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บทคดัย่อ 

เทคโนโลยกีารมองเห็นดว้ยคอมพิวเตอร์(Computer Vision)ใชเ้พื่อตรวจจบัพื้นท่ีท่ีน่าสนใจ
หรือวตัถุท่ีน่าสนใจ อยา่งไรกต็ามกระบวนการปฏิบติังานตอ้งใชเ้วลาในการประมวลผลมากในการ
ท านายวตัถุท่ีสนใจ นอกจากน้ีกระบวนการบางอยา่งมีความซบัซอ้นมากในการค านวณและ
ด าเนินการ ยิง่ไปกวา่นั้นภาพการวนิิจฉยัโรคของตอ้หินยงัตอ้งใชแ้พทยเ์ฉพาะทางในการวเิคราะห์ 
ดงันั้นงานวจิยัน้ีจะเสนอสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียม(Convolutional Neural Network)เพื่อ
ท านายภาพท่ีเป็นปกติหรือโรคตอ้หินจากการสแกนจอประสาทตา จากผลการทดลองสถาปัตยกรรม
ท่ีน าเสนอแสดงถึงความแม่นย  าในการท านายภาพตอ้หินประมาณ 80 เปอร์เซ็นต ์ดงันั้น
สถาปัตยกรรมท่ีน าเสนอจึงเป็นผูช่้วยท่ีมีประโยชน์ในการวนิิจฉยัภาพจอประสาทตา   
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Abstract 

 Computer vision technology is used to detect an interesting area or interesting objects. 

However, an operational process requires a lot of processing time to predict the interested object. 

In addition, some processes are very complex to compute and implement.  Moreover, the diagnostic 

images of the glaucoma stage have to use special medical doctors to analyze. So, this research will 

propose a convolutional neural network architecture to predict the normal or glaucoma images from 

optical coherence tomography retinal scan. From the experimental results, the proposed architecture 

represents the accuracy to predict the glaucoma images about 80 percentage. Therefore, the 

proposed architecture is a useful assistant to diagnose the retinal images. 
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กติติกรรมประกาศ 

ขอขอบคุณภาควชิาวทิยาการคอมพิวเตอร์ ส าหรับการเอ้ือเฝ้ืออุปกรณ์ท่ีจ  าเป็นต่อการ
ด าเนินงานต่างๆ และขอขอบพระคุณอาจารยป์ระจ าภาควชิาวทิยาการคอมพิวเตอร์ทุกท่านท่ีไดค้อย
ใหค้วามรู้ ค  าแนะน าและค าปรึกษา ซ่ึงเป็นส่วนส าคญัท่ีท าใหก้ารด าเนินงานเป็นไปไดอ้ยา่งราบร่ืน 

 ขอขอบคุณมหาวทิยาลยัศรีนครินทรวิโรฒ ท่ีอ านวยความสะดวกเร่ืองสถานท่ีและส่ิงท่ี
จ  าเป็นต่อการด าเนินโครงงาน และเป็นแหล่งใหค้วามรู้ในการน าไปพฒันาการท างานต่อในอนาคต 

 ขอขอบพระคุณอาจารยศิ์ริสรรพ เหล่าหะเกียรติ และ อาจารยว์รีะ สอ้ิง ท่ีคอยใหค้  าปรึกษา
และช่วยเหลือตลอดการด าเนินโครงงานในทุกๆดา้น จนสามารถด าเนินโครงงานส าเร็จลุล่วงไปได้
ดว้ยดี 

 สุดทา้ยน้ี ขอขอบพระคุณทุกท่านท่ีมีส่วนเก่ียวขอ้งในการด าเนินโครงงานในคร้ังน้ี ท่ีคอยให้
ความช่วยเหลือ จนโครงงานสามารถส าเร็จลุล่วงไปไดด้ว้ยดี คณะผูจ้ดัท าหวงัวา่โคงงานการพฒันา
ระบบตรวจสอบดวงตาดว้ยโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอลโวลูชนั(Glaucoma Classification by 
using Convolutional Neural Network) จะเป็นประโยชนใ์นการใชง้านกบัระบบท่ีเหมาะกบัการใช้
ตรวจสอบดวงตาและสามารถน าไปพฒันาประสิทธิภาพในดา้นต่างๆต่อไปในอนาคต 
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บทที่ 1 

บทน า 

1.1 ทีม่าและความส าคญัของโครงงาน 

 เน่ืองจากในปัจจุบนัมีการใชเ้ทคโนโลยกีารมองเห็นของคอมพิวเตอร์ (Computer Vision) 

เพื่อใชใ้นการตรวจจบัพื้นท่ี ส่ิงของ หรือวตัถุต่างๆท่ีสนใจกนัอยา่งแพร่หลาย  แต่กระบวนการบาง

วธีิจ  าเป็นตอ้งใชเ้วลามากทั้งในกระบวนการศึกษาและการปฎิบติั  อีกทั้งบางกระบวนการยงัมีความ

ซบัซอ้นของการค านวณเป็นอยา่งมากจึงท าใหง้านวจิยัช้ินน้ีคน้ควา้และท าการเลือกใชก้ารท า CNN 

(Convolutional Neural Networks) ซ่ึงเป็นเคร่ืองมือท่ีเป็นการพฒันาชุดค าสั่งท่ีสามารถเรียกใชร้ะบบ

ไดอ้ยา่งงาย และมีกระบวนการท างานท่ีรวดเร็ว เพื่อวเิคราะห์พื้นท่ีและรูปแบบของวตัถุท่ีอยูใ่น

รูปภาพ ซ่ึงงานวจิยัน้ีจะท าการพฒันาดว้ยหลกัการเขียนโปรแกรมท่ีมีช่ือวา่ Python ท่ีมีความสะดวก

ต่อการพฒันาและมีประสิทธิภาพสูงในการค านวณ โดยจะท าหลกัการท่ีน าเสนอน้ีมาพฒันาเพื่อใช้

ในการตรวจจบัพื้นท่ีท่ีสนใจ (Interesting Area) ในขอ้มูลภาพดวงตาท่ีไดจ้ากเคร่ืองถ่ายภาพของการ

ตรวจจอประสาทตา Optical coherence tomography (OCT) ทางการแพทย ์เพื่อจะน าขอ้มูลภาพท่ี

ไดม้าใชแ้ยกพื้นท่ีภายในดวงตาตามขอ้มูลท่ีไดจ้ดัเตรียมมาก่อนหนา้  

1.2 วตัถุประสงค์ของโครงงาน 

 1.2.1 เพื่อศึกษาหลกัการของการสร้างฐานขอ้มูลเพื่อใชก้บัหลกัการ CNN ได ้

 1.2.2 เพื่อศึกษาหลกัการท างานของ CNN ในการตรวจจบัวตัถุ 

 1.2.3 ศึกษาหลกัการตรวจสอบความถูกตอ้งของ CNN ได ้

 1.2.4 เพื่อพฒันาหลกัการ CNN ท่ีสามารถแยกภาพดวงตาท่ีเป็นโรคตอ้หินได ้
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1.3 ขอบเขตของโครงงาน 

1.3.1 สร้างรูปแบบของการท านายจากหลกัการ CNN 

 1.3.2 พฒันางานวจิยัดว้ยโปรแกรม Google Colaboratory ในการพฒันาระบบ CNN 

1.4 ประโยชน์ทีค่าดว่าจะได้รับ 

 1.4.1 เพื่อเป็นแนวทางของการพฒันาระบบตรวจสอบดวงตา 

 1.4.2 เพื่อช่วยใหแ้พทยส์ามารถแยกภาพดวงตาท่ีเป็นโรคตอ้หินได ้
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บทที่ 2 

องค์ความรู้ที่เกีย่วข้อง 

2.1 ทฤษฎแีละแนวคดิทีใ่ช้ในการท างานวจิัย 

 2.2.1) การพฒันาหลกัการ Google Colaboratory 

 
รูปภาพ 1 Google Colaboratory 

ท่ีมา : [ออนไลน์] https://leaherb.com/save-google-colab-notebook-to-html/ 
 

 ใชใ้นการเขียนเทรนดาตา้ดว้ยภาษา Python โดย Google Colab มีไลบราล่ีท่ีช่วยในการเขียน

โคด้ และการแสดงผลลพัธ์ได ้อีกทั้งยงัสามารถเขียน Text Editer ก ากบัเพื่ออธิบายแต่ละโคด้ท่ีถูก

เขียนข้ึนมา 

 2.2.2) การจ าแนกประเภทข้อมูลแบบรูปภาพด้วย CNN (Convolutional Neural Network)  

โครงข่ายประสาทเทยีบแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network, CNN)  

 Convolutional Neural Network  เป็น Deep Learning รูปแบบหน่ึง ท่ีน าหลกัการทาง

คณิตศาสตร์ Convolution Operation มาท าจดัการกบัขอ้มูลดว้ยการใช ้Convolution Filtering ซ่ึงเป็น

การก าหนด Window ข้ึนมา และท าการค านวณ Pixel รอบ ๆ Window นั้น เพื่อลดขนาดของขอ้มูล

ลง โดยจะก าหนด Image Size ท่ีป้อน Input เขา้มาเป็นขนาด n×n และก าหนด Window หรือ Filters 

ใหมี้ขนาด f×f  ผลลพัธ์จะได ้Output ท่ีเป็น Feature Maps ขนาด n - f +1 × n - f + 1 ในขั้นตอนของ

https://leaherb.com/save-google-colab-notebook-to-html/
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การท า Convolution จะใช ้Activation Function มาช่วยในการท าใหผ้ลลพัธ์ของขอ้มูลอยูใ่นรูปแบบ

ท่ีเราตอ้งการ  

หลงัจากนั้นจะส่งภาพไปท าการ Pooling ท่ีเป็นการลดขนาดขอ้มูลลงเช่นกนั แต่ช่วยคง

คุณลกัษณะส าคญัในภาพไวไ้ด ้และท าใหรู้ปภาพนั้นซบัซอ้นนอ้ยลง Window หรือ Filter ขนาดท่ี

นิยมใชคื้อ 2×2 หรือ 3×3โดย Pooling จะมี 4 ประเภท คือ  

- Max pooling ท่ีจะเลือกค่าสูงสุด (Maximum Value)  ภายใน Filters 
- Average pooling ท่ีจะค านวนหาค่าเฉล่ียภายใน Filter 

      - Global Max Pooling ใชใ้นการลดขนาดของ feature maps output แทนการ 

Flattening หรือ Dense layer ภายใน Filters 

      - Global Average Pooling ใชแ้ทน fully-connected หรือ densely-connected layers 

ช่วยลดการเกิด overfitting เน่ืองจากไม่มีค่าใหฟั้งกช์นัเรียนรู้มาก่อนหนา้ 

โดยขั้นตอนในการ Convolution, Activation และ Pooling สามารถท าวนซ ้ ากนัไปจนกวา่จะ

ไดข้อ้มูลท่ีตอ้งการ ก่อนท่ีจะส่งขอ้มูลไปท าการ Flatten คือการท าขอ้มูลท่ีมีอยูใ่นรูปแบบ Metrix ท่ี

มีหลาย Dimension ใหก้ลายเป็นรูปแบบ Vector ซ่ึงมี Dimension อยู ่1 Column เท่านั้น เพื่อน าไปใช้

ในการ Fully Connected ต่อไป 

เม่ือท าการจดัการกบัขอ้มูลเสร็จแลว้ จะน า Output ท่ีไดม้าใชร่้วมกบัหลกัการ Neural 

Network Concept ซ่ึงเป็นการสร้างโครงข่ายประสาทเทียม จากการรับ Input Node เขา้มา แลว้น า 

Node แต่ละ Node ในหน่ึงชั้นเช่ือมต่อกบัทุก Node ในชั้นถดัไป จนถึง Output Node โดยเรียก

วธีิการน้ีวา่ Fully Connected และใช ้Weight ในการบอกวา่แต่ละ Node เช่ือมต่อกนัอยา่งไร โดย

ในช่วง Learning Phase จะเรียนรู้การปรับ Weight  จนได ้Weight ท่ีเหมาะสมกบัการ Predict Input 

ท่ีถูกป้อนเขา้มาใหม่   
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ซ่ึงในส่วนของการท า  Convolutional, Activation และ Pooling เป็นขั้นตอนของการเตรียม

ขอ้มูลเพื่อดึงคุณลกัษณะท่ีจะใชใ้นการจดจ าวตัถุนั้นวา่เป็นของส่ิงใด ก่อนน าไปท าการ 

Classification ในส่วนของ Flatten และ Fully Connected  เม่ือท าการสร้าง Model จาก 

Convolutional Neural Network ดว้ยการใช ้Convolutional, Activation, Pooling, Flatten และ Fully 

Connected ตามล าดบัแลว้ จะได ้Model ท่ีสามารถบนัทึกเพื่อน าไปใชใ้นการ Predict ขอ้มูลอ่ืนๆ 

ต่อไปได ้

 -  CNN จะท าการเทรนดว้ยการน าทั้งภาพ หรือส่วนท่ีท าการตดัออกมาไปเทรน แลว้ทดสอบ

ดว้ยภาพท่ีมีขนาดเท่ากบัขอ้มูลท่ีน าไปเทรน 

 
รูปภาพ 2 แสดงตวัอยา่งการท า CNN 

ท่ีมา : [ออนไลน์] https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53 
 

 เน่ืองจาก Dataset ท่ีไดรั้บมามีขนาดเลก็ เม่ือท าการตดัรูปภาพออกมาจะไดข้นาดรูปท่ีเลก็

เกินไป เม่ือน ามาเทรนท าใหมี้โอกาสท่ีจะเกิดการเทรนผดิพลาดสูง จึงตอ้งจ าเป็นใชรู้ปท่ีมีขนาด

ใหญ่ข้ึน และน าหลกัการ CNN มาใช ้

ขั้นตอนการท า  CNN ประกอบดว้ย 5 Layer ดงัน้ี 

●  Layer 1 : Convolution Layer  ท าหนา้ท่ีลดขนาดขอ้มูลดว้ยการแยกส่วนประกอบ

ภายในภาพ แบ่งออกเป็น 9 ประเภท 
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1.) Convolution: the single channel version (1D) 

 
รูปภาพ 3 แสดงตวัอยา่งการท า Convolution: the single channel version (1D) 

ท่ีมา : [ออนไลน์] https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-introduction-to-different-types-of-convolutions-in-deep-learning-
669281e58215 

        จากรูปจะมีขนาด filter 3×3 และมี elements เป็น [0, 1, 2], [2, 2, 0], [0, 1, 2] ตามล าดบั ท าการ 
stride ทีละ 1 และมีขนาด padding เท่ากบั 0 เทียบกบัขนาดของ input layer เพื่อสร้าง feature map 
ในการช่วยลดขนาดของขอ้มูล 

 

2.) Convolution: the multi-channel version (2D) 

 
รูปภาพ 4 แสดงตวัอยา่งการท า Convolution: the multi-channel version (2D) 

ท่ีมา : [ออนไลน์] https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-introduction-to-different-types-of-convolutions-in-deep-learning-
669281e58215 
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 จากรูปจะมี input layer ขนาด 5×5×3 โดยมี filter ขนาด 3×3×3 โดยท่ี 2D filter จะเล่ือนไป
ได ้2 ทิศทาง คือความสูงและความกวา้งของ input layer ขั้นแรกเราจะน า filter ไปทาบกบั input 
layer แลว้ท าการ stride ทีละ 1 เพื่อใหไ้ด ้feature map ขนาด 3×3 จากนั้นน ามารวมกนัเพื่อสร้างเป็น 
feature เดียวท่ีมีขนาด 3×3×1 ซ่ึงช่วยลดขนาดของขอ้มูล ดว้ยวธีิน้ีเราจะตอ้งมีขนาดความลึกของ 
input layer และ filter ท่ีเท่ากนั จากตวัอยา่งจะเท่ากบั 3 

 

3.) 3D Convolution 

 
รูปภาพ 5 แสดงตวัอยา่งการท า 3D Convolution 

ท่ีมา : [ออนไลน์] https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-introduction-to-different-types-of-convolutions-in-deep-learning-
669281e58215 

        หลกัการน้ีจะมีขนาดความลึกของ filter นอ้ยกวา่ input layer ดว้ยเหตุน้ีท าให ้3D filter สามารถ
เล่ือนไปได ้3 ทิศทาง คือ ความกวา้ง , ความสูง , ช่องของ input layer ท าใหผ้ลลพัธ์ท่ีไดจ้ะเป็น 
feature map ขนาด 3 มิติท่ีเหมาะกบัการใชท้างการแพทย ์เช่นการสร้างภาพ MRI ในการวนิิจฉยัการ
ไหลเวยีนของเส้นเลือด เป็นตน้ 
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4.) 1 x 1 Convolution 

 
รูปภาพ 6 แสดงตวัอยา่งการท า 1 x 1 Convolution 

ท่ีมา : [ออนไลน์] https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-introduction-to-different-types-of-convolutions-in-deep-learning-
669281e58215 

        จากรูปมี input layer ขนาด H×W×D และมี filter ขนาด 1×1×D จะได ้feature map ขนาด 
H×W×1 หากเราน า N ท่ีมีขนาด 1×1 เขา้มา จะได ้feature map ขนาด H×W×N 

ขอ้ดีของหลกัการน้ี คือ 

1. ช่วยลดขนาดเพื่อการค านวณท่ีมีประสิทธิภาพ 

2. ช่วยลดขนาดในการท า embedding หรือ pooling 

3.ใชห้ลกัการ nonlinearity หลงัการท า convolution น้ีเพื่อเพิ่มการเรียนรู้ของฟังกช์นัใหม้ากข้ึน 
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5.) Transposed Convolution (Deconvolution) 

 
รูปภาพ 7 แสดงตวัอยา่งการท า Transposed Convolution (Deconvolution) 

ท่ีมา : [ออนไลน์] https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-introduction-to-different-types-of-convolutions-in-deep-learning-
669281e58215 

     จากรูปจะท าการ Transposed Convolution ขนาด 3×3 อยูเ่หนือ input layer ขนาด 2×2 ท่ีมี 
padded ขนาด 2×2 โดยจะท าการ stride ไปทีละ 1 เพื่อใหไ้ด ้feature map ท่ีมีขนาด 4×4 ซ่ึงหลกัการ
น้ีจะผกผนักบั Convolution โดยจะเป็นขนาดของ input layer เลก็กวา่ feature map 

 

6.) Dilated Convolution (Atrous Convolution) 

รูปภาพ 8 แสดงตวัอยา่งการท า Dilated Convolution (Atrous Convolution) 

ท่ีมา : [ออนไลน์] https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-introduction-to-different-types-of-convolutions-in-deep-learning-
669281e58215 
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        จากรูปจะแสดงจุดสีแดงขนาด 3×3 หลงัจากการท า convolution ถึงแมจ้ะมีขนาดมิติท่ี
เหมือนกนั แต่ขนาดของ receptive filed(พื้นท่ีสีเขียว) จะแตกต่างกนัออกไป 

(a) 3 x 3 for l =1     (b) 7 x 7 for l =2     (c) 15 x 15 for l = 3 

แมว้า่เราจะมีการขยายขนาดของ receptive filed ออกไป กไ็ม่ส่งผลกระทบต่อการค านวณ 
ท าใหห้ลกัการน้ีเหมาะกบัการ convolution ท่ีมีการซอ้นทบัหลายตวัแลว้เราตอ้งการท าการขยาย
พื้นท่ีนั้นโดยไม่ตอ้งเสียเวลาท าการเพิ่ม kernel 

 

7.) Spatially Separable Convolutions 

 
รูปภาพ 9 แสดงตวัอยา่งการท า Spatially Separable Convolutions 

ท่ีมา : [ออนไลน์] https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-introduction-to-different-types-of-convolutions-in-deep-learning-
669281e58215 

 จากรูป input layer มีขนาด 5×5 ท่ีมี kernel ขนาด 3×3 โดยเราจะท าการ stride ทีละ 1 และมี 
padding 0 เราจะตอ้งท าการเคล่ือนไปหาจุด 3 จุดทั้งในแนวตั้งและแนวนอน รวมทั้งหมดเป็น 9 จุด
(จุดสีเหลือง) โดยในแต่ละต าแหน่งจะใชก้ารคูณ 9 เขา้ไป รวมเป็น 81 ซ่ึงหลกัการน้ีจะเป็นการแยก 
2D filter ซ่ึงคือความสูงและความกวา้งออกจากกนัเพื่อช่วยลดขนาดของขอ้มูล แต่ส่วนมากจะไม่
เป็นท่ีนิยม เน่ืองจากไม่ใช่ทุก kernel ท่ีจะสามารถแบ่งออกเป็นส่วนได ้
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8.) Grouped Convolution 

 
รูปภาพ 10 แสดงตวัอยา่งการท า Grouped Convolution 

ท่ีมา : [ออนไลน์] https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-introduction-to-different-types-of-convolutions-in-deep-learning-
669281e58215 

        จากรูป input layer มีขนาด Hin×Win×Din จะถูกแปลงเป็น output ท่ีมีขนาด Hout×Wout×Dout 
โดย filter ขนาด h×w×Din 

 

9.) Shuffled Grouped Convolution 

รูปภาพ 11 แสดงตวัอยา่งการท า Shuffled Grouped Convolution 

ท่ีมา : [ออนไลน์] https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-introduction-to-different-types-of-convolutions-in-deep-learning-
669281e58215 

        จากรูป filter สีแดงจะท าการประมวลผลขอ้มูลท่ีมาจาก input เท่านั้น ส่วนfilter สีน ้าเงิน กจ็ะ
ท าการประมวลผลขอ้มูลท่ีมาจาก layer ก่อนสุดทา้ยเท่านั้น ท าให ้filter เหล่าน้ีถูกจ ากดัการเรียนรู้ 
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ในการแกปั้ญหาน้ีจึงมีการผสมผสาน filter ต่างๆดว้ยการสลบั Channels เพื่อใหข้อ้มูลมีการ
หมุนเวยีนกนัมากข้ึน 

 

●  Layer 2 : Detector stage มีหนา้ท่ีรับ Output มาจาก Convolution state และแปลง
เป็น nonlinear โดยการระบุ Activation Function ท่ีจะใชท้ าให ้Output เหมาะสมกบั
การน าไปใชต่้อใน Model ของเรา  
Activation ท่ีใช ้
- ReLU ยอ่มาจาก Rectified Linear Unit ท่ีเป็น non-linear operation  
ท่ีจะไดผ้ลลพัธ์ของ Output เป็น 0 ถา้ค่าท่ีไดเ้ป็น 0 และจะมี Output เป็นค่าอ่ืนท่ี
มากกวา่ 0 ถา้ค่าท่ีไดเ้ท่ากบัหรือมากกวา่ 0 (0 ถึง Infinity) โดยไม่เกบ็ค่าท่ีเป็นจ านวน
ติดลบ 

 
รูปภาพ 12 แสดงการท างานของ Activation ReLU  

ท่ีมา : [ออนไลน์] https://medium.com/@RaghavPrabhu/understanding-of-convolutional-neural-network-cnn-deep-learning-99760835f148 
โดยจะมี Negative ReLU ท่ีช่วยลดปัญหาการท่ีค่าติดลบเป็น 0 โดยจะมีค่าความชนั
ของกราฟเพิ่มข้ึนมาเลก็นอ้ยส าหรับค่าท่ีติดลบช่วยใหโ้มเดลเกิดการเรียนรู้มากข้ึน มี 
5 ประเภท 
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1.) Leaky ReLU ถูกออกแบบมาเพื่อแกไ้ขปัญหาของReLU ซ่ึงจะเป็นการ
ช่วยเพิ่มrangeของReLU โดย Leaky ReLU จะมีค่าความชนัลก็นอ้ยส าหรับค่าตวั
เลขท่ีติดลบ แทนท่ีจะเป็น 0 ทั้งหมด เช่น y = 0.01x when x < 0 

 
รูปภาพ 13 แสดงการท า Leaky ReLU 

ท่ีมา : [ออนไลน์] https://medium.com/@danqing/a-practical-guide-to-relu-b83ca804f1f7 

2.) Parametric ReLU (PReLU) คลา้ยกบั Leaky ReLU ท่ีสร้างพารามิเตอร์
ส าหรับ neural network ดว้ยตวัของมนัเอง เช่น y = ax when x < 0 ซ่ึง PReLU จะ
แกปั้ญหาไดดี้กวา่ Sigmoid  

3.) Exponential Linear (ELU, SELU) คลา้ยกบั Leaky ReLU ท่ีจะมีค่า
ความชนัลก็นอ้ยส าหรับค่าตวัเลขท่ีติดลบ โดยเส้นของกราฟจะมีความโคง้ข้ึน
เลก็นอ้ย 

 
รูปภาพ 14 แสดงการท า Exponential Linear (ELU, SELU) 

ท่ีมา : [ออนไลน์] https://medium.com/@danqing/a-practical-guide-to-relu-b83ca804f1f7 
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4.) Concatenated ReLU (CReLU) จะมี 2 output คือ ReLU และ negative 
ReLU โดยจะมีมิติของ output เป็น 2 เท่า 

5.) ReLU-6 เรียนรู้คุณสมบติัโมเดลของตนเองจากโมเดลก่อนหนา้ โดยจะ
ปรับค่าตามการท างานท่ีมีประสิทธิภาพมากท่ีสุด ในตวัอยา่งค่าท่ีดีท่ีสุดจะเป็น 6 

 
รูปภาพ 15 แสดงการท า ReLU-6 

ท่ีมา : [ออนไลน์] https://medium.com/@danqing/a-practical-guide-to-relu-b83ca804f1f7 
 

ตวัอยา่ง Activation อ่ืนๆ 
 -  Sigmoid Function เป็นฟังกช์นั Logistic Function ท่ีมีรูปร่างเป็นตวั S 
และมีค่า Output ระหวา่ง 0 - 1 ส่วนใหญ่ถูกใชใ้นทางวเิคราะห์ความน่าเป็นท่ีมี 
Output เป็น 1กบั 0 ปัจจุบนั Sigmoid Function ไม่เป็นท่ีนิยม 

 
รูปภาพ 16 กราฟของ Sigmoid Function และ Tanh Function 

ท่ีมา : [ออนไลน์] https://hvidberrrg.github.io/deep_learning/activation_functions/sigmoid_function_and_derivative.html 
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 - Tanh Function หรือ Hyperbolic Tangent Activation Function เป็น
ฟังกช์นัท่ีแกปั้ญหาของ Sigmoid Function ในกรณีท่ี Input เขา้ใกล ้0 แลว้ 
Derivative จะมี Slope ชนักวา่ Sigmoid ท าให ้Gradient มากกวา่ เทรนไดเ้ร็วกวา่ 
โดยกราฟของ Tanh Function นั้นมีรูปร่างเป็นตวั S เช่นเดียวกบั Sigmoid Function 
 - Softmax Function หรือ SoftArgMax Function หรือ Normalized 
Exponential Function เป็นฟังกช์นัท่ีรับ Input เป็นvector แลว้แปลงออกมาเป็นความ
น่าจะเป็นท่ีมีผลรวมเท่ากบั 1  

 
รูปภาพ 17 กราฟของ Softmax Function 

ท่ีมา : [ออนไลน์] https://themaverickmeerkat.com/2019-10-23-Softmax/ 

 - Linear Function เป็นฟังกช์นัท่ีมีเส้นตรงท่ีมีm เป็นความชนั หรืออตัราการ
เปล่ียนแปลงเฉล่ียของy เม่ือ เทียบกบัx และมีb เป็นจุดตดัแกน y ซ่ึงสามารถอยูใ่นรูป
function ได ้

 
รูปภาพ 18 กราฟของ Linear Function 

ท่ีมา : [ออนไลน์] https://internal.ncl.ac.uk/ask/numeracy-maths-statistics/core-mathematics/pure-maths/functions/linear-functions.html 
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●  Layer 3 : Pooling Layer ท าใหข้นาดของ feature map ลดลง มี 4 ประเภท 

1. Max pooling ไดรั้บความนิยมในการใชง้าน โดยจะหาค่าสูงสุด (Maximum Value) จะใช ้
Window Size ท่ีเราก าหนด (Window ท่ีนิยมใชจ้ะมีขนาด 2×2 หรือ 3×3) และเล่ือนไปตาม stride ท่ี
ก  าหนด 

 
รูปภาพ 19 แสดงตวัอยา่งการท า Max pooling 

ท่ีมา : [ออนไลน์] https://www.machinecurve.com/index.php/2020/01/30/what-are-max-pooling-average- 
pooling-global-max-pooling-and-global-average-pooling/ 

 

2. Average pooling ใชใ้นการหาค่าเฉล่ีย (Average Value) โดยจะใช ้Window Size ท่ีเรา
ก าหนด (Window ท่ีนิยมใชจ้ะมีขนาด 2×2 หรือ 3×3) และเล่ือนไปตาม stride ท่ีก  าหนด ซ่ึงจะ
แตกต่างจาก Max pooling ท่ี Average จะสนใจในองคป์ระกอบโดยรวมมากกวา่การสนใจในค่า
เดียว 

 
รูปภาพ 20 แสดงตวัอยา่งการท า Average pooling 

ท่ีมา : [ออนไลน์] https://www.machinecurve.com/index.php/2020/01/30/what-are-max-pooling-average- 
pooling-global-max-pooling-and-global-average-pooling/ 

https://www.machinecurve.com/index.php/2020/01/30/what-are-max-pooling-average-
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3. Global Max Pooling ใชใ้นการลดขนาดของ feature maps output แทนการ Flattening 
หรือ Dense layer 

 
รูปภาพ 21 แสดงตวัอยา่งการท า Global Max pooling 

ท่ีมา : [ออนไลน์] https://www.machinecurve.com/index.php/2020/01/30/what-are-max-pooling-average- 
pooling-global-max-pooling-and-global-average-pooling/ 

 

        4. Global Average Pooling ส่วนมากจะใชแ้ทน fully-connected หรือ densely-connected 
layers ช่วยลดการเกิด overfitting เน่ืองจากไม่มีค่าใหฟั้งกช์นัเรียนรู้มาก่อนหนา้ 

 
รูปภาพ 22 แสดงตวัอยา่งการท า Global Average pooling 

ท่ีมา : [ออนไลน์] https://www.machinecurve.com/index.php/2020/01/30/what-are-max-pooling-average- 
pooling-global-max-pooling-and-global-average-pooling/ 

  

https://www.machinecurve.com/index.php/2020/01/30/what-are-max-pooling-average-
https://www.machinecurve.com/index.php/2020/01/30/what-are-max-pooling-average-
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●  Layer 4 : Flatten Layer เป็นการแปลงขอ้มูลท่ีอยูใ่นรูปแบบ Matrix ใหอ้ยูใ่น
รูปแบบของ Vector ( รูปแบบคอลมันเ์ดียว) โดยแปลงจากซา้ยไปขวา บนไปล่าง 
ตามล าดบั  

 

รูปภาพ 23 แสดงการท า Flatten 

ท่ีมา : [ออนไลน์] https://www.slideshare.net/KirillEremenko/deep-learning-az-convolutional-neural-networks-cnn-step-3-flattening 
 

●  Layer 5 : Fully Connected Layer ( Dense Layer )  คือการน า Output จาก  Flatten 
Layer ไปใส่ท่ี  Input ของ Model และจะท าการเช่ือมต่อ Input Layer กบัทุก ๆ 
Neuron ในชั้นของ Dense Layer ถดัไป เร่ือยๆจนถึง Output Layer 

 

รูปภาพ 24 แสดงการเช่ือมของ Input Layer กบั Dense Layer 

ท่ีมา : [ออนไลน์] https://medium.com/@RaghavPrabhu/understanding-of-convolutional-neural-network-cnn-deep-learning-99760835f148 

https://www.slideshare.net/KirillEremenko/deep-learning-az-convolutional-neural-networks-cnn-step-3-flattening
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●  Dropout เป็น Method ท่ีสุ่มปิด Node ท่ีไม่น่าจะเป็น Output ซ่ึงสามารถก าหนดค่า
ได ้0 ถึง 1 (0-100%) เช่น หากเลือก Dropout 0.25 หมายถึงจะสุ่มปิด Node 25% ของ
ทั้งหมด เป็นวธีิการหน่ึงท่ีน ามาใชเ้พื่อแกปั้ญหาเวลาเทรนแลว้ไดค่้า Loss ท่ีสูง 
เน่ืองจากปัญหา Overfitting ท่ีเกิดจากการท่ีเทรนพารามิเตอร์มากเกินไป แต่หากเท
รนพารามิตเตอร์นอ้ยเกินไปกจ็ะเกิด Underfitting ท าใหส้ามารถจ าลองโมเดลเพิ่มข้ึน 
จากโมเดลเดียวได ้และท าให ้Generalization Abstraction ดีข้ึน  

 

รูปภาพ 25 แสดงตวัอยา่งการ Dropout 

ท่ีมา : [ออนไลน์] https://medium.com/@pagongatchalee/overfitting-
%E0%B8%9B%E0%B8%B1%E0%B8%8D%E0%B8%AB%E0%B8%B2%E0%B8%A2%E0%B8%AD%E0%B8%94%E0%B8%AE%E0%B8%B4

%E0%B8%95%E0%B8%82%E0%B8%AD%E0%B8%87%E0%B8%84%E0%B8%99%E0%B8%97%E0%B8%B3-machine-learning-deep-
learning-373b1235394c 
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โครงสร้าง CNN 

1. conv2d_input รับขอ้มูล Input ท่ีเป็นภาพดวงตา ขนาด 300×500 Pixel (สูง×กวา้ง) จาก 
Training Set และ filter 3×3 ซ่ึงเป็น Channel ของสี 3 สี คือ น ้าเงิน, เขียว และแดง โดยจะ
เป็น Default เร่ิมตน้เม่ือใส่ขอ้มูล Input ท่ีเป็นรูปภาพ ซ่ึงแต่ละรูปภาพจะมี Pixel ท่ีแยกส่วน
กนัดว้ยสี เป็นค่า Value ตั้งแต่ 0-255 
ผลลพัธ์ท่ีได ้คือ ภาพ Input ขนาด : สูง×กวา้ง×ช่องสี = za = 450,000 Pixel 

 
 

2. ส่ง Input เขา้ไปใน Convolution Layer ซ่ึงเป็นลดขนาดรูปภาพและการดึงคุณลกัษณะของ
ขอ้มูลภายในรูปภาพ Input ดว้ย Window ขนาด 32×32 จนได ้Parameter ออกมา 
การท า Convolution ท่ีมีหลายขนาดนั้น จะช่วยใหดึ้งคุณลกัษณะของภาพไดล้ะเอียดมาก
ยิง่ข้ึน และช่วยเพิ่ม Parameter ในการเทรน Model วา่ลกัษณะของวตัถุท่ีตอ้งการนั้นมี
ส่วนประกอบอะไรบา้ง  
ผลลพัธ์ท่ีได ้คือ ภาพขนาด : สูง×กวา้ง×ช่องสี = 298×498×3 = 445,212 Pixel 
และได ้Feature Map = (n - f +1) × (n - f + 1) =  (300-3+1) × (500-3+1) = 298×498 
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3. จากนั้นส่งภาพขนาด 298×498 ไปท่ี Activation ดว้ยวธีิการ ReLU เพื่อใหไ้ดข้อ้มูล
คุณลกัษณะท่ีเป็นค่า Value 0 ถึง infinity เท่านั้น (ไม่เกบ็ค่าท่ีติดลบ) 

 
 

4. ส่งภาพขนาด 298×498 Pixel ท่ีท าการ Activation แลว้ ไปท่ี Pooling Layer โดยจะท าการ 
Max Pooling เพื่อลดขนาดภาพลงและเลือกคุณลกัษณะส าคญัดว้ยการหา Maximum Value 
ภายใน Filter ขนาด 2×2 และ Stirde =  1 จะไดภ้าพขนาด 149×249  

 
 

5. รับขอ้มูลจาก Pooling Layer มาท าการลดขนาดรูปภาพและการดึงคุณลกัษณะของขอ้มูล
ภายในรูปภาพ ดว้ย conv2d จากภาพขนาด 149×249 Pixel โดยใช ้Window ขนาด 64×64  
และได ้Feature Map = (n - f +1) × (n - f + 1) =  (149-3+1) × (249-3+1) = 147×247 
ผลลพัธ์ท่ีได ้คือ ภาพขนาด : สูง×กวา้ง×ช่องสี = 147×247×3 = 108,927 Pixel 

 
 

6. จากนั้นส่งภาพขนาด 147×247 Pixel ไปท่ี Activation ดว้ยวธีิการ ReLU เพื่อใหไ้ดข้อ้มูล
คุณลกัษณะท่ีเป็นค่า Value 0 ถึง infinity เท่านั้น (ไม่เกบ็ค่าท่ีติดลบ)
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7. ส่งภาพขนาด 147×247 Pixel ท่ีท าการ Activation แลว้ ไปท่ี Pooling Layer โดยจะท าการ 
Max Pooling เพื่อลดขนาดภาพลงดว้ยการหา Maximum Value ภายใน Filter ขนาด 2×2 
และ Stirde =  1 จนไดภ้าพขนาด 73×123 Pixel 

 
 

8. รับขอ้มูลจาก Pooling Layer มาท าการลดขนาดรูปภาพและการดึงคุณลกัษณะของขอ้มูล
ภายในรูปภาพ ดว้ย conv2d จากภาพขนาด 73×123 Pixel โดยใช ้Window ขนาด 128×128  
และได ้Feature Map = (n - f +1) × (n - f + 1) =  (73-3+1) × (123-3+1) = 71×121 
ผลลพัธ์ท่ีได ้คือ ภาพขนาด : สูง×กวา้ง×ช่องสี = 71×121×3 =  25,773 Pixel 

 
 

9. จากนั้นส่งภาพขนาด 71×121 Pixel ไปท่ี Activation ดว้ยวธีิการ ReLU เพื่อใหไ้ดข้อ้มูล
คุณลกัษณะท่ีเป็นค่า Value 0 ถึง infinity เท่านั้น (ไม่เกบ็ค่าท่ีติดลบ) 

 
 

10. ส่งภาพขนาด 71×121 Pixel ท่ีท าการ Activation แลว้ ไปท่ี Pooling Layer โดยจะท าการ 
Max Pooling เพื่อลดขนาดภาพลงดว้ยการหา Maximum Value ภายใน Filter ขนาด 2×2 
และ Stirde =  1 จนไดภ้าพขนาด 35×60 Pixel 
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11. รับขอ้มูลจาก Pooling Layer มาท าการลดขนาดรูปภาพและการดึงคุณลกัษณะของขอ้มูล
ภายในรูปภาพ ดว้ย conv2d จากภาพขนาด 35×60 Pixel โดยใช ้Window ขนาด 256×256  
และได ้Feature Map = (n - f +1) × (n - f + 1) =  (35-3+1) × (60-3+1) = 33×58 
ผลลพัธ์ท่ีได ้คือ ภาพขนาด : สูง×กวา้ง×ช่องสี = 33×58×3 =  5,742 Pixel 

 
 

12. จากนั้นส่งภาพขนาด 33×58 Pixel ไปท่ี Activation ดว้ยวธีิการ ReLU เพื่อใหไ้ดข้อ้มูล
คุณลกัษณะท่ีเป็นค่า Value 0 ถึง infinity เท่านั้น (ไม่เกบ็ค่าท่ีติดลบ) 

 
 

13. ส่งภาพขนาด 33×58 Pixel ท่ีท าการ Activation แลว้ ไปท่ี Pooling Layer โดยจะท าการ Max 
Pooling เพื่อลดขนาดภาพลงดว้ยการหา Maximum Value ภายใน Filter ขนาด 2×2 และ 
Stirde =  1 จนไดภ้าพขนาด 16×29 Pixel 

 
 

14. จากนั้นน าขอ้มูลท่ีมีอยูใ่นรูปแบบ Matrix ส่งไปท่ี Flatten Layer เพื่อแปลงเป็นขอ้มูลเป็น 
Vector ซ่ึงจะไดข้อ้มูล 1 Column ท่ีมีขนาด 118,784 Pixel 
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15. น า Output จาก  Flatten Layer ส่งไปท่ี  Fully Connected Layer ท่ีจะรับ Input และท าการ
เช่ือมต่อ Input กบัทุก ๆ Node ของชั้นถดัไปท่ีเป็น Dense Layer โดยก าหนดให ้ Dense 
Layer มีขนาด 64 Node คือ ทุก Node ของ Input จ  านวน 118,784 จะถูกน าไปใส่ในทุก Node 
ของ Dense Layer ท่ีเราก าหนดไวว้า่จะมี 64  Node เพื่อน าไปสร้าง Neural Network  ท่ีเป็น
การสร้างโครงข่ายประสาทเทียมท่ีจะใชใ้นการเทรนโมเดล Classification โดยแต่ละจุดท่ี
เช่ือมต่อกนัจะมี Weight ท่ีต่างกนั 

 
 

16. จากนั้นส่งไปท่ี Activation ดว้ยวธีิการ ReLU เพื่อใหไ้ดข้อ้มูลคุณลกัษณะท่ีเป็นค่า Value 0 
ถึง infinity เท่านั้น (ไม่เกบ็ค่าท่ีติดลบ) 

 
 

17. ท าการ Dropout เพื่อสุ่มปิด Node ท่ีไม่น่าจะเป็น Output จ  านวน 50% ของขอ้มูลทั้งหมด 
เพื่อลดปัญหาในการเกิด Overfitting จากการท่ีเทรนขอ้มูลท่ีมี Parameter มากเกินไป 
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18. ส่งขอ้มูลท่ี Dropout แลว้ไปท าการเช่ือมต่อกบัทุก ๆ Node ของ Dense Layer ถดัไป โดย
ก าหนดใหมี้ขนาด 2 Node เพื่อ เป็นการแยก Parameter ท่ีคลา้ยกนัทั้งหมดออกเป็น 2 กลุ่ม 
คือ  Glaucoma (ภาพดวงตาท่ีมีอาการตอ้หิน) และ Normal (ภาพดวงตาปกติ)  

 
19. ส่งขอ้มูลท่ีประเภท Glaucoma (ภาพดวงตาท่ีมีอาการตอ้หิน) กบั Normal (ภาพดวงตาปกติ) 

ไปท าการเช่ือมต่อกบัทุก ๆ Node ของ Dense Layer ถดัไป โดยก าหนดใหมี้ขนาด 1 Node 
เพื่อใหเ้ป็น Output  ของการ Predict Model วา่ภาพท่ีเราท าการส่งเขา้ไป Predict นั้นเป็น 
Glaucoma หรือ Normal 
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2.2.3) Architecture Network อ่ืนๆ ทีน่ ามาทดลอง 

●  VGG 16 model 

 
รูปภาพ 26 แสดงโครงข่ายประสาทเทียม VGG16 

ท่ีมา : [ออนไลน์] https://neurohive.io/en/popular-networks/vgg16/ 

        VGG16 เป็นโครงข่ายประสาทเทียม (convolutional neural network) ท่ีถูกคิดคน้โดย K. 
Simonyan และ A. Zisserman จากมหาวทิยาลยัออกซ์ฟอร์ด โดยท่ีโมเดลรูปแบบน้ีมีความแม่นย  าใน
การทดสอบสูงสุดถึง 92.7% จากการทดสอบกบั ImageNet ซ่ึงเป็นชุดขอ้มูลท่ีมีรูปภาพมากกวา่ 14 
ลา้นรูปภาพท่ีอยูใ่นclass 1,000 classes 

        VGG16 ประกอบดว้ยเลเยอร์ Convolutional 16 ชั้น เน่ืองจากเป็นสถาปัตยกรรมท่ีคลา้ยกบั 
AlexNet ท่ีมีเพียง 3x3 convolutions แต่หลาย filters โดยท่ี VGG16 มีพารามิเตอร์ทั้งหมด 138 ลา้น
พารามิเตอร์ มีขนาด convolutional kernels 3x3 และ maxpool kernels ท่ี 2x2 และ 2 stride 

 

https://neurohive.io/en/popular-networks/vgg16/
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รูปภาพ 27 แสดงจ านวนชั้นเลเยอร์ใน VGG16 

ท่ีมา : [ออนไลน์] https://iq.opengenus.org/vgg16/ 

VGG16 ประกอบไปดว้ย 16 layers ดงัน้ี 

1. Convolution using 64 filters 

2. Convolution using 64 filters + Max pooling 

3. Convolution using 128 filters 

4. Convolution using 128 filters + Max pooling 
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5. Convolution using 256 filters 

6. Convolution using 256 filters 

7. Convolution using 256 filters + Max pooling 

8. Convolution using 512 filters 

9. Convolution using 512 filters 

10. Convolution using 512 filters + Max pooling 

11. Convolution using 512 filters 

12. Convolution using 512 filters 

13. Convolution using 512 filters+Max pooling 

14. Fully connected with 4096 nodes 

15. Fully connected with 4096 nodes 

16. Output layer with Softmax activation with 1000 nodes. 
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รูปภาพ 28 แสดงตวัอยา่งของ input ท่ีขนาด 5x5x1 

ท่ีมา : [ออนไลน์] https://towardsdatascience.com/the-w3h-of-alexnet-vggnet-resnet-and-inception-7baaaecccc96 

        จากตวัอยา่งขา้งตน้เม่ือมีการเขา้มาท่ี input layer ขนาด 5x5x1 จากนั้นน าไปท่ี convolution 
layer ท่ี kernel ขนาด 5x5 และ stride ไป 1 ช่อง จะไดล้กัษณะของ output feature map ท่ีขนาด 1x1 
ในขณะเดียวกนัลกัษณะของค่า output feature map ท่ีไดจ้ะเหมือนกบัการใช ้convolution layer ชั้น
ท่ี 2 ขนาด 3x3 และ stride ไป 1 ช่องท่ีไดค่้าเหมือนกนั 

        จ  านวนตวัแปรของขอ้มูลท่ีใชใ้นการเทรน ส าหรับชั้น convolution ท่ีมีขนาด 5x5 = 25 และชั้น
ท่ี 2 ของ convolution layer มีขนาด 3x3 จะมีทั้งหมด 3x3x2 = 18 (ลดลงไป 28%) จ านวนตวัแปร
หลงัจากการเทรนลดลง หมายถึงตวัแปรจะเกิดการเรียนรู้ท่ีเร็ว และมีประสิทธิภาพต่อการเกิด 
overfitting มากยิง่ข้ึน 

https://towardsdatascience.com/the-w3h-of-alexnet-vggnet-resnet-and-inception-7baaaecccc96
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●  MobileNetV2 

 
รูปภาพ 29 แสดงตวัอยา่งการท างานของ MobileNetV2 

ท่ีมา : [ออนไลน์] https://paperswithcode.com/method/mobilenetv2 

        MobileNetV2 เป็นโครงข่ายประสาทเทียม (convolutional neural network) ท่ีท างานไดดี้บน
อุปกรณ์มือถือ ข้ึนอยูก่บัการท างานดว้ยโครงสร้างแบบคอขวด ส่วนตรงกลางจะใชก้ารท างานแบบ 
depthwise convolutions เพื่อกรองขอ้มูล non-linearity จะสามารถแสดงไดว้า่สถาปัตยกรรมแบบ 
MobileNetV2 จะประกอบไปดว้ย fully convolution layer 32 filters และบริเวณคอขวดอีก 19 layers 
ซ่ึง MobileNetV2 สร้างข้ึนจากแนวคิดเดิมของ MobileNetV1 
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รูปภาพ 30 แสดง MobileNetV2 function 

ท่ีมา : [ออนไลน์] https://keras.io/api/applications/mobilenet/ 

Arguments ท่ีใชง้าน 

        - input_shape : ไม่จ  าเป็นตอ้งระบุขนาดในส่วนตรงน้ีกไ็ด ้ยกเวน้ตอ้งการใชโ้มเดลท่ีมีความ
ละเอียดของรูปภาพท่ีไม่ใช่ขนาด (224, 224, 3) สามารถระบุขนาดอินพุตลงไปได ้ซ่ึงขนาดของ
อินพุตควรมี 3 channels และหากตอ้งการใชค่้าจาก input_tensor กส็ามารถไม่ตอ้งระบุค่าได ้เวน้แต่
จะใชค่้าทั้ง input_tensor และ input_shape ระบบจะเลือกใชค่้าจาก input_shape ถา้ค่า shape ของทั้ง
คู่ตรงกนั หากไม่ตรงกนัจะแสดงผล error 

        - alpha : เป็นค่าทศนิยมระหวา่ง 0 กบั 1 ท่ีระบุถึงความกวา้งของ network บน MobileNetV2 

alpha < 1.0 : จ  านวน filters ในแต่ละ layers จะลดลง 

alpha > 1.0 : จ  านวน filters ในแต่ละ layers จะเพิ่มข้ึน 

alpha = 1.0 : จ  านวน filters ในแต่ละ layers จะเท่าเดิม 

        - include_top : ค่า true/false ของ fully-connected layer ท่ีเป็นชั้นบนสุดของ network โดยค่า 
default จะเป็นค่า true 

https://keras.io/api/applications/mobilenet/
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        - weights : เป็นค่า string โดย none คือการสุ่มช่ือยอ่มาใชง้าน และ imagenet คือการ                      
pre-training จาก ImageNet มาใชง้าน หรือเป็นการเรียก path ไฟลท่ี์ตอ้งการจะโหลด 

        - input_tensor : ไม่จ  าเป็นตอ้งระบุค่าในส่วนน้ีได ้ใชส้ าหรับ input รูปภาพของ model 

        - pooling : เป็นค่า string จะถูกใชง้านเม่ือส่วน include_top มีค่าเป็น false 

none : ค่า output ท่ีไดข้อง model จะเป็นรูปแบบ 4D tensor ของ convolutional block ชั้นสุดทา้ย 

avg : เป็นค่า global average pooling ท่ีจะน าไปใชก้บั output ของ convolutional block ชั้นสุดทา้ย 
โดยจะเป็นรูปแบบ 2D tensor 

max : ค่าของ global max pooling 

        - classes : เป็นค่าจ านวนเตม็ โดยตวัเลขจะเป็นการจดัประเภท classes ของรูปภาพ สามารถ
ระบุค่าในส่วนน้ีไดเ้ฉพาะกรณีท่ี include_top เป็น true และไม่มีการระบุ weights arguments 

        - classifier_activation : ค่า string หรือค่าท่ีเรียกใชง้าน activation function ใชก้บั top layer เช่น 
softmax เป็นตน้ 

        - **kwargs : ส าหรับการ backwards compatibility เท่านั้น 

 

●  EfficientNet B0 

EfficientNet B0 เป็นโครงข่ายประสาทเทียมท่ีไดรั้บการฝึกฝนกบัภาพมากกวา่หน่ึงลา้นภาพ
จากฐานขอ้มูล โดยจะสามารถจ าแนกรูปภาพออกเป็นหมวดหมู่วตัถุได ้1,000 ประเภท สามารถรู้
การลกัษณะของภาพท่ีมีความหลากหลาย มีขนาดอินพุตภาพ 224 x 224  
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รูปภาพ 31 การท างานของ EfficientNetB0 

ท่ีมา : [ออนไลน์] https://www.researchgate.net/figure/The-architecture-of-EfficientNet-b0_fig1_339462624 

  

https://www.researchgate.net/figure/The-architecture-of-EfficientNet-b0_fig1_339462624
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●  Xception 

Xception นั้นมาก่อน MobileNet และใช ้depthwise separable convolution เช่นเดียวกนั แต่
ต่างจาก depthwise separable convolution แบบดั้งเดิมตรงท่ีจะท า pointwise convolution ก่อน แลว้
จึงค่อยท า depthwise convolution โดยพฒันา Inception ท่ีท า 1x1 convolution เพื่อลดจ านวน 
channel ก่อน 

ซ่ึง Xception มีประสิทธิภาพดีกวา่ Inception V3  เพราะประสิทธิภาพท่ีเพิ่มข้ึนจึงไม่ไดเ้กิด
จากความจุท่ีเพิ่มข้ึน แต่เป็นการใชพ้ารามิเตอร์แบบจ าลองใหมี้ประสิทธิภาพมากข้ึน 

Xception จะมีการใชง้านการท างานรูปแบบต่างๆดงัน้ี 

1. Original Depthwise Separable Convolution 

  
รูปภาพ 32 การท างานแบบ Original Depthwise Separable Convolution 

ท่ีมา : [ออนไลน์] https://towardsdatascience.com/review-xception-with-depthwise-separable-convolution-better-than-
inception-v3-image-dc967dd42568  

โดย original depthwise separable convolution จะมี Depthwise convolution และ Pointwise 
convolution 

  1. ) Depthwise convolution เป็นการแปลงพื้นท่ีแบบ  n x n อยา่งเช่น ถา้เรามีพื้นท่ี 5 
ช่อง จะท าใหเ้กิดการแบ่งพื้นท่ีเป็น 5 n x n 
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  2.) Pointwise convolution เป็นการแปลงพื้นท่ีแบบ 1 x 1 เพื่อเป็นการเปล่ียนมิติ 

2. Modified Depthwise Separable Convolution in Xception 

  
 รูปภาพ 33 การท างานแบบModified Depthwise Separable Convolution in Xception 

ท่ีมา : [ออนไลน์] https://towardsdatascience.com/review-xception-with-depthwise-separable-convolution-better-than-
inception-v3-image-dc967dd42568 

เป็นการปรับพื้นท่ีดว้ยวธีิ inception โดยการใช ้Inception-v3 กบัการแปลงพื้นท่ีเป็น 1 x 1 
ซ่ึงจะท าเสร็จก่อนการแปลงพื้นท่ีแบบ n x n 

การท างานแบบ Original Depthwise Separable Convolution กบั Modified Depthwise 
Separable Convolution in Xception มีความแตกต่างกนัอยู ่คือการท างานแบบ Original Depthwise 
Separable Convolution จะใชก้ารแปลงพื้นท่ีแบบ n x n ก่อน (Original Depthwise Separable 
Convolution) หลงัจากนั้นจึงจะท าการแปลงพื้นท่ีแบบ 1 x 1 เพื่อเปล่ียนมิติ (Pointwise convolution) 
ซ่ึงจะแตกต่างจากการท างานแบบ Modified Depthwise Separable Convolution in Xception โดย
การท างานแบบ Modified Depthwise Separable Convolution in Xception จะท าการแปลงพื้นท่ีแบบ 
1 x 1 เพื่อเปล่ียนมิติก่อน แลว้จึงท าการแปลงพื้นท่ีแบบ n x n 

  

https://towardsdatascience.com/review-xception-with-depthwise-separable-convolution-better-than-inception-v3-image-dc967dd42568
https://towardsdatascience.com/review-xception-with-depthwise-separable-convolution-better-than-inception-v3-image-dc967dd42568
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●  Inception 

        Inception Net v3 เป็น convolutional neural network architecture จากกลุ่ม Inception family 
เพื่อปรับปรุงประสิทธิหลายๆอยา่ง และใช ้Label Smoothing, Factorized 7 x 7 convolutions และ
รวมถึง classifer ใชเ้พื่อ propagate label information ท่ีต  ่ากวา่ network (พร้อมใช ้batch 
normalization ส าหรับ layer ใน sidehead ) 

Inception v3 Architecture 

1. Factorized Convolutions เป็นการลดจ านวนพารามิเตอร์ใน network เพื่อลดการค านวณ และยงั
ช่วยตรวจสอบประสิทธิภาพของ network ดว้ย 

1.1) Smaller convolutions แทนท่ี convolutions ท่ีใหญ่ ดว้ย convolutions ท่ีเลก็ลง โดยการ
ใช ้filters 3×3 จ านวน 2 คร้ังแทน  filter 5×5 

        หากใช ้filters 5×5 จ านวน 1 layer โดยจะได ้Parameters จ  านวน 5×5 = 25 

        แต่ถา้ใช ้filters 3×3 จ านวน 2 layer โดยจะได ้Parameters จ  านวน 3 × 3 + 3 × 3 = 18 

        ซ่ึงหมายความวา่ จ  านวน Parameter ลดลงไป 28% 

 
รูปภาพ 34 แสดงการใช ้filter 3×3 จ านวน 2 layer แทน filter 5×5 จ านวน 1 layer 

ท่ีมา : [ออนไลน์] https://sh-tsang.medium.com/review-inception-v3-1st-runner-up-image-classification-in-ilsvrc-2015-
17915421f77c 

https://sh-tsang.medium.com/review-inception-v3-1st-runner-up-image-classification-in-ilsvrc-2015-17915421f77c
https://sh-tsang.medium.com/review-inception-v3-1st-runner-up-image-classification-in-ilsvrc-2015-17915421f77c
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รูปภาพ 35 แสดง model ของ Inception-v1 

ท่ีมา : [ออนไลน์]  https://sh-tsang.medium.com/review-inception-v3-1st-runner-up-image-classification-in-ilsvrc-2015-
17915421f77c 

 

1.2) Asymmetric convolutions ตวั convolution 3×3 สามารถแทนท่ีดว้ย filter 3×1 ตามดว้ย 
1×3 โดยจะไดจ้  านวน parameters ทั้งหมด (3×1)+(1×3) = 6 ท าใหจ้  านวนพารามิเตอร์ลดลง 33% 

 
รูปภาพ 36 แสดงการใช ้filter 1×3 กรอง filter 3×3 

ท่ีมา : [ออนไลน์]  https://sh-tsang.medium.com/review-inception-v3-1st-runner-up-image-classification-in-ilsvrc-2015-
17915421f77c 

https://sh-tsang.medium.com/review-inception-v3-1st-runner-up-image-classification-in-ilsvrc-2015-17915421f77c
https://sh-tsang.medium.com/review-inception-v3-1st-runner-up-image-classification-in-ilsvrc-2015-17915421f77c
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รูปภาพ 37 แสดงภาพ Inception Module C ท่ีใช ้filter 3×1 และ 1×3 

ท่ีมา : [ออนไลน์]  https://sh-tsang.medium.com/review-inception-v3-1st-runner-up-image-classification-in-ilsvrc-2015-
17915421f77c  

2. Auxiliary classifier คือ CNN ขนาดเลก็ ท่ีแทรกระหวา่ง layer ในตอน training และ loss incurred 
จะถูกเพิ่มไปใน main network loss 

        โดยใช ้1 auxiliary classifier ใส่ก่อน layer สุดทา้ยท่ีเป็น 17×17 

 
รูปภาพ 38 แสดงภาพ Auxiliary classifier 

ท่ีมา : [ออนไลน์]  https://sh-tsang.medium.com/review-inception-v3-1st-runner-up-image-classification-in-ilsvrc-2015-
17915421f77c 
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3. Grid size reduction โดยปกติการลดขนาด Grid ท าไดโ้ดยการใช ้pooling operations แต่เพื่อ
แกปั้ญหา bottlenecks ของ computational cost ซ่ึงเสนอวธีิท่ีมีประสิทธิภาพเพิ่มข้ึน 

        โดยการลดขนาด grid จะได ้320 feature maps ท่ีถูกสร้างจาก convolution และ stride ทีละ 2 
step จากนั้นจะถูกน าไป max pooling และทั้ง 2 ชุด feature maps จะเช่ือมกนัเป็น 640 feature maps 
ก่อนจะส่งไปท่ี inception module ถดัไป 

 
รูปภาพ 39 แสดงภาพการท า Grid size reduction 

ท่ีมา : [ออนไลน์]  https://sh-tsang.medium.com/review-inception-v3-1st-runner-up-image-classification-in-ilsvrc-2015-
17915421f77c 

4. Inception-v3 Architecture ไดผ้ลลพัธ์คือ 

รูปภาพ 40 แสดงภาพ Inception-v3 Architecture 

ท่ีมา : [ออนไลน์] https://sh-tsang.medium.com/review-inception-v3-1st-runner-up-image-classification-in-ilsvrc-2015-
17915421f77c 

เป็นการรวมทั้ง 3 ขอ้ขา้งตน้ มาท าเป็น Architecture ของ Inception-v3 
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●  Resnet50 

        ResNet (Deep Residual Network) จากงานวจิยั Deep Residual Learning for Image 
Recognition ท่ีเสนอวธีิแกปั้ญหา Vanishing gradient ซ่ึงเกิดกบั convolutional neural network ท่ีมี
ความลึกมาก โดยการใส่ shortcut เขา้ไปช่วยเป็นเทคนิคท่ีเรียกวา่ "residual mapping" 

Vanishing Gradient 

 

รูปภาพ 41 แสดงหลกัการของการท า building block 

ท่ีมา : [ออนไลน์]  https://laptrinhx.com/ma-thakhwam-rucak-resnet-kan-di-kwa-334005315/ 

        ใหผ้ลลพัธ์จาก convolution layer อยูท่ี่ต  าแหน่ง  arrays x และมี convolution layer เพิ่มอีก 2 
layer ซ่ึงถา้ใหผ้ลลพัธ์  x ผา่น layer ถดัมา อาจจะท าใหผ้ลลพัธ์คลาดเคล่ือนไปจากแบบเดิม ท าให้
ไม่สามารถหาไดว้า่ parameter ใน layer แรกใหค่้าอะไรเปล่ียนแปลงไปบา้ง 

        จึงแกปั้ญหาโดยการส่งค่า x ลดัไปบวกกบัผลลพัธ์ใน layer สุดทา้ยแทน 

 
รูปภาพ 42 แสดงการเปรียบเทียบระหวา่ง Features map ท่ีมีขนาดเท่ากนั (ภาพดา้นซา้ย) และ Features map ท่ีมีขนาดต่างกนั  

ท่ีมา : [ออนไลน์]  https://laptrinhx.com/ma-thakhwam-rucak-resnet-kan-di-kwa-334005315/ 
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        โดยหาก Layer สุดทา้ยมี Features map ขนาดท่ีต่างออกไป (ตามภาพดา้นขวา) ท่ีเปล่ียนจาก 
Features map ขนาด 256 ไปเป็นขนาด 64 ก่อนท่ีจะน าผลลพัธ์จาก layer สุดทา้ยไปบวกกบัต าแหน่ง 
x จ  าเป็นตอ้งใช ้Feature map ขนาด 1x1 โดยเรียกการปรับ Feature map แบบน้ีวา่ bottleneck 
building block 

ResNet50 Architecture มีองคป์ระกอบดงัต่อไปน้ี 

 รูปภาพ 43 แสดง ResNet50 Architecture 

ท่ีมา : [ออนไลน์]  https://iq.opengenus.org/resnet50-
architecture/#:~:text=ResNet50%20is%20a%20variant%20of,explored%20ResNet50%20architecture%20in%20depth 

        - จาก Output size ส่งไปท่ี Convolution layer ท่ีมี kernel size 7×7 และ 64 kernels ท่ีต่างกนั 
stride ไปทีละ 2 step ได ้1 layer ออกมา max pooling 3×3 ดว้ย stride 2 

        - Convolution layer ถดัไป 1×1 และ 64 kernels  หลงัจากนั้นท า 3×3 และ 64 kernels และ
สุดทา้ยน ามารวมกบั 1×1 และ 256 kernels ดงันั้น  layer น้ีจะถูกท าซ ้ ารวม 3 คร้ัง จึงไดอ้อกมา 9 
layers 
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        - Convolution layer ถดัไป 1×1 และ 128 kernels  หลงัจากนั้นท า 3×3 และ 128 kernels และ
สุดทา้ยน ามารวมกบั 1×1 และ 512 kernels ดงันั้น  layer น้ีจะถูกท าซ ้ ารวม 4 คร้ัง จึงไดอ้อกมา 12 
layers 

        - Convolution layer ถดัไป 1×1 และ 256 kernels  หลงัจากนั้นท า 3×3 และ 256 kernels และ
สุดทา้ยน ามารวมกบั 1×1 และ 1024 kernels ดงันั้น  layer น้ีจะถูกท าซ ้ ารวม 6 คร้ัง จึงไดอ้อกมา 18 
layers 

        - Convolution layer ถดัไป 1×1 และ 512 kernels  หลงัจากนั้นท า 3×3 และ 512 kernels และ
สุดทา้ยน ามารวมกบั 1×1 และ 1048 kernels ดงันั้น  layer น้ีจะถูกท าซ ้ ารวม 3 คร้ัง จึงไดอ้อกมา 9 
layers 

        - จากนั้น เราจะท า average pool ดว้ย activation sotfmax และท า fully connected layer ท่ีมี
ทั้งหมด 1000 nodes ดว้ย activation sotfmax จะได ้1 layers ออกมา 

- โดยเราจะได ้Deep Convolutional network รวมทั้งหมด 1 + 9 + 12 + 18 + 9 + 1 คือ 50 
layers 
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Confusion Matrix 

 

รูปภาพ 44 แสดงConfusion Matrix 

ท่ีมา : [ออนไลน์]  https://www.dataschool.io/simple-guide-to-confusion-matrix-terminology/ 

- True Positive (TP) หมายถึงส่ิงท่ีท านายตรงกบัส่ิงท่ีเกิดข้ึนจริง ในกรณีท านายวา่ จริง ส่ิงท่ี
เกิดข้ึนกคื็อจริง 

- True Negative (TN) หมายถึงส่ิงท่ีท านายตรงกบัส่ิงท่ีเกิดข้ึน ในกรณีท านายว่า ไม่จริง ส่ิงท่ี
เกิดข้ึน กคื็อไม่จริง 

- False Positive (FP) หมายถึงส่ิงท่ีท านายไม่ตรงกบัส่ิงท่ีเกิดข้ึน คือท านายวา่ จริง แต่ส่ิงท่ี
เกิดข้ึน คือไม่จริง 

- False Negative (FN) หมายถึงส่ิงท่ีท านายไม่ตรงกบัท่ีเกิดข้ึนจริง คือท านายวา่ ไม่จริง แต่ส่ิง
ท่ีเกิดข้ึนคือจริง 

ค่าในการวดัประสิทธิภาพ 

1. Precision คือ ค่าความแม่นย  าของการวดัไดเ้ป็นค่าใดค่าหน่ึงซ ้ าๆเสมอ เกิดจากการน า ค่า TP 
มาเทียบกบั FP 

2. Recall คือ ค่าความถูกตอ้งท่ีคน้พบขอ้มูลท่ีถูกตอ้งจากจ านวนขอ้มูลท่ีถูกตอ้งทั้งหมด เกิด
จากการน าค่า TP มาเทียบกบั FN 
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3. f1-score คือ เป็นค่าท่ีไดจ้ากการเอาค่า precision และ recall มาค านวณรวมกนั F1 สร้าง
ข้ึนมาเพื่อเป็น single metric ท่ีวดัความสามารถของโมเดล ไม่จ าเป็นตอ้งเลือกระหวา่ง 
precision, recall เพราะการท า F1-score จะมีการเฉล่ียค่าให ้

4. support คือ ค่าสนบัสนุน  ความถ่ีของจ านวนขอ้มูลทั้งหมด 
5. sensitivity คือ ค่าความไว ความแม่นย  าท่ีสนใจในส่วนของเหตุการณ์จริงท่ีเกิดข้ึน ซ่ึงเป็น

สัดส่วนของผลบวกท่ีเป็นจริง ส าหรับภาวะนั้น ๆ เช่น สัดส่วนของการตรวจพบโรคในผูท่ี้
ป่วยจริง 

6. specificity คือ ค่าความจ าเพาะ เป็นสัดส่วนของผลลบท่ีเป็นจริงส าหรับภาวะนั้น ๆ เช่น 
สัดส่วนของการตรวจไม่พบโรคในผูท่ี้ไม่ป่วย 
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2.2 งานวจิยัทีเ่กีย่วข้อง 

2.3.1) โรคต้อหินชนิดความดันตาปกติ (Normal Tension Glaucoma) โดย ฉัตรมงคล พรวนเจริญ 

 บทความน้ีเก่ียวกบัอาการของโรคตอ้หิน ซ่ึงเป็นเก่ียวกบัระบบประสาทภายในดวงตา โดย

จะระบุถึงสาเหตุการเกิดโรค ลกัษณะของอาการ และการรักษาเป็นหลกั ไม่ไดล้งไปถึงหลกัการ

เขียนโปรแกรม แต่ท าใหเ้ราสามารถรู้จกัลกัษณะของภาพดวงตาเม่ือตรวจจบัแลว้พบกอ้นตอ้หินได ้

 ข้อดี : ท าใหไ้ดเ้รียนรู้เก่ียวกบัอาการของการเกิดโรคน้ี วา่เกิดในลกัษณะรูปแบบใดภายใน

ดวงตา ท าใหส้ามารถศึกษามาต่อยอดในโครงงานได ้

 ข้อเสีย : มีรูปภาพประกอบนอ้ย ส่วนมากเป็นทฤษฎีและหลกัการทางการแพทย ์ท าใหศ้พัท์

ยากต่อการเขา้ใจไดท้นัที ตอ้งใชเ้วลาในการท าความเขา้ใจบทความ 

2.3.2) Simple Image Classification with CNN โดย Shraddha Anala 

เป็นบทความการสร้าง Convolutional Neural Network (CNN) เพื่อท า Image Classification  

ข้อดี : เป็นตวัอยา่ง Step ในการท า Image Classification ดว้ยการใช ้CNN 

2.3.3) Develop a Deep Convolutional Neural Network Step-by-Step to Classify Photographs 

of Dogs and Cats โดย Jason Brownlee  

เป็นการสร้าง model ของ Deep Convolutional Neural Network ในการ Classify รูปสุนขั

และแมว โดยมี accuracy สูงถึง 97% 

ข้อดี : โมเดลมีความแม่นย  าสูง 

ข้อเสีย : รูปท่ีใชจ้ะตอ้งเป็นภาพสี และมีความชดัเจนในการแยก Classify ในระดบันึง  
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2.3.4) The 4 Convolutional Neural Network Models That Can Classify Your Fashion Images 

โดย James Le  

เป็นการสร้าง machine learning model ส าหรับการจดจ าภาพของ fashion objects โดยใชชุ้ด

ขอ้มูล Fashion-MNIST โดยแบ่งหมวดหมู่ของเส้ือผา้ ดว้ยลกัษณะท่ีมองเห็นของแต่ละคลาส 

ข้อดี : มีการแบ่งคลาสท่ีชดัเจน มีการทดสอบเปรียบเทียบกบั VGG-19 
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บทที่3 

วธีิการด าเนินโครงงาน 

3.1 วธิีการด าเนินงาน 

 3.1.1 เร่ิมตน้และวางแผนโครงการ 

 3.1.1.1 เลือกหวัขอ้โครงงาน 

 3.1.1.2 หาขอ้มูลศึกษาแนวคิดและทฤษฎี 

 3.1.1.3 ศึกษาเทคโนโลยท่ีีจะน ามาใช ้

 3.1.2 การออกแบบระบบ 

                 3.1.2.1 ก าหนดวตัถุประสงคแ์ละขอบเขตของระบบ 

 3.1.3 การเตรียมขอ้มูลรูปภาพ 

 3.1.3.1 น ารูปภาพดวงตาท่ีไดม้าจากโรงพยาบาล มาท าการศึกษา และประมวลผล 

                 3.1.3.2 ท า Object Detection และปรับขนาดรูปภาพ กบัฐานขอ้มูลรูปภาพท่ีมี 

                 3.1.3.3 ตรวจสอบความพร้อมของฐานขอ้มูล 

 3.1.4 การพฒันาโมเดลส าหรับการวิเคราะห์รูปภาพดวงตา 

                 3.1.4.1 ท าการเทรนและพฒันาโมเดล 

 3.1.4.2 ท าการทดสอบและปรับปรุงโมเดล 

 3.1.5 สรุปและเผยแพร่งานวจิยั 

                 3.1.5.1 ท าการปรับปรุงระบบต่าง ๆ 
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 3.1.5.2 สรุปผลงาน เพื่อน าเสนอ 

3.2 แผนการด าเนินงานตลอดโครงงาน 

แผนการด าเนินงานโครงงานวจิัย 

ขั้นตอนการด าเนินงาน ก.ค. 

63 

ส.ค 

63 

ก.ย. 

63 

ต.ค. 

63 

พ.ย. 

63 

ธ.ค. 

63 

1.เร่ิมต้นและวางแผนโครงการ       

เลือกหัวข้อโครงการ       

หาข้อมูลศึกษาแนวคดิและ  ทฤษฏี       

ศึกษาเทคโนโลยทีีจ่ าเป็นมาใช้       

2. รวบรวมข้อมูล       

รวบรวมบทความน ามาศึกษา       

3.สร้าง CNN ตรวจจับวตัถุ       

ทดสอบ Demo ในการตรวจจับวตัถุ       
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4. รวบรวม Data Set       

 รวบรวม Data Set ทีเ่ป็นการตรวจจับส่ิงของ       

รวบรวม Data Set ทีเ่ป็นรูปดวงตาจากทางการแพทย์       

5.สร้าง Model ด้วย CNN ในการตรวจจับภาพดวงตา       

ทดสอบ Model ด้วย CNN ในการตรวจจับภาพดวงตา       

6. ท าการทดสอบและปรับปรุง       

ปรับปรุงให้มคีวามแม่นย ามากยิง่ขึน้       

7. สรุปและเผยแพร่งานวจิัย       

สรุปผลและน าเสนอ       

ตาราง 1 แผนการด าเนินโครงการวิจัย 
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3.3 อปุกรณ์และเคร่ืองมือทีใ่ช้ 

 3.3.1 อุปกรณ์  

  3.3.1.1Computer  

  3.3.2ซอฟแวร์  

 3.3.2.1 Google Colaboratory 

   3.3.3ภาษาท่ีใช ้

  3.3.3.1Python 

 

3.4 ชุดข้อมูล (Dataset Set) 

ชุดขอ้มูลท่ีใชท้ดสอบในการเทรนขอ้มูล CNN แบ่งเป็น 2 โฟลเดอร์ คือ 

1.) Glaucoma เป็นชุดขอ้มูลท่ีแสดงรูปภาพของดวงตาท่ีมีอาการตอ้หิน จ านวน 281 รูป 

 

รูปภาพ 45 แสดงภาพดวงตาท่ีมีอาการตอ้หิน (Glaucoma) 
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2.)  Normal เป็นชุดขอ้มูลท่ีแสดงรูปภาพดวงตาปกติ จ านวน 132 รูป 

 

รูปภาพ 46 แสดงภาพดวงตาท่ีมีอาการปกติ (Normal) 

 

3.5 ปัญหาและอปุสรรค 

 3.5.1 เน่ืองจากตอ้งมาศึกษาหลกัการในการท า CNN ท าใหต้อ้งใชร้ะยะเวลาในการศึกษา

ขอ้มูลในการท าโครงงานน้ี 

3.5.2 จากชุดขอ้มูลรูปภาพท่ีพบปัญหาในตอนแรก ท าใหต้อ้งเปล่ียนวธีิมาใช ้CNN Model 

  



53 
 

บทที่ 4 

ผลการด าเนินโครงงาน 

4.1 ผลลพัธ์ของ CNN 

โครงงานน้ีไดน้ าเทคนิคการวเิคราะห์รูปภาพมาใชใ้นการวเิคราะห์หารูปภาพของดวงตาท่ีมี

ความผดิปกติดว้ยการแบ่งรูปภาพเป็นขนาดยอ่ย ๆ โดยใชห้ลกัการ Convolutional Neural Network  

(CNN) มาใชใ้นการวเิคราะห์ 

 ชุดขอ้มูลท่ีใชใ้นการด าเนินงานมีทั้งหมด 413 รูป โดยท่ีแต่ละรูปมีขนาด 834 x 500 pixel 

แบ่งเป็น 2 Class เพื่อใชใ้นการทดสอบ คือ  

 

รูปภาพ 47 แสดงจ านวนรูปภาพ และ Class ทั้งหมดท่ีใชใ้นการเทรนขอ้มูล 

  1.) Train Data จ  านวน 331 รูป  

  2.) Test Data จ  านวน 82 รูป 

 

 

 

 

 

 



54 
 

เน่ืองจากชุดขอ้มูลท่ีมีจ  านวนนอ้ยต่อการเทรนขอ้มูล จึงไดมี้การท า Data Augmentation เพื่อ

ลดการเกิด Overfitting ในการเทรนขอ้มูล 

 

 

รูปภาพ 48 แสดงการท า Argumentation 

 

 
             รูปภาพ 49 แสดงผลลพัธ์ดว้ยการทดสอบจาก path file  

 จากการทดสอบ path file ในการเกบ็ขอ้มูล โดย path แรกเกบ็ขอ้มูลประเภท Glaucoma และ 
path ต่อมาเกบ็ขอ้มูล Normal ผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากการทดสอบมีค าตอบท่ีถูกตอ้ง 

 

ผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากการเทรนขอ้มูลมีค่า accuracy อยูท่ี่ 0.81 คิดเป็น 81%  

 

รูปภาพ 50 แสดงผลลพัธ์ของค่า accuray and loss  
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4.2 ผลลพัธ์ของ Network model ประเภทอ่ืนๆ 

4.2.1) VGG 16 model : accuracy = 0.33 และ loss = 0.34 

 

 

 

4.2.2) MobileNetV2 : accuracy = 0.32 และ loss = 0.04 
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4.2.3) MobileNet Ex2 : accuracy = 0.30 และ loss = 0.27

 

 

 

4.2.4) EfficientNet B0 : accuracy = 0.30 และ loss = 8.4 
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4.2.5) Xception : accuracy = 0.29 และ loss = 0.09 

 

 

 

4.2.6) Inception : accuracy = 0.33 และ loss = 0.01 

 

 

 

 

  



58 
 

4.2.7) Restnet : accuracy = 0.32 และ loss = 0.04 
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บทที่ 5 

สรุปผล อภิปรายผล และข้อเสนอแนะ 

5.1 สรุปผลการศึกษาค้นคว้า 

   จากการศึกษาและพฒันาระบบตรวจสอบดวงตาดว้ยโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอลโวลู
ชนั ( Glaucoma Classification by using Convolutional Neural Network ) สามารถสรุปผลลพัธ์ได้
ดงัต่อไปน้ี ผูว้จิยัไดท้  าการศึกษาและพฒันาระบบตรวจสอบดวงตาดว้ยการน าหลกัการโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบคอลโวลูชนั (Convolutional Neural Network) ท่ีใชห้ลกัการทางคณิตศาสตร์ มา
จดัการกบัขอ้มูล โดยใชข้ั้นตอนหลกั 5 ขั้นตอน คือ Convolution, Activation, Pooling, Flatten และ 
Fully Connected จากนั้นน ามาสร้างเป็นโมเดลท่ีมีความแม่นย  าสูงสุดถึงร้อยละ 0.81 แสดงใหเ้ห็นวา่
การออกแบบโมเดลโดยใชห้ลกัการCNN (Convolutional Neural Network) นั้นเป็นแนวทางท่ีดีใน
การน ามาศึกษาต่อยอด และพฒันาต่อไปในอนาคต 

 โดยทางผูจ้ดัท าไดน้ าโมเดลท่ีออกแบบดว้ยหลกัการ CNN (Convolutional Neural Network) 
มาเปรียบเทียบกบั Network Architecture Model อ่ืนๆอีก 6 รูปแบบ เพื่อทดสอบวา่โมเดลท่ีไดจ้ดัท า
มีประสิทธิภาพดีหรือแยก่วา่โมเดลอ่ืนๆ 

 

5.2 อภิปรายผล 

   จากการด าเนินโครงงานระบบตรวจสอบดวงตาดว้ยการน าหลกัการโครงข่ายประสาท
เทียมแบบคอลโวลูชนั (Glaucoma Classification by using Convolutional Neural Network) โดย
ผูจ้ดัท าไดท้ าการพฒันาโมเดลดว้ยหลกัการ Convolution Operation ท่ีเรียกว่า CNN (Convolutional 
Neural Network) พบวา่เป็นโมเดลท่ีมีประสิทธิภาพในการตรวจจบัภาพดวงตาสูงกวา่ Network 
Model อ่ืนๆท่ีน ามาเปรียบเทียบ ไดแ้ก่ VGG16 , MobileNetV2 , EfficientNet B0 , Xception , 
Inception , Restet เน่ืองจากโมเดลท่ีพฒันาดว้ยหลกัการ CNN (Convolutional Neural Network) นั้น
ไดมี้การปรับปรุงค่าโมเดลใหร้องรับในการตรวจสอบภาพ OCT ทางการแพทยข์องดวงตา
โดยเฉพาะ  พร้อมทั้งลดการเกิดขอ้ผดิพลาด (Errors) ในการเรียนรู้ขอ้มูลดว้ยหลกัการ Data 
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Augmentation ซ่ึงเป็นการเพิ่มจ านวนรูปในการเทรนขอ้มูลดว้ยการปรับรูปภาพ เช่น แปลงค่า
พิกเซล , หมุนภาพ, พลิกภาพ, บิดภาพแบบสุ่ม,ขยายภาพแบบสุ่ม, ปรับแสงของภาพ เป็นตน้  และ 
Validation ท่ีน ามาใชท้ดสอบวา่โมเดลท างานไดดี้หรือไม่ 

 

5.3ข้อเสนอแนะ 

  เน่ืองจากโครงงานน้ียงัมีจุดบกพร่องอยู ่อาทิเช่น ชุดขอ้มูลท่ีไดรั้บมีจ านวนท่ีไม่มาก ท าให้

ประสิทธิภาพของการตรวจสอบภาพดวงตานั้นยงัไม่สมบูรณ์มากเพียงพอต่อการน าไปใชง้านจริง 

ซ่ึงหากไดรั้บชุดขอ้มูลท่ีมากเพียงพอต่อการเรียนรู้ของโมเดล จะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของผลลพัธ์

ในการตรวจสอบภาพดวงตาไดดี้ข้ึน อีกทั้งยงัสามารถน าไปต่อยอดในการพฒันาโมเดลใหส้ามารถ

ใชง้านไดจ้ริงในทางการแพทย ์เพื่อช่วยลดทั้งเวลาและเพิ่มประสิทธิภาพในการวนิิจฉยัของแพทยไ์ด้

อีกดว้ย 
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