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บทคััดย่่อ 
อะแคนทามีบีา (Acanthamoeba spp.) เป็็นอะมีบีาที่่�ดำำ�รงชีวีิติเป็็นอิสิระในสิ่่�งแวดล้อ้ม และเป็็นโพรโตชัวัชนิดฉวยโอกาสที่่�มีี

ศักัยภาพในการส่ง่ผลกระทบต่่อสุขุภาพของมนุษย์ ์การระบุุชนิดและสายพันัธุ์์�ของอะแคนทามีบีาจึงึมีคีวามสำำ�คัญัอย่า่งยิ่่�งสำำ�หรับั

การวินิิิจฉััยและการรักัษาโรค หนึ่่�งในวิธิีกีารพื้้�นฐานของการจำำ�แนกสายพันัธุ์์�คืือการประเมินิขนาดและรููปร่่างของผนัังชั้้ �นใน 

(endocyst) และ ผนังัชั้้ �นนอก (ectocyst) ของซีสีต์ ์ซึ่่�งสามารถจำำ�แนกกลุ่่�มตามคุณุลักัษณะทางสัณัฐานวิทิยาออกได้เ้ป็็น 3 กลุ่่�ม 

(GI, GII, GIII) อย่า่งไรก็ต็าม กระบวนการระบุุลักัษณะทางสัณัฐานนี้้�มักัต้อ้งใช้เ้วลาและความเชี่่�ยวชาญเฉพาะด้า้น งานวิจิัยันี้้� 

จึงึมีวีัตัถุุประสงค์เ์พื่่�อพัฒันาระบบวิเิคราะห์ภ์าพแบบอัตัโนมัตัิสิำำ�หรับัการจำำ�แนกกลุ่่�มซีสีต์ข์อง Acanthamoeba spp. โดยใช้เ้ทคนิิค 

การสกัดัคุณุลักัษณะด้ว้ยโครงข่า่ยประสาทเทียีมแบบคอนโวลูชูันัที่่�ผ่า่นการฝึึกฝนล่ว่งหน้้า (Pre-trained CNN) ร่ว่มกับัตัวัจำำ�แนก

ประเภท Support Vector Machine (SVM) เพื่่�อเพิ่่�มความแม่น่ยำำ�ในการวินิิิจฉัยัทางพยาธิวิิทิยาและลดข้อ้ผิดิพลาดในการจำำ�แนก

กลุ่่�ม การสกัดัคุณุลักัษณะนั้้ �นดำำ�เนิินการโดยนำำ�โมเดล CNN ที่่�ผ่า่นการฝึึกฝนล่ว่งหน้้าจาก ImageNet (Xception, EfficientNet-B0, 

EfficientNet-B1, VGG16, ResNet50, ResNet101, MobileNet, Inception-V3 และ InceptionResNet-V2) มาสกัดัคุณุลักัษณะ 

จากนั้้ �นนำำ�ผ่า่นตัวัจำำ�แนก SVM เพื่่�อจำำ�แนกกลุ่่�มซีสีต์ ์ (GI, GII, GIII) พร้อ้มกับัมีกีารเปรียีบเทียีบประสิทิธิภิาพกับัวิธิีกีารสกัดั

คุุณลักัษณะด้้วยวิธิีดีั้้  �งเดิมิ ผลการทดลองพบว่่า ระบบที่่�ใช้้ Pre-trained CNN ร่่วมกับั SVM สามารถจำำ�แนกซีีสต์์ของ 

Acanthamoeba spp. ได้อ้ย่า่งมีปีระสิทิธิภิาพด้ว้ยค่า่ความถูกูต้อ้งสูงูกว่า่ 95% โดยที่่� ResNet50 และ ResNet101 แสดงผลลัพัธ์์

ที่่�ดีทีี่่�สุดุตามลำำ�ดับั ผลลัพัธ์ด์ังักล่า่วสามารถยืืนยันัถึงึศักัยภาพของการสกัดัคุณุลักัษณะด้ว้ย Pre-trained CNN เพื่่�อการจำำ�แนก

กลุ่่�มซีสีต์ต์ามลักัษณะทางสัณัฐานวิทิยาที่่�ซับัซ้อ้นและสามารถนำำ�ไปประยุกุต์ใ์ช้ใ้นงานวินิิิจฉัยัทางคลินิิิกได้อ้ย่า่งมีปีระสิทิธิภิาพ

คำำ�สำำ�คัญั: อะแคนทามีบีา, การระบุุลักัษณะทางสัณัฐานวิทิยา, CNN ที่่�ผ่า่นการฝึึกฝนล่ว่งหน้้า, การสกัดัคุณุลักัษณะ

Abstract 
Acanthamoeba spp. are free-living protozoa and are known to cause severe infections in humans. Traditional 

morphological identification relies on assessing the size and shape of the inner (endocyst) and outer (ectocyst) walls 

of cysts, which are categorized into three groups (GI, GII, GIII). However, this method is time-consuming and requires 

skilled experts. This study aims to develop an automated image analysis system for the classification of Acanthamoeba 

spp. cysts by employing a pre-trained convolutional neural network (CNN)-based feature extraction approach combined 

with a Support Vector Machine (SVM) classifier to increase diagnostic accuracy in pathology and reduce classification 
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errors. The feature extraction is performed using various CNN models pre-trained on ImageNet, including Xception, 

EfficientNet-B0, EfficientNet-B1, VGG16, ResNet50, ResNet101, MobileNet, Inception-V3, and InceptionResNet-V2, 

to extract high-level global features from microscope images of cysts. These extracted features are then input into an 

SVM for classifying the cysts into groups GI, GII, and GIII. Additionally, the performance of this approach is compared 

with that of conventional feature extraction methods. Experimental results demonstrated that the system employing 

pre-trained CNNs combined with SVM achieved an accuracy exceeding 95%, with ResNet50 and ResNet101 yielding 

the best results, respectively. These findings validate the potential of using pre-trained CNN-based feature extraction 

for the robust and efficient classification of complex morphological cyst groups, thereby offering a promising tool for 

enhancing clinical diagnostic procedures.

Keywords: Acanthamoeba spp., morphological identification, pre-trained CNN, feature extraction

บทนำ
Acanthamoeba spp. เป็็นอะมีบีาที่่�อาศัยัอยู่่�ตามธรรมชาติิ

ทั่่ �วไป (Free-living amoebae: FLA) มักัพบได้้ทั้้ �งสภาพ

แวดล้้อมตามธรรมชาติิและสภาพแวดล้้อมที่่�มนุษย์์สร้้าง 

ขึ้้�น อะมีบีาเหล่่านี้้�เป็็นโพรโตชัวัชนิดฉวยโอกาส และสาเหตุุ

ของการติดิเชื้้�อในมนุษย์ท์ี่่�รุุนแรงเช่่น โรคกระจกตาอักัเสบ 

(Acanthamoeba Keratitis: AK) ภาวะเยื่่�อหุ้้�มสมองอักัเสบชนิด 

Granulomatous Encephalitis (GAE) และโรคผิวิหนังัชนิด

เฉีียบพลันั (Acanthamoeba Skin Infection) (Possamai  

et al., 2018; Buppan et al., 2018) อะแคนทามีบีาสามารถแบ่ง่

วงจรการเจริญิเติบิโตออกเป็็น 2 ระยะคืือ ระยะโทรโฟซอยต์ ์

(trophozoites) และระยะซีสีต์ ์(cysts) โดยระยะโทรโฟซอยต์์

จะมีขีนาดเส้น้ผ่่านศููนย์ก์ลาง 12-35 ไมโครเมตร มีสี่ว่นยื่่�น

คล้า้ยขาเทียีมที่่�มีลีักัษณะคล้า้ยหนาม (Acanthopodia) ส่ว่น

ระยะของซีสีต์จ์ะมีขีนาดเส้น้ผ่า่นศูนูย์ก์ลาง 10-20 ไมโครเมตร 

มีผีนังัหุ้้�ม 2 ชั้้ �น ได้แ้ก่่ ผนังัชั้้ �นนอก (ectocyst) และ ผนังัชั้้ �นใน 

(endocyst) ที่่�สามารถมองเห็น็ด้ว้ยตาเปล่า่และสามารถแยก

ออกจากกันัได้อ้ย่า่งชัดัเจน สามารถจัดัจำำ�แนกกลุ่่�มของอะแคน

ทามีบีาในระยะซีสีต์ต์ามลักัษณะทางสัณัฐานวิทิยาออกได้เ้ป็็น 

3 กลุ่่�มตามการจัดัจำำ�แนกของ Pussard and Pons (1977)  

ดังัแสดงได้ด้ังั Figure 1 คืือ ซีสีต์ก์ลุ่่�มที่่� I (GI) จะมีขีนาดใหญ่่ 

ผนังัชั้้ �นนอกและชั้้ �นในของซีสีต์ม์ีรีะยะใกล้ก้ันัมาก โดยผนังัชั้้ �น

นอกจะมีผีิวิเรียีบหรืือหยักัเป็็นรอยหย่น่เล็ก็น้้อย ผนังัชั้้ �นในมีี

ลักัษณะเป็็นแฉก คล้า้ยรูปูร่า่งดาว ซีสีต์ก์ลุ่่�มที่่� 2 (GII) จะมีี

ผนัังชั้้ �นนอกและในอยู่่�ชิดิหรืือห่่างกันั ผนัังชั้้ �นในจะมีรีููปร่่าง

หลายแบบ เช่น่ สามเหลี่่�ยม หลายเหลี่่�ยม แฉก กลม หรืือ 

รูปูไข่ ่แต่่มักัจะเห็น็แขนหรืือแฉกไม่ช่ัดัเจน และซีสีต์ก์ลุ่่�มที่่� 3 

(GIII) จะมีลีักัษณะรูปูร่า่งค่อ่นข้า้งกลม ผนังัชั้้ �นนอกเรียีบและ

บางหรืือเป็็นคลื่่�นเล็็กน้้อย โดยผนัังชั้้ �นในนั้้ �นมักัเห็็นเป็็น

ลักัษณะกลมอาจจะเห็น็เป็็นมุมุ 3-5 มุมุ (จิติรกุุล สุวุรรณเจริญิ 

และวัชัรพงษ์ ์ศรีชีุมุ, 2017)

  

                   

Abstract    

Acanthamoeba spp. are free-living protozoa and are known to cause severe infections in humans. Traditional 

morphological identification relies on assessing the size and shape of the inner (endocyst) and outer (ectocyst) 

walls of cysts, which are categorized into three groups (GI, GII, GIII). However, this method is time-consuming 

and requires skilled experts. This study aims to develop an automated image analysis system for the 

classification of Acanthamoeba spp. cysts by employing a pre-trained convolutional neural network (CNN)-based 

feature extraction approach combined with a Support Vector Machine (SVM) classifier to increase diagnostic 

accuracy in pathology and reduce classification errors. The feature extraction is performed using various CNN 

models pre-trained on ImageNet, including Xception, EfficientNet-B0, EfficientNet-B1, VGG16, ResNet50, 

ResNet101, MobileNet, Inception-V3, and InceptionResNet-V2, to extract high-level global features from 

microscope images of cysts. These extracted features are then input into an SVM for classifying the cysts into 

groups GI, GII, and GIII. Additionally, the performance of this approach is compared with that of conventional 

feature extraction methods. Experimental results demonstrated that the system employing pre-trained CNNs 

combined with SVM achieved an accuracy exceeding 95%, with ResNet50 and ResNet101 yielding the best 

results, respectively. These findings validate the potential of using pre-trained CNN-based feature extraction for 

the robust and efficient classification of complex morphological cyst groups, thereby offering a promising tool 

for enhancing clinical diagnostic procedures. 

 

Keywords: Acanthamoeba spp., Morphological identification, Pre-trained CNN, Feature extraction 

 

บทนํา 

Acanthamoeba spp. เ ป็ น อ ะ มีบ า ที� อ าศั ย อยู่ ต า ม

ธรรมชาตทิั �วไป (Free-living amoebae: FLA) มกัพบได้

ทั �งสภาพแวดล้อมตามธรรมชาติและสภาพแวดล้อมที�

มนุษย์สร้างขึ�น อะมีบาเหล่านี�เป็นโพรโตชวัชนิดฉวย

โอกาส และสาเหตุของการตดิเชื�อในมนุษย์ที�รุนแรงเช่น 

โรคกระจกตาอักเสบ (Acanthamoeba Keratitis: AK) 

ภ า ว ะ เ ยื� อ หุ้ ม ส ม อง อัก เ ส บช นิ ด  Granulomatous 

Encephalitis (GAE) และโรคผิวหนังชนิดเฉียบพลัน 

( Acanthamoeba Skin Infection) (Possamai et al., 

2018; Buppan et al., 2018) อะแคนทามบีาสามารถแบง่

วงจรการเจรญิเติบโตออกเป็น � ระยะคอื ระยะโทรโฟ

ซอยต์ (trophozoites) และระยะซีสต์ (cysts) โดยระยะ

โทรโฟซอยต์จะมีขนาดเส้นผ่านศูนย์กลาง ��-�� 

ไมโครเมตร มีส่วนยื�นคล้ายขาเทียมที�มีลกัษณะคล้าย

หนาม (Acanthopodia) ส่วนระยะของซสีต์จะมขีนาดเสน้

ผ่านศูนยก์ลาง ��-�� ไมโครเมตร มผีนังหุม้ � ชั �น ได้แก่ 

ผนังชั �นนอก (ectocyst) และ ผนังชั �นใน (endocyst) ที�

สามารถมองเห็นด้วยตาเปล่าและสามารถแยกออกจาก

กันได้อย่ างชัด เจน สามารถจัดจํ าแนกกลุ่ มของ              

อะแคนทามีบาในระยะซีสต์ตามลักษณะทางสัณฐาน

วทิยาออกไดเ้ป็น � กลุ่มตามการจดัจาํแนกของ Pussard 

and Pons (1977) ดงัแสดงไดด้งัรปูที� 1 คอื ซสีต์กลุ่มที� I 

(GI) จะมีขนาดใหญ่ ผนังชั �นนอกและชั �นในของซีสต์มี

ระยะใกล้กนัมาก โดยผนังชั �นนอกจะมผีวิเรยีบหรอืหยกั

เป็นรอยหย่นเล็กน้อย ผนังชั �นในมีลักษณะเป็นแฉก 

คล้ายรูปร่างดาว ซีสต์กลุ่มที� � (GII) จะมีผนังชั �นนอก

และในอยู่ชดิหรอืห่างกนั ผนังชั �นในจะมรีปูร่างหลายแบบ 

Figure 1 Acanthamoeba spp. categorizes the 

isolates into groups I, II, and III, according to the 

shape of the inner (endocyst) and outer wall 

(ectocyst) and size of the cysts (Possamai et al., 

2018). 

Figure 1 Acanthamoeba spp. categorizes the isolates 
into groups I, II, and III, according to the shape of the 
inner (endocyst) and outer wall (ectocyst) and size of 

the cysts (Possamai et al., 2018)
  

                   

เช่น สามเหลี�ยม หลายเหลี�ยม แฉก กลม หรอืรูปไข่ แต่

มักจะเห็นแขนหรือแฉกไม่ชัดเจน  และซีสต์กลุ่มที� � 

(GIII) จะมลีกัษณะรูปร่างค่อนขา้งกลม ผนังชั �นนอกเรยีบ

และบางหรอืเป็นคลื�นเลก็น้อย โดยผนังชั �นในนั �นมกัเหน็

เป็นลักษณะกลมอาจจะเห็นเป็นมุม 3-5 มุม (จิตรกุล 

สุวรรณเจรญิ และวชัรพงษ์ ศรชีุม, 2017) 

ร ะบบวิ เคราะห์ภาพอัต โ นมัติของกล้ อง

จุลทรรศน์ในห้องปฏิบตัิการทางคลนิิก สามารถช่วยให้

การประเมนิลกัษณะทางสณัฐานวทิยาของงานทางดา้น

พยาธวิทิยามคีวามแม่นยาํและถูกตอ้งมากขึ�น (Chen et  

al., 2012) การประเมินลักษณะสัณฐานวิทยาของ                

อะแคนทามบีาดว้ยการวเิคราะห์ภาพ (image analysis) 

สามารถประยุกต์ใชใ้นการจาํแนกลกัษณะกลุ่มซสีต์ โดย

การเปลี�ยนค่าพารามเิตอร์เชงิคุณภาพทางเซลล์วทิยาให ้

เป็นค่าเชิงปริมาณ  เช่น ความยาว พื�นที� รูปร่าง และ

จํานวนเซลล์  กระบวนการจําแนกซีสต์นั �นจะอาศยัการ

สกดัตวัแทนที�มลีกัษณะเฉพาะ (feature extraction) เชงิ

รูปร่างและคุณลักษณะเฉพาะเชิงพื�นผิวของซีสต์เพื�อ

กําหนดคุณสมบตัเิชงิปรมิาณที�สามารถระบุลกัษณะของ

ตัวแปรทางเซลล์วิทยา โดยมีขั �นตอนหลัก 3 ขั �นตอน 

ได้แก่ (i) การเก็บรวบรวมภาพและการประมวลผล

เบื�องต้น (ii) การแบ่งส่วน (Chen et al., ����) และ (iii) 

การสกดัขอ้มลูเชงิปรมิาณ (Barata et al., 2019) 

การสกัดคุณลักษณะเฉพาะทางสณัฐานวทิยา

ร่วมกับกระบวนการการเรียนรู้ของเครื� อง  ได้ถูก

พฒันาขึ�นเพื�อการจําแนกกลุ่มซสีตข์อง Acanthamoeba 

spp. (ศรศีุภางค์ ทิ�วสุวรรณ และภทัธกร บุบผนั, 2566) 

โครงสรา้งของระบบดงักล่าวถูกออกแบบมาเพื�อวเิคราะห์

รูปร่างและพื�นผวิของซสีต ์โดยตวัแทนที�มลีกัษณะเฉพาะ

นั �นจะถูกสกัดออกโดยใช้วิธี Histogram of Oriented 

Gradients (HOG) และ Local Binary Pattern (LBP) จาก

ผลลพัธ์ทําให้เห็นถึงศกัยภาพของเทคนิคการวเิคราะห์

ภาพขั �นสู งและการเพิ�มประสิทธิภาพการจําแนก 

Acanthamoeba spp. อย่างไรกต็ามเทคนิคการวเิคราะห์

ด้วยภาพ ยังจําเป็นต้องปรับปรุงทั �งความแม่นยํา 

(precision) และค่าความไว (recall) ให้ดียิ�งขึ�น  การ

ปรับปรุงนี�มีความสําคัญเพื�อให้ได้ผลการวิเคราะห์ที�

น่าเชื�อถือและมีประสิทธิภาพมากขึ�น ในการลดค่า

ผลบวกปลอม (false positive) และผลลบปลอม (false 

negative) โดยเฉพาะอย่างยิ�ง การจําแนกซสีต์ระหว่างก

ลุ่ม GI กับกลุ่ม GII ยังคงเป็นเรื�องท้าทาย เนื�องจาก

รูปร่างที�ไม่สมํ�าเสมอของกลุ่ม GII และความแปรปรวน

ภายในกลุ่มที�มคีวามแตกต่างกนั  

Tajbakhsh et al. (2017) ได้ค้นพบว่าการสกดั

ตัวแทนที�มีลักษณะเฉพาะ ด้วยโครงข่ายคอนโวลูชนัที�

ผ่านการฝึกฝนล่วงหน้า (pre-trained CNNs) สามารถให้

ผลลพัธด์า้นการจาํแนกที�ด ีโดยเฉพาะในกรณทีี�มปีรมิาณ

ข้อมูลอย่างจํากัด เนื�องจากนํ�าหนักของโครงข่ายยงัคง

สามารถสะท้อนคุณลักษณะทั �วไปที�ได้จากชุดข้อมูล

ขนาดใหญ่ได้ เช่น ImageNet อย่างไรก็ตามเทคนิค 

Fine-Tuning ซึ�งเป็นการปรับค่านํ� าหนักบางส่วนของ

โครงข่ายใหส้อดคล้องกบัลกัษณะของปัญหาใหม่ มกัให้

ผลลัพธ์ที�ดกีว่า เมื�อประยุกต์ใช้กับชุดข้อมูลที�มีขนาด

ใหญ่และหลากหลาย จากแนวโน้มดังกล่าว จึงมีการ

พฒันาเทคนิคการเรยีนรู้เชงิลกึเพื�อการสกดัคุณลกัษณะ

เฉพาะในกรณีที�ข้อมูลมีปริมาณจํากัด (Jogin et al., 

2 0 1 8 ; Puls et al., 2023)  ที� ส า ม า ร ถ นํ า ม า ใ ช้ ใ น

กระบวนการจํ าแนกประเภทของภาพได้อย่ างมี

ประสิทธิภาพและรวดเร็ว โดยไม่จําเป็นต้องพึ�งพาการ

สกดัคุณลกัษณะเฉพาะดว้ยเทคนิคทํามอื (Hand-Crafted 

Feature Extraction) อีกทั �งการใชโ้ครข่ายประสาทแบบ

คอนโวลูชันยังแสดงให้เห็นถึงศักยภาพในการรักษา

Figure 2 Overview of the proposed system Figure 2 Overview of the proposed system
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	 ระบบวิิเคราะห์์ภาพอัตโนมััติิของกล้้องจุุลทรรศน์์ใน

ห้อ้งปฏิบัิัติกิารทางคลิินิกิ สามารถช่ว่ยให้้การประเมินิลักัษณะ

ทางสัณัฐานวิทิยาของงานทางด้า้นพยาธิวิิทิยามีคีวามแม่น่ยำ

และถููกต้้องมากขึ้้�น (Chen et al., 2012) การประเมิินลัักษณะ

สััณฐานวิิทยาของ  อะแคนทามีีบาด้้วยการวิิเคราะห์์ภาพ 

(image analysis) สามารถประยุุกต์์ใช้้ในการจำแนกลัักษณะ

กลุ่่�มซีสีต์ ์โดยการเปลี่่�ยนค่า่พารามิเิตอร์เ์ชิงิคุณุภาพทางเซลล์์

วิิทยาให้้ เป็็นค่่าเชิิงปริิมาณ เช่่น ความยาว พื้้�นที่่� รููปร่่าง และ

จำนวนเซลล์ กระบวนการจำแนกซีีสต์์นั้้�นจะอาศััยการสกััด

ตัวัแทนที่่�มีีลักัษณะเฉพาะ (feature extraction) เชิิงรููปร่่างและ

คุุณลัักษณะเฉพาะเชิิงพื้้�นผิิวของซีีสต์์เพื่่�อกำหนดคุุณสมบััติิ

เชิิงปริิมาณที่่�สามารถระบุุลัักษณะของตััวแปรทางเซลล์์วิิทยา 

โดยมีีขั้้�นตอนหลััก 3 ขั้้�นตอน ได้้แก่่ (i) การเก็็บรวบรวมภาพ

และการประมวลผลเบื้้�องต้้น (ii) การแบ่่งส่่วน (Chen et al., 

2012) และ (iii) การสกััดข้้อมููลเชิิงปริิมาณ (Barata et al., 

2019)

	 การสกัดัคุณุลักัษณะเฉพาะทางสัณัฐานวิทิยาร่ว่มกับั

กระบวนการการเรีียนรู้้�ของเครื่่�อง ได้้ถููกพััฒนาข้ึ้�นเพื่่�อการ

จำแนกกลุ่่�มซีีสต์์ของ Acanthamoeba spp. (ศรีีศุุภางค์์  

ทิ้้�วสุวรรณ และภััทธกร บุุบผััน, 2566) โครงสร้้างของระบบ 

ดังักล่่าวถูกูออกแบบมาเพื่่�อวิเิคราะห์ร์ูปูร่า่งและพื้้�นผิวิของซีสีต์ ์

โดยตััวแทนที่่�มีีลัักษณะเฉพาะนั้้�นจะถููกสกััดออกโดยใช้้วิิธีี 

Histogram of Oriented Gradients (HOG) และ Local Binary 

Pattern (LBP) จากผลลััพธ์์ทำให้้เห็็นถึึงศัักยภาพของเทคนิิค

การวิเิคราะห์ภ์าพขั้้�นสูงูและการเพิ่่�มประสิทิธิภิาพการจำแนก 

Acanthamoeba spp. อย่่างไรก็็ตามเทคนิิคการวิิเคราะห์์ด้้วย

ภาพ ยัังจำเป็็นต้้องปรัับปรุุงทั้้�งความแม่่นยำ (precision) และ

ค่่าความไว (recall) ให้้ดีียิ่่�งขึ้้�น การปรัับปรุุงนี้้�มีีความสำคััญ

เพื่่�อให้้ได้้ผลการวิิเคราะห์์ที่่�น่่าเชื่่�อถืือและมีีประสิิทธิิภาพมาก

ขึ้้�น ในการลดค่่าผลบวกปลอม (false positive) และผลลบ

ปลอม (false negative) โดยเฉพาะอย่่างยิ่่�ง การจำแนกซีีสต์์

ระหว่่างกลุ่่�ม GI กัับกลุ่่�ม GII ยัังคงเป็็นเรื่่�องท้้าทาย เนื่่�องจาก

รูปูร่า่งที่่�ไม่ส่ม่่ำเสมอของกลุ่่�ม GII และความแปรปรวนภายใน

กลุ่่�มที่่�มีีความแตกต่่างกััน 

	 Tajbakhsh et al. (2017) ได้้ค้้นพบว่่าการสกััด

ตััวแทนที่่�มีีลัักษณะเฉพาะ ด้้วยโครงข่่ายคอนโวลูชัันที่่�ผ่่าน 

การฝึึกฝนล่่วงหน้้า (pre-trained CNNs) สามารถให้้ผลลััพธ์์

ด้้านการจำแนกที่่�ดีี โดยเฉพาะในกรณีีที่่�มีีปริิมาณข้้อมููลอย่่าง

จำกััด เนื่่�องจากน้้ำหนัักของโครงข่่ายยัังคงสามารถสะท้้อน

คุุณลัักษณะทั่่�วไปที่่�ได้้จากชุุดข้้อมููลขนาดใหญ่่ได้้ เช่่น Image 

Net อย่่างไรก็็ตามเทคนิิค Fine-Tuning ซึ่่�งเป็็นการปรัับค่่า 

น้้ำหนักับางส่ว่นของโครงข่า่ยให้ส้อดคล้อ้งกับัลักัษณะของปัญัหาใหม่ ่

มักัให้ผ้ลลัพัธ์ท์ี่่�ดีกีว่า่ เมื่่�อประยุกุต์ใ์ช้ก้ับัชุดุข้อ้มูลูที่่�มีขีนาดใหญ่ ่

และหลากหลาย จากแนวโน้้มดัังกล่่าว จึึงมีีการพััฒนาเทคนิิค

การเรีียนรู้้�เชิิงลึึกเพื่่�อการสกััดคุุณลัักษณะเฉพาะในกรณีีที่่�

ข้้อมููลมีีปริิมาณจำกััด (Jogin et al., 2018; Puls et al., 2023) 

ที่่�สามารถนำมาใช้้ในกระบวนการจำแนกประเภทของภาพได้้

อย่่างมีีประสิิทธิิภาพและรวดเร็็ว โดยไม่่จำเป็็นต้้องพึ่่�งพาการ

สกััดคุุณลัักษณะเฉพาะด้้วยเทคนิิคทำมืือ (Hand-Crafted 

Feature Extraction) อีีกทั้้�งการใช้้โครข่่ายประสาทแบบคอน

โวลูชูันัยังัแสดงให้เ้ห็น็ถึึงศักัยภาพในการรักัษาเอกลักัษณ์ข์อง

ข้้อมููล (preserve similarity) (Atasoy & Kutlu, 2025) แม้้ว่่า

จะมีีการแปลงข้้อมููลจากปริิภููมิิต้้นฉบัับ (input space) ไปยััง

ปริิภููมิิตััวแทนที่่�มีีมิิติิสููง (high-dimensional feature space) 

ก็็ตาม 

  

                   

เอกลักษณ์ของข้อมูล (preserve similarity) (Atasoy & 

Kutlu, ����) แม้ว่าจะมีการแปลงข้อมูลจากปริภูมิ

ต้นฉบับ (input space) ไปยังปริภูมิตัวแทนที�มีมิติสูง 

(high-dimensional feature space) กต็าม  

งานวิจัยนี� จ ึง นําเสนอระบบวิเคราะห์ภาพ

สําหรบัการจําแนกซีสต์ของ Acanthamoeba spp. ด้วย

โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน ที�ผ่านการฝึกฝน

ล่วงหน้าในการหาคุณลักษณะเด่นภาพรวม (Global 

features) เพื�อตรวจจับความแปรปรวนทางรูปทรงที�

ซั บ ซ้ อ น ข อ ง  Acanthamoeba spp. จ า ก นั� น ใ ช้

กระบวนการการเรยีนรู้ของเครื�องเขา้มาทําการคดัแยก

กลุ่มของซสีตอ์อกเป็นทั �งหมด � กลุ่ม ดว้ยระบบอตัโนมตัิ

ตามหลักเกณฑ์ของ Pussard and Pons (1977) ผล

การศึกษาพบว่า งานวิจยันี�สามารถใช้เป็นแนวทางใน

การพฒันาระบบที�ส่งเสรมิการทํางานของผูเ้ชี�ยวชาญใน

หอ้งปฏบิตักิารทางคลนิิกต่อไป 

 

วตัถปุระสงคก์ารวิจยั 

1. ก า ร พัฒ น า ร ะ บ บ วิ เ ค ร า ะ ห์ ภ า พ เ พื� อ เ พิ� ม

ประสิทธิภาพในการจํ าแนกซีสต์  ( cyst) ของ 

Acanthamoeba spp. ด้ ว ย เ ท ค นิ ค ก า ร ส กั ด

คุณลกัษณะด้วยสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาท

เทีย ม แบบ คอ นโ ว ลู ชัน  Convolutional Neural 

Networks (CNNs) ที�ผ่านการฝึกฝนล่วงหน้า 

2. เปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของเวกเตอร์คุณลกัษณะ

จากโครงข่ายประสาทเทยีมแบบคอนโวลูชนั ที�ผ่าน

การฝึกฝนล่วงหน้า 

 

วิธีการดาํเนินงาน 

จากรูปที� 2 ภาพรวมของระบบงานวิจยันี�สามารถแบ่ง

ออกเป็น 3 ขั �นตอนหลัก ได้แก่ 1. ข้อมูลภาพซีสต์ 

Acanthamoeba spp. และการประมวลผลภาพเบื�องต้น, 

2. การสกัดคุณลกัษณะเด่นดว้ยโครงข่ายประสาทเทยีม

แบบคอนโวลูชัน และ 3. การจําแนกกลุ่มของซีสต์ 

Acanthamoeba spp  

 

1. ชุดข้อมูลภาพซีสต์ Acanthamoeba spp. และ

การประมวลผลภาพเบื�องต้น 

ชุดขอ้มูลภาพซีสต์ของอะแคนทามบีา (Buppan et 

al., 2018) ถูกบนัทกึจากกล้องจุลทรรศน์ด้วยกําลงัขยาย 

400 เท่า โดยผูว้จิยัไดร้ะบุตําแหน่งของซีสตใ์นแต่ละภาพ  

และจัดกลุ่มตามลักษณะทางสัณฐานวิทยาออกเป็น 3

กลุ่ม ได้แก่ GI, GII และ GIII รวมจํานวนทั �งสิ�น 1,800 

ภาพ ดังตัวอย่ าง ในรูปที�  3 สํ าหรับการประ เมิน

ประสทิธภิาพของระบบ ชุดขอ้มลูถูกแบ่งออกเป็น 2 ส่วน 

ได้แก่ ข้อมูลการฝึกสอน (training set) ประกอบด้วย 

��% ของภาพทั �งหมด (1,200 ภาพ) โดยการฝึกสอนใช้

การตรวจสอบความสมเหตุสมผลแบบไขว้ 10 ส่วนทบ 

( 10-fold cross-validation) แ ล ะ ข้ อ มู ล ก า ร ท ด ส อ บ

ภายนอก (external testing set) ประกอบดว้ย 20% ของ

ภาพทั �งหมด (600 ภาพ) การแบ่งขอ้มลูใชว้ธิกีารสุ่มโดย

ควบคุมไม่ให้ภาพจากกลุ่มใดกลุ่มหนึ�งมอีคตหิรอืความ

ไม่สมดุลระหว่างกลุ่มภายในชุดขอ้มลูฝึกและทดสอบ 

กระบวนการประมวลผลภาพเบื�องต้น เป็นการ

เตรียมภาพให้อยู่ในรูปแบบที�เหมาะสมสําหรับการ

วเิคราะห์ดว้ยโมเดล CNN และสกดัคุณลกัษณะเด่นของ

ภาพ ซึ�งประกอบด้วย 2 กระบวนการหลักคือ (i) การ

ปรับขนาดของภาพเบื�องต้นให้เป็น 150×150 พิกเซล 

เพื�อจดัมาตรฐานให้กบัขอ้มูลภาพที�มขีนาดแตกต่างกนั

ในเบื�องตน้ ก่อนที�จะมกีารปรบัขนาดอกีครั �งใหเ้หมาะสม

Figure 3 Example images of the Acanthamoeba 

spp. dataset which divides into three groups:        

a) cyst’s morphology as group I, b) group II and 

c) group III 

Figure 3 Example images of the Acanthamoeba spp. 

dataset which divides into three groups: a) cyst’s 

morphology as group I, b) group II and c) group III

	 งานวิจิัยันี้้�จึึงนำำ�เสนอระบบวิเิคราะห์์ภาพสำำ�หรับั 

การจำำ�แนกซีสีต์์ของ Acanthamoeba spp. ด้ว้ยโครงข่่าย

ประสาทแบบคอนโวลูชูันั ที่่�ผ่า่นการฝึึกฝนล่ว่งหน้้าในการหา

คุุณลักัษณะเด่่นภาพรวม (Global features) เพื่่�อตรวจจับั

ความแปรปรวนทางรููปทรงที่่�ซับัซ้้อนของ Acanthamoeba 

spp. จากนั้้ �นใช้ก้ระบวนการการเรียีนรู้้�ของเครื่่�องเข้า้มาทำำ�การ

คัดัแยกกลุ่่�มของซีีสต์์ออกเป็็นทั้้ �งหมด 3 กลุ่่�ม ด้้วยระบบ

อัตัโนมัตัิติามหลักัเกณฑ์ข์อง Pussard and Pons (1977)  

ผลการศึกึษาพบว่า่ งานวิจิัยันี้้�สามารถใช้เ้ป็็นแนวทางในการ

พัฒันาระบบที่่�ส่ง่เสริมิการทำำ�งานของผู้้�เชี่่�ยวชาญในห้อ้งปฏิบิัตัิิ

การทางคลินิิิกต่่อไป
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วััตถุุประสงค์์การวิิจััย
	 การพััฒนาระบบวิเิคราะห์์ภาพเพื่่�อเพิ่่�มประสิิทธิิภาพ

ในการจำแนกซีีสต์์ (cyst) ของ Acanthamoeba spp.  

ด้้วยเทคนิิคการสกััดคุุณลัักษณะด้้วยสถาปััตยกรรมโครงข่่าย

ประสาทเทีียมแบบคอนโวลููชััน Convolutional Neural 

Networks (CNNs) ที่่�ผ่่านการฝึึกฝนล่่วงหน้้า

	 เปรีียบเทีียบประสิิทธิิภาพของเวกเตอร์์คุุณลัักษณะ

จากโครงข่า่ยประสาทเทีียมแบบคอนโวลูชันั ที่่�ผ่า่นการฝึกึฝน

ล่่วงหน้้า

วิิธีีการดำเนิินงาน
	 จาก Figure 2 ภาพรวมของระบบงานวิจิัยันี้้�สามารถ 

แบ่่งออกเป็็น 3 ขั้้�นตอนหลััก ได้้แก่่ 1. ข้้อมููลภาพซีีสต์์ 

Acanthamoeba spp. และการประมวลผลภาพเบื้้�องต้้น, 2. 

การสกัดัคุณุลักัษณะเด่น่ด้ว้ยโครงข่า่ยประสาทเทียีมแบบคอน

โวลูชูันั และ 3. การจำแนกกลุ่่�มของซีสีต์์ Acanthamoeba spp 

	 1.	 ชุุดข้้อมููลภาพซีีสต์์ Acanthamoeba spp. 

และการประมวลผลภาพเบื้้�องต้้น

		ชุ  ดุข้อ้มูลูภาพซีสีต์ข์องอะแคนทามีบีา (Buppan 

et al., 2018) ถูกูบันัทึกึจากกล้อ้งจุุลทรรศน์ด้ว้ยกำำ�ลังัขยาย 

400 เท่า่ โดยผู้้�วิจิัยัได้ร้ะบุตุำำ�แหน่่งของซีสีต์ใ์นแต่ล่ะภาพ และ

จััดกลุ่่�มตามลัักษณะทางสััณฐานวิิทยาออกเป็็น 3 กลุ่่�ม ได้้แก่่ 

GI, GII และ GIII รวมจำนวนทั้้�งสิ้้�น 1,800 ภาพ ดัังตััวอย่่างใน 

Figure 3 สำหรับัการประเมินิประสิทิธิภิาพของระบบ ชุดุข้อ้มูลู

ถูกูแบ่ง่ออกเป็น็ 2 ส่ว่น ได้แ้ก่ ่ข้อ้มูลูการฝึกึสอน (training set) 

ประกอบด้้วย 80% ของภาพทั้้�งหมด (1,200 ภาพ) โดยการ

ฝึึกสอนใช้้การตรวจสอบความสมเหตุุสมผลแบบไขว้้ 10 ส่่วน

ทบ (10-fold cross-validation) และข้้อมููลการทดสอบภายนอก 

(external testing set) ประกอบด้้วย 20% ของภาพทั้้�งหมด 

(600 ภาพ) การแบ่่งข้้อมููลใช้้วิิธีีการสุ่่�มโดยควบคุุมไม่่ให้้ภาพ

จากกลุ่่�มใดกลุ่่�มหนึ่่�งมีีอคติิหรืือความไม่่สมดุุลระหว่่างกลุ่่�ม

ภายในชุุดข้้อมููลฝึึกและทดสอบ

		  กระบวนการประมวลผลภาพเบื้้�องต้้น เป็็นการ

เตรีียมภาพให้้อยู่่�ในรููปแบบที่่�เหมาะสมสำหรัับการวิิเคราะห์์

ด้้วยโมเดล CNN และสกััดคุุณลัักษณะเด่่นของภาพ ซึ่่�ง

ประกอบด้้วย 2 กระบวนการหลัักคืือ (i) การปรัับขนาดของ

ภาพเบ้ื้�องต้้นให้้เป็็น 150×150 พิกิเซล เพื่่�อจััดมาตรฐานให้้กับั

ข้้อมููลภาพที่่�มีีขนาดแตกต่่างกัันในเบ้ื้�องต้้น ก่่อนที่่�จะมีีการ

ปรัับขนาดอีีกครั้้�งให้้เหมาะสมกัับข้้อกำหนดของอิินพุุตใน 

แต่่ละโมเดล CNN ที่่�ใช้้งาน ตามที่่�แสดงรายละเอียีดใน Table 1 

และ (ii) การลดสิ่่�งเจืือปนบนภาพ โดยใช้ว้ิธิีกีารกรองภาพ 

โดยการใส่่ตัวักรองสัญัญาณเกาส์์เซียีน (Gaussian filter) 

ขนาด 55 เพื่่�อเพิ่่�มความชัดัเจนของขอบซีสีต์แ์ละลดสัญัญาณ

รบกวน

	 2.	 การสกััดคุุณลัักษณะเด่่นด้้วยโครงข่่าย

ประสาทเทีียมแบบคอนโวลููชันั (ConvNet as fixed feature 

extractor) 

		  โครงข่่ายประสาทเทีียมแบบคอนโวลููชััน 

(Convolutional Neural Networks: CNNs/ConvNet) ที่่�ผ่า่น

การฝึึกฝนล่่วงหน้้าบนชุุดข้อ้มููล ImageNet (Deng et al., 

2009) ได้ถู้กูนำำ�มาใช้ส้ำำ�หรับัการสกัดัคุณุลักัษณะเฉพาะภาพ

ซีสีต์อ์ะแคนทามีบีา โดยทำำ�การสกัดัคุณุลักัษณะจากชั้้ �นเชื่่�อมโยง

แบบสมบููรณ์์ (fully connected layers) และชั้้ �นการสกัดั

ลัักษณะเฉพาะ ตััวอย่่างเช่่น ชั้้ �น FC6 หรืือ FC7 ของ

สถาปััตยกรรม AlexNet (Deng et al., 2009) เป็็นต้น้ ซึ่่�ง

ผลลัพัธ์จ์ะถูกูแสดงออกมาในรูปูแบบของเวกเตอร์ค์ุณุลักัษณะ

ที่่�มีมีิติิสิูงู จากนั้้ �นเวกเตอร์จ์ะถููกนำำ�ไปใช้เ้ป็็นอินิพุตุให้ก้ับัตัวั

จำำ�แนก Support Vector Machine (SVM) เพื่่�อทำำ�หน้้าที่่�ตัดัสินิใจ

ว่า่ ภาพนั้้ �นจัดัอยู่่�ในประเภทหรืือกลุ่่�มใด 

		  งานวิจิัยันี้้�มีกีารเลืือกใช้ส้ถาปััตยกรรมที่่�ผ่า่นการ

ฝึึกฝนล่ว่งหน้้าบนชุดุข้อ้มูลู ImageNet ทั้้ �งหมด 9 แบบ ได้แ้ก่่ 

Xception, EfficientNetB0, EfficientNetB1 VGG16, 

ResNet50, ResNet101, MobileNet, InceptionV3 และ 

InceptionResNetV2 โดยนำำ�มาสกัดัคุณุลักัษณะเฉพาะจากชั้้ �น 

Global Average Pooling (GAP) Table 1 แสดงรายละเอียีด

ความแตกต่่างของขนาดเวกเตอร์์คุุณลักัษณะที่่�สกัดัได้ข้อง

แต่่ละโมเดล ซึ่่�งจะถููกนำำ�มาเปรีียบเทีียบเพื่่�อประเมิิน

ประสิทิธิภิาพในการวิเิคราะห์เ์ชิงิสัณัฐานวิทิยา และสามารถ

อธิบิายความแตกต่่างของแต่่ละสถาปััตยกรรมได้ด้ังันี้้� 

		  Xception (Chollet, 2017) และ MobileNet 

(Howard et al., 2017; Sandler et al., 2018) เป็็น

สถาปััตยกรรมที่่�ออกแบบโดยใช้ห้ลักัการคอนโวลูชูันัแบบแยก

ตามความลึกึ (depthwise separable convolutions) ซึ่่�งช่ว่ย

ลดจำำ�นวนพารามิเิตอร์แ์ละเพิ่่�มประสิทิธิภิาพในการประมวล

ผล จึงึเหมาะสำำ�หรับัการใช้้งานในระบบที่่�มี ี ข้อ้จำำ�กัดัด้้าน

ทรัพัยากร ขณะที่่� EfficientNet-B0 และ EfficientNet-B1 (Tan 

& Le, 2019) ใช้แ้นวคิดิ compound scaling ซึ่่�งพิจิารณาร่ว่ม

กันัทั้้ �ง ความลึกึของโครงข่า่ย ความกว้า้งของฟีีเจอร์ ์และความ

ละเอียีดของภาพอินิพุตุ เพื่่�อเพิ่่�มประสิทิธิภิาพการเรียีนรู้้� ทั้้ �ง

สองรุ่่�นจะใช้้โครงสร้้าง Inverted Bottleneck MBConv 

(Sandler et al., 2018) ที่่�ช่ว่ยให้ก้ารสกัดัคุณุลักัษณะเด่น่มีี

ความรวดเร็ว็และมีปีระสิทิธิภิาพ

		  VGG (Simonyan & Zisserman, 2014) เป็็น

สถาปััตยกรรมที่่�ได้้รัับความนิิยมอย่่างแพร่่หลาย ด้้วย
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โครงสร้้างที่่�เรีียบง่่ายแต่่ลึึก และการใช้้ฟิิลเตอร์์ขนาด 3×3 

อย่า่งต่อ่เนื่่�องในแต่่ละชั้้�น Convolution จึึงทำให้้เอื้้�อต่อ่การจัับ

ลักัษณะเชิิงพ้ื้�นผิวิและรายละเอีียดที่่�ซับัซ้อ้นในภาพ ในขณะที่่� 

ResNet (He et al., 2016) จะใช้้ Residual learning ด้้วยการ

เชื่่�อมต่อ่แบบข้้ามชั้้�น (skip connection) สำหรับัการแก้ป้ัญัหา 

vanishing gradient จึึงทำให้ส้ามารถฝึกึฝนโมเดลที่่�มีคีวามลึึก

ได้อ้ย่า่งมีปีระสิิทธิิภาพ งานวิจิัยันี้้�กำหนดใช้้โมเดล VGG16 ที่่�

มีีความลึึก 16 ชั้้�น ResNet50 ที่่�มีีความลึึก 50 ชั้้�น และ 

ResNet101 ที่่�มีีความลึึก 101 ชั้้�น ของแต่่ละการทดลอง

Table 1 Overview of selected CNN Architectures

  

                   

กับขอ้กําหนดของอินพุตในแต่ละโมเดล CNN ที�ใช้งาน 

ตามที�แสดงรายละเอียดในตารางที� 1 และ (ii) การลด

สิ�งเจอืปนบนภาพ  โดยใชว้ธิกีารกรองภาพโดยการใส่ตวั

กรองสญัญาณเกาส์เซียน (Gaussian filter) ขนาด 5×5 

เพื�อเพิ�มความชัดเจนของขอบซีสต์และลดสัญญาณ

รบกวน 
 

2. การสกดัคุณลกัษณะเด่นด้วยโครงข่ายประสาท

เ ที ย ม แ บ บค อน โ ว ลู ชัน  ( ConvNet as fixed 

feature extractor)  

โ ค ร ง ข่ า ย ป ร ะ ส า ท เ ที ย ม แ บ บ ค อ น โ ว ลู ชัน 

(Convolutional Neural Networks: CNNs/ConvNet) ที�

ผ่านการฝึกฝนล่วงหน้าบนชุดข้อมูล ImageNet (Deng 

et al., 2009) ไดถู้กนํามาใชส้ําหรบัการสกดัคุณลกัษณะ

เฉพาะภาพซีสต์อะแคนทามีบา  โดยทําการสกัด

คุณลักษณะจากชั �น เชื� อมโยงแบบสมบู รณ์  ( fully 

connected layers) และชั �นการสกัดลักษณะเฉพาะ 

ตัวอย่างเช่น ชั �น FC6 หรือ FC7 ของสถาปัตยกรรม 

AlexNet (Deng et al., 2009)  เป็นต้น ซึ�งผลลพัธ์จะถูก

แสดงออกมาในรูปแบบของเวกเตอร์คุณลกัษณะที�มมีติิ

สูง จากนั �นเวกเตอร์จะถูกนําไปใช้เป็นอินพุตให้กับตัว

จําแนก Support Vector Machine (SVM) เพื�อทําหน้าที�

ตดัสนิใจว่า ภาพนั �นจดัอยู่ในประเภทหรอืกลุ่มใด   

งานวิจัยนี�มีการเลือกใช้สถาปัตยกรรมที�ผ่านการ

ฝึกฝนล่วงหน้าบนชุดขอ้มูล ImageNet ทั �งหมด 9 แบบ 

ไ ด้ แ ก่  Xception, EfficientNetB0, EfficientNetB1 

VGG16, ResNet50, ResNet101, MobileNet, 

InceptionV3 และ InceptionResNetV2  โดยนํามาสกัด

คุณลักษณะเฉพาะจากชั �น Global Average Pooling 

(GAP)  ตารางที� 1 แสดงรายละเอยีดความแตกต่างของ

ขนาดเวกเตอร์คุณลกัษณะที�สกดัไดข้องแต่ละโมเดล ซึ�ง 

จะถูกนํามาเปรยีบเทยีบเพื�อประเมนิประสทิธภิาพในการ

วิเคราะห์เชิงสัณฐานวิทยา และสามารถอธิบายความ

แตกต่างของแต่ละสถาปัตยกรรมไดด้งันี�  

Xception (Chollet, 2017) และ MobileNet (Howard 

et al., 2017; Sandler et al., 2018) เป็นสถาปัตยกรรม

ที�ออกแบบโดยใช้หลักการคอนโวลูชันแบบแยกตาม

ความลึก (depthwise separable convolutions) ซึ�งช่วย

ลดจํานวนพารามิเตอร์และเพิ�มประสิทธิภาพในการ

ประมวลผล จึงเหมาะสําหรับการใช้งานในระบบที�มี 

ข้อจํากัดด้านทรัพยากร ขณะที� EfficientNet-B0 และ 

EfficientNet-B1 (Tan & Le, 2019) ใ ช้ แ น ว คิ ด 

compound scaling ซึ�งพจิารณาร่วมกนัทั �ง ความลกึของ

โครงข่าย ความกวา้งของฟีเจอร์ และความละเอียดของ

ภาพอินพุต เพื�อเพิ�มประสทิธภิาพการเรยีนรู้ ทั �งสองรุ่น

จะใชโ้ครงสรา้ง Inverted Bottleneck MBConv (Sandler 

et al., 2018) ที�ช่วยให้การสกัดคุณลกัษณะเด่นมคีวาม

รวดเรว็และมปีระสทิธภิาพ 

VGG (Simonyan & Zisserman, 2014) เ ป็ น

สถาปัตยกรรมที�ได้รบัความนิยมอย่างแพร่หลาย ด้วย

โครงสร้างที�เรียบง่ายแต่ลึก และการใช้ฟิลเตอร์ขนาด 

3×3 อย่างต่อเนื�องในแต่ละชั �น Convolution จงึทําใหเ้อื�อ

ต่อการจบัลกัษณะเชงิพื�นผวิและรายละเอยีดที�ซบัซอ้นใน

ภา พ   ใ น ข ณะ ที�  ResNet (He et al., 2016) จ ะ ใ ช้  

Residual learning ด้วยการเชื�อมต่อแบบข้ามชั �น (skip 

connection) สําหรับการแก้ปัญหา vanishing gradient 

จึงทําให้สามารถฝึกฝนโมเดลที�มีความลึกได้อย่างมี

Table 1 Overview of selected CNN Architectures 

Model  Input 

Size 

Output 

Features 

Depth 

Xception 299 x 

299 

2048 71 

EfficientNet-B0 224 x 

224 

1280 237 

EfficientNet-B1 240 x 

240 

1280 240 

VGG16 224 x 

224 

512 16 

ResNet50 224 x 

224 

2048 50 

ResNet101 224 x 

224 

2048 101 

MobileNet 224 x 

224 

1024 28 

Inception-V3 299 x 

299 

2048 48 

Inception-

ResNet-V2 

299 x 

299 

1536 164 

 

	  	 InceptionV3 (Szegedy et al., 2016) และ 

Inception ResNetV2 (Szegedy et al., 2017) เน้้นการผสาน

แนวคิิดจาก Multi-scale filter และการเชื่่�อมต่่อแบบ residual 

(Residual Connections) ซึ่่�งช่ว่ยให้ง้่า่ยต่อ่การฝึกึฝนเครืือข่า่ย

ที่่�มีีความลึึกมากขึ้้�น และสามารถเพิ่่�มประสิิทธิิภาพในการ

จำแนกภาพที่่�มีคีุณุลักัษณะที่่�ซับัซ้อ้น การใช้โ้มเดลเหล่า่นี้้�ช่ว่ย

ให้้สามารถสำรวจความแตกต่่างของลัักษณะสถาปััตยกรรมที่่�

มีีผลต่อประสิิทธิิภาพของความแม่่นยำในการจำแนกและการ

วิิเคราะห์์ลัักษณะทางสััณฐานวิิทยาของอะแคนทามีีบา

	 3.	 การจำำ�แนกกลุ่่�มของซีีสต์์ Acanthamoeba 

spp.

		  การจำแนกกลุ่่�มซีีสต์์อะแคนทามีีบาโดยใช้้วิิธีี

การเรีียนรู้้�ของเครื่่�องเป็็นขั้้�นตอนสำคััญในการพััฒนาระบบ

วิเิคราะห์์อัตัโนมััติ ิหลังัจากสกััดคุุณลักัษณะที่่�โดดเด่่นจากภาพ

ออกมาแล้้ว คุุณลัักษณะเหล่่านี้้�จะถููกส่่งผ่่านตััวจำแนก 

(classifier) เพื่่�อทำนายประเภทกลุ่่�มของข้้อมููล SVM (Furey 

et al., 2000) ถููกนำมาใช้้สำหรัับจำแนกกลุ่่�มซีีสต์์ของ 

Acanthamoeba spp. ตามเกณฑ์์ของ Pussard and Pons 

(1977) ร่่วมกัับแนวทางการจำแนกแบบ One-vs-All (OVA) 

โดยตั้้�งค่่า kernel เป็็นแบบเชิิงเส้้น (linear) และเลืือกใช้้ค่่า 

hyperparameter เริ่่�มต้้นของแบบจำลอง เพื่่�อให้้สามารถ

ประเมิินประสิิทธิิภาพในเชิิงเปรีียบเทีียบได้้อย่่างเหมาะสม 

โดยเฉพาะในบริิบทของการเปรีียบเทีียบกระบวนการสกััด

คุุณลัักษณะเด่่นของแต่่ละโมเดล 

	 4.	 เกณฑ์์การประเมิินประสิิทธิิภาพ

		  เพื่่�อประเมิินประสิิทธิิภาพความถููกต้้องและ

ความแม่่นยำของงานวิิจััยนี้้�ใช้้ตััวชี้้�วััดที่่�ด้้านประสิิทธิิภาพที่่�

ประกอบไปด้้วยค่่า Accuracy Precision, Recall และ F1-

Score (Sokolova & Lapalme, 2009) โดยผ่่านการวิิเคราะห์์

ด้้วย confusion matrix ได้้ตามสมการดัังต่่อไปนี้้�
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Table 2 	The median values of evaluation metrics for each pretrained CNN model on the Acanthamoeba spp. cyst 

classification task, obtained via repeated 10-fold cross-validation.

  

                   

ประสิทธิภาพ งานวิจยันี�กําหนดใช้โมเดล VGG16 ที�มี

ความลึก 16 ชั �น ResNet50 ที�มีความลึก 50 ชั �น และ 

ResNet101 ที�มคีวามลกึ 101 ชั �น ของแต่ละการทดลอง 

InceptionV3 (Szegedy et al., 2016) แ ล ะ

InceptionResNetV2 (Szegedy et al., 2017) เ น้ นกา ร

ผสานแนวคิดจาก Multi-scale filter และการเชื�อมต่อ

แบบ residual (Residual Connections) ซึ�งช่วยให้ง่าย

ต่อการฝึกฝนเครือขา่ยที�มคีวามลกึมากขึ�น  และสามารถ

เพิ�มประสิทธิภาพในการจําแนกภาพที�มีคุณลักษณะที�

ซบัซอ้น การใชโ้มเดลเหล่านี�ช่วยใหส้ามารถสาํรวจความ 

แต ก ต่ า ง ข อ งลักษ ณะส ถ า ปัต ย ก ร ร ม ที� มี ผ ล ต่อ

ประสิทธิภาพของความแม่นยําในการจําแนกและการ

วเิคราะหล์กัษณะทางสณัฐานวทิยาของอะแคนทามบีา 

 

3. การจาํแนกกลุม่ของซีสต์ Acanthamoeba spp. 

การจําแนกกลุ่มซสีต์อะแคนทามีบาโดยใช้วิธีการ

เรยีนรู้ของเครื�องเป็นขั �นตอนสําคญัในการพฒันาระบบ

วเิคราะห์อตัโนมตัิ  หลงัจากสกดัคุณลกัษณะที�โดดเด่น

จากภาพออกมาแล้ว คุณลกัษณะเหล่านี�จะถูกส่งผ่านตวั

จําแนก (classifier) เพื�อทํานายประเภทกลุ่มของขอ้มูล 

SVM (Furey et al., 2000) ถูกนํามาใช้สําหรับจําแนก

กลุ่มซีสต์ของ Acanthamoeba spp. ตามเกณฑ์ของ 

Pussard and Pons (1977) ร่วมกบัแนวทางการจําแนก

แบบ One-vs-All (OVA) โดยตั �งค่า kernel เป็นแบบเชงิ

เส้น ( linear) และเลือกใช้ค่า hyperparameter เริ�มต้น

ของแบบจําลอง เพื�อใหส้ามารถประเมนิประสทิธภิาพใน

เชงิเปรยีบเทยีบได้อย่างเหมาะสม โดยเฉพาะในบรบิท

ของการเปรียบเทียบกระบวนการสกดัคุณลกัษณะเด่น

ของแต่ละโมเดล  

 

4. เกณฑ์การประเมินประสิทธิภาพ 

เพื�อประเมินประสิทธิภาพความถูกต้องและความ

แม่นยําของงานวิจยันี�ใช้ตัวชี�ว ัดที�ด้านประสิทธิภาพที�

ประกอบไปด้วยค่า Accuracy Precision, Recall และ 

F1-Score (Sokolova & Lapalme, 2009) โดยผ่านการ

วเิคราะหด์ว้ย confusion matrix ไดต้ามสมการดงัต่อไปนี� 
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โดย True Positive (TP) ผลลพัธ์จากการทํานายว่าซีสต์

เป็นสมาชกิของกลุ่มที�ต้องการ และจรงิแล้วซสีต์นั �นเป็น

สมาชิกของกลุ่มนั �น True Negative (TN) ผลลัพธ์จาก

Table 2 The median values of evaluation metrics for each pretrained CNN model on the Acanthamoeba spp. 

cyst classification task, obtained via repeated 10-fold cross-validation. 

 
Model Accuracy F1 Precision Recall 

Mac. Mic. Mac. Mic. Mac. Mic. 

EfficientNetB0 0.965 0.965 0.965 0.967 0.965 0.965 0.965 

EfficientNetB1 0.965 0.965 0.965 0.966 0.965 0.965 0.965 

InceptionResNetV2 0.951 0.952 0.951 0.956 0.951 0.951 0.951 

InceptionV3 0.965 0.965 0.965 0.966 0.965 0.965 0.965 

MobileNet 0.965 0.965 0.965 0.968 0.965 0.965 0.965 

ResNet101 0.972 0.972 0.972 0.973 0.972 0.972 0.972 

ResNet50 0.972 0.972 0.972 0.972 0.972 0.972 0.972 

VGG16 0.958 0.959 0.958 0.960 0.958 0.958 0.958 

Xception 0.965 0.965 0.965 0.966 0.965 0.965 0.965 

 *Mac: Macro, ** Mic: Micro 
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	 โดย True Positive (TP) ผลลัพัธ์จ์ากการทำำ�นายว่า่

ซีสีต์เ์ป็็นสมาชิกิของกลุ่่�มที่่�ต้อ้งการ และจริงิแล้ว้ซีสีต์น์ั้้ �นเป็็น

สมาชิกิของกลุ่่�มนั้้ �น True Negative (TN) ผลลัพัธ์จ์ากการ

ทำำ�นายว่า่ซีสีต์ไ์ม่เ่ป็็นสมาชิกิของกลุ่่�มที่่�ต้อ้งการ และจริงิแล้ว้

ซีีสต์์นั้้ �นไม่่เป็็นสมาชิกิของกลุ่่�มนั้้ �น False Positive (FP) 

ผลลัพัธ์จ์ากการทำำ�นายว่า่ซีสีต์เ์ป็็นสมาชิกิของกลุ่่�มที่่�ต้อ้งการ 

แต่่จริิงแล้้วซีีสต์์นั้้ �นไม่่ใช่่สมาชิิกของกลุ่่�มนั้้ �น และ False 

Negative (FN) ผลลัพัธ์จ์ากการ ทำำ�นายว่า่ซีสีต์ไ์ม่เ่ป็็นสมาชิกิ

ของกลุ่่�มที่่�ต้อ้งการ แต่่จริงิแล้ว้ซีสีต์น์ั้้ �นเป็็นสมาชิกิของกลุ่่�มนั้้ �น 

ผลการทดลองและอภิิปรายผล
	 การทดลองแบ่ง่ออกเป็็น 2 การทดสอบคืือ 1. การ

เปรียีบเทียีบประสิทิธิภิาพของ Pretrained CNNs แต่่ละ

สถาปััตยกรรม และ 2. การเปรียีบเทียีบประสิทิธิภิาพของ 

Pretrained CNNs กับัวิธิีกีารดั้้ �งเดิมิอื่่�น ๆ

	 1.	 ผลการเปรีียบเทีียบประสิิทธิิภาพของ 

Pretrained CNNs

		  การประเมินิประสิทิธิภิาพของ CNNs ที่่�ผ่า่นการ

ฝึึกฝนล่ว่งหน้้าเพื่่�อจำำ�แนกซีสีต์ข์องอะแคนทามีบีา ได้ด้ำำ�เนิิน

การทดสอบและเปรียีบเทียีบผลลัพัธ์ข์องแต่่ละโมเดล ด้ว้ยวิธิี ี

Repeated Stratified 10-Fold Cross Validation โดยแบ่่ง

ข้อ้มูลูออกเป็็น 10 ส่ว่น (10 folds) แบบแบ่ง่ชั้้ �น เพื่่�อรักัษา

สัดัส่่วนของข้้อมููลในแต่่ละกลุ่่�มและทำำ�ซ้ำำ��ทั้้ �งหมด 5 ครั้้ �ง 

(5 repeats) รวมเป็็น 50 การวัดัผลต่่อหนึ่่�งโมเดล (10 folds × 

5 repeats) ซึ่่�งจะช่ว่ยลดอคติจิากการสุ่่�มเพียีงครั้้ �งเดียีว จาก

นั้้ �นนำำ�ค่า่ที่่�ได้ไ้ปทดสอบทางสถิติิดิ้ว้ยการทดสอบ Friedman 

เพื่่�อประเมินิความแตกต่า่งของโมเดลในภาพรวม โดยกำำ�หนด

ค่า่สำำ�คัญัทางสถิติิ ิα เท่า่กับั 0.05 (Rainio et al., 2024) 

		  จากผลลััพธ์ใน Table 2 แสดงค่่ามััธยฐาน 

(median) ของแต่่ละตััวชี้้�วััด Accuracy, Precision, Recall, 

และ F1-score พบว่่า ResNet50 และ ResNet101 ให้้ผลการ

จำแนกที่่�ดีีที่่�สุุดในทุุกตััวชี้้�วััด โดยมีีค่่า Accuracy, F1_macro 

และ  F1_m i c r o  เ ท่่ า กัับ  0 . 9 72  ในทางกลัั บ กััน 

InceptionResNetV2 ให้้ค่่าตััวชี้้�วััดต่่ำที่่�สุุดทุุกตััวชี้้�วััด โมเดล

กลุ่่�ม EfficientNetB0, EfficientNetB1, InceptionV3,  

MobileNet และ Xception ให้ผ้ลลัพัธ์ท์ี่่�ใกล้เ้คียีงกันัในทุกุตัวัชี้้�วัดั 

โดยมีีค่่า Accuracy, F1_macro และ F1_micro อยู่่�ที่่� 0.965 

และค่่าอื่่�น ๆ อยู่่�ในช่่วงเดีียวกััน แสดงให้้เห็็นถึึงระดัับ

ประสิิทธิิภาพที่่�คล้้ายคลึึงกัันระหว่่างโมเดลเหล่่านี้้�
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	 	 1.1	 การทดสอบทางสถิิติิด้้วย Friedman

การทดสอบทางสถิิติิด้้วย Friedman ถููกนำมาตรวจสอบเพิ่่�ม

เติมิเพื่่�อการเปรียีบเทียีบประสิทิธิภิาพของโมเดลแต่ล่ะตัวั จาก

การคำนวณอัันดัับเฉลี่่�ย (average ranking) ของแต่่ละโมเดล

ดััง Figure 4 โดยกำหนด

  

                   

การทาํนายว่าซสีต์ไม่เป็นสมาชกิของกลุ่มที�ตอ้งการ และ

จริงแล้วซีสต์นั �นไม่ เ ป็นสมาชิกของกลุ่มนั �น  False 

Positive (FP) ผลลพัธจ์ากการทาํนายว่าซสีต์เป็นสมาชกิ

ของกลุ่มที�ต้องการ แต่จรงิแล้วซสีต์นั �นไม่ใช่สมาชกิของ

กลุ่มนั �น และ False Negative (FN) ผลลัพธ์จากการ 

ทํานายว่าซสีต์ไม่เป็นสมาชกิของกลุ่มที�ต้องการ แต่จรงิ

แลว้ซสีตนั์ �นเป็นสมาชกิของกลุ่มนั �น  
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การประเมินประสิทธิภาพของ CNNs ที�ผ่านการ

ฝึกฝนล่วงหน้าเพื�อจําแนกซีสต์ของอะแคนทามีบา ได้

ดําเนินการทดสอบและเปรียบเทียบผลลัพธ์ของแต่ละ

โม เดล  ด้วยวิธี  Repeated Stratified 10 -Fold Cross 

Validation โดยแบ่งข้อมูลออกเป็น �� ส่วน (�� folds)  
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ลดอคตจิากการสุ่มเพยีงครั �งเดยีว  จากนั �นนําค่าที�ไดไ้ป

ทดสอบทางสถติดิว้ยการทดสอบ Friedman เพื�อประเมนิ

ความแตกต่างของโมเดลในภาพรวม โดยกําหนดค่า

สาํคญัทางสถติ ิα เท่ากบั 0.05 (Rainio et al., 2024)  

จากผลลัพธ์ ในตารางที� 2 แสดง ค่ามัธยฐาน 

(median) ข อ งแ ต่ ล ะ ตั ว ชี� ว ัด  Accuracy, Precision, 

Recall, แ ล ะ  F1 - score พ บ ว่ า  ResNet50 แ ล ะ 

ResNet101 ใหผ้ลการจําแนกที�ดทีี�สุดในทุกตวัชี�วดั โดย

มีค่ า  Accuracy, F1 _macro แ ละ  F1 _micro เ ท่ า กับ 

0.972 ในทางกลบักนั InceptionResNetV2 ใหค้่าตวัชี�วดั

ตํ� า ที� สุ ด ทุ ก ตั ว ชี� ว ัด  โ ม เ ด ล ก ลุ่ ม  EfficientNetB0 , 
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ให้ผลลัพธ์ที� ใ กล้ เคีย งกัน ในทุกตัวชี� ว ัด  โดยมีค่ า 

Accuracy, F1_macro และ F1_micro อยู่ที� 0.965 และ

ค่าอื�น ๆ อยู่ ในช่วงเดียวกัน แสดงให้เห็นถึงระดับ

ประสทิธภิาพที�คลา้ยคลงึกนัระหว่างโมเดลเหล่านี� 

 

1.1 การทดสอบทางสถิติด้วย Friedman 

การทดสอบทางสถิติด้วย Friedman ถูกนํามา
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	 สมมติฐิานหลักั (H0) ระบุวุ่า่ โมเดลทั้้�งหมดมีพีฤติกิรรม 

หรืือผลลัพัธ์ท์ี่่�เทีียบเท่า่กันั ในขณะที่่�สมมติฐิานทางเลืือก (H1) 

ระบุุว่่า จากโมเดลทั้้�งหมดมีีอย่่างน้้อย 1 คู่่�ที่่�แตกต่่างกัันใน

ผลลััพธ์ระหว่่างโมเดล ซึ่่�งผลการทดสอบFriedman ให้้ค่่า 

p-value = 1.9667e-09 ที่่�ต่่ำกว่่าค่่าระดัับนััยสำคััญ แสดงว่่า 

มีีความแตกต่่างของผลลััพธ์์ระหว่่างโมเดลอย่่างมีีนััยสำคััญ

ทางสถิิติิ กล่่าวคืือ ResNet101 มีีอัันดัับเฉลี่่�ยสููงที่่�สุุด รองลง

มาคืือ ResNet50 (3.74 และ 3.98 ตามลำดัับ) สอดคล้้องกัับ

ผลลััพธ์์การประเมิินประสิิทธิิภาพของโมเดลทั้้�งสองที่่�มีีค่่า 

Accuracy, F1-score, Precision และ Recall สููงสุุด (0.972) 

ในทุุกตััวชี้้�วััด ซึ่่�งบ่่งชี้้�ถึึงความสามารถในการจำแนกข้้อมููลได้้

อย่่างแม่่นยำและสม่่ำเสมอ ในขณะที่่� InceptionResNetV2 

และ VGG16 มีีอัันดัับเฉลี่่�ยต่่ำที่่�สุุด แม้้จะมีีค่่า Accuracy และ 

F1-score ที่่�อยู่่�ในเกณฑ์์ดีี (0.951 และ 0.958 ตามลำดัับ) 

แต่เ่มื่่�อเทียีบกัับโมเดลอื่่�นที่่�ให้ผ้ลความแม่น่ยำสูงูกว่่าเล็ก็น้้อย 

จึึงทำให้้ได้้รัับอัันดัับเฉลี่่�ยที่่�ลดลง

		  1.2	 การวิิเคราะห์ ์ROC Curve 

 			   จากผลการวิิเคราะห์์ ROC (Receiver 

Operating Characteristic) Curve เพื่่�อประเมิินประสิิทธิิภาพ

ของโมเดลจำแนกกลุ่่�มเพิ่่�มเติิม จากการแสดงความสััมพัันธ์์

ระหว่า่งอัตัราการทำนายผลบวกถูกูต้้อง (True Positive Rate) 

และอััตราการทำนายผลบวกผิิด (False Positive Rate) โดย

ใช้้ค่่าพื้้�นที่่�ใต้้กราฟ (AUC: Area Under the Curve) เป็็นดััชนีี

เปรีียบเทีียบประสิิทธิิภาพรวมของแต่่ละโมเดล จาก Figure 5 

แสดงค่่า AUC จาก ROC Curve ของทุุกโมเดลจะอยู่่�ในระดัับ

ที่่�สููงมากและใกล้้เคีียงกััน (0.998) ซึ่่�งแสดงถึึงความสามารถ

ในการจำแนกข้้อมููลที่่�ดีีในภาพรวม แต่่เมื่่�อพิิจารณาร่่วมกัับ 

ตััวชี้้�วััดอื่่�น เช่่น Accuracy, F1 -score, Precision และ Recall 

พบว่่าโมเดล ResNet101 และ ResNet50 แสดงผลลััพธ์ที่่� 

โดดเด่น่ได้อ้ย่า่งต่อ่เนื่่�องในทุกุตััวชี้้�วัดั ทั้้�งในระดับั Macro และ 

Micro ขณะที่่�โมเดล EfficientNetB1(เส้้นสีีม่่วง) แม้้จะมีีค่่า 

AUC ใกล้้เคีียงกััน แต่่ก็็แสดงความผัันผวนเล็็กน้้อยในบาง 

ตััวชี้้�วััด เช่่น ค่่า Precision และ F1-score 

  

                   

(0.972) ในทุกตัวชี�วดั ซึ�งบ่งชี�ถึงความสามารถในการ

จําแนกข้อมูลได้อย่างแม่นยําและสมํ�าเสมอ ในขณะที� 

InceptionResNetV2 และ VGG16 มอีนัดบัเฉลี�ยตํ�าที�สุด 

แม้จะมีค่า Accuracy และ F1-score ที�อยู่ในเกณฑ์ดี 

(0.951 และ 0.958 ตามลําดบั) แต่เมื�อเทยีบกบัโมเดลอื�น

ที�ใหผ้ลความแม่นยาํสูงกว่าเล็กน้อย จงึทาํใหไ้ดร้บัอนัดบั

เฉลี�ยที�ลดลง 
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 จากผลการวิเคราะห์ ROC (Receiver Operating 

Characteristic) Curve เพื�อประเมินประสิทธิภาพของ

โมเดลจําแนกกลุ่มเพิ�มเติม จากการแสดงความสมัพนัธ์

ระหว่างอตัราการทํานายผลบวกถูกต้อง (True Positive 

Rate) และอตัราการทํานายผลบวกผดิ (False Positive 

Rate) โดยใช้ค่าพื�นที�ใต้กราฟ (AUC: Area Under the 

Curve) เป็นดชันีเปรียบเทียบประสทิธิภาพรวมของแต่

ละโมเดล จากภาพที� 5 แสดงค่า AUC จาก ROC Curve 

ของทุกโมเดลจะอยู่ในระดับที�สูงมากและใกล้เคียงกัน 

(≥ 0.998) ซึ�งแสดงถึงความสามารถในการจําแนก

ขอ้มูลที�ดใีนภาพรวม แต่เมื�อพจิารณาร่วมกบัตวัชี�วดัอื�น 

เช่น Accuracy, F1 -score, Precision และ Recall พบว่า

โมเดล ResNet101 และ ResNet50 แสดงผลลพัธ์ที�โดด

เด่นได้อย่างต่อเนื�องในทุกตัวชี�วดั ทั �งในระดับ Macro

และ Micro ขณะที�โมเดล EfficientNetB1(เสน้สมี่วง) แม้

จะมีค่า AUC ใกล้เคียงกัน แต่ก็แสดงความผันผวน

เล็กน้อยในบางตวัชี�วดั เช่น ค่า Precision และ F1-score  

รูปที� 6 แสดงผลลัพธ์การเปรียบเทียบค่าตัวชี�ว ัด 

precision, recall และ F1-score ของแต่ละโมเดลในการ

จําแนกอะแคนทามบีาออกเป็น 3 กลุ่ม แต่ละกราฟย่อย

แยกแสดงผลค่าตวัชี�วดัของแต่ละโมเดลอย่างชดัเจน ซึ�ง

โมเดลส่วนใหญ่ได้ผลลพัธ์ที�สูงในการจําแนกกลุ่มซีสต์ 

GIII ในขณะที�การจําแนกซีสต์ระหว่างกลุ่ม GI กับ GII 

เริ�มมคีวามแตกต่างกนัระหว่างโมเดล เนื�องจากรูปร่างที�

ไม่สมํ�าเสมอของกลุ่ม GII และความแปรปรวนภายใน

กลุ่ ม  จากกราฟแสดงให้เห็นว่ าโมเดล ResNet50, 

ResNet101 และ Xception สามารถรักษาระดับความ

แม่นยําได้ดีกว่าโมเดลอื�น ซึ�งสะท้อนถึงศกัยภาพการ

สกดัคุณลกัษณะและการจาํแนกที�มปีระสทิธภิาพ เช่น  

 

ResNet, Xception และ MobileNet อาจมีค่าสูงกว่าใน

บางกลุ่ม ในขณะที�โมเดลอย่าง VGG16 อาจมคี่าตํ�ากว่า

หรอืมคีวามผนัผวนมากกว่า จงึสามารถสรุปไดว้่า โมเดล

ที�มีโครงสร้างลึกและมีเทคนิคปรบัปรุงการเรียนรู้ เช่น 

Residual Connections (ใน ResNet) หรือ โครงสร้าง 

Inverted Bottleneck MBConv (ใ น Xception แ ล ะ 

MobileNet) สามารถจับลักษณะทางสัณฐานได้อย่างมี

ประสทิธภิาพ ส่งผลใหไ้ดป้ระสทิธภิาพความแม่นยาํที�สงู 

 

2. ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการสกัด

คุณลกัษณะเด่นของ Pretrained CNNs  

เพื�อใหส้ามารถวเิคราะห์ประสทิธภิาพของวธิกีารดงึ

ลกัษณะเด่นที�ได้นําเสนอ การทดลองนี�ได้เปรยีบเทียบ

การสกัดคุณลักษณะเด่นด้วยโครงข่ายประสาทเทียม

แบบคอนโวลูชนัและวธิกีารดั �งเดมิ คอื Hu moment (Hu, 

1962), HOG (Dalal & Triggs, ����) วธิกีารดงึลกัษณะ

เด่นโดยการใช้ลักษณะเชิงพื�นผิววัตถุ ประกอบด้วย 

วิธีการ LBP และ LBPu2 (Ojala et al., 2002) วิธีการ

ผสมผสานลักษณะเด่นเชิงรูปร่างและลักษณะพื�นผิว

ระหว่างวิธีการ HOG และ LBP (ศรีศุภางค์ ทิ�วสุวรรณ 

และภัทธกร บุบผัน , 2566 ) Hu moment ถูกนํามา

Figure 6 A comparison of the precision, recall and F1-score values of various pre-trained CNN models for 

classifying Acanthamoeba into three groups (GI, GII, and GIII). 

Figure 6 A comparison of the precision, recall and F1-score values of various pre-trained CNN models for  

classifying Acanthamoeba into three groups (GI, GII, and GIII).
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	 Figure 6 แสดงผลลััพธ์การเปรีียบเทีียบค่่าตััวชี้้�วััด 

precision, recall และ F1-score ของแต่ล่ะโมเดลในการจำแนก

อะแคนทามีีบาออกเป็็น 3 กลุ่่�ม แต่่ละกราฟย่่อยแยกแสดงผล

ค่่าตััวชี้้�วััดของแต่่ละโมเดลอย่่างชััดเจน ซึ่่�งโมเดลส่่วนใหญ่่ได้้

ผลลัพัธ์ที่่�สูงูในการจำแนกกลุ่่�มซีสีต์์ GIII ในขณะที่่�การจำแนก

ซีีสต์์ระหว่่างกลุ่่�ม GI กัับ GII เริ่่�มมีีความแตกต่่างกัันระหว่่าง

โมเดล เนื่่�องจากรููปร่่างที่่�ไม่่สม่่ำเสมอของกลุ่่�ม GII และความ

แปรปรวนภายในกลุ่่�ม จากกราฟแสดงให้เ้ห็น็ว่า่โมเดล ResNet50, 

ResNet101 และ Xception สามารถรัักษาระดัับความแม่่นยำ

ได้ด้ีกีว่า่โมเดลอื่่�น ซึ่่�งสะท้้อนถึึงศัักยภาพการสกััดคุณุลักัษณะ

และการจำแนกที่่�มีปีระสิทิธิภิาพ เช่น่ ResNet, Xception และ 

MobileNet อาจมีีค่่าสููงกว่่าในบางกลุ่่�ม ในขณะที่่�โมเดล 

อย่่าง VGG16 อาจมีีค่่าต่่ำกว่่าหรืือมีีความผัันผวนมากกว่่า 

จึึงสามารถสรุุปได้้ว่่า โมเดลที่่�มีีโครงสร้้างลึึกและมีีเทคนิิค

ปรับัปรุงุการเรียีนรู้้� เช่น่ Residual Connections (ใน ResNet) 

หรืือ โครงสร้้าง Inverted Bottleneck MBConv (ในXception 

และ MobileNet) สามารถจัับลัักษณะทางสััณฐานได้้อย่่างมีี

ประสิิทธิิภาพ ส่่งผลให้้ได้้ประสิิทธิิภาพความแม่่นยำที่่�สููง

	 2.	ผล การเปรีียบเทีียบประสิิทธิิภาพการสกััด

คุุณลัักษณะเด่่นของ Pretrained CNNs 

		  เพื่่�อให้้สามารถวิเิคราะห์์ประสิิทธิภิาพของวิธีิีการ

ดึึงลัักษณะเด่่นที่่�ได้้นำเสนอ การทดลองนี้้�ได้้เปรีียบเทีียบการ

สกััดคุุณลัักษณะเด่่นด้้วยโครงข่่ายประสาทเทีียมแบบ 

คอนโวลูชันัและวิธีิีการดั้้�งเดิิม คืือ Hu moment (Hu, 1962), HOG 

(Dalal & Triggs, 2005) วิิธีีการดึึงลัักษณะเด่่นโดยการใช้้

ลักัษณะเชิงิพ้ื้�นผิวิวัตัถุ ุประกอบด้ว้ย วิธิีกีาร LBP และ LBPu2 

(Ojala et al., 2002) วิิธีีการผสมผสานลัักษณะเด่่นเชิิงรููปร่่าง

และลักัษณะพื้้�นผิวิระหว่่างวิธิีกีาร HOG และ LBP (ศรีศีุภุางค์์ 

ทิ้้�วสุุวรรณ และภััทธกร บุุบผััน, 2566) Hu moment ถููกนำมา

พิิจารณาความเหมืือนหรืือต่่างกัันในลัักษณะรููปร่่างที่่�มีีความ

ทนทานต่่อการเลื่่�อน (translation) เสกล (scale) และการหมุุน 

(rotation) ของวััตถุุในภาพ จากการทดลองจะได้้ค่่าขนาด 

เวกเตอร์์เท่่ากัับ 7 ต่อ่ภาพ วิธีิีการ HOG (Dalal & Triggs, 2005) 

ได้้กำหนดเซลล์ข์อง HOG 1 บล็อ็ก ไว้ท้ี่่� 6x6 เซลล์เมื่่�อทำการ

หาค่่า HOG ในภาพขนาด 100x100 พิกิเซล จะให้้ขนาดเวกเตอร์์

ของคุณุลักัษณะมีจีำำ�นวนทั้้ �งหมด 8100 ต่่อภาพ

		  การดึงึลักัษณะเด่น่เชิงิพื้้�นผิวิด้ว้ยวิธิีกีารพื้้�นฐาน 

LBP และ วิธิีกีาร LBP ชนิด uniform patterns variant หรืือ 

LBPu2 โดยกำำ�หนดพารามิเิตอร์ ์r = 3 และ p = 8 เมื่่�อค่า่ r คืือ 

รัศัมีรีะยะทางระหว่า่งพิกิเซลตรงกลางและพิกิเซลข้า้งเคียีง ค่า่ 

p คืือ จำำ�นวนพิกิเซลข้า้งเคียีง จำำ�นวนขนาดเวกเตอร์ท์ี่่�ใช้ต้่่อ

ภาพจะมีขีนาด 256 และ 59 ตามลำำ�ดับั วิธิีกีาร Grey Level 

Co-occurrence Matrix (GLCM) (Haralick et al., 1973) คืือ

การกำำ�หนดค่า่ทางสถิติิจิากการวิเิคราะห์โ์ครงร่า่งพื้้�นผิวิภาพ

ในทิศิทางต่่างๆ จำำ�นวน 4 ทิศิทางคืือ 0°,45°, 90° และ 135° 

และระยะทางจำำ�นวน 2 ระยะคืือ d = 1 และ 2 โดยค่า่ของ

คุณุลักัษณะทางสถิติิทิี่่�เลืือกใช้น้ั้้ �นคืือ ค่า่ Contrast, Entropy 

และ Autocorrelation จำำ�นวนขนาดเวกเตอร์ท์ี่่�ใช้ต้่่อภาพจะมีี

ขนาด 24 เวกเตอร์์ วิิธีีการสุุดท้้ายคืือวิิธีี (HOG+LBP)  

(ศรีศุีุภางค์ ์ ทิ้้�วสุวุรรณ และภัทัธกร บุุบผันั, 2566) เรียีกว่า่ 

Combined descriptors ด้ว้ยขนาดของเวกเตอร์ท์ั้้ �งหมด 8,356 

		  จาก Table 3 แสดงค่่าความถููกต้้องของตััวบ่่งชี้้�

คุณุลักัษณะของแต่่ละวิธิีกีารและโมเดล CNNs ที่่� ผลลัพัธ์ท์ี่่�ได้้

มีีความแตกต่่างกััน ซึ่่�งชี้้�ให้้เห็็นว่่าสถาปััตยกรรม CNN นั้้�นมีี

ประสิิทธิิภาพเมื่่�อเทีียบกัับวิิธีีการดั้้�งเดิิมอย่่างมีีนััยสำคััญ 

ResNet50 ถููกนำมาวิิเคราะห์์และแสดงผลลััพธ์์เพิ่่�มเติิมใน 

Table 4 โดยอิิงจากการวิิเคราะห์์แนวเส้้นทแยงมุุมของ 

เมทริิกซ์ส์ับัสน พร้อ้มทั้้�งแสดงจำนวนภาพที่่�ทำนายได้้ถูกูต้อ้ง

และค่่า Precision กับั Recall โดยกลุ่่�ม GIII ผลการจำแนกของ

กลุ่่�มนี้้�อยู่่�ในระดับัที่่�สมบูรูณ์แ์บบ โดยทำนายถูกูต้อ้ง 120 จาก 

120 ตััวอย่่าง (Precision = 100.00%, Recall = 100.00%) 

แสดงให้้เห็็นว่่าระบบสามารถแยกแยะลัักษณะของกลุ่่�ม GIII 

ได้้อย่่างแม่่นยำ 
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Table 3 	Performance Comparison of Different Feature extractor

  

                   

พจิารณาความเหมอืนหรอืต่างกนัในลกัษณะรูปร่างที�มี

ความทนทานต่อการเลื�อน (translation) เสกล (scale) 

และการหมุน (rotation) ของวตัถุในภาพ จากการทดลอง

จะได้ค่าขนาดเวกเตอร์เท่ากบั 7 ต่อภาพ วธิกีาร HOG 

(Dalal & Triggs, 2005)  ได้กํ าหนดเซลล์ของ  HOG        

� บล็อก ไว้ที� 6x6 เซลล์เมื�อทําการหาค่า HOG ในภาพ

ขนาด 100x100 พิกเซล จะให้ขนาดเวกเตอร์ของ

คุณลกัษณะมจีาํนวนทั �งหมด 8100 ต่อภาพ 

การดึงลักษณะเด่นเชิงพื�นผิวด้วยวิธีการพื�นฐาน 

LBP และ วิธีการ LBP ชนิด uniform patterns variant 

หรอื LBPu� โดยกําหนดพารามเิตอร์ r = 3 และ p = 8 

เมื�อค่า r คอื รศัมรีะยะทางระหว่างพกิเซลตรงกลางและ

พิกเซลข้างเคียง ค่า p คือ จํานวนพิกเซลข้างเคียง 

จํานวนขนาดเวกเตอร์ที�ใช้ต่อภาพจะมขีนาด 256 และ 

59 ต าม ลําดับ   วิธีก า ร  Grey Level Co-occurrence 

Matrix (GLCM) (Haralick et al., 1973)  คื อ ก า ร

กําหนดค่าทางสถติจิากการวเิคราะหโ์ครงร่างพื�นผวิภาพ

ในทศิทางต่างๆ จํานวน 4 ทศิทางคอื  0°,45°, 90° และ 

135° และระยะทางจํานวน 2 ระยะคอื d = 1 และ 2 โดย

ค่าของ คุณลักษณะทางสถิติที� เลือกใช้นั �นคือ  ค่ า 

Contrast, Entropy และ Autocorrelation จํานวนขนาด

เวกเตอร์ที�ใช้ต่อภาพจะมีขนาด 24 เวกเตอร์  วิธีการ

สุดท้ายคือวิธี (HOG+LBP) (ศรีศุภางค์  ทิ� ว สุวรรณ 

แล ะ ภัท ธ ก ร  บุ บ ผัน , 2566)  เ รี ย ก ว่ า  Combined 

descriptors ดว้ยขนาดของเวกเตอรท์ั �งหมด 8,356  

จากตารางที� 3 แสดงค่าความถูกต้องของตัวบ่งชี�

คุณลกัษณะของแต่ละวธิกีารและโมเดล CNNs ที� ผลลพัธ์

ที�ได้มีความแตกต่างกัน ซึ�งชี�ให้เห็นว่าสถาปัตยกรรม 

CNN นั �นมปีระสทิธภิาพเมื�อเทยีบกบัวธิกีารดั �งเดมิอย่าง

มีนัยสําคัญ ResNet50 ถูกนํามาวิเคราะห์และแสดง

ผลลัพธ์เพิ�มเติมในตารางที� 4 โดยอิงจากการวเิคราะห์

แนวเส้นทแยงมุมของเมทริกซ์สับสน พร้อมทั �งแสดง

จํานวนภาพที�ทํานายได้ถูกต้องและค่า Precision กับ 

Recall โดยกลุ่ม GIII ผลการจําแนกของกลุ่มนี�อยู่ใน

ระดบัที�สมบูรณ์แบบ โดยทํานายถูกต้อง 120 จาก 120 

ตัวอย่าง (Precision = 100.00%, Recall = 100.00%) 

แสดงให้เห็นว่าระบบสามารถแยกแยะลกัษณะของกลุ่ม 

GIII ไดอ้ย่างแม่นยาํ  

ในกลุ่ม GI โมเดลสามารถทํานายได้ถูกต้องถงึ 119 

ตัวอย่าง ซึ�งสะท้อนถึงความสามารถของโมเดลในการ

Table 3 Performance Comparison of Different Feature extractor 

 
Feature extractor No. of features Accuracy (%) 
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 Hu moment  (Hu, 1962) 7 46.67 

HOG  (Dalal & Triggs, 2005) 8,100 85.00 

LBP (Ojala et al., 2002) 256 72.22 

LBP2 (Ojala et al., 2002) 59 71.85 

GLCM  (Haralick et al., 1973) 24 58.52 

HOG+LBP (ศรศีุภางค ์ทิ�วสุวรรณ  

และภทัธกร บุบผนั, 2566) 

8356 89.81 

Co
nv

N
et

 a
s 

fix
ed

 fe
at

ur
e 

ex
tra

ct
or

 

Xception 2048 98.33 

EfficientNetB0 1280 97.78 

EfficientNetB1 1280 96.67 

VGG16 512 97.78 

ResNet50 2048 98.61 

ResNet101 2048 98.06 

MobileNet 1024 98.33 

InceptionV3 2048 98.33 

InceptionResNetV2 1536 97.22 

 

  

                   

พจิารณาความเหมอืนหรอืต่างกนัในลกัษณะรูปร่างที�มี

ความทนทานต่อการเลื�อน (translation) เสกล (scale) 

และการหมุน (rotation) ของวตัถุในภาพ จากการทดลอง

จะได้ค่าขนาดเวกเตอร์เท่ากบั 7 ต่อภาพ วธิกีาร HOG 

(Dalal & Triggs, 2005)  ได้กํ าหนดเซลล์ของ  HOG        

� บล็อก ไว้ที� 6x6 เซลล์เมื�อทําการหาค่า HOG ในภาพ

ขนาด 100x100 พิกเซล จะให้ขนาดเวกเตอร์ของ

คุณลกัษณะมจีาํนวนทั �งหมด 8100 ต่อภาพ 

การดึงลักษณะเด่นเชิงพื�นผิวด้วยวิธีการพื�นฐาน 
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จํานวนขนาดเวกเตอร์ที�ใช้ต่อภาพจะมขีนาด 256 และ 

59 ต าม ลําดับ   วิธีก า ร  Grey Level Co-occurrence 

Matrix (GLCM) (Haralick et al., 1973)  คื อ ก า ร
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ค่าของ คุณลักษณะทางสถิติที� เลือกใช้นั �นคือ  ค่ า 

Contrast, Entropy และ Autocorrelation จํานวนขนาด

เวกเตอร์ที�ใช้ต่อภาพจะมีขนาด 24 เวกเตอร์  วิธีการ

สุดท้ายคือวิธี (HOG+LBP) (ศรีศุภางค์  ทิ� ว สุวรรณ 

แล ะ ภัท ธ ก ร  บุ บ ผัน , 2566)  เ รี ย ก ว่ า  Combined 

descriptors ดว้ยขนาดของเวกเตอรท์ั �งหมด 8,356  

จากตารางที� 3 แสดงค่าความถูกต้องของตัวบ่งชี�
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ผลลัพธ์เพิ�มเติมในตารางที� 4 โดยอิงจากการวเิคราะห์

แนวเส้นทแยงมุมของเมทริกซ์สับสน พร้อมทั �งแสดง

จํานวนภาพที�ทํานายได้ถูกต้องและค่า Precision กับ 

Recall โดยกลุ่ม GIII ผลการจําแนกของกลุ่มนี�อยู่ใน

ระดบัที�สมบูรณ์แบบ โดยทํานายถูกต้อง 120 จาก 120 

ตัวอย่าง (Precision = 100.00%, Recall = 100.00%) 

แสดงให้เห็นว่าระบบสามารถแยกแยะลกัษณะของกลุ่ม 

GIII ไดอ้ย่างแม่นยาํ  
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แสดงให้เห็นว่าระบบสามารถแยกแยะลกัษณะของกลุ่ม 

GIII ไดอ้ย่างแม่นยาํ  
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(Dalal & Triggs, 2005)  ได้กํ าหนดเซลล์ของ  HOG        

� บล็อก ไว้ที� 6x6 เซลล์เมื�อทําการหาค่า HOG ในภาพ

ขนาด 100x100 พิกเซล จะให้ขนาดเวกเตอร์ของ

คุณลกัษณะมจีาํนวนทั �งหมด 8100 ต่อภาพ 

การดึงลักษณะเด่นเชิงพื�นผิวด้วยวิธีการพื�นฐาน 

LBP และ วิธีการ LBP ชนิด uniform patterns variant 

หรอื LBPu� โดยกําหนดพารามเิตอร์ r = 3 และ p = 8 

เมื�อค่า r คอื รศัมรีะยะทางระหว่างพกิเซลตรงกลางและ

พิกเซลข้างเคียง ค่า p คือ จํานวนพิกเซลข้างเคียง 

จํานวนขนาดเวกเตอร์ที�ใช้ต่อภาพจะมขีนาด 256 และ 

59 ต าม ลําดับ   วิธีก า ร  Grey Level Co-occurrence 

Matrix (GLCM) (Haralick et al., 1973)  คื อ ก า ร

กําหนดค่าทางสถติจิากการวเิคราะหโ์ครงร่างพื�นผวิภาพ

ในทศิทางต่างๆ จํานวน 4 ทศิทางคอื  0°,45°, 90° และ 

135° และระยะทางจํานวน 2 ระยะคอื d = 1 และ 2 โดย

ค่าของ คุณลักษณะทางสถิติที� เลือกใช้นั �นคือ  ค่ า 

Contrast, Entropy และ Autocorrelation จํานวนขนาด

เวกเตอร์ที�ใช้ต่อภาพจะมีขนาด 24 เวกเตอร์  วิธีการ

สุดท้ายคือวิธี (HOG+LBP) (ศรีศุภางค์  ทิ� ว สุวรรณ 

แล ะ ภัท ธ ก ร  บุ บ ผัน , 2566)  เ รี ย ก ว่ า  Combined 

descriptors ดว้ยขนาดของเวกเตอรท์ั �งหมด 8,356  

จากตารางที� 3 แสดงค่าความถูกต้องของตัวบ่งชี�

คุณลกัษณะของแต่ละวธิกีารและโมเดล CNNs ที� ผลลพัธ์

ที�ได้มีความแตกต่างกัน ซึ�งชี�ให้เห็นว่าสถาปัตยกรรม 

CNN นั �นมปีระสทิธภิาพเมื�อเทยีบกบัวธิกีารดั �งเดมิอย่าง

มีนัยสําคัญ ResNet50 ถูกนํามาวิเคราะห์และแสดง

ผลลัพธ์เพิ�มเติมในตารางที� 4 โดยอิงจากการวเิคราะห์

แนวเส้นทแยงมุมของเมทริกซ์สับสน พร้อมทั �งแสดง

จํานวนภาพที�ทํานายได้ถูกต้องและค่า Precision กับ 

Recall โดยกลุ่ม GIII ผลการจําแนกของกลุ่มนี�อยู่ใน

ระดบัที�สมบูรณ์แบบ โดยทํานายถูกต้อง 120 จาก 120 

ตัวอย่าง (Precision = 100.00%, Recall = 100.00%) 

แสดงให้เห็นว่าระบบสามารถแยกแยะลกัษณะของกลุ่ม 

GIII ไดอ้ย่างแม่นยาํ  

ในกลุ่ม GI โมเดลสามารถทํานายได้ถูกต้องถงึ 119 

ตัวอย่าง ซึ�งสะท้อนถึงความสามารถของโมเดลในการ

Table 3 Performance Comparison of Different Feature extractor 

 
Feature extractor No. of features Accuracy (%) 
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or

 Hu moment  (Hu, 1962) 7 46.67 

HOG  (Dalal & Triggs, 2005) 8,100 85.00 

LBP (Ojala et al., 2002) 256 72.22 

LBP2 (Ojala et al., 2002) 59 71.85 

GLCM  (Haralick et al., 1973) 24 58.52 

HOG+LBP (ศรศีุภางค ์ทิ�วสุวรรณ  

และภทัธกร บุบผนั, 2566) 

8356 89.81 
Co
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e 
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or
 

Xception 2048 98.33 

EfficientNetB0 1280 97.78 

EfficientNetB1 1280 96.67 

VGG16 512 97.78 

ResNet50 2048 98.61 

ResNet101 2048 98.06 

MobileNet 1024 98.33 

InceptionV3 2048 98.33 

InceptionResNetV2 1536 97.22 

 

(Dalal & Triggs, 2005)

(Hu, 1962)

(Ojala et al., 2002)

(Ojala et al., 2002)

(Haralick et al., 1973)

(ศรีีศุุภางค์์ ทิ้้�วสุุวรรณ

และภััทธกร บุุบผััน, 2566)

		  ในกลุ่่�ม GI โมเดลสามารถทำนายได้้ถููกต้้องถึึง 

119 ตัวัอย่า่ง ซึ่่�งสะท้้อนถึึงความสามารถของโมเดลในการระบุุ

สมาชิิกกลุ่่�ม GI ได้้อย่่างแม่่นยำและครบถ้้วน อย่่างไรก็็ตาม 

ยัังมีีความผิิดพลาดเล็็กน้้อย 1 ตััวอย่่างที่่�ทำนายผิิด ในขณะที่่�

กลุ่่�ม GII ระบบสามารถจำแนกได้้ถููกต้้อง 116 ตััวอย่่าง แสดง

ถึึงความน่่าเชื่่�อถืือของผลลััพธ์เมื่่�อโมเดลทำนายว่่าเป็็นกลุ่่�ม 

GII และมีีค่่า Recall ที่่� 96.67% ซึ่่�งหมายความว่่ามีีบาง

ตััวอย่่างจริิงของกลุ่่�ม GII ที่่�ระบบยัังไม่่สามารถตรวจจัับได้้

ทั้้�งหมด แม้้ว่่า ResNet50 จะสามารถจำแนกกลุ่่�ม GI และ GII 

ได้้อย่่างมีีประสิิทธิิภาพโดยรวม แต่่ยัังคงพบข้้อผิิดพลาดบาง

ประการโดยเฉพาะในการจำแนกระหว่่างกลุ่่�ม GI กับั GII ยังั

พบประเด็น็ที่่�ท้า้ทายเนื่่�องจากลักัษณะรูปูร่า่งของกลุ่่�ม GII ที่่�

มีคีวามไม่แ่น่่นอนของรูปูร่า่งภายในกลุ่่�ม ซึ่่�งอาจยังัไม่ม่ีคีวาม

โดดเด่่นเพียีงพอสำำ�หรับัโมเดลในการแยกแยะอย่่างชัดัเจน 

โดยเฉพาะในกรณีทีี่่�ลักัษณะของกลุ่่�ม GII ซ้อ้นทับัหรืือมีคีวาม

คล้า้ยคลึงึกับัลักัษณะบางประการของกลุ่่�ม GI 

Table 4	Performance evaluation of the ResNet50 model for Acanthamoeba spp. group classification based on  

confusion matrix diagonal analysis, including correctly predicted image counts, precision, and recall values.

  

                   

ระบุสมาชิกกลุ่ม  GI ได้อย่ างแม่นยําและครบถ้วน 

อย่างไรก็ตาม ยงัมคีวามผดิพลาดเล็กน้อย � ตวัอย่างที�

ทํานายผิด ในขณะที�กลุ่ม GII ระบบสามารถจําแนกได้

ถูกต้อง 116 ตัวอย่าง แสดงถึงความน่าเชื�อถือของ

ผลลัพธ์เมื�อโมเดลทํานายว่าเป็นกลุ่ม GII และมีค่า 

Recall ที� 96.67% ซึ�งหมายความว่ามีบางตัวอย่างจรงิ

ของกลุ่ม GII ที�ระบบยังไม่สามารถตรวจจบัได้ทั �งหมด 

แมว่้า ResNet�� จะสามารถจาํแนกกลุ่ม GI และ GII ได้

อย่างมีประสิทธิภาพโดยรวม แต่ยังคงพบข้อผดิพลาด

บางประการโดยเฉพาะในการจาํแนกระหว่างกลุ่ม GI   

 

กบั GII ยงัพบประเดน็ที�ทา้ทายเนื�องจากลกัษณะรูปร่าง

ของกลุ่ม GII ที�มคีวามไม่แน่นอนของรูปร่างภายในกลุ่ม 

ซึ�งอาจยงัไม่มคีวามโดดเด่นเพยีงพอสาํหรบัโมเดลในการ

แยกแยะอย่างชดัเจน โดยเฉพาะในกรณีที�ลกัษณะของ

กลุ่ม GII ซ้อนทบัหรอืมคีวามคล้ายคลงึกบัลกัษณะบาง

ประการของกลุ่ม GI   

 

สรปุผลการทดลองและข้อเสนอแนะ 

งานวจิยันี�ได้นําเสนอการพฒันาระบบคอมพวิเตอร์เพื�อ

การระบุลกัษณะทางสณัฐานวิทยาของ Acanthamoeba 

spp. ระยะซีสต์แบบอตัโนมตัิ ด้วยการสกัดคุณลกัษณะ

ด้วยโครงข่ายประสาทเทยีมแบบคอนโวลูชนั (CNN) ที�

ผ่านการฝึกฝนล่วงหน้า ร่วมกบัตวัจําแนกประเภทดว้ย 

SVM ได้อย่างมีประสิทธิภาพ ระบบประกอบด้วย � 

ขั �นตอนหลัก ได้แก่ การประมวลผลภาพเบื�องต้น การ

สกดัคุณลกัษณะเฉพาะดว้ยโครงข่ายประสาทเทยีมแบบ

คอนโวลูชนั (CNN) ที�ผ่านการฝึกฝนล่วงหน้า และการ

แยกกลุ่มซสีต์ดว้ย SVM  จากการทดลองสามารถสรุปได้

ว่า การสกดัคุณลกัษณะดว้ยโครงขา่ยประสาทเทยีมแบบ

คอนโวลูชนั (CNN) ที�ผ่านการฝึกฝนล่วงหน้า ร่วมกบัตวั

จําแนกประเภทดว้ย SVM สามารถเพิ�มประสทิธภิาพใน

การจําแนกซีสต์ของ Acanthamoeba spp. ได้อย่างมี

นัยสําคัญเมื�อเทียบกับวิธีการสกัดคุณลักษณะแบบ

ดั �ง เดิม   โม เดลที�มี โครงสร้ างลึก เช่น  ResNet50 , 

ResNet101 และ Xception มีค่าความแม่นยําสูงที�สุด

(ประมาณ 98%) สาํหรบัการจาํแนกกลุ่มซสีต์ทั �งสาม (GI, 

GII, GIII) แสดงถงึความสามารถในการจบัและวเิคราะห์ 

 

 

 

ลักษณะทางสัณฐ านวิทยาที� ซับซ้ อน ได้ อย่ า ง มี

ประสิทธภิาพ นอกจากนี� ผลการวิเคราะห์จากเมทรกิซ์

สบัสน (Confusion Matrix) ในตารางที� � ยงัชี�ใหเ้หน็ถงึ

ความถูกต้องของการจําแนก โดยเฉพาะในกลุ่ม GIII ที�

สามารถทํานายไดถู้กต้องทั �งหมด ในขณะที�กลุ่ม GI และ 

GII มอีตัราการทาํนายผดิเพยีงเลก็น้อย ทั �งนี�จงึสรุปไดว้า่

ระบบวิเคราะห์ภาพเพื�อการระบุลักษณะทางสัณฐาน

วิทยาของ Acanthamoeba spp. นี�มีศ ักยภาพในการ

จําแนกกลุ่มซสีต ์สามารถนําไปประยุกตใ์ชเ้ป็นเครื�องมอื

สนับสนุนการตรวจวินิจฉัย เบื�องต้นสํ าหรับนักจุล

ชีววิทยา เพื�อช่วยลดข้อผิดพลาดและภาระงานของ

ผูเ้ชี�ยวชาญในหอ้งปฏบิตักิารทางคลนิิกได ้
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Table 4 Performance evaluation of the ResNet50 model for Acanthamoeba spp. group classification based 

on confusion matrix diagonal analysis, including correctly predicted image counts, precision, and recall 

values. 
  Prediction data    

Ac
tu

al
 d

at
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 GI GII GIII total Precision (%) Recall (%) 

GI 119 1 0 120 96.75 99.17 

GII 4 116 0 120 99.15 96.67 

GIII 0 0 120 120 100.00 100.00 

total 122 117 120 360 Accuracy (%): 98.61 
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GII 4 116 0 120 99.15 96.67 
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total 122 117 120 360 Accuracy (%): 98.61 

 

  

                   

ระบุสมาชิกกลุ่ม  GI ได้อย่ างแม่นยําและครบถ้วน 
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สกดัคุณลกัษณะเฉพาะดว้ยโครงข่ายประสาทเทยีมแบบ

คอนโวลูชนั (CNN) ที�ผ่านการฝึกฝนล่วงหน้า และการ

แยกกลุ่มซสีต์ดว้ย SVM  จากการทดลองสามารถสรุปได้
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ดั �ง เดิม   โม เดลที�มี โครงสร้ างลึก เช่น  ResNet50 , 

ResNet101 และ Xception มีค่าความแม่นยําสูงที�สุด

(ประมาณ 98%) สาํหรบัการจาํแนกกลุ่มซสีต์ทั �งสาม (GI, 

GII, GIII) แสดงถงึความสามารถในการจบัและวเิคราะห์ 
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จําแนกกลุ่มซสีต ์สามารถนําไปประยุกตใ์ชเ้ป็นเครื�องมอื

สนับสนุนการตรวจวินิจฉัย เบื�องต้นสํ าหรับนักจุล
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งานวจิยันี�ได้นําเสนอการพฒันาระบบคอมพวิเตอร์เพื�อ

การระบุลกัษณะทางสณัฐานวิทยาของ Acanthamoeba 

spp. ระยะซีสต์แบบอตัโนมตัิ ด้วยการสกัดคุณลกัษณะ

ด้วยโครงข่ายประสาทเทยีมแบบคอนโวลูชนั (CNN) ที�

ผ่านการฝึกฝนล่วงหน้า ร่วมกบัตวัจําแนกประเภทดว้ย 

SVM ได้อย่างมีประสิทธิภาพ ระบบประกอบด้วย � 
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ดั �ง เดิม   โม เดลที�มี โครงสร้ างลึก เช่น  ResNet50 , 

ResNet101 และ Xception มีค่าความแม่นยําสูงที�สุด

(ประมาณ 98%) สาํหรบัการจาํแนกกลุ่มซสีต์ทั �งสาม (GI, 

GII, GIII) แสดงถงึความสามารถในการจบัและวเิคราะห์ 

 

 

 

ลักษณะทางสัณฐ านวิทยาที� ซับซ้ อน ได้ อย่ า ง มี

ประสิทธภิาพ นอกจากนี� ผลการวิเคราะห์จากเมทรกิซ์
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จําแนกกลุ่มซสีต ์สามารถนําไปประยุกตใ์ชเ้ป็นเครื�องมอื

สนับสนุนการตรวจวินิจฉัย เบื�องต้นสํ าหรับนักจุล

ชีววิทยา เพื�อช่วยลดข้อผิดพลาดและภาระงานของ

ผูเ้ชี�ยวชาญในหอ้งปฏบิตักิารทางคลนิิกได ้
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สรุุปผลการทดลองและข้้อเสนอแนะ
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spp. ระยะซีีสต์์แบบอััตโนมััติิ ด้้วยการสกััดคุุณลัักษณะด้้วย

โครงข่่ายประสาทเทีียมแบบคอนโวลููชััน (CNN) ที่่�ผ่่านการ

ฝึึกฝนล่่วงหน้้า ร่่วมกัับตััวจำแนกประเภทด้้วย SVM ได้้อย่่าง

มีีประสิิทธิิภาพ ระบบประกอบด้้วย 3 ขั้้�นตอนหลััก ได้้แก่่  

การประมวลผลภาพเบื้้�องต้น้ การสกัดัคุณุลักัษณะเฉพาะด้ว้ย
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โครงข่่ายประสาทเทีียมแบบคอนโวลููชััน (CNN) ที่่�ผ่่านการ

ฝึึกฝนล่่วงหน้้า และการแยกกลุ่่�มซีีสต์์ด้้วย SVM จากการ

ทดลองสามารถสรุุปได้้ว่่า การสกััดคุุณลัักษณะด้้วยโครงข่่าย

ประสาทเทีียมแบบคอนโวลููชััน (CNN) ที่่�ผ่่านการฝึึกฝนล่่วง

หน้้า ร่่วมกัับตััวจำแนกประเภทด้้วย SVM สามารถเพิ่่�ม

ประสิิทธิิภาพในการจำแนกซีสีต์์ของ Acanthamoeba spp. ได้้

อย่่างมีีนััยสำคััญเมื่่�อเทีียบกัับวิิธีีการสกััดคุุณลัักษณะแบบ

ดั้้�งเดิิม โมเดลที่่�มีีโครงสร้้างลึึกเช่่น ResNet50, ResNet101 

และ Xception มีีค่่าความแม่่นยำสููงที่่�สุุด(ประมาณ 98%) 

สำหรัับการจำแนกกลุ่่�มซีีสต์์ทั้้�งสาม (GI, GII, GIII) แสดงถึึง

ความสามารถในการจัับและวิิเคราะห์์ลัักษณะทางสััณฐาน

วิิทยาที่่�ซัับซ้้อนได้้อย่่างมีีประสิิทธิิภาพ นอกจากนี้้� ผลการ

วิิเคราะห์์จากเมทริิกซ์์สัับสน (Confusion Matrix) ใน Table 4 

ยังัชี้้�ให้เ้ห็็นถึึงความถููกต้้องของการจำแนก โดยเฉพาะในกลุ่่�ม 

GIII ที่่�สามารถทำนายได้้ถูกูต้อ้งทั้้�งหมด ในขณะที่่�กลุ่่�ม GI และ 

GII มีอีัตัราการทำนายผิดิเพีียงเล็็กน้้อย ทั้้�งนี้้�จึึงสรุุปได้ว้่า่ระบบ

วิิเคราะห์์ภาพเพื่่�อการระบุุลัักษณะทางสััณฐานวิิทยาของ 

Acanthamoeba spp. นี้้�มีีศัักยภาพในการจำแนกกลุ่่�มซีีสต์์ 

สามารถนำไปประยุุกต์์ใช้้เป็็นเครื่่�องมืือสนัับสนุุนการตรวจ

วินิิิจฉัยัเบ้ื้�องต้้นสำหรัับนัักจุุลชีวีวิทิยา เพื่่�อช่ว่ยลดข้้อผิดิพลาด

และภาระงานของผู้้�เชี่่�ยวชาญในห้้องปฏิิบััติิการทางคลิินิิกได้้
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