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การปรับัปรุงุประสิิทธิิภาพแบบจำำ�ลองโครงข่่ายประสาทเทีียมแบบคอนโวลูชูันัในการจำำ�แนก 
โรคเน้ื้�องอกในสมองจากภาพ MRI ด้้วยการปรับัแต่่งไฮเปอร์พ์ารามิิเตอร์์
Improving Performance of Convolutional Neural Network Models  

for Brain Tumor Classification from MRI Images through  
Hyperparameter Tuning

บทคัดัย่อ

	 เน้ื้�องอกในสมองเป็็นโรคร้า้ยแรงที่่�พบได้บ้่อ่ย การวินิิิจฉัยั

และรักัษาได้อ้ย่่างทันัท่่วงทีีมีีความสำำ�คัญัต่่อการลดอัตัรา

การเสีียชีีวิิตและเพิ่่�มโอกาสในการรอดชีีวิิตของผู้้�ป่วย 

งานวิิจััยนี้้�นำำ�เสนอวิิธีีการจำำ�แนกโรคเน้ื้�องอกในสมอง

โดยใช้โ้ครงข่า่ยประสาทเทีียมเชิงิลึกึ ซึ่่�งใช้ชุ้ดุข้อ้มููล Br35H 

จำำ�นวน  3,000 ภาพ แบ่่งภาพที่่�เป็็นโรคและไม่่เป็็นโรค

อย่า่งละ 1,500 ภาพ สำำ�หรับัใช้ใ้นการเรีียนรู้้�ของแบบจำำ�ลอง 

แบ่่งข้้อมููลออกเป็็นชุุดเรีียนรู้้� 70%: ชุุดตรวจสอบ 20%: 

ชุุดทดสอบ 10% และใช้้ชุุดข้้อมููล Brain MRI Images 

จำำ�นวน  253 ภาพ และ Brian Tumor จำ ำ�นวน  4,600 ภาพ 

สำำ�หรับัการทดสอบความถูกูต้อ้งของแบบจำำ�ลองที่่�พัฒันาขึ้้�น 

แบ่ง่การทดลองออกเป็็น 3 กลุ่่�ม กลุ่่�มที่่� 1 นำำ�สถาปััตยกรรม

ที่่�ได้ร้ับัความนิิยมจากบทความต่่าง ๆ  โดยไม่ม่ีีการปรับัแต่่ง

และกำำ�หนดค่า่ไฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์พ์ื้้�นฐานสำำ�หรับัการทดลอง

ได้แ้ก่ ่Optimizer = Adam Learning rate = 0.001 batch size = 32 

นำำ�  5 สถาปััตยกรรมที่่�ได้้ค่่าความถููกต้้องมากที่่�สุุดไปใช

ในการทดลองถัดัไป พบว่า่สถาปััตยกรรม DenseNet201, Xception, 

InceptionResNetV2, MobileNetV2, NasNetMobile 

มีีค่่าความถููกต้อ้งร้อ้ยละ (Accuracy) 98.00, 98.00, 98.00, 

97.67, 97.33 และค่า่ความสููญเสีีย (Loss) 0.08, 0.06, 0.08, 0.11, 

และ 0.11 ต ามลำำ�ดับั กลุ่่�มที่่� 2 ปรั บัแต่่งส่่วนของไฮเปอร์์

พารามิเิตอร์์จำำ�นวน  3 ตั วัได้้แก่่ Batch size, Optimizer, 

Learning rate โดยปรับัแต่่งไฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์แ์ต่่ละตัวั พบว่า่

สถาปััตยกรรม Xception (Batch size 16) ได้ค้่า่ความถูกูต้อ้ง

มากที่่�สุดุร้อ้ยละ 98.34 และค่า่ความสููญเสีีย 0.08 สถาปััตยกรรม 
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InceptionResNetV2 (Learning rate 0.01) ได้ค้่า่ความถูกูต้อ้ง

มากที่่�สุดุร้อ้ยละ 98.67 และค่า่ความสููญเสีีย 0.13 สถาปััตยกรรม 

Xception (Optimizer Adamax) ได้ค้่า่ความถูกูต้อ้งมากที่่�สุดุ

ร้้อยละ 98.67 และค่า่ความสููญเสีีย 0.06 กลุ่่�มที่่� 3 ปรับัแต่ง่

ส่ว่นของไฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์จ์ำำ�นวน  3 ตั วัได้แ้ก่ ่Batch size, 

Optimizer, Learning rate โดยการจับัคู่่�ไฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์์

สองตัวัเข้า้ด้ว้ยกันั พบว่า่สถาปััตยกรรม InceptionResNetV2 

(Batch size 32, Optimizer Adam, Learning rate 0.01) ได้ค้่า่

ความถูกูต้อ้งสููงที่่�สุดุร้อ้ยละ 100.00 และค่า่ความสููญเสีีย 0.001

คำำ�สำำ�คัญั: การจำำ�แนกโรคเน้ื้�องอกในสมอง โครงข่่าย

ประสาทเทีียมแบบคอนโวลููชันั ปรับัแต่่งไฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์์

Abstract

	 Brain tumors are a common and severe disease, requiring 

timely diagnosis and treatment to reduce mortality rates 

and improve patient survival chances. This research presents 

a method for classifying brain tumors using deep neural 

networks. The Br35H dataset, consisting of 3,000 images 

(1,500 diseased and 1,500 non-diseased), was used for 

model training, divided into 70% training, 20% validation, 

and 10% testing sets. Additionally, 253 Brain MRI Images 

and 4,600 Brian Tumor images were used to test the model's 

accuracy. The experiments were divided into three groups: 

Group 1 employed popular architectures from existing literature 

without modification, using default hyperparameter settings. 
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Specifically, the configurations included the Adam optimizer 

with a learning rate of 0.001 and a batch size of 32. 

The top five architectures with the highest accuracy were 

selected for further experiments. The architectures 

DenseNet201, Xception, InceptionResNetV2, MobileNetV2, 

and NasNetMobile accuracy of 98.00%, 98.00%, 98.00%, 

97.67%, and 97.33% and loss of 0.08, 0.06, 0.08, 0.11, 

and 0.11 respectively. Group 2: Tuning three hyperparameters 

separately: Batch size, Optimizer, and Learning rate. The best 

results were Xception (Batch size 16) accuracy of 98.34% 

and loss of 0.08, InceptionResNetV2 (Learning rate 0.01) 

accuracy of 98.67% and loss of 0.13, and Xception 

(Optimizer Adamax) accuracy of 98.67% and loss of 0.06. 

Group 3: Tuning pairs of hyperparameters: The best architec-

ture was InceptionResNetV2 (Batch size 32, Optimizer Adam, 

Learning rate 0.01) accuracy of 100.00% and loss of 0.001.

Keywords: Brain Tumor Classification, Convolutional Neural 

Network, Hyperparameter Tuning.

1.	บ ทนำำ�

	 เน้ื้�องอกในสมองเป็็นโรคร้า้ยแรงที่่�พบได้บ้่อ่ยการวินิิิจฉัยั

และรักัษาโรคเน้ื้�องอกในสมองได้อ้ย่า่งทันัท่ว่งทีี มีีความสำำ�คัญัต่่อ

การลดอัตัราการเสีียชีวีิติและเพิ่่�มโอกาสในการรอดชีวีิติของผู้้�ป่วย 

ปััจจุุบันัวิธิีกีารวินิิิจฉัยัโรคเน้ื้�องอกในสมองที่่�ใช้ก้ันัทั่่ �วไปคืือ 

การตรวจเอกซ์เ์รย์ค์อมพิวิเตอร์ ์(Computerized Tomography: CT) 

และการตรวจภาพด้ว้ยคลื่่�นแม่เ่หล็ก็ไฟฟ้้า (Magnetic Resonance 

Imaging: MRI) ซึ่่�งวิธิีกีารเหล่า่นี้้�ยังัมีีข้อ้จำำ�กัดั เช่น่ ความละเอีียด

ของภาพที่่�จำำ�กัดัและความยากลำำ�บากในการวิเิคราะห์แ์ละคัดัแยก

เน้ื้�องอกชนิดต่่าง ๆ ในช่ว่งหลายปีีที่่�ผ่า่นมาการประยุกุต์ใ์ช้้

เทคโนโลยีีทางปััญญาประดิษิฐ์ ์ (Artificial Intelligence: AI) 

โดยเฉพาะการใช้โ้ครงข่า่ยประสาทเทีียมเชิงิลึกึ (Convolutional 

Neural Networks: CNN) มาใช้ใ้นการวิเิคราะห์ภ์าพทางการแพทย์์

ซึ่่�งโครงข่า่ยประสาทเทีียมเชิงิลึกึเป็็นหนึ่่�งในกลุ่่�มการเรีียนรู้้�

ของเครื่่�อง (Machine Learning: ML) ที่่�มีีประสิทิธิภิาพสููง

ในการวิิเคราะห์์และจำำ�แนกรููปแบบของภาพจึึงทำำ�ให้้มีี

ความเหมาะสมและมีีศักัยภาพ ความสามารถในการจำำ�แนก 

การวินิิิจฉัยัโรคจากภาพทางการแพทย์ร์วมถึงึโรคเน้ื้�องอก

ในสมองนี้้�ด้ว้ย การวินิิิจฉัยัโรคเน้ื้�องอกในสมองด้ว้ยวิธิีีดั้้ �งเดิมิ

มีีความล่า่ช้า้ส่ง่ผลให้ผู้้้�ป่วยเสีียโอกาสในการรักัษาและอาจจะ

เสีียชีวีิติได้ ้ การพัฒันาวิธิีกีารวินิิิจฉััยโรคเน้ื้�องอกในสมอง

ด้ว้ยโครงข่า่ยประสาทเทีียมเชิงิลึกึจึงึมีีความสำำ�คัญัอย่า่งยิ่่�ง

เพราะอาจช่ว่ยให้แ้พทย์ส์ามารถวินิิิจฉัยัโรคได้อ้ย่า่งรวดเร็ว็

และแม่่นยำำ�มากขึ้้�นหรืือช่่วยให้แ้พทย์์รวมทั้้ �งผู้้�ที่่�เกี่่�ยวข้อ้ง

สามารถวิเิคราะห์ภ์าพเบื้้�องต้น้ก่่อนส่่งต่่อเพื่่�อรับัการรักัษา

ซึ่่�งจะส่่งผลดีีต่่อผู้้�ป่วยในแง่่ของโอกาสในการรัักษา

และคุณุภาพชีวีิติ

	 บทความนี้้�จึงึนำำ�เสนอแบบจำำ�ลองสำำ�หรับัการตรวจหา

โรคเน้ื้�องอกในสมองโดยใช้ส้ถาปััตยกรรมที่่�ได้ร้ับัความนิิยม

ในปัจจุุบันันำำ�มาปรับัปรุุงประสิทิธิภิาพด้้วยการปรับัแต่่ง

ไฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์ ์ โดยแบบจำำ�ลองที่่�พัฒันาขึ้้�นจะจำำ�แนก

ภาพถ่่ายจากคลื่่�นแม่เ่หล็ก็ไฟฟ้้า (MRI) ซึ่่�งเป็็นเทคนิิคที่่�นิิยมใช้ใ้น

การตรวจวินิิิจฉัยัโรคในสมอง ชุดุข้อ้มููลที่่�นำำ�มาใช้ใ้นการเรีียนรู้้�

และทดสอบแบบจำำ�ลองจำำ�นวน  3 ชุ ุดข้อ้มููลได้แ้ก่่ชุุดข้อ้มููล 

Br35H - Brain Tumor Detection 2020 [1] จำำ�นวน 3,000 ภาพ 

มาใช้ใ้นการเรีียนรู้้�และทดสอบแบบจำำ�ลอง ดังัแสดงในภาพที่่� 3 

ตัวัอย่่างภาพจากชุุดข้อ้มููล Br35H และการแบ่่งชุุดข้อ้มููล

สำำ�หรับัการเรีียนรู้้�และทดสอบแบบจำำ�ลองดังัแสดงในภาพที่่� 5 

ชุดุข้อ้มููล Brain MRI Images for Brain Tumor Detection [2] 

จำำ�นวน  253 ภาพ และชุดุข้อ้มููล Brian Tumor Dataset [3] 

จำำ�นวน  4,600 ภาพ นำ ำ�มาใช้ใ้นการทดสอบประสิทิธิภิาพ

ของแบบจำำ�ลอง แบ่ง่การทดลองออกเป็็น 3 กลุ่่�ม กลุ่่�มที่่� 1 

นำำ�สถาปััตยกรรมที่่�ได้้รับัความนิิยมจากบทความต่่าง ๆ 

มาจำำ�แนกโรคโดยไม่่มีีการปรับัแต่่งและกำำ�หนดไฮเปอร์์

พารามิเิตอร์พ์ื้้�นฐานสำำ�หรับัการทดลองไว้ ้นำำ�สถาปััตยกรรม

ที่่�ได้้ค่่าความถููกต้้องมากที่่�สุุด 5 สถาปััตยกรรมมาใช้้

ในการทดลองถัดัไป กลุ่่�มที่่� 2 นำำ�สถาปััตยกรรม 5 สถาปััตยกรรม

มาปรับัแต่่งส่่วนของไฮเปอร์์พารามิิเตอร์์จำำ�นวน  3 ตั ัว 

ซึ่่�งส่ง่ผลกระทบต่่อค่า่ความถูกูต้อ้งของการเรีียนรู้้�ของแบบจำำ�ลอง

มากที่่�สุดุในอันัดับัต้น้   และค่า่ในแต่่ละไฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์์

นำำ�มาจากบทความที่่�ได้้รั ับความนิิยมใช้้ในการทดลอง 

อีีกทั้้ �งยังัสามารถปรับัแต่่งไฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์ไ์ด้อ้ย่า่งอิสิระ

เพื่่�อให้ส้อดคล้อ้งกับัลักัษณะของข้อ้มููลที่่�นำำ�มาใช้ง้านในแต่่ละรููปแบบ 

ได้แ้ก่ ่Batch size, Optimizer, Learning rate โดยปรับัแต่่งเพีียง

ไฮเปอร์์พารามิเิตอร์์แต่่ละตัวั กลุ่่�มที่่� 3 นำำ�สถาปััตยกรรม 

5 สถาปััตยกรรมมาปรับัแต่่งส่่วนของไฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์์
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จำำ�นวน 3 ตัวั ได้แ้ก่่ Batch size, Optimizer, Learning rate 

โดยการจัับคู่่�ไฮเปอร์์พารามิิเตอร์์สองตััวเข้้าด้้วยกััน 

ดังัแสดงสรุปุการทดลองในภาพที่่� 5 และกระบวนการทดลอง 

การพัฒันาแบบจำำ�ลองในภาพที่่� 6

2.	 ทฤษฎีีและงานวิิจัยัที่่�เกี่่�ยวข้้อง

	 2.1 ทฤษฎีี

	 โครงข่า่ยประสาทเทีียมแบบคอนโวลููชันั (Convolutional 

neural networks: CNN) โครงข่า่ยนี้้�ได้ร้ับัความนิิยมเป็็นอย่า่งมาก

สำำ�หรับัการนำำ�มาใช้ใ้นการวิเิคราะห์ภ์าพได้อ้ย่า่งมีีประสิทิธิภิาพ

ซึ่่�งมีีความสามารถในการสกัดัคุุณลักัษณะเด่่นของภาพ 

(Feature Extraction) โดยทั่่ �วไปโครงสร้า้งประกอบด้ว้ย 3 ชั้้ �นหลักั 

ได้แ้ก่่ 1 ชั้้ �นคอนโวลููชันั (Convolutional Layer) เป็็นชั้้ �นสำำ�หรับั

การสกัดัคุุณลักัษณะเด่่นของข้อ้มููลโดยจะใช้ต้ัวักรองข้อ้มููล

ที่่�เรีียกว่า่ฟิิลเตอร์ ์(Filter) หรืือคอร์เ์นล (Kernels) ชั้้ �นที่่� 2 ชั้้ �นพููลลิ่่�ง 

(Pooling Layer) เป็็นชั้้ �นสำำ�หรับัการลดขนาดของข้้อมููล 

โดยมีีเทคนิิคต่่าง ๆ  ได้แ้ก่่ การเลืือกค่า่เฉลี่่�ย (Average Pooling) 

การเลืือกค่่ามากที่่�สุุด  (Max pooling) เป็็นเทคนิิคที่่�ได้ร้ับั

ความนิิยมมากที่่�สุดุ การเลืือกน้้อยที่่�สุดุ (Min pooling) และ

การเลืือกผลรวม (Sum pooling) ชั้้ �นสุดุท้า้ยคืือชั้้ �นเชื่่�อมโยง

แบบสมบููรณ์์ (Fully Connected Layer) เป็็นชั้้ �นสำำ�หรับั

การรวมข้อ้มููลทุุก ๆ โหนดจากชั้้ �นที่่�ผ่่านมาก่่อนหน้้าให้ม้ีี

ลักัษณะ 1 มิติิ ิและนำำ�ไปใช้ใ้นการจำำ�แนกประเภท (Classification) 

ดังัแสดงในภาพที่่� 1 โครงสร้า้งประสาทเทีียมแบบคอนโวลููชันั [4]

ภาพท่ี่ � 1 โครงสร้า้งประสาทเทียีมแบบคอนโวลูชูันั [4]

	 การแบ่ง่ข้้อมูลู K-Fold Cross Validation

	 เป็็นเทคนิิคการประเมินิประสิทิธิภิาพของแบบจำำ�ลอง

ที่่�ได้ร้ับัความนิิยมในปัจจุุบันัจากอีีกหลายเทคนิิค น อกจาก

ประสิทิธิิภาพของแบบจำำ�ลองแล้้วยังัเป็็นเทคนิิคที่่�ทำำ�ให้ ้

แบบจำำ�ลองที่่�พัฒันาขึ้้�นมีีความน่่าเชื่่�อถืือและป้้องการการเกิดิ Bais 

ในการพัฒันาอีีกด้ว้ย โดยวิธิีีนี้้�จะแบ่ง่ข้อ้มููลออกเป็็น K ชุดุ 

(folds) เท่า่ ๆ  กันั จำำ�นวน K ที่่�เหมาะสมสำำ�หรับั K-Fold Cross 

Validation ขึ้้�นอยู่่�กับัขนาดของข้อ้มููล และประเภทของแบบจำำ�ลอง

โดยทั่่ �วไปนิยมใช้ ้K = 5 หรืือ K = 10 แต่่ละชุดุจะถูกูแบ่ง่เป็็น

ชุดุประเมินิ (Validation Set) หนึ่่�งส่ว่นและแบ่ง่ชุดุข้อ้มููลที่่�เหลืือ

เป็็นชุุดฝึึกอบรม (Training Set) ต ามจำำ�นวนที่่�กำำ�หนดไว้ ้

เช่่น Training Set 70% Validation Set 30% ดังัภาพที่่� 2 

การแบ่ง่ข้อ้มููลด้ว้ยเทคนิิค K-Fold Cross Validation (K = 5)

ภาพท่ี่ � 2 การแบ่ง่ข้อ้มูลูด้ว้ยเทคนิิค K-Fold Cross Validation (K=5)

	 การถ่่ายโอนความรู้้� (Transfer Learning)

	 เป็็นเทคนิิคที่่�รับัความนิิยมและน่่าสนใจในการแพทย์์

เนื่่�องจากเป็็นเทคนิิคที่่�นำำ�ค่า่น้ำำ��หนักั (Weight) ที่่�ผ่า่นการเรีียนรู้้�

ล่่วงหน้้ามาแล้้วจากชุุดข้อ้มููลขนาดใหญ่่ เช่่น  ImageNet 

ซึ่่�งทำำ�ให้้ลดระยะเวลาของการเรีียนรู้้�ของแบบจำำ�ลอง  

นอกจากนั้้ �นยังัทำำ�ให้ม้ีีประสิทิธิภิาพเพิ่่�มมากขึ้้�นเป็็นอย่า่งมาก [5] 

อีีกทั้้ �งยังัมีีความเหมาะสมกับัชุดุข้อ้มููลที่่�นำำ�มาใช้ใ้นการเรีียนรู้้�

ที่่�มีีจำำ�นวนไม่ม่ากนักั

	 2.2 งานวิิจัยัที่่�เกี่่�ยวข้้อง

	 การวินิิิจฉััยโรคเน้ื้�องอกในสมองของ [5] ได้ใ้ช้เ้ทคนิิค

การถ่่ายโอนความรู้้� (Transfer Learning) จากแบบจำำ�ลอง ResNet152 

VGG19 DenseNet169 และ MobileNetv3 และในการทดลอง

ได้ใ้ช้ง้าน Optimizer ได้แ้ก่่ Adaptive Moment Estimation 

(Adam) และกำำ�นด Learning rate 0.001 พบว่า่แบบจำำ�ลอง 

MobileNetv3 มีีค่า่ความถูกูต้อ้งมากที่่�สุดุร้อ้ยละ 99.75

	 การวินิิิฉัยัโรคเน้ื้�องอกในสมองของ [6] จากการแบ่ง่ส่ว่น

หรืือระบุตุำำ�แหน่่งของโรค (Segmentation) และการจำำ�แนกโรค 

โดยใช้ ้You Only Look Once version 5 และ 7 จากภาพ MRI 

ประกอบไปด้ว้ย 3 ป ระเภท  ได้แ้ก่่ เน้ื้�องอกเมนิินจิโิอมา 

(Meningiomas) เน้ื้�องอกไกลโอม่า่ (Gliomas) และเน้ื้�องอก

ต่่อมใต้ส้มอง (Pituitary tumors) จำำ�นวน 827 ภาพ พบว่า่ Yolo V5 

ได้ค้่า่ความถูกูต้อ้ง ร้อ้ยละ 90.60 และ Yolo V7 ได้ค้่า่ความถูกูต้อ้ง

ร้อ้ยละ 93.60
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โรคเน้ื้�องอกในสมองจากภาพ MRI ด้ว้ยการปรับัแต่่งไฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์์
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	 การวินิิิฉัยัโรคเน้ื้�องอกในสมองของ [7] โดยการปรับัปรุงุ

ไฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์ข์องแบบจำำ�ลองโครงข่า่ยประสาทเทีียม

แบบคอนโวลููชันั  ได้้ทำำ�การปรับัปรุุงไฮเปอร์์พารามิเิตอร์ ์

Dropout ตั้้ �งแต่่ 0.1 - 0.20 (เพิ่่�มขึ้้�นทีีละหนึ่่�ง) Optimizer ได้แ้ก่่ 

Stochastic Gradient Descent (SGD) and Adaptive Moment 

Estimation (Adam) batch size ได้แ้ก่ ่64 - 256 โดยทดสอบกับั 

2 ชุุดข้อ้มููล จำำ�นวน 7,023 ภาพ (จำำ�นวน 4 คลาส) ได้้ค่่า

ความถูกูต้อ้งร้อ้ยละ 96.00 และ 253 ภาพ (จำำ�นวน 2 คลาส) 

ได้ค้่า่ความถูกูต้อ้งร้อ้ยละ 88.00 และจากการทดลอง Optimizer 

Adaptive Moment Estimation (Adam) ส่ง่ผลต่่อความถูกูต้อ้ง

ของแบบจำำ�ลองมากกว่า่ Stochastic Gradient Descent (SGD)

	 ในการตรวจหาโรคเน้ื้�องอกในสมอง [8] โดยการปรับัแต่่ง 

You Only Look Once version 7 (YOLOv7) ได้แ้ก่ก่ารเพิ่่�มชั้้ �น 

Convolutional Block Attention Module (CBAM) สำ ำ�หรับั

การคัดัแยกคุณุสมบัตัิขิองข้อ้มููล และเพิ่่�มชั้้ �น Spatial Pyramid 

Pooling Fast+ (SPPF+) และชั้้ �น Bi-Directional Feature Pyramid 

Network (BiFPN) โดยทดสอบชุดุข้อ้มููลจำำ�นวน 7,023 ภาพ 

(จำำ�นวน 4 คลาส) ได้ค้่า่ความถูกูต้อ้งร้อ้ยละ 99.50

	 การตรวจจับัและการจำำ�แนกเน้ื้�องอกในสมองโดยใช้้

โครงข่า่ยประสาทเทีียมแบบคอนโวลููชันัของ [9] โดยทดสอบ

ชุดุข้อ้มููลจำำ�นวน 7,023 ภาพ (จำำ�นวน 4 คลาส) ได้ค้่า่ความถูกูต้อ้ง

ร้อ้ยละ 94.82 อีีกทั้้ �งยังัเสนอแนะใช้เ้ทคนิิคการถ่่ายโอนความรู้้� 

(Transfer Learning) จากสถาปััตยกรรมต่่าง ๆ ได้แ้ก่่ VGG, 

ResNet50 ในการนำำ�มาใช้ใ้นการจำำ�แนกโรคเน้ื้�องอกในสมอง

	 การจำำ�แนกโรคเน้ื้�องอกของ [10] ได้ใ้ช้ว้ิธิีกีารปรับัแต่่ง

ไฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์ ์ได้แ้ก่่ Dropout คืือ 0.2, 0.5 Optimizer 

คืือ Adam, Adamax, RMSprop, SGD และได้ท้ำำ�การทดลอง

ใน 3 รููปแบบ ได้แ้ก่ ่รููปแบบที่่� 1 โดยใช้โ้ครงสร้า้งแบบจำำ�ลอง

ที่่�พัฒันาขึ้้�นเอง รููปแบบที่่� 2 ใช้โ้ครงสร้า้งจากรููปแบบที่่� 1 

นำำ�มาปรัับแต่่งโดยใช้้ไฮเปอร์์พารามิิเตอร์์ที่่�กำำ�หนดไว้ ้

และรููปแบบที่่� 3 คืือการนำำ�โครงสร้า้งจากรููปแบบที่่� 1 มาใช้ร้วมกับั

ไฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์ท์ี่่�ได้ผ้ลดีีที่่�สุดุในการทดลองในรููปแบบที่่� 2 

ทดสอบชุุดข้อ้มููลจำำ�นวน  3,264 ภาพ (จำำ�นวน  4 คลาส) 

พบว่่าการทดลองในรููปแบบที่่� 3 มีีป ระสิทิธิภิาพมากที่่�สุุด 

ได้ค้่า่ความถูกูต้อ้งมากที่่�สุดุร้อ้ยละ 96.00

	 การคััดแยกโรคเน้ื้�องอกในสมองของ [11] โดยใช้้

แบบจำำ�ลอง Mobilenetv2 และทำำ�การปรับัแต่่งโดยใช้เ้ทคนิิค 

fox optimization algorithm (MN-V2/CFO) ในการค้้นหา

ไฮเปอร์์พารามิิเตอร์์ที่่�เหมาะสม และเกิิดประสิิทธิิภาพ

กับัแบบจำำ�ลองมากที่่�สุดุ ทดสอบชุดุข้อ้มููลจำำ�นวน 3,064 ภาพ 

(จำำ�นวน 3 คลาส) ซึ่่�งได้ร้ับัค่า่ความถูกูต้อ้งมากที่่�สุดุคืือร้อ้ยละ 97.32

	 การตรวจหาเน้ื้�องอกในสมองของ [12] โดยใช้ส้ถาปััตยกรรม 

VGG, ResNet, DenseNet และ SqueezeNet มาใช้ใ้นการค้น้หา

คุุณสมบััติิเด่่นของข้้อมููลและใช้้การเรีียนรู้้�ของเครื่่�อง

ได้้แก่่ Support Vector Machines, K-Nearest Neighbors, 

Naive Bayes, Decision Tree และ Linear Regression Analysis 

ในการคัดัแยกโรค ทด สอบชุุดข้อ้มููลจำำ�นวน  7,022 ภาพ 

พบว่่าสถาปััตยกรรม ResNet ได้้ผลดีีมากที่่�สุุด  ซึ่่�งได้้รับั

ค่า่ความถูกูต้อ้งมากที่่�สุดุคืือร้อ้ยละ 100

	 การตรวจหาและจำำ�แนกเน้ื้�องอกในสมองของ [13] 

โดยแบบจำำ�ลองโครงข่่ายประสาทเทีียมแบบคอนโวลููชันั 

ซึ่่�งใช้ว้ิธิีกีารถ่่ายโอนความรู้้�จากแบบจำำ�ลองตระกููล EfficientNets 

ได้แ้ก่ ่EfficientNetB0 - EfficientNetB4 จำำ�นวน 5 แบบจำำ�ลอง 

ทดสอบร่่วมกับัชุุดข้อ้มููล 3,064 ภาพ (จำำ�นวน  3 คลาส) 

กำำ�หนดไฮเปอร์์พารามิเิตอร์์ได้้แก่่ optimizer คืือ Adam 

learning rate คืือ 0.001 dropout คืือ 0.2 batch size คืือ 32 

พบว่า่มีีค่า่ความถูกูต้อ้งร้อ้ยละ (Test accuracy) 97.43, 98.66, 

99.06, 98.08, 97.90 ตามลำำ�ดับั (B0-B4)

	 การตรวจหาและจำำ�แนกเน้ื้�องอกในสมอง โดย [14] พัฒันา

แบบจำำ�ลอง TumorDetNet มีีชั้้ �นของ Convolution สำำ�หรับัการสกัดั

คุณุลักัษณะของข้อ้มููล (feature extraction) จำ ำ�นวน 48 ชั้้  �น 

และมีีการกำำ�หนดไฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์ใ์นการทดลอง ได้แ้ก่่ 

Optimization คืือ SGDM learning rate คืือ 0.01 Epoch คืือ 22 

Dropout คืื อ 0.4 Batch Size สำ ำ�หรับัเรีียนรู้้�ของแบบจำำ�ลอง 

คืือ 80 Batch Size สำ ำ�หรัับทดสอบแบบจำำ�ลอง คืื อ 20 

นำำ�มาทดสอบกับัชุุดข้อ้มููล BTD-MRI ได้ค้่่าความถููกต้อ้ง

ร้อ้ยละ 99.83 และ BMI-BTD ได้ค้่า่ความถูกูต้อ้งร้อ้ยละ 96.08

	 การตรวจหาและจำำ�แนกเน้ื้�องอกในสมองของ [15] 

โดยแบบจำำ�ลองโครงข่่ายประสาทเทีียมแบบคอนโวลููชันั 

ซึ่่�งใช้้วิิธีีการถ่่ายโอนความรู้้�จากแบบจำำ�ลอง ResNet50 

ร่ว่มกับั U-Net ซึ่่�งนำำ�มาทดสอบกับัชุุดข้อ้มููล TCGA-LGG 

และ TCIA พบว่่าแบบจำำ�ลองโครงข่่ายประสาทเทีียม

แบบคอนโวลููชันัที่่�ไม่่มีีการปรับัแต่่ง มีีค่ ่าความถููกต้้อง

ร้้อยละ 92.00 แบบจำำ�ลอง ResNet50 มีีค่ ่าความถููกต้้อง

ร้อ้ยละ 94.00 และแบบจำำ�ลอง U-Net ร่่วมกับั ResNet50 

มีีค่า่ความถูกูต้อ้งร้อ้ยละ 95.00 



บทความวิิจัยั: การปรับัปรุงุประสิทิธิภิาพแบบจำำ�ลองโครงข่า่ยประสาทเทียีมแบบคอนโวลูชูันัในการจำำ�แนก  

โรคเน้ื้�องอกในสมองจากภาพ MRI ด้ว้ยการปรับัแต่่งไฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์์

82 83วารสารเทคโนโลยีีสารสนเทศ มจพ. ปีีที่่� 21 ฉบับัที่่� 1 มกราคม - มิิถุนุายน 2568 วารสารเทคโนโลยีีสารสนเทศ มจพ.ปีีที่่� 21 ฉบับัที่่� 1 มกราคม - มิิถุนุายน 2568
Vol. 21, No. 1, January - June 2025 Information Technology Journal KMUTNB Vol. 21, No. 1, January - June 2025Information Technology Journal KMUTNB

	 การวินิิิจฉัยัโรคเน้ื้�องอกในสมองโดยแบบจำำ�ลองโครงข่า่ย

ประสาทเทีียมแบบคอนโวลููชันัของ [16] ซึ่่�งใช้ว้ิธิีกีารถ่่ายโอน

ความรู้้�จากสถาปััตยกรรม EfficientNetv2s ร่ว่มกับัการปรับัแต่่ง 

optimizer ได้แ้ก่่ Ranger,SGD,RMSprop และ Adam จากการทดลอง

พบว่่า EfficientNetv2 + Ranger มีี ความถููกต้้องที่่�ดีีที่่�สุุด

ร้อ้ยละ 99.85 และยังัพบอีีกว่า่การใช้ง้าน optimizer Ranger 

มีีผลต่่อความถูกูต้อ้งอย่า่งมีีนัยัสำำ�คัญัเมื่่�อเทีียบกับัแบบจำำ�ลองอื่่�น 

	 การวินิิิจฉัยัและการจำำ�แนกโรคเน้ื้�องอกในสมองใน [17] ได้พ้ัฒันา

แบบจำำ�ลอง 3 แบบจำำ�ลอง ในการจำำ�แนกโรคเน้ื้�องอกในสมอง 

ซึ่่�งในแบบจำำ�ลองที่่� 1 เป็็นการจำำ�แนกโรคเน้ื้�องอกในสมอง 

(เป็็นหรืือไม่เ่ป็็นโรค) ทดสอบร่ว่มกับัชุดุข้อ้มููลจำำ�นวน 2,990 ภาพ 

โดยใช้แ้บบจำำ�ลองโครงข่า่ยประสาทเทีียมแบบคอนโวลููชันั

และปรับัแต่่งไฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์ท์ี่่�สำำ�คัญัเช่่น Batch Size 

ได้แ้ก่ ่4, 8, 16, 32, 64 Learning Rate ได้แ้ก่ ่0.0001, 0.0005, 0.001, 

0.005 L2 Regularization ได้แ้ก่่ 0.0001, 0.0005, 0.001, 0.005 

Momentum ได้แ้ก่่ 0.80, 0.85, 0.9, 0.95 ได้ด้้ว้ยความถูกูต้อ้ง

ร้อ้ยละ 99.33

	 การประเมินิและเปรีียบเทีียบการตรวจหาโรคเน้ื้�องอกในสมอง

โดยใช้ส้ถาปััตยกรรม Inception-V3 ของ [18] มาใช้ใ้นการพัฒันา

แบบจำำ�ลอง และใช้ไ้ฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์ ์Optimizer คืือ Adaptive 

Moment Estimation (ADAM) Epochs คืือ 20 Learning Rate 

คืือ 0.0001 Batch Size คืือ 30 โดยใช้ชุ้ดุข้อ้มููลทั้้ �งหมด 3,064 ภาพ 

แบ่ง่ออกเป็็น 4 คลาส ผลการทดลองพบว่า่แบบจำำ�ลองจาก

สถาปััตยกรรม Inception-V3 ได้ค้่า่ความถูกูต้อ้งร้อ้ยละ 99.02 

ซึ่่�งมากกว่า่ VGG16 และ ResNet-50

	 การจำำ�แนกและการตรวจจับัโรคเน้ื้�องอกในสมองของ [19] 

โดยใช้เ้ทคนิิคการถ่่ายโอนความรู้้�  (Transfer learning) และ

การเพิ่่�มข้อ้มููล (Data augmentation) ได้แ้ก่่สถาปััตยกรรม 

InceptionResNetV2, InceptionV3, DenseNet121, Xception, 

ResNet50V2, VGG19, and EfficientNetB7 สำำ�หรับัการจำำ�แนกโรค

และกำำ�หนดไฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์ส์ำำ�หรับัการทดลอง ได้แ้ก่่ 

Optimizer คืือ Adadelta Epochs คืือ 50 Batch size คืือ 4 

ผลการทดลองพบว่า่การใช้เ้ทคนิิค Transfer learning + Data 

augmentation มีีค่า่ความถูกูต้อ้งร้อ้ยละ 92.16 เทคนิิค Data 

augmentation มีีค่า่ความถูกูต้อ้งร้อ้ยละ 86.27 เทคนิิค Transfer 

learning มีีค่า่ความถูกูต้อ้งร้อ้ยละ 92.16 ไม่ใ่ช้เ้ทคนิิคใด ๆ 

มีีค่า่ความถูกูต้อ้งร้อ้ยละ 82.35

	 [20] ได้พ้ัฒันาแบบจำำ�ลองโดยใช้โ้ครงข่า่ยประสาทเทีียม

แบบคอนโวลููชันั จำำ�นวน 4 แบบจำำ�ลองมีีความแตกต่่าง

ในชั้้ �นของการสกัดัคุุณลักัษณะของข้อ้มููล ในการตรวจจับั 

และการจำำ�แนกโรคเน้ื้�องอกในสมอง ใช้ชุ้ดุข้อ้มููล 2 ชุดุข้อ้มููล 

ชุุดข้้อมููลที่่� 1 มีีจำำ�นวนข้้อมููล 3,264 ภาพ ชุุดข้้อมููลที่่� 2 

มีีจำำ�นวนข้อ้มููล 7,023 ภาพ แบ่่งข้อ้มููลออกเป็็น  4 คลาส 

และได้ก้ำำ�หนดไฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์ไ์ด้แ้ก่่ Dropout-rate คืื อ 

0.0, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6 Optimizer คืือ Adam, SGD with 

Nesterov Learning rate คืือ 0.001, 0.0001 ผลการทดลองพบว่า่

แบบจำำ�ลองที่่� 3 Dropout คืือ 0.4 Optimizer คืือ SGD with 

Nesterov Learning rate คืือ 0.0001 มีีค่า่ความถูกูต้อ้งร้อ้ยละ 98.01 

ซึ่่�งสููงที่่�สุดุเมื่่�อเทีียบกับัทั้้ �ง 4 แบบจำำ�ลอง

	 การคัดัแยกโรคเน้ื้�องอกในสมองโดยใช้แ้บบจำำ�ลองโครงข่า่ย

ประสาทเทีียมแบบคอนโวลููชันัของ [21] ร่ว่มกับัการกำำ�หนด 

SoftMax ในชั้้ �นของ Fully Connected เพีียงอย่า่งเดีียวพบว่า่

มีีความแม่น่ยำำ�ร้อ้ยละ 98.00 และนอกจากนั้้ �นยังัมีีการใช้ร้่ว่มกับั

ตัวัคัดัแยกได้แ้ก่่ Radial Basis Function (RBF) and Decision 

Tree (DT) พบว่่ามีีค่่าความแม่่นยำำ�ร้้อยละ 98.24 และ 

95.64 ต ามลำำ�ดับั และยังัได้น้ำำ�เสนอวิธิีกีารในการคัดัแยก

ซึ่่�งได้ค้่า่ความแม่น่ยำำ�ร้อ้ยละ 99.52 ซึ่่�งในการทดลองได้ใ้ช้้

ชุดุข้อ้มููลจำำ�นวน 3,784 ภาพ

3.	วิ ธีีดำำ�เนิินการวิิจัยั 

	 3.1 เครื่่�องมืือ

	 งานวิจิัยันี้้�ใช้ไ้ลบรารี่่� Keras เวอร์ช์ันั 3 และ Tensorflow 

ในการพัฒันาแบบจำำ�ลองด้ว้ยภาษา Python ซึ่่�งคอมพิวิเตอร์์

สเปค CPU Intel Core i9-13900KS หน่่วยความจำำ�หลักั 32 GB 

หน่่วยประมวลผลกราฟฟิิก Nvidia RTX 4070 SUPPER (12GB) 

ระบบปฏิบิัตัิกิาร Ubuntu เวอร์ช์ันั 22.04 LTS

	 3.2 ชุดุข้อมูลูและการเตรียมข้้อมูลู

		  3.2.1 ชุดุข้อ้มููล Br35H - Brain Tumor Detection 2020 [1] 

สำำ�หรับัการเรีียนรู้้�ของแบบจำำ�ลองและใช้ส้ำำ�หรับัการทดลองหลักั

ในการวิจิัยันี้้� ประกอบด้ว้ยข้อ้มููลจำำ�นวน 3,000 ภาพ แบ่ง่ออกเป็็น

ภาพที่่�บ่ง่บอกว่า่เป็็นโรคเน้ื้�องอกในสมองจำำ�นวน 1,500 ภาพ 

และไม่่เป็็นโรคจำำ�นวน  1,500 ภาพ ดังัแสดงในตารางที่่� 1 

โดยแบ่ง่ข้อ้มููลออกเป็็นชุดุสำำ�หรับัเรีียนรู้้� (Training set) 70% 

จำำ�นวนภาพชุุดสำำ�หรับัการประเมินิ  (Validation set) 20% 

จำำ�นวนภาพและชุดุข้อ้มููลสำำ�หรับัการทดสอบ (Test set) 10% 

จำำ�นวนภาพและนำำ�เทคนิิคการแบ่่งข้อ้มููลโดยใช้้ K-Fold 
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Cross Validation (K=5) มาใช้ใ้นการทดสอบประสิทิธิภิาพ

แบบจำำ�ลองและเพื่่�อให้ข้้อ้มููลในพัฒันาแบบจำำ�ลองกระจาย

ตัวัอย่า่งสม่ำำ��เสมอดังัแสดงในภาพที่่� 4 ภาพการแบ่่งข้อ้มููล

ของชุดุข้อ้มููลในการพัฒันาแบบจำำ�ลอง

		  3.2.2 ชุดุข้อ้มููล Brain MRI Images for Brain Tumor 

Detection [2] สำำ�หรับัเป็็นชุดุข้อ้มููลที่่�ใช้ใ้นการทดสอบแบบจำำ�ลอง 

(Unseen Data) ประกอบด้ว้ยข้อ้มููลจำำ�นวน 253 ภาพ แบ่ง่ออกเป็็น

ภาพที่่�บ่ง่บอกว่า่เป็็นโรคเน้ื้�องอกในสมองจำำ�นวน 155 ภาพ 

และไม่เ่ป็็นโรคจำำ�นวน 98 ภาพ ดังัแสดงในตารางที่่� 1

		  3.2.3 ชุ ุดข้อ้มููล Brian Tumor Dataset [3] สำ ำ�หรับั

เป็็นชุดุข้อ้มููลที่่�ใช้ใ้นการทดสอบแบบจำำ�ลอง (Unseen Data) 

ประกอบด้ว้ยข้อ้มููลจำำ�นวน 4,600 ภาพ แบ่ง่ออกเป็็นภาพที่่�

บ่่งบอกว่่าเป็็นโรคเน้ื้�องอกในสมองจำำ�นวน  2,513 ภาพ 

และไม่เ่ป็็นโรคจำำ�นวน 2,087 ภาพ ดังัแสดงในตารางที่่� 1

ภาพท่ี่ � 3 ตัวัอย่า่งภาพจากชุดุข้อ้มูลู Br35H

ภาพท่ี่ � 4 การแบ่ง่ข้อ้มูลูของชุดุข้อ้มูลูในการพัฒันาแบบจำำ�ลอง

ตารางท่ี่ � 1 แสดงรายละเอียีดของชุดุข้อ้มูลูที่่ �ใช้ใ้นการวิจิัยั

ชุดุข้อมูลู

จำำ�นวนข้้อมูลู

เป็็นโรค
ไม่่เป็็น

โรค
รวม

ชุดุข้อ้มููล Br35H - 

Brain Tumor Detection 

2020 [1]

1,500 1,500 3,000

ชุดุข้อมูลู

จำำ�นวนข้้อมูลู

เป็็นโรค
ไม่่เป็็น

โรค
รวม

ชุดุข้อ้มูลู Brain MRI 

Images for Brain 

Tumor Detection [2]

155 98 253

ชุดุข้อ้มูลู Brian Tumor 

Dataset [3]
2,513 2,087 4,600

	 3.3 การประเมิินประสิิทธิิภาพแบบจำำ�ลอง

	 การวััดประสิิทธิิภาพของแบบจำำ�ลอง ได้้นำำ�การวััด

ค่า่ความถูกูต้อ้ง (Accuracy) [22], [23] มาใช้ ้

		  ACC	 =	

	 โดยที่่�

		  TP (True Positive)    คืือ	 ผลบวกที่่�เป็็นจริงิ

		  FP (False Positive)    คืือ	 ผลบวกที่่�เป็็นเท็จ็

		  TN (True Negative)   คืือ	 ผลลบที่่�เป็็นจริงิ

		  FN (False Negative)   คืือ	 ผลลบที่่�เป็็นเท็จ็

	 การวัดัความสููญเสีีย (Loss Function) คืือ ฟังก์ช์ันัที่่�ใช้ว้ัดัระยะห่า่ง

ระหว่า่งค่า่ที่่�คาดการณ์์ไว้ก้ับัค่า่ที่่�แท้จ้ริงิในแบบจำำ�ลองการเรีียนรู้้�

ของเครื่่�อง (Machine Learning) ค่่าการสููญเสีียจะทำำ�หน้้าที่่�

เป็็นตัวับ่ง่ชี้้�ประสิทิธิภิาพของแบบจำำ�ลองโดยค่า่การสููญเสีียต่ำำ��

จะหมายความว่า่แบบจำำ�ลองทำำ�งานได้แ้ม่น่ยำำ�มากขึ้้�น

	 3.4 การออกแบบการทดลอง

	 แบ่ง่การทดลองออกเป็็น 3 กลุ่่�มตามลำำ�ดับัดังัแสดงในภาพที่่� 6 

และใช้ชุ้ดุข้อ้มููล Br35H - Brain Tumor Detection 2020 [1] 

สำำ�หรับัการเรีียนรู้้�และพัฒันาแบบจำำ�ลอง นำำ�ชุดุข้อ้มููล Brain 

MRI Images for Brain Tumor Detection [2] และชุดุข้อ้มููล 

Brian Tumor Dataset [3] มาใช้้ทดสอบความถููกต้้องของ

แบบจำำ�ลอง (Unseen Dataset) ที่่�ได้พ้ัฒันาขึ้้�น และกำำ�หนดไฮเปอร์์

พารามิเิตอร์พ์ื้้�นฐานในการทดลองได้แ้ก่่ Optimizer = Adam 

Learning rate = 0.001 (ค่่าพื้้�นฐานของ Optimizer Adam) 

และ batch size = 32 ดังัแสดงในภาพที่่� 6 กระบวนการทดลอง

และการพัฒันาแบบจำำ�ลอง

TP + TN
TP + TN + FP + FN
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ภาพท่ี่ � 5 แสดงสรุปุการทดลองกลุ่่�มที่่ � 1 - 3

ภาพท่ี่ � 6 กระบวนการทดลองและการพัฒันาแบบจำำ�ลอง

		  3.4.1 การทดลองกลุ่่�มที่่� 1 โดยใช้ส้ถาปััตยกรรม

จำำ�นวน 20 สถาปััตยกรรม โดยได้ค้ัดัเลืือกจากบทความอื่่�น ๆ 

ที่่�ได้ร้ับัความนิิยมดังัแสดงในภาพที่่� 7 ขั้้  �นตอนการทดลอง

กลุ่่�มที่่� 1 ได้แ้ก่่

	 •	 VGG16-19 [5], [14], [18]

	 •	 DenseNet121-169-201 [5], [18]

	 •	 Xception [18]

	 •	 ResNet50-152 [4], [5]

	 •	 NasNetMobile [5], [13]

	 •	 InceptionV3 [18]

	 •	 InceptionResNetV2 [18]

	 •	 MobileNetV2 [11]

	 •	 EfficientNetB0 – 4 [21]

	 •	 EfficientNetV2S - M – L [15]

		  3.4.2 การทดลองกลุ่่�มที่่� 2 ด้ว้ยการปรับัแต่่งไฮเปอร์์

พารามิเิตอร์จ์ำำ�นวน 3 ตัวั และนำำ�มาทดสอบกับัสถาปััตยกรรม

ในกลุ่่�มการทดลองที่่� 1 ที่่�ได้ค้่า่ความถูกูต้อ้งมากที่่�สุดุ 5 ลำำ�ดับั 

ดังัแสดงในภาพที่่� 8 ขั้้  �นตอนการทดลองกลุ่่�มที่่� 2 ได้แ้ก่่

		  • Batch size โดยกำำ�หนดค่า่ ได้แ้ก่่ 16, 32, 64, 80, 

128, 256 [8], [14] , [16] - [18], [21]

		  • Optimizer โดยกำำ�หนดค่า่ ได้แ้ก่่ SGD, Adam, Adamax, 

Adadelta Adagrad, RMSprop [4], [5], [8], [15], [19], [21]

		  • Learning rate โดยกำำ�หนดค่่า ได้้แก่่ 0.00001, 

0.0001, 0.001, 0.01, 0.1 [5], [14], [16], [17], [19], [21]

ภาพท่ี่ � 7 ขั้้ �นตอนการทดลองกลุ่่�มที่่ � 1

		  3.4.2 การทดลองกลุ่่�มที่่� 2 ด้ว้ยการปรับัแต่่งไฮเปอร์์

พารามิเิตอร์จ์ำำ�นวน 3 ตัวั และนำำ�มาทดสอบกับัสถาปััตยกรรม

ในกลุ่่�มการทดลองที่่� 1 ที่่�ได้ค้่า่ความถูกูต้อ้งมากที่่�สุดุ 5 ลำำ�ดับั 

ดังัแสดงในภาพที่่� 8 ขั้้  �นตอนการทดลองกลุ่่�มที่่� 2 ได้แ้ก่่

		  • Batch size โดยกำำ�หนดค่า่ ได้แ้ก่่ 16, 32, 64, 80, 

128, 256 [8], [14], [16]-[18], [21]

		  • Optimizer โดยกำำ�หนดค่่า ได้แ้ก่่ SGD, Adam, 

Adamax, Adadelta Adagrad, RMSprop [8], [4], [5], [15], [19], [21]

		  • Learning rate โดยกำำ�หนดค่่า ได้้แก่่ 0.00001, 

0.0001, 0.001, 0.01, 0.1 [5], [14], [16], [17], [19], [21]

ภาพท่ี่ � 8 ขั้้ �นตอนการทดลองกลุ่่�มที่่ � 2
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		  3.4.3 การทดลองกลุ่่�มที่่� 3 ด้้วยการจับัคู่่�ไฮเปอร์์

พารามิิเตอร์์ 2 ตััว และนำำ�มาทดสอบกัับสถาปััตยกรรม

ในกลุ่่�มการทดลองที่่� 1 ที่่�ได้ค้่า่ความถูกูต้อ้งมากที่่�สุดุ 5 ลำำ�ดับั 

ดังัแสดงในภาพที่่� 9 ขั้้  �นตอนการทดลองกลุ่่�มที่่� 3 ได้แ้ก่่ 

		  • Batch size (BZ) และ Optimizer (OTM)

		  • Batch size (BZ) และ Learning rate (LR)

		  • Optimizer (OTM) และ Learning rate (LR)

ภาพท่ี่ � 9 ขั้้ �นตอนการทดลองกลุ่่�มที่่ � 3

4.	 ผลการดำำ�เนิินการวิิจัยั

	 4.1 ผลการทดลองกลุ่่�มที่่� 1

	 นำำ�สถาปััตยกรรมจำำ�นวน  20 สถาปััตยกรรม มาใช้้

ในการทดลองได้ผ้ลการทดลองดังัตารางที่่� 2 ผลการทดลอง

กลุ่่�มการทดลองที่่� 1 

	 สถาปััตยกรรมที่่�ได้ค้่่าความถููกต้อ้งมากที่่�สุุด  5 อั นัดับั 

เพื่่�อนำำ�มาใช้ส้ำำ�หรับัการทดลองในกลุ่่�มที่่� 2 และกลุ่่�มการทดลอง

ที่่� 3 คืือ (เรีียงจากมากไปน้อย) (ค่า่ความถูกูต้อ้ง ค่า่ความสููญเสีีย)

	 1)	 DenseNet201 (98.00,0.08)

	 2)	 Xception (98.00,0.06)

	 3)	 InceptionResNetV2 (98.00,0.08)

	 4)	 MobileNetV2 (97.67,0.11)

	 5)	 NasNetMobile (97.33,0.11)

	 4.2 ผลการทดลองกลุ่่�มที่่� 2

	 นำำ�สถาปััตยกรรมจากกลุ่่�มการทดลองที่่� 1 จำ ำ�นวน 

5 สถาปััตยกรรม มาปรับัแต่่งไฮเปอร์์พารามิเิตอร์์จำำ�นวน 

3 พารามิเิตอร์ ์ ซึ่่�งแต่่ละไฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์ไ์ด้ก้ำำ�หนดค่่า 

ที่่�แตกต่่างกัันดัังแสดงในตารางที่่� 3 – 5 และตารางที่่� 6 

ที่่�ได้ส้รุปุผลพารามิเิตอร์ท์ี่่�ได้ผ้ลดีีที่่�สุดุในกลุ่่�มการทดลองที่่� 2

		  4.2.1 การทดลองปรับัแต่่งไฮเปอร์์พารามิิเตอร์ ์

Batch size (BZ) ซึ่่�งผลการทดลอแสดงในตารางที่่� 3 

โดยแสดงสถาปััตยกรรมละ 3 การทดลองที่่�ได้้ค่่ า

ความถูกูต้อ้งมากที่่�สุดุ จำำ�นวน 5 อันัดับั (เรีียงจากมากไปน้อย) 

(ค่า่ความถูกูต้อ้ง ค่า่ความสููญเสีีย)

		  1) Xception + BZ: 80 (98.34, 0.08)

		  2) MobileNetV2 + BZ: 32 (98.01, 0.08)

		  3) InceptionResNetV2 + BZ: 32 (97.67, 0.05)

		  4) NasNetMobile + BZ: 32 (97.67, 0.10)

		  5) DenseNet201 + BZ: 16 (97.67, 0.31)

ตารางท่ี่ � 2 แสดงผลการทดลองกลุ่่�มการทดลองที่่ � 1

สถาปััตยกรรม

ผลการทดลอง

ความถูกูต้้อง

(Accuracy)

ความสูญูเสีีย

(Loss)

VGG16 96.00 0.10

VGG19 95.67 0.12

DenseNet121 97.67 0.11

DenseNet169 96.67 0.13

DenseNet201 96.67 0.13

Xception 98.00 0.08

ResNet50 98.00 0.06

ResNet152 91.00 0.23

NasNetMobile 92.33 0.21

InceptionV3 97.33 0.11

InceptionResNetV2 96.67 0.11

MobileNetV2 98.00 0.08

EfficientNetB0 97.67 0.11

EfficientNetB1 73.67 0.58

EfficientNetB2 63.67 0.62

EfficientNetB3 74.00 0.55

EfficientNetB4 64.33 0.68

EfficientNetV2S 77.33 0.52

EfficientNetV2M 90.00 0.24

EfficientNetV2L 73.33 0.58
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ตารางท่ี่ � 3 แสดงผลการปรับัแต่่งไฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์ ์ 

		      Batch size (BZ) ในกลุ่่�มการทดลองที่่ � 2

สถาปััตยกรรม

ไฮเปอร์์

พารามิิเตอร์์
ผลการทดลอง

BZ
ความ 

ถูกูต้้อง

ความ

สูญูเสีีย

DenseNet201

16 97.67 0.31

32 97.34 0.11

64 97.34 0.12

Xception

16 98.34 0.14

80 98.34 0.08

32 97.67 0.08

Inception 
ResNetV2

16 97.67 0.11

32 97.67 0.05

128 97.67 0.07

MobileNetV2

32 98.01 0.08

64 97.67 0.09

80 97.34 0.08

NasNetMobile

32 97.67 0.10

64 97.67 0.11

80 97.67 0.11

		  4.2.2 การทดลองปรับัแต่่งไฮเปอร์์พารามิิเตอร์ ์

Optimizer (OTM) ซึ่่�งผลการทดลองแสดงในตารางที่่� 4 

โดยแสดงสถาปััตยกรรมละ 3 การทดลองที่่�ได้ค้่า่ความถูกูต้อ้ง

มากที่่�สุดุ จำำ�นวน 5 อันัดับั (เรีียงจากมากไปน้อย) (ค่า่ความถูกูต้อ้ง 

ค่า่ความสููญเสีีย)

		  1) Xception + OTM: Adamax (97.67, 0.06)

		  2) DenseNet201 + OTM: Adam (97.67, 0.10)

		  3) InceptionResNetV2 + OTM: SGD (97.67, 0.18)

		  4) MobileNetV2+ OTM: Adam (97.34, 0.08)

		  5) DenseNet201 + OTM: Adamax (97.34, 0.08)

ตารางท่ี่ � 4 แสดงผลการปรับัแต่่งไฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์ ์ 

		      Optimizer (OTM) ในกลุ่่�มการทดลองที่่ � 2

สถาปััตยกรรม

ไฮเปอร์์

พารามิิเตอร์์
ผลการทดลอง

OTM
ความ 

ถูกูต้้อง

ความ

สูญูเสีีย

DenseNet201

Adamax 98.01 0.09

Adam 97.67 0.10

RMSprop 96.34 0.24

Xception

Adam 98.34 0.06

SGD 97.67 0.27

Adamax 97.67 0.06

Inception 
ResNetV2

SGD 97.67 0.18

Adam 97.34 0.06

Adamax 97.34 0.06

MobileNetV2

Adam 97.34 0.08

Adamax 97.01 0.08

Adagrad 97.01 0.12

NasNetMobile

Adamax 97.34 0.08

Adam 97.01 0.14

Adagrad 96.67 0.10

		  4.2.3 การทดลองปรัับแต่่งไฮเปอร์์พารามิิเตอร์ ์

Learning rate (LR) ซึ่่�งผลการทดลอแสดงในตารางที่่� 5 

โดยแสดงสถาปััตยกรรมละ 3 การทดลองที่่�ได้ค้่า่ความถูกูต้อ้ง

มากที่่�สุดุ จำำ�นวน 5 อันัดับั (เรียีงจากมากไปน้้อย) (ค่า่ความถูกูต้อ้ง 

ค่า่ความสูญูเสียี)

		  1) InceptionResNetV2 + LR: 0.01 (98.67, 0.13)

		  2) MobileNetV2+ LR: 0.1 (98.34, 3.58)

		  3) Xception + LR: 0.001 (98.01, 0.06)

		  4) DenseNet201 + LR: 0.001 (97.67, 0.10)

		  5) NasNetMobile + LR: 0.01 (97.67, 1.25)
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ตารางท่ี่ � 5 แสดงผลการปรับัแต่่งไฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์ ์ 

		      Learning rate (LR) ในกลุ่่�มการทดลองที่่ � 2

สถาปััตยกรรม

ไฮเปอร์์

พารามิิเตอร์์
ผลการทดลอง

LR
ความ 

ถูกูต้้อง

ความ

สูญูเสีีย

DenseNet201

0.001 97.67 0.10

0.1 97.34 8.03

0.0001 97.01 0.08

Xception

0.0001 98.01 0.07

0.001 98.01 0.06

0.01 97.34 0.38

Inception 
ResNetV2

0.01 98.67 0.13

0.001 98.01 0.06

0.0001 97.34 0.06

MobileNetV2

0.1 98.34 3.58

0.01 97.67 0.98

0.001 97.34 0.08

NasNetMobile

0.01 97.67 1.25

0.001 97.34 0.10

0.0001 97.01 0.09

ตารางท่ี่ � 6 ไฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์ท์ี่่ �ได้ผ้ลดีทีี่่ �สุดุ  

		       ในกลุ่่�มการทดลองที่่ � 2

สถาปััตยกรรม
ไฮเปอร์พ์ารามิิเตอร์์

BZ OTM LR

DenseNet201 16 Adam 0.001

Xception 80 Adamax 0.001

InceptionResNetV2 32 Adam 0.01

MobileNetV2 32 Adam 0.1

NasNetMobile 32 Adamax 0.01

	 4.3 ผลการทดลองกลุ่่�มที่่� 3

	 นำำ�สถาปััตยกรรมจากกลุ่่�มการทดลองที่่� 1 จำำ�นวน 

5 สถาปััตยกรรมมาปรับัแต่่งไฮเปอร์์พารามิเิตอร์์จำำ�นวน 

3 พารามิเิตอร์์ ซึ่่�งแต่่ละไฮเปอร์์พารามิเิตอร์์ได้้กำำ�หนดค่่า 

ที่่�แตกต่่างกันั โดยการจับัคู่่�ไฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์ ์2 ตัวั

		  4.3.1 การทดลองปรัับแต่่งไฮเปอร์์พารามิิเตอร์ ์

Batch size (BZ) และ Optimizer (OTM) ซึ่่�งผลการทดลอง

แสดงในตารางที่่� 7 โดยแสดงสถาปััตยกรรมละ 3 การทดลอง

ที่่�ได้ค้่า่ความถูกูต้อ้งมากที่่�สุดุ จำำ�นวน 5 อันัดับั (เรียีงจากมาก

ไปน้้อย) (ค่า่ความถูกูต้อ้ง ค่า่ความสูญูเสียี)

		  1) InceptionResNetV2 + BZ: 16 + OTM: RMSprop  

		       (97.01, 0.12)

		  2) Xception + BZ: 16 + OTM: Adam (96.67, 0.11)  

		       และ Xception + BZ: 32 + OTM: RMSprop (96.67,  

		       0.11) และ DenseNet201 + BZ: 16 + OTM: Adam  

		       (96.67, 0.11) 

		  3) NasNetMobile + BZ: 16 + OTM: RMSprop (96.34,  

		       0.10)

		  4) MobileNetV2 + BZ: 16 + OTM: RMSprop (95.67,  

		       0.13)

ตารางท่ี่ � 7 แสดงผลการจับัคู่่�ไฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์ ์Batch size (BZ)  

		    และ Optimizer (OTM)

สถาปััตย 

กรรม

ไฮเปอร์์

พารามิิเตอร์์
ผลการทดลอง

BZ OTM
ความ 

ถูกูต้้อง

ความ 

สูญูเสีีย
Dense 

Net201
16 Adam 96.67 0.11

16 RMSprop 96.34 0.10

32 RMSprop 96.00 0.11

Xception 16 Adam 96.67 0.11

32 RMSprop 96.67 0.11

16 RMSprop 95.34 0.11

Inception 

ResNetV2
16 Adam 97.34 0.13

16 RMSprop 97.01 0.12

32 Adam 97.01 0.15



บทความวิิจัยั: การปรับัปรุงุประสิทิธิภิาพแบบจำำ�ลองโครงข่า่ยประสาทเทียีมแบบคอนโวลูชูันัในการจำำ�แนก  

โรคเน้ื้�องอกในสมองจากภาพ MRI ด้ว้ยการปรับัแต่่งไฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์์

88 89วารสารเทคโนโลยีีสารสนเทศ มจพ. ปีีที่่� 21 ฉบับัที่่� 1 มกราคม - มิิถุนุายน 2568 วารสารเทคโนโลยีีสารสนเทศ มจพ.ปีีที่่� 21 ฉบับัที่่� 1 มกราคม - มิิถุนุายน 2568
Vol. 21, No. 1, January - June 2025 Information Technology Journal KMUTNB Vol. 21, No. 1, January - June 2025Information Technology Journal KMUTNB

		  4.3.2 การทดลองปรัับแต่่งไฮเปอร์์พารามิิเตอร์ ์

Batch size (BZ) และ Learning rate (LR) ซึ่่�งผลการทดลอง

แสดงในตารางที่่� 8 โดยแสดงสถาปััตยกรรมละ 3 การทดลอง

ที่่�ได้ค้่่าความถููกต้อ้งมากที่่�สุุด จำำ�นวน 5 อันัดับั (เรียีงจาก

มากไปน้้อย) (ค่า่ความถูกูต้อ้ง ค่า่ความสูญูเสียี)

		  1) Xception + BZ: 80 + LR: 0.0001 (98.67, 0.37)

		  2) MobileNetV2 + BZ: 16 + LR: 0.0001 (98.34, 0.07)

		  3) InceptionResNetV2 + BZ: 32 + LR: 0.1 (98.34, 1.90)

		  4) NasNetMobile + BZ: 16 + LR: 0.01 (98.34, 4.53)

		  5) DenseNet201 + BZ: 16 + LR: 0.0001 (98.01, 0.08)

สถาปััตย 

กรรม

ไฮเปอร์์

พารามิิเตอร์์
ผลการทดลอง

BZ OTM
ความ 

ถูกูต้้อง

ความ 

สูญูเสีีย
Mobile 

NetV2
16 RMSprop 95.67 0.13

16 Adam 95.00 0.14

32 RMSprop 94.67 0.17

NasNet 

Mobile
16 RMSprop 96.34 0.10

32 RMSprop 96.34 0.13

16 Adam 95.67 0.12

ตารางท่ี่ � 8 แสดงผลการจับัคู่่�ไฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์ ์Batch size (BZ)  

		    และ Learning rate (LR)

สถาปััตย 

กรรม

ไฮเปอร์์

พารามิิเตอร์์
ผลการทดลอง

BZ LR
ความ 

ถูกูต้้อง

ความ 

สูญูเสีีย
Dense 

Net201
16 0.0001 98.01 0.08

16 0.001 97.67 0.32

64 0.001 97.67 0.12

Xception 80 0.01 98.67 0.37

128 0.001 98.34 0.07

16 0.001 98.34 0.12

สถาปััตย 

กรรม

ไฮเปอร์์

พารามิิเตอร์์
ผลการทดลอง

BZ LR
ความ 

ถูกูต้้อง

ความ 

สูญูเสีีย
Inception

ResNetV2
32 0.1 98.34 1.90

16 0.1 98.01 9.31

32 0.01 98.01 0.85

Mobile 

NetV2
16 0.0001 98.34 0.07

128 0.01 98.01 0.41

32 0.01 98.01 0.80

NasNet 

Mobile
16 0.01 98.34 4.53

32 0.001 98.01 0.09

32 0.01 98.01 1.60

		  4.3.3 การทดลองปรัับแต่่งไฮเปอร์์พารามิิเตอร์ ์

Optimizer (OTM) และ Learning rate (LR) ซึ่่�งผลการทดลอง

แสดงในตารางที่่� 9 โดยแสดงสถาปััตยกรรมละ 3 การทดลอง

ที่่�ได้ค้่า่ความถูกูต้อ้งมากที่่�สุดุ จำำ�นวน 5 อันัดับั (เรียีงจาก

มากไปน้้อย) (ค่า่ความถูกูต้อ้ง ค่า่ความสูญูเสียี)

		  1) InceptionResNetV2 + OTM: Adam + LR: 0.01  

		  (100.0, 0.001)

		  2) Xception + OTM: Adam + LR: 0.01 (98.34, 0.56)

		  3) DenseNet201 + OTM: Adamax + LR: 0.001 (98.01, 0.07)

		  4) NasNetMobile + OTM: Adadelta + LR: 0.1 (98.01, 0.08)

		  5) MobileNetV2 + OTM: RMSprop + LR: 0.01  

		  (98.01, 1.38)

ตารางท่ี่ � 9 แสดงผลการจับัคู่่�ไฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์ ์Optimizer (OTM)	

		    และ Learning rate (LR)

สถาปััตย 

กรรม

ไฮเปอร์์

พารามิิเตอร์์
ผลการทดลอง

OTM LR
ความ 

ถูกูต้้อง

ความ 

สูญูเสีีย
Dense 

Net201
Adam 0.001 98.01 0.08

Adamax 0.001 98.01 0.07

Adadelta 0.1 97.67 0.08
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สถาปััตย 

กรรม

ไฮเปอร์์

พารามิิเตอร์์
ผลการทดลอง

OTM LR
ความ 

ถูกูต้้อง

ความ 

สูญูเสีีย
Xception Adam 0.01 98.34 0.56

Adagrad 0.01 98.01 0.10

Adam 0.001 98.01 0.06

Inception

ResNetV2
Adam 0.01 100.00 0.001

Adam 0.0001 97.67 0.06

Adam 0.001 97.67 0.07

Mobile 

NetV2
RMSprop 0.01 98.01 1.38

Adadelta 0.1 97.67 0.09

Adam 0.001 97.67 0.09

NasNet 

Mobile
Adadelta 0.1 98.01 0.08

Adam 0.0001 98.01 0.09

Adam 0.001 97.67 0.11

5.	 สรุุปผลการวิิจัยั 

	จ ากการทดลองจำำ�แนกโรคเนื้้�องอกในสมองโดยใช้โ้ครงข่า่ย

ประสาทเทียีมเชิงิลึึก ซึ่่�งใช้ชุ้ดุข้อ้มูลู Br35H จำำ�นวน 3,000 ภาพ 

แบ่่งภาพที่่�เป็็นโรคและไม่่เป็็นโรคอย่่างละ 1,500 ภาพ 

สำำ�หรับัใช้ใ้นการเรียีนรู้้�ของแบบจำำ�ลอง แบ่่งข้อ้มูลูออกเป็็น

ชุดุเรียีนรู้้� 70%: ชุดุตรวจสอบ 20%: ชุดุทดสอบ 10% พบว่า่

	 กลุ่่�มที่่� 1 นำำ�สถาปััตยกรรมที่่�ได้ร้ับัความนิิยมจากบทความต่่าง ๆ  

โดยไม่่มีกีารปรับัแต่่งและกำำ�หนดค่่าไฮเปอร์์พารามิเิตอร์์

สำำ�หรับัใช้้ในการทดลองไว้ ้ แล้้วนำำ� 5 สถาปััตยกรรมที่่�มีี

ค่่าความถููกต้้องมากที่่�สุุดไปใช้้ในการทดลองถััดไป 

สถาปััตยกรรม Xception, ResNet50, InceptionResNetV2, 

MobileNetV2, DenseNet201 มีีประสิิทธิิภาพสููงที่่�สุุด

และเหมาะสำำ�หรับังานจำำ�แนกประเภทเน้ื้�องอกในสมอง 

โดยมีคี่า่ความถูกูต้อ้งมากกว่า่ 98.00% และค่า่ความสูญูเสียี

ต่ำำ��กว่า่ 0.10 สถาปััตยกรรม ResNet152 มีคี่า่ความถูกูต้อ้ง

ร้อ้ยละ 91.00 และค่า่ความสูญูเสียีสูงูสุดุ 0.23 สถาปััตยกรรม 

EfficientNetB1, EfficientNetB, EfficientNetB, EfficientNetB, 

EfficientNetV2L มีปีระสิทิธิภิาพต่ำำ�� โดยมีคี่า่ความถูกูต้อ้ง

น้้อยกว่่าร้อ้ยละ 80.00 และค่่าความสูญูเสียีมากกว่่า 0.50 

สถาปััตยกรรม EfficientNetV2S, EfficientNetV2M 

มีปีระสิทิธิภิาพปานกลาง โดยมีคี่่าความถููกต้้องมากกว่่า 

70.00% และค่า่ความสูญูเสียีต่ำำ��กว่า่ 0.60

	 กลุ่่�มที่่� 2 ปรับัแต่่งส่ว่นของไฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์จ์ำำ�นวน 3 ตัวั 

ได้แ้ก่ ่Batch size, Optimizer, Learning rate โดยปรับัแต่่งเพียีง

ไฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์แ์ต่่ละตัวั พบกว่า่สถาปััตยกรรมที่่�มีคี่า่

ความถูกูต้อ้งมากที่่�สุดุคืือ Xception ความถูกูต้อ้งร้อ้ยละ 98.34 

MobileNetV2 ความถูกูต้อ้งร้อ้ยละ 98.34 เมื่่�อใช้ ้Learning 

Rate 0.1 InceptionResNetV2 ความถููกต้้องร้อ้ยละ 98.67 

เมื่่�อใช้ ้Learning Rate 0.01 จะเห็น็ได้ว้่า่การปรับั Optimizer 

มีผีลกระทบต่่อความถููกต้้องมากที่่�สุุด โดยเฉพาะการใช้้

ระหว่า่ง Adam และ Adamax และ Learning Rate ที่่�มีคี่า่ต่ำำ��

จะส่ง่ผลต่่อความถูกูต้อ้งที่่�สูงูขึ้้�นไปด้ว้ย

	 กลุ่่�มที่่� 3 ปรับัแต่่งส่ว่นของไฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์จ์ำำ�นวน 3 ตัวั 

ได้้แก่่ Batch size, Optimizer, Learning rate โดยการจับัคู่่�

ไฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์ส์องตัวัเข้า้ด้ว้ยกันั พบกว่า่สถาปััตยกรรม

ที่่�มีีค่่าความถููกต้้องมากที่่�สุุดคืือ InceptionResNetV2 

ค่า่ความถูกูต้อ้งร้อ้ยละ 100.00 เมื่่�อใช้ ้Adam และ Learning 

Rate 0.01Xception ค่่าความถููกต้อ้งร้อ้ยละ 98.67 เมื่่�อใช้ ้

Batch Size 80 และ Learning Rate 0.01 DenseNet201 

ค่่าความถููกต้อ้งร้อ้ยละ 98.01 เมื่่�อใช้ ้ Batch Size 16 และ 

Learning Rate 0.0001 หรืือ Adam/Adamax และ Learning 

Rate 0.001 จะเห็น็ได้ว้่า่ Batch Size ที่่�เหมาะสมจะอยู่่�ที่่�ค่า่ต่ำำ��

ถึึงปานกลาง ได้แ้ก่่ 16 และ 32

	 สถาปััตยกรรมที่่�ได้้ค่่าความถููกต้้องมากที่่�สุุด คืือ 

สถาปััตยกรรม InceptionResNetV2 [19] ดังัภาพที่่� 10 

โครงสร้า้งของสถาปััตยกรรม ในการทดลองได้ก้ำำ�หนด Batch size 

คืือ 32 กำำ�หนด Optimizer คืือ Adam กำำ�หนด Learning rate 

คืือ 0.01 ได้้ค่่าความถููกต้้องสููงที่่�สุุดร้้อยละ 100.00 

และค่า่ความสูญูเสียี 0.001 ได้แ้สดงในภาพที่่� 11 แสดงค่า่

ความถูกูต้อ้ง (ซ้า้ย) และค่า่ความสูญูเสียี (ขวา) ของสถาปััตยกรรม 

InceptionResNetV2 ในการเรียีนรู้้�ของแบบจำำ�ลอง และภาพที่่� 12 

แสดง Confusion Matrix ของการพยากรณ์์ อีกีทั้้ �งเมื่่�อนำำ�มา

เปรียีบเทียีบกับัการทดลองที่่� 1 ที่่�ไม่่มีกีารปรับัแต่่งใด ๆ 

พบว่า่มีคี่า่ความถูกูต้อ้งเพิ่่�มขึ้้�นร้อ้ยละ 2.00 และค่า่ความสูญูเสียี

ลดลง 0.07

	 เมื่่�อนำำ�มาทดสอบกับัชุดุข้อ้มูลูที่่�ไม่เ่กี่่�ยวข้อ้งกับัชุดุข้อ้มูลู
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การเรียีนรู้้� (Unseen Dataset) จำำ�นวน 2 ชุุดข้อ้มููล พบว่่า

ชุุดข้อ้มููล Brain MRI Images for Brain Tumor Detection 

ว่า่มีคี่า่ความถูกูต้อ้งร้อ้ยละ 98.41 และค่า่ความสูญูเสียี 0.37 

และได้้แสดง Confusion Matrix การพยากรณ์์ชุุดข้อ้มููล 

Brain MRI Images for Brain Tumor Detection ดังัภาพที่่� 13 

และชุดุข้อ้มูลู Brian Tumor Dataset พบว่า่มีคี่า่ความถูกูต้อ้ง

ร้อ้ยละ 97.96 และค่า่ความสูญูเสียี 0.24 และได้แ้สดง Confusion 

Matrix การพยากรณ์์ชุดุข้อ้มูลู Brian Tumor Dataset ดังัภาพที่่� 14 

และตารางที่่� 10

ภาพท่ี่ � 10 โครงสร้า้งสถาปััตยกรรม InceptionResNetV2

ภาพท่ี่ � 11 แสดงค่่าความถููกต้้อง (Accuracy) (ซ้้าย) และ 

		       ค่า่ความสูญูเสียี (ขวา) (Loss) ของสถาปััตยกรรม  

		      InceptionResNetV2

ภาพท่ี่ � 12 แสดง Confusion Matrix การพยากรณ์์ของ 

		     ชุุดข้้อมููล  Br35H [1] กัับสถาปััตยกรรม  

		     InceptionResNetV2

ภาพท่ี่ � 13 แสดง Confusion Matrix การพยากรณ์์ของ 

		     ชุดุข้อ้มูลู Brain MRI Images [2] กับัสถาปััตยกรรม  

		     InceptionResNetV2



บทความวิิจัยั: การปรับัปรุงุประสิทิธิภิาพแบบจำำ�ลองโครงข่า่ยประสาทเทียีมแบบคอนโวลูชูันัในการจำำ�แนก  

โรคเน้ื้�องอกในสมองจากภาพ MRI ด้ว้ยการปรับัแต่่งไฮเปอร์พ์ารามิเิตอร์์

90 91วารสารเทคโนโลยีีสารสนเทศ มจพ. ปีีที่่� 21 ฉบับัที่่� 1 มกราคม - มิิถุนุายน 2568 วารสารเทคโนโลยีีสารสนเทศ มจพ.ปีีที่่� 21 ฉบับัที่่� 1 มกราคม - มิิถุนุายน 2568
Vol. 21, No. 1, January - June 2025 Information Technology Journal KMUTNB Vol. 21, No. 1, January - June 2025Information Technology Journal KMUTNB

ภาพท่ี่ � 14 แสดง Confusion Matrix การพยากรณ์์ของ 

		     ชุดุข้อ้มูลู Brian Tumor Dataset [3] กับัสถาปััตยกรรม  

		     InceptionResNetV2

ตารางท่ี่ � 10 แสดงค่่าความถููกต้้องและค่่าความสููญเสีีย 

		        ชุดุข้อ้มูลู Brain MRI Images [2] และ Brian Tumor 

		        Dataset [3] ของสถาปััตยกรรม InceptionResNetV2

สถาปััตยกรรม

Brain MRI 

Images [2]

Brian Tumor 

Dataset [3]

ความ

ถูกูต้้อง

ความ

สูญูเสีีย

ความ

ถูกูต้้อง

ความ

สูญูเสีีย

Inception 

ResNetV2
98.41 0.37 97.96 0.24
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