
 

1 
 

 การพฒันาระบบวิเคราะหร์อยโรคผิวหนังจากภาพถ่ายทางการแพทยโ์ดยใช้
กระบวนการแบง่ส่วนขอบเขตรอยโรคและการจ าแนกประเภทรอยโรคด้วย

โครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึก 
Development of a Medical Image–Based Skin Lesion Analysis System Using 

Lesion Segmentation and Deep Learning Classification 
 

สรุชชั ยทุธศิลป์   โชคดี คนอยู่ สทุธิภทัร ตัง้กลุมงคล 
จิรายสุ อรณุเดชาชยั¹ 

1โรงเรยีนวทิยาศาสตรจ์ุฬาภรณราชวทิยาลยั เลย อ าเภอ.เชยีงคาน จงัหวดัเลย 42110 

*E-mail: surachat04911@pcshsloei.ac.th 

บทคดัย่อ 

โครงงานนี้มีวตัถุประสงค์เพื่อพฒันาระบบวิเคราะห์รอยโรคผวิหนังจากภาพถ่ายทางการแพทย์ โดย
ประยุกต์ใชปั้ญญาประดษิฐ์และการเรยีนรูเ้ชงิลกึ (Deep Learning) เพื่อช่วยระบุต าแหน่งและจ าแนกประเภทของ
รอยโรคผิวหนัง ระบบประกอบด้วยสองกระบวนการหลัก ได้แก่ การแบ่งส่วนขอบเขตรอยโรค ( Image 
Segmentation) ด้วยโครงข่าย U-Net และการจ าแนกประเภทรอยโรค ( Image Classification) ด้วยโครงข่าย 
ResNet โดยใชชุ้ดขอ้มลูมาตรฐาน ISIC 2018 ในกระบวนการแบ่งส่วนขอบเขตรอยโรค ประเมนิประสทิธภิาพดว้ย
ตัวชี้ว ัด Accuracy, Dice Coefficient, Dice Loss, Hausdorff Distance (HD95) และ Average Surface Distance 
(ASD) ผลการทดลองพบว่าโมเดล U-Net แยกขอบเขตรอยโรคออกจากผวิหนงัโดยรอบไดอ้ยา่งมปีระสทิธภิาพ โดย
ใหค้่า Dice Coefficient ในระดบัสงู ขณะทีค่่า Dice Loss ลดลงอย่างต่อเนื่องเมื่อจ านวนรอบการฝึกเพิม่ขึน้ สะทอ้น
ถงึการเรยีนรูท้ีม่เีสถยีรภาพ ในกระบวนการจ าแนกประเภทรอยโรค โมเดล ResNet จ าแนกรอยโรคได ้7 ประเภท 
ได้แก่ Melanoma (MEL), Melanocytic Nevus (NV), Basal Cell Carcinoma (BCC), Actinic Keratosis (AKIEC), 
Benign Keratosis-like Lesions (BKL), Dermatofibroma (DF) และ Vascular Lesions (VASC) ผลการวิเคราะห์
ด้วย Confusion Matrix และ Heatmap แสดงให้เห็นว่าโมเดลสามารถโฟกสัไปยงับรเิวณรอยโรคส าคญัได้อย่าง
เหมาะสมในหลายกรณี แมย้งัพบความสบัสนระหว่างบางคลาสทีม่ลีกัษณะใกลเ้คยีงกนั ผลการศกึษาโดยรวมชี้ว่า
ระบบที่พฒันาขึ้นมีศักยภาพเป็นเครื่องมือช่วยคดักรองรอยโรคผิวหนังเบื้องต้น และสามารถต่อยอดสู่ระบบ
สนับสนุนการตดัสนิใจทางการแพทย ์(Clinical Decision Support System) หรอืแอปพลเิคชนัดา้นสุขภาพดจิทิลัใน
อนาคต ทัง้นี้ระบบมวีตัถุประสงค์เพื่อสนับสนุนการคดักรองเบื้องต้นเท่านัน้ มไิดใ้ชท้ดแทนการวนิิจฉัยของแพทย์
ผูเ้ชีย่วชาญ 
ค าส าคญั: การวเิคราะห์รอยโรคผวิหนัง, การเรยีนรู้เชิงลกึ, การแบ่งส่วนภาพ, การจ าแนกประเภทภาพ, U-Net, ResNet, ISIC 
2018, ระบบสนบัสนุนการตดัสนิใจทางการแพทย ์
1. บทน า 
โรคผวิหนังเป็นปัญหาสุขภาพที่พบได้บ่อยในประชากรทุกช่วง
วยั โดยมลีกัษณะอาการและระดบั ความรุนแรงที่แตกต่างกนั 
ตัง้แต่โรคผวิหนังที่ไม่รุนแรงไปจนถึงโรคร้ายแรง เช่น มะเร็ง
ผวิหนัง ซึ่งการ วนิิจฉัยทีถู่กต้องและรวดเรว็มคีวามส าคญัอย่าง
ยิ่งต่อการรักษาและการลดความเสี่ยงต่อภาวะแทรกซ้อน 

อย่างไรก็ตาม การวนิิจฉัยโรคผวิหนังจ าเป็นต้องอาศยัแพทย์
ผูเ้ชีย่วชาญ และยงัมขีอ้จ ากดัในดา้นจ านวน แพทย ์ระยะเวลา
รอควิ และการเขา้ถงึบรกิารทางการแพทย์ โดยเฉพาะในพื้นที่
ห่างไกลหรอืพื้นที่ทีม่ ี ผูป่้วยจ านวนมาก ในปัจจุบนั เทคโนโลยี
ปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence: AI) โดยเฉพาะการ
เรยีนรู้เชงิลกึ (Deep Learning) ได้รบัการน ามาใช้ในงานด้าน
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การแพทยอ์ย่างแพร่หลาย หนึ่งในเทคนิคทีม่ปีระสทิธภิาพสงูคอื 
Convolutional Neural Network (CNN) ซึ่งมีความสามารถใน
การเรียนรู้ล ักษณะเชิงพื้นที่ของภาพ และ  สามารถน ามา
ประยุกต์ใช้ในการวิเคราะห์ภาพทางการแพทย์ได้อย่างมี
ประสทิธภิาพ ทัง้ในด้านการแบ่ง ส่วนขอบเขตของอวยัวะหรอื
รอยโรค และการจ าแนกประเภทของโรค โครงงานนี้จงึมุ่งเน้น
การพัฒนาระบบวิเคราะห์รอยโรคผิวหนังจากภาพถ่ายทาง
การแพทย์ โดยใช้ กระบวนการแบ่งส่วนขอบเขตรอยโรค 
(Image Segmentation) เพื่อระบุต าแหน่งและขอบเขตของรอย 
โรคอย่างแม่นย า และน าผลลัพธ์ที่ได้ไปใช้ในการจ า แนก
ประเภทรอยโรคผิวหนังด้วยโครงข่ายประสาท  เทียมเชิงลึก 
(Deep Neural Networks) เพื่อช่วยเพิ่มความถูกต้องในการ
วิเคราะห์ข้อมูลภาพ ระบบที่พัฒนาขึ้นมีเป้าหมายเพื่อเป็น
เครือ่งมอืช่วยวเิคราะหร์อยโรคผวิหนงัเบือ้งตน้ ซึง่สามารถน าไป
ต่อ ยอดเป็นเวบ็แอปพลเิคชนัหรอืระบบสนับสนุนการตดัสนิใจ
ทางการแพทย์ ช่วยลดภาระงานของแพทย์ เพิม่โอกาสในการ
ตรวจพบโรคในระยะเริม่ตน้ และสนบัสนุนการดูแลสขุภาพเชงิรุก
ของประชาชน 
2. วิธีด าเนินการ 

2.1 แหล่งข้อมูล 
โครงงานนี้ใชชุ้ดขอ้มลูภาพถ่ายรอยโรคผวิหนงัและ

ภาพมาสก ์ (Segmentation Mask) ส าหรบัการฝึกและทดสอบ
โมเดลปัญญาประดษิฐ ์ โดยขอ้มลูประกอบดว้ยภาพถ่าย ทาง
การแพทยข์องรอยโรคผวิหนงัจ านวนทัง้สิน้ 230 เคส ซึง่แต่
ละเคสประกอบดว้ยภาพ ตน้ฉบบั (Original Image) และภาพ
มาสกท์ีแ่สดงขอบเขตรอยโรค (Ground Truth Mask) 
ชุดขอ้มลูทัง้หมดถูกแบ่งออกเป็น 2 ส่วน ไดแ้ก 
ชุดขอ้มลูส าหรบัการฝึกโมเดล (Training Set) รอ้ยละ 80 ชุด
ขอ้มลูส าหรบัการทดสอบโมเดล (Test Set) รอ้ยละ 20 
การแบ่งขอ้มลูในลกัษณะนี้มวีตัถุประสงคเ์พือ่ใหโ้มเดลสามารถ
เรยีนรูจ้ากขอ้มลูไดอ้ยา่ง เพยีงพอ และสามารถประเมนิ
ประสทิธภิาพของโมเดลบนขอ้มลูทีไ่มเ่คยเหน็มาก่อน 

2.1.1 ท่ีมาของชดุข้อมูล (Dataset): ระบวุ่าใช้ชุด
ข้อมูลอะไร มาจากแหล่งไหน 

ชุดขอ้มลูทีใ่ชใ้นโครงงานนี้ไดม้าจาก ISIC Archive 
(International Skin Imaging Collaboration) ซึง่เป็นฐานขอ้มลู
ภาพถ่ายโรคผวิหนงัขนาดใหญ่ระดบันานาชาต ิ ใช ้ ส าหรบัการ
วจิยัและการศกึษาโดยไมเ่สยีคา่ใชจ้่ายชุดขอ้มลูจาก ISIC 
Archive ประกอบดว้ยภาพถ่ายรอยโรคผวิหนงัหลายประเภท 
พรอ้ม ขอ้มลูก ากบั (Label) และภาพมาสก์ส าหรบังานแบ่งสว่น
ขอบเขตรอยโรค (Segmentation) ซึง่ถูกจดัท าโดยผูเ้ชีย่วชาญ
ทางการแพทย ์ ท าใหข้อ้มลูมคีวามน่าเชื่อถอืและเหมาะสม 
ส าหรบัการพฒันาโมเดลทางการแพทย ์

2.1.2 ค านวณขนาดตวัอย่างขัน้ต า่โดยใช้สูตร
การประมาณสดัส่วนของประชากร 

การก าหนดขนาดตวัอยา่งขัน้ต ่าในโครงงานนี้อา้งองิ
จากสตูรการประมาณ สดัสว่นของประชากร โดยใชค้า่ Dice 
Similarity Coefficient (DSC) เป็นตวัแปรส าคญั ซึง่ เป็นตวัชีว้ดั
ความแมน่ย าของการแบ่งสว่นขอบเขตภาพ  
 

 
 

ภาพที ่ 1 สตูรการ
ประมาณสดัสว่นของประชากร 
โดยก าหนดให ้
p คอื สดัสว่นของลกัษณะทีส่นใจในประชากร ซึง่ในทีน่ี้หมายถงึ
คา่ DSC 
q = 1 – p 
d คอื คา่ความคลาดเคลื่อนสมับรูณ์ของสดัสว่นประชากร 
โดยก าหนดคา่ระดบันัยส าคญั α = 0.05 และคา่ความคลาด
เคลื่อนทีย่อมรบัได ้(d) = 5% 
อา้งองิผลการศกึษาในงานวจิยัเรือ่ง “Automatic prostate 
cancer boundary delineation” ขนาดตวัอยา่งจงึถูกค านวณตาม
รายละเอยีดดงักล่าว 
n = (1.96)^2 (0.87)(1-0.87) / (1.96)^2 (0.87)(1-0.87) 
n = 230 images and masks 

2.2 การสร้างและปรบัปรงุข้อมูล (Preprocessing 
& Augmentation) 

ก่อนน าขอ้มลูเขา้สู่กระบวนการฝึกโมเดล ภาพ
ทัง้หมดถูกปรบัปรุงคุณภาพเพือ่ใหม้คีวาม เหมาะสมต่อการ
เรยีนรูข้องโมเดล และลดผลกระทบจากความแตกต่างของแสง ส ี
และสญัญาณ รบกวนในภาพ  

2.3 สถาปัตยกรรมโมเดล (Model Architecture) 
รายละเอยีด U-Net และโครงสรา้งของ U-Net 

U-Net คอืโมเดล ทีน่ิยมในการ เอาไปใชใ้นงาน Segmention ทาง
การแพทยโ์ดยการนน าไป deep leaning 

 
ภาพที ่2 โครงสรา้ง U-Net 
Encoder 
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ในสถาปัตยกรรม U-Net ท าหน้าที ่ ดงึเอาลกัษณะส าคญั 
(features) ของภาพ ตน้ฉบบัออกมา โดยจะใชช้ัน้คอนโวลชูนั 
(Convolution) และการลดขนาดภาพ (Downsampling หรอื Max 
Pooling) ต่อเนื่องกนัหลายครัง้ ผลลพัธข์อง Encoder ในแต่ละ
ขัน้คอื feature maps ทีบ่บีอดัขนาดลง แต่มขีอ้มลูเชงิลกึ 
(semantic information) มากขึน้ ท าใหโ้มเดลเขา้ใจวา่ในภาพมี
วตัถุหรอืขอบเขตแบบไหนบา้ง 
Decoder 
เป็นสว่นทีท่ าหน้าทีฟ้ื่นฟูขนาดภาพกลบัขึน้มา จาก feature 
maps ทีไ่ดจ้าก Encoder โดยใชก้ารขยายภาพ (Upsampling 
หรอื Transposed Convolution) ทลีะขัน้ และต่อ ชัน้คอนโวลชูนั
เพือ่สรา้งแผนทีผ่ลลพัธ ์(segmentation map) ในขัน้ตอนนี้โมเดล
จะพยายามสรา้งภาพใหม่ทีม่ขีนาดเท่ากบัภาพตน้ฉบบั แต่ในแต่
ละต าแหน่ง ของพกิเซลจะมคีา่ การคาดการณ์วา่เป็นอวยัวะ
หรอืไม ่(เช่น คา่ความน่าจะเป็นของต่อม ลกูหมาก) 
Skip Connections 
การเชื่อมต่อขอ้มลูระหวา่ง Encoder และ Decoder ในแต่ละ
ระดบั โดยจะน า feature maps จาก Encoder ชัน้นัน้ มาต่อ 
(concatenate) เขา้กบั feature maps ของ Decoder ในระดบั
เดยีวกนั การท าแบบนี้ช่วยให ้ Decoder ไมส่ญูเสยีรายละเอยีด
เชงิพืน้ที ่ (spatial details) ระหวา่งการ บบีอดัภาพ และท าให ้
segmentation มคีวามละเอยีดสงูขึน้ โดยเฉพาะขอบเขตของ
อวยัวะทีเ่ลก็ หรอืซบัซอ้น 

2.4 โมเดลการจ าแนกประเภทรอยโรค 
(Classification Model) 
 หลงัจากไดผ้ลลพัธก์ารแบ่งสว่นขอบเขตรอยโรคแลว้ 
ภาพบรเิวณรอยโรคจะถูกน าเขา้สูโ่มเดล ResNet เพือ่ท าการ
จ าแนกประเภทรอยโรคออกเป็น 7 ประเภท ไดแ้ก่ MEL, NV, 
BCC, AKIEC, BKL, DF และ VASC 
โมเดล ResNet ใชโ้ครงสรา้ง Residual Connections เพือ่ลด
ปัญหา vanishing gradient และช่วยให ้ โมเดลสามารถเรยีนรู้
ขอ้มลูเชงิลกึไดอ้ยา่งมปีระสทิธภิาพ 

2.5 การเทรนโมเดล (Model Training) 
ฝัง Flowchart ของการน า Model ไปเทรนนิ่ง 

การฝึกสอนโมเดลในโครงงานนี้ใชส้ถาปัตยกรรมแบบ U-Net ซึง่
เหมาะส าหรบังานจ าแนกภาพ ทางการแพทยโ์ดยเฉพาะ โดย
เราด าเนินกระบวนการฝึกสอนตามขัน้ตอนต่อไปนี้ 
การเตรียมข้อมูล: ขอ้มลู MRI ของต่อมลกูหมากถูกน ามาผา่น
กระบวนการ preprocessing เช่น normalization และการปรบั
ขนาด เพือ่ใหเ้หมาะสมกบัโมเดล 
การแบง่ข้อมูล: แบ่งชุดขอ้มลูออกเป็น 3 ส่วน ไดแ้ก่ ชุดฝึกสอน 
(Training set), ชุดตรวจสอบ (Validation set) และชุดทดสอบ 
(Test set) เพือ่ประเมนิผลไดอ้ยา่งถูกตอ้ง 

การฝึกสอนโมเดล: ใชเ้ทคนิคการปรบัพารามเิตอรด์ว้ย 
optimizer (เช่น Adam) และ loss function แบบ Dice Loss 
เพือ่ใหโ้มเดลสามารถเรยีนรูก้ารแบ่งส่วนภาพไดอ้ยา่งแม่นย า 
การปรบัปรงุประสิทธิภาพ: มกีารใชเ้ทคนิคต่าง ๆ เช่น early 
stopping และ data augmentation เพือ่ป้องกนั overfitting และ
เพิม่ความสามารถในการ generalize ของโมเดล 
3. ผลการทดลอง 
 3.1 ผลการทดลองของโมเดลแบง่ส่วนขอบเขต
รอยโรคผิวหนัง 
 การทดลองในสว่นนี้มวีตัถุประสงคเ์พื่อประเมนิ
ประสทิธภิาพของโมเดล ResUNet / U-Net ในการแยก บรเิวณ
รอยโรคออกจากผวิหนงัโดยรอบ โดยใชชุ้ดขอ้มลู ISIC 2018
ส าหรบังาน Segmentation 
 3.1.1 ตวัช้ีวดัท่ีใช้ในการประเมินผล 

การประเมนิผลของโมเดล Segmentation ใชต้วัชีว้ดั
ดงัต่อไปนี้ Dice Similarity Coefficient (Dice Score), 
Intersection over Union (IoU), Accuracy 
 3.1.2 ผลการประเมินเชิงปริมาณ 
 จากการทดสอบกบัชุดขอ้มลูทดสอบ (Test Set) 
พบวา่โมเดลสามารถแยกขอบเขตรอยโรคได ้ อยา่งมี
ประสทิธภิาพ โดยมผีลการประเมนิดงันี้ 
1) กราฟแสดงแนวโน้มของคา่ Dice Coefficient Progression 
ต่อ Epoch และคา่ Loss Progression ต่อ Epoch 

 
ภาพที่ 3 แสดงกราฟแนวโน้มของค่า Dice Coefficient และค่า 
Loss ของโมเดล U-Net 

3.1.3 ผลลพัธเ์ชิงคณุภาพ (Qualitative Results) 
เมื่อพจิารณาผลลพัธ์เชงิภาพ พบว่าโมเดลสามารถ

แบ่งขอบเขตรอยโรคได้ใกล้เคยีงกบั Mask จริงในหลายกรณี 
อย่างไรกต็าม ในบางภาพทีร่อยโรคมขีนาดเล็กหรอืมสีใีกลเ้คยีง
กบัผวิหนงัโดยรอ โมเดลอาจไมส่ามารถตรวจจบัขอบเขตได ้

 
ภาพที ่4 ตวัอยา่งผลการแบ่งสว่นขอบเขตรอยโรคผวิหนงักรณีที่
โมเดลสามารถตรวจจบั ขอบเขตไดอ้ยา่งแม่นย า 
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ผลลพัธ์การแบ่งส่วนขอบเขตรอยโรคผวิหนังกรณีที่
โมเดลสามารถตรวจจบัขอบเขตได้อย่าง แม่นย าโดยรอยโรคมี
ขนาดค่อนข้างใหญ่และมีความแตกต่างของสีและพื้นผิวจาก
ผวิหนงั โดยรอบอยา่งชดัเจน ท าใหโ้มเดล U-Net สามารถเรยีนรู้
ลกัษณะเชงิพืน้ทีแ่ละขอบเขตของรอย โรคไดด้ ีสง่ผลใหเ้สน้ขอบ
ของ Predicted Mask (เส้นประสเีหลือง) มคีวามสอดคล้องกบั 
Ground Truth (เสน้สเีขยีว) ในระดบัสงู 

 
ภาพที่ 5 ตวัอย่างผลการแบ่งส่วนขอบเขตรอยโรคกรณีที่รอย
โรคมขีนาดเลก็และมสีใีกลเ้คยีง กบัผวิหนงัโดยรอบ 

ผลลพัธก์ารแบ่งสว่นขอบเขตรอยโรคกรณีทีร่อยโรคมี
ขนาดเล็กและมสีใีกล้เคยีงกบัผวิหนัง โดยรอบ ส่งผลให้ความ
แตกต่างเชงิคุณลกัษณะ (feature contrast) ระหว่างรอยโรคและ
พื้นหลงั มน้ีอย โมเดลจงึไม่สามารถตรวจจบัขอบเขตของรอย
โรคได้อย่างสมบูรณ์ ท าใหเ้กดิความ คลาดเคลื่อนของขอบเขต
ระหวา่ง Predicted Mask และ Ground Truth โดยเฉพาะบรเิวณ
ขอบ ดา้นนอกของรอยโรค 

 
ภาพที่ 6 ตัวอย่างผลการแบ่งส่วนขอบเขตรอยโรคกรณีที่
ขอบเขตของรอยโรคไม่ชดัเจน 

ผลลพัธก์ารแบ่งสว่นขอบเขตรอยโรคกรณีทีข่อบเขต
ของรอยโรคไมช่ดัเจนและมรีปูรา่งไม่ สม ่าเสมอ ซึง่อาจเกดิจาก
ลกัษณะพืน้ผวิของผวิหนงัหรอืสญัญาณรบกวนในภาพ ส่งผลให้
โมเดล เกดิความคลาดเคลื่อนในการก าหนดขอบเขตบางส่วน 
โดยเฉพาะบรเิวณทีร่อยโรคคอ่ย ๆ กลนื กบัผวิหนงัโดยรอบ 

3.2 ผลการทดลองการจ าแนกประเภทรอยโรค 
(Classification Results)  

3.2.1 ตวัช้ีวดัท่ีใช้ในการประเมินผล 
การประเมนิผลการจ าแนกใชต้วัชีว้ดั ไดแ้ก 

Accuracy, Confidence Score, Cross-Entropy Loss 
3.2.2 ผลลพัธ์การจ าแนก 
จากผลการทดลอง พบวา่โมเดลสามารถจ าแนกรอย

โรคไดใ้นระดบัทีน่่าพอใจ โดยเฉพาะในกลุ่มรอยโรคทีม่ลีกัษณะ
เด่นชดั เช่น NV และ BKL อยา่งไรกต็าม ในบางกรณีทีก่ารแบ่ง
ขอบเขตรอยโรคไม่ชดัเจน ผลการจ าแนกอาจมคีวาม
คลาดเคลื่อน 

 

 
ภาพที ่7 Confusion Matrix แสดงผลการจ าแนกรอยโรคผวิหนงั
ของโมเดล Classification 

จะเหน็ไดว้า่คา่บนแนวทแยงหลกัมคีา่สงูในหลายคลาส เช่น NV, 
BCC และ VASC แสดงใหเ้หน็วา่โมเดลสามารถจ าแนกคลาส
เหล่านี้ไดอ้ยา่งถูกตอ้ง อยา่งไรกต็าม พบความสบัสนระหวา่ง
คลาสทีม่ลีกัษณะทางภาพคลา้ยกนั เช่น MEL กบั BKL และ 
AKIEC ซึง่สะทอ้นถงึความทา้ทายของขอ้มลูทางการแพทย ์

4.2.3 ผลลพัธเ์ชงิคณุ ภาพ (Qualitative Results) 

 

รปูที ่8 คา่ Recall และ F1-score รายคลาสบนชุดทดสอบ ISIC 
2018 โดยแบ่งสตีามกลุ่มความเสีย่ง ตวัเลขในวงเลบ็แสดง
จ านวนภาพของแต่ละคลาส และแบบจ าลองม ีMacro-F1 เท่ากบั 
70.4% 
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ภาพที ่ 9 ประสทิธภิาพการจ าแนกรอยโรคผวิหนงัรายคลาสบน
ชุดทดสอบ ISIC 2018 จ านวน 1,511 ภาพ โดยเปรยีบเทยีบ 
Precision, Recall และ F1-score พรอ้มแสดงจ านวนตวัอยา่ง
ของแต่ละคลาส (n)  

ผลการทดลองพบวา่ NV ม ีF1-score สงูทีสุ่ดที ่89% 
และ Recall 86% ซึง่สมัพนัธก์บัการมจี านวนตวัอยา่งมากทีสุ่ด 
908 ภาพ ส าหรบักลุ่มมะเรง็ MEL ม ีRecall 74% แต่ F1-score 
61% แสดงวา่แบบจ าลองตรวจพบ melanoma ไดค้อ่นขา้งมาก 
แต่ยงัมผีลบวกลวงหรอืความแมน่ย าเชงิบวกไมส่งู ส่วน BCC ม ี
Recall 62% และ F1-score 70%  

คลาส AKIEC ซึง่เป็นกลุ่มก่อนมะเรง็ให ้Recall 58% 
และ F1-score 62% ต ่าทีสุ่ดดา้น Recall จงึยงัมโีอกาสพลาด
ตวัอยา่งบางสว่น ขณะที ่BKL และ DF ให ้F1-score ใกลเ้คยีง
กนัที ่73% ส่วน VASC ให ้F1-score 66% 

ความแตกต่างระหวา่งคลาสสะทอ้นผลของความไม่
สมดุลของขอ้มลู โดยคลาสทีม่จี านวนตวัอยา่งน้อย เช่น VASC 
35 ภาพ, AKIEC 43 ภาพ และ DF 44 ภาพ มขีอ้มลูส าหรบั
เรยีนรูแ้ละประเมนิผลจ ากดักวา่ NV ดงันัน้คา่ Macro-F1 70.4% 
จงึเหมาะส าหรบัแสดงประสทิธภิาพโดยรวม เพราะใหน้ ้าหนกัทุก
คลาสเท่ากนั โดยไมป่ล่อยใหค้ลาส NV ซึง่มจี านวนมากครอบง า
ผลลพั 

 
ภาพท่ี 19-28 ภาพรอยโรคผวิหนงัทีโ่มเดลสามารถจ าแนก
ประเภทไดถู้กตอ้ง จากภาพ Heatmap 
 พบวา่โมเดลใหค้วามสนใจกบับรเิวณรอยโรคเป็น
หลกั โดยเฉพาะบรเิวณทีม่ลีกัษณะส ีพืน้ผวิ และโครงสรา้งของ
รอยโรคทีเ่ด่นชดั ส่งผลใหผ้ลการท านายสอดคลอ้งกบัชนิดของ
รอยโรคจรงิ (Ground Truth) 
4. สรปุและอภิปรายผล 
 4.1 สรปผุลการด าเนินงาน (Conclusion) 

 โครงงานนี้มวีตัถุประสงค์เพื่อพฒันาระบบวเิคราะห์
รอยโรคผิวหนังจากภาพถ่ายทางการแพทย์ โดยประยุกต์ใช้
เทคนิคปัญญาประดษิฐ์และการเรยีนรูเ้ชงิลกึ (Deep Learning) 
ซึ่งประกอบด้วยสอง กระบวนการหลัก ได้แก่ การแบ่งส่วน
ขอบเขตรอยโรค ( Image Segmentation) ด้วยโมเดล U-Net 
และ การจ าแนกประเภทรอยโรคผวิหนัง (Image Classification) 
ดว้ยโมเดล ResNet 
 ในส่วนของการแบ่งส่วนขอบเขตรอยโรค ผลการ
ทดลองแสดงใหเ้หน็ว่าโมเดล U-Net สามารถแยก บรเิวณรอย
โรคออกจากผวิหนังโดยรอบได้อย่างมปีระสทิธภิาพ โดยมคี่า 
Dice Coefficient และ Accuracy อยู่ในระดับสูง และค่า Dice 
Loss มีแนวโน้มลดลงอย่างต่อเนื่ องเมื่อจ านวนรอบการฝึก 
(Epoch) เพิ่มขึ้น ซึ่งสะท้อนให้เห็นว่าโมเดลสามารถเรียนรู้
ลกัษณะเชงิพืน้ทีข่องรอยโรคได้ดขีึน้ ตามล าดบั นอกจากนี้ ผล
การประเมินเชิงคุณภาพจากภาพตัวอย่างแสดงให้เห็นว่า
ขอบเขตรอยโรคที่ โมเดลท านายมีความสอดคล้องกับ Mask 
จรงิในหลายกรณี โดยเฉพาะรอยโรคที่มขีอบเขตชดัเจนและมี 
ความแตกต่างจากผวิหนงัรอบขา้งอยา่งเหน็ไดช้ดั 
 ในส่วนของการจ าแนกประเภทรอยโรค โมเดล 
ResNet สามารถจ าแนกรอยโรคออกเป็น 7 ประเภท ได้แก่ 
MEL, NV, BCC, AKIEC, BKL, DF และ VASC ไดใ้นระดบัทีน่่า
พอใจ โดยผลจาก Confusion Matrix แสดงใหเ้หน็ว่าค่าบนแนว
ทแยงมีค่าสูงในหลายคลาส ซึ่งบ่งชี้ถึงความถูกต้องในการ
จ าแนก อย่างไรก็ตาม ยงัพบความสบัสนระหว่างบางคลาสที่มี
ลกัษณะทางภาพคลา้ยคลงึกนั เช่น BKL และ AKIEC หรอื MEL 
และ DF 
 โดยภาพรวม ระบบที่พฒันาขึ้นสามารถท างานได้
ครบทัง้กระบวนการตัง้แต่การระบุต าแหน่งรอยโรค ไป จนถึง
การจ าแนกประเภทของรอยโรค ซึง่แสดงใหเ้หน็ถงึศกัยภาพของ
การประยุกต์ใช้ Deep Learning เพื่อเป็นเครื่องมอืช่วยในการ
วเิคราะหร์อยโรคผวิหนงัจากภาพถ่ายทางการแพทย ์

4.2 อภิปรายผลการทดลอง(Discussion) 
แสดงใหเ้หน็วา่สามารถรวมการแบ่งส่วนการจ าแนก

หลายคลาสและการอธบิายผลไวใ้นระบบเดยีวได ้ accuracy บน
ชุดทดสอบ 80.15% สงูกวา่การเดาสุม่อยา่งชดัเจนแต่ macro F1 
70.42% และความแตกต่างระหวา่ง validation กบั test ชีว้า่การ
วดั accuracy เพยีงคา่เดยีวไม่เพยีงพอโดยเฉพาะเมือ่NVมี
สดัสว่นมากกวา่สองในสามของชุดฝึก MEL ม ี recall มากกวา่ 
precision แสดงวา่โมเดลตรวจพบเมลาโนมาไดห้ลายกรณีแต่
ยงัใหผ้ลบวกเกนิจรงิขณะทีค่วามสบัสนระหวา่ง MEL,NV และ 
BKLรวมถงึ BCC กบั BKL เป็นประเดน็ทีต่อ้งปรบัปรุงการใช ้
Grad CAM ช่วยใหเ้หน็ต าแหน่งทีโ่มเดลใหค้วามสนใจแต่ไม่ถอื
เป็นหลกัฐานยนืยนัความถูกตอ้งของค าท านาย 
ข้อเสนอแนะ 
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 ข้อจ ากัดส าคัญคือ validation ถูกสุ่มในระดับภาพ 
ไม่ได้แยกตาม lesion หรอืผูป่้วย จงึอาจประเมนิผลสูงกว่าการ
ใช้งานจรงิ อีกทัง้ข้อมูลส่วนใหญ่เป็นภาพเดอร์โมสโคปี จึงไม่
ควรขยายผลไปยงัภาพถ่ายโทรศพัท์ทัว่ไปโดยไม่มกีารทดสอบ
เพิม่เตมิ งานต่อไปควรแบ่งขอ้มลูตาม lesion identifier ประเมนิ
หลายสถาบัน ท า probability calibration รายงาน sensitivity 
และ specificity ตามวตัถุประสงค์การคดักรอง และให้แพทย์
ผวิหนังประเมนิทัง้ค าท านายและ Grad-CAM ก่อนพจิารณาใช้
ทางคลนิิก 
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