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บทคัดย่อ 

  
งานวิจัยฉบับนี้ได้ทำการศึกษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพการเรียนรู้เชิงลึกสำหรับ

การจำแนกรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตาโดยใช้ CNN ร่วมกับเทคนิค Ensemble 
CNN และ Fusion CNN ซึ่งในการทดลองนั้นผู้วิจัยได้เลือกสถาปัตยกรรม CNN ที่แตกต่างกัน 5 
รูปแบบ ได้แก่ InceptionV3, ResNet50, ResNet50V2, Xception และ DenseNet121 เพ่ือสร้าง
เป็นแบบจำลองสำหรับการจำแนกประเภทรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตา  โดยใน
ขั้นตอนการเรียนรู้เพ่ือสร้างแบบจำลองมีการนำเทคนิค Data Augmentation มาร่วมทดลอง เพ่ือ
เพ่ิมมิติหรือมุมมองของชุดข้อมูลรูปภาพจอประสาทตาจึงทำให้ความสามารถในการจำแนกประเภท
จอประสาทตาของแบบทุกแบบจำลองมีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น  โดยการทดลองที่กล่าวมาเป็นการ
ทดลองเพ่ือค้นหาแบบจำลอง CNN ที่มีประสิทธิภาพพร้อมทั้งอัตราความถูกต้องในการจำแนก
ประเภทจอประสาทตาสูงสุด เพ่ือนำไปทำการทดลองร่วมกับเทคนิค Ensemble CNN และ Fusion 
CNN ซึ่งจากผลลัพธ์การทดลองพบว่าเมื่อนำแบบจำลอง  Xeption และ InceptionV3 รวมเข้า
ด้วยกันด้วยเทคนิค Fusion CNN ที่ Dense จำนวน 2 เลเยอร์ โดยมีขนาดของ Dense เป็น 1024 
และค่าของ Dropout ที่ 0.4 นั้นสามารถให้อัตราความถูกต้องมากถึงร้อยละ 86.30 และเมื่อรวม
แบบจำลอง Xeption และ InceptionV3 ด้วยเทคนิค Ensemble CNN ซึ่งเป็นการนำค่าความน่าจะ
เป็นที่ได้จากการพยากรณ์ของแต่ละแบบจำลองไปทำการคำนวณด้วยวิธี  Weighted Average และ 
Unweighted Average เพ่ือเลือกผลลัพธ์หรือตำตอบที่มีค่ามากที่สุด โดยจากผลการศึกษาพบว่าเมื่อ
ทำการรวมแบบจำลองด้วยเทคนิค Fusion CNN นั้นสามารถเพ่ิมประสิทธิภาพแบบจำลองได้สูงสุด 
และมีอัตราความถูกต้องแตกต่างจากการรวมแบบจำลองด้วยเทคนิค Ensemble CNN เพียงเล็กน้อย 

 
คำสำคัญ : การจำแนกรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตา, การเรียนรู้เชิงลึก, โครงข่าย
ประสาทเทียมคอนโวลูชัน, เทคนิคการเพ่ิมข้อมูลรูปภาพ 
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ABSTRACT 

  
In this paper, researchers have demonstrated the effectiveness of the 

fusion convolutional neural network (CNN) and ensemble CNN architectures for 
diabetic retinopathy classification. Due to the fusion and ensemble CNN 
architectures, authors proposed to use five CNN architectures consisting of 
InceptionV3, ResNet50, ResNet50V2, Xception, and DenseNet121 to find the best CNN 
model. The fusion and ensemble CNN architectures were then created combining 
two of the best CNN models and while training the CNN models, researchers also 
used data augmentation techniques. The data augmentation technique, researchers 
discovered, can increase the accuracy of CNNs. However, the data augmentation 
technique should not distort the retinal image. For the fusion CNNs, the Xception 
and InceptionV3 were combined and then attached with two dense layers with the 
size of 1,024 units for each dense layer. Hence, researchers selected the optimal 
dropout value with 0.4. For the ensemble CNNs, the output probabilities, that were 
calculated from the Xception and InceptionV3 models, were sent to the ensemble 
learning method. Researchers compared the weighted and unweighted average 
methods using ensemble learning methods. The results showed that the weighted 
average method outperformed the unweighted average method in all ensemble 
CNNs. In the experiments, researchers discovered that the fusion architecture slightly 
outperformed ensemble CNN architecture. 
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บทที่ 1 

บทนำ 

1.1 ความเป็นมาของการวิจัย 

องค์การอนามัยโลก (WHO) ระบุว่าภาวะเบาหวานขึ้นตา (Diabetic Retinopathy: DR) เป็น
หนึ่งในสาเหตุสำคัญท่ีทำให้คนทั่วโลกตาบอด [1] ซึ่งเป็นผลมาจากการเป็นโรคเบาหวาน และมีน้ำตาล
สะสมในกระแสเลือดเป็นจำนวนมากพร้อมทั้งสะสมเป็นระยะเวลานาน ซึ่งปัญหาหลักที่ทำให้เกิด
ภาวะเบาหวานคืออาหารที่บริโภคเป็นมื้อหลักในชีวิตประจำวันนั้นเป็นอาหารที่มีส่วนประกอบของ
น้ำตาลเป็นจำนวนมาก อีกทั้งอาหารที่จำหน่ายตามร้านสะดวกซื้อส่วนใหญ่มักมีน้ำตาลเป็น
ส่วนประกอบหลัก เช่น เครื่องดื่มชูกำลัง ขนมหวาน กาแฟสำเร็จรูป เป็นต้น ซึ่งการที่ร่างกายของ
มนุษย์ได้รับน้ำตาลในปริมาณมากเกินความจำเป็นจะส่งผลให้มีระดับน้ำตาลในเลือดสูง และทำให้เป็น
อันตรายทั่วร่างกายโดยเฉพาะอย่างยิ่งกับบริเวณดวงตา ซึ่งหากหลอดเลือดในจอประสาทตาเริ่มมี
อาการอักเสบหรือโป่งพองจะส่งผลให้น้ำเหลืองกระจายทั่วจอประสาทตา ดังนั้นหากไม่ได้รับการตรวจ
วินิจฉัยและเข้ารับการรักษาอย่างรวดเร็วอาจทำให้จอประสาทตาเกิดภาวะขาดเลือด พร้อมทั้งเซลล์ที่
ใช้ในการมองเห็นถูกทำลายซึ่งเป็นผลให้ความสามารถในการมองเห็นลดลงตลอดจนสูญเสียการ
มองเห็นไปในที่สุด 

เนื่องจากอัตราการเจ็บป่วยด้วยภาวะเบาหวานขึ้นตาที่เพ่ิมจำนวนมากขึ้น ทำให้จักษุแพทย์ทำ
การรักษาผู้ป่วยได้ล่าช้าและไม่ทั่วถึง ด้วยเหตุนี้จึงทำให้นักวิจัยหลายคนได้ทำการศึกษาและพัฒนา
ระบบที่ช่วยในการตรวจวินิจฉัยภาวะเบาหวานขึ้นตาด้วยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก เพ่ือเป็นการแบ่ง
เบาภาระงานของจักษุแพทย์ พร้อมทั้งทำให้การคัดกรองโรคในเบื้องต้นมีความรวดเร็วมากยิ่งขึ้น ซึ่ง
จะทำการพิจารณาและวินิจฉัยอาการจากรูปภาพจอประสาทตา โดยในปัจจุบันทางเว็บไซต์ Kaggle 
ได้เผยแพร่ชุดข้อมูลรูปภาพจอประสาทตาที่แบ่งออกเป็นจอประสาทตาปกติ และจอประสาทตาที่มี
ภาวะเบาหวานขึ้นตา อีกทั้งภาวะเบาหวานขึ้นตาสามารถแบ่งตามระดับความรุนแรงของโรคออกได้
เป็น 4 ระดบั [2] ได้แก่  

1) ภาวะเบาหวานขึ้นจอประสาทตาขั้นเบา (Mild Non-Proliferative Diabetic Retinopathy) 
2) ภาวะเบาหวานขึ้นจอประสาทขั้นปานกลาง (Moderate Non-Proliferative Diabetic 

Retinopathy) 
3) ภ าวะ เบ าห วาน ขึ้ น จ อป ระส าท ตาขั้ น ห นั ก  (Severe Non-Proliferative Diabetic 

Retinopathy) 
4) ภาวะเบ าหวาน เข้ าจอประสาทตาที่ มี เส้ น เลื อดงอก ใหม่  (Proliferative Diabetic 

Retinopathy) 
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งานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการจำแนกรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตา ที่ประสบ
ความสำเร็จ และสามารถใช้งานได้จริงมีหลากหลายงานด้วยกัน เช่น 

Vo และ Verma [3] นำเสนอสถาปัตยกรรมสำหรับการจำแนกรูปภาพจอประสาทตาสอง
รูปแบบ ได้แก่ สถาปัตยกรรม Combined Kernels with Multiple Losses Network (CKML Net) 
และสถาปัตยกรรม VGGNet with Extra Kernel (VNXK) ซึ่งเป็นการพัฒนามาจากสถาปัตยกรรม 
GoogLeNet และ สถาปัตยกรรม VGG16 ตามลำดับ โดยใน  CKML Net ตั้ งแต่ Convolution 
Layer ไปจนถึง Pooling Layer จะถูกแทนที่ด้วย Three Parallel Branches ซึ่ งภายในแต่ละ 
Branche จะประกอบไปด้วยโครงสร้างของ GoogLeNet และ VNXK ภายใน Convolution Layer 
ของสถาปั ตยกรรม  VGGNet จะถู กแทนที่ ด้ วย  Convolution Layer ของสถาปั ตยกรรม 
GoogLeNet จากผลการทดสอบการจำแนกประเภทจอประสาทตาบนชุดข้อมูล EyePACS พบว่า 
CKML Net และ VNXK ให้อัตราความถูกต้องที่ร้อยละ 82.30 และ 83.12 ตามลำดับ ซึ่งมากกว่า 
GoogLeNet และ VGGNet ที่ให้อัตราความถูกต้องที่ร้อยละ 79.71 และ 82.34 ตามลำดับ 

Abbas และคณะ [4] นำเสนอเทคนิคการสกัดคุณลักษณะพิเศษจากรูปภาพจอประสาทตาด้วย 
2 กระบวนการหลัก ได้แก่ Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) และ Gradient Location-
Orientation Histogram (GLOH) จากนั้นนำ Feature ไปทำการแปลงค่าและทำการเลือกผลลัพธ์ที่
เหมาะสมที่ สุดด้วยวิธี  Principle Component Analysis (PCA) และส่งเข้าไปประมวลผลใน 
Hidden Layer จำนวน 3 ชั้นด้วยกันซึ่งผลลัพธ์ที่ได้จากการรู้จำถูกแบ่งออกเป็น 5 กลุ่มตามระดับ
ความรุนแรงของโรค และนำไปทดสอบกับรูปภาพจอประสาทตาจำนวน 750 รูปภาพ โดยจากการ
ทดลองพบว่ากระบวนการดังกล่าวสามารถให้อัตรา Sensitivity (SE) และ Specificity (SP) ที่ร้อยละ 
92 และ 94 ตามลำดับ 

Xu และคณะ [5] ออกแบบสถาปัตยกรรม CNN ที่มีจำนวน 10 ชั้นสำหรับการจำแนกจอ
ประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตา โดยทำการเรียนรู้เพ่ือรู้จำจากรูปภาพจอประสาทตาจำนวน 800 
รูปภาพ และประเมินประสิทธิภาพด้วยข้อมูลจำนวน 200 รูปภาพ ทั้งนี้ เนื่องจากรูปภาพที่ใช้ในการ
เรียนรู้มีจำนวนจำกัด จึงได้มีการนำเทคนิค Data Augmentation เข้ามาช่วยในการเพ่ิมจำนวน
รูปภาพในการเรียนรู้หลายรูปแบบ ซึ่งประกอบด้วย Rotation, Flipping, Shearing, Rescaling และ 
Translation จากการทดลองพบว่าการทำ Data Augmentation ช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพการจำแนก
กระเภทของ CNN ถึงร้อยละ 3 โดยการเรียนรู้ของ CNN แบบ 10 ชั้น ร่วมกับเทคนิค Data 
Augmentation นั้นให้อัตราความถูกต้องมากถึงร้อยละ 94 
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โดยงานวิจัยการจำแนกรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตาที่ได้กล่าวถึงนั้นประสบ
ความสำเร็จ และเป็นประโยชน์อย่างมาก ทั้งนี้ ในงานวิจัยฉบับนี้จึงได้ทำการศึกษากระบวนการใน
การจำแนกรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตาด้วยการเรียนรู้เชิงลึก โดยมีจุดประสงค์เพ่ือ
ค้นหาแบบจำลอง CNN และกระบวนการการเรียนรู้เชิงลึกที่เหมาะสมสำหรับการจำแนกรูปภาพจอ
ประสาทตา โดยสามารถแบ่งรูปแบบของกระบวนการศึกษาออกเป็น 3 ส่วน ดังต่อไปนี้ 

1) ปรับค่ าไฮ เปอร์พารามิ เตอร์  (Fine-tuning Hyperparameter) ให้ เหมาะสมสำหรับ
แบบจำลอง CNN ทั้ง 5 รูปแบบ ได้แก่ ResNet50, ResNet50V2, Xception, IncetionV3 และ 
DenseNet121 พร้อมทั้งทำการเรียนรู้แบบจำลองร่วมกับเทคนิค Data Augmentation หลาย
รูปแบบเพ่ือให้ได้ชุดข้อมูลที่มีมิติมุมมองที่หลากหลายมากยิ่งขึ้น ซึ่งจะส่งผลให้ได้แบบจำลองที่มี
ประสิทธิภาพ และความถูกต้องแม่นยำสูงในการจำแนกประเภทรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะ
เบาหวานขึ้นตา 

2) สร้างแบบจำลอง CNN ร่วมกับเทคนิค Fusion CNN และ Ensemble CNN ซึ่งเป็นเทคนิคที่
รวมเอาแบบจำลอง CNN หลายรูปแบบรวมเข้าด้วยกัน เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการการจำแนก
รูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตา 

3) เปรียบเทียบประสิทธิภาพการจำแนกรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตาของ
แบบจำลอง CNN เพ่ือให้ได้แบบจำลองที่มีอัตราความถูกต้องสูงสุดในการจำแนกรูปภาพจอประสาท
ตาปกติ และจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตา 
1.2 ความมุ่งหมายของการวิจัย 

ศึกษาและเปรียบเทียบสถาปัตยกรรม CNN บนหลักการเรียนรู้เชิงลึกสำหรับการจำแนกรูปภาพ
จอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตา 
1.3 ขอบเขตของการวิจัย 

การวิจัยเรื่องการจำแนกรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตาด้วยการเรียนรู้เชิงลึกได้
กำหนดขอบเขตของการวิจัยออกเป็น 3 ส่วน โดยมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 

1.3.1 ชุดข้อมูล 
ชุดข้อมูลรูปภาพจอประสาทตาในการวิจัยนี้ได้ถูกรวบรวมจากข้อมูลที่เผยแพร่บนเว็บไซต์ 

Kaggle โดยชุดข้อมูลรูปภาพจอประสาทตาแบ่งออกเป็นรูปภาพจอประสาทตาปกติ และรูปภาพจอ
ประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตา ซึ่งตัวอย่างของชุดข้อมูลรูปภาพของประสาทตาปกติจะแสดงดัง
ภาพประกอบที่ 1.1 และตัวอย่างของชุดข้อมูลรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตาจะแสดง
ดังภาพประกอบที่ 1.2 
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ภาพประกอบที่ 1.1 ตัวอย่างของชุดข้อมูลรูปภาพของประสาทตาปกติ 

 
ภาพประกอบที่ 1.2 ตัวอย่างของชุดข้อมูลรูปภาพจอประสาทตาท่ีมีภาวะเบาหวานขึ้นตา 

1.3.2 กระบวนการเรียนรู้เชิงลึกสำหรับการจำแนกประเภทรูปภาพจอประสาทตา 
1.3.2.1 การจำแนกประเภทจอประสาทตาในการวิจัยนี้ได้เลือกใช้สถาปัตยกรรม CNN 

จำนวน 5 รูปแบบ ได้แก่ ResNet50, ResNet50V2, Xception, IncetionV3 และ DenseNet121 

1.3.2.2 เพ่ิมประสิทธิภาพการจำแนกประเภทรูปภาพจอประสาทตาด้วย CNN โดยการใช้
เทคนิค Data Augmentation เทคนิค Fusion CNN และเทคนิค Ensemble CNN 

1.3.3 การประเมินประสิทธิภาพ 
1.3.3.1 วัดประสิทธิภาพของแบบจำลองโดยการพิจารณาค่าความถูกต้อง และค่าการ

สูญเสียของการจำแนกรูปภาพจอประสาทตา 

1.3.3.2 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลอง โดยใช้การเปรียบเทียบผลลัพธ์ค่า
ความถูกต้องจากข้อมูลชุดเดียวกัน 

1.4 ผลที่คาดว่าจะได้รับจากการวิจัย 
แบบจำลอง CNN ที่มีความถูกต้องแม่นยำสูงในการจำแนกประเภทจอประสาทตาที่มีภาวะ

เบาหวานขึ้นตา 
1.5 นิยามศัพท์เฉพาะ 

1.5.1 จอประสาทตา (Retina) 

จอประสาทตา [6] เป็นอวัยวะที่อยู่บริเวณด้านในของผนังลูกตา และมีลักษณะเป็นเยื่อ
บางซึ่งทำหน้าที่เสมือนจอรับภาพโดยการแปลงแสงที่ผ่านเข้ามาในตาไปเป็นสัญญาณไฟฟ้า และส่งไป
ยังสมองผ่านทางเส้นประสาทตาเพ่ือทำการรับรู้และแปลผลภาพ 
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1.5.2 ภาวะเบาหวานขึ้นตา (Diabetic Retinopathy) 

ภาวะเบาหวานขึ้นตา [6] เป็นภาวะแทรกซ้อนจากโรคเบาหวานซึ่งเกิดจากการมีระดับ
น้ำตาลในเลือดสูงเป็นเวลานาน และไปอุดตันเส้นเลือดจนส่งผลให้การไหลเวียนของเลือดภายในจอ
ประสาทตาไม่สามารถไหลเวียนได้ตามปกติ จึงเป็นผลให้เส้นเลือดที่จอประสาทตาได้รับความเสียหาย 
และสูญเสียการมองเห็นไปในที่สุด 

1.5.3 การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 
การเรียนรู้เชิงลึก [9] เป็นการจำลองรูปแบบการทำงานของระบบเซลล์ประสาทในสมอง

ของมนุษย์ที่สามารถตัดสินใจพร้อมกับคาดการณ์ผลลัพธ์ได้ด้วยตนเองหรือที่เรียกว่าโครงข่ายประสาท
เทียม ซึ่งเป็นการเรียนรู้ข้อมูลภายในโครงข่ายประสาทเทียมที่ถูกนำมาซ้อนทับกันหลายชั้น และ
ประมวลผลออกมาเป็นคำตอบหรือผลลัพธ์การพยากรณ์ 

1.5.4 โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network) 
โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน [11] เป็นโครงข่ายประสาทเทียมรูปแบบหนึ่งที่เหมาะ

สำหรับการวิเคราะห์และประมวลผลเพ่ือจำแนกประเภทข้อมูลที่เป็นรูปภาพ ซึ่งเป็นข้อมูลรูปแบบ 2 
หรือ 3 มิติ โดยโครงสร้างพ้ืนฐานของโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันนั้นประกอบไปด้วย 
Convolutional Layer, Pooling Layer และ Fully Connected Layer 

1.5.5 การจำแนกรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตา (Diabetic Retinopathy 
Classification) 

การจำแนกรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตาเป็นการนำข้อมูลรูปภาพจอ
ประสาทตาไปประมวลผลด้วยกระบวนการเรียนรู้เชิงลึกเพ่ือดึงเอาคุณลักษณะเฉพาะของวัตถุใน
รูปภาพ และทำการจำแนกออกเป็นประเภทจอประสาทตาปกติ และจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวาน
ขึ้นตา 

1.5.6 เทคนิค Ensemble Convolutional Neural Network 
เทคนิค Ensemble Convolutional Neural Network [26] เป็นการนำแบบจำลองที่มี

การเรียนรู้ด้วยเทคนิคหรือวิธีการที่แตกต่างกันตั้งแต่ 2 รูปแบบขึ้นไปมาทำจำแนกประเภทรูปภาพ
จากชุดข้อมูลเดียวกัน และนำคำตอบที่ได้จากแต่ละแบบจำลองไป Vote เพ่ือหาค่าเฉลี่ยนความน่าจะ
เป็น และเลือกค่าสูงสุดเป็นคำตอบของ Ensemble 
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1.5.7 เทคนิค Fusion Convolutional Neural Network 
เทคนิค Fusion Convolutional Neural Network [25] เป็นการนำคุณสมบัติในการ

สกัดคุณลักษณะเฉพาะของสถาปัตยกรรม Convolutional Neural Network ตั้งแต่ 2 รูปแบบขึ้นไป 
มารวมเข้าด้วยกัน และนำไปสร้างแบบจำลองรูปแบบใหม่ที่มีคุณสมบัติการสกัดคุณลักษณะเฉพาะ
ของทุกสถาปัตยกรรมเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการจำแนกประเภทของข้อมูล 
  



 

 

 

บทที่ 2 

ทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

ในบทนี้ได้กล่าวถึงทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการจำแนกรูปภาพจอประสาทตาที่มี
ภาวะเบาหวานขึ้นตาด้วยการเรียนรู้เชิงลึก โดยมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 

2.1 ภาวะเบาหวานขึ้นตา 
2.2 การจำแนกรูปภาพ 
2.3 การเรียนรู้เชิงลึก 
2.4 โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน 
2.5 การเพ่ิมประสิทธิภาพแบบจำลอง 
2.6 การประเมินประสิทธิภาพแบบจำลอง 
2.7 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

2.1 ภาวะเบาหวานขึ้นตา (Diabetic Retinopathy) 
ภาวะเบาหวานขึ้นตา (Diabetic Retinopathy: DR) เป็นภาวะแทรกซ้อนทางตาซึ่งเกิดจาก

โรคเบาหวาน มักจะเกิดในผู้ป่วยควบคุมระดับน้ำตาลในเลือดได้ไม่ดี โดย Wilkinson และคณะ [6] 
กล่าวว่าการที่มีระดับน้ำตาลในเลือดสูงเป็นระยะเวลานานทำให้เส้นเลือดฝอยที่หล่อเลี้ยงจอประสาท
ตาเกิดความผิดปกติจนนำไปสู่ความเสียหาย จนส่งผลให้มีเลือดออกในจอประสาทตาและวุ้นลูกตาซึ่ง
ทำให้จอประสาทตาเกิดการลอกไปในที่สุด ทั้งนี้ ภาวะเบาหวานขึ้นตาสามารถแบ่งตามระดับความ
รุนแรงของโรคได้ 5 ระดับ ประกอบด้วย จอประสาทตาปกติ, ภาวะเบาหวานขึ้นจอประสาทตาขั้นเบา
, ภาวะเบาหวานขึ้นจอประสาทขั้นปานกลาง, ภาวะเบาหวานขึ้นจอประสาทตาขั้นหนัก และภาวะ
เบาหวานเข้าจอประสาทตาในระยะที่มีเส้นเลือดงอกใหม่ ซึ่งความผิดปกติของจอประสาทตาดังกล่าว
ทำให้จอประสาทตาถูกทำลายจนนำไปสู่การสูญเสียการมองเห็น โดยแนวทางการรักษาภาวะ
เบาหวานขึ้นตาในปัจจุบันนั้นคือการวินิจฉัยและรักษาอาการโดยจักษุแพทย์ผู้เชี่ยวชาญเท่านั้น 
2.2 การจำแนกรูปภาพ (Image Classification) 

การจำแนกรูปภาพ (Image Classification) เป็นการจัดกลุ่มหรือประเภทให้กับรูปภาพด้วย
กระบวนการเรียนรู้เชิงลึกซึ่งเป็นส่วนหนึ่งในสาขาคอมพิวเตอร์วิทัศน์ (Computer Vision) [7] โดย
เป็นการนำข้อมูลรูปภาพมาทำการสกัดคุณลักษณะพิเศษ (Feature) ของวัตถุภายในรูปภาพ เช่น แสง 
สี เส้นขอบ และความโค้ง โดยคุณลักษณะพิเศษดังกล่าวจะถูกใช้ในการเรียนรู้ของแบบจำลองเพ่ือ
นำไปทำการจำแนกรูปภาพ โดยเป็นการจำแนกให้อยู่ในประเภท (Class) ที่มีคุณลักษณะพิเศษ
ใกล้เคียงกัน อีกทั้งมีนักวิจัยหลายคนนำเทคนิคการจำแนกรูปภาพมาประยุกต์ใช้ร่วมกับการตรวจหา
โรค และวินิจฉัยภาวะเบาหวานขึ้นตาจากรูปภาพจอประสาทตา เช่น Wu และคณะ [8] เสนอวิธีการ
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จำแนกภาวะเบาหวานขึ้นตาด้วยรูปภาพจอประสาทตาซึ่งเป็นการจำแนกตามระดับความรุนแรงของ
โรคด้วยสถาปัตยกรรม VGG19, Resnet50 และ InceptionV3 โดยทำการเรียนรู้ร่วมกับเทคนิค 
Migration Learning รูปแบบ Feature-based Transfer Learning ซึ่งเป็นการนำข้อมูลเดิมที่มีการ
เรียนรู้แล้ว รวมเข้ากับข้อมูลที่เตรียมทำการเรียนรู้ใหม่ เพ่ือช่วยให้ประหยัดเวลาในการเรียนรู้ของ
แบบจำลองพร้อมทั้งใช้ Keras' Built-in Pre-training Model ในการปรับแต่งพารามิ เตอร์ของ
แบบจำลองเพ่ือสามารถดึงประสิทธิภาพการทำงานสูงสุดของแบบจำลองออกมาได้ และได้มีการใช้
เท ค นิ ค  Data Augmentation ได้ แ ก่  Flipping, Cropping, Rotation, Contrast, Chromatic 
Aberration และ Brightness เพ่ือให้ได้จำนวน และมิติของรูปภาพเพ่ิมมากขึ้นซึ่งจะป้องกันการเกิด
ปัญหา Overfitting ซึ่งจากผลการทดลองพบกว่าแบบจำลอง InceptionV3 ที่มีการเรียนรู้ 300 
Epoch ได้รับอัตราความถูกต้องสูงสุดที่ร้อยละ 61 
2.3 การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 

การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) เป็นสาขาหนึ่งของการเรียนรู้ของเครื่องจักร (Machine 
Learning) และปัญ ญ าประดิ ษ ฐ์  (Artificial Intelligence) ซึ่ งถู กกล่ าวถึ ง โดย  Smola และ 
Vishwanathan [9] การเรียนรู้เชิงลึกเป็นความสามารถในการใช้หลักการคิดพร้อมทั้งกลักการ
ประมวลผลแบบสมองของมนุษย์ซึ่งเรียกว่าโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) ซึ่ง
ได้ถูกสร้างขึ้นโดยการนำระบบโครงข่ายประสาทเทียมมาทำการซ้อนกันจำนวนหลายชั้นพร้อมทั้ง
เรียนรู้ข้อมูลโดยการนำชุดข้อมูลสำหรับการเรียนรู้ของแบบจำลองเพ่ิมเข้าไปในส่วนของชั้นรับข้อมูล 
(Input Layer) เพ่ือส่งต่อข้อมูลไปประมวลผลที่ชั้นซ่อน (Hidden Layer) และนำเสนอผลลัพธ์ของ
การประมวลผลที่ชั้นแสดงผล (Output Layer) ซึ่งในโครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมระหว่าง 
Input Layer และ Output Layer ประกอบไปด้วยชั้นจำนวนมากเนื่องจากในแต่ละชั้นนั้นจะช่วย
เพ่ิมประสิทธิภาพของแบบจำลองให้สามารถตรวจจับหรือจำแนกประเภทข้อมูลได้ถูกต้องแม่นยำมาก
ยิ่งขึ้น และการเรียนรู้ข้อมูลของแบบจำลอง [10] สามารถแบ่งออกได้เป็น 3 ประเภท ได้แก่ การ
เรียนรู้แบบมีผู้ฝึกสอน (Supervised Learning) การเรียนรู้แบบไม่มีผู้ฝึกสอน (Unsupervised 
Learning) และการเรียนรู้แบบกึ่งมีผู้สอน (Semi Supervised Learning) โดยโครงข่ายประสาท
เทียมถูกนำเสนอไว้หลากหลายรูปแบบ เช่น โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน (Convolutional 
Neural Network: CNN) [11] โครงข่ายประสาทเทียมแบบวนกลับ (Recurrent Neural Network: 
RNN) [12] และโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันย้อนกลับ (Recurrent Convolutional 
Neural Network: RCNN) [13] เป็นต้น ซึ่ งโครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมจะแสดงดัง
ภาพประกอบที่ 2.1 
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ภาพประกอบที่ 2.1 โครงสร้างโครงข่ายประสาทเทียม [14] 

2.4 โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network) 
โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network: CNN) เป็นหนึ่งในการ

เรียนรู้เชิงลึกแบบมีผู้ฝึกสอน (Supervised Learning) ซึ่งถูกนำไปประยุกต์ใช้กันอย่างแพร่หลาย รวม
ไปถึงการประยุกต์ใช้กับการประมวลผลรูปภาพ และ CNN นั้นมีจุดเริ่มต้นมาจากงานวิจัยด้านการ
จำแนกรูปภาพตัวอักษรของ LeCun และคณะ [11] เป็นการประมวลผลข้อมูลที่รับเข้ามาแบบ 3 มิติ 
ที่มีความกว้าง ความยาว และความลึก โดยใน CNN นั้นมีคุณสมบัติในการสกัดหรือคัดแยก
คุณลักษณะพิเศษของข้อมูลหรือรูปภาพ พร้อมกับจำแนกประเภทของข้อมูลได้ และโครงสร้างทั่วไป
ของ CNN จะแสดงดังภาพประกอบที่ 2.2 

 
ภาพประกอบที่ 2.2 โครงสร้างโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน 

จากภาพประกอบที่ 2.2 แสดงให้เห็นว่าโครงสร้างของ CNN ประกอบไปด้วย 3 ชั้นหลักโดยมี
รายละเอียดดังต่อไปนี้ 

2.4.1 ชั้นคอนโวลูชัน (Convolutional Layer) ทำหน้าที่ในการหาคุณลักษณะพิเศษของรูปภาพ
หรือกลุ่มข้อมูลที่มีลักษณะใกล้เคียงกัน โดยใช้วิธีการดอทเมทริกซ์ (Dot Matrix) ในการคำนวณ
ส่วนย่อยของรูปภาพ และใช้ตัวกรอง (Filter) หรือเคอร์เนล (Kernel) เพ่ือสกัดคุณลักษณะพิเศษ 
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(Feature Extraction) ออกมาจากรูปภาพ ซึ่งผลลัพธ์ที่ได้จะถูกเรียกว่า Feature Map ตัวอย่างการ
ทำคอนโวลูชันจะแสดงดังภาพประกอบที่ 2.3 และสามารถคำนวณได้จากสมการ (1) 

(𝐼 ∗ 𝐾)𝑥𝑦 = ∑ ∑ 𝐾𝑖𝑗

𝑤

𝑗=1

ℎ

𝑖=1

∗ 𝐼𝑥+𝑖−1,𝑦+𝑗−1 

โดย 

𝐼 คือกลุ่มข้อมูลที่รับเข้ามา 

𝐾 คือตัวกรองหรือเคอร์เนล 

ℎ คือความสูง 

𝑤 คือความกว้าง 

 
ภาพประกอบที่ 2.3 ตัวอย่างการทำคอนโวลูชัน [15] 

2.4.2 ชั้นพูลลิง (Pooling Layer) ทำหน้าที่ในการลดขนาด (Down Sampling) ของ Feature 
Map ซึ่งนิยมนำมาต่อจาก Convolutional Layer เนื่องจากขนาดของ Feature Map ที่ทำการสกัด
ออกมาจาก Convolutional Layer มีขนาดของข้อมูลใหญ่ ส่งผลให้การประมวลผลล่าช้าจึงได้มีการ
แบ่งย่อยรูปภาพโดยใช้หลักการ Sliding Windows ซึ่งจะเป็นการนำมิติของข้อมูลเชิงพ้ืนที่ของ
รูปภาพมาทำการแบ่งออกเป็นพ้ืนที่ย่อย โดยส่วนใหญ่แล้วมักเลือกใช้ฟังก์ชันค่าสูงสุด (Max Pooling) 
ในการคำนวณเพ่ือหาค่าที่มากท่ีสุดของแต่ละพ้ืนที่ย่อยเพ่ือสร้างเป็น Feature Map ใหม่ที่มีขนาดเล็ก
ลง จากภาพประกอบที่ 2.4 แสดงให้เห็นว่าภายในพ้ืนที่ย่อยส่วนแรกประกอบด้วยตัวเลข 12, 20, 8, 
12 ดังนั้นจึงเลือกตัวเลขที่มีค่าสูงสุดคือ 20 มาพิจารณาเพ่ือสร้างเป็น Feature Map ใหม่ ซึ่งตัวอย่าง
ขั้นตอนการทำ Max Pooling จะแสดงดังภาพประกอบที่ 2.4  

(1) 
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ภาพประกอบที่ 2.4 ขั้นตอนการทำ Max Pooling [15] 

2.4.3 ชั้นการเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์  (Fully Connected Layer) จะอยู่ ในชั้นสุดท้ายของ
สถาปัตยกรรม CNN โดยทำหน้าที่ในการแปลงข้อมูล Feature Map 2 มิติ จาก Pooling Layer ให้
เป็น Feature Map 1 มิติ ภายในชั้นนี้โดยเรียกกระบวนการนี้ว่า Flatten ก่อนจะนำไปทำการ
เชื่อมโยงกันระหว่าง Feature Map และชั้น Output แบบสมบูรณ์ จากนั้นจะถูกส่งต่อไปเพ่ือคำนวณ
หรือพยากรณ์หาคำตอบในฟังก์ชัน Softmax ซึ่งตัวอย่างโครงสร้างของชั้นการเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์
จะแสดงดังภาพประกอบที่ 2.5 

 
ภาพประกอบที่ 2.5 โครงสร้างของชั้นการเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์ [15] 

โดยในการวิจัยนี้มีการนำสถาปัตยกรรม CNN เข้ามาช่วยในการรู้จำเพ่ือจำแนกรูปภาพจอ
ประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตาจำนวน 5 รูปแบบ ได้แก่ ResNet50, ResNet50V2, Xception, 
IncetionV3 และ DenseNet121 โดยมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 
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2.4.4 ResNet50 และ ResNet50V2 ถูกนำเสนอโดย He และคณะ [16] [17] ในปี 2015 และ 
2016 ตามลำดับ ซึ่งในสถาปัตยกรรม ResNet นั้นมีการนำเสนอการใช้ Residual Block โดยเป็น
การนำเอาผลลัพธ์ของชั้นก่อนหน้ามารวมกับผลลัพธ์ของชั้นที่ทำการประมวลผลอยู่  เพ่ือลดการเกิด
ปัญหา Vanishing Gradient เนื่องจากภายใน Residual Block มีการใช้ Skip Connection เพ่ือ
ช่วยดึงค่า Gradient จากชั้นก่อนหน้ามาใช้เพ่ือช่วยลดเวลาในการเชื่อมต่อกันของแต่ละชั้น ซึ่งจะ
สามารถลดเวลาในการคำนวณลงโดยที่ประสิทธิภาพของในการทำงานของสถาปัตยกรรมนั้นยังคงเดิม 
อีกทั้งใน Fully Connected Layer มีการนำเทคนิค Global Average เข้ามาใช้ร่วมด้วย จึงทำให้
สถาปัตยกรรม ResNet มีความลึกมากถึง 50 ชั้น และใน ResNet50V2 ได้มีการแก้ไขในส่วนของ 
Residual Block เพ่ือแก้ไขข้อผิดพลาดในการเรียนรู้ของสถาปัตยกรรมซึ่งในการแก้ไขนั้นสามารถลด
ข้อผิดพลาดในการเรียนรู้ของแบบจำลองได้ร้อยละ 2 และโครงสร้างพ้ืนฐานของสถาปัตยกรรม 
ResNet50 จะแสดงดังภาพประกอบที่ 2.6 

 
ภาพประกอบที่ 2.6 โครงสร้าง ResNet50 [18] 

2.4.5 Xception ถูกคิดค้นโดย Francois Chollet [19] ในปี 2017 โดยเป็นการพัฒนามาจาก
สถาปัตยกรรม Inception ซึ่งในส่วนประกอบของสถาปัตยกรรม Xception มีการใช้ Depthwise 
Separable Convolutional Layer แ ท น ที่  Convolutional Layer อี ก ทั้ ง มี ก า ร ใ ช้  Skip 
Connection เช่นเดียวกับสถาปัตยกรรม ResNet เพ่ือลดจำนวนของพารามิเตอร์ และระยะเวลาใน
การคำนวณพร้อมทั้งระยะเวลาในการเชื่อมต่อกันของแต่ละชั้นลดน้อยลง ด้วยเหตุนี้ผลการทดลอง
ประสิทธิภาพการทำงานของสถาปัตยกรรม Xception บนชุดข้อมูล ImageNet พบว่ามีอัตราความ
ถูกต้องและความเร็วมากกว่าสถาปัตยกรรม Inception โดยโครงสร้างพ้ืนฐานของสถาปัตยกรรม 
Xception จะแสดงดังภาพประกอบที่ 2.7 
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ภาพประกอบที่ 2.7 โครงสร้าง Xception [20] 

2.4.6 InceptionV3 ถูกนำเสนอโดย Szegedy และคณะ [21] ในปี 2016 ซึ่งเป็นการพัฒนามา
จากสถาปัตยกรรม InceptionV1 และ InceptionV2 ทั้งนี้ แนวคิดหลักของ InceptionV3 มุ่งเน้นไป
ที่การทำให้แบบจำลองมีจำนวนพารามิเตอร์ลดน้อยลงแต่ประสิทธิภาพในการทำงานยังคงเดิม ซึ่งใน 
InceptionV3 ได้มีการลดขนาดของเคอร์เนลสำหรับการสกัดคุณลักษณะพิเศษจากชุดข้อมูลเพ่ือ
หลี ก เลี่ ย งปั ญ หาคอขวดที่ เกิ ด ขึ้ น ใน  Inception รุ่น เดิ ม  อีกทั้ งยั ง ใช้ วิ ธี แยกตั วประกอบ 
(Factorization) ของ Convolutional Layer เพ่ือให้มีขนาดเล็กลง ตัวอย่างเช่น จากเดิมขนาดของ
เคอร์เนลภายใน Convolutional Layer มีขนาด 5 x 5 Pixels ถูกปรับให้ลดลงเหลือเพียง 3 x 3 
Pixels และใน Pooling Layer จากเดิมเคอร์เนลมีขนาด 3 x 3 Pixels ถูกปรับให้ลดลงเหลือ 2 x 2 
Pixels ซึ่งการลดขนาดของเคอร์เนลจะทำให้จำนวนของพารามิเตอร์ และเวลาในการคำนวณลดลง 
โดยโครงสร้างพื้นฐานของสถาปัตยกรรม InceptionV3 จะแสดงดังภาพประกอบที่ 2.8 

 

 
ภาพประกอบที่ 2.8 โครงสร้าง InceptionV3 [22] 

 

2.4.7 DenseNet121 ถูกนำเสนอโดย Huang และคณะ [23] ในปี 2017 เป็นสถาปัตยกรรมที่มี
แนวคิดมาจากสถาปัตยกรรม ResNet แต่ในส่วนของ Residual Block นั้นได้ถูกเปลี่ยนเป็น Dense 
Block ซ่ึงภายในมีความซับซ้อนมากมากกว่า เนื่องจากมีการใช้ Skip Connection ที่นำเอา Feature 
Map ในชั้นก่อนหน้า Concatenate กับ Feature Map ในชั้นปัจจุบันก่อนจะส่งไปเป็น Input ของ
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ชั้นถัดไป จากการทดลองบนชุดข้อมูล ImageNet พบว่าสถาปัตยกรรม DenseNet มีจำนวน
พารามิเตอร์น้อยกว่าสถาปัตยกรรม ResNet แต่ให้อัตราความถูกต้องแม่นยำในการจำแนกประเภท
ของข้อมูลสูงกว่า ซึ่งโครงสร้างพ้ืนฐานของสถาปัตยกรรม DenseNet121 จะแสดงดังภาพประกอบที่ 
2.9 

 

ภาพประกอบที่ 2.9 โครงสร้าง DenseNet121 [23] 
2.5 การเพิ่มประสิทธิภาพแบบจำลอง 

2.5.1 เทคนิค Data Augmentation 
การเรียนรู้ของ CNN สำหรับการรู้จำและจำแนกรูปภาพนั้น ประสิทธิภาพของแบบจำลองจะข้ึนอยู่กับ
ชุดข้อมูลรูปภาพที่ถูกนำไปเข้ากระบวนการรู้จำ ดังนั้นจึงจำเป็นต้องใช้ชุดข้อมูลขนาดใหญ่พร้อมทั้งมี
รูปภาพที่มีมุมมองหลากหลายมิติเพ่ือหลีกเลี่ยงการเกิดปัญหา Overfitting ด้วยเหตุนี้จึงมีการนำ
เทคนิค Data Augmentation เข้ามาช่วยในการเพ่ิมจำนวนของชุดข้อมูลที่นำไปทำการเรียนรู้
แบบจำลอง โดยในการวิจัยนี้ได้ใช้ Data Augmentation สำหรับการรู้จำของแบบจำลองด้วยการ
เครื่องมือ Augmentor ที่นำแสนอโดย Bloice และคณะ [24] โดยมีการดัดแปลงรูปภาพให้กลายเป็น
รูปภาพใหม่ให้มีความใกล้เคียงกับรูปภาพต้นฉบับ และการดัดแปลงรูปภาพสามารถทำได้หลาย
รูปแบบ เช่น Rotation, Flip และ Zoom โดยมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 

Rotation เป็นการนำรูปภาพมาทำการหมุนรูปภาพตามองศาที่ทำการกำหนดไว้โดย
ตัวอย่างการทำ Data Augmentation รูปแบบ Rotation จะแสดงดังภาพประกอบที่ 2.10 

 
ภาพประกอบที่ 2.10 การทำ Data Augmentation รูปแบบ Rotation 
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Flips เป็นการพลิกรูปภาพซึ่งมีการพลิกในแนวตั้ง (Horizontal Flip) และแนวนอน 
(Vertical Flip) โดยตัวอย่างการทำ Data Augmentation รูปแบบ Horizontal Flip และ Vertical 
Flip จะแสดงดังภาพประกอบที่ 2.11 

 
ภาพประกอบที่ 2.11 การทำ Data Augmentation รูปแบบ Horizontal Flip และ Vertical Flip 

Zoom เป็นการขยายรูปภาพตามระยะของเขตที่กำหนดไว้ โดยตัวอย่างการทำ Data 
Augmentation รูปแบบ Zoom จะแสดงดังภาพประกอบที่ 2.12 

 
ภาพประกอบที่ 2.12 การทำ Data Augmentation รูปแบบ Zoom 

2.5.2 เทคนิค Fusion Convolutional Neural Network 
Fusion Convolutional Neural Network หรือ  Fusion CNN [25] เป็ นการนำเอา

คุณสมบัติในการสกัดคุณลักษณะเฉพาะของสถาปัตยกรรม CNN ที่แตกต่างกันตั้งแต่ 2 รูปแบบขึ้นไป
มารวมเข้าด้วยกัน จากนั้นนำไปเชื่อมต่อกับทุกชั้นภายใน Fully Connected Layer เพ่ือสร้างเป็น
แบบจำลองรูปแบบใหม่ที่มีคุณสมบัติในการสกัดคุณลักษณะเฉพาะของทุก CNN และในการทำ 
Fusion CNN จะประกอบด้วย 2 กระบวนการ โดยมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 

1) เลือกสถาปัตยกรรม CNN ที่แตกต่างกันโดยมีอัตราความถูกต้องในการจำแนกประเภท
ข้อมูลสูงในการทดสอบบนชุดข้อมูลเดียวกันตั้งแต่ 2 รูปแบบ ขึ้นไปเพ่ือทำการคัดแยกคุณสมบัติใน
การสกัดคุณลักษณะเฉพาะของ CNN แต่ละรูปแบบซึ่ งเรียกว่า Feature Map มาทำการ 
Concatenated เพ่ือสร้างเป็น Feature Map รูปแบบใหม่ที่รวมคุณสมบัติของทุก CNN เข้าไว้
ด้วยกันเพ่ือทำการส่งไปประมวลผลในชั้นถัดไป 
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2) นำ Feature Map รูปแบบใหม่ส่งไปยังชั้น Batch Normalization (BN), Rectified 
Linear Units (ReLU) และ Dropout ตามลำดับ ซึ่งทุกชั้นในสถาปัตยกรรมจะถูกเชื่อมต่อเข้าด้วยกัน
แบบสมบูรณ์ใน Fully Connected Layer และใช้ฟังก์ชัน Softmax ในการประมวลผลเพ่ือพยากรณ์
คำตอบของการจำแนกประเภทข้อมูล โดยโครงสร้างของการทำ  Fusion CNN จะแสดงดัง
ภาพประกอบที่ 2.13 

 
ภาพประกอบที่ 2.13 โครงสร้าง Fusion Convolution Neural Network 

2.5.3 เทคนิค Ensemble Convolutional Neural Network 
Ensemble Convolutional Neural Network หรือ Ensemble CNN [26] เป็นการนำ

แบบจำลอง CNN ที่ได้รับการเรียนรู้จากข้อมูลชุดเดียวกันจำนวน 2 CNN ไปทำการพยากรณ์ข้องมูล
เพ่ือให้ได้ค่าความน่าจะเป็นของแต่ละแบบจำลอง และนำค่าความน่าจะเป็นของทั้ง 2 แบบจำลองไป
ทำไปการ Vote หรือ การคำนวณหาค่าเฉลี่ยของคำตอบ เพ่ือให้ได้คำตอบที่ถูกต้องมากที่สุด ซึ่ง
เรียกว่ากระบวนการ Average Voting [27][28] โดยจะเป็นการเพ่ิมความถูกต้องแม่นยำในการ
จำแนกประเภทของแบบจำลอง CNN โดยโครงสร้างของการทำ Ensemble CNN จะแสดงดัง
ภาพประกอบที่ 2.14 และการทำ Average Voting นั้นสามารถทำได้ทั้งแบบถ่วงน้ำหนัก (Weighted 
Average) และ ไม่ถ่วงน้ำหนัก (Unweighted Average) โดยมีรายละเอียดดังนี้ 

1) Weighted Average ในเทคนิคนี้จะมีการกำหนดค่าน้ำหนักของพารามิเตอร์ในแต่
ละแบบจำลองเพ่ือหาค่านำหนักที่เหมาะสมที่สุด โดยในการกำหนดค่าน้ำหนักนั้นเมื่อนำมารวมกัน
จะต้องมีค่าเท่ากับ 1 ซึ่งสามารถคำนวณได้ดังสมการที่ (2) 
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�̂� =
1

𝑛
∑ 𝛼�⃗�

𝑛

𝑖=1

 

โดย 

α คือค่าน้ำหนักที่คูณเข้ากับเวกเตอร์ของผลลัพธ์ของความน่าจะเป็น  

(�⃗�) และ 𝑛 คือจำนวนของแบบจำลองที่นำมาทำการ Ensemble 

2) Unweighted Average ในเทคนิคนี้จะทำการนำผลลัพธ์ของแต่ละแบบจำลองมา
ทำการคำนวณเพ่ือหาค่าเฉลี่ยของความน่าจะเป็น โดยค่าเฉลี่ยที่มีค่าสูงสุดจะถูกเลือกเป็นคำตอบของ 
Ensemble ซึ่งสามารถคำนวณได้ดังสมการที่ (3) 

�̂� =
1

𝑛
∑ �⃗�

𝑛

𝑖=1

 

โดย 

�⃗� คือเวกเตอร์ของผลลัพธ์ของความน่าจะเป็นของแต่ละแบบจำลอง 

𝑛 คือจำนวนของแบบจำลองที่นำมาทำการ Ensemble 

จากนั้นใช้ฟังก์ชัน 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥 เลือกค่าความน่าจะเป็นที่สูงที่สุดของ  �⃗� 

 
ภาพประกอบที่ 2.14 โครงสร้าง Ensemble Convolutional Neural Network 

  

(2) 

(3) 
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2.6 การประเมินประสิทธิภาพแบบจำลอง 
2.6.1 คอนฟิวชันเมทริกซ์ (Confusion Matrix) 

คอนฟิวชันเมทริกซ์ [29] เป็นการประเมินผลลัพธ์การทำนายของแบบจำลอง โดยนำ
ผลลัพธ์ที่ได้จากแบบจำลองไปทำการเปรียบเทียบกับผลลัพธ์ที่เป็นความจริง และในการวิจัยนี้เป็นการ
จำแนกประเภทรูปภาพออกเป็น 2 คลาส จึงสามารถเกิดเหตุการณ์ได้ดังภาพประกอบที่ 2.15 

 
ภาพประกอบที่ 2.15 คอนฟิวชันเมทริกซ์การจำแนกแบบ 2 คลาส [29] 

โดย 

True Positive (TP) คือค่าท่ีทำนายว่าจริง และข้อมูลนั้นเป็นจริง 

True Negative (TN) คือค่าท่ีทำนายว่าจริง แต่ข้อมูลนั้นเป็นเท็จ 

False Positive (FP) คือค่าค่าที่ทำนายว่าเท็จ และข้อมูลนั้นเป็นเท็จ 

False Negative (FN) คือค่าท่ีทำนายว่าเท็จ แต่ข้อมูลนั้นเป็นจริง 

2.6.2 ค่าความถูกต้อง (Accuracy) 
การวัดค่าความถูกต้องเป็นการวัดค่าความถูกต้องโดยรวมของแบบจำลอง ซึ่งสามารถหา

ได้ว่าจากการพยากรณ์ทั้งหมดนั้น แบบจำลองสามารถทำนายถูกกี่ครั้ง และทำการคิดออกมาเป็นค่า
ร้อยละ โดยสามารถคำนวณหาค่าความถูกต้องได้จากสมการที่ (4) 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑁
× 100                                 (4) 
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2.7 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
ในปีที่ผ่านมามีนักวิจัยหลายคนได้นำเสนองานวิจัยที่ใช้เทคนิคการรู้จำรูปภาพเข้ามาช่วยในการ

คัดกรองโรคในเบื้องต้นสำหรับการแยกระดับความรุนแรงของภาวะเบาหวานขึ้นตาซึ่งในกระบวนการ
นี้ไม่ต้องผ่านการวินิจฉัยจากจักษุแพทย์โดยตรงส่งผลให้การคัดกรองโรคเป็นไปด้วยความรวดเร็วและ
อาจลดการสูญเสียการมองเห็นของผู้ป่วยรวมทั้งลดภาระงานของจักษุแพทย์อีกด้วย 

จากปัญหาที่ได้กล่าวมา Hattiya และคณะ [30] ได้นำเสนอการจำแนกภาวะเบาหวานขึ้นตาจาก
รูปภ าพจอประสาทตาด้ วยสถาปั ตยกรรม  CNN 7 รูป แบบ  ได้ แก่  AlexNet, ResNet50 , 
DenseNet201, InceptionV3, MobileNet, MnasNet และ NASNetMobile ซึ่งได้ทำการทดลอง
กับชุดข้อมูลที่เผยแพร่บนเว็บไซต์ Kaggle จำนวน 23,513 รูปภาพ โดยรูปภาพจอประสาทตาได้ถูก
แบ่งออกเป็นรูปภาพจอประสาทตาปกติ และรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตา ซึ่งในการ
ทดลองในส่วนแรกนั้นมีการทดลองหาค่าสีที่เหมาะสมสำหรับการจำแนกรูปภาพจากค่าสี 5 รูปแบบ 
ได้แก่ RGB, grayscale, HSV, L*a*b และ YCbCr จากผลการทดลองพบว่าในชุดข้อมูลแบบค่าสี 
RGB มีค่าความถูกต้องแม่นยำมากที่สุดจึงเหมาะสำหรับการเรียนรู้เพ่ือสร้างแบบจำลองสำหรับการ
จำแนกรูปภาพจอประสาทตา ส่วนต่อมาเป็นการทดลองและเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจำแนก
ของสถาปัตยกรรม CNN โดยใช้ชุดข้อมูลเดียวกัน และจากผลการทดลองพบว่าสถาปัตยกรรม 
AlexNet ให้อัตราความถูกต้องสูงสุดทีร่้อยละ 81.42 

Burewar และคณะ [31] นำเสนอแบบจำลองสำหรับการจำแนกภาวะเบาหวานขึ้นตาตามระดับ
ความรุนแรงของโรคจากรูปภาพจอประสาทตา ซึ่งโครงสร้างของแบบจำลองที่นำเสนอนั้นเป็นการนำ
คุณสมบัติของ U-Net มาประยุกต์ใช้เพ่ือนำเทคนิค Segmentation มาทำการตรวจจับขอบเขตหรือ
รูปร่างของหลอดเลือดภายในจอประสาทตา จากนั้นนำผลลัพธ์ที่ได้ส่งต่อไปเพ่ือให้แบบจำลอง CNN 
ได้ทำการรู้จำ ซึ่งการนำเทคนิค Segmentation เข้ามาร่วมใช้ในการจำแนกนั้นช่วยเพ่ิมคุณลักษณะ
พิเศษเพ่ือให้แบบจำลองมีข้อมูลสำหรับการรู้จำเพ่ิมมากข้ึน และส่งผลให้แบบจำลองมีประสิทธิภาพใน
การจำแนกประเภทได้ถูกต้องแม่นยำ อีกทั้งในการทดลองได้มีการใช้เทคนิค Data Augmentation 
ได้แก่ Translation, Stretching, Rotation, Flipping และ Color Augmentation เข้ามาร่วมใน
การเรียนรู้ เพ่ือเพ่ิมความหลากหลายในด้านมิติของรูปภาพและเพ่ือหลีกเลี่ยงการเกิดปัญหา 
Overfitting จากผลการทดลองพบว่าการนำเทคนิค Segmentation เข้ามาร่วมประมวลผลนั้นให้
อัตราความถูกต้องสูงสุดที่ร้อยละ 93.64 

Sudarmadji และคณะ [32] นำสถาปัตยกรรม VGG มาพัฒนาร่วมกับ Genetics Algorithm 
และ Genetic Algorithm Search Optimization อีกทั้งมีการปรับแต่งค่าพารามิเตอร์ให้เหมาะสม
เพ่ือให้ได้แบบจำลองที่สามารถจำแนกภาวะเบาหวานขึ้นตาพร้อมกับจำแนกได้ตามระดับความรุนแรง
ของโรคโดยมีความถูกต้องแม่นยำสูง และในโครงสร้างของสถาปัตยกรรมที่พัฒนาภายในแต่ละ 



 

 

 
 20 

Convolutional Block นั้นจะประกอบไปด้วย Convolutional Layer ที่มีขนาดแตกต่างกันจึงทำให้
มีประสิทธิภาพในการจำแนกได้ดีกว่า VGG แบบดั้งเดิม เมื่อทดสอบบนชุดข้อมูล Messidor และ 
Kaggle ซึ่งประกอบด้วยรูปภาพจอประสาทตาจำนวน 89,902 รูปภาพ พบว่าแบบจำลองที่ทำการ
ปรับปรุงแล้วให้อัตราความถูกต้องแม่นยำที่ร้อยละ 99.66 ซึ่งมากกว่า VggNet-s ที่มีอัตราความ
ถูกต้องที่ร้อยละ 96 

Thota และคณะ [33] เสนอการจำแนกภาวะเบาหวานขึ้นตาตามระดับความรุนแรงของโรคด้วย
แบบจำลอง VGG16 ที่ได้มีการปรับแต่งค่าพารามิเตอร์ให้เหมาะสมสำหรับการจำแนกรูปภาพจอ
ประสาทตา โดยมี ก ารกำหนดค่ า  Learning Rate = 0.001, Optimization = ADAM, Loss 
function = Categorical Cross Entropy และ Batch Size = 100 อีกทั้ งมีการใช้เทคนิค Data 
Augmentation หลายรูปแบบ ได้แก่ Rotation ที่กำหนดค่าระยะการหมุนเป็น 0 – 360, Flipping, 
Changing Brightness, Contrast, Hue และ Saturation Levels จากผลการทดลองบนชุดข้อมูล 
EyePACS พบว่าแบบจำลอง VGG16 ที่ถูกปรับแต่งค่าพารามิเตอร์ให้เหมาะสมกับชุดข้อมูลนั้น 
สามารถให้อัตราความถูกต้องในการจำแนกภาวะเบาหวานขึ้นตาตามระดับความรุนแรงโรคจาก
รูปภาพจอประสาทตาที่ร้อยละ 74 

Wan และคณะ [34] ทำการจำแนกประเภทภาวะเบาหวานขึ้นตาจากรูปภาพจอประสาทตาโดย
ใช้  CNN ดั งนี้  AlexNet, VggNet, GoogleNet แ ล ะ  ResNet ซึ่ งมี ก าร ใช้ เท ค นิ ค  5 Cross-
Validation เพ่ือแบ่งชุดข้อมูลสำหรับการทดลอง และผลลัพธ์การทดลองการจำแนกประเภทในขั้น
แรกให้ผลลัพธ์ที่มีอัตราความถูกต้องต่ำจึงได้มีการใช้เทคนิค Transfer Learning เพ่ือช่วยในการเพ่ิม
ประสิทธิภาพในการจำแนกประเภทของแบบจำลอง ได้แก่ เพ่ิมรอบการเรียนรู้แบบของจำลองจำนวน 
30 รอบ และกำหนดให้  Optimization เป็นอัลกอริทึม  Stochastic Gradient Descent (SGD) 
พร้อมทั้งมีการทดลองปรับค่า Learning Rate ในระหว่างช่วง 0.0001 - 0.1 เพ่ือหาค่าที่เหมาะสม
ที่สุดของแต่ละสถาปัตยกรรม จากผลการทดลองพบว่า VggNet-s เป็นแบบจำลองที่มีความแม่นยำใน
การจำแนกประเภทรูปภาพจอประสาทที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตาได้สูงสุด ซึ่งมีอัตราความแม่นยำมาก
ถึงร้อยละ 95.68 

Deepa และคณะ [35] เสนอวิธีการจำแนกระดับความรุนแรงของภาวะเบาหวานขึ้นตาจาก
รูปภาพจอประสาทตาแบบอัตโนมัติด้วย CNN ในการทดลองได้เลือกใช้สถาปัตยกรรม InceptionV3 
และ Xception เพ่ือทำการรู้จำรูปภาพจอประสาทตาทั้งหมด 2,290 รูปภาพ อีกทั้งมีการปรับ
ค่าพารามิเตอร์ให้เหมาะสมกับแบบจำลองโดยกำหนดค่าดังนี้ Batch Size = 64, Momentum = 
0.9, Optimizers = SGD และ Adagrad และ Learning Rate = 0.01 เมื่อทำการเรียนรู้และรู้จำ
รูปภาพแล้วนำแบบจำลองที่ได้ทั้ง 2 รูปแบบ ไปเข้ากระบวนการ Ensemble CNN และเลือกผลการ
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พยากรณ์ด้วยวิธี Majority Voting และจากการทดลองพบว่าการทำ Ensemble CNN ให้อัตราความ
ถูกต้องแม่นยำในการจำแนกประเภทรูปภาพจอประสาทตามากถึงร้อยละ 95 

Li และคณะ [36] นำเสนอการจำแนกประเภทระหว่าง รูปภาพจอประสาทตาปกติ และจอ
ประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตาด้วยสถาปัตยกรรม CNN ที่แตกต่างกัน 5 รูปแบบ ซึ่งประกอบไป
ด้วย VGG16, ResNet18, GoogleNet, DenseNet121, และ SE-BN-Inception โดยในการทดลอง
ได้ใช้รูปภาพจอประสาทตาในการทดลองจำนวน 13,673 รูปภาพ และใช้ร่วมกับเทคนิค Data 
Augmentation ไ ด้ แ ก่  Translation, Stretching, Rotation, Flipping, แ ล ะ  Color 
Augmentation เ พ่ื อ ล ด ปั ญ ห า  Overfitting จ า ก ก า รท ด ล อ งพ บ ว่ า  SE-BN-Inception มี
ประสิทธิภาพในการจำแนกประเภทรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตาสูงสุด โดยให้
อัตราควาถูกต้องที่ร้อยละ 54.18 

Sharifrazi และคณะ [37] นำเสนอการใช้เทคนิค Fusion โดยในการทดลองเป็นการรวม
คุณสมบัติของสถาปัตยกรรม CNN และเทคนิค Support Vector Machine (SVM) เข้าด้วยกันเพ่ือ
สร้างเป็นสถาปัตยกรรม 2D-CNN แบบใหม่ เพ่ือตรวจหาเชื้อ COVID-19 จากภาพเอ็กซ์เรย์ โดย
ภายใน Fully Connected Layer ได้ทำการเพ่ิมฟังก์ชัน Sig-moid Activation และ SVM เพ่ือ
จำแนกภาพเอ็กซ์เรย์ปอดท่ีมีเชื้อ COVID-19 อีกท้ังมีการใช้ Sobel Filter เพ่ือกำหนดเส้นหรือรูปทรง
ของปอดก่อนนำไปประมวลผลภายในแบบจำลอง และมีการใช้เทคนิค  Data Augmentation ได้แก่ 
Shift, Rotation และ Changing Brightness เพ่ือเพ่ิมจำนวนของชุดข้อมูลสำหรับการเรียนรู้ของ
แบบจำลองซึ่งจากเดิม 333 รูปภาพ เพ่ิมเป็น 1,332 รูปภาพ และจากผลการทดลองพบว่า
แบบจำลองที่นำเสนอสามารถตรวจหาผู้ป่วย COVID-19 ได้อย่างถูกต้องแม่นยำ โดยมีอัตราความ
ถูกต้องสูงถึงร้อยละ 99.02 

Yazhini และ Loganathan [38] นำเสนอแบบจำลอง FM-GLCM-VGG19 สำหรับการจำแนก
ประเภทรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตาตามระดับความรุนแรงของโรค โดยใช้เทคนิค 
Fusion Model ซึ่งเป็นการรวมเอาคุณสมบัติการสกัดคุณลักษณะพิเศษจากรูปภาพของหลาย
สถาปัตยกรรมรวมเข้าด้วยกันเพ่ือสร้างเป็นสถาปัตยกรรมรูปแบบใหม่ และในการทดลองได้ลือกการ
สกัดคุณลักษณะพิเศษของเทคนิคการวิเคราะห์เชิงพ้ืนผิวด้วยหลักการเมทริกซ์ระดับเทา (Gray-Level 
Co-occurrence Matrix: GLCM) และการสกัดคุณลักษณะพิเศษของสถาปัตยกรรม VGG19 และ
ยังคงใช้ฟังก์ชัน Softmax ในการประมวลผลเพ่ือจำแนกประเภทของรูปภาพ จากการทดลองบนชุด
ข้อมูลจากเว็บไซต์ Kaggle พบว่าแบบจำลอง FM-GLCM-VGG19 ให้อัตราความถูกต้องแม่นยำที่ร้อย
ละ 71.30 

Rehman และคณะ [39] นำเสนอเครื่องมือในการตรวจหาภาวะเบาหวานขึ้นตาจากรูปภาพจอ
ประสาทตาแบบอัตโนมัติ โดยในการทดลองได้เลือกใช้สถาปัตยกรรม CNN ที่ได้มีการเรียนรู้มาก่อน
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แล้ ว จ ำน วน  3 รู ป แบ บ  ได้ แก่   AlexNet, VGG-16 และ  SqueezeNet อี กทั้ ง ได้ น ำ เสน อ
สถาปัตยกรรม CNN แบบ 5 ชั้นที่ทำการปรับแต่งด้วยตนเอง ซึ่งประกอบด้วย Convolutional 
Layer จำนวน 2 ชั้น และ Fully Connected Layer จำนวน 3 ชั้น โดยมีรายละเอียดดังนี้ภายในชั้น
แรกกำหนดให้เคอร์เนลมีขนาดที่แตกต่างกันทั้งหมด 4 ขนาด สำหรับใช้ในการสกัดคุณลักษณะพิเศษ
ของข้อมูล และยังได้ลดขนาดของ Convolutional Layer เพ่ือลดระยะเวลาในการคำนวณ และใน
ชั้นต่อมาได้ทำการรวมผลลัพธ์ของเคอร์เนลทั้ง 4 รูปแบบเข้าด้วยกัน ซึ่งเทียบได้ว่าเป็น Pooling 
Layer และ 3 ชั้นสุดท้ายของสถาปัตยกรรม 5 ชั้น เป็นส่วนของ Fully Connected Layer โดยมี
จำนวนนิวรอล 100, 50 และ 10 ตามลำดับ ซึ่งการกำหนดค่าของสถาปัตยกรรมดังกล่าวสามารถ
หลีกเลี่ยงการเกิดปัญหา Overfitting ได้ จากผลการทดลองบนชุดข้อมูลเดียวกัน พบว่าแบบจำลอง
รูปแบบ 5 ชั้น มีผลลัพธ์ที่ดีที่สุดโดยมีอัตราความไว (Sensitivity) มากถึงร้อยละ 98.94 ซึ่งเป็นการวัด
ความสามารถความไวในการตรวจหารูปภาพจอประสาทตา และยังให้อัตราความถูกต้องมากถึงร้อย
ละ 98.15 

Shanthi และคณะ [40] ปรับปรุงโครงสร้างของสถาปัตยกรรม Alexnet เพ่ือประยุกต์ใช้ในการ
การจำแนกประเภทจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตา และแยกตามระดับความรุนแรงของโรค
จากรูปภาพจอประสาทตา ซึ่งในการปรับปรุงโครงสร้างของสถาปัตยกรรม Alexnet นั้นในขั้นตอน
แรกได้เปลี่ยนขนาดอินพุตของรูปภาพให้เหลือเพียง 259 × 259 Pixels เพ่ือให้สอดคล้องกับความ
กว้าง ความสูง และช่องสีสามช่อง ที่แสดงถึงความลึกของรูปภาพจอประสาทตา ผลลัพธ์ของชั้นก่อน
หน้าจะถูกนำมาถูกคำนวณเป็นผลคูณเชิงสเกลาร์ซึ่งทำซ้ำตามความยาวและความกว้างภายใน
Convolutional Layer ภ าย ใน ชั้ น  Rectified Linear Unit (RELU) ใช้  Negative Activations 
ทั้งหมดเป็น 0 และ Pooling Layer จะทำการรวมผลลัพธ์ในการคำนวณท้ังหมดเข้าด้วยกันโดยขนาด
ของผลลัพธ์จะถูกลดลงตามพิกัดเชิงพ้ืนที่ และใน Fully Connected Layer จะเป็นชั้นสำหรับการ
จำแนกประเภทของข้อมูล โดยจะทำการเลือกคำตอบที่ถูกต้องจากผลลัพธ์ของความน่าจะเป็นสูงสุด 
และจากผลการทดลองจากชุดข้อมูล Messidor พบว่าในการจำแนกจอประสาทตาปกติ และจอ
ประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตาระยะที่ 3 มีอัตราความถูกต้องสูงสุดที่ร้อยละ 96.6 

Kassani และคณะ [41] ปรับปรุงสถาปัตยกรรม Xception สำหรับการจำแนกประเภทและ
ระดับความรุนแรงของภาวะเบาหวานขึ้นตา ซึ่งมีการปรับปรุงโครงสร้างในชั้นบนสุดโดยการเพ่ิมการ 
Stacking High-Level ของคุณลักษณะเฉพาะจากชั้น Intermediate CNN และใน Convolutional 
Layer แบบเดิมจะถูกแทนที่ด้วย Depthwise Separable Convolution Layer โดยจะช่วยลด
ระยะเวลา และความซับซ้อนในการคำนวณ อีกทั้งใน Pooling Layer มีการเปลี่ยนไปใช้เทคนิค Min 
Pooling สำหรับช่วยในการสกัดคุณลักษณะพิเศษของข้อมูล และปรับปรุงประสิทธิภาพของการ
จำแนกหมวดหมู่ ซึ่งเป็นประโยน์อย่างมากในการนำไปประยุกต์ใช้ในการวินิจฉัยโรคแบบเรียลไทม์ 
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โดยผลการทดลองบนชุดข้อมูล APTOS 2019 ซึ่งประกอบด้วยรูปภาพขอประสาทตาจำนวน 3,662 
รูปภาพ พบว่าสถาปัตยกรรม Xception ที่ได้รับการปรับปรุงแล้วให้อัตราความถูกต้องแม่นยำในการ
จำแนกประเภทรูปภาพจอประสาทตาที่ร้อยละ 83.09 และสถาปัตยกรรม Xception รุ่นดั้งเดิมให้
อัตราความถูกต้องที่ร้อยละ 79.95 ซึ่งจะเห็นได้ว่า Xception ที่ได้รับการปรับปรุงแล้วมีอัตราความ
ถูกต้องแม่นยำมากกว่าแบบดั้งเดิมมากถึงร้อยละ 3.50 ซึ่งถือว่ามีนัยสำคัญ 

Gangwar และคณะ [42] นำเสนอสถาปัตยกรรม Novel Hybrid Inception-ResNet-v2 
สำหรับใช้ในการตรวจจับภาวะเบาหวานขึ้นตาจากรูปภาพจอประสาทตา โดยในสถาปัตยกรรมที่
นำเสนอได้มีการปรับแต่งโครงสร้างใหม่ซึ่งสามารถแบ่งออกเป็น 2 ส่วนหลัก และในส่วนแรกเป็น
โค รงส ร้ า งของ InceptionResNetV2  ส่ วน ที่ ส อ ง เป็ น  Custom Convolutional Block โด ย
โครงสร้างภายใน Custom Block จะประกอบไปด้วย Convolutional Layer จำนวน 4 ชั้น ซึ่งใน
แต่ละชั้นจะมีขนาดของเคอร์เนลแตกต่างกัน ในการเชื่อมต่อกันของแต่ละชั้นนั้นจะมีการใช้ Batch 
Normalization และ Dropout จากนั้นทำการรวม (Concatenated) ผลลัพธ์ที่ได้จากทุกชั้น และทำ
การแปลงให้เป็นผลลัพธ์แบบ 1 มิติใน Pooling Layer ด้วยเทคนิค Max Pooling จากนั้นนำเข้าไป
ประมวลผลต่อใน Fully Connected Layer พร้อมทั้งพยากรณ์คำตอบด้วยฟังก์ชัน Softmax และ
จากผลการทดลองบนชุดข้อมูล Messidor-1 และ APTOS 2019 Blindness Detection พบว่าให้
อัตราความถูกต้องแม่นยำมากถึงร้อยละ 72.33 และ 82.18 ตามลำดับ 

Mateen และคณะ [43] นำเสนอ CNN เฟรมเวิร์กสำหรับการตรวจหา และจำแนกรูปภาพจอ
ประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตา ในการทดลองได้เลือกสถาปัตยกรรม InceptionV3, Resnet50 
และ VGG19 มาเพ่ือทำกระบวนการ Feature Fusion หรือ Fusion CNN เนื่องจากต้องการรวม
คุณสมบัติของแต่ละ CNN เข้าด้วยกันเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการจำแนกรูปภาพ โดยในขั้นตอนการ
เตรียมข้อมูลนั้นมีการนำเทคนิค Gaussian mixture เข้ามาร่วมเพ่ือใช้ในการเลือกตำแหน่งของจอ
ประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตา เช่น เส้นเลือดฝอยในจอประสาทตาเกิดการบวมหรือแตก เป็น
ต้น ก่อนนำไปทำการสกัดคุณลักษณะเฉพาะของรูปภาพด้วย CNN ทั้ง 3 รูปแบบ จากนั้นนำผลลัพธ์ที่
ได้มาจากแต่ละ CNN รวมเข้าด้วยกันใน Fully Connected Layer และจำแนกประเภทรูปภาพจอ
ประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตาและรูปภาพจอประสาทตาปกติด้วยฟังก์ชัน Softmax จากผลการ
ทดลองบนชุดข้อมูล DIARETDB1 พบว่าแบบจำลอง CNN ที่ผ่านกระบวนการ Feature Fusion ให้
อัตราความถูกต้องแม่นยำที่ร้อยละ 98.91 ซึ่งมากกว่าแบบจำลอง InceptionV3, Resnet50 และ 
VGG19 ซึ่งเป็นแบบจำลองแบบเดี่ยวที่ให้อัตราความถูกต้องที่ร้อยละ 93.57 , 97.90 และ 95.50 
ตามลำดับ 

Jinfeng และคณะ [44] นำเสนอการใช้สถาปัตยกรรม CNN ร่วมกับเทคนิค Ensemble CNN 
สำหรับการตรวจจับและจำแนกระยะความรุนแรงของภาวะเบาหวานขึ้นตาจากรูปภาพจอประสาทตา 
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ในการทดลองได้เลือกใช้สถาปัตยกรรม  DenseNet121, ResNet50 และ InceptionV3 เพ่ือใช้
สำหรับการรู้จำรูปภาพร่วมกับชุดข้อมูลจากเว็บไซต์ Kaggle ซึ่งประกอบไปด้วยรูปจอประสาทตาแบบ
แบ่งคลาสตามระดับความรุนแรงของโรค 5 คลาส และมีจำนวนทั้งสิ้น 35,126 รูปภาพ และเนื่องจาก
ภายในแต่ละคลาสนั้นมีจำนวนของรูปภาพที่ไม่สมดุลกันซึ่งมีผลต่อการรู้จำและจำแนกเป็นอย่างมาก 
เพ่ือให้จำนวนของข้อมูลมีความสมดุลกันจึงได้มีการใช้เทคนิค Upsampling ได้แก่ Rotating, 
Augmenting Minority Classes และ Flipping เข้ามาช่วยในการเพ่ิมข้อมูลรูปภาพให้แต่ละคลาสมี
จำนวนสมดุลกันอีกทั้งยังช่วยหลีกเลี่ยงการเกิดปัญหา Overfitting และจากการนำแบบจำลอง 
DenseNet121 , ResNet50 และ InceptionV3 ที่ทำการรู้จำรูปภาพแล้วมาใช้ร่วมกับเทคนิค 
Ensemble CNN พบว่ามีอัตราความถูกต้องแม่นยำที่ร้อยละ 80.36 และ 60.89 บนชุดข้อมูลที่ไม่
สมดุลและชุดข้อมูลที่สมดุลกันตามลำดับ ซึ่งมากกว่าการใช้แบบจำลองแบบเดี่ยวที่ให้อัตราความ
ถูกต้องแม่นยำที่ร้อยละ 78.13 และ 60.80 บนชุดข้อมูลที่ไม่สมดุลและชุดข้อมูลที่สมดุลกันตามลำดับ 



 

 

 

บทที่ 3 

วิธีดำเนินการวิจัย 

ในบทนี้ได้กล่าวถึงการจำแนกรูปภาพจอประสาทตาปกติและจอประสาทตาที่มีภาวะ
เบาหวานขึ้นตาโดยใช้แบบจำลอง CNN ที่แตกต่างกัน 5 รูปแบบ ได้แก่ ResNet50, ResNet50V2, 
Xception, IncetionV3 และ DenseNet121 พร้อมทั้งเพ่ิมประสิทธิภาพในการจำแนกของแต่ละ
แบบจำลอง และทดสอบประสิทธิภาพของแบบจำลองด้วยการหาค่าความถูกต้อง ซึ่งได้ กำหนด
วิธีดำเนินการวิจัยออกเป็น 3 ส่วน ดังนี้  

3.1 ชุดข้อมูลรูปภาพที่ใช้ในการวิจัย 
3.2 การสร้างแบบจำลองสำหรับการจำแนกประเภทรูปภาพจอประสาทตา 
3.3 การประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง 

3.1 ชุดข้อมูลรูปภาพที่ใช้ในการวิจัย 
ชุดข้อมูลรูปภาพจอประสาทตาที่ใช้ในการวิจัยพร้อมทั้งการแบ่งจำนวนรูปภาพสำหรับการเรียนรู้ 

(Train) และการทดสอบแบบจำลอง (Test) ผู้วิจัยได้ทำการอ้างอิงตามงานวิจัย [30] โดย Hattiya 
และคณะ ซึ่งสามารถรวบรวมข้อมูลรูปภาพได้จากฐานข้อมูลสาธารณะ Kaggle โดยใช้รูปภาพจำนวน 
3 ชุด ได้แก่ APTOS 2019 Blindness Detection [45], Diabetic Retinopathy Detection [46] 
และ Diabetic Retinopathy Dataset [47] ซึ่งเป็นข้อมูลรูปภาพแบบ RGB ที่แต่ละภาพจะถูกเลือก 
(Crop) เฉพาะบริเวณของจอประสาทตาเท่านั้น ประกอบไปด้วย 2 คลาส ได้แก่ จอประสาทตาปกติ 
และจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตา โดยจะแสดงตัวอย่างของชุดข้อมูลดังภาพประกอบที่ 3.1 
– 3.6 ตามลำดับ 

 
ภาพประกอบที่ 3.1 ตัวอย่างรูปภาพจอประสาทตาปกติจากชุดข้อมูล APTOS 2019 Blindness 
Detection 
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ภาพประกอบที่ 3.2 ตัวอย่างรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตาจากชุดข้อมูล APTOS 
2019 Blindness Detection 

 
ภาพประกอบที่  3.3 ตัวอย่างรูปภาพจอประสาทตาปกติจากชุดข้อมูล Diabetic Retinopathy 
Detection 

 
ภาพประกอบที่ 3.4 ตัวอย่างรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตาจากชุดข้อมูล Diabetic 
Retinopathy Detection 

 
ภาพประกอบที่  3.5 ตัวอย่างรูปภาพจอประสาทตาปกติจากชุดข้อมูล Diabetic Retinopathy 
Dataset 
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ภาพประกอบที่ 3.6 ตัวอย่างรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตาจากชุดข้อมูล Diabetic 
Retinopathy Dataset 

โดยการแบ่งจำนวนรูปภาพสำหรับ Train และ Test แบบจำลองในการวิจัยนี้จะแบ่งงออกเป็น 
จอประสาทตาปกติ 11,447 รูปภาพ และจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตา 12,063 รูปภาพ 
รวมทั้ งสิ้น 23,510 รูปภาพ โดยแบ่ ง Train 18,808 รูปภาพ และ Test 4,702 รูปภาพ ซึ่ งมี
รายละเอียดดังภาพประกอบที่ 3.7 

 
ภาพประกอบที่ 3.7 รายละเอียดของชุดข้อมูล 

3.1.1 การแปลงขนาดรูปภาพ (Resize Image) 
การแปลงขนาดรูปภาพเป็นการย่อหรือขยายรูปภาพตามขนาดที่กำหนด และชุดข้อมูลที่

ถูกรวบรวมมาเพ่ือทำการวิจัยนี้มีขนาดของรูปภาพที่ใหญ่ และไม่เท่ากัน ทางผู้วิจัยจึงจำเป็นต้องทำ
การแปลงขนาดของรูปภาพให้ตรงกับความต้องการของแบบจำลอง CNN ที่นำมาทำการทดลอง เพ่ือ
เป็นการลดระยะเวลาในการเรียนรู้ของแบบจำลอง ลดขนาดของการใช้พ้ืนที่ในการเก็บข้อมูล และทำ
ให้ขนาดของรูปภาพในชุดข้อมูลทั้งหมดอยู่ในขนาดเดียวกัน โดยในการวิจัยนี้ได้ทำการเปลี่ยนแปลง
รูปภาพให้อยู่ในขนาด 299 x 299 Pixels ชนิดรูปภาพเป็นแบบ JPEG ซึ่งตัวอย่างรูปภาพจอประสาท
ตาที่ทำการเปลี่ยนแปลงขนาดจะแสดงดังภาพประกอบที่ 3.8 
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ภาพประกอบที่ 3.8 ตัวอย่างการเปลี่ยนแปลงขนาดรูปภาพ 

3.1.2 การเพ่ิมจำนวนชุดข้อมูลด้วยเทคนิค Data Augmentation 
ในการวิจัยนี้ได้เลือกใช้เทคนิค Data Augmentation ในการเพ่ิมจำนวนของชุดข้อมูล

สำหรับการเรียนรู้ของแบบจำลอง เพ่ือให้มีจำนวน มุมมอง และมิติ ของรูปภาพเพ่ิมมากขึ้น อีกท้ังการ
ที่มีจำนวนข้อมูลสำหรับการเรียนรู้จำนวนมากขึ้น ส่งผลให้ประสิทธิภาพในการจำแนกประเภทของ
แบบจำลองมีความถูกต้องมากยิ่งขึ้น พร้อมทั้งสามารถหลีกเลี่ยงการเกิดปัญหา Overfitting ได้อีก
ด้วย โดยในการวิจัยนี้ได้เลือกใช้เทคนิค Data Augmentation 3 รูปแบบ และเป็นการเรียกใช้จาก 
ImageDataGenerator ซึ่งเป็นไลบรารี่ของ Keras โดยสามารถปรับเปลี่ยนรูปภาพได้ตามการตั้งค่าที่
ผู้ใช้งานกำหนด และในการวิจัยนี้ผู้วิจัยได้ทำการกำหนดค่าโดยมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 

1) รูปแบบ Rotation เป็นการหมุนรูปภาพแบบสุ่มไปตามองศาที่กำหนด โดยในการวิจัย
นี้มีการกำหนดองศาในการหมุนเป็นแบบสุ่มที่มีค่าตั้งแต่ 0 - 90 องศา เพ่ือให้รูปภาพที่ไม่บิดเบือนไป
จากต้นฉบับมากเกินความจำเป็น ตัวอย่างของการทำ Rotation จะแสดงดังภาพประกอบที่ 3.9 โดย
ที่รูป (ก) เป็นรูปภาพต้นฉบับ (ข) และ (ค) เป็นรูปภาพที่มีการทำ Rotation จากรูปภาพจอประสาท
ตา 

 
ภาพประกอบที่ 3.9 ตัวอย่างการ Rotation จากรูปภาพจอประสาทตา 
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2) รูปแบบ Flip เป็นการพลิกหรือบิดเบือนรูปภาพแบบสุ่ม สามารถแบ่งออกเป็น การสุ่ม
กลับด้านแบบแนวนอน (Horizontal Flip) และ การสุ่มกลับด้านแบบแนวตั้ง (Vertical Flip) โดย
ตัวอย่างของการทำ Flip จะแสดงดังภาพประกอบที่ 3.10 โดยที่รูป (ก) เป็นรูปภาพต้นฉบับ (ข) เป็น
รูปภาพที่มีการทำ Horizontal Flip และ (ค) เป็นรูปภาพที่มีการทำ Vertical Flip จากรูปภาพจอ
ประสาทตา 

 
ภาพประกอบที่ 3.10 ตัวอย่างการ Flip จากรูปภาพจอประสาทตา 

3) รูปแบบ Zoom เป็นการขยายบางส่วนในรูปภาพตามขนาดที่กำหนด โดยในการวิจัยนี้
ได้ทำการกำหนดขอบเขตในการขยายรูปภาพเป็นแบบสุ่มที่มีค่าตั้งแต่ 0 - 0.2 เพ่ือให้รูปภาพไม่
บิดเบือนไปจากต้นฉบับมากเกินความจำเป็น โดยตัวอย่างของการ Zoom รูปภาพจะแสดงดัง
ภาพประกอบที่ 3.11 โดยที่รูป (ก) เป็นรูปภาพต้นฉบับ (ข) และ (ค) เป็นรูปภาพที่มีการ Zoom จาก
รูปภาพจอประสาทตา 

 
ภาพประกอบที่ 3.11 ตัวอย่างของการ Zoom จากรูปภาพจอประสาทตา 

3.2 การสร้างแบบจำลองสำหรับการจำแนกประเภทรูปภาพจอประสาทตา 
ความมุ่งหมายของการวิจัยนี้คือการศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการจำแนกประเภทของ

แบบจำลอง CNN ที่แตกต่างกัน โดยในการวิจัยนี้ได้เลือกใช้สถาปัตยกรรม CNN จำนวน 5 รูปแบบ 
ได้แก่ ResNet50, ResNet50V2, Xception, IncetionV3 และ DenseNet121 สำหรับการเรียนรู้
เพ่ือรู้จำรูปภาพจอประสาทตา ซึ่งกระบวนการในการสร้างแบบจำลองจะมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 
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3.2.1 ปรับค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ (Fine-tuning Hyperparameter) 

Fine-tuning Hyperparameter สำหรับโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันนั้นจะทำให้
เกิ ด ค วาม ถู ก ต้ อ งแม่ น ย ำสู งสุ ด ใน ก ารจ ำแน กป ระ เภ ท  กล่ า วคื อ ก ารท ำ  Fine-tuning 
Hyperparameter ให้เหมาะสมสำหรับแต่ละแบบจำลองจะสามารถดึงประสิทธิภาพการทำงานใน
การจำแนกประเภทของแบบจำลองออกมาได้สูงสุดซึ่งในการวิจัยนี้ได้ทำการปรับ Optimization และ 
Learning Rate โดยมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 

1) Fine-tuning Hyperparameter Optimization 
ในการวิจัยนี้ได้เลือกใช้อัลกอริทึม Optimization จำนวน 5 รูปแบบ ดังนี้ 
1.1) Stochastic Gradient Descent (SGD) 

SGD เป็นอัลกอริทึมที่ไม่สามารถใช้จัดการหรือจำแนกข้อมูลที่มีขนาดใหญ่และมี
ความแปรปรวนของข้อมูลสูง (Sparse Data) ดังนั้นอัลกอริทึมนี้จึงเหมาะสำหรับการเรียนรู้ชุดข้อมูล
ขนาดเล็ก 

1.2) Adaptive Moment Estimation (Adam) 
Adam เป็นอัลกอริทึมที่รวบรวมความสามารถหรือจุดเด่นของอัลกอริทึมรูปแบบ

ต่าง ๆ เข้าไว้ด้วยกัน พร้อมทั้งมีความเร็วและลดปัญหาการแกว่งของค่าพารามิเตอร์ที่ส่งผลต่อ Loss 
Function ในการเรียนรู้ของแบบจำลองมากกว่าอัลกอริทึมรูปแบบอ่ืนอีกด้วย ซึ่งในปัจจุบันเป็น
อัลกอริทึมท่ีดีที่สุด 

1.3) Adagrad 
Adagrad เป็นอัลกอริทึมที่เหมาะสำหรับข้อมูลขนาดใหญ่ และข้อมูลที่มีความ

แตกต่างหรือแปรปรวนสูง เนื่องจาก Adagrad สามารถลดความเร็วพร้อมทั้งขั้นตอนในการเรียนรู้ที่ไม่
จำเป็น และเพ่ิมความเร็วในการเรียนรู้กับขั้นตอนที่จำเป็นหรือถูกเรียกใช้บ่อยครั้ง ส่งผลให้การเรียนรู้
ของแบบจำลองมีความรวดเร็วมากยิ่งขึ้น 

1.4) Adadelta 
Adadelta เป็นอัลกอริทึมที่ได้พัฒนามาจาก Adagrad ซึ่งมีจุดเด่นที่การใช้งาน

ง่ายเนื่องจากเป็นอัลกอริทึมที่ไม่ต้องมีการ Fine-tuning Hyperparameter เนื่องจากมีการคำนวน
เพ่ือกำหนดค่าท่ีเหมาะสมให้กับแบบจำลองแล้ว 

1.5) Adamax 
Adamax เป็น อัลกอริทึมที่ ได้ พัฒนามาจาก  Adam โดยมีการมุ่ งเน้น เพ่ือ

แก้ปัญหาการเรียนรู้กับชุดข้อมูลขนาดใหญ่หรือชุดข้อมูลที่มีความแปรรวนของข้อมูลสูง ซึ่งเป็นการ



 

 

 
 31 

ผสานความสามารถในการจัดการข้อมูลที่มีความแปรปรวนของ RMSProp เข้ากับความสามารถใน
การ Sparse Gradients ของ Adagrad ซึ่งสามารถเรียนรู้และจัดการชุดข้อมูลดังกล่าวได้ดีมากยิ่งขึ้น 

2) Fine-tuning Hyperparameter Learning Rate 
ค่า Learning Rate เป็นตัวแปรสำคัญเกี่ยวกับระยะเวลาในการเรียนรู้ของแบบจำลอง โดยหากมีการ
ปรับค่า Learning Rate ที่ต่ำจะส่งผลให้ให้แบบจำลองสามารถเรียนรู้ชุดข้อมูลได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
เนื่องจากจะเป็นการเรียนรู้ไปอย่างช้า ๆ และหากทำการปรับค่า Learning Rate สูง จะทำให้
แบบจำลองเรียนรู้ได้เร็วทว่ามีจุดบกพร่องด้านความละเอียด ดังนั้น จึงจำเป็นต้องมีการทดลองเพ่ือหา
ค่าที่เหมาะสมสำหรับแบบจำลองทุกรูปแบบ โดยค่าของ Learning Rate ที่ใช้ในการทดลองจะอยู่
ระหว่าง 0.1 – 0.0001 

3.2.2 ทดลองเพ่ือค้นหารูปแบบ Data Augmentation ที่เหมาะสม 

เมื่อทำการ Fine-tuning Hyperparameter และได้ค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมสำหรับแต่
ละแบบจำลองแล้ว ผู้วิจัยได้ทำการทดลองเพ่ือค้นหารูปแบบของ Data Augmentation ที่เหมาะสม
สำหรับแต่ละแบบจำลองเช่นเดียวกับขั้นตอนการปรับหาค่าพารามิเตอร์ เนื่องจากการกำหนดให้
แบบจำลองเรียนรู้ชุดข้อมูลที่มีรูปภาพในมิติหรือมุมมองเดียวอาจทำให้ผลของการจำแนกประเภทเกิด
การคลาดเคลื่อน จึงจำเป็นต้องมีการค้นหาว่า Rotation, Flip และ Zoom ซึ่งเป็นรูปแบบในเทคนิค 
Data Augmentation จะสามารถเพ่ิมประสิทธิภาพในการจำแนกประเภทของแบบจำลองบนชุด
ข้อมูลรูปภาพจอประสาทตาได้มากท่ีสุด 

3.2.3 ทดลองร่วมกับเทคนิค Ensemble CNN และ เทคนิค Fusion CNN 

งานวิจัยนี้มีจุดมุ่งหมายเพ่ือศึกษาและพัฒนาแบบจำลอง CNN เพ่ือให้ได้แบบจำลองที่มี
ประสิทธิภาพในการจำแนกประเภทจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตา และผู้วิจัยได้ทำการ
ทดลองโดยนำเอาคุณสมบัติการจำแนกประเภทของ CNN หลายรูปแบบรวมเข้าด้วยกัน เพ่ือให้ได้
แบบจำลองที่มีประสิทธิภาพเพ่ิมมากขึ้นเนื่องจากเป็นแบบจำลองที่มีคุณสมบัติการจำแนกของทุก 
CNN ซึ่งจะสามารถพยากรณ์ได้ถูกต้องแม่นยำมากกว่า Single CNN และในการวิจัยนี้ได้มีการทดลอง
สร้างแบบจำลอง CNN ร่วมกับเทคนิค Ensemble และ Fusion โดยมีรายละเอียดดังนี้ 

1) เทคนิค Ensemble CNN 
การทดลองสร้างแบบจำลองร่วมกับ เทคนิ ค  Ensemble CNN หรือ Ensemble 

Learning เป็นการนำแบบจำลองที่แตกต่างกัน 2 รูปแบบ ที่ได้รับการ Train ร่วมกับเทคนิค Data 
Augmentation มาทำการพยากรณ์ (Prediction) กับชุดข้อมูลสำหรับ Test เพ่ือให้ได้ค่าความน่าจะ
เป็น (Probability) และนำไป Vote เพ่ือหาค่าเฉลี่ยความน่าจะเป็นของคำตอบ ซึ่งเรียกกระบวนการ
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นี้ว่า Average Voting โดยจะแบ่งการคำนวณออกเป็น  Unweighted Average และ Weighted 
Average เพ่ือให้ได้ผลลัพธ์ที่ถูกต้องแม่นยำมากท่ีสุด 

2) เทคนิค Fusion CNN 
การทดลองสร้างแบบจำลองร่วมกับเทคนิค Fusion CNN จะนำสถาปัตยกรรม CNN 

ที่แตกต่างกัน 2 รูปแบบ มารวมส่วนสำหรับการจำแนกประเภทเข้าด้วยกันและทำการสร้างเป็น
แบบจำลองรูปแบบใหม่ซึ่งจะมีคุณสมบัติในการจำแนกคุณลักษณะเฉพาะหรือการจำแนกประเภทของ
ทั้ง CNN ทั้ง 2 รูปแบบ จากนั้นจะนำไป Train ร่วมกับเทคนิค Data Augmentation จำนวน 100 
Epoch เพ่ือให้ได้แบบจำลองที่มีประสิทธิภาพและความถูกต้องแม่นยำในการจำแนกรูปภาพจอ
ประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตา 

ทั้งนี้ จากงานวิจัยเกี่ยวข้องกับการใช้แบบจำลอง CNN ร่วมกับเทคนิค Fusion CNN และ
เทคนิค Ensemble CNN พบว่าสามารถเพ่ิมประสิทธิภาพในการจำแนกประเภทโดยสามารถให้อัตรา
ความถูกต้องในการจำแนกเพ่ิมมากขึ้น จึงเป็นเหตุให้ผู้วิจัยได้นำ 2 เทคนิคดังกล่าวมาทำการทดลอง
เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการรู้จำและจำแนกประเภทรูปภาพจอประสาทตาท่ีมีภาวะเบาหวานขึ้นตา 

3.3 การประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง 
ในการวิจัยนี้มีความมุ่งหมายคือการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการทำงานของแบบจำลอง CNN 

สำหรับการจำแนกรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตา ซึ่งในการทดลองจะเลือกวัด
ประสิทธิภาพโดยการใช้ค่าความถูกต้อง (Accuracy) ที่ได้จากการทดสอบการจำแนกประเภทของแต่
ละแบบจำลอง บนชุดข้อมูลที่เตรียมไว้เพ่ือทำการทดสอบ (Test) และนำผลลัพธ์หรือค่า Accuracy 
มาทำการเปรียบเทียบกันเพ่ือหาว่าแบบจำลองใดให้ค่า Accuracy ในการจำแนกประเภทรูปภาพจอ
ประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตาสูงสุด 



 

 

 

บทที่ 4 

ผลการศึกษา 

ผลการศึกษาของการวิจัย เรื่อง การจำแนกรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตา
ด้ ว ย ก าร เรี ย น รู้ เชิ งลึ ก  ผู้ วิ จั ย ได้ ใช้ ส ถ าปั ต ย ก รรม  CNN ร่ ว ม กั บ เท ค นิ ค  Fine-tuning 
Hyperparameter, Data Augmentation, Ensemble CNN แ ล ะ  Fusion CNN เ พ่ื อ ส ร้ า ง
แบบจำลองสำหรับการจำแนกประเภทรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตา พร้อมกับวัด
ประสิทธิภาพการทำงานของแบบจำลองโดยการใช้ค่าความถูกต้อง (Accuracy) โดยรายละเอียดของ
แต่ละส่วนในงานวิจัยจะแสดงดังนี้ 
 4.1 เครื่องมือและข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง 
 4.2 วิธีการทดลอง 
 4.3 ผลลัพธ์การจำแนกรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตาด้วยการเรียนรู้เชิงลึก
ด้วยแบบจำลอง CNN 
 4.4 ประเมินและเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจำแนกประเภทรูปภาพจอประสาทตาที่มี
ภาวะเบาหวานขึ้นตาของแบบจำลอง CNN 

4.1 เครื่องมือและข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง 
4.1.1 คอมพิวเตอร์ที่ใช้ในการทดลอง 

การทดลองการจำแนกรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตาด้วยการเรียนรู้เชิง
ลึกสามารถแบ่งเครื่องมือในการศึกษาและพัฒนาแบบจำลอง CNN ออกเป็นส่วนของการรวบรวม
พร้อมกับแบ่งชุดข้อมูล และส่วนของการสร้างพร้อมกับประเมินประสิทธิภาพแบบจำลอง 

ในส่วนของการรวบรวมและแบ่งชุดข้อมูลสำหรับการทดลอง ผู้วิจัยทำการรวบข้อมูล
รูปภาพจอประสาทตาพร้อมกับเขียนโปรแกรมเพ่ือแบ่งชุดข้อมูลสำหรับฝึกฝน (Training Set) และชุด
ข้อมูลสำหรับการทดสอบ (Test Set) บนเครื่องคอมพิวเตอร์ที่มีหน่วยประมวลผลกลาง Intel(R) 
Core(TM) i5-5200U CPU @ 2.20GHz มีหน่ วยความจำขนาด  12 GB บนระบบปฏิบั ติ การ 
Windows 10 แบบ 64-bit  

ส่วนของการสร้างและประเมินประสิทธิภาพจะถูกทำการทดลองบน Google 
Colaboratory (Google Colab) ซึ่งเป็นบริการ Software as a Service ที่ทำการติดตั้งพร้อมทั้ง
กำหนดค่าในระบบคลาวด์ และมีหน่วยประมวลผลด้านกราฟฟิก (Graphics Processing Unit: GPU) 
ที่สามารถช่วยลดระยะเวลาที่ใช้ในการสร้างและทดสอบแบบจำลอง 
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4.1.2 การเขียนโปรแกรมที่ใช้ในการทดลอง 
การเขียนโปรแกรมที่ใช้ในการทดลองการจำแนกรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวาน

ขึ้นตาด้วยการเรียนรู้เชิงลึก ผู้วิจัยได้เลือกใช้ภาษา Python ในการศึกษาและพัฒนาแบบจำลอง CNN 
โดยในส่วนแรกผู้วิจัยทำการเปลี่ยนแปลงขนาดของรูปภาพที่ใช้ในการทดลองให้อยู่ในขนาดที่กำหนด
โดยใช้ไลบรารี่ Pillow (Python Imaging Library) ซึ่งในการวิจัยนี้ได้กำหนดขนาดของรูปภาพเป็น 
299x299 Pixel และผู้วิจัยได้เลือกใช้ Keras ซึ่งเป็นไลบรารี่ของ Tensorflow ในการเตรียมชุดข้อมูล 
การกำหนดค่าพารามิเตอร์เพื่อสร้างแบบจำลอง ปรับปรุงโครงสร้างบางส่วนของแบบจำลอง รวมไปถึง
การทดสอบประสิทธิภาพของแบบจำลอง 

4.1.3 ข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง 
ข้อมูลที่ใช้ในการทดลองเป็นข้อมูลรูปภาพจอประสาทตาจากฐานข้อมูลสาธารณะที่

เผยแพร่บนเว็บไซต์ Kaggle จำนวน 3 ชุด ได้แก่ APTOS 2019 Blindness Detection, Diabetic 
Retinopathy Detection และ Diabetic Retinopathy Dataset ซึ่งเป็นรูปภาพแบบ RGB ชนิด
รูปภาพเป็นแบบ JPEG ที่ประกอบไปด้วย 2 ประเภท ได้แก่ จอประสาทตาปกติ (No DR) 11,447 
รูปภาพ โดยแบ่งเป็นชุดข้อมูลสำหรับ Train จำนวน 9,185 รูปภาพ และชุดข้อมูลสำหรับ Test 
จำนวน 2,289 รูปภาพ และจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตา (DR) 12,063 รูปภาพ โดย
แบ่งเป็นชุดข้อมูลสำหรับ Training จำนวน 9,650 รูปภาพ และชุดข้อมูลสำหรับ Test จำนวน 2,413 
รูปภาพ รวมทั้งสิ้น 23,510 รูปภาพ ซึ่งการแบ่ง Training Set และ Test Set คิดเป็นร้อยละ 80 และ 
20 ของจำนวนของข้อมูลทั้งหมดตามลำดับ โดยตารางสรุปสถิติการแบ่งข้อมูลสำหรับการทดลองจะ
แสดงดังตารางที่ 4.1 
ตารางท่ี 4.1 สถิติการแบ่งข้อมูลสำหรับการทดลอง 

ชุดข้อมูล ประเภทข้อมูล จำนวนรูปภาพ สัดส่วนการแบ่งข้อมูล (%) 

Training Set No DR 9,185 - 

 DR 9,650 - 

รวม  18,808 80 

Test Set No DR 2,289 - 

 DR 2,413 - 

รวม  4,702 20 
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4.2 วิธีการทดลอง 
การทดลองการจำแนกรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตาด้วยการเรียนรู้เชิงลึกได้มี

ก า ร  Training แ บ บ บ จ ำ ล อ ง ร่ ว ม กั บ  เท ค นิ ค  Fine-tuning Hyperparameter, Data 
Augmentation, Ensemble CNN และ Fusion CNN เพ่ือสร้างแบบจำลองในการจำแนกประเภท
รูปภาพจอประสาทตาซึ่งถูกประมวลผลบน GPU โดยมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 

4.2.1 สร้างแบบจำลอง CNN ร่วมกับเทคนิค Fine-tuning Hyperparameter 
การทำ Fine-tuning Hyperparameter เป็ นทดลองเพ่ื อค้นหาค่าพารามิ เตอร์ที่

เหมาะสมสำหรับแต่ละแบบจำลองซึ่งเป็นกระบวนการเตรียมตัวก่อนก่อนนำไปทำการเรียนรู้ (Train) 
เพ่ือรู้จำข้อมูลชุด Training Set โดยใช้จำนวนรอบการเรียนรู้ (Epoch) จำนวน 100 รอบ และทำการ
ทดสอบประสิทธิภาพของแบบจำลองด้วยการวัดค่าความถูกต้อง (Accuracy) ในการจำแนกรูปภาพ
จอประสาทตาบนชุดข้อมูลสำหรับ Test ซึ่งในการทดลองนี้ผู้วิจัยได้กำหนดให้ CNN ทุกรูปแบบมี
ค่าพารามิเตอร์ Optimization และ Learning Rate ดังตารางที ่4.2 

ตารางท่ี 4.2 ค่าพารามิเตอร์สำหรับการทดลอง Fine-tuning Hyper-Parameter 

CNN 

Optimization Learning Rate 

SGD 

0.1 0.01 0.001 0.0001 

Adam 

Adadelta 
Adagrad 

Adamax 

4.2.2 สร้างแบบจำลอง CNN ร่วมกับเทคนิค Data Augmentation 
การสร้างแบบจำลองร่วมกับเทคนิค Data Augmentation เป็นการนำชุดข้อมูล 

Training Set เข้าไปทำการดัดแปลงหรือบิดเบือนรูปภาพด้วยเทคนิค  Data Augmentation ที่มี
รูปแบบ และการกำหนดค่าดังตารางที่ 4.3 เพ่ือให้ได้ Training Set ที่มีมุมมองหลากหลายมากยิ่งขึ้น
จากนั้นจะนำไปเข้ากระบวนการเรียนรู้ของแบบจำลอง ซึ่งเลือกใช้ค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมจากการ
ทดลองที่ 4.2.1 โดยใช้จำนวนรอบการเรียนรู้ (Epoch) จำนวน 100 รอบ เพ่ือสร้าง และทำการ
ทดสอบประสิทธิภาพของแบบจำลองด้วยการวัดค่าความถูกต้อง (Accuracy) ในการจำแนกรูปภาพ
จอประสาทตาบนชุดข้อมูลสำหรับ Test โดยตัวอย่างของรูปภาพจอประสาทตาที่มีการทำ Data 
Augmentation จะแสดงดังภาพประกอบที่ 4.1 
  



 

 

 
 36 

ตารางท่ี 4.3 รูปแบบ Data Augmentation ที่ใช้ในการทดลอง 

CNN 

Augmentation Range 

Horizontal Flip - 
Vertical Flip - 

Horizontal + Vertical - 
Rotation 90 

Zoom 0.2 

Rotation + Zoom 90, 0.2 
 

 

ภาพประกอบที่ 4.1 การทำ Data Augmentation จาก Training Set 

4.2.3 สร้างแบบจำลอง CNN ร่วมกับเทคนิค Ensemble CNN 
การสร้างแบบจำลองร่วมกับเทคนิค Ensemble เป็นการนำแบบจำลองที่แตกต่างกัน 5 

รูป แบบ  โดยมี ค่ า  Accuracy สู งสุ ด จากการทดลองสร้ างแบบจำลองด้ วย เทคนิ ค  Data 
Augmentation มาทำการ Prediction กับชุดข้อมูลสำหรับ Test โดยผู้วิจัยจะนำแบบจำลอง 2 
รูปแบบ ไปทำการ Prediction เพ่ือให้ได้ค่า Probability ของแต่ละแบบจำลองเพ่ือนำไปคำนวณหา
ค่าเฉลี่ยความน่าจะเป็นเพ่ือให้ได้คำตอบที่ถูกต้องที่สุดซึ่งเรียกกระบวนการนี้ว่า Average Voting โดย
จะแบ่งการคำนวณออกเป็น Unweighted Average และ Weighted Average ทั้งนี้ การคำนวน
แบบ Weighted Average สามารถกำหนดช่วงของค่าน้ำหนักของแต่ละแบบจำลองได้ตั้งแต่ 0 – 1 
แต่เมื่อรวมค่าน้ำหนักของทั้ง 2 แบบจำลองแล้วต้องมีค่าไม่เกิน 1 ดังนั้น ในการทดลองนี้จึงได้มีการ
กำหนดค่าน้ำหนักให้กับแบบจำลองโดยจะแสดงรายละเอียดดังตารางที่ 4.4 
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ตารางท่ี 4.4 ค่าน้ำหนักสำหรับการสร้างแบบจำลอง CNN ร่วมกับเทคนิค Ensemble CNN 

CNN Weighted Parameter CNN Weighted Parameter 
CNN – 1 0.1 CNN – 2 0.9 

0.2 0.8 

0.3 0.7 

0.4 0.6 

4.2.4 สร้างแบบจำลอง CNN ร่วมกับเทคนิค Fusion CNN 
การสร้างแบบจำลองร่วมกับเทคนิค Fusion CNN เป็นการนำเอาสถาปัตยกรรม CNN ที่

มีอัตราความถูกต้องสูงสุดในการทดลองสร้างแบบจำลองร่วมกับเทคนิค Data Augmentation มาทำ
การปรับปรุงเพ่ิมเติม โดยผู้วิจัยเพ่ิม Dense Layer และ Dropout Layer เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของ
แบบจำลองและยังช่วยลดการเกิดปัญหา Overfitting ได้อีกด้วย โดยใช้จำนวนรอบการเรียนรู้ 
(Epoch) จำนวน 100 รอบ เพ่ือสร้าง และทำการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจำลองด้วยการวัดค่า
ความถูกต้อง (Accuracy) ในการจำแนกรูปภาพจอประสาทตาบนชุดข้อมูลสำหรับ Test โดย
รายละเอียดการตั้งค่า Dense Layer และ Dropout Layer จะแสดงดังตารางที ่4.5 

ตารางท่ี 4.5 ค่าพารามิเตอร์สำหรับการทดลอง Fusion CNN 

Dense 
Layer 

Dense 
Parameter 

Dropout Parameter 

1 

1024 

- 0.1 0.2 0.3 0.4 2048 

4096 

2 

1024 

- 0.1 0.2 0.3 0.4 2048 

4096 
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4.3 ผลลัพธ์การจำแนกรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตาด้วยการเรียนรู้เชิงลึกด้วย
แบบจำลอง CNN 

เมื่อทำการสร้างแบบจำลอง CNN สำหรับการจำแนกรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวาน
ขึ้นตา ร่วมกับเทคนิค Fine-tuning Hyperparameter, Data Augmentation, Ensemble CNN 
และ Fusion CNN ด้วยข้อมูลชุด Training Set และทดสอบประสิทธิภาพการทำงานของแบบจำลอง
กับชุดข้อมูล Test Set โดยผลลัพธ์ของการทดลองมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 

4.3.1 ผลลัพธ์การจำแนกรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตาด้วยแบบจำลอง CNN 

ร่วมกับเทคนิค Fine-tuning Hyperparameter 

จ าก ก า ร ท ด ล อ งส ร้ า ง แ บ บ จ ำล อ ง  ResNet50, ResNet50V2, InceptionV3, 
DenseNet121 แ ล ะ  Xception ร่ ว ม กั บ เท ค นิ ค  Fine-tuning Hyperparameter เ พ่ื อ ห า
ค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมสำหรับแต่ละแบบจำลองโดยมีการประเมินประสิทธิภาพด้วยการวัดค่า 
Accuracy โดยจะแสดงผลการทดลองดังตารางที่ 4.6 – 4.10  

ตารางที่  4.6 ผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง ResNet50 ร่วมกับเทคนิค Fine-tuning Hyper-
Parameter 

CNN Optimization 

Learning 
Rate 

Time 

(Min:s) 

Test 

Accuracy 
(%) 

Loss  

ResNet50 

SGD 0.1 39:22 80.05 0.42 

0.01 38:50 80.22 0.44 

0.001 39:20 78.48 0.45 

0.0001 39:46 71.65 0.51 

Adam 0.1 40:43 62.76 0.63 

0.01 40:15 60.06 0.64 

0.001 38:44 79.77 0.43 

0.0001 38:57 80.73 0.41 

Adadelta 0.1 38:20 71.05 0.57 

0.01 38:06 72.50 0.56 

0.001 38:21 80.03 0.44 

0.0001 38:22 52.51 0.69 
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Adagrad 0.1 38:42 68.42 0.57 

0.01 38:50 70.88 0.55 

0.001 38:25 80.56 0.42 

0.0001 38:20 73.84 0.47 

Adamax 0.1 37:51 52.51 0.69 

0.01 37:50 79.77 0.43 

0.001 50:37 80.63 0.4 

0.0001 37:32 64.48 0.65 

 

ตารางที่  4.7 ผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง ResNet50V2 ร่วมกับเทคนิค Fine-tuning Hyper-
Parameter 

CNN Optimization 

Learning 
Rate 

Time 
(Min:s) 

Test 

Accuracy 
(%) 

Loss 

ResNet50V2 

SGD 0.1 50:08 81.56 0.4 

0.01 39:07 79.01 0.42 

0.001 44:30 79.73 0.46 

0.0001 51:16 78.37 0.45 

Adam 0.1 39:47 51.30 0.69 

0.01 40:11 51.32 0.69 

0.001 39:35 75.44 0.47 

0.0001 38:37 78.48 0.44 

Adadelta 0.1 38:17 78.52 0.46 

0.01 40:08 76.18 0.48 

0.001 38:12 79.84 0.43 

0.0001 39:44 72.56 0.56 

Adagrad 0.1 36:59 78.90 0.44 

0.01 36:15 80.63 0.41 
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0.001 36:41 80.14 0.41 

0.0001 37:37 76.22 0.5 

Adamax 0.1 38:07 51.32 0.69 

0.01 38:05 64.29 0.6 

0.001 37:25 82.35 0.38 

0.0001 38:14 78.05 0.43 

 

ตารางที่  4.8 ผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง InceptionV3 ร่วมกับเทคนิค Fine-tuning Hyper-
Parameter 

CNN Optimization 

Learning 
Rate 

Time 
(Min:s) 

Test 

Accuracy 
(%) 

Loss 

InceptionV3 

SGD 0.1 53:21 82.16 0.39 

0.01 38:35 77.56 0.44 

0.001 44:12 78.77 0.45 

0.0001 40:40 77.71 0.5 

Adam 0.1 42:01 51.32 0.69 

0.01 38:07 50.81 0.69 

0.001 38:08 83.20 0.38 

0.0001 37:44 82.03 0.39 

Adadelta 0.1 37:53 81.56 0.42 

0.01 37:50 81.86 0.41 

0.001 45:08 80.31 0.45 

0.0001 48:32 75.65 0.52 

Adagrad 0.1 43:11 82.03 0.39 

0.01 42:43 81.56 0.39 

0.001 42:43 80.63 0.41 

0.0001 43:20 79.16 0.46 
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Adamax 0.1 33:05 48.98 1.45 

0.01 33:19 57.04 0.69 

0.001 32:48 81.88 0.39 

0.0001 32:42 79.77 0.56 

 

ตารางที่ 4.9 ผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง DenseNet121 ร่วมกับเทคนิค Fine-tuning Hyper-
Parameter 

CNN Optimization 

Learning 
Rate 

Time 
(Min:s) 

Test 

Accuracy 
(%) 

Loss 

DenseNet121 

SGD 0.1 33:54 63.82% 0.63 

0.01 32:49 74.95% 0.47 

0.001 32:46 81.26% 0.42 

0.0001 32:47 80.50% 0.42 

Adam 0.1 36:17 57.42% 0.66 

0.01 36:32 69.08% 0.57 

0.001 35:46 80.80% 0.42 

0.0001 36:12 76.82% 0.46 

Adadelta 0.1 33:05 82.56% 0.39 

0.01 33:01 75.44% 0.51 

0.001 34:33 81.65% 0.4 

0.0001 32:38 49.62% 0.77 

Adagrad 0.1 28:21 61.78% 0.61 

0.01 35:46 79.48% 0.45 

0.001 35:41 81.79% 0.39 

0.0001 36:32 81.77% 0.39 

Adamax 0.1 34:57 64.44% 0.63 

0.01 33:28 77.52% 0.46 
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0.001 33:12 82.05% 0.44 

0.0001 33:25 80.35% 0.42 

 

ตารางที่  4.10 ผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง Xception ร่วมกับเทคนิค Fine-tuning Hyper-
Parameter 

CNN Optimization 

Learning 
Rate 

Time 
(Min:s) 

Test 

Accuracy 
(%) 

Loss 

Xception 

SGD 0.1 53:37 82.62 0.38 

0.01 56:35 82.84 0.38 

0.001 56:38 82.26 0.4 

0.0001 57:55 76.07 0.57 

Adam 0.1 56:48 48.68 0.69 

0.01 55:08 80.94 0.42 

0.001 55:01 83.86 0.38 

0.0001 56:56 79.67 0.41 

Adadelta 0.1 54:52 81.52 0.43 

0.01 55:08 82.52 0.38 

0.001 56:43 80.28 0.48 

0.0001 58:55 67.63 0.63 

Adagrad 0.1 56:36 80.82 0.4 

0.01 56:48 78.09 0.43 

0.001 56:44 82.09 0.4 

0.0001 57:32 79.03 0.49 

Adamax 0.1 58:04 56.21 0.68 

0.01 57:49 79.14 0.43 

0.001 57:59 84.05 0.38 

0.0001 50:12 80.09 0.46 
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จากผลลัพธ์การทดลองการสร้างแบบจำลองเพ่ือจำแนกประเภทรูปภาพจอประสาทตา
ด้วยแบบจำลอง CNN ร่วมกับเทคนิค Fine-tuning Hyperparameter บนชุดข้อมูล Test Set พบว่า
แบบจำลอง Xception, InceptionV3, DenseNet121, ResNet50V2 และ  ResNet50 เมื่ อถูก
กำหนดค่าพารามิเตอร์ให้เหมาะสมจะสามารถให้อัตราความถูกต้องสูงสุดที่ร้อยละ 84.07, 83.30, 
82.77, 82.20 และ 80.73 ตามลำดับ โดยรายละเอียดของค่าที่เหมาะสมสำหรับแต่ละแบบจำลอง จะ
แสดงดังตารางที่ 4.11 

ตารางที่ 4.11 สรุปผลลัพธ์การทดลองการสร้างแบบจำลอง CNN ร่วมกับเทคนิค Fine-tuning 
Hyperparameter 

CNN Optimization 

Learning 
Rate 

Time 
(Min: s) 

Test 

Accuracy 
(%) 

Loss  

Xception Adamax 0.001 57:59 84.07 0.38 

InceptionV3 Adam 0.001 38:08 83.30 0.38 

DenseNet121 Adadelta 0.1 33:05 82.77 0.40 

ResNet50V2 Adamax 0.001 37:25 82.20 0.38 

ResNet50 Adam 0.0001 38:57 80.73 0.41 

จากตารางสรุปผลลัพธ์การทดลองการสร้างแบบจำลอง CNN ร่วมกับเทคนิค Fine-
tuning Hyperparameter พบว่าแบบจำลอง Xception สามารถจำแนกประเภทรูปภาพจอประสาท
ตาได้ดีที่สุด โดยในการ Train แบบจำลองจำนวน 100 รอบ สามารถให้อัตรา Accuracy ของการ
Train สูงสุดที่ร้อยละ 97.95 และ Loss ต่ำสุดที่ 0.07  

ซึ่งรายละเอียดอัตรา Accuracy ในการ Train แบบจำลอง Xeption จะแสดงดัง
ภาพประกอบที่ 4.2 และ 4.3 โดยแบ่งออกเป็นอัตรา Accuracy ในการเรียนรู้ และอัตรา Loss ใน
การเรียนรู้ ตามลำดับ 
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ภาพประกอบที่ 4.2 อัตรา Accuracy ของการเรียนรู้แบบจำลอง Xception ร่วมกับเทคนิค Fine-
tuning Hyperparameter 

 

 

ภาพประกอบที่ 4.3 อัตรา Loss ของการเรียนรู้แบบจำลอง Xception ร่วมกับเทคนิค Fine-tuning 
Hyperparameter 
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ภาพประกอบที่ 4.4 Confusion Matrix ของแบบจำลอง Xception ที่สร้างร่วมกับเทคนิค Fine-
tuning Hyperparameter 

จากภาพประกอบที่ 4.4 จะแสดงการวัดประสิทธิภาพของแบบจำลอง Xception โดย
การใช้ Confusion Matrix ซึ่งเป็นการแสดงรายละเอียดการจำแนกประเภทรูปภาพระหว่างจอ
ประสาทตาประสาทตาปกติ (Class_0) และจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตา (Class_1) บนชุด
ข้อมูล Test Set โดยอัตรา Accuracy ของการจำแนกประเภทรูปภาพจะคิดเป็นร้อยละ 84.07 

4.3.2 ผลลัพธ์การจำแนกรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตาด้วยแบบจำลอง CNN 
ร่วมกับเทคนิค Data Augmentation 

จากการทดลองสร้างแบบจำลอง CNN ร่วมกับเทคนิค Data Augmentation ที่ใช้จำนวน
รอบการเรียนรู้ (Epoch) 100 รอบ เพ่ือหารูปแบบที่สามารถเพ่ิมประสิทธิภาพการทำงานของ
แบบจำลองได้สู งสุด  โดยมีรูปแบบดั งตารางที่  4.3 และการการกำหนด Hyperparameter 
Optimization และ Learning Rate ตามตารางที่  4.11 ซึ่ งเป็นผลลัพธ์จากการทดลองสร้าง
แบบจำลอง CNN ร่วมกับเทคนิค Fine-tuning Hyperparameter เพ่ือให้ได้ค่า Hyperparameter  
ที่เหมาะสมที่สุด โดยผลลัพธ์และรายละเอียดของการทดลองการจำแนกประเภทรูปภาพจอประสาท
ตาด้ วยแบบจำลอง ResNet50, ResNet50V2, InceptionV3, DenseNet121 และ  Xception 
ร่วมกับเทคนิค Data Augmentation จะแสดงดังตารางที่ 4.12 – 4.16 ตามลำดับ 
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ตารางท่ี 4.12 ผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง ResNet50 ร่วมกับเทคนิค Data Augmentation 

CNN Augmentation Time (Min:s) 
Test 

Accuracy (%) Loss 

ResNet50 

Horizontal Flip 39:50 81.67% 0.48 

Vertical Flip 39:59 83.79% 0.46 

Rotation 32:58 82.86% 0.4 

Zoom 35:53 81.43% 0.52 

Horizontal + Vertical 24:41 83.45% 0.4 

Rotation + Zoom 26:24 83.20% 0.42 

 

ตารางท่ี 4.13 ผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง ResNet50V2 ร่วมกับเทคนิค Data Augmentation 

CNN Augmentation Time (Min:s) 
Test 

Accuracy (%) Loss 

ResNet50 

V2 

Horizontal Flip 10:44 81.62 0.46 

Vertical Flip 10:20 81.45 0.43 

Rotation 25:26 82.18 0.39 

Zoom 25:47 80.94 0.43 

Horizontal + Vertical 21:40 83.28 0.39 

Rotation + Zoom 26:39 81.28 0.43 
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ตารางท่ี 4.14 ผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง DenseNet121ร่วมกับเทคนิค Data Augmentation 

CNN Augmentation Time (Min:s) 
Test 

Accuracy (%) Loss 

DenseNet121 

Horizontal Flip 10:02 83.33 0.55 

Vertical Flip 10:13 82.92 0.42 

Rotation 26:45 83.94 0.35 

Zoom 26:31 83.33 0.46 

Horizontal + Vertical 10:53 83.86 0.45 

Rotation + Zoom 26:07 83.88 0.38 

  

ตารางท่ี 4.15 ผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง InceptionV3ร่วมกับเทคนิค Data Augmentation 

CNN Augmentation Time (Min:s) 
Test 

Accuracy (%) Loss 

Inception 

V3 

Horizontal Flip 11:10 83.88 0.37 

Vertical Flip 11:09 84.54 0.36 

Rotation 39:29 82.69 0.41 

Zoom 38:29 85.05 0.37 

Horizontal + Vertical 13:29 83.50 0.43 

Rotation + Zoom 38:34 77.58 0.46 
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ตารางท่ี 4.16 ผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง Xception ร่วมกับเทคนิค Data Augmentation 

CNN Augmentation Time (Min:s) 
Test 

Accuracy (%) Loss 

Xception 

Horizontal Flip 26:41 83.96 0.5 

Vertical Flip 25:29 81.20 0.42 

Rotation 44:14 85.37 0.34 

Zoom 40:56 83.67 0.57 

Horizontal + Vertical 11:37 84.94 0.35 

Rotation + Zoom 38:19 84.23 0.48 

จากผลลัพธ์ของการทดลองการจำแนกประเภทรูปภาพจอประสาทตาด้วยแบบจำลอง 
CNN ร่วมกับเทคนิค Data Augmentation รูปแบบ  Horizontal Flip, Vertical Flip, Rotation 
และ  Zoom บนชุ ดข้ อมู ล  Test Set พบว่ า  เมื่ อท ำการรู้ จ ำรูป ภ าพที่ ผ่ านกระบวนการ 
Augmentation สามารถเพ่ิมประสิทธิภาพในการจำแนกประเภทรูปภาพจอประสาทตาของทุก
แบบจำลอง โดยแบบจำลอง Xception ที่ทำการเรียนรู้ร่วมกับ Rotation สามารถให้อัตราความ
ถูกต้องในการจำแนกสูงสุด และรองลงมาเป็น  InceptionV3, DenseNet121, ResNet50 และ 
ResNet50 V2 ตามลำดับ โดยการสรุปค่าผลลัพธ์ และรูปแบบ Data Augmentation ที่เหมาะสม
สำหรับแต่ละแบบจำลอง จะแสดงดังตารางที่ 4.17 

ตารางท่ี 4.17 สรุปผลลัพธ์การทดลอง CNN ร่วมกับเทคนิค Data Augmentation 

CNN Augmentation Time (Min: s) 
Test 

Accuracy (%) Loss 

Xception Rotation 44:14 85.50 0.34 

InceptionV3 Zoom 38:29 84.69 0.37 
DenseNet121 Rotation 26:45 84.01 0.35 

ResNet50 Horizontal + Vertical 39:59 83.26 0.41 

ResNet50V2 Horizontal + Vertical 21:40 83.18 0.39 
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จากตารางสรุปผลลัพธ์การทดลองการสร้างแบบจำลอง CNN ร่วมกับเทคนิค Data 
Augmentation พบว่าแบบจำลอง Xception ที่ทำการเรียนรู้เพ่ือรู้จำรูปภาพจอประสาทตาบนชุด
ข้อมูลที่ผ่านกระบวนการ Augmentation รูปแบบ Rotation สามารถจำแนกประเภทรูปภาพจอ
ประสาทตาได้ดีที่สุด โดยในการ Train แบบจำลองจำนวน 100 รอบ สามารถให้อัตรา Accuracy 
ของการ Train สูงสุดที่ร้อยละ 86.33 และ Loss ต่ำสุดที่ 0.33 ซึ่งรายละเอียดอัตรา Accuracy ใน
การ Train แบบจำลอง Xeption จะแสดงดังภาพประกอบที่ 4.5 และ 4.6 โดยแบ่งออกเป็นอัตรา 
Accuracy ในการเรียนรู้ และอัตรา Loss ในการเรียนรู้ ตามลำดับ 

 
ภาพประกอบที่ 4.5 อัตรา Accuracy ของการเรียนรู้แบบจำลอง Xception ร่วมกับเทคนิค Data 
Augmentation 

 

ภาพประกอบที่  4.6 อัตรา Loss ของการเรียนรู้แบบจำลอง Xception ร่วมกับเทคนิค Data 
Augmentation 
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ภาพประกอบที่  4.7 Confusion Matrix ของแบบจำลอง Xception ร่วมกับ เทคนิ ค  Data 
Augmentation 

จากภาพประกอบที่ 4.7 จะแสดงการวัดประสิทธิภาพของแบบจำลอง Xception ที่มีการ
เรียนรู้ร่วมกับเทคนิค Data Augmentation โดยการใช้  Confusion Matrix ซึ่ งเป็นการแสดง
รายละเอียดการจำแนกประเภทรูปภาพระหว่างจอประสาทตาประสาทตาปกติ (Class_0) และจอ
ประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตา (Class_1) บนชุดข้อมูล Test Set โดยอัตรา Accuracy ของการ
จำแนกประเภทรูปภาพจะคิดเป็นร้อยละ 85.50 

4.3.3 ผลลัพธ์การจำแนกรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตาด้วยแบบจำลอง CNN 
ร่วมกับเทคนิค Ensemble CNN 

จากการทดลองสร้างแบบจำลอง CNN ร่วมกับเทคนิค Ensemble CNN เป็นการนำ
แบบจำลองที่ได้จากการสร้างแบบจำลอง CNN ร่วมกับเทคนิค Data Augmentation มาทำการ
วิเคราะห์ด้วยเทคนิค Average Voting เพ่ือหาค่าเฉลี่ยความน่าจะเป็นของคำตอบร่วมกัน โดยในการ
ทดลองนี้แบ่งออกเป็น Unweighted Average และ Weighted Average ซึ่งมีรายละเอียดดังตาราง
ที่ 4.18 – 4.21 
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ตารางท่ี 4.18 ผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง Xception และ InceptionV3 ร่วมกับเทคนิค 
Ensemble 

Unweight 
Accuracy (%) 

Weight 
Parameter 

Accuracy 
(%) 

Weight 
Parameter 

Accuracy 
(%) 

85.92 0.1, 0.9 85.01 0.9, 0.1 85.69 
0.2, 0.8 85.45 0.8, 0.2 85.73 
0.3, 0.7 85.75 0.7, 0.3 86.07 
0.4, 0.6 85.92 0.6, 0.4 86.11 

 

ตารางท่ี 4.19 ผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง ResNet50 และ DenseNet121 ร่วมกับเทคนิค 
Ensemble 

Unweight 
Accuracy (%) 

Weight 
Parameter 

Accuracy 
(%) 

Weight 
Parameter 

Accuracy 
(%) 

84.30 0.1, 0.9 84.20 0.9, 0.1 82.05 
0.2, 0.8 83.73 0.8, 0.2 82.11 
0.3, 0.7 84.81 0.7, 0.3 82.54 
0.4, 0.6 84.32 0.6, 0.4 82.92 

 

ตารางท่ี 4.20 ผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง ResNet50V2 และ DenseNet121 ร่วมกับเทคนิค 
Ensemble 

Unweight 
Accuracy (%) 

Weight 
Parameter 

Accuracy 
(%) 

Weight 
Parameter 

Accuracy 
(%) 

84.22 0.1, 0.9 84.16 0.9, 0.1 83.48 
0.2, 0.8 84.41 0.8, 0.2 83.77 
0.3, 0.7 84.39 0.7, 0.3 84.09 
0.4, 0.6 84.28 0.6, 0.4 84.01 
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ตารางท่ี 4.21 ผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง ResNet50 และ ResNet50V2 ร่วมกับเทคนิค 
Ensemble 

Unweight 
Accuracy (%) 

Weight 
Parameter 

Accuracy 
(%) 

Weight 
Parameter 

Accuracy 
(%) 

83.65 0.1, 0.9 83.35 0.9, 0.1 80.90 
0.2, 0.8 83.33 0.8, 0.2 81.05 
0.3, 0.7 83.73 0.7, 0.3 81.48 
0.4, 0.6 82.69 0.6, 0.4 81.82 

จากผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง CNN ร่วมกับเทคนิค Ensemble CNN สำหรับการ
จำแนกรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตาโดยการนำคำตอบหรือค่า Probability ที่ได้
จากการ Prediction ของแต่ละ CNN มาทำการคำนวณร่วมกันด้วยกระบวนการ Average Voting 
เพ่ือหาค่าเฉลี่ยของคำตอบเพ่ือให้ได้คำตอบที่ถูกต้องมากที่สุด และพบว่าเมื่อ CNN ได้มีการวิเคราะห์
หาคำตอบร่วมกันนั้นสามารถให้อัตราความถูกต้องได้สูงกว่า Single CNN ทุกรูปแบบ โดยเฉพาะเมื่อ
รวมคำตอบของแบบจำลอง Xception และ InceptionV3 เข้าด้วยกันสามารถให้อัตราความถูกต้อง
ได้สูงสุดถึงร้อยละ 86.11 โดยตารางสรุปผลลัพธ์การสร้างแบบจำลองด้วยเทคนิค Ensemble จะ
แสดงดังตารางที่ 4.22 และ 4.23 

ตารางท่ี 4.22 สรุปผลลัพธ์การสร้างแบบจำลองด้วยเทคนิค Ensemble - Unweighted Average 

CNNs Accuracy (%) 

Xception InceptionV3 85.92 
ResNet50 DenseNet121 84.30 

ResNet50V2 DenseNet121 84.22 
ResNet50 ResNet50V2 83.65 

ตารางท่ี 4.23 สรุปผลลัพธ์การสร้างแบบจำลองด้วยเทคนิค Ensemble - Weighted Average 

CNNs Weighted Parameters Accuracy (%) 
Xception InceptionV3 0.6 0.4 86.11 

ResNet50 DenseNet121 0.3 0.7 84.81 

ResNet50V2 DenseNet121 0.3 0.7 84.39 
ResNet50 ResNet50V2 0.3 0.7 83.73 
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โดยในการคำนวณวิเคราะห์เพ่ือหาค่า Probability ของการจำแนกประเภทรูปภาพจอ
ประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตาด้วยการใช้เทคนิค Average Voting รูปแบบ Unweighted 
Average สามารถให้อัตราความถูกต้องสูงสุดที่ร้อยละ 85.92 โดยเป็นการคำนวณคำตอบร่วมกัน
ระหว่าง แบบจำลอง Xception และ InceptionV3 และการจำแนกประเภทรูปภาพจอประสาทตาที่
มีภาวะเบาหวานขึ้นตาโดยการใช้รูปแบบ Weighted Average ซึ่งมีการกำหนดค่าน้ำหนักในการ
คำนวณเพ่ือหาค่าเฉลี่ยของ Probability ของคำตอบที่ถูกต้องที่สุดโดยในการกำหนดค่าน้ำหนักนั้น
จะต้องมีค่ารวมกันไม่เกิน 1 และในรูปแบบ Weighted Average ผลลัพธ์ค่าเฉลี่ยความน่าจะเป็นของ
คำตอบที่ได้จากการคำนวณร่วมกันของ แบบจำลอง Xception และ InceptionV3 ที่กำหนดค่า
น้ำหนักไว้ที่ 0.6 และ 0.4 โดยสามารถให้อัตราความถูกต้องในการจำแนกประเภทสูงสุดที่ร้อยละ 
86.11 ซึ่งเป็นค่าที่สูงสุดในการจำแนกประเภทรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตาโดยใช้
เทคนิค Ensemble CNN 

4.3.4 ผลลัพธ์การจำแนกรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตาด้วยแบบจำลอง CNN 
ร่วมกับเทคนิค Fusion CNN 

จากการทดลองสร้างแบบจำลอง CNN ร่วมกับเทคนิค Fusion CNN ซึ่งเป็นการรวม
คุณสมบัติในการจำแนกประเภทของสถาปัตยกรรม Xception และสถาปัตยกรรม CNN รูปแบบต่าง 
ๆ เนื่องจาก ในการทดลองร่วมกับเทคนิค Fine-tuning Hyperparameter และการทดลองร่วมกับ
เทคนิค Data Augmentation สถาปัตยกรรม Xception ให้อัตรา Accuracy ในการจำแนกประเภท
รูปภาพจอประสาทตาสูงสุด  

อีกทั้งมีการเพ่ิม Dense Layer และ Dropout Layer พร้อมกับปรับค่าตามที่ได้กำหนด
ไว้ดังตารางที่ 4.5 เพ่ือให้ได้แบบจำลองที่สามารถจำแนกประเภทรูปภาพจอประสาทได้ถูกต้องแม่นยำ
มากที่สุด โดยใช้จำนวนรอบการเรียนรู้ (Epoch) 100 รอบ ซึ่งผลลัพธ์ และรายละเอียดของการ
ทดลองการจำแนกประเภทรูปภาพจอประสาทตาด้วยแบบจำลอง CNN ร่วมกับเทคนิค Fusion CNN 
จะแสดงดังตารางที ่4.24 – 4.47 
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ตารางที่ 4.24 ผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง Xception และ InceptionV3 ร่วมกับเทคนิค Fusion 
CNN 

Dense 
Layer 

Dense 
Parameter 

Dropout 
Parameter 

Time 
(Min:s) 

Test 

Accuracy 
(%) 

Loss 

1 1024 

- 

53:06 85.77 0.35 
2048 53:59 85.24 0.36 

4096 53:52 84.69 0.38 

2 1024 53:47 85.09 0.34 

2048 54:16 85.24 0.35 
4096 54:50 85.30 0.39 

 

ตารางที่ 4.25 ผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง Xception และ InceptionV3 ร่วมกับเทคนิค Fusion 
CNN เพ่ิม Dropout 0.1 

Dense 
Layer 

Dense 
Parameter 

Dropout 
Parameter 

Time 
(Min:s) 

Test 

Accuracy 
(%) 

Loss 

1 1024 

0.1 

53:21 85.60 0.49 

2048 53:32 84.11 0.54 
4096 53:09 85.58 0.36 

2 1024 52:57 85.09 0.36 

2048 53:55 80.41 0.42 
4096 53:43 79.12 0.40 
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ตารางที่ 4.26 ผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง Xception และ InceptionV3 ร่วมกับเทคนิค Fusion 
CNN เพ่ิม Dropout 0.2 

Dense 
Layer 

Dense 
Parameter 

Dropout 
Parameter 

Time 
(Min:s) 

Test 

Accuracy 
(%) 

Loss 

1 1024 

0.2 

53:39 81.01 0.87 
2048 52:58 85.11 0.34 

4096 53:05 85.28 0.37 

2 1024 53:35 85.92 0.34 
2048 54:18 84.96 0.4 
4096 54:10 85.11 0.34 

 

ตารางที่ 4.27 ผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง Xception และ InceptionV3 ร่วมกับเทคนิค Fusion 
CNN เพ่ิม Dropout 0.3 

Dense 
Layer 

Dense 
Parameter 

Dropout 
Parameter 

Time 
(Min:s) 

Test 

Accuracy 
(%) 

Loss 
 

1 1024 

0.3 

53:32 85.69 0.34 

2048 53:13 83.13 0.4 

4096 53:06 84.39 0.37 

2 1024 53:31 85.69 0.4 

2048 53:27 84.73 0.35 

4096 53:44 83.79 0.37 
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ตารางที่ 4.28 ผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง Xception และ InceptionV3 ร่วมกับเทคนิค Fusion 
CNN เพ่ิม Dropout 0.4 

Dense 
Layer 

Dense 
Parameter 

Dropout 
Parameter 

Time 
(Min:s) 

Test 

Accuracy 
(%) 

Loss 
 

1 1024 

0.4 

53:36 84.86 0.35 

2048 53:37 82.54 0.37 

4096 53:54 85.16 0.41 

2 1024 53:13 86.30 0.33 

2048 53:46 84.96 0.38 

4096 53:25 83.82 0.44 

 

ตารางที่  4.29 สรุปผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง Xception และ InceptionV3 ร่วมกับเทคนิค 
Fusion CNN 

Dense 
Layer 

Dense 
Parameter 

Dropout 
Parameter 

Test 
Accuracy 

(%) 
Loss  

1024 2 0.4 86.30 0.33 

1024 2 0.1 85.92 0.34 

1024 2 0.2 85.92 0.34 
1024 1 - 85.77 0.35 

1024 1 0.3 85.69 0.34 
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ตารางที่ 4.30 ผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง Xception และ DenseNet121 ร่วมกับเทคนิค Fusion 
CNN 

Dense 
Layer 

Dense 
Parameter 

Dropout 
Parameter 

Time 
(Min:s) 

Test 

Accuracy 
(%) 

Loss 
 

1 1024 

- 

26:20 83.48 0.37 
2048 26:55 83.71 0.36 

4096 26:38 83.24 0.38 

2 1024 26:28 84.13 0.37 

2048 27:09 83.67 0.38 
4096 27:28 83.01 0.44 

 

ตารางที่ 4.31 ผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง Xception และ DenseNet121 ร่วมกับเทคนิค Fusion 
CNN เพ่ิม Dropout 0.1 

Dense 
Layer 

Dense 
Parameter 

Dropout 
Parameter 

Time 
(Min:s) 

Test 

Accuracy 
(%) 

Loss 
 

1 1024 

0.1 

26:57 81.86 0.40 

2048 26:47 83.86 0.40 
4096 27:10 84.22 0.40 

2 1024 28:10 84.79 0.35 

2048 27:13 83.92 0.36 

4096 27:58 83.52 0.43 
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ตารางที่ 4.32 ผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง Xception และ DenseNet121 ร่วมกับเทคนิค Fusion 
CNN เพ่ิม Dropout 0.2 

Dense 
Layer 

Dense 
Parameter 

Dropout 
Parameter 

Time 
(Min:s) 

Test 

Accuracy 
(%) 

Loss 
 

1 1024 

0.2 

33:19 82.01 0.36 

2048 33:27 81.97 0.43 

4096 33:24 84.22 0.38 

2 1024 33:18 84.01 0.39 

2048 33:58 85.45 0.34 

4096 34:25 83.33 0.45 

 

ตารางที่ 4.33 ผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง Xception และ DenseNet121 ร่วมกับเทคนิค Fusion 
CNN เพ่ิม Dropout 0.3 

Dense 
Layer 

Dense 
Parameter 

Dropout 
Parameter 

Time 
(Min:s) 

Test 

Accuracy 
(%) 

Loss 
 

1 1024 

0.3 

33:17 84.16 0.37 
2048 33:02 83.67 0.46 

4096 32:35 84.24 0.36 

2 1024 34:30 84.47 0.36 

2048 33:54 84.64 0.36 
4096 33:47 84.09 0.37 
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ตารางที่ 4.34 ผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง Xception และ DenseNet121 ร่วมกับเทคนิค Fusion 
CNN เพ่ิม Dropout 0.4 

Dense 
Layer 

Dense 
Parameter 

Dropout 
Parameter 

Time 
(Min:s) 

Test 

Accuracy 
(%) 

Loss 
 

1 1024 

0.4 

33:33 84.05 0.37 
2048 33:37 83.22 0.36 

4096 33:02 84.43 0.47 

2 1024 34:47 85.37 0.35 

2048 33:46 83.56 0.38 
4096 34:08 83.77 0.37 

 

ตารางที่ 4.35 สรุปผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง Xception และ DenseNet121 ร่วมกับเทคนิค 
Fusion CNN 

Dense 
Layer 

Dense 
Parameter 

Dropout 
Parameter 

Test 

Accuracy 
(%) 

Loss  

2048 2 0.2 85.45 0.34 

2048 2 0.4 85.37 0.35 
1024 2 0.1 84.79 0.35 

2048 2 0.3 84.64 0.36 

1024 2 - 84.13 0.37 
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ตารางที่ 4.36 ผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง Xception และ ResNet50 ร่วมกับเทคนิค Fusion 
CNN 

Dense 
Layer 

Dense 
Parameter 

Dropout 
Parameter 

Time 
(Min:s) 

Test 

Accuracy 
(%) 

Loss 
 

1 1024 

- 

31:52 78.80 0.58 
2048 33:25 83.60 0.38 

4096 32:42 82.45 0.40 

2 1024 32:55 80.71 0.42 

2048 33:26 83.50 0.38 
4096 32:18 84.11 0.37 

 

ตารางที่ 4.37 ผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง Xception และ ResNet50 ร่วมกับเทคนิค Fusion 
CNN เพ่ิม Dropout 0.1 

Dense 
Layer 

Dense 
Parameter 

Dropout 
Parameter 

Time 
(Min:s) 

Test 

Accuracy 
(%) 

Loss 
 

1 1024 

0.1 

32:14 85.07 0.4 

2048 32:42 84.33 0.41 
4096 32:23 84.05 0.44 

2 1024 32:47 81.20 0.42 

2048 32:48 83.35 0.42 
4096 32:14 79.99 1.64 
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ตารางที่ 4.38 ผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง Xception และ ResNet50 ร่วมกับเทคนิค Fusion 
CNN เพ่ิม Dropout 0.2 

Dense 
Layer 

Dense 
Parameter 

Dropout 
Parameter 

Time 
(Min:s) 

Test 

Accuracy 
(%) 

Loss 
 

1 1024 

0.2 

32:49 84.41 0.37 

2048 33:05 81.33 0.42 

4096 31:47 83.48 0.39 

2 1024 32:50 80.69 0.55 

2048 33:58 84.60 0.39 

4096 33:09 83.88 0.38 

 

ตารางท่ี 4.39 ผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง Xception และ ResNet50 ร่วมกับเทคนิค Fusion 

CNN เพ่ิม Dropout 0.3 

Dense 
Layer 

Dense 
Parameter 

Dropout 
Parameter 

Time 
(Min:s) 

Test 

Accuracy 
(%) 

Loss 
 

1 1024 

0.3 

32:20 83.45 0.42 

2048 33:49 83.84 0.38 

4096 32:00 84.33 0.37 

2 1024 33:32 81.77 0.49 

2048 33:28 80.46 2.17 

4096 31:41 85.01 0.37 
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ตารางที่ 4.40 ผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง Xception และ ResNet50 ร่วมกับเทคนิค Fusion 
CNN เพ่ิม Dropout 0.4 

Dense 
Layer 

Dense 
Parameter 

Dropout 
Parameter 

Time 
(Min:s) 

Test 

Accuracy 
(%) 

Loss 
 

1 1024 

0.4 

32:02 83.11 0.38 
2048 31:54 84.24 0.38 

4096 31:40 84.41 0.44 

2 1024 31:53 84.73 0.39 

2048 31:53 84.71 0.36 
4096 32:52 83.22 0.44 

 

ตารางที่ 4.41 สรุปผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง Xception และ ResNet50 ร่วมกับเทคนิค Fusion 
CNN 

Dense 
Layer 

Dense 
Parameter 

Dropout 
Parameter 

Test 

Accuracy 
(%) 

Loss  

1024 1 0.1 85.07 0.40 

4096 2 0.3 85.01 0.37 
1024 2 0.4 84.73 0.39 

2048 2 0.2 84.60 0.39 

4096 2 - 84.11 0.37 
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ตารางที่ 4.42 ผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง Xception และ ResNet50V2 ร่วมกับเทคนิค Fusion 
CNN 

Dense 
Layer 

Dense 
Parameter 

Dropout 
Parameter 

Time 
(Min:s) 

Test 

Accuracy 
(%) 

Loss 
 

1 1024 

- 

30:21 85.03 0.35 
2048 29:14 82.73 0.39 

4096 30:18 85.11 0.36 

2 1024 30:34 84.79 0.36 

2048 29:59 79.73 0.48 
4096 30:22 79.86 0.44 

 

ตารางท่ี 4.43 ผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง Xception และ ResNet50V2 ร่วมกับเทคนิค Fusion 

CNN เพ่ิม Dropout 0.1 

Dense 
Layer 

Dense 
Parameter 

Dropout 
Parameter 

Time 
(Min:s) 

Test 

Accuracy 
(%) 

Loss 
 

1 1024 

0.1 

30:56 83.24 0.57 
2048 30:17 84.73 0.36 

4096 30:44 79.90 1.17 

2 1024 31:04 83.77 0.37 

2048 30:29 84.73 0.40 
4096 29:51 83.99 0.45 
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ตารางที่ 4.44 ผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง Xception และ ResNet50V2 ร่วมกับเทคนิค Fusion 
CNN เพ่ิม Dropout 0.2 

Dense 
Layer 

Dense 
Parameter 

Dropout 
Parameter 

Time 
(Min:s) 

Test 

Accuracy 
(%) 

Loss 
 

1 1024 

0.2 

30:16 83.45 0.45 
2048 30:31 84.13 0.94 

4096 30:32 83.92 0.47 

2 1024 30:58 84.01 0.5 

2048 29:10 82.48 1.87 
4096 29:55 83.99 0.45 

 

ตารางที่ 4.45 ผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง Xception และ ResNet50V2 ร่วมกับเทคนิค Fusion 
CNN เพ่ิม Dropout 0.3 

Dense 
Layer 

Dense 
Parameter 

Dropout 
Parameter 

Time 
(Min:s) 

Test 

Accuracy 
(%) 

Loss 
 

1 1024 

0.3 

31:41 85.09 0.36 

2048 31:59 84.41 0.36 

4096 31:52 83.79 0.38 

2 1024 32:25 83.94 0.39 

2048 31:02 84.45 0.38 

4096 31:56 81.62 1.66 
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ตารางที่ 4.46 ผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง Xception และ ResNet50V2 ร่วมกับเทคนิค Fusion 
CNN เพ่ิม Dropout 0.4 

Dense 
Layer 

Dense 
Parameter 

Dropout 
Parameter 

Time 
(Min:s) 

Test 

Accuracy 
(%) 

Loss 
 

1 1024 

0.4 

31:36 81.39 1.46 

2048 32:23 84.77 0.36 

4096 32:10 78.56 1.04 

2 1024 32:03 83.50 0.36 

2048 31:59 84.16 0.42 

4096 32:52 84.75 0.36 

 

ตารางท่ี 4.47 สรุปผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง Xception และ ResNet50V2 ร่วมกับเทคนิค 

Fusion CNN 

Dense 
Layer 

Dense 
Parameter 

Dropout 
Parameter 

Test 
Accuracy 

(%) 
Loss  

4096 1 - 85.11 0.36 

1024 1 0.3 85.09 0.36 

2048 1 0.1 84.73 0.36 
2048 1 0.4 84.77 0.36 

2048 1 0.2 84.13 0.94 
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จากผลลัพธ์ของการทดลองการจำแนกประเภทรูปภาพจอประสาทตาด้วยแบบจำลอง 
CNN ร่วมกับเทคนิค Fusion CNN ซึ่งในการทดลองนี้ผู้วิจัยได้นำแบบจำลอง Xception รวมเข้ากับ
แ บ บ จ ำ ล อ ง  InceptionV3, DenseNet121, ResNet50V2 แ ล ะ  ResNet50 เ พ่ื อ ส ร้ า ง เป็ น
แบบจำลองรูปแบบใหม่ ที่มีคุณสมบัติของทั้ง 2 แบบจำลอง และเมื่อทำการทดสอบประสิทธิภาพการ
ทำงานของแบบจำลองบนชุดข้อมูล Test Set พบว่าการการรวมแบบจำลองเข้าด้วยกันสามารถเพ่ิม
ประสิทธิภาพในการจำแนกรูปภาพจอประสาทตาได้มากยิ่งขึ้น โดยแบบจำลอง Xception และ 
InceptionV3 สามารถให้อัตราความถูกต้องสูงสุดอยู่ที่ร้อยละ 86.30 โดยการสรุปค่าผลลัพธ์ และ
รายละเอียดการตั้งค่าที่เหมาะสมสำหรับแต่ละแบบจำลองจะแสดงดังตารางที่ 4.48 

ตารางท่ี 4.48 สรุปผลลัพธ์การสร้างแบบจำลอง Xception ร่วมกับเทคนิค Fusion CNN 

CNN 
Dense 
Layer 

Dense 
Parameter 

Dropout 
Parameter 

Test 
Accuracy 

(%) 
Loss  

Xception 

InceptionV3 2 1024 0.4 86.30 0.33 

DenseNet121 2 2048 0.2 85.45 0.34 

ResNet50V2 1 4096 - 85.11 0.36 
ResNet50 1 1024 0.1 85.07 0.4 

จากตารางสรุปผลลัพธ์การทดลองการสร้างแบบจำลอง CNN ร่วมกับเทคนิค Fusion 
CNN พบว่าเมื่อรวมคุณสมบัติของแบบจำลอง Xception และ InceptionV3 เข้าด้วยกันโดยมีการตั้ง
ค่า Dense Layer ที่  1024 จำนวน 2 Layer และตั้ งค่า Dropout Parameter ที่  0.4 สามารถ
จำแนกประเภทรูปภาพจอประสาทตาได้ดีที่สุด โดยในการ Train แบบจำลองจำนวน 100 รอบ นั้น
สามารถให้อัตรา Accuracy สูงสุดที่ร้อยละ 90.33 และ Loss ต่ำสุดที่ 0.23 ซึ่งรายละเอียดการเรียนรู้
ขอ งแบบจำลอง Xception และ InceptionV3 ร่ วมกั บ เทคนิ ค  Fusion CNN จะแสดงดั ง
ภาพประกอบที่ 4.8 และ 4.9 โดยแบ่งออกเป็นอัตรา Accuracy ในการเรียนรู้ และอัตรา Loss ใน
การเรียนรู้ ตามลำดับ 

  



 

 

 
 67 

 
ภาพประกอบที่ 4.8 อัตรา Accuracy ของการเรียนรู้แบบจำลอง Xception และ InceptionV3 
ร่วมกับเทคนิค Fusion CNN 

 

ภาพประกอบที่ 4.9 อัตรา Loss ของการเรียนรู้แบบจำลอง Xception และ InceptionV3 ร่วมกับ
เทคนิค Fusion CNN 
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ภาพประกอบที่ 4.10 Confusion Matrix ของแบบจำลอง Xception และ InceptionV3 ร่วมกับ
เทคนิค Fusion CNN 

จากภาพประกอบที่ 4.10 จะแสดงการวัดประสิทธิภาพของแบบจำลอง Xception และ 
InceptionV3 ที่มีการเรียนรู้ร่วมกับเทคนิค Fusion CNN โดยการใช้ Confusion Matrix ซึ่งเป็นการ
แสดงรายละเอียดการจำแนกประเภทรูปภาพระหว่างจอประสาทตาประสาทตาปกติ (Class_0) และ
จอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตา (Class_1) บนชุดข้อมูล Test Set โดยอัตรา Accuracy ของ
การจำแนกประเภทรูปภาพจะคิดเป็นร้อยละ 86.30 
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4.4 ประเมินและเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจำแนกประเภทรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะ

เบาหวานขึ้นตาของแบบจำลอง CNN 

จากผลลัพธ์การทดสอบประสิทธิภาพการจำแนกประเภทรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะ
เบาหวานขึ้นตาบนชุดข้อมูล Test Set ของแบบจำลอง CNN ที่มีการสร้างร่วมกับเทคนิค Fine-
tuning Hyperparameter, Data Augmentation, Ensemble CNN และ  Fusion CNN พ บ ว่ า
แบบจำลอง Xception และ InceptionV3 ที่สร้างร่วมกับเทคนิค Fusion CNN มีอัตราความถูกต้อง
ที่ ร้อยละ 86.30 ซึ่ งเป็ นค่ าความถูกต้องสู งสุด  รองลงมาเป็ นแบบจำลอง Xception และ 
InceptionV3 ที่สร้างร่วมกับเทคนิค Ensemble CNN ซึ่งมีอัตราความถูกต้องที่ร้อยละ 86.11 และ
แ บ บ จ ำล อ ง  Xception ที่ ส ร้ า ง ร่ ว ม กั บ เท ค นิ ค  Data Augmentation แ ล ะ  Fine-tuning 
Hyperparameter ให้อัตราความถูกต้องที่ร้อยละ 85.50, 84.07 ตามลำดับ โดยรายละเอียดการ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพในการจำแนกประเภทรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตาของ
แบบจำลองและเทคนิคต่าง ๆ จะแสดงดังตารางที่ 4.49 

ตารางที่ 4.49 เปรียบเทียบประสิทธิภาพในการจำแนกประเภทรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะ
เบาหวานขึ้นตาของแบบจำลอง CNN และเทคนิคต่าง ๆ 

CNNs Techniques Accuracy (%) 

Xception InceptionV3 Fusion CNN 86.30 
Xception InceptionV3 Ensemble CNN [0.6, 0.4] 86.11 

Xception Data Augmentation 85.50 

Xception Fine-tuning Hyperparameter 84.07 



 

 

 

บทที่ 5 

สรุปผลการวิจัย อภิปรายผล และข้อเสนอแนะ 

งานวิจัยฉบับนี้มีความมุ่งหมายเพ่ือศึกษาและเปรียบเทียบสถาปัตยกรรม CNN บนหลักการ
เรียนรู้เชิงลึกสำหรับการจำแนกรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตาซึ่งสามารถสรุป
ผลการวิจัย อภิปรายผล และข้อเสนอแนะเพ่ิมเติมในการวิจัยได้ดังต่อไปนี้ 

 5.1 สรุปผลการวิจัย 

 5.2 อภิปรายผล 

 5.3 ข้อเสนอแนะ และแนวทางการวิจัยในอนาคต 

5.1 สรุปผลการวิจัย 

งานวิจัยฉบับนี้ทำการศึกษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจำแนกรูปภาพจอประสาทตาที่มี
ภ าวะเบาหวานขึ้ นตาด้ วยแบบจำลอง CNN ที่ ป ระกอบไปด้ วย ResNet50, ResNet50V2, 
DenseNet121, InceptionV3 และ Xception โดยในการทดลองนั้นมีการสร้างแบบจำลองร่วมกับ
เทคนิคต่ าง ๆ ได้แก่  Fine-tuning Hyperparameter, Data Augmentation, Ensemble CNN 
และ Fusion CNN เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการจำแนกประเภทของแบบจำลอง ซึ่งในงานวิจัยนี้ได้
เลือกใช้ Google Colaboratory (Google Colab) ทำให้สามรถประมวลผลได้บนหน่วยประมวลผล
ด้านกราฟฟิก (Graphics Processing Unit: GPU) เป็น เครื่องมือในการเรียนรู้  และทดสอบ
แบบจำลอง โดยแบบจำลองทั้งหมดถูกสร้างขึ้นจากการเรียนรู้จำนวน 100 Epoch ซึ่งเป็นการรู้จำชุด
ข้อมูลรูปภาพจอประสาทตาสำหรับการเรียนรู้ (Training Set) จำนวน 18,808 รูปภาพ และถูก
ทดสอบประสิทธิภาพบนชุดข้อมูลสำหรับการทดสอบ (Test Set) จำนวน 4,702 รูปภาพ 

จากผลการทดลองพบว่าเมื่อสร้างและเรียนรู้แบบจำลองร่วมกับเทคนิค Data Augmentation 
สามารถเพ่ิมอัตราความถูกต้องในการจำแนกประเภทจอประสาทตาให้กับทุกแบบจำลอง และสร้าง
แบบจำลอง CNN ร่วมกับเทคนิค Ensemble CNN และ Fusion CNN นั้นสามารถให้อัตราความ
ถูกต้องได้มากกว่า Single CNN เนื่องจากเป็นการนำเอาคุณสมบัติในการจำแนกประเภทของหลาย
แบบจำลองรวมเข้าด้วยกันจึงทำให้มีประสิทธิภาพสูงกว่า ซึ่งในการทดลองนั้นพบว่าเมื่อนำคุณสมบัติ
ของ Xception และ InceptionV3 รวมเข้าด้วยกันจะให้ผลลัพธ์อัตราความถูกต้องในการจำแนก
ประเภทจอประสาทตาสูงสุด และจากผลการทดลองการวิจัยสามารถสรุปได้ว่าแบบจำลองที่มีการรวม
คุณสมบัติของ CNN รูปแบบ Xception และ InceptionV3 ด้วยเทคนิค Fusion CNN เหมาะสำหรับ
นำไปใช้เพ่ือจำแนกประเภทรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตา เนื่องจากมีอัตราความ
ถูกต้องในการจำแนกประเภทสูงที่สุด 
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5.2 อภิปรายผล 

งานวิจัยฉบับนี้ได้ทำการปรับรูปภาพในชุดข้อมูลให้เหลือขนาด 299x299 Pixel เนื่องจากขนาด
ของภาพจากต้นฉบับของข้อมูลนั้นมีขนาดที่ไม่สมดุลกัน และรูปภาพถูกแบ่งออกเป็นสัดส่วน 80:20 
เพ่ือให้เป็นชุดข้อมูลสำหรับการเรียนรู้ของแบบจำลอง และเป็นชุดข้อมูลสำหรับการทดสอบ
ประสิทธิภาพของแบบจำลองตามลำดับ โดยกำหนดให้ใช้ค่าความถูกต้อง (Accuracy) ในการประเมิน
ประสิทธิภาพของแบบจำลอง 

จากผลการทดลองการสร้างแบบจำลองสำหรับการจำแนกรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะ
เบาหวานขึ้นตาด้วย CNN ร่วมกับเทคนิค Fine-tuning Hyperparameter, Data Augmentation, 
Ensemble CNN และ Fusion CNN แสดงให้เห็นว่าเมื่อแบบจำลองแต่ละรูปแบบได้รับการเรียนรู้
ร่วมกับกระบวนการที่เหมาะสมจะสามารถดึงประสิทธิภาพในการจำแนกประเภทรูปภาพออกมาได้
สู งสุ ด  โดยจากผลลัพ ธ์ก ารทดลองสร้ างแบบจำลอง CNN ร่ วมกับ เทคนิ ค  Fine-tuning 
Hyperparameter พบว่าเมื่อแต่ละแบบจำลองได้ถูกปรับแต่ง Hyperparameter Optimization 
และ Learning Rate ให้เหมาะสม จะสามารถให้อัตราความถูกต้องได้สูงกว่าค่าอ่ืน ๆ ซึ่งจะเห็นได้ว่า
แบบจำลอง Xception เมื่อถูกปรับให้ใช้ Optimization เป็น Adamax ที่ Learning Rate 0.001 
สามารถให้อัตราความถูกต้องในการจำแนกรูปภาพจอประสาทตาได้สูงสุดที่ร้อยละ 84.07 แต่เมื่อมี
การเรียนรู้แบบจำลอง CNN ทุกรูปแบบร่วมกับเทคนิค Data Augmentation พบว่าสามารถเพ่ิม
อัตราความถูกต้องในการจำแนกรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตาได้สูงขึ้น เนื่องจากชุด
ข้อมูลมีความหลากหลายมากในด้าน จำนวน มิติ และมุมมอง เพ่ิมมากยิ่งขึ้น โดยแบบจำลอง 
Xception ที่เรียนรู้ร่วมกับรูปแบบ Rotation สามารถให้อัตราความถูกต้องสูงสุดร้อยละ 85.50 

ทั้งนี้ การสร้างแบบจำลอง CNN ร่วมกับเทคนิค Ensemble CNN และ Fusion CNN พบว่า
สามารถให้อัตราความถูกต้องสูงกว่าการจำแนกด้วยแบบจำลอง  CNN แบบเดี่ยว (Single CNN) 
เนื่องจากเทคนิค Ensemble และ Fusion นั้นเป็นการนำเอาคุณสมบัติในการจำแนกคุณลักษณะ
พิเศษของหลายแบบจำลองรวมเข้าไว้ด้วยกัน และนำไปทำการประมวลผลเพื่อจำแนกประเภทวัตถุใน
รูปภาพต่อไป โดยในการสร้างแบบจำลอง CNN ร่วมกับเทคนิค Ensemble นั้นเป็นการนำเอา
แบบจำลองที่ได้รับการเรียนรู้จากข้อมูลชุดเดียวกันมาทำการ Prediction เพ่ือให้ได้ค่า Probability 
ของแต่ละแบบจำลอง และนำค่าที่ได้จากทั้ง 2 แบบจำลอง ไปทำการ Vote เพ่ือหาค่าเฉลี่ยของ
คำตอบที่ถูกต้องที่สุด ซึ่งเรียกกระบวนการนี้ว่า Average Voting โดยจะแบ่งออกเป็น Unweighted 
Average และ Weighted Average โดยในการ Weighted นั้นทั้ง 2 แบบจำลอง จะมีการเฉลี่ยค่า
น้ำหนักโดยที่รวมกันแล้วจะมีค่าไม่เกิน 1 และจากผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าเมื่อนำแบบจำลอง 
Xception และ Inception มาทำการ Prediction และ Average Voting เพ่ือหาคำตอบที่ถูกต้อง
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ที่สุดด้วยรูปแบบ Weighted Average โดยมีการกำหนดค่าน้ำหนักเป็น 0.6 และ 0.4 ตามลำดับ 
สามารถให้อัตราความถูกต้องในการจำแนกประเภทรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตา
สูงสุดที่ร้อยละ 86.11 โดยเป็นอัตราความถูกต้องที่รองลงมาจากการสร้างแบบจำลองร่วมกับเทคนิค 
Fusion ที่เป็นการดึงเอาคุณสมบัติในการจำแนกคุณลักษณพิเศษของแต่ละสถาปัตยกรรม CNN มา
รวมเข้าด้วยกัน และทำการสร้างเป็นแบบจำลองรูปแบบใหม่ที่มีความสามารถในการจำแนกประเภท
ของวัตถุในรูปภาพของทุก CNN โดยในการทดลองได้มีการปรับแต่งเพ่ิม Dense Layer และ 
Dropout Layer เพ่ือลดการเกิดปัญหา Overfitting และจากการทดลองพบว่าเมื่อนำ Xception 
และ Inception รวมเข้าด้วยกัน พร้อมทั้งเพ่ิม Dense Layer ที่ 1024 จำนวน 2 Layer และเพ่ิม 
Dropout Layer ที่ 0.4 สามารถให้อัตราในการจำแนกประเภทรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะ
เบาหวานขึ้นตาสูงถึงร้อยละ 86.30 ซึ่งเป็นอัตราความถูกต้องสูงสุดในการวิจัยนี้ และยังเป็นผลลัพธ์ใน
การจำแนกประเภทจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตาที่มีอัตราความถูกต้องสูงกว่างานวิจัย [30] 
โดย Hattiya และคณะ 

5.3 ข้อเสนอแนะ และแนวทางการวิจัยในอนาคต 

จากงานวิจัยฉบับนี้ผู้วิจัยได้ศึกษาและเปรียบเทียบสถาปัตยกรรม CNN บนหลักการเรียนรู้เชิงลึก
สำหรับการจำแนกรูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตา โดยได้มีการใช้เทคนิคต่าง ๆ เพ่ือ
เพ่ิมประสิทธิภาพหรืออัตราความถูกต้องในการจำแนกประเภทรูปภาพจอประสาทตาปกติ และ
รูปภาพจอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตา ในงานวิจัยครั้งถัดไปจะมีการสร้างแบบจำลอง  CNN 
สำหรับการจำแนกประเภทรูปภาพจอประสาทตา 5 ประเภท โดยจะแบ่งตามระดับความรุนแรงของ
โรค ได้แก ่

1) จอประสาทตาปกติ 
2) ภาวะเบาหวานขึ้นจอประสาทตาขั้นเบา (Mild Non-Proliferative Diabetic Retinopathy) 
3) ภาวะเบาหวานขึ้นจอประสาทขั้นปานกลาง (Moderate Non-Proliferative Diabetic 

Retinopathy) 
4) ภ าวะ เบ าห วาน ขึ้ น จ อ ป ระส าท ต าขั้ น ห นั ก  (Severe Non-Proliferative Diabetic 

Retinopathy) 
5) ภาวะเบ าหวาน เข้ าจอประสาทตาที่ มี เส้ น เลื อดงอก ใหม่  (Proliferative Diabetic 

Retinopathy)
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ชุดข้อมูลลรูปภาพจอประสาทตาที่ใช้ในการวิจัยฉบับนี้ประกอบไปด้วยรูปภาพจอประสาทตา 
2 ประเภท ได้แก่ จอประสาทตาปกติ และ จอประสาทตาที่มีภาวะเบาหวานขึ้นตา โดยผู้วิจัยได้
รวบรวมมากจากฐานข้อมูลสาธารณะซึ่งไม่ต้องขออนุญาตก่อนนำมาทำการทดลองจากเว็บไซต์ 
Kaggle จำน วน  3  ชุ ด  ได้ แ ก่  APTOS 2019  Blindness Detection, Diabetic Retinopathy 
Detection และ Diabetic Retinopathy Dataset โดยสามารถดาวน์โหลดได้ที่ 

https://www.kaggle.com/c/aptos2019-blindness-detection 
https://www.kaggle.com/c/diabetic-retinopathy-detection 
https://www.kaggle.com/rutujachaudhari/diabetic-retinopathy 
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