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บทคัดย่อ 
      การวิเคราะห์ข้อมูลภาพถ่ายสมองซ่ึงได้จากเคร่ืองสแกนเอ็มอาร์ไอมี
ประโยชน์อย่างยิ่งในการศึกษาความสัมพันธ์ระหว่างกิจกรรมที่เกิดขึ้น
ภายในสมองกับหน้าที่ต่างๆ ของสมอง ที่ผ่านมางานวิจัยจํานวนมาก
นําเสนอเทคนิคการวิเคราะห์ภาพถ่ายสมองโดยใช้หลักการเรียนรู้ของ
เคร่ือง อย่างไรก็ตามการวิเคราะห์ข้อมูลเอฟเอ็มอาร์ไอก็ยังคงเป็นเร่ืองที่
ยากและท้าทาย เนื่องจากคุณลักษณะเฉพาะของข้อมูลชนิดนี้ซ่ึงมีจํานวน
ข้อมูลนอ้ยแตม่ีมิติข้อมูลที่สูงมาก บทความวิจัยฉบับนี้นําเสนอเทคนิคใหม่
สําหรับการวิเคราะห์ข้อมูลเอฟเอ็มอาร์ไอ ซ่ึงประกอบไปด้วย 3 ขั้นตอน
หลัก ได้แก่ การเลือกจุดสมองที่น่าสนใจ การสร้างสเปซลักษณะเด่นจาก
การวิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างจุดสมอง และการสร้างตัวจําแนกเอฟ
เอ็มอาร์ไอจากลักษณะเด่นที่ได้ ผลการทดลองซ่ึงมีวัตถุประสงค์ในการ
ทํานายภาพทดสอบจากภาพเอฟเอ็มอาร์ไอยืนยันได้ว่าอัลกอริทมึทีน่าํเสนอ
นี้จะให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าเทคนิคเอฟเอ็มอาร์ไอในปัจจุบัน โดยพบว่ามี
เปอร์เซ็นต์ความถูกต้องเฉลี่ยในการจําแนกเพิ่มขึ้นมากกว่า 20 เปอร์เซ็นต ์
 
คําสําคัญ: การวิเคราะห์ภาพถ่ายสมอง เอฟเอ็มอาร์ไอ การสกัดลักษณะ
เด่น การเรียนรู้ของเคร่ือง 
 
 

 Abstract 
  Analysis of fMRI data is very useful for studying relationship 
between neural activity and a variety of brain functions. For many 
years, a number of brain image analysis techniques using machine 
learning were proposed. However, this task is still challenging due to 
the unique characteristics of the brain data with very small samples 
but extremely high dimensionality, reducing generalization 
performance. This paper presents a novel analysis method for fMRI 
data. It consists of three major steps: (1) Identifying informative 
voxels (2) extracting feature space by analyzing semantic 
relationships among voxels and (3) learning fMRI classifier from the 
extracted features. Preliminary experimental results conducted on 
the task of image prediction from fMRI data confirmed that the 
proposed method achieves improvements of classification accuracy 
(more than 20% in mean accuracy) in comparing with current 
neuroimaging methods.  

Keywords: Brain Imaging Analysis, fMRI, Feature Extraction,   
Machine learning  

 

1. บทนํา 
    Functional magnetic resonance imaging (fMRI) หรือเอฟเอ็มอาร์
ไอ [1] คือเทคนิคการตรวจวัดการเปลี่ยนแปลงของเซลประสาทในสมองซ่ึง
ตอบสนองต่อคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า โดยอาศัยการเปลี่ยนแปลงของกระแส
เลือดและความสัมพันธ์ของระดับออกซิเจนของเลือดในสมอง จากนั้นนํามา
แปลงเป็นภาพถ่ายสมองสามมิติ (3D image) การวิเคราะห์ภาพเอฟเอ็ม
อาร์ไอถูกนําไปใช้ประโยชน์ในหลายๆ ด้าน ตัวอย่างเช่น การวินิจฉัยทาง
การแพทย์ [2] และการสร้างระบบเชื่อมต่อกับสมอง (Brain Computer 
Interface system) [3] เป็นต้น  

     ข้อมูลภาพเอฟเอ็มอาร์ไอจะประกอบไปด้วยจุดสมอง (voxel) จํานวน
มาก โดยที่แต่ละจุดสมองจะถูกแสดงเป็นปริมาตรทรงลูกบาศก์ขนาดเล็ก 
ขึ้นอยูก่ับความละเอียดของการสแกนสมอง จํานวนจุดสมองในภาพจะอยู่
ระหว่าง 20,000 ถึง 60,000 จุด [1][4]  ที่ผ่านมาหลักการเรียนรู้ของ
เคร่ือง (Machine learning) มักมีบทบาทสําคัญในการวิเคราะห์ภาพเอฟ
เอ็มอาร์ไอเพื่อที่จะอธิบายความสัมพันธ์ระหว่างจุดสมองกับหน้าที่ต่างๆ 
ของสมอง [5][7][11-12][17] จากชุดข้อมูล ระหว่างเทคนิคเหล่านี ้
General linear models (GLM) [5] มักถูกใชเ้พื่อทีจ่ะค้นหาความสัมพันธ์
เชิงเส้นระหว่างเวลาและจุดสมองซ่ึงถูกกระตุ้นอย่างมีนัยสําคัญ  อย่างไรก็
ตาม GLM ยังคงมีข้อจํากัดหลายๆ ด้าน โดยเฉพาะอย่างยิ่งการละเลย
ความจริงที่วา่หลายจุดสมองอาจทํางานร่วมกันเพื่อแยกแยะข้อมูล [5][6]  

  เพื่อที่จะแก้ปัญหาดังกล่าว นักวิจัยจํานวนหนึ่งเร่ิมที่จะพิจารณาหลักการ
วิเคราะห์รูปแบบของจุดสมองซ่ึงถูกกระตุ้นหลายจุด (Multi Voxel 
Pattern Analysis: MVPA) [5]  แนวคิดของ MVPA ก็คือการค้นหา
รูปแบบเชิงพื้นที ่(spatial pattern) ของจุดสมองหลายจุดซ่ึงตอบสนองต่อ
สิ่งกระตุ้น (stimuli) เหมือนกัน ตัวอย่างเช่น งานวิจัย [7] นําเสนอเทคนิค
การเลือกจุดสมอง (voxel selection) ที่น่าสนใจ โดยการ train ตัว
จําแนก regularize (ได้แก่ Elastic Net) ด้วยชุดข้อมูลเอฟเอ็มอาร์ไอ  
อย่างไรก็ตามผลที่ได้ไม่ง่ายในการแปลความหมาย (interpretation) 
เนื่องจากแต่ละจุดสมองอาจมีหน้าที่ในการแยกแยะข้อมูลได้หลากหลาย
รูปแบบ งานวิจัยจํานวนหนึ่งใช้ความรู้จากผู้เชี่ยวชาญ (expert) เพื่อ
วิเคราะห์เฉพาะบริเวณของสมองซ่ึงมีผลต่อเง่ือนไขโดยตรง แทนที่การ
วิเคราะห์ทั้งสมองเพื่อลดข้อผิดพลาดและเวลาที่ใช้ในการ train ตัวจําแนก 
[8][9]    
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     ไม่นานมานี้งานวิจัยจํานวนหนึ่งนําเสนออัลกอริทึมการสกัดลักษณะ
เด่นจากภาพถ่ายสมองโดยใช้เทคนิค searchlight [5] [10-12] แนวคิด
ของ searchlight ก็คือการค้นหาสารสนเทศในแต่ละจุดสมองโดยพิจารณา
จุดรอบข้างผ่านกริดสามมิติ (3D grid) แสดงดังภาพที่ 1 ตัวอย่างเช่น 
งานวิจัย [10] นําเสนอการสร้างแผนที่สารสนเทศ (information map) 
บนภาพสมองโดยใช้ searchlight ขนาด 4 มิลิเมตรและ 33 จุดรอบข้าง
ของแต่ละจุดสมองและทําการเลือกจุดสมองทั้งหมดภายใน searchlights 
ที่น่าสนใจ งานวิจัย [11] [12] จะใช้ประโยชน์จากการทํา cross 
validation ของการ train ตัวจําแนกไบนารีคลาสในแต่ละ searchlight 
ขนาด 2 มิลิเมตร และ 27 จุดรอบข้างเพื่อใชคั้ดเลือกจุดสมองที่น่าสนใจ   

 

ภาพที ่1 ตัวอย่างของ Searchlight ขนาด 30 จุดรอบข้าง 

    ถึงแม้ว่า searchlight จะให้ผลที่น่าพอใจในการวิเคราะห์ภาพเอฟเอ็ม
อาร์ไอ อย่างไรก็ตามเทคนิคเหล่านี้มุ่งเน้นการใช้ searchlight เป็นเกณฑ์
ในการคัดเลือกจุดสมองและลดมิติข้อมูลในภาพ ขณะที่สารสนเทศจากตัว
จําแนกซ่ึงถูก train ในแต่ละ searchlight โดยทํา cross-validation กับ
ชุดข้อมูลภาพไม่ได้ถูกนํามาพิจารณาในเทคนิคเหล่านี ้ 

   เพื่อทีจ่ะจัดการกับข้อมูลเอฟเอ็มอาร์ไอ บทความวิจัยฉบับนี้จะนําเสนอ
อัลกอริทึมการสกัดลักษณะเด่นสําหรับข้อมูลเอฟเอ็มอาร์ไอ แนวคิดก็คือ
การวิเคราะหค์วามสัมพันธ์เชิงความหมายระหว่างจุดสมองในภาพ จากนั้น
นําความสัมพันธ์ดังกล่าวมาใช้ในการสร้างสเปซคุณลักษณะเด่น (feature 
space) สําหรับอธิบายข้อมูลเอฟเอ็มอาร์ไอ เพื่อที่จะวิ เคราะห์
ความสัมพันธ์ดังกล่าว งานวิจัยนี้จะนําเสนอการใช้เทคนิคโครงข่าย
ประสาทเทียม (artificial neural network) ซ่ึงจะ learn ความสัมพันธ์
เหล่านี้จากสารสนเทศในแต่ละจุดสมอง จากการทดลองพบว่าลักษณะเด่น
ที่ได้จากเทคนิคที่นําเสนอจะมีความแม่นยําเฉลี่ยในการจําแนกข้อมูลอฟ
เอ็มอาร์ไอมากกว่า เมื่อเปรียบเทียบกับเทคนิคเอฟเอ็มอาร์ไอในปัจจุบัน  

2. วิธีการนําเสนอ (Proposed method) 
    เทคนิคที่นําเสนอในงานวิจัยนีจ้ะประกอบไปด้วย 3 ขัน้ตอนหลัก ได้แก่ 
ขั้นตอนแรกคือการสร้าง searchlight สําหรับแต่ละจุดสมองในภาพ 
ขั้นตอนที่สองคือการเลือกจุดสมองที่น่าสนใจ (informative voxels) โดย
อาศัยแผนที่ searchlight เพื่อที่จะลดมิติข้อมูล และขจัดสิ่งรบกวน (noise 
voxel) ในภาพสมอง ขั้นตอนถัดไปจะเป็นการสกัดลักษณะเด่นในภาพ
สมองโดยการใช้สารสนเทศเชิงพื้นที่ (spatial information) ร่วมกับ
สารสนเทศเชิงรูปแบบ (pattern information) ผ่านกระบวนการเรียนรู้

ของโครงข่ายประสาทเทียม สุดท้ายจะนําลักษณะเด่นที่ได้ไปสร้างตัว
จําแนกเอฟเอ็มอาร์ไอ (fMRI classifier) ผ่านอัลกอริทึม machine 
learning  สําหรับรายละเอียดในแต่ละขั้นตอนจะถูกอธิบายแต่ละหัวข้อ
ย่อยถัดไป  
 
2.1 Searchlight บนจุดสมอง 
    กําหนดให้จุดสมองในภาพเอฟเอ็มอา ร์ ไอถูกแสดงใน รูป เซต 

� = �������…
  โดยที่ ��  หมายถึงจุดสมองลําดับที่ � และ � 

หมายถึงจํานวนจุดสมองทั้งหมดในภาพ ดังนั้นบริเวณจุดสมองรอบข้างของ ��  สามารถถูกนิยามไดว้่าเป็นเซตย่อย �   
 S� = �v ∈ V, d(v, 	v�) ≤ d�� 
 

    โดยที่ d(v, 	v�) จะหมายถึงระยะทางยูคลีเดียน (Euclidean 

distance) ระหว่าง v� และ v และ d�  คือค่ารัศมี (radius) ของ 

searchlight เนื่องจาก S� ควรจะมีขนาดที่เล็กเพียงพอสําหรับการค้นหา

สารสนเทศใน v� และเพื่อลดเวลาการ train ตัวจําแนก searchlight ใน

งานวิจัยนีก้ําหนดค่ารัศม ีd�  เท่ากับ 3 หน่วย (ถูกแนะนําในงานวิจัย [10]) 
ซ่ึงจะทําให้ขนาดของแต่ละ searchlight จะเท่ากับ 3 x 3 x 3 = 27 จุด
รอบข้าง    
 
2.2 เวกเตอร์สารสนเทศของจุดสมอง (voxel pattern vector)     
      ภาพเอฟเอ็มอาร์ไอประกอบไปด้วยจุดสมองจํานวนมาก ระหว่างจุด
สมองเหล่านี้หลายจุดไม่มีประโยชน์และอาจส่งผลให้ประสิทธิภาพของตัว
จําแนกเอฟเอ็มอาร์ไอลดลง ที่ผ่านมางานวิจัยนําเสนอเทคนิคการคัดเลือก
จุดสมองที่น่าสนใจสอดคล้องกับความสามารถในการแยกแยะข้อมูลที่
แตกต่างระหว่างสองคลาสใดๆ [11] [12] อย่างไรก็ตามข้อเสียของเทคนิค
เหล่านี้ก็คือหากจํานวนคลาสในชุดข้อมูลมีมากจะส่งผลให้กระบวนการ
คัดเลือกทําได้ยากมากขึ้น เนื่องจากต้องมีการสร้างตัวจําแนกไบนารี 
(binary classifiers) จํานวนมาก เช่นหากจํานวนคลาสข้อมูลเท่ากับ 100 
ในการประเมินแต่ละจุดสมอง จะต้อง train ตัวจําแนกทั้งหมดเท่ากับ C 
(100, 2) = 4,950 ตัว เพื่อสร้างเวกเตอร์สารสนเทศของจุดสมอง ยิ่งไปกว่า
นั้นหากจํานวนข้อมูล train ในแต่ละคลาสไม่มากเพียงพอการประเมิน
ความแม่นยําของตัวจําแนกเหล่านีก้็อาจไม่ถูกต้อง 
    เพื่อที่จะแก้ปัญหาดังกล่าว งานวิจัยนี้นําเสนอเทคนิคในการสร้าง
เวกเตอร์สารสนเทศจุดสมอง โดยการทํา K cross validation กับชุดข้อมูล
เอฟเอ็มอาร์ไอ เร่ิมต้นจะแบ่งชุดข้อมูลออกเป็น K กลุ่มๆ เท่ากัน ด้วย
วิธกีารสุ่มตัวอย่าง (random) โดยที่ K หมายถึงจํานวนคลาสของข้อมูล แต่
ละกลุ่มจะประกอบไปด้วยข้อมูลที่ถูกสุ่มมาจากทุกๆ คลาสในสัดส่วนที่

เท่ากัน แต่ละ searchlight ของจุดสมอง �� 		จะทํา K cross validation 

โดยจะใช้ชุดข้อมูล K-1 กลุ่มสําหรับ train และที่เหลือสําหรับ test วนซํ้า
จนกระทั่งครบทุกกลุ่ม ผลลัพธ์จากการทํา cross validation นี้ก็คือ
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เวกเตอร์สารสนเทศ (information vector) ขนาด 
จะแทนความแม่นยําในการจําแนก (classification accuracy) 
กลุ่มข้อมูลทดสอบ ภาพที่ 2 แสดงตัวอย่างการสร้าง

สําหรับ   ��   ด้วยวิธีการของ K cross validation 

ภาพที ่2 เวกเตอร์สารสนเทศสําหรับจุดสมอง ��  
 
    จากภาพที่ 2 สมมุติว่าชุดข้อมูลเอฟเอ็มอาร์ไอจํานวน 

คลาส ได้แก่ �, �, � เพื่อที่จะได้รับเวกเตอร์สําหรับจุดสมอง 

จําแนก searchlight ของ ��  ซ่ึงประกอบ 27 จุดรอบข้าง 

คลาสจะถูกสร้างและทํา cross validation สุดท้าย
คํานวณจากความถูกต้องในการจําแนกแต่ละกลุ่มข้อมูลทดสอบและถูก

แสดงในรูปแบบของเวกเตอร์สารสนเทศเพื่อประเมินคุณภาพของ

งานวิจัยนีเ้ลือก Multiclass SVM [13]  สําหรับตัวจําแนก 
    เพื่อที่จะเลือกจุดสมองที่น่าสนใจ เราเรียงลําดับ
ค่าเฉลี่ยความแม่นยําในแต่ละมิติซ่ึงหากมีค่ามากกว่าหรือเท่ากับค่าเทรด
โฮล (threshold) ก็จะถูกเลือกเพื่อที่จะนําไปวิเคราะห์ต่อไป 
กําหนดค่าเทรดโฮสเท่ากับ 0.6 เนื่องจากให้ผลที่ดีที่
     ข้อดขีองวิธีการนี้ก็คือประสิทธิภาพของตัวจําแนก 
เพิ่มขึ้น ซ่ึงเป็นผลมาจากจํานวนข้อมูลในชุดข้อมูล
กว่านั้นช่วยลดเวลาในการ train ข้อมูลเนื่องจากตัวจําแนก 
แบบ K ways จะมีจํานวนน้อยกว่าตัวจําแนกแบบไบนารี
     
2.3 การเรียนรูส้เปซเชิงความหมาย (Learning Semantic 
     ถึงแมว้า่การเลือกจุดสมองทีน่่าสนใจโดยใช ้ information 
จําแนกข้อมูลในแต่ละคลาสจะชว่ยลดจาํนวนจุดสมองในภาพถ่าย
อย่างไรก็ตามจาํนวนจุดสมองกอ็าจยังคงมีมากและบาง
ทํางานร่วมกันภายใตบ้างเง่ือนไข    
    เพื่อที่จะสร้างตัวจําแนก fMRI อย่างมีประสิทธิภาพ 
ข้อมูล เช่น Singular Value Decomposition (SVD)
Discriminate Analysis (LDA) [13] บ่อยคร้ังถูกนํามา
นี ้โดยการสร้างสเปซลักษณะเด่น (feature space) 
ต้นฉบับ อย่างไรก็ตามเทคนิคเหล่านี้เป็นเทคนิคเชิงสถิติซ่ึง
เหมาะ (fit) กับข้อมูลและจะใช้ได้ดีในการลดมิติข้อมูล
(linear data) งานวิจัยนีจ้ะนําเสนอเทคนิคการสร้าง 

ขนาด K มิติ โดยที่แต่ละมิติ
(classification accuracy) ในแต่ละ
ตัวอย่างการสร้างเวกเตอร์สารสนเทศ

K cross validation       

 
 โดยตัวจําแนก K-ways  

สมมุติว่าชุดข้อมูลเอฟเอ็มอาร์ไอจํานวน 9 ตัวอย่างจาก 3 

เวกเตอร์สําหรับจุดสมอง ��  ตัว

จุดรอบข้าง ��  ในทุกๆ 

สุดท้ายค่าความแม่นยําจะถูก
คํานวณจากความถูกต้องในการจําแนกแต่ละกลุ่มข้อมูลทดสอบและถูก

เพื่อประเมินคุณภาพของ ��  ใน
ตัวจําแนก searchlight  

เรียงลําดับจุดสมองสอดคล้องกับ
มากกว่าหรือเท่ากับค่าเทรด

ก็จะถูกเลือกเพื่อที่จะนําไปวิเคราะห์ต่อไป (ในงานวิจัยนี้ 
เนื่องจากให้ผลที่ดีทีสุ่ดในชุดข้อมูลทดลอง)  

ของวิธีการนี้ก็คือประสิทธิภาพของตัวจําแนก searchlight ที่อาจ
ในชุดข้อมูล train มีมากขึ้น ยิ่งไป

ข้อมูลเนื่องจากตัวจําแนก searchlight 
ไบนารีมาก 

Learning Semantic Space)  
nformation จากการ

จาํนวนจุดสมองในภาพถ่ายสมองได ้
มากและบางจุดสมองกอ็าจมกีาร

อย่างมีประสิทธิภาพ เทคนิคการลดมติิ
lar Value Decomposition (SVD) และ Linear 

ถูกนํามาใช้ในการแกป้ัญหา
(feature space) ซ่ึงมีมิติน้อยกว่าข้อมูล

เป็นเทคนิคเชิงสถิติซ่ึงสเปซที่ได้อาจไม่
ข้อมูลที่มลีักษณะเชิงเส้น 

นําเสนอเทคนิคการสร้าง feature space 

สําหรับเอฟเอ็มอาร์ไอ การใช้โครงข่ายประสาทเทียม 
[15][16] ซ่ึงจะลดมติิข้อมูลโดยการเข้ารหัส
ในจุดสมอง ขอ้ดขีองโครงข่ายประสาทเทียมชนิดนี้ก็คือความสามารถใน
การสร้างรหัสเชิงความหมาย (semantic coding) 
ซับซ้อนอย่างมีประสิทธภิาพ ภาพที ่
ประสาทเทียม autoencoder 

ภาพที ่3 โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียม 
      จากภาพที่ 3  โครงข่ายประสาทเทียม 
ด้วย 3 ชั้นข้อมูล ได้แก่ชั้นอินพุต (input layer) 
layer) และชั้นสร้างข้อมูล (reconstruction
(node) ในชั้นอินพุตและชั้นสร้างข้อมูล
โหนดในชั้นเข้ารหัสจะมีจํานวนน้อยกว่า
semantic codesสําหรับอธิบายชุดข้อมูล
    เพื่อที่จะเข้ารหัส information ในจุดสมอง 
จุดสมอง โดยใช้ information vector 
validation ของตัวจําแนก searchlight
เหมือนเชิงมุม (cosine similarity) เพื่อที่จะ

จุดสมอง ��  และ ��   ซ่ึงถูกนิยามดังนี้ 

 

cos��� , ��� = 	 ∑!"��
#∑ (��")$!"��

      

     โดยที่ 	%	หมายถึงจํานวนมิติของ information vector
searchlight และความเหมือนเชิงมุมจะมีค่า

    สําหรับทุกๆ คู่ของจุดสมอง ��  
เมตริกซ์ 		จะแสดงค่าความเหมือนของ

ภาพที ่4 เมตริกซ์  ซ่ึงได้จากการวัดความเหมือนระหวา่งจุดสมอง
 

โครงข่ายประสาทเทียม  Autoencoder 
โดยการเข้ารหัส (encoder) ของ information 

โครงข่ายประสาทเทียมชนิดนี้ก็คือความสามารถใน
(semantic coding) สําหรับอธิบายข้อมูลที่
ภาพที ่ 3 แสดงโครงสร้างของโครงข่าย

 
โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียม autoencoder 

ข่ายประสาทเทียม autoencoder ประกอบไป
nput layer) ชั้นเข้ารหัส (coding 

econstruction layer) โดยที่จํานวนโหนด 
จะมีจํานวนเท่ากัน ขณะที่จํานวน

จํานวนน้อยกว่า เพื่อจุดประสงค์ในการสร้าง 
ชุดข้อมูล 

จุดสมอง เราวัดความเหมือนระหว่าง
information vector ซ่ึงได้จากการทํา k cross 

searchlight  ในงานวิจัยนี้ใช้ตัววัดความ
เพื่อที่จะคํานวณความเหมือนระหว่าง

ซ่ึงถูกนิยามดังนี้  

��" & ��"
$ & #∑ (��")$!"��

			(1) 

information vector ในการทํา 
มีค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 1   

 และ �� 		ในภาพเอฟเอ็มอาร์ไอ 

ของจุดสมอง  

 
ซ่ึงได้จากการวัดความเหมือนระหวา่งจุดสมอง  

19th International Computer Science and Engineering Conference (ICSEC) 
Chiang Mai, Thailand, 23-26 November, 2015 
 



        ขัน้ตอนถัดไปก็คือการ train โครงข่ายประสาทเทียมเพือ่เข้ารหัส
ความเหมือนระหว่างจุดสมอง ในงานนี้จะใชเ้มตริกซ์ความเหมือนของจุด

สมอง		 เป็นอินพุตและเอาท์พุตของโครงข่ายประสาทเทียมโดยที่
โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมจะเป็นแบบ fully connected และ
ถูกกําหนดค่าไว ้ดงันี้  

1.  จํานวนโหนดในชั้นอินพุตและชั้นสร้างข้อมูลใหม่จะมีค่าเท่ากับ

จํานวนคอลัมน์ � ของเมตริกซ์   

2. จํานวนชั้นซ่อนจะถูกกําหนดให้เท่ากับ ( โดยที่  ( ≪ �  
3. ฟังก์ชั่นกระตุ้น (activation function) ของแต่ละโหนดในชั้น 

coding และชั้นสร้างข้อมูลใหม่จะใช้ฟังก์ชั่นกระตุ้นเชิงเส้น 
(linear activation function)  
 

   อัลกอริทึม Gradient Descent จะถูกใชส้ําหรับกระบวนการ train 
โครงข่ายประสาทเทียม โดยนิยามฟังก์ชัน่เป้าหมาย (objective function) 	*  ดังนี ้ 

*(+) = 	,-.�/01 	2 1�3‖�5� − ��‖$



�
+	λ2 ‖θ‖$$: 

 

       โดยที่  	m   คือจํานวนแถวของเมตริกซ์ < 
                 =>   คือเวกเตอร์ลักษณะเด่นของจุดสมอง => 																?@A    คือเวกเตอร์ลักษณะเด่นของจุดสมอง ?A		ซ่ึงได้จาก 
                         โครงข่ายประสาทเทียม 																λ     คือค่าพารามิเตอร์ regularization และ 																B    คือเวกเตอร์พารามิเตอร์ในโครงข่ายประสาทเทียม  
     

     ผลที่ได้จากการ train โครงข่ายประสาทเทียมนี้ก็คือเมตริกซ์ CD ซ่ึง
จะแสดง latent code ของแต่ละจุดสมอง ในงานวิจัยนี้เราใช ้
autoencoder neural network บน Matlab ซอฟต์แวร์ [16] 
   เพื่อที่จะได้รับ semantic representation สําหรับข้อมูลเอฟเอ็มอาร์ไอ 

เราสร้างแมปปิ้ง E:		G → 	IJ	 ซ่ึงแปลงชุดข้อมูลเอฟเอ็มอาร์ไอ

ต้นฉบับ  G  เข้าไปอยู่ในเมตริกซ์ IJ ซ่ึงจะมีมิติเท่ากับ (  โดยที่ ( ≪ �  โดยการฉายภาพ (projection) ข้อมูลจากเมตริกซ์ต้นฉบับ
ของชุดข้อมูลเอฟเอ็มอาร์ไอ G  ดังนี้  
 E(G) = G. LJM = IJ	 
      โดยที่   IJ  หมายถึงเมตริกซ์เอฟเอ็มอาร์ไอแปลง (Transformed  
                        fMRI matrix)   

               LJM  หมายถึงเมตริกซ์ทรานสโพส (Transposed matrix)   

                       ของเมตริกซ์ LJ 
    
   

อัลกอริทึมด้านล่าง จะแสดงขั้นตอนการสร้าง feature space สําหรับเอฟ
เอ็มอาร์ไอ  
Algorithm fMRI_Feature_Extractor 

Input: informative voxel set		�, fMRI matrix G 
and Number of (		code dimensions 
Output: fMRI transformed matrix IJ 
1. For each voxel 	vN, v� 	 ∈ 	V do  
2.  compute cosine similarity w.r.t. their 

informational vector 

3. End for 

4.  

5. Generate matrix  from the voxel 
similarities; 

6. Learn code matrix 	LJ for each voxel by 
semantic autoencoder;  

7. Transform matrix X with the mapping		E(G) →IJ; 
8. Return IJ; 

ภาพที ่5 อัลกอริทึมการสกัดลกัษณะเด่นสําหรับข้อมูลเอฟเอ็มอาร์ไอ 
 
     หลังจากการสกัดลักษณะเด่นใหม่ให้กับข้อมูลเอฟเอ็มอาร์ไอ ขั้นตอน
สุดท้ายกคื็อการ train ตัวจําแนกโดยใชข้้อมูลเอฟเอ็มอาร์ไอทั้งหมด 
Multiclass linear SVM จะถูกใชใ้นการทดลองนีส้ําหรับการสร้างตัว
จําแนกเอฟเอ็มอาร์ไอ เนื่องจากผลการทดลองในงานวิจัย [17]  
 

3. การทดลอง (Experiment)  
      หัวข้อนี้จะกล่าวถึงวิธีการทดลอง ในงานวิจัยนี้ เราเลือกที่จะวัด
ประสิทธิภาพของเทคนิคที่นําเสนอในงานการทํานายหมวดของภาพ
ทดสอบ (Image category) จากภาพถ่ายเอฟเอ็มอาร์ไอซ่ึงถูกบันทึกและ
เปรียบเทียบกับเทคนิคอื่นๆ   
 
3.1  ข้อมูล (Data)  
    สําหรับชุดข้อมูลที่นํามาใช้ในการทดลอง ได้แก่ชุดข้อมูลมาตรฐานของ
ภาพเอฟเอ็มอาร์ไอ StarPlus จากมหาวิทยาลัย Canegie Mellon [18] 
ซ่ึงถูกสร้างขึ้นเพื่อวัตถุประสงค์สําหรับใช้ในการทดลองเกี่ยวกับ brain 
functionality โดยภาพเอฟเอ็มอาร์ไอ ชุดข้อมูลนี้ประกอบไปด้วยภาพถ่าย
สมองเอฟเอ็มอาร์ไอจากอาสาสมัครจํานวน 9 คน (ได้แก่ P1 – P9) แบ่ง
ออกเป็นผู้ชาย 4 และผู้หญิง 5 คน ซ่ึงมีช่วงอายุระหว่าง 18 ถึง 32 ปี 
อาสาสมัครแต่ละคนจะถูกขอให้มองภาพทดสอบจํานวน 12 หมวด 
(category) โดยที่แต่ละหมวดจะมีภาพทดสอบจํานวน 5 ภาพซ่ึงสัมพันธ์
กับหมวดของมัน จํานวน 6 รอบ และเคร่ืองจะทําการอ่านภาพสมอง
ขณะที่อาสาสมัครกําลังดูภาพถ่าย ดังนั้นอาสาสมัครแต่ละคนจะถูก
บันทึกภาพสมองทั้งหมด 360 ภาพ โดยที่แต่ละภาพจะถูกแปลงให้อยู่ในรูป
ของเวกเตอร์จุดสมอง (voxel vector) ซ่ึงจํานวนมิติโดยเฉลี่ยแต่ละคนจะ
อยู่ระหว่าง 17,000 ถึง 19,000 จุดสมอง [18] 
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3.2 หลักการเปรียบเทียบ (Baseline approach) 
ในการทดลองนี ้ เราเปรียบเทียบวิธีการที่นําเสนอกับเทคนิค 

searchlight ที่มีอยู่ในปัจจุบันทั้งหมด 3 วิธ ีดังนี ้
o Searchlight-based center selection วิธีนีจ้ะเลือกจุดสมอง

เฉพาะที่อยู่ตรงกลางเป็นตัวแทน searchlight ที่ใหค้วามแม่นยาํ
เฉลี่ยสูง  

o Searchlight-based full selection [10] วิธีนีจ้ะเลือกจุด
สมองและบริเวณทั้งหมดภายใต ้ searchlight ที่ให้ความแม่นยํา
เฉลี่ยสูง 

o Pattern-based voxel selection [11] [12] จะเลือกจุดสมอง
จากรูปแบบของการถูกกระตุ้น และนํารูปแบบของจุดสมองที่ได้มา
สร้างลักษณะเด่นสําหรับข้อมูลเอฟเอ็มอาร์ไอ  

    เพื่อที่จะเปรียบเทียบกับทุกๆ เทคนิค ในการทดลองนี ้ ผู้วจิัยจะใช ้
searchlight ขนาด 3 x 3 x 3 = 27 จุด และใช ้Multiclass linear 
SVM เป็นตัววัดประสิทธิภาพในทุกๆ เทคนิคที่เปรียบเทียบกัน  

 
3.3 ขนาดของรหัส (code size)   

พารามิเตอร์ที่สําคัญในเทคนิคที่นําเสนอก็คือขนาดของรหัส (code 
size) ของจุดสมอง ซ่ึงจะต้องกําหนดอย่างเหมาะสมสาํหรับอาสาสมัคร
แต่ละคน ขนาดของรหัสที่ส้ันเกินไปหรือยาวเกินไปอาจจะส่งกระทบแก่
ประสิทธิภาพตัวจําแนกเอฟเอ็มอาร์ไอ เพื่อที่จะได้รับขนาดของรหัสที่
เหมาะสม เราทดลองปรับเปลี่ยนขนาดของรหัส ตามค่าดังนี้ 50 100 
200 400 800 1,200 และ 1,500 และวัดประสิทธภิาพความแม่นยําใน
การจําแนกสําหรับแต่ละอาสาสมัคร ภาพที ่ 6 แสดงตัวอย่างการหา
ขนาดของรหัสที่เหมาะสมสําหรับข้อมูล P1 P5 และ P9 ตามลําดับ  

  

3.4 ผลการทดลอง 
     ตารางที่ 1 แสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพความแม่นยาํของตัว
จําแนกเอฟเอ็มอาร์ไอในแต่ละเทคนิค จากตารางนีจ้ะเห็นได้ว่าเทคนิคที่
นําเสนอจะให้ความแม่นยาํในการจาํแนกข้อมูลเอฟเอ็มอาร์ไอสูงกวเ่ทคนิค
อื่นๆ โดยเฉลี่ย (AVG) โดยเฉพาะอยา่งยิ่งเมื่อเปรียบเทียบกับเทคนิคการ
เลือกจุดสมองในงานวิจัย [11] ซ่ึงจะเลือกจุดสมองสอดคล้องกับ
ประสิทธิภาพตัวจําแนก searchlight ในแต่ละคู่ของคลาส พบว่าเทคนิคที่
นําเสนอจะให้ผลลัพธ์ที่ดีขึ้นสําหรับอาสาสมัครส่วนใหญ่ (8 จาก 9 คน) 
ยกเว้น P1  ซ่ึงมเีปอร์เซ็นต์ความแม่นยําลดลง 5.5 เปอร์เซ็นต ์ สิ่งนี้แสดง
ให้เห็นว่าเทคนิคที่นําเสนอสามารถอธิบาย information ของจุดสมองได้
ดีกว่า ยิ่งไปกว่านั้นผลลัพธ์นี้ยังแสดงใหเ้ห็นถึงความสําคัญในการพจิารณา
ความสัมพันธ์ระหวา่งจุดสมอง (voxel relations) ซ่ึงไม่มีในเทคนิคอื่น
สําหรับการจาํแนกข้อมูลเอฟเอ็มอาร์ไออีกด้วย  
    ในการเปรียบเทยีบกับเทคนิค center selection ซ่ึงจะเลือกจุดสมอง
ซ่ึงสัมพันธ์กับ searchlight ที่ให้ความแม่นยําเฉลี่ยสูงกว่าค่าเทรดโฮล  
(≥ 0.6)  จากตารางที่ 1 พบว่าเทคนิคของเรายังคงให้ประสิทธิภาพที่
ดีกว่าในการทํานายหมวดภาพทดสอบจากข้อมูลเอฟเอ็มอาร์ไอ 

     
ภาพที ่6 แสดงประสิทธิภาพของตัวจาํแนกเอฟเอ็มอาร์ไอสําหรับ P1 P5 

และ P9 เมื่อมีการปรับเปลี่ยนขนาดของรหัส (code size) 
 

       สิ่งนีส้ามารถอธิบายไดว้่า semantic information จากจุดสมองที่
เกี่ยวขอ้งกัน (related voxels) จะช่วยเพิ่มความสามารถในการจําแนก
ข้อมูลเอฟเอ็มอาร์ไอ และการพิจารณาจุดสมองเพียงลําพังอาจทําให้
ประสิทธิภาพการจําแนกลดลงได ้ สิ่งนี้จะเห็นได้จากการเพิ่มขึ้นของ
เปอร์เซ็นต์ความแม่นยําเมื่อเปรียบเทยีบกับเทคนิค full selection ซ่ึงจะ
เลือกจุดสมองทั้งหมดที่อยูภ่ายใน searchlight มาสร้างเป็น 
representation   
   อย่างไรก็ตามเทคนิค full selection อาจยังคงไม่ได้ผลที่น่าพึงพอใจ 
เนื่องจากมาจากสองสาเหตหุลกั ได้แก ่ (1) redundant information ซ่ึง
มาจากจุดสมองที่อยู่ใน searchlight ที่อยู่ในบริเวณซ้อนทับ ยิ่งไปกว่านั้น
จํานวนจุดสมองที่เพิ่มมากขึ้นมีแนวโน้มที่จะลดประสิทธภิาพของตัวจําแนก  
และ (2) การละเลยที่จะพจิารณาความสัมพันธ์ระหวา่งจุดสมองเหล่านี ้
เทคนิคที่นําเสนอในงานวิจัยนี้แก้ปัญหาดังกล่าวโดยการเลือกจุดสมองที่
สําคัญและใช้โครงข่ายประสาทเทยีม autoencoder สําหรับการอธิบาย 
semantic information ซ่ึงซ่อนอยู่ในจุดสมองเหล่านี ้
 

4.  สรุป  
     งานวิจัยนีม้ีวัตถุประสงค์เพื่อพฒันาเทคนิคสําหรับการวิเคราะห์รูปแบบ
ของจุดสมองแบบหลายจุด (multi-voxel pattern analysis) สําหรับภาพ
สมองซ่ึงมาจากการถ่ายด้วยเทคนิคเอฟเอ็มอาร์ไอ เราพัฒนาอัลกอริทึม
สําหรับการเลือกจุดสมองที่น่าสนใจเพื่อลดมิติข้อมูลของภาพ โดยการทํา 
searchlight นอกจากนั้นผู้วิจัยยังนําเสนอเทคนิคใหม่ในการสร้าง 
semantic representation สําหรับแสดงภาพเอฟเอ็มอาร์ไอ โดยการ
ประยุกต์ใช้โครงข่ายประสาทเทียม autoencoder ร่วมกับ spatial 
information และ searchlight information ในแต่ละจุดสมองที่น่าสนใจ 
เพื่อที่จะอธิบายความสัมพันธ์ระหว่างจุดสมองเหล่านี้  
    จากผลการทดลองเอฟเอ็มอาร์ไอซ่ึงถูกสร้างขึ้นในงานวิจัยนี้เพื่อทดสอบ
การทํานาย (prediction) หมวดหมู่ของภาพเอฟเอ็มอาร์ไอทดสอบโดย
อาสาสมัครจํานวน 9 คน ในชุดข้อมูล Starplus   
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แสดงให้เห็นว่าเทคนิคการสกัดลักษณะเด่นที่นําเสนอประสบความสําเร็จใน
การเพิ่มประสิทธิภาพของตัวจําแนกเอฟเอ็มอาร์ไอ เปรียบเทียบกับเทคนิค
เอฟเอ็มอาร์ไอที่ใช้ในปัจจุบัน โดยมีเปอร์เซ็นต์ความแม่นยําในการจําแนก
เพิ่มขึ้น 20.70 เปอร์เซ็นต์ ผู้วิจัยเชื่อว่าเทคนิคที่นําเสนอในงานวิจัยนี้จะ
เป็นแนวทางใหม่สําหรับการวิเคราะห์ภาพเอฟเอ็มอาร์ไอ สําหรับงานใน
อนาคตก็คือการสํารวจแอพพลิเคชั่นต่างๆ ของเอฟเอ็มอาร์ไอซ่ึงจะ
ประยุกต์ใช้เทคนิคนี ้เช่นการวินิจฉัยทางการแพทย์โดยภาพเอฟเอ็มอาร์ไอ 

[2] หรือระบบอินเตอร์เฟสกับสมอง [3] เป็นต้น 
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Method / participant P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 AVG 

Our proposed method 0.51 0.40 0.35 0.48 0.24 0.30 0.33 0.26 0.21 0.342 
Baseline (Voxel Selection) [11 ] [12] 0.54 0.34 0.33 0.42 0.15 0.19 0.22 0.21 0.16 0.284 

Baseline (Searchlight-based full Selection) [10] 0.42 0.31 0.30 0.38 0.14 0.22 0.21 0.20 0.14 0.258 
Baseline (Searchlight-based Center Selection)  0.40 0.29 0.27 0.37 0.13 0.16 0.20 0.18 0.13 0.237 

Baseline (use all voxels) 0.30 0.21 0.19 0.27 0.13 0.09 0.14 0.13 0.15 0.179 
#Best Code Size  800 400 800 400 200 800 1,200 400 1,200 688.88 

ตารางที่ 1 แสดงประสิทธิภาพความแมน่ยําในการจําแนก (classification accuracy) ของตัวจาํแนก SVM สําหรับเอฟเอ็มอาร์ไอในแต่ละเทคนิค 
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