบต้าอมีลอยด์ (β-Amyloid) ตั้งแต่ระยะที่ยังไม่
ปรากฎอาการ ยกตัวอย่างงานวิจัยที่น าเสนอการวินิจฉัยโรค  
อัลไซเมอร์จากภาพ PET ดังนี้ งานวิจัยที่ [10] เลือกส่วนที่

สนใจเพียง 21 จากทั้งหมด 116 ส่วน แล้วน า 21 ส่วนที่เลือก
เข้าสู่กระบวนการซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนและ random 
forest เพื่อแยกประเภทข้อมูล ข้อดีของวิธีนี้คือลดเวลาที่ใช้ใน
การค านวณ งานวิจัยที่ [11,12] น าเสนอการเรียนรู้ของเครื่อง
โดยทั้ง 2 งานวิจัยได้น าวิธีพ้ืนฐานมารวมกัน ส่งผลให้ความ
ถูกต้องในแยกประเภทดีขึ้น งานวิจัยที่ [11] น าเสนอการรวม 3 
วิธีเข้าด้วยกัน นั่นคือ การวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก การ
วิ เ ค ร า ะ ห์ อ ง ค์ ป ร ะ ก อ บ ที่ เ ป็ น อิ ส ร ะ  ( independent 
component analysis: ICA) แ ล ะ  SVM ง า น วิ จั ย ที่  [ 12] 
น า เสนอการรวมกันของ K-nearest neighbors random 
forest และโครงข่ายประสาทเทียม 

งานวิจัยที่ [13] น าเสนอการวิเคราะห์โรคอัลไซเมอรจ์าก 
MRI และ PET ในส่วนของ MRI จะท าการปรับปรุงภาพและ
แยกส่วนของภาพก่อนที่จะส่งเข้าสู่กระบวนการคัดแยก
คุณลักษณะเด่น ส าหรับภาพ PET จะท าการปรับปรุงภาพแล้ว
ส่งเข้าสู่กระบวนการคัดแยกคุณลักษณะเด่นเช่นกัน งานวิจัยนี้
ใช้วิธีฟัซซี่  ( fuzzy) ในการแยกประเภท อีกทั้งมีงานวิจัยที่
น าเสนอการวินิจฉัยโรคอัลไซเมอร์โดยรวม MRI และ PET เข้า
ด้วยกัน เช่น งานวิจัยที่ [14] ได้น าเสนอการรวมกันของ MRI 
และ PET โดยใช้หลักการของการวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก
ในโดเมนเวฟเล็ต  

อีกทั้งมีงานวิจัยที่ใช้ CNN ส าหรับจ าแนกประเภท เช่น 
งานทางด้านเกษตรกรรม [15,16] งานทางด้านการแพทย์ 
[17,18] เป็นต้น งานวิจัยที่ [15] เป็นการจ าแนกโรคของข้าว 
ค่าความถูกต้องอยู่ที่ร้อยละ 95.48 จากฐานข้อมูล 500 ภาพ 
ส่วนงานวิจัยที่ [16] เป็นการจ าแนกโรคของพืชจากภาพถ่าย
ส่วนใบ ความถูกต้องอยู่ที่ร้อยละ 96.3 จากฐานข้อมูล 30880 
ภาพ งานวิจัยที่  [17] น า CNN ไปประยุกต์ใช้ส าหรับการ
วินิจฉัยโรคทางทรวงอกจากภาพถ่ายเอ็กซเรย์ และมีการน า 
CNN ไปจ าแนกโรคเบื้องต้นโดยวิเคราะห์จากแบบสอบถาม
ออนไลน์ [18]  
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จากงานวิจัยที่ [5-7, 15-18] เห็นว่าเมื่อน า CNN ไปใช้
จ าแนกประเภทข้อมูลส่งผลให้ค่าความถูกต้องในการจ าแนก
มากกว่าร้อยละ 90 อีกทั้ งงานวิจัยที่  [ 8,9] กล่าวถึงการ
วินิจฉัยโรคอัลไซเมอร์จากภาพ PET ของคนไทย เนื่องจาก
ลักษณะสมองของคนทั่วโลกแตกต่างกัน งานวิจัยนี้จึงมุ่งเน้นที่
ภาพ PET ของคนไทยและพัฒนาการจ าแนกประเภทของผูป้ว่ย
โรคอัลไซเมอร์และคนปกติ ภาพ PET ที่ใช้ส าหรับการทดสอบ
มาจากคนไทย 30 คนโดยเป็นภาพ PET ของผู้ป่วยโรค 
อัลไซเมอร์ 10 คนและคนปกติ 20 คน หลักการท างานของ
ระบบที่น าเสนอ ประกอบด้วย การจัดกลุ่มข้อมูลโดยใช้ 
 K-means จากนั้นแบ่งส่วนภาพเฉพาะส่วนที่เป็นสมองออก
จากพื้นหลัง และน าภาพที่ได้เข้าสู่กระบวนการการ์บอร์เวฟเล็ต 
แบ่งข้อมูลเป็นกริด หลังจากนั้นค านวณค่าเฉลี่ยและค่า
เบี่ยงเบนมาตรฐาน ส่งต่อเข้าสู่กระบวนการจ าแนกข้อมูล โดย
ทดสอบการจ าแนกประเภทจาก 3 วิธีพื้นฐานและวิธีที่น าเสนอ 
งานวิจัยนี้ประกอบด้วย 5 ส่วนหลักคือ บทน า ทฤษฎีที่
เกี่ยวข้อง ขั้นตอนการวิจัย ผลการทดสอบระบบที่น าเสนอ 
ส่วนสุดท้ายเป็นบทสรุป 

2. ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 
ในส่วนนี้จะกล่าวถึงทฤษฎีการจัดกลุ่มและการจ าแนก

ประเภทข้อมูลที่ประกอบด้วยการจัดกลุ่มข้อมูลแบบ K-means 
การจ าแนกประเภท 3 วิธีคือวิธีโครงข่ายประสาทเทียม วิธี 
SVM และวิธี Eigenface 

2.1 K-means 
K-means เป็นวิธีที่ใช้ส าหรับการจัดกลุ่มข้อมูล โดยจะ

แยกประเภทของวัตถุออกเป็น k กลุ่ม หลักการพื้นฐานคือการ
ก าหนดจุดศูนย์กลางกลุ่ม (centroid) จ านวน k จุด โดยเล่ือน
ให้แต่ละจุดห่างกันมากที่สุด ถ้าวัตถุอยู่ใกล้จุดศูนย์กลางกลุ่มใด 
ก็จะจัดวัตถุให้อยู่ในกลุ่มของจุดศูนย์กลางกลุ่มนั้น เมื่อจัดกลุ่ม
ครบแล้วท าการค านวณจุดศูนย์กลางกลุ่มใหม่จากค่าเฉลี่ยพิกัด

ของวัตถุที่อยู่ในกลุ่ม  s  ตามสมการที่ 1 ท าซ้ าไปเรื่อย ๆ จน
จุดศูนย์กลางกลุ่มไม่เปลี่ยน [19] 

  
2

1 1 

 
k n

j
i j

j i
s x c  (1) 

เมื่อ  x  คือวัตถุ โดยที่  1 2, ,..., nx x x x  
 c  คือจุดศูนย์กลางกลุ่ม โดยที่  1 2, ,..., kc c c c  
 k  คือจ านวนกลุ่ม และ n  คือจ านวนข้อมูล 

งานวิจัยนี้เลือกใช้ K-means ในขั้นตอนการแยกส่วนของ
ภาพ เนื่องจาก K-means เป็นเทคนิคการเรียนรู้โดยไม่มีผู้สอน
ที่ง่ายที่สุด เพราะเป็นการแก้ปัญหาการจัดกลุ่มที่รู้จักกันทั่วไป 
ก าหนดให้ 2k   เนื่องจากต้องการแยกภาพพื้นหลังออกจาก
ฉากหน้า 

2.2 Support vector machine (SVM) 
SVM [20] คืออัลกอริทึมที่น ามาช่วยในการวิเคราะห์ข้อมูล

และจ าแนกข้อมูล แนวคิดของ SVM เกิดจากการน าค่าของ
กลุ่มข้อมูลวางลงในฟีเจอร์สเปซ จากนั้นหาเส้นแบ่งข้อมูลทั้ง
สองออกจากกัน โดยสร้างเส้นแบ่งที่เป็นเส้นตรงขึ้นมา เส้นตรง
ที่ดีที่สุดถูกน ามาใช้กับข้อมูลที่เป็นเชิงเส้น ความเป็นจริงข้อมูล
ที่น ามาใช้ในการฝึกสอนส่วนใหญ่เป็นข้อมูลแบบไม่เป็นเชิงเส้น 
ซึ่งสามารถแก้ไขปัญหาดังกล่าวโดยการใช้ฟังก์ชันเคอร์เนล 
(kernel functions) 

SVM สามารถจ าแนกข้อมูลบนระนาบแบบหลายมิติไดโ้ดย
จะเลือกส่วนที่มีความเหมาะสมที่สุดเรียกว่า โครงสร้างในการ
คัดเลือก โครงสร้างนี้มาจากข้อมูลที่สอนให้ระบบเรียนรู้  
จ านวนเซตของโครงสร้ าง เรียกว่ า  “เวกเตอร์ ” ดั งนั้น
จุดมุ่งหมายหลักของ SVM ก็คือการแบ่งแยกกลุ่มของเวกเตอร์
ด้วยกลุ่มของตัวแปรเป้าหมายที่อยู่ในระนาบนั้นและกลุ่มอ่ืน ๆ 
ก็จะอยู่ในระนาบที่ต่างกัน เวคเตอร์ที่อยู่ข้างระนาบหลายมิติ
เรียกว่า “ซัพพอร์ตเวกเตอร์ (support vectors)” SVM ที่ใช้
เคอร์เนลแบบเชิงเส้น (linear kernel) มีขั้นตอนการจ าแนก
ประเภทดังนี้ 
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ก าหนดให้ 
   , ,..., ,i i n nx y x y เป็นตัวอย่างที่ใช้ส าหรับการฝึกสอน 
n  คือจ านวนข้อมูลตัวอย่าง 
m  คือจ านวนมิติข้อมูลเข้า 
y คือผลลัพธ์มีค่า 1 หรือ -1 
ในกรณีที่ต้องการแบ่งข้อมูลเป็น 2 กลุ่ม ระนาบตัดสินใจ
ค านวณได้จากสมการที่ 2 

   0  w x b  (2) 

โดยที่ w  คือค่าน้ าหนัก และ b  คือค่าไบอัส (bias) 
หลังจากนั้น จ าแนกประเภทข้อมูลโดยพิจารณาเงื่อนไข 

ถ้า   0  w x b  ให้ 1iy  
ถ้า   0  w x b  ให้ 1 iy  
งานวิจัยที่ [9,10] ใช้ SVM ส าหรับการจ าแนกประเภทของ

ผู้ป่วยโรคอัลไซเมอร์ พิจารณาจาก 2 งานวิจัยข้างต้นเห็นว่าวิธี 
SVM ใช้เวลาในการค านวณน้อยและความแม่นย าสูง ฉะนั้น
งานวิจัยนี้ท าการทดสอบจ าแนกข้อมูลโดยวิธี SVM ส าหรับ
กลุ่มตัวอย่างคนไทย งานวิจัยนี้ต้องการคัดแยกข้อมูลออกเป็น 
2 กลุ่มคือกลุ่มคนปกติและผู้ป่วย โดยทดสอบเส้นแบ่งแบบ
เส้นตรงและเส้นโค้ง ถ้ามีเส้นตรงหลายเส้นที่สามารถคัดแยกได้ 
เส้นตรงที่ดีที่สุดพิจารณาจากเส้นตรงที่ผลรวมระยะห่างของ
เส้นตรงที่เป็นเส้นแบ่งถึงเส้นตรงที่ผ่านข้อมูลที่ใกล้ที่สุดและ
ขนานกับเส้นแบ่งของข้อมูลทั้ง 2 กลุ่ม รูปที่ 1 แสดงตัวอย่าง
ระนาบตัดสินใจของชุดข้อมูลที่ใช้ในงานวิจัยนี้จ านวน 2 กลุ่ม
ข้อมูลจากทั้งหมด 69 กลุ่มข้อมูล 

2.3 โครงข่ายประสาทเทียม 
โครงข่ายประสาทเทียม ( neural network: NN) ถูก

น ามาใช้ในการจ าแนกข้อมูลอย่างกว้างขวาง เนื่องจากโครงข่าย
ประสาทเทียมสามารถปรับตัวให้รับรู้สภาพที่เปลี่ยนแปลงไปได้ 
โครงข่ายประสาทเทียมเกิดจากการน าแนวคิดเกี่ยวกับการ
ท างานของสมองมนุษย์มาประยุกต์ใช้เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพ
ของคอมพิวเตอร์ที่ลอกเลียนแบบการท างานของเซลล์ประสาท

เรียกอีกชื่อว่า นิวรอน (neuron) โครงข่ายประสาทเทียมมี
คุณสมบัติ 2 ประการ [21] ดังนี้ 

1) การเรียนรู้โดยที่โครงข่ายประสาทเทียมสามารถ
เรียนรู้จากชุดฝึกสอน (training) 

2) การจดจ าโดยที่โครงข่ายประสาทเทียมสามารถจดจ า
ได้ท้ังชุดฝึกสอนและชุดทดสอบ (testing) โดยชุด
ทดสอบจะมีความแตกต่างจากชุดฝึกสอน 

หลักการท างานของโครงข่ายประสาทเทียมประกอบ ด้วย
อินพุตหลายค่าเข้ามาในโครงข่าย  nX  โดยที่อินพุตแต่ละค่า
จะถูกคูณด้วยค่าถ่วงน้ าหนัก  nW  หลังจากนั้นน าค่าทั้งหมด
รวมกันและส่งผ่านเข้าฟังก์ชันการถ่ายโอน เพื่อหาผลลัพธ์ที่
ต้องการ ดังแสดงในรูปที่ 2 [22] 

การเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียมคือการสอนให้
โครงข่ายค านวณผลลัพธ์พร้อมทั้งปรับปรุงค่าน้ าหนักจาก

 
 

รูปท่ี 1 ระนาบตัดสินใจของ SVM 
      

 
 

รูปท่ี 2 การท างานของโครงข่ายประสาทเทียม 
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อินพุตที่ป้อนให้กับโครงข่ายโดยอาศัยหลักการท าซ้ า งานวิจัยนี้
ใช้การเรียนรู้แบบมีผู้สอนเพื่อจ าแนกประเภทข้อมูล 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ (CNN) [23] 
เป็นหนึ่งในวิธีการเรียนรู้ของเครื่อง CNN จะท าการคัดเลือก  
คุณลักษณะและท าซ้ าไปเรื่อย ๆ จนกว่าจะได้คุณลักษณะที่มี
ความสัมพันธ์กับผลลัพธ์มากที่สุด ลักษณะเด่นของ CNN คือ
สามารถแก้ปัญหาเรื่องสิ่งรบกวน การเปลี่ยนต าแหน่งของวัตถุ
ในภาพได้เป็นอย่างดี และสามารถจดจ าลักษณะเฉพาะของ
วัตถุได้เป็นอย่างดี รูปที่ 3 แสดงกระบวนการท างานของ CNN 

โดยที่  CONV คือ Convolution Layer 
RELU คือ Rectified Linear Unit 
POOL คือ Pooling Layer 
FC คือ Full Connection 

CONV จะท าการปรับตัวกรองด้วยตัวกรองหลายชนิด เพื่อให้
ได้ข้อมูลในหลายคุณลักษณะ มีขั้นตอนดังนี้ 

1. คูณแต่ละค่าด้วยตัวกรอง 
2. บวกทุกค าตอบเข้าด้วยกันและหารด้วยจ านวนรวม 
3. ท าซ้ าทุกค่า 

RELU จะน าผลลัพธ์จากขั้นตอนก่อนหน้าเพื่อค านวณค่าของ
น้ าหนักใหม่ 
POOL จะท าการเลือกค่าที่มากที่สุดและปรับลดขนาดของ
ข้อมูลลง จะได้คุณลักษณะที่ส าคัญของข้อมูลออกมา 
FC จะท าการเชื่อมต่อนิวรอนทุกตัวใน 1 ชั้นไปที่นิวรอนทุกตัว
ในชั้นอ่ืน ๆ 

งานวิจัยที่ [5–7] และ [15–18] น า CNN มาใช้ส าหรับการ
จ าแนกประเภทของข้อมูลที่ต้องการ จากผลลัพธ์ของงานวิจัย
ข้างต้น สังเกตเห็นว่า CNN สามารถจ าแนกประเภทได้แม่นย า

มากกว่าร้อยละ 90 ดังนั้นงานวิจัยนี้จึงใช้วิธี CNN เพื่อทดสอบ
การจ าแนกประเภท 

2.4 Eigenface 
Eigenface ประกอบด้วย 2 ขั้นตอนดังนี้ 

2.4.1 การฝึกสอน 
เริ่มจากการจัดข้อมูลให้อยู่ในรูปเมทริกซ์  F ตามสมการ

ที่ 3 

 

1

2

3

29

F

 
  
  
 
 
  

 (3) 

เมื่อ i คือค่าเฉลี่ยและค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานของภาพที่ i โดย
ที่ 1 i 29   ใน 1 ภาพมีข้อมูลทั้งหมด 32 ค่า ฉะนั้น F มี
ขนาด 29x32 และค านวณค่าเฉลี่ยของแต่ละแถวตามสมการที่ 
4 

 
32

i i, j
j 1

1
32 

    (4) 

เมื่อ j  คือข้อมูลในแต่ละแถว 
หลังจากนั้นรวมค่าเฉลี่ยของแต่ละแถวดังสมการที่ 5 

  i 1 2 3 29       (5) 

ลบค่าเฉลี่ยออกจากแต่ละแถวของเมทริกซ์ดังสมการที่ 6 
 i i i     (6) 

จะได้เมทริกซ์ใหม่ตามสมการที่ 7 

 

1

2

3

29

A

 
  
  
 
 
  

 (7) 

โดยที่ A มีขนาด 29x32 
ค านวณโควาเรียนซ์ เมทริกซ์  (covariance matrix) จะได้    
เมทริกซ์ C ขนาด 29x29 ตามสมการที่ 8 

 TC AA  (8) 

 
 

รูปที่ 3 กระบวนการท างานของ CNN 
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ค านวณเวคเตอร์เจาะจง (Eigenvector: V) ขนาด 29x29 และ
ค านวณต่อตามสมการที่ 9,10 

 TD V A  (9) 
 TDA   (10) 

โดยที่ D  มีขนาด 29x32 และ   มีขนาด 29x29 
น า D  และ   ไปใช้ในขั้นตอนการทดสอบต่อไป 

2.4.2 การทดสอบ 
ข้อมูลส าหรับการทดสอบมี 32 ค่า ก าหนดให้เป็นเมตริกซ์ 

(T) ขนาด 1x32 และค านวณต่อตามสมการที่ 11 
 TP DT  (11) 

โดยที่ P มีขนาด 29x1 หลังจากนั้นค านวณค่าผิดพลาด  E  
จากการน า P ลบออกจาก j  โดยที่ j คือคอลัมภ์ แล้วน า
ผลลัพธ์ที่ได้ไปหาค่าสูงสุด จึงต้องค านวณ 29 คร้ังตามสมการที่ 
12 

  j jE max P    (12) 

หาค่า jE ที่น้อยที่สุดและใช้ค่าผิดพลาดน้อยที่สุดส าหรับ
จ าแนกประเภทข้อมูล เนื่องจากใช้วิธี Leave-one-out ตามที่
อธิบายในหัวข้อ 3.1 จึงมีภาพที่ใช้ฝึกสอน 29 ภาพเท่านั้น 

3. ขั้นตอนการวิจัย 
งานวิจัยนี้มุ่ ง เน้นที่การจ าแนกผู้ป่วยโรคอัลไซเมอร์

เบื้องต้นจากภาพ PET เฉพาะกลุ่มคนไทยเท่านั้น รูปที่ 6 แสดง
ภาพรวมของระบบการจ าแนกผู้ป่วยโรคอัลไซเมอร์จากภาพ 
PET โดยมีขั้นตอนการวิจัยดังนี้ 

1) จากภาพ PET ดังตัวอย่างในรูปที่ 4 ท าการจัดกลุ่ม
ข้อมูลโดยใช้วิธี K-means ตามสมการที่ 1 ก าหนดให้ 
k=2 เนื่องจากต้องการจัดกลุ่มของพื้นหลังและฉาก
หน้า  

2) แบ่งส่วนภาพโดยเลือกเฉพาะส่วนที่เป็นฉากหน้า 
(พื้นที่สีด าในรูปที่ 5(ข)) ผลลัพธ์ที่ได้จากการแบ่ง
ส่วนภาพดังแสดงตัวอย่างในรูปที่ 5(ก) 

 

 
3) น า เข้า สู่กระบวนการกาบอร์ เวฟเล็ตและการ

วิ เคราะห์องค์ประกอบหลั ก ผลลัพธ์หลั งจาก
กระบวนการนี้ดังแสดงตัวอย่างในรูปที่ 5(ค) 

4) แบ่งภาพออกเป็น 16 กริดขนาดเท่าๆ กันดังรูปที่ 5 
(ง) เนื่องจากต้องการลดขนาดของข้อมูลก่อนเข้าสู่
กระบวนการจ าแนก 

5) ค านวณค่าเฉลี่ยและค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานของแต่
ละกริด ฉะนั้นจะได้ค่าเฉลี่ย 16 ค่าและค่าเบี่ยงเบน
มาตรฐาน 16 ค่ารวมเป็น 32 ค่า 

 
 

รูปท่ี 4 ภาพ PET ของผู้ป่วย 
      

       
          (ก)            (ข) 

      
            (ค)            (ง) 

รูปท่ี 5 ผลลัพธ์จากการแบ่งกลุ่ม กาบอร์เวฟเล็ตและการแบ่งกริด 
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6) ส่งค่าที่ได้ในขั้นตอนที่ 5) เข้าไปในส่วนการฝึกสอน 
(training)  

7) ภาพ PET ที่ใช้ส าหรับการทดสอบ (testing) ก็ท า
เช่นเดียวกัน ตามขั้นตอนที่ 1) – 5) 

8) น า ข้ อมู ล เ ข้ า สู่ ขั้ น ตอนการจ า แนกประ เภท 
(classification) ต่อไป 

3.1 การเตรียมข้อมูล 
ทดสอบภาพ PET ไฟล์ DICOM ขนาด 109 เฟรมจ านวน 

30 ภาพที่ ประกอบด้ วยภาพ PET ของผู้ ป่ วยที่ เป็นโรค          
อัลไซเมอร์ 10 ภาพและคนปกติ 20 ภาพ เนื่องจากมีภาพถ่าย
เพียง 30 ภาพ จึงไม่ต้องการตัดข้อมูลที่ใช้ในการฝึกสอน จึงใช้
วิธี Leave-one-out คือการตัดออกไป 1 ข้อมูลเพื่อใช้เป็น
ข้อมูลส าหรับการทดสอบ โดยมีขั้นตอนดังนี้ 

I. ข้อมูลทั้งหมด 30 ชุดข้อมูล 
II. เลือกออก 1 ชุดข้อมูล ส่วนนี้คือข้อมูลส าหรับการ

ทดสอบ (testing data)  
III. เหลือข้อมูล 29 ชุดข้อมูลเรียกส่วนนี้ว่า ข้อมูลที่ใช้ใน

การฝึกสอน (training data) 
IV. น า II. ไปทดสอบกับ III.  
V. น าข้อมูลใน II. กลับเข้าไปใน III. 

VI. เร่ิมท า II. – V. ใหม่ โดยเปลี่ยนชุดข้อมูลใน II. 
เป็นชุดข้อมูลอื่น ๆ วนท าไปจนครบทุกชุดข้อมูล 

ข้อมูลที่ใช้ส าหรับการฝึกสอนและทดสอบคือค่าเฉลี่ยและ
ค่ า เบี่ ย ง เบนมาตรฐานที่ เกิดจากกระบวนการคัดแยก
คุณลักษณะ (feature extraction) ตามรูปที่ 6 

3.2 CNN 
กระบวนการท างานของ CNN ประกอบด้วย 5 ชั้นคือ 

Input Layer ประกอบด้วยข้อมูลขนาด 32 จุด, ReLU Layer, 
Fully Connected Layer มี  input ขนาด  32 จุ ด  output 
ขนาด 2 จุด, Soft Max Layer, Classification Output Layer 
เป็นการเชื่อมต่อแบบ fully connection มี 2 โหนดดังแสดง
ในรูปที่ 7 ผลลัพธ์ที่ได้คือ Output Predictions งานวิจัยฉบับ
นี้จ าแนกประเภทออกเป็น 2 กรณีคือผู้ป่วยโรคอัลไซเมอร์และ
คนปกติ 

 
 

 

รูปท่ี 6 ภาพรวมของระบบการจ าแนกผู้ป่วยโรคอัลไซเมอร์จากภาพ PET 
            

 

 
รูปท่ี 7 CNN 
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3.3 วิธี SVM ที่น าเสนอ 
ทดสอบการจ าแนกประ เภทวิ ธี  SVM จากฟั งก์ชั น        

เคอร์เนลแบบเชิงเส้น (linear) แบบก าลังสอง (quadratic) 
และแบบก าลังสาม (polynomial) ตามล าดับ เนื่องจากการ
จ าแนกประเภทในกลุ่มคนปกติฟังก์ชันเคอร์เนลแบบก าลังสอง
และสามให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าแบบเชิงเส้น งานวิจัยฉบับนี้ได้
พัฒนา อัลกอรึทึ มการจ าแนกประ เภท วิ ธี  SVM ที่ ร วม
ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบเชิงเส้นและก าลังสองเข้าด้วยกัน โดย
พิจารณาเงื่อนไขตามรูปแบบรหัสเทียม (pseudocode) ดังนี้ 

SET Threshold = -0.55, R = Result  
IF result of  linear kernel = result of  quadratic 
kernel 
      R <-- result of  linear kernel 
ELSE  
       IF bias of linear kernel > Threshold 
            R <-- result of quadratic kernel 
       ELSE 
            R <-- result of linear kernel 
       END IF 
END IF 

กรณีที่ผลลัพธ์ของฟังก์ชันเคอร์เนลแบบเชิงเส้นเหมือนกับ
ฟั งก์ ชั น เคอร์ เนลแบบก าลั งสองจะ เลื อกผลลัพธ์ ของ
ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบเชิงเส้น แต่ถ้าผลลัพธ์ไม่ตรงกันให้
พิจารณาค่าไบอัสของฟังก์ชันเคอร์เนลแบบเชิงเส้นว่ามากกว่า
ค่า เทรชโฮลด์หรือไม่  ถ้ ามากกว่าจะเลือกผลลัพธ์ของ
ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบก าลังสอง นอกจากนั้นจะเลือกผลลัพธ์
ของฟังก์ชันเคอร์เนลแบบเชิงเส้น 

4. ผลการทดสอบและอภิปรายผล 
งานวิจัยนี้เป็นการวิเคราะห์โรคอัลไซเมอร์เบื้องต้นจาก

ภาพ PET ของผู้ป่วยและคนปกติ ผู้วิจัยจะไม่เปิดเผยชื่อและ
ข้อมูลของผู้ป่วยเพื่อเคารพสิทธิและศักดิ์ศรีของกลุ่มตัวอย่าง 
ภาพ PET ที่ ใ ช้ ส าหรับการทดสอบมีทั้ งหมด 30 ภาพ 

ประกอบด้วยภาพ PET ของผู้ป่วย 10 ภาพและคนปกติ 20 
ภาพ ทดสอบระบบการจ าแนกผู้ป่วยโรคอัลไซเมอร์ตาม
ขั้นตอนในหัวข้อที่ 3 ในส่วนการแยกประเภทของผู้ป่วยและคน

ตารางที่ 1 ผลการทดสอบวิธีจ าแนกประเภท 

 

ผลการ
วิเคราะห์จาก
แพทย์เฉพาะ

ทาง 

วิธีการจ าแนกประเภท 

Eigenface 
SVM  

(linear) 
CNN 

SVM  
(proposed) 

1 AD AD AD AD AD 
2 AD NC AD NC AD 
3 AD AD AD AD AD 
4 AD AD AD AD AD 
5 AD AD AD AD AD 
6 AD AD NC AD NC 
7 AD NC AD AD AD 
8 AD NC NC NC NC 
9 AD NC NC NC NC 
10 AD AD NC NC NC 
11 NC NC NC NC NC 
12 NC NC NC NC NC 
13 NC NC NC NC NC 
14 NC NC NC NC NC 
15 NC NC NC NC NC 
16 NC NC AD NC NC 
17 NC AD NC NC NC 
18 NC NC NC AD NC 
19 NC NC NC NC NC 
20 NC NC NC NC NC 
21 NC NC NC NC NC 
22 NC NC NC NC NC 
23 NC NC NC NC NC 
24 NC AD AD NC NC 
25 NC AD NC NC NC 
26 NC NC NC NC NC 
27 NC NC NC NC NC 
28 NC AD NC AD NC 
29 NC NC AD NC NC 
30 NC NC NC NC NC 
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ปกติใช้ 3 วิธีพื้นฐานในการทดสอบคือ Eigenface, SVM และ 
CNN รวมถึงทดสอบวิธี SVM ที่น าเสนอตามอัลกอริทึมใน
หัวข้อที่ 3.3  

ตารางที่  1 แสดงผลการทดสอบวิธีจ าแนกประเภท 
คอลัมน์ที่  2 คือผลวิ เคราะห์จากแพทย์ เฉพาะทางของ
โรงพยาบาลจุฬาลงกรณ์ ซึ่งผู้วิจัยจะใช้ข้อมูลส่วนนี้เป็นข้อมูล
อ้างอิงเพื่อตรวจสอบความถูกต้องของอัลกอริทึมที่พัฒนาขึ้น 
ค่าความถูกต้องในการจ าแนกประเภทของทั้ง 3 วิธีพื้นฐาน 
Eigenface, SVM และ CNN ดังรูปที่ 8 จากผลการทดสอบ
สังเกตเห็นว่าวิธี CNN ให้ผลการจ าแนกที่แม่นย าถึงร้อยละ 80 
ในขณะที่วิธี Eigenface และ SVM ที่ใช้เคอร์เนลแบบเชิงเส้น 
ความแม่นย าอยู่ที่ประมาณร้อยละ 73 และร้อยละ 77 
ตามล าดับ ผลที่ได้จะสอดคล้องกับงานวิจัยที่  [5–7] และ  
[15–18] ซึ่งเลือกใช้วิธี CNN ในการจ าแนกประเภท 

ทดสอบการจ าแนกประ เภท วิ ธี  SVM โดย เปลี่ ยน
ฟังก์ชันเคอร์เนลเป็นแบบก าลังสอง (quadratic) และก าลัง
สาม (polynomial) จากผลการทดสอบในรูปที่  9 เห็นว่า   
เคอร์เนลแบบก าลังสองและก าลังสามให้ความถูกต้องเท่ากันอยู่
ที่ร้อยละ 73 แต่อย่างไรก็ตามฟังก์ชันเคอร์เนลแบบเชิงเส้น
ยังคงให้ค่าความถูกต้องที่สู งกว่า  ข้อดีของวิธี  SVM ที่ ใช้
ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบก าลังสองและแบบก าลังสามคือสามารถ
จ าแนกกลุ่มคนปกติได้ดีกว่าวิธี SVM ที่ใช้ฟังก์ชันเคอร์เนลแบบ
เชิงเส้น เนื่องจากผลการทดสอบวิธีพื้นฐานทั้ง 3 วิธียังให้
ผลลัพธ์ไม่ดีเท่าที่ควร จึงปรับปรุงวิธีการจ าแนกประเภทตาม
อัลกอริทึมในหัวข้อที่ 3.3 ที่รวมวิธี SVM แบบเชิงเส้นและแบบ
ก าลังสองเข้าด้วยกัน วิธีที่น าเสนอให้ค่าความถูกต้องมากถึง
ร้อยละ 87 และสามารถจ าแนกกลุ่มคนปกติได้ถูกต้องร้อยละ 
100 จากผลสรุปค่าทางสถิติดังตารางที่ 2 เห็นว่าค่าผลบวกจริง
และผลบวกปลอมที่วิ เคราะห์จากภาพ PET ของผู้ป่วยให้
ผลลัพธ์ที่เท่ากันทุกกรณี แต่วิธีที่น าเสนอสามารถปรับปรุงค่า
ผลลบจริงและผลลบปลอมที่วิเคราะห์จากภาพ PET ของคน
ปกติได้ดีกว่าวิธีพื้นฐาน เนื่องจากมีภาพ PET ของคนไทยเพียง 
30 ภาพ จึงส่งผลให้ร้อยละความถูกต้องในการจ าแนกต่ ากว่า
งานวิจัยที่ [5-7] และ [15-18] 

โดยที่  ผลบวกจริง (True Positive: TP)  
ผลลบปลอม (False Negative: FN)  
ผลบวกปลอม (False Positive: FP)  
ผลลบจริง (True Negative: TN)  
Sensitivity or True Positive Rate (TPR) 
Specificity (SPC)  
Positive Predictive Value (PPV) 
Negative Predictive Value (NPV) 
False Positive Rate (FPR) 
False Negative Rate (FNR) 
False Discovery Rate (FDR) 
Accuracy (ACC) 
F1 score  

 
รูปท่ี 8 ผลการจ าแนกผู้ป่วยจากคนปกติโดยวิธีพื้นฐาน 
      

 
รูปท่ี 9 ผลการจ าแนกวิธี SVM จากฟังก์ชันเคอร์เนลแบบเชิงเส้น ก าลัง

สอง ก าลังสาม และวิธีท่ีน าเสนอ 
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Matthews Correlation Coefficient (MCC) 

5. สรุปผลและข้อเสนอแนะ 
งานวิจัยนี้เป็นการจ าแนกผู้ป่วยโรคอัลไซเมอร์และคนปกติ

จากภาพ PET ของคนไทย ขั้นตอนการท างาน เริ่มต้นจากการ
จัดกลุ่มข้อมูลโดยใช้ K-means จากนั้นแบ่งส่วนภาพเฉพาะ
ส่ วนที่ เป็ นสมอง  และน าภาพที่ ไ ด้ เ ข้ าสู่ ก ระบวนการ 
กาบอร์เวฟเล็ต หลังจากนั้นแบ่งข้อมูลเป็นกริด เพื่อค านวณ
ค่าเฉลี่ยและค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน ขั้นตอนสุดท้ายน าค่าเฉลี่ย
และค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานเข้าสู่กระบวนการจ าแนกข้อมูล 
งานวิจัยนี้ทดสอบวิธีจ าแนก 4 วิธีคือ Eigenface, SVM, CNN 
และวิธี SVM ที่น าเสนอ ผลที่ได้จากการทดสอบสรุปว่าวิธี  
SVM ที่น าเสนอเหมาะสมส าหรับการจ าแนกข้อมูลมากที่สุด 
เนื่องจากให้ค่าความถูกต้องมากถึงร้อยละ 87 ในกรณีที่
ต้องการความแม่นย ามากขึ้น จ าเป็นต้องปรับวิธีการสกัด
คุณลักษณะเด่นของภาพ PET แต่อย่างไรก็ตามงานวิจัยนี้เป็น
เพียงการวินิจฉัยโรคอัลไซเมอร์จากภาพ PET เบื้องต้นเท่านั้น 

ผู้ป่วยควรได้รับข้อเสนอแนะและแนวทางดูแลรักษาจากแพทย์
เฉพาะทาง 
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