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บทคัดย่อ 
 

โครงงานนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อศึกษาการประยุกต์ใช้แนวคิดทางคณิตศาสตร์และทฤษฎีกราฟสเปกตรัมในการ

วิเคราะห์โครงสร้างเครือข่ายสมองจากภาพถ่าย MRI และเพื่อเปรียบเทียบลักษณะความเชื่อมโยงของสมองระหว่างกลุ่ม

บุคคลปกติและกลุ่มบุคคลที่มีภาวะผิดปกติทางระบบประสาท การด าเนินโครงงานใช้ข้อมูลภาพถ่าย MRI ของสมอง

มนุษย์จากฐานข้อมูลสาธารณะ (www.kaggle.com) จ านวนทั้งหมด 40 คน แบ่งเป็น กลุ่มควบคุม (สมองปกติ) 20 คน 

และกลุ่มผู้ป่วย (สมองมีภาวะผิดปกติ) 20 คน โดยแบ่งสมองตามบริเวณที่สนใจ (ROI) จากนั้นสร้างแบบจ าลองเครือข่าย

สมองในรูปแบบกราฟโดยใช้ค่าสหสัมพันธ์ของสัญญาณ fMRI ระหว่าง ROI เพื่อสร้างเมทริกซ์การเชื่อมต่อ (Adjacency 

Matrix) แทนความสัมพันธ์ระหว่างโหนด แล้วค านวณเมทริกซ์ลาพลาเซียนของกราฟ (Graph Laplacian) และวิเคราะห์

ค่าลักษณะเฉพาะ (Eigenvalue) ของเมทริกซ์ Graph Laplacian และค่า Algebraic Connectivity (λ2) เพื่อใช้เป็นตัว

บ่งชี้คุณสมบัติการเชื่อมโยงกันของเครือข่ายสมอง ผลการศึกษาพบว่าค่า Eigenvalue เชิงสเปกตรัมของกลุ่มควบคุมมี

ค่าเฉลี่ยสูงกว่ากลุ่มผู้ป่วย โดยกลุ่มควบคุมมีค่าเฉลี่ยประมาณ 3.08 ขณะที่กลุ่มผู้ป่วยมีค่าเฉลี่ยประมาณ 2.09 นอกจากนี้ 

ค่า Algebraic Connectivity (λ2) ของกลุ่มควบคุมมีค่าสูงกว่ากลุ่มผู้ป่วยอย่างชัดเจน ซึ่งแสดงให้เห็นว่าเครือข่ายสมอง

ของกลุ่มควบคุมมีความเชื่อมโยงระหว่างโหนดแน่นหนาและซับซ้อนกว่ากลุ่มผู้ป่วย ในขณะที่กลุ่มผู้ป่วยมีแนวโน้มของ

โครงสร้างเครือข่ายสมองที่อ่อนแอและบกพร่อง สรุปได้ว่า การวิเคราะห์ความเชื่อมโยงของเครือข่ายสมองด้วยทฤษฎี

กราฟสเปกตรัมสามารถใช้เป็นเครื่องมือทางคณิตศาสตร์ในการวิเคราะห์และแยกแยะความแตกต่างของเครือข่ายสมอง

และแสดงศักยภาพในการน าไปประยุกต์ใช้เป็นตัวบ่งช้ีเบื้องต้นของความผิดปกติในเครือข่ายสมอง 

ค าส าคญั: เครือข่ายสมอง, ทฤษฎกีราฟสเปกตรัม, Graph Laplacian, Eigenvalue, MRI 
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1. บทน า 
สมองของมนุษย์เป็นอวัยวะที ่มีความซับซ้อน 

เพราะมีเซลล์ประสาทจ านวนมากที ่เชื ่อมโยงกันเป็น

เครือข่าย การเชื่อมโยงเหล่านี้มีผลต่อการท างานหลาย

อย่าง เช่น การคิด การจ า การเคลื่อนไหว รวมถึงอารมณ์ 

ถ้าสมองมีความผิดปกติในบางส่วนก็อาจจะส่งผลต่อการใช้

ชีวิตประจ าวัน การศึกษารูปแบบของเครือข่ายในสมองจึง

เป ็นส ิ ่งส  าค ัญโดยเฉพาะในการท าความเข้าใจโรคที่

เก ี ่ยวข ้องก ับระบบประสาท เช ่น โรคซ ึมเศร ้าหรือ          

อัลไซเมอร์ ปัจจุบันมีเทคโนโลยีที่สามารถถ่ายภาพสมองได้

อย่างละเอียด เช่น MRI และ fMRI ซึ่งช่วยให้สามารถเห็น

โครงสร้างและพฤติกรรมของสมองได้โดยไม่ต้องผ่าตัด ซึ่ง

เป็นแหล่งข้อมูลส าคัญที ่สามารถน าไปวิเคราะห์และ

เปรียบเทียบหาค าตอบทางคณิตศาสตร์ 

หนึ ่งในวิธ ีท ี ่ม ีประส ิทธ ิภาพในการวิเคราะห์

โครงสร้างของสมองคือการใช้ “ทฤษฎีกราฟสเปกตรัม” 

(Spectral Graph Theory)  ซ ึ ่ ง เ ป ็ นแขนงหน ึ ่ ง ขอ ง

คณิตศาสตร์ การวิเคราะห์เชิงสเปกตรัมจึงช่วยให้สามารถ

เห็นภาพรวมของความเชื่อมโยงในสมอง และค้นหาความ

แตกต่างหรือความผิดปกติที ่ซ่อนอยู่ในเครือข่ายนั้นได้

อย่างเป็นระบบและมีหลักการ 

ผู้จัดท าจึงมีเป้าหมายเพื่อศึกษาความแตกต่างของ

เครือข่ายสมองในกลุ่มคนที่แตกต่างกัน เช่น คนปกติและ 

ผู้ที่มีภาวะผิดปกติทางระบบประสาท โดยใช้หลักการทาง

คณิตศาสตร์ในการวิเคราะห์ข้อมูลจริงจากภาพสมอง 

นอกจากจะช่วยฝึกทักษะการคิดเชิงวิเคราะห์และการ

ประยุกต์ใช้คณิตศาสตร์ในเรื ่องที่ซับซ้อนแล้ว ยังเปิด

โอกาสให้เกิดการเชื ่อมโยงระหว่างศาสตร์ที ่แตกต่างกัน 

น าไปสู่การท าความเข้าใจสมอง และสามารถวินิจฉัยโรค

เบื้องต้นได้ 

 

 

 

2. วิธกีารด าเนินงาน 
2.1 เตรียมข้อมูลภาพสมองจากเทคนิค MRI ที่

น ามาจากฐานข้อมูลสาธารณะที่เปิดเผยให้ใช้ได้เพ่ือการ
วิจัยโดยไม่ละเมิดลิขสิทธิ์ แบ่งออกเป็น 2 กลุ่ม 

2.1.1 กลุ ่มควบคุม (สมองปกติ) : สมองของ
อาสาสมัครที่มีสุขภาพสมบูรณ์ 

2.1.2 กลุ่มผู้ป่วย (สมองมีภาวะผิดปกติ) : สมอง
ของอาสาสมัครที่ได้รับการวินิจฉัยว่ามีความผิดปกติ 

2.2 แบ่งสมองออกเป็นบริเวณที่สนใจ (ROI)  
โดยแต่ละ ROI จะถูกนิยามให้เป็น (node) ใน

เครือข่ายกราฟในสมอง โดยจะศึกษาส่วนของสมอง 4 ROI 
ด ังน ี ้  Frontal lobe (สมองกล ีบหน้า) , Parietal lobe 
(สมองกลีบข้าง), Occipital lobe (สมองกลีบท้ายทอย) 
Temporal lobe (สมองกลีบขมับ) 

2.3 หาค่าความสัมพันธ์ของสมองแต่ละ ROI 
โดยการใช้สูตรการหาค่าความสัมพันธ์เพียร์สัน 

 

rij = 
∑ (X1 – X̅1)(X2 – X̅2)

√∑ (X1 – X̅1)
2  √∑ (X2 – X̅2)

2
 

 
2.4 สร้างเครือข่ายสมองโดยการใช้เมทริกซ์

การเชื่อมต่อ (Adjacency Matrix, A) ขนาด N×N 
 

Aij= {
1
0 (edge) i j} 

 

 2.5 วิเคราะห์เครือข่ายสมองโดยใช้ข้อมูลจาก
Adjacency Matrix (A) มาสร ้าง Graph Laplacian 
(D) เพ่ือศึกษาความเชื่อมโยงของเครือข่ายสมอง 

L = D – A 
โดย A คือ Adjacency Matrix 

D คือ Diagonal Matrix ของ degree ของแต่
ละโหนด ซึ่งนิยามว่า 

Dii= ∑ Aij

N

j=1
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เมื่อน า L มาวิเคราะห์จะไดค้่าลักษณะเฉพาะ 

(Eigenvalues), (λ) 

det(A-λI)=0 
 

โดย  λ1= 0 คือคุณสมบัติพื้นฐาน 

  λ2     คือค่าท่ีใช้บ่งบอกความเชื่อมโยงโดยรวม
ของเครือข่าย  

2.6 ค่าที่ได้จากการวิเคราะห์เชิงสเปกตรัมจะ
ถูกน ามาเปรียบเทียบระหว่าง 
  2.6.1 กลุ ่มควบคุม (สมองปกติ) : เพื ่อเป็น 
Baseline ของโครงสร้างเครือข่าย 
  2.6.2 กลุ่มผู้ป่วย (สมองที่มีภาวะผิดปกติ) : เพื่อ
ตรวจสอบการเปลี่ยนแปลงหรือความบกพร่องของโหนด
และการเช่ือมต่อ 
 
3. สรุปและอภิปรายผล 

3.1 ในการศึกษาคร้ังนี้มีผู้เข้าร่วมทั้งหมด 
40 คน แบ่งเป็น 2 กลุ่ม ได้แก่ 

 
ตารางที่ 1 แสดงข้อมูลผู้เข้าร่วมทัง้หมด 

                      

ภาพที่ 1 MRI สมองของกลุ่มควบคุม (สมองปกติ) 

ภาพที่ 2 MRI สมองของกลุ่มผู้ป่วย (สมองมีภาวะผิดปกติ) 

 
 

3.2 หาความสัมพันธ์ของสมองระหว่าง ROI 
จากความเข้มของกราฟเส้นเชื่อมในรูปภาพ MRI 

 

                      

ภาพที ่  3 MRI สมองของกล ุ ่มควบค ุม (สมองปกติ )           

ที่ลากเส้นกราฟเชื่อมโยงระหว่างโหนด 

ภาพที่ 4 MRI สมองของกลุ่มผู้ป่วย (สมองมีภาวะผิดปกติ) 
ที่ลากเส้นกราฟเชื่อมโยงระหว่างโหนด 

3.3 ประมวลผลภาพ MRI สมองเพื ่อหาค่า
ความสัมพันธ์ของสมองแต่ละ ROI ของผู้เข้าร่วม 

3.3.1 ประมวลค ่า mean SI (5 frame) ของ
ภาพ MRI โดยใช้โปรแกรม imageJ (X) 

3.3.2 หาค่าเฉลี่ยของสัญญาณ ROIi (X̅) 
 

1) X̅1= 
120.8+130.2+125.2+139.7+135.0

5
 = 130.18 

2) X̅2= 
100.0+112.0+104.5+118.0+113.0

5
 = 109.5  

3) X̅3= 
90.0+100.0+96.5+105.0+103.0

5
 = 95.1 

4) X̅4= 
95.0+100.0+96.5+105.0+103.0

5
 = 99.9 

3.3.3 หาค่าความสัมพันธ์ของสมองแต่ละ ROI 
จากสูตรการหาค่าความสัมพันธ์เพียร์สัน 

1) r12 = 
∑ (X1 - X̅1)(X2 - X̅2)

√∑ (X1 - X̅1)2 √∑ (X2 - X̅2)2
 = 0.98 

2) r13 = 
∑ (X1 - X̅1)(X2 - X̅2)

√∑ (X1 - X̅1)2 √∑ (X2 - X̅2)2
 = 0.96 

3) r14 = 
∑ (X1 - X̅1)(X2 - X̅2)

√∑ (X1 - X̅1)2 √∑ (X2 - X̅2)2
 = 0.96 

4) r23 = 
∑ (X1 - X̅1)(X2 - X̅2)

√∑ (X1 - X̅1)2 √∑ (X2 - X̅2)2
 = 0.91 

5) r24 = 
∑ (X1 - X̅1)(X2 - X̅2)

√∑ (X1 - X̅1)2 √∑ (X2 - X̅2)2
 = 0.94 

6) r34 = 
∑ (X1 - X̅1)(X2 - X̅2)

√∑ (X1 - X̅1)2 √∑ (X2 - X̅2)2
 = 1.00 

 

 
กลุ่มตัวอย่าง 

จ านวน 
(คน) 

อายุ
เฉลี่ย 
(ปี) 

เพศ 
(ชาย/
หญิง) 

กลุ่มควบคุม (สมองปกติ) 20 28.5 10/10 
กลุ่มผู้ป่วย 
(สมองมีภาวะผิดปกติ) 

20 29.1 11/9 
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3.4 สร้างเมทริกซ์การเชื่อมต่อ (Adjacency 

Matrix) ขนาด 4×4 จากการประมวลผลภาพ MRI ของ
ผู้เข้าร่วม เพ่ือแทนความสัมพันธ์ระหว่างโหนดสมอง 

A = [

0 0.98 0.96 0.96
0.98 0 0.91 0.94
0.96 0.91 0 1.00
0.96 0.94 1.00 0

] 

Adjacency Matrix แทนความสัมพันธ์ระหว่างโหนดของ

สมองกลุ่มควบคุม (สมองปกติ) 

A = [

0 0.82 0.60 0.65
0.82 0 0.75 0.78
0.60 0.75 0 0.88
0.65 0.78 0.88 0

] 

Adjacency Matrix แทนความสัมพันธ์ระหว่างโหนดของ

สมองกลุ่มผู้ป่วย (สมองมีภาวะผิดปกติ) 

3.5 วิเคราะห์ด้วย Spectral Graph Theory  
3.5.1  ค านวณค่าดีกรีของสมองแต่ละโหนดโดย

พิจารณาผลรวมของความเขม้ของเส้นเช่ือมจากเมทริกซ์
การเช่ือมต่อ 

1) D11 = ∑ 𝐴𝑖𝑗
𝑁
𝑖=1 =0.98 + 0.96 + 0.96 = 2.90 

2) D22 = ∑ 𝐴𝑖𝑗
𝑁
𝑖=1 =0.98 + 0.91 + 0.94 = 2.83 

3) D33 = ∑ 𝐴𝑖𝑗
𝑁
𝑖=1 =0.96 + 0.91 + 1.00 = 2.87 

4) D44 = ∑ 𝐴𝑖𝑗
𝑁
𝑖=1 =0.96 + 0.94 + 1.00 = 2.90 

 
น าผลลัพธ์มาแทนใน Matrix จะได ้
 

D = [

2.90 0 0 0
0 2.83 0 0
0 0 2.87 0
0 0 0 2.90

] 

 

3.5.2 Graph Laplacian L = D - A  
 

D = [

2.90 -0.98 -0.96 -0.96
-0.98 2.83 -0.91 -0.94
-0.96 -0.91 2.87 -1.00
-0.96 -0.94 -1.00 2.90

] 

เมื่อน า Adjacency Matrix มาสรา้ง Graph Laplacian 
จะไดผ้ลลัพธ์จากการวิเคราะห์ ดังนี้ 

3.5.3  วิเคราะห์หาค่าลักษณะเฉพาะ 

(Eigenvalues), (λ)  

det(A-λI)=0 
จะได ้

1) กลุ่มควบคุม (สมองปกติ) : [3.03, 3.04, 

3.05, 3.05, 3.05, 3.05, 3.06, 3.06, 3.06, 

3.06, 3.07, 3.09, 3.09, 3.09, 3.09, 3.10, 

3.10, 3.12, 3.12, 3.13] 

2) กลุ่มผู้ป่วย (สมองมีภาวะผิดปกติ) : [2.03, 
2.04, 2.05, 2.05, 2.06, 2.06, 2.07, 2.07, 
2.07, 2.07, 2.08, 2.09, 2.09, 2.09, 2.10, 
2.11, 2.12, 2.14, 2.15, 2.17] 
 
3.6 การตีความค่าเชิงสเปกตรัม 
3.6.1 Largest Eigenvalue ค่าเฉลี่ยเชิงพีชคณิต

สูงสุด 

กลุ่มควบคุม (สมองปกติ) λ = 3.13 

กลุ่มผู้ป่วย (สมองมีภาวะผิดปกติ) λ = 2.17 

3.6.2 Algebraic Connectivity ความเชื่อมต่อ

เชิงพีชคณิต 

กลุ่มควบคุม (สมองปกติ) λ2 = 3.03 

กลุ่มผู้ป่วย (สมองมีภาวะผิดปกติ) λ2 = 2.03 

3.6.3 การกระจายตัวของค่า Eigenvalues 

กลุ่มควบคุม : 3.08 ± 0.03 มีค่าการกระจาย

กว้างกว่ากลุ่มผู ้ป่วย แสดงความซับซ้อนของ

เครือข่ายสมอง 

กลุ่มผู้ป่วย : 2.09 ± 0.04 มีค่าการกระจายแคบ

กว่ากลุ ่มควบคุม แสดงโครงสร้างเครือข่าย

บกพร่อง 
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3.7 การเปรียบเทียบระหว่างกลุ่ม 

 
ตารางที่ 2 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ Graph 

Laplacian ของทั้ง 2 กลุ่มตัวอย่าง 

4. สรุปและอภิปรายผล 

 4.1 อภิปรายผลการทดลอง 

 จากผลการทดลองพบว่า ค่า eigenvalue และ

ค่า Algebraic Connectivity ของกลุ่มควบคุมมีค่าสูงกว่า

กลุ ่มผู ้ป่วย ซึ ่งสอดคล้องกับแนวคิดของทฤษฎีกราฟ

สเปกตรัมที ่ระบุว ่า ค่า λ₂ เป็นตัวชี ้ว ัดระดับความ

เชื ่อมโยงโดยรวมของเครือข่าย หากมีค่าสูงแสดงว่า

เครือข่ายมีการเช่ือมต่อท่ีแข็งแรงและไม่แตกออกเป็นกลุ่ม

ย่อยง่าย เครือข่ายสมองของกลุ่มผู้ป่วยที่มีค่า λ₂ ต ่ากว่า 

อาจสะท้อนถึงการลดลงของการสื่อสารระหว่างบริเวณ

ต่าง ๆ ของสมอง ซึ่งสอดคล้องกับงานวิจัยที่เกี่ยวข้องที่

รายงานว่า ความผิดปกติทางระบบประสาทมักสัมพันธ์กับ

การเปลี่ยนแปลงของโครงสร้างเครือข่ายสมองและความ

อ่อนแอของการเชื่อมโยงภายในเครือข่าย อย่างไรก็ตาม 

การศึกษานี้ยังมีข้อจ ากัด เช่น การแบ่งสมองออกเป็นเพียง 

4 ROI ซึ ่งอาจยังไม่ครอบคลุมรายละเอียดเชิงลึกของ

โครงสร ้างสมองทั ้งหมด รวมถึงการใช้ค ่าเฉล ี ่ยของ 

eigenvalue เป็นตัวแทนของเครือข่ายสมอง อาจท าให้

สูญเสียข้อมูลเชิงโครงสร้างบางส่วนของแต่ละบุคคลไป 

ถึงแม้จะมีข้อจ ากัดดังกล่าว แต่ผลการทดลองยังคงแสดง

ให้เห็นแนวโน้มที่ชัดเจนของความแตกต่างระหว่างกลุ่ม

ควบคุมและกลุ่มผู้ป่วย และยืนยันว่าการประยุกต์ใช้ทฤษฎี

กราฟสเปกตรัมสามารถอธิบายลักษณะความเช่ือมโยงของ

สมองได้ในเชิงคณิตศาสตร์อย่างเป็นระบบ 

 4.2 สรุปผลการทดลอง 

การเปรียบเทียบเครือข่ายสมองด้วยทฤษฎีกราฟ

สเปกตรัม มีวัตถุประสงค์เพื่อศึกษาการประยุกต์ใช้แนวคิด

ทางคณิตศาสตร์ โดยเฉพาะทฤษฎีกราฟสเปกตรัม ในการ

วิเคราะห์โครงสร้างเครือข่ายสมองจากภาพถ่าย MRI และ

เปรียบเทียบลักษณะความเช่ือมโยงของสมองระหว่างกลุ่ม

ควบคุม (สมองปกติ) และกลุ่มผู้ป่วย (สมองมีภาวะผิดปกติ

ทางระบบประสาท) จากการวิเคราะห์ข้อมูลภาพ MRI 

ของผู้เข้าร่วมทั้งหมด 40 คน โดยแบ่งสมองออกเป็น 4 

บริเวณที่สนใจ (ROI) และสร้างแบบจ าลองเครือข่ายสมอง

ในรูปแบบกราฟ พบว่า ค่าเฉลี่ยของค่า eigenvalue จาก

เมทริกซ์ลาพลาเซียนของกลุ่มควบคุมมีค่าประมาณ 3.08 

ซึ่งสูงกว่ากลุ่มผู้ป่วยที่มีค่าเฉลี่ยประมาณ 2.0 นอกจากนี้ 

ค่า Algebraic Connectivity (λ₂) ของกลุ่มควบคุมมีค่า

สูงกว่ากลุ่มผู้ป่วย แสดงให้เห็นว่าเครือข่ายสมองของบุคคล

ปกติมีความเชื ่อมโยงที ่แน่นหนาและซับซ้อนมากกว่า 

ในขณะที่เครือข่ายสมองของกลุ่มผู้ป่วยมีแนวโน้มของการ

เชื่อมต่อท่ีอ่อนแอหรือบกพร่อง 

ข้อเสนอแนะ 

 ในการศึกษาครั้งต่อไปควรเพิ่มจ านวนบริเวณที่

สนใจ (ROI) เพื่อให้การวิเคราะห์โครงสร้างเครือข่ายสมอง

มีความละเอียดและแม่นย ามากขึ้น ควรศึกษาคุณสมบัติ

เชิงสเปกตรัมอื่น ๆ ของกราฟ เช่น Eigenvector หรือ 

Normalized Laplacian เ พ ื ่ อ ข ย ายม ุ ม มอ ง ใ นกา ร

วิเคราะห์เครือข่ายสมอง สามารถน าวิธีการวิเคราะห์นี้ไป

ประยุกต์ใช้กับข้อมูลสมองประเภทอ่ืน เช่น fMRI หรือ DTI 

เพื่อเปรียบเทียบผลลัพธ์ของโครงสร้างและการท างานของ

สมองในเทคนิคท่ีแตกต่างกัน 

กลุ่ม

ตัวอย่าง 

ค่าเฉลี่ยของ 

Graph Laplacian 

สรุปผล 

กลุ่มควบคุม 

(สมองปกติ) 

3.08 เครือข่ายสมองมีความ

เชื่อมโยงสูงกว่ากลุม่ผู้ป่วย 

กลุ่มผู้ป่วย 

(สมองมี

ภาวะ

ผิดปกติ) 

2.09 เครือข่ายสมองมีการ

เชื่อมโยงต ่ากว่ากลุม่ควบคุม 

บ่งช้ีความผิดปกติของสมอง 
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