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บทคัดย่อ 

การวิจัยครั้งนี้มีวัตถุประสงค์เพื ่อ 1) เปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริทึมโครงข่ายประสาทเทียมแบบ        
คอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network : CNN) ในการจำแนกระยะของโรคต้อกระจกและโรคต้อหินจาก                       
ภาพถ่ายจอประสาทตา และ 2) พัฒนาและประเมินประสิทธิภาพของแพลตฟอร์มวิเคราะห์โรคต้อในตาโดยประยุกต์ใช้
โมเดล EfficientNetB0 ซึ่งการวิจัยใช้ภาพถ่ายจอประสาทตาจากฐานข้อมูลสำคัญ ได้แก่ Kaggle,EyePACS และ APTOS 
2019 Blindness Detection ร่วมกับข้อมูลจากโรงพยาบาลสุไหงโก-ลก โดยดำเนินการเตรียมข้อมูลด้วยการปรับขนาด
ภาพ เพิ่มความหลากหลายของข้อมูล (Data Augmentation) และแบ่งข้อมูลเป็นชุดฝึกสอน ชุดตรวจสอบความถูกต้อง
และชุดทดสอบ จากนั้นนำแบบจำลอง CNN ที่ผ่านการฝึกเบื้องต้นมาปรับแต่งด้วยเทคนิคการเรียนรู ้แบบถ่ายโอน 
(Transfer Learning) และ Fine-tuning เพื ่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพ และเลือกแบบจำลองที่ดีที ่สุดไปพัฒนาเป็น
แพลตฟอร์มด้วย Flask,TensorFlow,PyTorch และ OpenCV ผลการวิจัยพบว่าโมเดล EfficientNetB0 มีประสิทธิภาพ
สูงที่สุด โดยมีค่าความแม่นยำในการจำแนกผู้ป่วยที่มีโรคและไม่มีโรคเท่ากับ 96.4% และมีค่าความแม่นยำในการจำแนก
ระยะของโรคเท่ากับ 77.8% แพลตฟอร์มที่พัฒนาขึ้นสามารถวิเคราะห์ภาพถ่ายจอประสาทตาและแสดงผลการประเมิน
ความเสี ่ยงเบื ้องต้นได้อย่างรวดเร็ว จึงมีศักยภาพในการประเมินคัดกรองโรคต้อกระจกและโรคต้อหิน รวมทั้งช่วย
ประกอบการวินิจฉัยโดยจักษุแพทย์ โดยเฉพาะในพ้ืนท่ีที่มีข้อจำกัดด้านการเข้าถึงบริการทางจักษุวิทยา 
 

คำสำคัญ : โรคต้อหิน (Glaucoma), โรคต้อกระจก (Cataract),  โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน   

           (Convolutional Neural Network: CNN), แพลตฟอร์ม (Platform)  

 
1. บทนำ 
              โรคต้อกระจกและโรคต้อหินเป็นโรคทางตาที่
พบได้บ่อย โดยเฉพาะในกลุ่มผู ้สูงอายุ และเป็นสาเหตุ
สำคัญของการสูญเสียการมองเห็นในระดับโลกจาก
รายงานขององค ์ ก ารอนาม ั ย โลก  (World Health 
Organization, 2020) พบว่า โรคต้อกระจกเป็นสาเหตุ

ของการตาบอดที่สามารถรักษาได้มากที่สุด โดยคิดเป็น
กว่า 51% ของผู้ที่   ตาบอดทั่วโลก หรือประมาณ 94 ล้าน
คน ส่วนโรคต้อหิน (Glaucoma) คือความผิดปกติของขั้ว
ประสาทตาที่เกิดจากความดันตาสูง เป็นสาเหตุของการ
สูญเสียการมองเห็นอย่างถาวร และไม่มีทางรักษาให้
กลับคืนได้ พบผู้ป่วยท่ัวโลกมากกว่า 76 ล้านคน              
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ในปี 2020 และคาดว่าจะเพิ่มขึ ้นเป็นกว่า 111 ล้านคน 
ภายในปี 2040 (Tham et al., 2014) สำหรับประเทศไทย 
ข้อมูลจากกรมการแพทย์ กระทรวงสาธารณสุข (2565) 
ระบุว่า กลุ่มประชากรไทยอายุ 60 ปีขึ้นไป มากกว่า 30% 
มีภาวะต้อกระจก และในแต่ละปีมีผู้ป่วยรายใหม่เพิ่มขึ้น
มากกว่า 100,000 ราย ส่วนโรคต้อหินพบได้ประมาณ 8-
10% ของผู้ที่มีอายุ 40 ปีขึ้นไป และมีแนวโน้มเพิ่มสูงขึ้น
ตามสังคมผู้สูงอายุ ผู้ป่วยโรคต้อกระจกและต้อหินมักไม่
รู้ตัวในระยะแรก เนื่องจากอาการเกิดขึ้นอย่างช้าและไม่
เด่นชัด ทำให้หลายรายเข้ารับการรักษาช้าจนอาจเกิด
ความเสียหายถาวรต่อการมองเห็น แม้ว่าการตรวจตา   
โดยจักษุแพทย์ปีละ 1 ครั้งจะเป็นสิ่งสำคัญในการคัดกรอง
โรคต้อกระจกและต้อหินในระยะเริม่ตน้ แต่ประเทศไทยยงั
เผชิญกับปัญหาการขาดแคลนจักษุแพทย์ โดยเฉพาะใน
พื้นที่ห่างไกล จากข้อมูลของราชวิทยาลัยจักษุแพทย์แห่ง
ประเทศไทย (2565) ระบุว่ามีจักษุแพทย์ทั่วประเทศเพียง
ประมาณ 1,600 คน ซึ่งส่วนใหญ่อยู่ในเขตเมือง ขณะที่ใน
ต่างจังหวัดยังมีจำนวนไม่เพียงพอต่อความต้องการ ส่งผล
ให้ประชาชนจำนวนมากไม่ได้รับการตรวจและรักษาอย่าง
ทันท่วงที อันเป็นปัจจัยเสี ่ยงที ่นำไปสู่การสูญเสียการ
มองเห ็นอย ่างถาวรจากโรคด ังกล ่าว (WHO, 2020) 
โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks: 
ANN) คือ การสร้างคอมพิวเตอร์ที่มีแบบจำลองเลียนแบบ
การทำงานของสมองมน ุษย ์  หร ื อ เป ็นการทำให้
คอมพิวเตอร์รู ้จ ักการคิดและการจดจำ นอกจากนี ้ยัง
สามารถใช้โครงข่ายประสาทเทียมเพื่อให้คอมพิวเตอร์รู้จัก
และเข ้ า ใจภาษามน ุษย ์  หร ือท ี ่ เ ร ี ยกอ ีกอย ่ า งว่ า 
ปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence: AI) โดยเฉพาะ
โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional 
Neural Network: CNN) ซึ่งถูกนำมาใช้อย่างแพร่หลายใน
การรับรู้ภาพ การจำแนกภาพ และการตรวจจับวัตถุที่มี
ความแตกต่างเพียงเล็กน้อยจนมนุษย์ไม่สามารถสังเกตได้ 
 
2. วิธีดำเนินการ 
2.1 การเตรียมและจัดการชุดข้อมูล                      
(Data Preparation and Management)  

 
1.1 ภาพรวมชุดข้อมูล  

• จำนวนภาพรวม 44,268 ภาพ ถ่ายจากจอประสาทตา 
ของผู้ป่วยและคนปกติ  
• การแบ่งข้อมูล  

• ช ุดฝ ึกสอน (Training Set) จำนวน 38,021  
ภาพ คิดเป็น 85 % 

• ชุดทดสอบ (Test Set) จำนวน 6,247 ภาพ                
(ใช้ประเมิน ความแม่นยำสุดท้าย) คิดเป็น 15 % 
• การจำแนกคลาส แบ่งภาพเป็น 9 กลุ ่ม คือคนปกติ 
(Normal) ระยะของโรคต้อกระจก และระยะของต้อหิน  
ซึ่งแบ่งเป็นโรคละ 4 ระยะ  
2.2 การกำกับป้ายและการแก้ไขข้อมูลไม่สมดุล  

2.2.1 การยืนยันป้าย (Ground Truth) ทุกภาพ
ได ้ร ับการย ืนย ันการว ิน ิจฉ ัยและระยะของโรคโดย          
จักษุแพทย์เพื่อให้ข้อมูลที่ใช้สอน AI มีความถูกต้องและ
สามารถเชื่อถือได้  

2.2.2 ปัญหาข้อมูลไม่สมดลุ (Class Imbalance) 
เนื่องจากจำนวนภาพของคนปกติมีมากเกินไป และ ภาพ
โรคระยะรุนแรงมีน้อย ทำให้ AI อาจเรียนรู้ไม่ทั่วถึง เราจึง
ใช้เทคนิคสำคัญ 2 อย่าง 
• การถ ่วงน ้ำหน ักคลาส (Class Weighting) กำหนด 
น้ำหนักให้กับภาพโรคต้อกระจกและต้อหินที่หายากให้สูง
กว่าภาพปกติ เพื่อให้ AI ใส่ใจและเรียนรู้จากภาพเหล่านั้น 
มากขึ้น  
• การ เพ ิ ่ มข ้อม ูล  (Data Augmentation) สร้ างภาพ 
จำลองใหม่ๆ จากภาพโรคที่มีจำนวนน้อยเพื่อเพิ่มความ
หลากหลายของชุดข้อมูล  
2.3 การเตรียมภาพถ่าย (Pre-processing)  

• ปรับปรุงภาพโดยใช้เทคนิค เช่น การปรับ
ขนาด (Resizing) และ การปรับความคมชัด ( Contrast 
Enhancement เช่น CLAHE ) เพื่อให้รายละเอียด สำคัญ 
ของจอประสาทตา (Optic Disc และ Retina) เด่นชัดและ 
AI สามารถเรียนรู้ได้ง่ายขึ้น  
2.4 การพัฒนาและเปรียบเทียบโมเดล AI (Model 
Development and Selection)  
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2.4.1 ก า ร เ ป ร ี ย บ เ ท ี ย บ ส ถ า ป ั ต ย ก ร ร ม               

(7 Models Comparison) เรานำโครงสร้าง AI ที ่ใช้กัน
อย่างแพร่หลายในงานวิเคราะห์ภาพถ่ายทั้งหมด 7 รุ่น มา
ทดลองฝึกสอนเพื่อค้นหาโมเดลที่เหมาะสมที่สุด สำหรับ
งานนี ้
• โมเดลพื้นฐาน ANN , CNN , DCNN                                  
• โมเดลขั ้นสูง ( Deep Learning ) VGG16, ResNet50 
,DenseNet121 และ EfficientNetB0  

2.4.2 การเลือกโมเดลที่ดีท่ีสุด  
• ตัวชี ้ว ัดหลักผู ้พัฒนาใช้ค่า Cohen’s Kappa เป็นตัว
ตัดสินหลักเพราะเป็นตัวชี้วัดที่เหมาะสมกับชุดข้อมูลไม่
สมดุล  
• ผลการเลือกโมเดล EfficientNetB0 ให้ค่า Cohen’s 
Kappa และความแม่นยำโดยรวมสูงสุดจึงถูกเลือกเป็น
โมเดลหลักในการพัฒนาแพลตฟอร์ม  

2.4.3 การปร ับแต ่งความเร ็วในการเร ียนรู้  
(Epoch Set Tuning) หลังจากเลือก EfficientNetB0 แล้ว
เราได้ทดลองหาจำนวนรอบการเรียนรู ้ (Epoch Set) ที่
เหมาะสมที่สุดโดยพบว่า Epoch Set [16, 16, 16, 16] ให้
ผลล ัพธ ์ท ี ่ด ีท ี ่ส ุด โดยไม ่ เก ิดภาวะ เร ียนร ู ้ เก ินไป 
(Overfitting)  
2.5 การพัฒนาและทดสอบแพลตฟอร์ม (Platform 
Development and Validation)  

2.5.1 การพัฒนาแพลตฟอร์ม "Four Eyes"  
• โครงสร ้างการพัฒนาแพลตฟอร์มเว ็บโดยใช้ภาษา 
Python (Flask) สำหร ับระบบหล ั งบ ้ าน HTML/CSS 
/JavaScript สำหรับหน้าเว็บ 
• การใช ้งานเฉพาะกล ุ ่มเป ้าหมาย โดยแพลตฟอร์ม          
ถูกออกแบบให้ใช้งานง่ายและรองรับการอัปโหลดภาพจาก 
กล้อง Fundus camera เพื่อเพิ ่มความรวดเร็วในการ
ทำงานของเจ้าหน้าท่ี  
• แสดงผลการวินิจฉัยและระยะโรคทันที (Real-time) 
ด้วยกราฟแท่ง และ คะแนนความมั่นใจ  
• รองรับการสร้าง รายงานผลในรูปแบบ PDF (ใช้ FPDF) 
สำหรับการส่งต่อผู้ป่วย  

 

 
2.5.2 การเพิ่มความน่าเช่ือถือด้วย Explainable 

AI (Heatmap)  
• ผ ู ้พัฒนาใช้เทคนิค Grad-CAM เพื ่อสร้าง Heatmap 
(แผนที ่ ความร้อน) ที ่แสดงให้เห็นว่า AI สนใจและใช้
บริเวณใดใน ภาพถ่ายในการตัดสินใจวินิจฉัย  
• ประโยชน์ ช่วยให้เจ ้าหน้าที ่สาธารณสุขและแพทย์ 
สามารถตรวจสอบและเข้าใจการตัดสินใจของ AI ได้อย่าง
โปร่งใส  

2.5.3 การประเมินผลเชิงปฏิบัติการ                 
(Operational Validation) เพ ื ่อพ ิส ูจน ์ว ่ าโครงการนี้
สามารถแก้ปัญหา การขาดแคลนแพทย์ได้จริง ผู้พัฒนาจะ
มีการประเมินผลในมิติการใช้งานจริง ดังนี ้  
• ความเร็วในการทำงาน (Latency)  วัดเวลาที่ AI ใช้ใน
การประมวลผลต่อภาพ (หลักวินาที)  
• อ ั ต ร า ก า ร ค ั ด ก ร อ ง  ( Throughput) ป ร ะ เ ม ิ น ว่ า 
แพลตฟอร์มสามารถ เพิ ่มจำนวนผู ้ได้ร ับการคัดกรอง      
โรคตาต่อวัน ในพื้นที่เป้าหมายได้อย่างไร  
• การทดสอบภาคสนาม (Pilot Deployment) นำไป
ทดลองใช้งานจริงในโรงพยาบาลเพื่อเก็บข้อเสนอแนะ  
เพื่อยืนยันความแม่นยำและความสะดวกในการใช้งาน 
 
3. ผลการทดลอง 

จากการฝึกฝนตัวแบบใช้ข้อมูล 38,021 ภาพ 
เป็นชุดฝึกฝน โดยแบ่งออกเป็นภาพถ่ายจอประสาทตาของ
คนปกติและผู้ป่วยโรคต้อกระจกและต้อหินในแต่ละ ระยะ
ของโรค ผลที่ได้จากการฝึกฝนของแต่ละตัวแบบ สามารถ
แสดงค ่ า  Validation Cohen’s Kappa, Accuracy for 
binary classification และ  Accuracy for multi-class 
classification ดังนี ้
 
 
 
 
 
 



 

4 
 

 

ตารางที่ 1  

เปรียบเทยีบผลการศึกษาของตัวแบบท่ีแบ่งข้อมูลแบบไม่
สมดลุ Confusion Matrix ของแต่ละตัวแบบ 

 

1.Artificial Neural Network (ANN) 

 

 

 

 

 

2.Convolutional Neural Network (CNN) 

 

3.Deep Convolutional Neural Network (DCNN) 

4.EfficientNetB0 

 

 

 

 

 Architecture 

 

  Validation 

Cohen’s 

Kappa 

 

    Accuracy 

   for Binary 

 Classification 

Accuracy 
for 

Multi-
class 

Classificat
ion 

ANN 0.80123 0.87956 0.74891 

CNN 0.81987 0.88934 0.77912 

DCNN 0.84945 0.91028 0.81977 

EfficientNe
tB0 

0.88012 0.94034 0.85965 

ResNet50 0.87045 0.93987 0.86912 

VGG16 0.86021 0.94978 0.87934 

DenseNet
121 

0.87009 0.94956 0.86956 
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5.Residual Network (ResNet50) 

 
6.Visual Geometry Group 16 

layer network (VGG16) 

 

7.Densely Connected Convolutional 

Neural Network (DenseNet121) 

 
 
 

 
4. สรุปและอภิปรายผล 
 4.1 อภิปรายผลการทดลอง 
ผลการวิจ ัยแสดงให้เห ็นว ่าโมเดล EfficientNetB0 มี
ประสิทธิภาพสูงกว่าสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียม
แบบคอนโวล ูช ัน (Convolutional Neural Network: 
CNN) รูปแบบอื่นที่นำมาเปรียบเทียบ โดยสามารถจำแนก
ผู้ป่วยที่มีโรคและไม่มีโรคได้ด้วยค่าความแม่นยำร้อยละ 
96.4 และจำแนกระยะความรุนแรงของโรคไดด้้วยคา่ความ
แม่นยำร้อยละ 77.8 ผลลัพธ์ดังกล่าวสะท้อนให้เห็นว่า 
EfficientNetB0 มีความสามารถในการสกัดคุณลักษณะ
สำคัญจากภาพถ่ายจอประสาทตาได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
จึงเหมาะสำหรับการประยุกต์ใช้ในงานคัดกรองโรคทาง
จักษุด ้วยเทคนิคการเร ียนรู ้เชิงล ึก (Deep Learning) 
ประสิทธิภาพของโมเดลอาจเกิดจากการใช้เทคนิคการ
เรียนรู ้แบบถ่ายโอน (Transfer Learning) ร่วมกับการ
ปรับแต่งแบบจำลอง (Fine-tuning) ซึ่งช่วยให้แบบจำลอง
สามารถเรียนรู้ลักษณะเฉพาะของภาพจอประสาทตาได้ดี 
แม้ใช้ชุดข้อมูลเฉพาะทาง นอกจากนี้ การเตรียมข้อมูลดว้ย
การปรับขนาดภาพและการเพิ ่มความหลากหลายของ
ข้อมูล (Data Augmentation) ลดปัญหาการเรียนรู้เฉพาะ
ข้อมูลฝึกสอน (Overfitting) และเพิ่มความสามารถของ
แบบจำลองในการทำนายข้อม ูลที ่ ไม ่เคยพบมาก่อน 
อย่างไรก็ตาม ค่าความแม่นยำในการจำแนกระยะของโรค
ยังต่ำกว่าการจำแนกผู้ป่วยที่มีโรคและไม่มีโรค เนื่องจาก
ลักษณะความผิดปกติของแต่ละระยะมีความใกล้เคียงกัน 
รวมทั ้งความแตกต่างของคุณภาพภาพถ่าย สภาพแสง 
ความละเอียดของอุปกรณ์ และจำนวนข้อมูลในแต่ละ
ระดับความรุนแรงของโรค ซึ่งอาจส่งผลต่อความสามารถ
ของแบบจำลองในการแยกแยะรายละเอียดของรอยโรคได้
อย่างแม่นยำ แพลตฟอร์มที่พัฒนาขึ้นสามารถวิเคราะห์
ภาพถ่ายจอประสาทตาและแสดงผลการประเมินเบื้องต้น
ได้อย่างรวดเร็ว จึงมีศักยภาพในการสนับสนุนการคัดกรอง
โรคต้อกระจกและโรคต้อหิน โดยเฉพาะในสถานพยาบาล
หรือพื้นที่ที ่มีข้อจำกัดด้านการเข้าถึงจักษุแพทย์ ทั ้งนี้ 
ระบบมีวัตถุประสงค์เพื่อเป็นเครื่องมือสนับสนุนการ 
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ตัดสินใจของบุคลากรทางการแพทย์ ไม่ใช่ใช้ทดแทนการ
ว ิน ิจฉ ัยโดยจักษ ุแพทย์  ในอนาคต ควรเพ ิ ่มจำนวน        
และความหลากหลายของช ุ ด ข ้ อม ู ล จ ากหลาย
สถานพยาบาล รวมถึงประเมินประสิทธิภาพของระบบ
ด้วยข้อมูลภายนอก (External Validation) เพื ่อยืนยัน
ความสามารถในการใช้งานกับประชากรที ่หลากหลาย 
และเพ ิ ่มความน ่าเช ื ่อถ ือของระบบก ่อนการนำไป
ประยุกต์ใช้ในทางคลินิก 
4.2 สรุปผลการทดลอง 

จากการทดลองโดยใช้ชุดข้อมูลภาพถ่ายจอ
ประสาทตาจำนวน 38,021 ภาพ สำหรับฝึกฝน (Training 
set) และชุดข้อมูล 6,247 ภาพสำหรับทดสอบ (Test set) 
ซึ ่งประกอบด้วยภาพของบุคคลปกติและผู ้ป ่วยโรค         
ต้อกระจกและต้อหินในแต่ละระยะของโรคโดยแบ่งสัดสว่น
ข้อมูลฝึกและทดสอบในอัตราส่วนประมาณ 85:15 ผลการ 
ทดลองพบว ่ า โมเดลโครงข ่ ายประสาทเท ียมแบบ          
คอนโวลูชันมีประสิทธิภาพสูงกว่าโมเดล ANN พื้นฐาน 
โดยโมเดล EfficientNetB0 ให้ค่าความแม่นยำสูงสุด โดย
ให้เปอร์เซ็นต์ความแม่นยำในการแยะระหว่างผู้ป่วยที่เป็น
โรคและไม่เป็นโรคอยู่ที่ 96.4 % และการจำแนกระยะแต่
ละโรคอยู่ที่ 77.8 % แสดงให้เห็นถึง ศักยภาพที่เหมาะสม
ในการนำไปใช ้สน ับสน ุนการว ิน ิจฉ ัยโรคได ้อย ่างมี
ประสิทธิภาพ 

 
ข้อเสนอแนะ 
 การวิจัยในครั้งต่อไปควรทำการจัดเก็บข้อมลูชุด
ตัวอย่างดวงตาของการเกิดโรคและดวงตาที่ไม่เกิดโรคของ
ต้อกระจกและต้อหินให้มีปริมาณหรือจำนวนให้เพิ่มมาก
ขึ ้น เพื ่อให้แพลตฟอร์มมีประสิทธิภาพในการวินิจฉัย
เบื ้องต้นมากขึ้นซึ ่งหากมีชุดตัวอย่างข้อมูลสำหรับการ
ทดสอบได้มาก จะทำให้การทดสอบความถูกต้องในการ
ตรวจหาต ้อกระจกและต ้อห ินได ้ถ ูกต ้องมากยิ ่งขึ้น 
เน ื ่องจากงานวิจ ัยนี ้ผ ู ้ว ิจ ัยได ้จ ัดเก ็บชุดต ัวอย่างใน
โรงพยาบาลชุมชนได้ไม่มาก อาจทำให้ผลการทดสอบมี
ความคลาดเคลื่อนในการตรวจหาโรคต้อในตา แต่อยู่ใน 
 

 
ระดับที่ยอมรับผลได้ ซึ่งสิ่งน้ีจะเป็นข้อมูลเพิ่มเติมที่จะช่วย
ผู้วิจัยเพื่อเป็นแนวทางสำหรับการพัฒนาต่อไป 
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