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ABSTRACT – This paper proposed the using a computer for classifying the diabetic 
retinopathy 4 diabetic severity levels: normal level, light level, medium level and severe level 
from the fundus image by using image processing with the deep learning. The development of 
the model for classification of fundus images, shown that the modeling of this paper is more 
accurate than previous research using machine learning. In addition, this paper uses the model 
developed to be a prototype. It is shown that the accuracy of the classification of the severity of 
the diabetic retinopathy, which can help the ophthalmologist effectively diagnose the severity of 
the diabetic retinopathy from the fundus image. 
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บทคดัย่อ - งานวจิัยนีเ้สนอการใช้คอมพวิเตอร์เพือ่จําแนกระดบัความรุนแรงเบาหวานเข้าจอประสาทตา 4 ระดับคือ ระดับ

ปกติ ระดับขั้นเบา ระดับขั้นปานกลางและระดับขั้นรุนแรงจากภาพสีฟันดัสโดยใช้การประมวลผลภาพด้วยการเรียนรู้เชิง
ลกึ (Deep Learning) การพฒันาแบบจําลองสําหรับจําแนกรูปภาพฟันดัสแสดงให้เห็นว่าการสร้างแบบจําลองของงานวิจัย
นี ้มีความแม่นยํามากกว่างานวิจัยก่อนหน้านีท้ี่ใช้วิธี Machine Learning นอกจากนี ้งานวิจัยนี้ได้นําแบบจําลองที่ได้ไป
พฒันาเป็นระบบต้นแบบ แสดงให้เห็นว่ามคีวามแม่นยาํในการจําแนกระดบัความรุนแรงของโรคเบาหวานเข้าจอประสาทตา
สามารถช่วยให้จักษุแพทย์วิเคราะห์ระดับความรุนแรงของเบาหวานเข้าจอประสาทตาจากภาพสีฟันดัสได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ  
 

คาํสําคญั: เบาหวานเขา้จอประสาทตา, ภาพสีฟันดสั, การเรียนรู้เชิงลึก, แบบจาํลอง 
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1. บทนํา 
โรคเบาหวานเป็นโรคเร้ือรังซ่ึงจดัอยูใ่นกลุ่มโรคไม่ติดต่อท่ีไม่
สามารถรักษาใหห้ายขาดและเกิดภาวะแทรกซอ้นไดง่้ายปัจจุบนั
ทัว่โลกใหค้วามสาํคญักบัการจดัการโรคไม่ติดต่อเร้ือรังมากข้ึน
นอกจากน้ีพบวา่ประมาณ 63% ของการเสียชีวิตทั้งหมดทัว่โลก
มีสาเหตุจากโรคเบาหวาน สาํหรับประเทศไทยปี พ.ศ. 2555 พบ
ผูเ้สียชีวิตจากโรคเบาหวานทั้งหมด 7,749 คน หรือเฉล่ียวนัละ 
22 คน คิดเป็นอตัราการเสียชีวิตดว้ยโรคเบาหวาน 12.06 คนต่อ
ประชากร 1 แสนคน ผูป่้วยโรคเบาหวานมกัพบภาวะแทรกซอ้น
ตามระบบและอวยัวะต่างๆ โดยเฉพาะภาวะแทรกซ้อนท่ีสาํคญั
จากโรคเบาหวาน  ท่ีผู ้ป่วยควรจะได้รับการคัดกรอง  คือ
โรคเบาหวานเขา้จอประสาทตา [1] เป็นสาเหตุของการสูญเสีย
การมองเห็นเป็นอนัดับ 2 รองจากต้อกระจก โดยเฉล่ียพบว่า
โรคเบาหวานเขา้จอประสาทตาเกิดข้ึนประมาณร้อยละ 20 ของ
ผูป่้วยเบาหวาน โดยการวิเคราะห์และการคดักรองผูป่้วยท่ีเป็น
โรคเบาหวานเข้าจอประสาทตา  จะต้องผ่านกระบวนการ
วิเคราะห์จากจักษุแพทย์ชํานาญการด้วยการคัดกรองผู ้ป่วย
โรคเบาหวานเขา้จอประสาทตาจากการวเิคราะห์ภาพสีฟันดสั 

ปัจจุบันเทคโนโลยีคอมพิวเตอร์เป็นเคร่ืองมือท่ีช่วย
อาํนวยความสะดวกและเพิ่มประสิทธิภาพในดา้นการแพทยก์าร
รักษาพยาบาล มีงานวจิยัก่อนหนา้น้ีเสนอการจาํแนกระดบัความ
รุนแรงของโรคเบาหวานเขา้จอประสาทตาจากรูปภาพฟันดสั 
โดยใช ้Machine Learning [2] อยา่งไรก็ตาม ผลของงานวิจยั
ก่อนหนา้น้ีมีผลการจาํแนกในระดบัตํ่า 

ในงานวิจยัน้ีจึงเสนอการจาํแนกระดบัความรุนแรงของ
โรคเบาหวานเข้าจอประสาทตาโดยใช้การประมวลผลภาพ
ฟันดสัดว้ยการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) [3] เพื่อช่วยให้
จกัษุแพทยส์ามารถวเิคราะห์ระดบัความรุนแรงของเบาหวานเขา้
จอประสาทตาจากภาพสีฟันดัสท่ีได้จากกล้องถ่ายภาพจอ
ประสาทตา (Fundus Camera) ผลการวิจยัแสดงให้เห็นถึง
ประสิทธิภาพในการคดัแยกภาพฟันดสัเพื่อจาํแนกระดบัความ
รุนแรงของโรคเบาหวานเขา้จอประสาทตามีประสิทธิภาพความ
แม่นยาํกวา่งานวจิยัก่อนหนา้น้ี 

 
2. ทฤษฎแีละงานวจัิยทีเ่กีย่วข้อง 
2.1 โรคเบาหวานขึน้จอประสาทตา 
เบาหวานเขา้จอประสาทตา (Diabetic Retinopathy, DR) เป็น
ภาวะแทรกซ้อนทางตา (Ocular complication) ของ

โรคเบาหวาน พบไดม้ากในผูป่้วยเบาหวานท่ีเป็นมานาน หรือมี
การควบคุมระดบันํ้าตาลในเลือดไม่ดี แบ่งออกเป็น 

1) Non-proliferative Diabetic Retino-pathy (NPDR): เป็น
เบาหวานข้ึนจอตาระยะแรก สามารถตรวจพบความผิดปกติท่ีจอ
ตาไดห้น่ึงหรือหลายขอ้ต่อไปน้ี  

- เ ส้ น เ ลื อ ด โ ป่ ง พ อ ง ข น า ด เ ล็ ก ใ น ชั้ น จ อ ต า 
(Microaneurysms)  

- จุดเลือดออกในชั้นจอตา (Intraretinal hemorrhages)  
- ไขมนัร่ัวในชั้นจอตา (Hard exudates) - เส้นใยประสาท

ตาขาดเลือดมาเล้ียง (Cotton-wool spots)  
-เส้นเลือดผิดปกติในชั้นจอตา (Intraretinal microvascular 

abnormality: RMA) 
2) Proliferative Diabetic Retinopathy (PDR): เป็น

เบาหวานข้ึนจอตาระยะหลงั สามารถตรวจพบความผิดปกติท่ีจอ
ตาไดห้น่ึงหรือหลายขอ้ต่อไปน้ี  

- เ ส้ น เ ลื อ ด ง อ ก ใ ห ม่ ท่ี จ อ ต า  ( Neovascularization 
elsewhere: NVE)  

- เ ส้น เ ลื อดงอกให ม่ ท่ี ขั้ ว ประสาทตา 
(Neovascularizationat disc: NVD)  

- เลือดออกในวุน้ตา (Vitreous hemorrhage: VH)  
- จอตาลอกหลุดจากผงัผืดดึงร้ัง (Tractional retinal 

detachment: TRD) 
โดยการวิเคราะห์การคดักรองผูป่้วยท่ีเป็นโรคเบาหวาน

ข้ึนจอประสาทตา จะต้องผ่านกระบวนการวิเคราะห์จากจกัษุ
แพทยช์าํนาญการ ถึงสามารถวเิคราะห์หรือคดักรองผูป่้วยได ้ซ่ึง
จกัษุแพทยจ์ะวิเคราะห์ภาพฟันดสัท่ีเป็นรูปภาพสีจอประสาทตา
ท่ีไดจ้ากกลอ้งถ่ายภาพจอประสาทตา (Fundus Camera) 
 

2.2 การประมวลผลภาพ (Image Processing) 
การประมวลผลภาพ (Image Processing) [4] ถูกใช้อย่าง
กวา้งขวางสาํหรับงานในหลายดา้นโดยเฉพาะทางดา้นการแพทย์
เพื่อวิเคราะห์การแพทยแ์ละการคน้ควา้ทางวิทยาศาสตร์ แพทย์
หรือผูเ้ช่ียวชาญสามารถใช้ผลจากการวิเคราะห์ภาพสําหรับ
วเิคราะห์โรคต่างๆ ไดอ้ยา่งรวดเร็วส่งผลใหเ้พิ่มประสิทธิภาพใน
การวนิิจฉยัโรคไดดี้ข้ึน เช่นบริเวณของการเกิดโรคเบาหวานเม่ือ
นาํภาพฟันดสัท่ีผา่นการประมวลผลภาพแลว้จะเห็นจุดท่ีผิดปกติ
ชดัเจนยิ่งข้ึนส่งผลให้การตรวจวินิจฉัยโรคเป็นไปอยา่งรวดเร็ว
และมีประสิทธิภาพ 
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2.3 Machine Learning 
Machine learning คือการพฒันาให้เคร่ืองจกัรอยา่งเช่นระบบ
คอมพิวเตอร์ให้สามารถเรียนรู้ส่ิงต่างๆ ได้จากข้อมูลหรือ
ตวัอยา่งท่ีส่งเขา้ไปในระบบเพื่อทาํนายหรือสร้างองคค์วามรู้โดย
ท่ีปราศจากการป้อนคาํสัง่ใหก้บัเคร่ืองจกัรในการประมวลผลซ่ึง
กลไกการประมวลผลมีความเก่ียวขอ้งกบัการทาํเหมืองขอ้มูล 
(Data Mining)  

การประยกุตใ์ช ้Machine learning กบัการประมวลผลภาพ
เพื่อคดัแยกหรือจาํแนกรูปภาพ จะตอ้งนาํภาพตน้ฉบบัหรือวตัถุ
เข้าสู่กระบวนการ Feature Extraction ซ่ึงเป็นการคดัแยก
คุณลกัษณะเด่นออกมาจากขอ้มูลต้นฉบบัโดยใช้วิธีการต่างๆ 
เช่น RGB Color Model [5] หรือการแปลงรูปภาพตน้ฉบบัไปอยู่
ในรูปแบบชุดของตวัเลขโดยอาศยัวิธีการต่างๆ เช่น การหาค่า 
Grayscale Image [6] และวิธีการหาลกัษณะเฉพาะท่ีไดจ้ากการ
กระจายตวัของเส้นขอบ (Histograms of Oriented Gradients: 
HOG) [7] เป็นตน้ จากนั้นเม่ือไดข้อ้มูลท่ีอยูใ่นรูปแบบท่ีสามารถ
นาํไปใชง้านในกระบวนการ Machine Learning ได ้จึงนาํขอ้มูล
เรียนรู้เพื่อสร้างแบบจาํลอง (Model) สําหรับใชใ้นการทาํนาย
ผลลพัธ์ โดยกระบวนการสร้างแบบจาํลองอาศยัวิธีการ เช่น 
อลักอริธึม J48 [8] อลักอริธึม k-Nearest Neighbor (k-NN) [9] 
หรือ Support Vector Machine (SVM) [10] เป็นอลักอริธึมท่ีใช้
สาํหรับแกปั้ญหาทางดา้นการรู้จาํรูปแบบขอ้มูล เป็นตน้ 
 

2.4 Deep Learning 
Deep Learning หรือการเรียนรู้เชิงลึกเป็นการพัฒนาให้
เคร่ืองจกัรหรือคอมพิวเตอร์สามารถเลียนแบบการทาํงานระบบ
โครงข่ายประสาท (Neurons) เหมือนกบัสมองมนุษยเ์รียกว่า
โครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network: NN) [11] โดย Deep 
Learning ถูกสร้างข้ึนจากการนาํ NN หลายๆ Layer มาใช้
วิเคราะห์และหาคาํตอบซ่ึงคาํวา่ Deep Learning ก็มาจากการใช ้
NN มากกว่า 2 layer เพื่อให้เคร่ืองจักรเรียนรู้และสร้าง
แบบจาํลองจึงเปรียบเทียบไดว้่า Layer ของ NN ถูกใชจ้าํนวน
มากสาํหรับขั้นตอนการประมวลผลทาํใหมี้โครงสร้างการเรียนรู้
ท่ีลึก (Deep) ยิง่ข้ึน โดยวิธีการเรียนรู้ของเคร่ืองจกัรแบบ Deep 
Learning ถูกเสนอหลายแบบ เช่น  โครงข่ายประสาทเทียม
แบบสังวตันาการ (Convolutional Neural Network: CNN) [12] 
เป็นตน้  

2.5 ข้อแตกต่างระหว่าง Machine Learning กบั Deep 
Learning 
กระบวนการทาํงานของ Deep Learning สําหรับใช้สร้าง
แบบจาํลองจะมีความแม่นยาํ (Accuracy) [13] ท่ีสูงกวา่ Machine 
Learning ในหลายๆ ปัญหา ยกตวัอยา่งเช่น การตรวจจบัภาพ
วตัถุ (Object Detection) เป็นตน้ การใชง้านไม่จาํเป็นตอ้งให้
ความรู้พื้นฐานกบัเคร่ืองจกัรไวล่้วงหน้า Deep Learning ก็
สามารถสร้างแบบจาํลองและหาคาํตอบได ้ดงัแสดงในรูปท่ี 1 
เปรียบเทียบการทํางานของกลไกเพื่อหาคําตอบว่า  ข้อมูล
ตวัอยา่ง (Input Data) เป็นภาพฟันดสัท่ีมีความผิดปกติหรือไม่ 
ส่ิงท่ีเห็นไดช้ดัเจนคือ กลไกในขั้นตอน Feature Extraction ท่ี
เป็นกระบวนการประมวลผลภาพสาํหรับคดัแยกคุณลกัษณะเด่น
ออกมาจากขอ้มูลตน้ฉบบัซ่ึง Deep Learning จะทาํดว้ยตนเอง
โดยพยายามหาจุดเด่นของภาพตน้ฉบบัโดยอตัโนมติั แต่กลไก
ของ Machine Learning ผูใ้ชจ้ะตอ้งใชว้ธีิเช่น RGB Color Model 
หรือ  HOG แล้ว จึงนํา รูปแบบข้อมูลท่ีได้ไปใช้งานได้ใน 
Machine Learning เพื่อสร้างแบบจาํลองและหาคาํตอบ 
 

 

รูปท่ี 1. Machine Learning กับ Deep Learning 
 

2.6 โครงข่ายประสาทเทยีมแบบสังวตันาการ
(Convolutional Neural Network: CNN) 
โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังว ัตนาการ  (Convolutional 
Neural Network: CNN) คือหน่ึงในวิธีการเรียนรู้แบบ Deep 
Learning ซ่ึงเป็นการประยกุตใ์ชว้ิธีการของ NN หลายๆ Layer 
เรียกวา่ Hidden Layer ดงัรูปท่ี 2 เพื่อคน้หาคุณลกัษณะและทาํซํ้ า
หลายๆ  รอบจนกว่าจะได้ความแม่นย ําของการคัดแยก
คุณลกัษณะโดยพิจารณาจากความสัมพนัธ์ของคุณลกัษณะกบั
ผลลพัธ์มากท่ีสุด โดยกระบวนการทาํงานของ CNN มี 3 ส่วน
ดงัน้ี 



JIST Journal of Information Science and Technology  
Volume 10, NO 2 | JUL – DEC 2020 | 19-25  

 

22 

 

1) Input: ขอ้มูลหรือวตัถุท่ีรับเขา้เหมือนการมองเห็น
ของมนุษย ์ตวัอยา่งเช่นรูปภาพฟันดสั 

2) Hidden Layer: ส่วนการประมวลผลเหมือนกบัสมอง
ของมนุษยท์าํหน้าท่ีในการเรียนรู้ (Training) และการคดัแยก
ประเภทของวตัถุ 

3) Output: ส่วนแสดงผลลพัธ์การคดัแยกซ่ึงเป็นผลมา
จากใช ้Hidden Layer จาํนวนหลายชั้นวิเคราะห์จนไดค้าํตอบ
แสดง Class ของวตัถุเช่น ระดบัความรุนแรงของโรคเบาหวาน
เขา้จอประสาทตาจากรูปภาพฟันดสั 

 

 

รูปท่ี 2. Convolutional Neural Network 
 

ขอ้ดีของ CNN คือสามารถวิเคราะห์และหาคาํตอบได้
อย่างแม่นยาํดังแสดงในงานวิจยั [14-16] ท่ีมีการประยุกต์ใช ้
CNN กบัการจาํแนกขอ้มูลโดยแสดงใหเ้ห็นวา่ความสามารถของ 
CNN มีความแม่นยาํมากถึง 90% อีกทั้งจากการศึกษาพบว่า 
CNN ถูกใชใ้นขั้นตอน Feature Extraction จากขอ้มูลประเภทท่ี
ไม่ค่อยเป็นระเบียบหรือไม่ไดมี้โครงสร้างเป็นรูปแบบเฉพาะตวั 
(Unstructured Data) อยา่งเช่น รูปภาพ (Image) เป็นตน้ ดงันั้น
งานวิจยัน้ีจึงใช ้ CNN สาํหรับทดสอบและสร้างแบบจาํลองเพื่อ
จาํแนกระดบัความรุนแรงของโรคเบาหวานเขา้จอประสาทตา
จากรูปภาพฟันดสั 
 
2.7 งานวจิัยทีเ่กีย่วข้อง 
Jindaluang [17]  ได้ศึกษาปัจจัยท่ีสัมพันธ์ต่อการเกิดภาวะ
เบาหวานเขา้จอประสาทตาไดแ้ก่ ดชันีมวลกาย การสูบบุหร่ี ผล
การควบคุมระดบันํ้ าตาลในเลือด ระยะเวลาท่ีป่วยเป็นเบาหวาน
และชนิดของการรักษาเบาหวาน ซ่ึงควรศึกษาเพิ่มเติมในจาํนวน
ผูป่้วยมากกวา่น้ี เน่ืองจากมีหลายประเดน็ท่ีผลการศึกษาแตกต่าง
จากการศึกษาอ่ืน ได้แก่ อายุ การสูบบุหร่ี ชนิดของการรักษา 
และการมีโรคความดันโลหิตสูง ร่วมด้วย  นอกจากน้ีควร
ใหบ้ริการเชิงรุกตั้งแต่การคดักรองผูท่ี้มีอายมุากกวา่ 35 ปีข้ึนไป
ซ่ึงเป็นกลุ่มท่ีมีความเส่ียงต่อการเป็นเบาหวาน การดูแลผูป่้วย

เบาหวานแบบองคร์วม และตรวจคดักรองภาวะเบาหวานเขา้จอ
ประสาทตาในผูป่้วยเบาหวานอยา่งสมํ่าเสมอ 

A. Paisal และ T. Kasetkasem [18] ไดศึ้กษาการคดัแยก
เมลด็พนัธ์ุปนในถัว่เขียว โดยการวเิคราะห์ภาพถ่าย ผลการศึกษา
พบว่าการคัดแยกเมล็ดพนัธ์ุโดยการวิเคราะห์ภาพถ่ายเมล็ด
จาํนวน 200 เมล็ด เป็นพนัธ์ุชยันาท 72 และพนัธ์ุกาํแพงแสน 2 
สามารถจาํแนกภาพของเมล็ดพนัธ์ุถัว่เขียวพนัธ์ุชยันาท 72 และ
พนัธ์ุกาํแพงแสน 2 ท่ีปนกนั ไดถู้กตอ้งมากกวา่ 90% 

T. Tathawee และคณะ[19] ไดศึ้กษาการระบุชนิดกลว้ยไม้
บนพื้นฐานของการวิเคราะห์การมองเห็นของคอมพิวเตอร์ ผล
วิจัยพบว่า เทคนิคการพัฒนาเทคโนโลยีการมองเห็นของ
คอมพิวเตอร์เพื่อใชใ้นการระบุชนิดกลว้ยไมท้ั้งหมดส่ีชนิดจากส่ี
สกุล โดยอยูบ่นพื้นฐานการเปรียบเทียบพื้นท่ี Contour ของสี
ปรากฏบนภาพ ดอกกลว้ยไม ้ในแต่ละช่วงความยาวคล่ืนจาก
แหล่งกาํเนิดแสงท่ีแตกต่างกัน ด้วยโปรแกรมวิเคราะห์ การ
มองเห็นของคอมพิวเตอร์ท่ีพฒันาข้ึน จากผลการทดลองบ่งช้ีว่า
พื้นท่ี Contour ท่ีความยาวคล่ืนแบบต่อเน่ือง ( =400-700 nm) 
มีศกัยภาพต่อการระบุชนิดกลว้ยไมท้ั้งส่ีชนิดไดอ้ยา่งชดัเจน แต่
ช่ ว ง ค ว า ม ย า ว ค ล่ื น แ บ บ ไ ม่ ต่ อ เ น่ื อ ง ท่ี ช่ ว ง สี 
นํ้าเงิน ( = 475 nm) มีศกัยภาพในการระบุกลว้ยไมท้ั้งส่ีชนิด
ไดดี้ท่ีสุด 

Muntham และ Ingsrisawang [20] ไดเ้สนองานวิจยัท่ีใช้
อลักอริธึม C4.5 เพื่อวินิจฉัยโรคระบบการหายใจโดยใชข้อ้มูล
จากเวชระเบียนจาํนวน 7,327 ราย แบ่งเป็นการติดเช้ือทางเดิน
หายใจส่วนบนแบบเฉียบพลนัใชต้วัแปรท่ีคดัเลือก 7 ตวัแปรกบั
ชุดขอ้มูลเรียนรู้ต่อชุดขอ้มูลทดสอบ 70:30 ไดค่้าความถูกตอ้ง
ของการจาํแนกเท่ากบั 92.32% โรคปอดอกัเสบใช้ตวัแปรท่ี
คดัเลือก 8 ตวัแปรกบัชุดขอ้มูลเรียนรู้ต่อชุดขอ้มูลทดสอบ 70:30 
ไดค่้าความถูกตอ้งของการจาํแนกเท่ากบั 94.70% และโรคโพรง
อากาศขา้งจมูกอกัเสบเฉียบพลนัใชต้วัแปรท่ีคดัเลือก 7 ตวัแปร
กบัชุดขอ้มูลเรียนรู้ต่อชุดขอ้มูลทดสอบ 50: 50 ได้ค่าความ
ถูกตอ้งของการจาํแนกเท่ากบั 94.69% 

S. Phimphisan [21] ได้เสนองานวิจัยท่ีประยุกต์ใช ้
Machine Learning สําหรับจาํแนกระดบัความรุนแรงของ
โรคเบาหวานเข้าจอประสาทตาจากรูปภาพฟันดัส โดยได้
รวบรวมภาพฟันดสัจอประสาทตาจากโรงพยาบาลมหาสารคาม
จาํนวน 60 คน จากนั้นใชว้ิธี RGB Color Model เป็น Feature 
Extraction สําหรับคดัแยกข้อมูลรูปภาพ แล้วใช้ Machine 
Learning ในการสร้างแบบจาํลอง ผลของงานวิจยัแสดงให้เห็น
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วา่อลักอริธึม J48 มีความแม่นยาํสูงสุดคือ 85.5% ในการจาํแนก
ระดับความรุนแรงของโรคเบาหวานเข้าจอประสาทตาจาก
รูปภาพฟันดสั 

  

3. วธีิการดําเนินงานวจัิย 
3.1 การเตรียมข้อมูล 
งานวิจยัน้ีไดใ้ชข้อ้มูลรูปภาพฟันดสัชุดเดียวกนักบังานวิจยั [21] 
โดยมีการรวบรวมจากโรงพยาบาลมหาสารคามจาํนวน 60 คน 
โดยแบ่งระดบัความรุ่นแรงของเบาหวานข้ึนจอประสาทตาไดด้งั
รูปท่ี 3 คือภาพถ่ายฟันดสัของจอประสาทตาปกติ (No Diabetic 
Retinopathy) รูปท่ี 4 คือภาพถ่ายฟันดสัเบาหวานข้ึนจอประสาท
ตาขั้นเบา (Mild Non-Proliferative Diabetic Retinopathy) รูปท่ี 
5 คือภาพถ่ายฟันดสัเบาหวานข้ึนจอประสาทตาขั้นปานกลาง 
(Moderate Non-Proliferative Diabetic Retinopathy) และรูปท่ี 6 
คือภาพถ่ายฟันดสัเบาหวานข้ึนจอประสาทตาขั้นหนกั (Severe 
Non-Proliferative Diabetic Retinopathy) 

 

 

รูปท่ี 3. No Diabetic Retinopathy 
 

 

  รูปท่ี 4. Mild Non-Proliferative Diabetic Retinopath 
 

 

รูปท่ี 5. Moderate Non-Proliferative Diabetic Retinopathy 

 

รูปท่ี 6. Severe Non-Proliferative Diabetic Retinopathy 
 
3.2 การวดัประสิทธิภาพ 
การวดัประสิทธิภาพเพื่อเปรียบเทียบค่าความแม่นยาํเพื่อสร้าง
แบบจาํลอง ในงานวิจยัน้ีใชก้ารวดัค่าความแม่นยาํ (Accuracy) 
[13] เป็นค่าท่ีได้จากวิธีการทดสอบเพื่อหาค่าพยากรณ์ความ
ถูกตอ้งของขอ้มูลโดยคิดเป็นค่าร้อยละ (%) ใชสู้ตรการคาํนวณ
ดงัน้ี 

 

 

 
   

TP+TN
Accuracy= 100

TP+TN+FP+FN
 

 
โดย     TP คือ ค่าท่ีพยากรณ์ถูกตอ้งเชิงบวก 

            TN คือ ค่าท่ีพยากรณ์ถูกตอ้งเชิงลบ 
            FP คือ ค่าท่ีพยากรณ์ผดิพลาดเชิงบวก 
            FN คือ ค่าท่ีพยากรณ์ผดิพลาดเชิงลบ 
 
3.3 การสร้างแบบจําลอง 
งานวิจยัน้ีใช้ CNN สําหรับสร้างแบบจาํลอง โดยการเรียนรู้ 
(Training) พฒันาดว้ยเคร่ืองมือ Keras เวอร์ชนั 2.0.9 [22] 
ร่วมกบั Tensorflow เวอร์ชนั 1.14 [23] เป็นเคร่ืองมือท่ีใช้
สาํหรับสร้างแบบจาํลองตามกระบวนการ Deep Learning ดว้ย
ภาษา Python การสร้างแบบจาํลองเพื่อใช้จาํแนกระดับความ
รุนแรงของโรคเบาหวานเขา้จอประสาทตา กาํหนดการทดสอบ
จาํนวน 100 รอบ และกาํหนด NN จาํนวน 3 ชั้น จากนั้นวดั
ประสิทธิภาพค่าความแม่นยาํเปรียบเทียบกบังานวิจยั [21] ท่ีใช ้
Machine Learning อลักอริธึม J48 โดยในส่วนของการสร้าง
แบบจาํลองงานวิจยัน้ีใชก้ารกาํหนดค่าการตรวจสอบแบบไขว ้
(k-fold cross validation) [24] คือ k=5 เพื่อให ้CNN สุ่มภาพใน
ชุดขอ้มูลทั้งหมด 60 ภาพ ในการทดสอบยอ่ยของการสร้างการ
เรียนรู้ให้แบบจาํลองในรอบท่ี 1 จะไดจ้าํนวน 48 รูปสาํหรับใช้
ในการเรียนรู้ (Training Dataset) และ 12 รูปสาํหรับใชท้ดสอบ 
(Testing Dataset) แบบจาํลอง โดยระบบจะทาํงานในลกัษณะ
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ขา้งตน้จนครบ k=5 รอบหมายความว่าทั้ง 60 รูปท่ีใช้ในการ
สร้างแบบจาํลองมีโอกาสท่ีจะเป็นทั้ งชุดขอ้มูลในการเรียนรู้ 
(Training Dataset) และชุดขอ้มูลท่ีใชท้ดสอบ (Testing Dataset) 

 

4. ผลการวจัิย 
ผลการสร้างแบบจําลองเพื่อจําแนกระดับความรุนแรงของ
โรคเบาหวานเขา้จอประสาทตา จากท่ีงานวิจยัน้ีใช้เคร่ืองมือ 
Keras และ Tensorflow ท่ีพฒันาดว้ยภาษา Python เพื่อเรียกใช ้
CNN แลว้นาํรูปภาพฟันดสัเขา้สู่ระบบเพื่อสร้างการเรียนรู้และ
ทดสอบแบบจาํลอง จากนั้นแสดงผลการสร้างแบบจาํลองเพื่อ
จาํแนกระดบัความรุนแรงของโรคเบาหวานเขา้จอประสาทตาดงั
รูปท่ี 7 
 

 
รูปท่ี 7. ผลการสร้างแบบจาํลองเพ่ือจาํแนกระดับความรุนแรง

ของโรคเบาหวานขึน้จอประสาทตา 
 

จากรูปท่ี 7 แสดงผลการสร้างแบบจาํลองเพื่อจาํแนกระดบั
ความรุนแรงของโรคเบาหวานข้ึนจอประสาทตา โดยการทดลอง
แสดงค่าความแม่นยาํ (TrainAcc) และค่าความผิดพลาด 
(TrainLoss) ในแต่ละรอบ (Round) ท่ีมีค่าความแม่นยาํแตกต่าง
กนั โดยค่าความแม่นยาํของการทดลองโดยเฉล่ียทั้ง 100 รอบ 
แสดงดงัตารางท่ี 1 เปรียบเทียบกบังานวจิยัก่อนหนา้น้ี 
 
ตารางท่ี 1. ผลการสร้างแบบจาํลองเปรียบเทียบกบังานวิจัยก่อน
หน้านี ้
Algorithms Accuracy (%) 
S. Phimphisan [21] 85.50 
CNN 95.65 

 

5. บทสรุปและการอภิปราย 
ภาพถ่ายฟันดัสข้ึนจอประสาทตาสามารถแบ่งได้ 4 ระดับคือ 
ระดับปกติ ระดับขั้นเบา ระดับขั้นปานกลางและระดับขั้น
รุนแรง โดยในงานวจิยัไดน้าํภาพถ่ายฟันดสัประมวลผลภาพดว้ย
หลกัการ Deep Learning หรือการเรียนรู้เชิงลึกเพื่อพฒันา
แบบจาํลองสําหรับจาํแนกรูปภาพฟันดสั แสดงให้เห็นว่าการ
สร้างแบบจําลองของงานวิจัยน้ี มีความแม่นยาํมากกว่าวิธี 
Machine Learning ท่ีใชใ้นงานวิจยัก่อนหนา้น้ี โดยจากตารางท่ี 
1 แสดงค่าความแม่นยาํของแต่ละวิธี แสดงให้เห็นว่าการใช ้
Deep Learning ดว้ยอลักอริธึม CNN สาํหรับสร้างแบบจาํลอง
จาํแนกระดบัความรุนแรงของโรคเบาหวานเขา้จอประสาทตา
จากรูปภาพฟันดสัมีความแม่นยาํถึง 95.65% ในขณะท่ีความ
แม่นยาํ Machine Learning ดว้ยอลักอริธึม J48 ท่ีเสนอโดย  
S. Phimphisan [21] มีความแม่นยาํเพียง 85.50%   

งานวิจัยในอนาคตจะดําเนินการเก็บรวบรวมรูปภาพ
ฟันดสัใหไ้ดจ้าํนวนมากข้ึน เน่ืองจากประสิทธิภาพความแม่นยาํ
ในการจาํแนกรูปภาพดว้ย CNN นั้นข้ึนอยูก่บัจาํนวนของรูปภาพ
ท่ีใชใ้นขั้นตอนการสร้างแบบจาํลอง และนาํแบบจาํลองไปใช้
งานจริงในการจาํแนกภาพถ่ายฟันดสัเพื่อระบุระดบัความรุนแรง
ของโรคเบาหวานเขา้จอประสาทตา 
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