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บทคดัย่อ  
การตรวจหารอยโรคของฟนัทีแ่ตกร้าวจากอุบตัเิหตุ โดยส่วนใหญ่ถูกวนิิจฉยัด้วยสายตาเปล่าของทนัตแพทย์

จากภาพถ่ายรงัสรีะบบฟิลม์ ซึง่กระบวนการตรวจวนิิจฉยัดงักลา่วสามารถตรวจพบได้เพยีง 60% เทา่นัน้ ยิง่ถา้หาก
รอยแตกและร้าวทีเ่กดิขึน้นัน้มรีอยบางๆและแคบมากยิง่จะท าให้การพยากรณ์การลุกลามของรอยโรคของทนัต
แพทยป์ระสบปญัหามากยิง่ข ึน้เพราะไมส่ามารถมองเหน็ด้วยตาเปลา่ได้ ซึง่จะส่งผลให้กระบวนการตรวจวนิิจฉัย
รอยโรคเพื่อท าการรกัษาผดิพลาดไป ดงันัน้ในงานวจิยันี้จงึได้น าเทคโนโลยปีญัญาประดษิฐ์(Artificial Intelligent)มา
ผสมผสานกนักบัเทคโนโลยจีกัรกลวทิศัน์(machine vision) เพื่อสร้างต้นแบบแบบจ าลองการวเิคราะหร์อยแตกและ
ร้าวของรากฟนัเดยีวในแนวดิง่ ด้วยโครงขา่ยใยประสาทเทยีมแบบความน่าจะเป็น(probabilistic neural networks) 
โดยน าขอ้มลูเกรสเกล (gray scale) ของภาพถ่ายรงัสรีะบบดจิติอลของฟนั(ทัง้ทีม่รีอยแตกร้าวและปกติ) มาป้อน
เป็นขอ้มลูชดุฝึกใหก้บัโครงขา่ยใยประสาทเทยีม จ านวน 200 ซี ่ซีล่ะ 40 ขอ้มลู ทีม่กีารเรยีนรู้ในชัน้ซ่อนด้วยRadial 
basis function และชัน้ขาออกด้วย competitive function  ผลจากการศกึษาพบวา่ระดบัความสามารถในการตรวจ
พบรากฟนัทีม่รีอยแตกและร้าว ของแบบจ าลองนี้จะตรวจพบเพิม่มากกวา่ตรวจด้วยสายตาเปล่าหรือมคี่าความไว
(sensitivity) เป็น 97.96% และความสามารถในการตรวจพบรากฟนัทีไ่ม่ม ีรอยแตกหรือมีค่าความจ าเพาะ
(specificity) เป็น 90.48%   แบบจ าลองนี้ถอืเป็นนวตักรรมใหมท่ีจ่ะชว่ยทนัตแพทยว์นิิจฉยัรอยแตกร้าวของรากฟนั 

ค ำหลกั: การแตกของรากฟนัในแนวดิ่ง จักรกลวทิศัน์ ภาพถ่ายรังสีระบบดิจิตอล ความไว ความจ าเพาะ  
โครงขา่ยใยประสาทเทยีมแบบความน่าจะเป็นหลายชัน้ เรเดยีลเบสกิฟงัก์ชนั คอมเพทททิฟีฟงัก์ชนั 
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Abstract 
The dentist’s detection for traumatic dental injuries. Mainly diagnosis with eyes of dentist from film 

radiographic image . It can diagnose only 60%. If the fracture line is narrow, the dentist’s diagnosis harder 
because of fail to see. To affect the dentist’s treat fail. It  may  extract normal teeth. Therefore, this 
research had combined of artificial intelligence and machine vision for creating the simulation of vertical 
root fracture detection with probabilistic neural networks that learning in hidden layer with radial basis 
function  and the output layer with competitive function.  The input data is gray scale value of digital 
radiographic image(fracture and normal root) input the dataset 200 training, which is 40 data. The result 
found that performance of diagnosis vertical root fracture of model . it detect increasing more than human 
eye or sensitivity 97.96% and also the capability of detect the normal root teeth or specificity is 90.48%. 
Moreover  this model can be good assistance of dentist and it’s also modern innovation for detection  
vertical root fracture.  

Keywords: vertical root fracture, machine vision, radiographic image, sensitivity, specificity, 
probabilistic multilayer neural networks, radial basis function, competitive function

1. บทน า 

การแตกหกัของรากฟนัถอืเป็นปญัหาหลกัทางทนั
ตกรรมเป็นอันดับ 3 ต่อจาก ฟนัผุ(dental carries) 
และ โรคปริทนัต์(periodontal disease)[1] มรีายงาน
การเกิดประมาณร้อยละ 0.5 ถึง 7 ของการได้รับ
บาดเจ็บทีม่ตี่อรากฟนั [2]และพบมากกบัฟนัรากเดียว
ทีม่ลีกัษณะรอยแตกทีเ่กดิในแนวดิง่ถงึ 93%[3] สาเหตุ
ของการแตกหกัของรากฟนั แบ่งได้เป็น 2 สาเหตุใหญ่ 
คอื กระบวนการรกัษาของทนัตแพทย ์เชน่ การบูรณะ
ฟนัด้วยโพสท์(post) และการปกัหมุด(pin) ทีม่ขีนาด
ใหญ่เกนิไปหรอืยาวเกนิไปลงไปในคลองรากฟนั ท าให้
เกดิแรงดนัทีผ่นังคลองรากฟนัและเกดิการแตกหกัได้
ในทีสุ่ด ซึง่อาจเกดิทนัทหีรอือาจเกดิได้ภายหลงั เป็น
ต้น ส่วนสาเหตุต่อมาคือ เกิดจากแรงกระแทกต่อตัว
ฟนั (traumatic injury) เช่น การเกิดอุบัติเหตุทาง
รถยนต์ จากการท างาน หรือจากการเล่นกีฬา หรือ
การใชฟ้นัผดิวธิ ีเชน่ ใชฟ้นัเปิดฝาขวด เป็นต้น 

ขัน้ตอนการวนิิจฉยัรากฟนัทีแ่ตกหกั ก่อนทีจ่ะมี
การตดัสนิใจวางแผนการรักษา ต้องเริ่มจากการซัก
ประวตัแิละการตรวจทางคลนิิก เชน่ การตรวจรอบฟนั
ทีส่งสยั การส่องด้วยแวน่ขยาย การยอ้มสฟีนั(staining 
test) ก า ร ท ด ส อ บ ด้ ว ย ท ร า น ส ลู มิ เ น ชั ่น     

(transillumination test) การ ใช้เอ็ กสพลอเรอ ร์
(explorer) การใชเ้ครื่องมอืตรวจปริทนัต์(probe) การ
ทดสอบการกัด(bite test)และการถ่ายภาพรังสีแบบ
ฟิลม์(X-rays) ด้วยสายตาเปลา่ของทนัตแพทย ์รวมถงึ
การถ่ายภาพรังสี[4] ในการถ่ายภาพรังสี ได้มกีาร
แนะน าใหม้กีารถ่ายภาพรงัสใีนหลายๆมมุ เพื่อชว่ยใน
การตรวจหารอยแตกหักของรากฟนัได้ดีย ิง่ข ึ้น[5] 
ส าหรบัการวนิิจฉัยฟนัด้วยภาพถ่ายรังสีได้มนีักวจิัย
หลายทา่นได้พยายามศกึษาเพื่อประเมนิความถูกต้อง
ในการวนิิจฉัยภาพถ่ายรังสีของรากฟนัทีม่รีอยแตก
แนวดิง่ด้วยกลอ้งถ่ายรงัสี 2 ระบบ คือ ระบบดิจิตอล 
และระบบฟิล์ม[6,7] ผลที่ได้คือไม่มีความแตกต่าง
อยา่งมนีัยส าคญัทางสถติ ิต่อมาได้มกีารเปรียบเทยีบ
ภาพถ่ายรังสีอีกครัง้โดยเพิ่มระบบรังสีชนิดโคนบีม
คอมพวิเตดโทโมกราฟฟ่ีเข้าไป[8] ผลทีไ่ด้ก็ยงัพบว่า
ยงัไม่มคีวามแตกต่างอย่างมนีัยส าคัญทางสถิติของ
ภาพถ่ายรังสีทัง้ 3 ชนิด ถึงแม้ว่าในปจัจุบันจะมี
ภาพถ่ายรงัสหีลายชนิดแต่จะเหน็ได้ว่าในการวนิิจฉัย
การแตกหกัของรากฟนัซึง่จ าเป็นต้องอาศัยภาพถ่าย
รงัสยีงัคงเป็นอุปสรรคส าหรับทนัตแพทย์ต่อการวาง
แผนการรกัษา 
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ดังนั ้นวัตถุประสงค์ของงานวิจัย เป็นการน า
โครงข่ายใยประสาทเทียมชนิดความน่าจะเป็น 
(Probabilistic Neural Network) มาประยุกต์ใช้เพื่อ
ช่วยในการวินิจฉัยรอยแตกของรากฟนั และเพื่อ
ทดสอบหาความสามารถในการตรวจพบรอยแตกหกั
ของร ากฟ ันหรือค่ าความไว (Sensitivity) และ
ความสามารถในการตรวจพบรากฟนัที่ไม่มีรอย
แตกหกัหรอืค่าความจ าเพาะ(Specificity)  

 
2. โครงข่ายใยประสาทเทียม 

ระบบโครงข่ายใยประสาทเทยีมทีใ่ช้ในงานวจิัย 
โดยในงานวจิยันี้ได้เลอืกใชโ้ครงข่ายแบบความน่าจะ
เป็น(Probabilistic Neural Network) เนื่ องจาก
โครงข่ายชนิดนี้มขี้อดี คือ ความสามารถในการฝึก
ขอ้มลูค่อนขา้งง่ายและรวดเร็วกวา่โครงขา่ยใยประสาท
เทยีมชนิดอื่น เช่น backpropagation นอกจากนี้ยงัมี
ความทนทานต่อสิง่รบกวน(Noise) [9] 

โครงข่ายนี้จะแบ่งเป็น 2 ชัน้(Layer) ชัน้แรกจะ
เป็น Radial Basis Layer ทีม่ฟีงัก์ชนัถ่ายโอน เป็น 
radbas ซึ่ง เป็นฟงัก์ชันของเกาส์เซียน(gaussian 
function) มกีารท างานดงัสมการที ่1  

               (1) 
โดยมพีารามเิตอร์   เป็นตัวควบคุมความกว้าง

ของฟงัก์ชนัหรือเรียกว่าพารามเิตอร์การกระจายตัว
(spread parameter) ผลลพัธ์ทีไ่ด้จะมคี่าอยู่ในช่วง 0 
ถงึ 1 และมลีกัษณะของผลลพัธ์แสดงได้ดงัรูปที ่1 

 
รูปที ่1  แสดงฟงัก์ชนัเกาส์เซยีน 

ซึง่ผลลพัธ์ทีไ่ด้จะเป็นอนิพุต ใหก้บัชัน้ถดัไป และ
ในชัน้ทีส่องจะเป็น competitive layer และมฟีงัก์ชนั
ถ่ายโอนเป็น compet(C) ซึ่งผลลัพธ์ทีไ่ด้จะบอกถึง 
class ของอนิพุตทีป้่อนเข้าสู่โครงข่าย งานวจิัยนี้ได้
แบ่งออกเป็น 2 class คอืฟนัทีม่รีอยแตกของรากกับ

ฟนัทีไ่มม่รีอยแตกของราก และมสีถาปตัยกรรมแบบ 
40-42-2 

 
รูปที ่2 แสดงสถาปตัยกรรมของProbabilistic  

            Neural Network 
จากรูปที ่2 ก าหนดให ้

P  = เวกเตอร์ทีม่สีมาชกิเป็นตวัแปรน าเขา้ R ตวั 
R  = จ านวนของตวัแปรน าเขา้ ในกรณีของงานวจิยันี้  
      จะเก็บค่าระดบัความเทาจ านวน 40 ค่า 
W = เมตรกิซ์ของตวัแปรน ้าหนักในโครงขา่ยชัน้  
      radial basis 
Q = เวกเตอร์ทีใ่ชใ้นการฝึก งานวจิยันี้ใชต้วัอยา่งใน 
     การฝึก  40 ตวัอยา่ง 
b = ค่าไบแอส  
n = เวกเตอร์ของตวัแปรน าเขา้สุทธขิองชัน้ radial  
     basis โดยที ่

       n   = 
i

bp
i

W   

a = เวกเตอร์ของตวัแปรน าออกของชัน้radial basis 
M = เมตรกิซ์ของตวัแปรน ้าหนักในโครงขา่ยชัน้  
      competitive 
d = เวกเตอร์ของตวัแปรน าเขา้สุทธขิองชัน้  
     competitive 
K = จ านวน class ซึง่ในงานวจิยันี้ม ี2 class 
c = เวกเตอร์ของตวัแปรน าออกของชัน้ competitive 

 
3. วิธีท าการวิจยั 

ขัน้ตอนในการท าวจิยันี้เริม่จากการเก็บตวัอยา่ง
ขอ้มลู การหาลกัษณะเดน่และวเิคราะหภ์าพ และการ
รู้จ าของแบบจ าลองแสดงได้ดงันี้ 
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3.1 การเก็บตวัอยา่งขอ้มลู(Data Acquisition) 
เก็บฟนัจรงิจ านวน 200 ซี่ ทีถู่กถอนออกมาแล้ว

น าไปแชใ่นฟอมาลนี 10% และท าความสะอาด ดังรูป
ที ่3   

 
รูปที ่3 แสดงฟนัรากเดยีวทีใ่ชใ้นการทดลอง 

จากนั ้นน าฟนัที่ท าความสะอาดแล้วมาแบ่ง
ออกเป็น 2 กลุม่ คอื กลุม่ควบคุม ซึ่งเป็นฟนัปกติ 50 
ซี ่และกลุม่ทดลอง 150 ซี่ เป็นกลุ่มทีต่้องการให้เกิด
รอยแตกของรากฟนั ตดัส่วนของตัวฟนัออกให้เหลอื
ส่วนของตัวฟนัทีห่่างจากรอยต่อเคลอืบผวิฟนัและ
เคลอืบรากฟนั(Cementoenamel junction, CEJ) 2 
มม. ด้วยเครื่อง Isomet ดงัรูปที ่4  เคลอืบด้วยขี้ผ ึ้งสี
ชมพูรอบรากฟนั แล้วน าไปลงกล่องเรซิ่น ทีใ่ช้เป็น
ฐานรองรบัฟนั ดงัรูปที ่5  แลว้น าฟนัในกลุม่ทดลองทัง้ 
150 ซี ่มาสร้างรอยแตกด้วยเครื่อง Universal Testing 
Machine ดงัรูปที ่6 เมือ่สร้างรอยแตกเสร็จแล้วน าฟนั
ทัง้หมดไปถ่ายภาพรงัสรีะบบดจิติอลดงัรูปที ่7 

           
          (ก)                                (ข) 
รูปที ่4 แสดง(ก)เครือ่ง Isomet (ข)ฟนัทีต่ดัตวัฟนั  
        ออกใหเ้หลอืแต่ส่วนของรากฟนั  

 
รูปที ่5 แสดงฟนัทีอ่ยูใ่นกลอ่งเรซิน่ 

 
รูปที ่6 แสดงการสร้างรอยแตกของรากฟนัด้วย 

           Universal Testing Machine 

 
รูปที ่7 แสดงการถ่ายภาพด้วยกลอ้งรงัสรีะบบ 

            ดจิติอล 
3.2 การหาลกัษณะเด่นและการวเิคราะห์ข้อมูล

(Image Segmentation and Data Analysis) 
เมือ่ได้ภาพถ่ายรงัสแีลว้ ขัน้ตอนต่อมาเป็นการหา

ลกัษณะเด่นของภาพเพื่อหาความแตกต่างของภาพ
รากฟนัทีม่รีอยแตกและไมม่รีอยแตกจากระดับความ
เทาของภาพ(Gray Level) เชงิตวัเลข ในขัน้ตอนนี้ได้
ท าการลากเส้นเพื่อวดัระดบัความเทาของพื้นทีท่ ีส่นใจ 
40 ค่าเพื่อเป็นข้อมูลป้อนเข้าให้กับโครงข่ายใย
ประสาทเทยีม ดงัรูปที ่8 
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รูปที ่8 ขัน้ตอนการหาลกัษณะเดน่ของภาพ

วัดระดับความเทาซ ้ากับฟนัทัง้หมด 200 ซี ่
จากนัน้ น าขอ้มลูมาเขยีนกราฟจะได้กราฟข้อมูลทีม่ ี

รอยแตกของรากดงัรูปที ่9(ก) และกราฟของรากฟนั
ปกต(ิไมม่รีอยแตก) ดงัรูปที ่9(ข) 

 

       
                                (ก)                                                              (ข) 

รูปที ่9 ขอ้มลูระดบัความเทาของภาพ (ก) รากฟนัทีม่รีอยแตก (ข) รากฟนัปกต(ิไมม่รีอยแตก)
จากรูปที ่9 จะเห็นว่ากราฟทีไ่ด้ยงัมกีารกระจัด

กระจายเนื่องจากระดับความเทาของแต่ละภาพราก
ฟนันั ้นมีความต่างกัน ส่งผลให้การวินิจฉัยของ
แบบจ าลองด้วยโครงข่ายใยประสาทเทียมจะเกิด

ขอ้ผดิพลาดได้ เพื่อลดขอ้ผดิพลาดดงักลา่ว จงึต้องท า
การนอร์มอลไลซ์ข้อมูล(Normalized Data) กราฟ
ขอ้มลูทีไ่ด้แสดงได้ดงัรูปที ่10 

       
(ก)                                                                 (ข) 

รูปที ่10 ขอ้มลูทีผ่า่นการนอร์มอลไลซ์ของ(ก)รากฟนัทีม่รีอยแตก (ข) รากฟนัปกต(ิไมม่รีอยแตก) 
 
 

 
 

รอยแตก 

ลากเส้นเพื่อวดั
ระดับความเทา 
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3.3 การจดจ า(Recognition) 
ขัน้ตอนนี้จะเป็นขัน้ตอนสุดทา้ยในการจดจ าขอ้มลู

รอยแตกของรากฟนั ด้วยการน าขอ้มลูจ านวนฟนั 200 
ซี ่แต่ละซี่ม ี40 ข้อมูล รวมทัง้หมดเป็น 8,000 ข้อมูล 
เพื่อใชใ้นการฝึกและทดสอบโครงขา่ยใยประสาทเทยีม  
ข้อมูลจะถูกแบ่งออกเป็น 2 กลุ่ม คือ กลุ่มควบคุม
(กลุม่ฟนัปกต)ิ กลุม่ทดลอง(กลุม่ฟนัทีม่รีอยแตก) และ
ทัง้ 2 กลุม่จะต้องถูกแบ่งออกเป็น 2 ชดุ คอื ชดุฝึกและ
ชดุทดสอบ ซึง่ในงานวจิยันี้แบ่งการทดสอบการจดจ า
ขอ้มลูของโครงขา่ย ออกเป็น 3 กรณี คอื 

 
 

- กรณีที ่1 ชดุขอ้มลูฝึก 80 ชดุ และขอ้มลู

ทดสอบ 120 ชดุ 
- กรณีที ่2 ชดุขอ้มลูฝึก 105 ชดุ และขอ้มลู

ทดสอบ 95 ชดุ 

- กรณีที ่3 ชดุขอ้มลูฝึก 130 ชดุ และขอ้มลู

ทดสอบ 70 ชดุ  

 หลงัจากนัน้ท าการทดสอบทัง้ 3 กรณีโดยสร้าง
เป็นแบบจ าลองในการวนิิจฉยัรอยแตกของรากฟนั ดงั
รูปที ่11  

 
รูปที ่11 แบบจ าลองการวนิจิฉยัรอยแตกของรากฟนั 

ส าหรับข้อมูลน าออกของโครงข่ายใยประสาท
เทยีมคอืรากฟนัทีม่รีอยแตกและรากฟนัปกต(ิไมม่รีอย
แตก) แล้วค านวณหาค่าความไว(Sensitivity) ค่า
ความจ า เพาะ (Specificity) และค่าความแม่นย า
(Accuracy) ซึง่ทัง้ 3 ค่าเป็นดชันีชีว้ดัความสามารถใน
การวนิิจฉยัของแบบจ าลอง[10] โดยที ่

 ค่าความไว(Sensitivity)  คอืค่าความสามารถใน
การตรวจวนิิจฉยั   แล้วสามารถระบุคนทีป่่วยจริงได้
ว่าป่วย และระบุคนที่ไม่ป่วยว่าไม่ป่วย โดยการ
ทดสอบทีม่คี่าความไวสูง จะมโีอกาสผดิพลาดน้อย
มากส าหรบัคนทีเ่ป็นโรค แต่โอกาสทีค่นทีไ่ม่เป็นโรค

จะปนเข้ามากด้วยเช่นกัน ดัง้นั ้นค่าความไวจะมี
ประโยชน์มากทีสุ่ดเมือ่ใชเ้ป็นตวัแยกโรคออกไป หาได้
จากสมการที ่2 

    
  

       
            (2) 

ค่ า ค ว า ม จ า เ พ า ะ ( Specificity)  คื อ  ค่ า
ความสามารถในการตรวจวนิิจฉัยคนทีไ่ม่ป่วยได้
ถูกต้อง เมือ่เปรยีบเทยีบกบัคนทีไ่ม่ป่วยทัง้หมด การ
ทดสอบที่มคี่าความจ าเพาะสูงจะมโีอกาสผดิพลาด
น้อยมากในการวนิิจฉยัคนทีป่กตวิา่เป็นโรค หาได้จาก
สมการที ่3 

    
  

       
                 (3) 
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 ค่าความแม่นย า (Accuracy) คือ ค่าความ
แม่นย าของการวินิจฉัยของแบบจ าลอง หาได้จาก
สมการที ่4 

    
       

             
       (4) 

 โดยก าหนดให้ TP คือผลการทดสอบเป็น
บวกในกลุม่คนทีเ่ป็นโรค TN คือ ผลการทดสอบเป็น
ลบในบุคคลทีไ่มเ่ป็นโรค FP ผลการทดสอบเป็นบวก
ในบุคคลทีไ่มเ่ป็นโรค และ FN ผลการทดสอบเป็นลบ
ในบุคคลทีเ่ป็นโรค  ซึง่ในงานวจิยันี้ได้ก าหนดค่า TP, 
TN, FP และFN ใหเ้ป็นดงันี้  

TP = ผลการวนิิจฉยัรากฟนัทีม่รีอยแตกวา่แตก 
FP = ผลการวนิิจฉยัรากฟนัทีม่รีอยแตกวา่ไมแ่ตก  
TN = ผลการวนิิจฉยัรากฟนัทีไ่ม่มรีอยแตกว่าไม่

แตก  
FN = ผลการวนิิจฉัยรากฟนัทีไ่ม่มรีอยแตกว่า

แตก 
4.ผลการทดลอง 

ในการสร้างแบบจ าลองเพื่อวนิิจฉัยรอยแตกของ
รากฟนั ในงานวจิัยนี้ได้สนใจไปทีค่่าการกระจายตัว
ของฟงัก์ชันเกาส์เซียนในชัน้เรเดียลเบซิส(radial 
basis layer)ของโครงขา่ยใยประสาทเทยีมแบบความ
น่าจะเป็น(probabilistic neural network)ด้วย โดยมี
ผลการทดลองดงันี้ 

กรณีที่ 1 ชุดข้อมูลฝึก 80 ชุด และข้อมูล
ทดสอบ 120 ชดุ 

ตารางที ่1  ผลการวนิิจฉัยรอยแตกของรากฟนั
ของแบบจ าลอง ในกรณีที ่1 

 
จากตารางที่ 1 เมื่อทดสอบการวินิจฉัยของ

แบบจ าลอง โดยใช้ภาพรากฟนัทีม่รีอยแตกจ านวน 
100 ซี ่และภาพรากฟนัปกติ จ านวน 20 ซี่ ทีค่่าการ

กระจายตวัของฟงัก์ชนัเกาส์เซยีนในชัน้เรเดียลเบซิส
(radial basis layer)ของโครงข่ายใยประสาทเทยีม
แบบความน่าจะเป็น(probabilistic neural network)
ต่ า ง กั น  แ ล้ ว ห า ค่ า ค ว า ม ไ ว ( sensitivity)  ค่ า
ความจ า เพาะ (specificity)  และค่าความแม่นย า
(accuracy)ของแบบจ าลอง พบวา่ทีค่่าการกระจายตัว
ที ่0.05 ให้ค่าความไว(sensitivity)สูงทีสุ่ดที ่97.78% 
และใหค้่าความจ าเพาะ(specificity)สูงทีสุ่ดที ่60.00% 
และค่าความแมน่ย า(accuracy)ของแบบจ าลองก็ใหค้่า
สูงทีสุ่ดที ่88.33% 

กรณีที ่2 ชุดข้อมูลฝึก 105 ชุด และข้อมูล
ทดสอบ 95 ชดุ 

ตารางที ่2  ผลการวนิิจฉัยรอยแตกของรากฟนั
ของแบบจ าลอง ในกรณีที ่2 

 
จากตารางที่ 2 เมื่อทดสอบการวินิจฉัยของ

แบบจ าลอง โดยใชภ้าพรากฟนัทีม่รีอยแตกจ านวน 75 
ซี่ และภาพรากฟนัปกติ จ านวน 20 ซี่ ที่ค่าการ
กระจายตวัของฟงัก์ชนัเกาส์เซยีนในชัน้เรเดียลเบซิส
(radial basis layer)ของโครงข่ายใยประสาทเทยีม
แบบความน่าจะเป็น(probabilistic neural network)
ต่ า ง กั น  แ ล้ ว ห า ค่ า ค ว า ม ไ ว ( sensitivity)  ค่ า
ความจ า เพาะ (specificity)  และค่าความแม่นย า
(accuracy)ของแบบจ าลอง พบวา่ทีค่่าการกระจายตัว
ที ่0.025-0.005 ให้ค่าความไว(sensitivity)สูงทีสุ่ดที ่
97.22% และใหค้่าความจ าเพาะ(specificity)สูงทีสุ่ดที ่
78.26% แ ล ะ ค่ า ค ว า มแ ม่ น ย า ( accuracy) ข อ ง
แบบจ าลองก็ใหค้่าสูงทีสุ่ดที ่92.63% 

กรณีที่ 3 ชุดข้อมูลฝึก 130 ชุด และข้อมูล
ทดสอบ 70 ชดุ 

ตารางที ่3  ผลการวนิิจฉัยรอยแตกของราก
ฟนัของแบบจ าลอง ในกรณีที ่3 



 CST 28 
 

 
จากตารางที่ 3 เมื่อทดสอบการวินิจฉัยของ

แบบจ าลอง โดยใชภ้าพรากฟนัทีม่รีอยแตกจ านวน 50 
ซี่ และภาพรากฟนัปกติ จ านวน 20 ซี่ ที่ค่าการ
กระจายตวัของฟงัก์ชนัเกาส์เซยีนในชัน้เรเดียลเบซิส
(radial basis layer)ของโครงข่ายใยประสาทเทยีม
แบบความน่าจะเป็น(probabilistic neural network)
ต่ า ง กั น  แ ล้ ว ห า ค่ า ค ว า ม ไ ว ( sensitivity)  ค่ า
ความจ า เพาะ (specificity)  และค่าความแม่นย า
(accuracy)ของแบบจ าลอง พบวา่ทีค่่าการกระจายตัว
ที ่0.025-0.005 ให้ค่าความไว(sensitivity)สูงทีสุ่ดที ่
97.96% และใหค้่าความจ าเพาะ(specificity)สูงทีสุ่ดที ่
90.48% แ ล ะ ค่ า ค ว า มแ ม่ น ย า ( accuracy) ข อ ง
แบบจ าลองก็ใหค้่าสูงทีสุ่ดที ่95.71% 

 
รูปที ่12 กราฟความแมน่ย าของแบบจ าลองแต่ละกรณ ี

จากผลการทดลอง ทัง้ 3 กรณีเมื่อพิจารณาทีค่่า
ความแมน่ย าทีม่ากทีสุ่ดของแบบจ าลองแสดงได้ดงัรูป
ที ่12 จะเห็นได้ว่า เมื่อน าค่าความแม่นย าของแต่ละ
กรณี จากตารางที ่1 ตารางที ่2 และ ตารางที ่3 มา
เขยีนกราฟ จะพบวา่ เมือ่ปรับค่าการกระจายตัวของ
ฟงัก์ชนัเกาส์เซียนในชัน้เรเดียลเบซิส(radial basis 

layer) ลง กราฟกรณีที ่3 จะให้ค่าความแม่นย ามาก
ทีสุ่ดทีช่ว่งค่าการกระจายตวั 0.025 – 0.005 โดยมคี่า
ความแม่นย าที ่95.71% แสดงให้เห็นว่าเมื่อเพิ่มชุด
ขอ้มลูทีใ่ชก้ารฝึกใหก้บัโครงขา่ยใยประสาทเทยีมเพิ่ม
มากขึ้นแบบจ าลองก็จะมีค่าความแม่นย าในการ
วนิิจฉยัเพิม่มากขึน้ด้วย 

รูปที ่13 กราฟค่าความไวของทัง้ 3 กรณ ี
เมือ่พจิารณาทีค่่าความไว(sensitivity) ของทัง้ 3 

กรณี จากรูปที ่13 แสดงใหเ้หน็วา่ ทีก่รณีที ่3 เมื่อลด
ค่าการกระจายตวัของฟงัก์ชนัเกาส์เซียนลง จะให้ค่า
ความไว(sensitivity) มากทีสุ่ดทีช่ว่งค่าการกระจายตวั
ที ่0.1-0.005 

 
รูปที ่14 กราฟค่าความจ าเพาะของทัง้ 3 กรณ ี
เมือ่พจิารณาทีค่่าความจ าเพาะ(specificity) ของ

ทัง้ 3 กรณี จากรูปที ่14 จะเหน็วา่ ในกรณีที ่3 เมือ่ลด
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ค่าการกระจายตัวของฟงัก์ชนัเกาส์เซียนลงจะให้ค่า
ความจ าเพาะ(specificity)มากทีสุ่ดจากทกุกรณี ทีช่่วง 
0.1-0.005 แต่เมื่อเข้าสู่ช่วง 0.025-0.005 จะให้ค่า
ความจ าเพาะ(specificity) เท่ากันและมากที่สุดที ่
90.48% 

 
5.สรุปผลการทดลอง 

ในการสร้างแบบจ าลองการวนิิจฉัยรอยแตก
ของรากฟนั โดยใช้โครงข่ายใยประสาทเทยีมแบบ
ความน่าจะเป็น (probabilistic neural networks)  
เนื่ องจากในทางการแพทย์ได้มีดัชนีชี้ว ัดในการ
ประ เมินผลการทดสอบ นั ่นก็ คือ  ค่ าความไว
(sensitivity) และ ค่าความจ าเพาะ(specificity) ซึ่ง
สามารถค านวณได้จากจ านวนทีแ่บบจ าลองวนิิจฉยัถกู
ของรากฟนัทีน่ ามาใช้ทดสอบ และความแม่นย าของ
แบบจ าลองนี้ได้สอดคลอ้งกบัการปรบัค่าการกระจาย
ตัวของฟงัก์ชนัเกาส์เซียนในชัน้เรเดียลเบซิส(radial 
basis layer) ด้วย  ดังนัน้ในการสร้างแบบจ าลอง
เพื่อให้ได้ค่าความแม่นย า (accuracy) ค่าความไว
(sensitivity) และค่าความจ าเพาะ(specificity) ในการ
วนิิจฉยัทีสู่ง ในงานวจิยันี้จงึได้เลอืกใชค้่าการกระจาย
ตวัของฟงัก์ชนัเกาส์เซยีนเป็น 0.01 

แบบจ าลองการวนิิจฉยัรอยแตกของรากฟนันี้
ยงัมขีอ้จ ากดัในการวนิิจฉยัส าหรบัฟนัทีถู่กรกัษาคลอง
รากฟนัด้วยวสัดุอุด หมดุ หรอืเดอืย  เนื่องจาภาพถ่าย
รังสีของฟนัเหล่านี้  จะมีเฉดสีระดับความเทาที่ต่าง
ออกไป จะส่งผลต่อการวนิิจฉัยของแบบจ าลองได้    
ขอ้จ ากดัอกีประการหนึ่งคอืฟนัทีม่รี่องรากฟนัลกึ จะ
ท าให้เฉดสีระดับความเทาของคลองรากฟนัมีสีด า
มากกวา่ปกตซิึ่งเมื่อท าการวนิิจฉัยด้วยการวดัระดับ
ความเทาแลว้ขอ้มลูทีไ่ด้จะคลา้ยกบัขอ้มลูของรากฟนั
ทีม่รีอยแตก จะส่งผลใหก้ารวนิิจฉยัผดิเพี้ยนได้  

งานวิจัยนี้ เป็นการประยุกต์ใช้เทคนิคการ
ประมวลผลภาพผสมผสานกับโครงข่ายใยประสาท
เทยีมเพื่อสร้างเครื่องมอืวนิิจฉัยรอยแตกของรากฟนั
แทนทนัตแพทยไ์ด้เป็นอย่างดี เนื่องจากโครงข่ายใย
ประสาทเทยีมมกีารส่งผา่นขอ้มลูและประมวลผลเข้า-

ออกแบบขนาน  และสามารถปรบัแต่งขอ้มลูทีซ่่อนอยู่
ภายในโครงข่ายทีม่ ีการเชื่อมต่อโครงข่ายกันอย่าง
ซบัซ้อนได้เป็นอย่างดี ดังนัน้ หากเครื่องมอืวนิิจฉัย
รอยแตกของรากฟนัได้รับการพัฒนาต่อไปอย่าง
ต่อเนื่อง ก็จะสามารถน ามาใชเ้ป็นเครื่องมอืทีช่ว่ยทนัต
แพทยว์นิิจฉยัโรคได้ยา่งถูกต้อง รวดเร็ว แม่นย ามาก
ยิง่ข ึน้ และลดการพึง่พาเทคโนโลยจีากต่างประเทศได้
อกีทางหนึ่ง 
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