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บทคัดย่อ 

การตรวจหามะเร็งเต้านมจะใช้เทคนิคการประมวลผลภาพทางการแพทย์มาตรวจสอบ ก้อน
เนื้อที่เป็นรอยฉีกจะเป็นปัจจัยที่บ่งชี้การเป็นมะเร็งเบื้องต้น ในกระบวนการตรวจสอบก้อนเนื้อที่เป็น
รอยฉีกแบบอัตโนมัติจะประกอบไปด้วยขั้นตอนการประมวลผลภาพที่มีประสิทธิภาพ โดยการก าจัดส่วน
ของกล้ามเนื้อและพ้ืนหลังของภาพดิจิตตอลเมมโมแกรมออกเป็นความส าคัญในขั้นตอนแรกของ
กระบวนการนี้ จากนั้นสกัดส่วนที่เป็น ROI เพ่ิมคุณภาพความเข้มของ ROI ด้วยสมการโพลิโนเมียล การ
สร้างโมเดลเริ่มต้นของ active contour ที่อยู่บนพ้ืนฐาน GGVF นั้นต้องใช้วิธี Radon transform และ
วิธีการแบ่งชั้นตามล าดับขั้น สุดท้ายรูปร่างของ active model จะแสดงให้เห็นรูปร่างที่แท้จริงของก้อน
เนื้อที่เป็นรอยฉีก จากกระบวนการที่ได้น าเสนอ ภาพที่ใช้จากฐานข้อมูลภาพดิจิตตอลเมมโมแกรมให้
ความถูกต้องของผลลัพธ์เป็นที่น่าพึงพอใจมาก 
  



Abstract 
Medical image processing techniques have been used for breast cancer 

diagnosis research in the last few years. The spiculated mass is a factors that indicates 
underlying malignancy. This proposes an automatic algorithm for spiculated mass 
detection. The algorithm comprises efficient image processing steps. Removing the 
pectoral muscles and digital mammography background leaves only the fatty tissue 
and breast masses that are early priorities of this algorithm. Then automatic extraction 
of ROI is required. The proposed polynomial improves the quality of the ROI in term of 
intensity contrast. The initial models of active contour based on GGVF are constructed 
using Radon transform and the hierarchical clustering. The final shape of active model 
represents the irregular shape of speculation. The numerical tests employing images 
from the digital database for screening mammography show good accuracy of our 
proposed algorithm for detecting spiculated masses. 
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บทท่ี 1 บทน ำ 

1.1 ที่มำและควำมส ำคัญของปัญหำ 

สถำนพยำบำลในปัจจุบันนี้ มีประชำชนจ ำนวนมำกที่เข้ำรับกำรรักษำด้วยสำเหตุ
จำกโรคมะเร็ง โดยที่มะเร็งเต้ำนมก็เป็นสำเหตุหนึ่งที่สร้ำงควำมกังวลใจให้สุภำพสตรีเป็น
ส่วนมำก โดยเฉพำะสตรีที่มีอำยุตั้งแต่ 35 ปีขึ้นไป จึงมีกำรเข้ำรับกำรตรวจร่ำงกำยเพ่ือ
เช็คหำโรคร้ำยนี้ กำรตรวจพบมะเร็งตั้งแต่ระยะแรกจะเป็นกำรง่ำยต่อรักษำและฟ้ืนฟู
ร่ำงกำยให้เป็นปกติ หรือในกรณีที่ผู้ป่วยตรวจพบก้อนเนื้อเกิดขึ้นในบริเวณเต้ ำนมของ
ตนเองผู้ป่วยจ ำเป็นต้องเข้ำตรวจวินิจฉัยว่ำก้อนเนื้อดังกล่ำวเป็นก้อนเนื้อมะเร็งหรือไม่ 
เพ่ือก ำหนดทิศทำงกำรรักษำต่อไป 

กำรตรวจหำมะเร็งเต้ำนมด้วยวิธีเมมโมแกรม (Mammogram) ด้วยเครื่องมือที่มี
ค่ำควำมละเอียดสูงสำมำรถจะสำมำรถช่วยกำรวินิจฉัยโรคมะเร็งเต้ำนมได้ในระยะเริ่มแรก
ที่ก้อนยังไม่สำมำรถตรวจคล ำพบได้ รังสีจำกเครื่องมีปริมำณน้อยมำกท ำให้เหมำะส ำหรับ
กำรตรวจหำในคนปกติ ซึ่งจะสำมำรถเห็นควำมผิดปกติได้ ทั้งในกรณีพบหินปูน (Micro 
calcification)  กำรบิดเบือนของโครงสร้ำงเต้ำนม (Architectural distortion) กำรเกิด
มวลของเนื้อเยื่อที่มีรูปร่ำงแบบ Spiculated mass  ลักษณะที่ปรำกฏอำจจะช่วยบอกถึง
พยำธิสภำพของโรคได้ นอกจำกกำรวินิจฉัยจำกปัจจัยเบื้องต้นดังกล่ำวแล้ว จ ำเป็นต้องมี
กำรตรวจวินิจฉัยในเชิงเซลล์วิทยำ (Aspiration biopsy cytology examination) ต่อไป 
โดยหลังจำกเข้ำรับกำรตรวจเมมโมแกรมเต้ำนมแล้วผู้ป่วยจะน ำฟิล์มเอ็กเรย์เข้ำพบแพทย์
เพ่ือรับกำรวินิจฉัยจำกแพทย์ จำกปริมำณผู้ป่วยที่เข้ำรับกำรตรวจรักษำที่สูงมำกขึ้นอย่ำง
ต่อเนื่องในปัจจุบัน ผนวกกับควำมก้ำวหน้ำทำงเทคโนโลยีของเครื่องเมมโมแกรมแบบ
ดิจิตอลในด้ำนกำรให้ค่ำควำมละเอียดของผลกำรถ่ำยภำพรังสีได้สูงของเครื่อง และกำร
เก็บข้อมูลเมมโมแกรมเต้ำนมในฟอร์แมทไฟล์ภำพที่เป็นที่ยอมรับในปัจจุบัน ท ำให้งำนวิจัย
ส่วนขยำยในเชิงกำรศึกษำกำรประมวลผลภำพ (Image processing studies) จึงเกิดขึ้น
เพ่ือสนับสนุนกำรตรวจวินิจฉัยของแพทย์เพ่ือเข้ำรับตรวจเชิงเซลล์วิทยำต่อไป งำนวิจัยจะ
สนับสนุนให้กำรตรวจวินิจฉัยมีประสิทธิภำพเพ่ิมขึ้นทั้งในด้ำนควำมแน่นอนของผลกำร
วินิจฉัย และควำมรวดเร็วในกำรตรวจของผู้ป่วยเพ่ือให้สอดคล้องปริมำณผู้เข้ำตรวจที่เพ่ิม
สูงขึ้นในปัจจุบัน 
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 ประสิทธิภำพของเครื่องดิจิตอลเมมโมแกรมเต้ำนมที่สำมำรถแยกควำมแตกต่ำง
ของไขมัน หินปูน และเนื้อเยื่อชนิดต่ำงๆ ของเต้ำนมได้อย่ำงชัดเจน ท ำให้เป็นกำรง่ำยที่
สำมำรถชี้ชัดถึงเนื้อเยื่อที่เป็นมะเร็งในระยะเริ่มต้นได้ดี รวมถึงคุณลักษณะของข้อมูลกำร
ถ่ำยภำพรังสีที่สำมำรถเก็บข้อมูลลงในแฟ้มข้อมูลรูปภำพได้แทนที่กำรด ำเนินกำรแบบเดิม
ที่จะเป็นกำรจัดเก็บในรูปแบบฟิล์มภำพเอ็กเรย์เพียงอย่ำงเดียว ซึ่งเป็นเสมือนกำรส ำรอง
ข้อมูลในกรณีที่กำรเก็บรักษำฟิล์มมีปัญหำเกี่ยวกับรอย ขีด ข่วน บนฟิล์มจนยำกแก่กำร
วินิจฉัยส ำหรับแพทย์ สิ่งที่กล่ำวข้ำงต้นนี้เป็นเหตุผลส ำคัญประกำรหนึ่งที่ท ำให้งำนวิจัยใน
เชิงกำรพัฒนำโปรแกรมประยุกต์คอมพิวเตอร์ส ำหรับกำรประมวลผลภำพเมมโมแกรมเต้ำ
นมเพ่ือวินิจฉัยโรคมะเร็ง ถูกพัฒนำคิดค้นและเผยแพร่อย่ำงต่อเนื่องในรอบหลำยปีที่ผ่ำน
มำ อัลกอริธึมที่หลำกหลำยได้ถูกคิดค้นพัฒนำขึ้นมำเพ่ือกำรปรับปรุงกำรประมวลผลบน
ภำพเมมโมแกรมเต้ำนมเพ่ือค้นหำหลำกหลำยปัจจัยที่จะเป็นสำเหตุของโรคมะเร็งในระยะ
เริ่มต้น งำนวิจัยในหัวข้อนี้เริ่มเป็นที่สนใจส ำหรับนักวิจัยชำวไทยในสำขำประมวลผลภำพ
ทำงกำรแพทย์ในช่วงระยะเวลำ 2-3 ปีที่ผ่ำนมำ เป็นงำนวิจัยที่ที่ต้องผนวกองค์ควำมรู้ทั้ง
ในเชิงเทคโนโลยีและเชิงกำรแพทย์เข้ำด้วยกันเพ่ือพัฒนำงำนวิจัยเชิงประยุกต์หรือองค์
ควำมรู้ที่มีผลกระทบในเชิงบวกต่อสังคม 
 งำนวิจัยในหัวข้อดังกล่ำวข้ำงต้นที่พบในเมืองไทยโดยส่วนใหญ่จะเป็นกำรคิดค้น
อัลกอริธึมหรือพัฒนำซอฟต์แวร์ประยุกต์ที่ท ำงำนบนภำพเมมโมแกรมเต้ำนมส ำหรับกำร
ค้นหำกลุ่มหินปูนในภำพ และท ำกำรวินิจฉัยลักษณะรูปร่ำงของหินปูนโดยรวม และ
ลักษณะกำรกระจำยของหินปูนที่เกิดขึ้นในภำพ เพ่ือสรุปว่ำลักษณะกำรเกิดหินปูน
ดังกล่ำวเข้ำข่ำยกำรเป็นมะเร็งเต้ำนมในระยะเริ่มต้นหรือไม่ ส ำหรับกำรประมวลผลภำพ
เพ่ือค้นมวลเนื้อเยื่อที่มีรูปร่ำงแบบ Spiculated mass ยังไม่ได้เป็นที่สนใจมำกนักในหมู่
นักวิจัยชำวไทย จึงพบว่ำมีผลกำรพัฒนำและเผยแพร่ออกมำน้อยมำกในรอบหลำยปีที่ผ่ำน
มำถ้ำเทียบกับงำนวิจัยในกลุ่มแรกที่กล่ำวข้ำงต้น ทั้ง ๆ ที่มวลเนื้อเยื่อที่มีรูปร่ำงแบบ 
Spiculated mass ก็เป็นปัจจัยส ำคัญหนึ่งที่แสดงให้เห็นถึงกำรเป็นมะเร็งเต้ำนมในระยะ
เริ่มต้น ทำงกลุ่มวิจัยได้เล็งเห็นถึงควำมส ำคัญในจุดนี้จึงได้คิดค้นอัลกอริธึมเพ่ือใช้ส ำหรับ
กำรค้นหำมวลเนื้อเยื่อในภำพเมมโมแกรม รวมถึงอัลกอริธึมส ำหรับกำรวินิจฉัยรูปร่ำงของ
เนื้อเยื่อดังกล่ำวว่ำมีรูปร่ำงเข้ำข่ำยของ Spiculated Mass หรือไม่ และเมื่อได้อัลกอริธึม
ดังที่กล่ำวมำแล้วก็น ำไปพัฒนำต่อยอดเป็นซอฟต์แวร์ประยุกต์ส ำหรับกำรวินิจฉัยมวล
เนื้อเยื่อบนภำพเมมโมแกรมเต้ำนมได้ต่อไป 
 หัวข้อวิจัยที่เป็นที่สนใจส ำหรับคณะผู้วิจัยในงำนวิจัยนี้ เป็นกำรศึกษำเพ่ือ
ออกแบบอัลกอริธึมกำรประมวลผลภำพในขั้นตอนกำรวิเครำะห์หำบริเวณภำพที่มีลักษณะ
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เป็น Spiculated mass หรือภำพมวลเนื้อเยื่อที่มีลักษณะเป็นแนวฉีกหรือเป็นเส้น ที่มี
ควำมหยักของเส้นรอบวงสูง กำรท ำงำนข้ำงต้นจะประกอบไปด้วยขั้นตอนหลัก คือ กำร
ปรับปรุงคุณภำพของภำพเมมโมแกรม ทั้งกรณีปรับควำมแตกต่ำงระหว่ำงชั้นไขมันและ
เนื้อเยื่อให้เด่นชัดยิ่งขึ้น กำรตรวจหำบริเวณของมวลเนื้อเยื่อในเมมโมแกรมเต้ำนม กำร
ตรวจหำนี้ถือว่ำเป็นขั้นตอนที่ส ำคัญมำกขั้นตอนหนึ่งในงำนวิจัยชิ้นนี้ เพรำะถ้ำเรำนิยำม
ต ำแหน่ง หรือรูปร่ำงของเนื้อเยื่อผิดจำกควำมเป็นจริง ก็จะมีผลต่อควำมผิดพลำดที่จะ
เกิดขึ้นในขั้นตอนต่อไปงำนวิจัยชิ้นนี้คณะผู้วิจัยจะท ำงำนร่วมกับคณะแพทย์จ ำกศูนย์
สุขภำพ โรงพยำบำลมหำวิทยำลัยบูรพำในกำรตรวจสอบควำมถูกต้องของกำรประมวลผล
ภำพกำรตรวจหำมวลเนื้อเยื่อ ทั้งในกรณีต ำแหน่งและรูปร่ำง ทำงคณะแพทย์ผู้เชี่ยวทำงดู
ผลภำพเอ็กเรย์จะเป็นกลุ่มบุคคลที่ก ำหนดโครงร่ำงที่แท้จริงของมวลเนื้อเยื่อ (Ground-
truth) ทีมวิจัยจะตรวจสอบควำมแน่นอนหรือควำมถูกต้องของผลลัพธ์จำกวิธีกำรทำงด้ำน
กำรประมวลผลภำพที่น ำเสนอ โดยเปรียบเทียบหรืออ้ำงอิงกับโครงร่ำงที่แท้จริงและ
ค ำนวณหำอัตรำร้อยละของค่ำควำมถูกต้อง 
 คณะผู้วิจัยจะท ำกำรทดสอบประสิทธิภำพของอัลกริทึมส ำหรับกำรวินิจฉัย
โรคมะเร็งเต้ำนมในระยะเริ่มต้นกับข้อมูลภำพเมมโมแกรมเต้ำนมจำกฐำนข้อมูลมำตรฐำน 
จ ำนวน 2 ฐำนข้อมูล คือ MAIS (Mammographic Image Analysis Society) และ 
DDSM (Digital Database for Screening Mammography) ของมหำวิทยำลัยเซำท์-
ฟอริดำ และข้อมูลภำพจำกอุปกรณ์เมมโมแกรมเต้ำนม ของโรงพยำบำลมหำวิทยำลัย
บูรพำส ำหรับกรณีผู้ป่วยที่เป็นคนไทย 
 

1.2 วัตถุประสงค์ของโครงกำรวิจัย 

1. ศึกษำ คิดค้น และพัฒนำขั้นตอนวิธีในกำรระบุต ำแหน่ง และรูปร่ำงมวล
เนื้อเยื่อในภำพเมมโมแกรมเต้ำนม 

2. พัฒนำซอฟต์แวร์เพ่ือช่วยเสริมกำรวินิจฉัยในกำรตรวจสอบมวลเนื้อเยื่อที่มี
รูปร่ำงแบบ Spiculated mass เป็นกำรสนับสนุนกำรตัดสินใจก่อนกำร
ด ำเนินงำนในขั้นตอนถัดไปของแพทย์ 
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1.3 ขอบเขตของโครงกำรวิจัย 

 กำรวิจัยครั้งนี้มุ่งเน้นที่จะพัฒนำซอฟต์แวร์ประมวลผลภำพเมมโมแกรมส ำหรับ
เสริมกำรวินิจฉัยโรคมะเร็งเต้ำนมในระยะแรกอันเนื่องมำมวลเนื้อเยื่อที่มีรูปร่ำงแบบ 
Spiculated Mass งำนวิจัยชิ้นนี้จะประกอบไปด้วยค้นคว้ำและพัฒนำอัลกอริธึมที่
หลำกหลำยเพ่ือกำรประมวลผลภำพที่มีประสิทธิภำพ ได้แก่ กำรกรองสิ่งไม่พ่ึงประสงค์
ออกจำกภำพ ซึ่งอำจเกิดขึ้นจำกกรณีแฟ้มข้อมูลภำพที่มำจำกกำรสแกนแผ่นฟิล์มเก็บ
เอำไว้ที่อำจท ำให้มีรอยขีดข่วนบนฟิล์ม หรืออำจเกิดจำกกรณีแฟ้มข้อมูลภำพที่ได้จำกกำร
บันทึกผลโดยตรงจำกอุปกรณ์เมมโมแกรมเต้ำนมที่อำจจะประกอบไปด้วยสิ่งไม่พ่ึง
ประสงค์ประเภท Speckle Noise บนภำพ กำรปรับปรุงคุณภำพของภำพโดยเพ่ิมควำม
แตกต่ำงของแต่ละองค์ประกอบภำยในภำพเพ่ือให้ง่ำยต่อกำรแยกส่วน (Segment) ของ
แต่ละองค์ประกอบออกมำ กำรเซกเมนต์ภำพเพ่ือหำบริเวณของมวลเนื้อเยื่อ กำรสกัด
คุณลักษณะเชิงตัวเลขของรูปร่ำงของมวลเนื้อเยื่อ ตลอดจนกำรสร้ำงโครงสร้ำงกำรเรียนรู้
และวินิจฉัยค่ำคุณลักษณะโดยใช้โครงข่ำยประสำทเทียม  
 คุณลักษณะของภำพเมมโมแกรมเต้ำนมที่ใช้ในงำนวิจัยนี้ คือ แฟ้มข้อมูลรูปภำพ
ที่ได้จำกกำรบันทึกข้อมูลโดยตรงจำกอุปกรณ์เมมโมแกรม และแฟ้มข้อมูลภำพที่มำจำก
กำรสแกนฟิล์มเอ็กเรย์เก็บไว้ เช่น ภำพจำกฐำนข้อมูล MAIS ที่เป็นภำพระดับเทำ (Gray 
level) ที่มีขนำด 1024x1024 
 

1.4 วิธีกำรด ำเนินงำนวิจัยโดยสรุป 

ในงำนวิจัยนี้ ก ำหนดขั้นตอนท่ีส ำคัญส ำหรับกำรท ำงำนวิจัยไว้ 3 ขั้นตอนหลัก คือ เริ่มจำก
ขั้นตอนที่ 1 กำรสกัดภำพ Spiculated Mass (ซึ่งจะเป็นส่วนที่ส ำคัญของภำพที่บ่งบอก
กำรเกิดมะเร็ง โดยมีลักษณะเป็นแนวฉีก) ออกจำกชั้นไขมันของเต้ำนม จำกนั้นในขั้นตอน
ที่ 2 จะน ำภำพที่ได้ไปสกัดหำคุณลักษณะเด่น (ในเชิงตัวเลข) ที่ซ่อนอยู่ภำยในภำพเพ่ือ
กำรเรียนรู้ และขั้นตอนที่ 3 ผู้วิจัยจะบูรณำกำรคุณลักษณะเด่นที่ได้จำกขั้นตอนกำรเรียนรู้
ด้วยโครงข่ำยประสำทเทียม โดยมีรำยละเอียดย่อยของขั้นตอนหลักดังจะน ำเสนอต่อไปนี้ 
 ภำพดิจิตอลแมมโมแกรมของเต้ำนมจะถูกน ำเข้ำสู่กระบวนกำรประมวลผลภำพ
ก่อน (Image Preprocessing) เพ่ือปรับคุณภำพของภำพด้วยวิธีกำรหลำยขั้นตอน เช่น 
กำรกรองสิ่งไม่พึงประสงค์ออกจำกภำพ กำรปรับปรุงควำมเข้มสีขององค์ประกอบภำพ
โดยเพิ่มควำมแตกต่ำงระหว่ำงส่วนชั้นไขมันของของเต้ำนมกับมวลเนื้อที่มีรูปร่ำงแบบแนว
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ฉีก (Spiculated Mass) กำรนิยำมบริเวณที่น่ำสนใจ (ROI- Region of Interest) โดย
อัตโนมัติซึ่งเป็นบริเวณที่คำดว่ำจะมีมวลเนื้อเยื่ออยู่ และกำรประมวลผลภำพเพ่ือค้นหำ
มวลเนื้อเยื่อและรูปร่ำงของโครงร่ำงของเนื้อเยื่อจำกบริเวณดังกล่ำว อัลกอริธึมที่ใช้ในกำร
ประมวลภำพในขั้นนี้จะเป็นกำรผสมผสำนของหลำยอัลกอริธึมดังนี้  กำรวิเครำะห์ภำพ
แบบหลำยควำมละเอียดภำพ (Multiresolution Analysis) ด้วยกำรแปลงเวบเลท 
(Wavelet Transform) และกำรใช้หลักกำรของ Krisch’s Template  ผนวกกับกำรจัด
กลุ่มควำมเข้มสีตำมล ำดับชั้นแบบฟัซซี่ (Hierarchical Fuzzy c-Mean) ในกำรนิยำม
ขอบภำพของมวลเนื้อเยื่อ  
 ภำพขอบของมวลเนื้อเยื่อ (Mass Edge Map) จะถูกแปลงให้อยู่ในรูปของ
ข้อมูลภำพเวคเตอร์ (Gradient Vector Flow) และใช้เทคนิคกำรประมวลผลภำพขั้นสูง
ในสกัดคุณลักษณะเชิงตัวเลขจำกภำพเวคเตอร์ โดยรูปร่ำงของมวลเนื้อเยื่อจะถูกน ำเสนอ
ด้วยเซตของค่ำคุณลักษณะเชิงตัวเลขเหล่ำนี้ ประยุกต์ใช้หลักกำรเรียนรู้โครงข่ำยประสำท
เทียมกับเซตข้อมูลค่ำคุณลักษณะเพ่ือสร้ำงรูปแบบกำรตัดสินใจ ส ำหรับกำรวินิจฉัยเซต
ข้อมูลคุณลักษณะของชุดทดสอบว่ำเป็นมวลเนื้อเยื่อที่มีรูปร่ำงแบบแนวฉีกหรือไม่ 
(Spiculated Mass) ดังรูปที่ 1-1 หรือเป็นมวลเนื้อเยื่อที่มีรูปร่ำงปกติทั่วไป (Circulated 
Mass) 
 

 
รูปที่ 1-1 Spiculated mass 

 
 ดังที่กล่ำวข้ำงต้นงำนวิจัยนี้ได้ทดสอบกับฐำนข้อมูลภำพแมมโมแกรมเต้ำนม
ทั้งหมด 3 ชุด โดยเป็นฐำนข้อมูลภำพมำตรฐำน 2 ชุด คือ ฐำนข้อมูล MAIS และ DDSM 
ซึ่งประกอบด้วยข้อมูลภำพ พร้อมโครงร่ำงค ำตอบ (Ground truth) ที่ถูกนิยำมโดยแพทย์
ผู้ช ำนำญ และชุดข้อมูลภำพของผู้ป่วยคนไทยจำกศูนย์วิทยำศำสตร์สุขภำพ โรงพยำบำล
มหำวิทยำลัยบูรพำ จังหวัดชลบุรี 
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1.5 ประโยชน์ที่คำดว่ำจะได้รับ 

1. ได้ซอฟต์แวร์ประยุกต์ส ำหรับเสริมกำรวินิจฉัยกำรตรวจหำมะเร็งเต้ำนมใน
ผู้ป่วยระยะแรก ในกรณีมวลเนื้อเยื่อมีรูปร่ำงแบบ Spiculated Mass 

2. สำมำรถน ำซอฟต์แวร์นี้ไปเป็นต้นแบบในกำรพัฒนำซอฟต์แวร์วินิจฉัยโรคอ่ืน 
ที่มีระบบโครงสร้ำงกำรประมวลผลภำพคล้ำยคลึงกัน หรือมีรูปแบบกำร
ประมวลผลในทิศทำงเดียวกัน 



 

บทท่ี 2 ทฤษฎีและงำนวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

2.1 กำรประมวลผลภำพ 

นิยาม กำรประมวลผลข้อมูลภำพ หรือกำรประมวลผลภำพ ( Image 
Processing) หมำยถึง กำรจัดกำรและกำรวิเครำะห์สำรสนเทศของภำพโดยใช้
คอมพิวเตอร์ โดยมีวัตถุประสงค์เพ่ือ 

- ปรับปรุงหรือเพ่ิมสำรสนเทศของรูปเพ่ือกำรแปลควำมหมำยของ
มนุษย์ที่ดีข้ึน 

- ท ำให้รูปนั้นๆ เปลี่ยนแปลงในทำงที่ดีขึ้นเพ่ือให้เหมำะสมกับกำร
ประมวลผล หรือ  กำรรั บรู้ ด้ ว ย เครื่ อ งจั กรอย่ ำ ง อัตโนมั ติ 
(Autonomous machine perception) 

ตัวอย่ำงขั้นตอนวิธีของกำรกำรจัดกำรและกำรวิเครำะห์สำรสนเทศของภำพ เช่น 
กำรแปลงภำพ (Image Transformation) กำรนิยำมภำพ (Image Description)  กำร
กรองภำพ (Image Filters) กำรค้นคืนภำพ (Image Restoration) กำรปรับปรุงคุณภำพ
ของภำพ (Image Enhancement) กำรแบ่งภำพและกำรหำขอบวัตถุในภำพ ( Image 
Segmentation and Edge Detection) และกำรบีบอัดข้อมูลภำพ ( Image 
Compression) เป็นต้น 

จำกที่ได้กล่ำวมำข้ำงต้น กำรประมวลผลภำพเชิงตัวเลข หรือเรียกสั้นๆ ว่ำ กำร
ประมวลผลภำพ (Digital Image Processing or Image Processing) คือ กำร
ประมวลผลของคอมพิวเตอร์เพ่ือเปลี่ยนแปลงธรรมชำติของภำพเชิงตัวเลข (Digital 
Image) ดังนั้น กำรประมวลผลภำพถูกพัฒนำขึ้นมำเพ่ือตอบปัญหำหลักๆ เช่น  

- กำรท ำดิจิไตซ์และกำรเข้ำรหัสข้อมูลภำพเพ่ือกำรส่ง กำรพิมพ์ และ 
กำรจัดเก็บอย่ำงมีประสิทธิภำพ ปัญหำนี้เกิดเนื่องจำกรูปต้นฉบับ 
(Original picture) นั้นเป็นข้อมูลเชิงอนำลอก (Analog picture) 
ซึ่งเป็นข้อมูลที่มีควำมต่อเนื่อง ยังไม่สำมำรถประมวลผลได้ด้วย
คอมพิวเตอร์ จึงจ ำเป็นต้องใช้กำรท ำดิจิไตซ์เพ่ือท ำกำรสุ่มข้อมูล 
และ แปลงข้อมูลดังกล่ำวนั้นให้ ให้เป็นข้อมูลเชิงตัวเลข (Discrete 
or Digital image) เพ่ือกำรประมวลผลส ำหรับเครื่องคอมพิวเตอร์
ต่อไป 
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- กำรปรับปรุงคุณภำพของภำพ เช่น กำรเพ่ิมควำมคมชัดให้กับขอบ

ของวัตถุในภำพท ำให้ภำพดูสว่ำงมำกขึ้น ดังตัวอย่ำงในรูปที่ 2-1 
โดยภำพทำงซ้ำยมือ คือ ภำพต้นฉบับ และ เมื่อผ่ำนขั้นตอนกำร
ปรับปรุงภำพโดยกำรเพ่ิมควำมสว่ำง ท ำให้ภำพมีควำมคมชัดมำก
ขึ้น 

- กำรก ำจัดสัญญำณรบกวน เมื่อน ำภำพดังกล่ำวไปผ่ำนกระบวนกำร
กำรก ำจัดสัญญำณรบกวน ท ำให้ได้คืนภำพที่มีควำมสมบูรณ์เกือบ
เหมือนจริงดังภำพขวำมือ เป็นต้น ซึ่งภำพที่คืนมำได้นั้น จะท ำให้
กำรแปลควำมต่อสำรสนเทศที่อยู่บนข้อมูลภำพในปัญหำต่ำงๆ ท ำ
ได้ง่ำยขึ้น 

 
 กำรแบ่งภำพ และ กำรนิยำมภำพ ถือเป็นขั้นตอนส ำคัญส ำหรับระบบกำรเรียนรู้ 
และ มองเห็นด้วยเครื่องจักร (Machine Learning and Vision) เพรำะ ขั้นตอนวิธีนี้จะ
ช่วยให้คอมพิวเตอร์หรือเครื่องจักรสำมำรถประมวลผลกับส่วนต่ำงๆ ที่แบ่งออกมำได้ง่ำย
ขึ้น 
 

 

    
                 (ก) ภำพต้นฉบับ      (ข) ภำพหลังกำรปรับควำมสว่ำง 

รูปที่ 2-1 ตัวอย่ำงกำรประมวลผลภำพเบื้องต้น 
 
 จำกรูปที่ 2-1 พบว่ำเมื่อท ำกำรปรับปรุงคุณภำพของภำพใหม่ดังรูป (ข) ท ำให้เรำ
สำมำรถเห็นโครงสร้ำงของภำพได้ชัดเจนมำกข้ึน อันจะน ำไปสู่กำรวินิจฉัยของแพทย์ที่ง่ำย
ขึ้น ส่วนด้ำนกำรวิเครำะห์ด้วยโปรแกรมคอมพิวเตอร์จะท ำให้โปรแกรมเมอร์สำมำรถเขียน
โปรแกรมวิเครำะห์องค์ประกอบต่ำง ๆ ของภำพได้ง่ำยขึ้น น ำผลไปสู่ผลกำรวิเครำะห์ของ
โปรแกรมได้ดียิ่งขึ้น 
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2.2 มะเร็งเต้ำนม 

 มะเร็งเต้ำนมเป็นโรคที่เป็นปัญหำด้ำนสำธำรณสุขของผู้หญิงทั่วโลก ในแต่ละปีจะ
มีผู้ป่วยเพิ่มขึ้นจ ำนวนมำก วงกำรแพทย์ยังไม่ทรำบว่ำมะเร็งเต้ำนมเกิดจำกสำเหตุใด แต่มี
ข้อมูลที่น่ำสนใจว่ำมะเร็งเต้ำนมพบในผู้หญิงสูงอำยุมำกกว่ำผู้หญิงสำว ในบำงรำยอำจจะ
เกิดจำกพันธุกรรมก็ได้ เนื่องจำกมะเร็งเต้ำนมเป็นปัญหำส ำคัญของสตรีทั่วโลก โดยทั่วไป
แล้วผู้หญิงที่จะมำพบแพทย์เพ่ือวินิจฉัยเกี่ยวกับมะเร็งเต้ำนมนั้น มักจะมีอำกำรปรำกฏ
แล้ว ซึ่งท ำให้ยำกต่อกำรรักษำ บำงรำยอำจมีอำกำรรุนแรงจนเสียชีวิตได้ วิธีกำรที่ดีที่สุดก็
คือ ต้องเร่งให้ควำมรู้เกี่ยวกับกำรตรวจสอบมะเร็งเต้ำนมด้วยตนเอง เพ่ือหำควำมผิดปกติ
ในเบื้องต้นก่อนที่อำกำรของโรคจะลุกลำม โดยผู้หญิงที่ควรจะเริ่มตรวจมะเร็งเต้ำนมจะมี
อำยุตั้งแต่ 20 ปีขึ้นไป รวมทั้งอยู่ในสภำพที่มีปัจจัยเสี่ยง ต่อกำรเกิดมะเร็งเต้ำนม ได้แก่ ผู้
ที่มีประจ ำเดือนก่อนอำยุ 12 ปี หรืออำยุ 45 ปี แล้วยังไม่หมดประจ ำเดือน ผู้ที่มีลูกคน
แรกเมื่ออำยุเกิน 35 ปี หรือคนอ้วนที่มีอำยุตั้งแต่ 40 ปี ขึ้นไป ฯลฯ กำรตรวจดังกล่ำว ก็
เพ่ือจะได้ทรำบถึงกำรเปลี่ยนแปลงของเต้ำนมตนเอง  
 มะเร็งเต้ำนมเป็นโรคร้ำยส ำหรับผู้หญิงไทย แต่ถ้ำหำกได้มีกำรตรวจวิเครำะห์พบ
ควำมผิดปกติที่เกิดขึ้นในระยะแรกๆ ก็จะสำมำรถรักษำได้ง่ำย และช่วยให้มีโอกำสรอด
จำกกำรเสียชีวิตได้ด้วย รูปแบบโดยทั่วไปของโรคมักจะเริ่มต้นในเซลล์ที่ท่อนม (มะเร็งท่อ) 
หรือพูผลิตนม (มะเร็งตุ่ม) เนื้องอกจะยังคงอยู่ในท่อ เป็นมะเร็งในช่วงเริ่มต้นของกำร
เจริญเติบโต เซลล์มะเร็งจะเติบโตมำกกว่ำ 2 มม. จนในที่สุดจะแพร่กระจำยเข้ำไปใน
หลอดน้ ำเหลือง ซึ่งจะน ำไปสู่ต่อมน้ ำเหลืองใต้วงแขน เซลล์มะเร็งเต้ำนมจะยังคงเติบโตที่ที่
ใหม่และมักจะเกิดกำรบวมของต่อมน้ ำเหลืองในพ้ืนที่ใต้วงแขน เมื่อเซลล์มะเร็งเต้ำนมได้
กลำยพันธุ์ในต่อมน้ ำเหลือง พวกมันก็จะมีแนวโน้มที่จะแพร่กระจำยไปยังอวัยวะอ่ืนๆ ของ
ร่ำงกำย รวมทั้งน ำไปสู่โรคต่ำงๆ ภำยในระบบของร่ำงกำย ดังนั้นกำรตรวจหำโรคดังกล่ำว
พบตั้งแต่แรก ก็จะสำมำรถหลีกเลี่ยงกำรผ่ำตัดและมีส่วนท ำให้ผู้ป่วยมีชีวิตอยู่ได้นำนมำก
ขึ้น 
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รูปที่ 2-2 เต้ำนมผู้หญิง 

(ท่ีมำ http://www.thaibreast.org/index.php?mo=3&art=42046547)  

2.3 ภำพถ่ำยเต้ำนม (Mammography) 

 ภำพถ่ำยเต้ำนม (ดรุณี บุญยืนเวทวัฒน์, 2547) คอื กำรฉำยรังสีเอ็กซ์ไปยังเต้ำนม
แล้วถ่ำยลงบนแผ่นฟิลม์ ด้วยเครื่องมือที่ถูกออกแบบมำเพ่ือแสดงโครงสร้ำงภำยในเต้ำนม
เพ่ือตรวจหำมะเร็งเต้ำนม ซึ่งมักจะใช้ควบคู่กับกำรทดสอบเต้ำนมทำงกำรแพทย์ (ท ำกำร
ทดสอบโดยแพทย์) ซึ่งจะเป็นวิธีที่มีประสิทธิภำพมำกที่สุดในกำรตรวจหำมะเร็ งเต้ำนมใน
ระยะเริ่มต้น  
 กำรตรวจเต้ำนมด้วยรังสีเอ็กซ์ คือ กำรใช้ช่วงกว้ำงของคลื่นรังสีเอ็กซ์ (X – rays) 
ในปริมำณท่ีต่ ำ เพื่อตรวจสอบเต้ำนมของมนุษย์และใช้เป็นเครื่องมือในกำรวินิจฉัยและคัด
กรอง เป้ำหมำยของกำรตรวจเต้ำนมด้วยรังสีเอ็กซ์ คือ กำรตรวจหำมะเร็งเต้ำนมในระยะ
เริ่มต้นซึ่งมักจะเป็นกำรตรวจสอบลักษณะของเนื้อและ/หรือกำรเกำะกลุ่มกันของหินปูน 
 

2.4 The discrete wavelet transformation 

 กำรวิเครำะห์ตัวกรองสัญญำณนั้น จะท ำกำรแยกสัญญำณต้นแบบเป็น 2 ส่วน 
คือส่วนที่มีควำมถี่ต่ ำกับส่วนที่มีควำมถี่สูง โดยจะใช้ตัวกรองควำมถี่ต่ ำผ่ำน (Low Pass 
Filter) ส ำหรับแยกองค์ประกอบส่วนที่ควำมถี่ต่ ำ และใช้ตัวกรองควำมถี่สูงผ่ำน (High 
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Pass Filter) ส ำหรับแยกองค์ประกอบควำมถี่สูง โดยสัญญำณที่ได้มำนั้นจะผ่ำนอัตรำสุ่ม
ลง (Down Sampling) ด้วย 2 ซึ่งจะท ำให้ผลลัพธ์จำกกำรวิเครำะห์ลดลงครึ่งหนึ่ง ในกำร
วิเครำะห์แต่ละขั้นโดยสรุปคือ เมื่อน ำสัญญำณต้นแบบมำผ่ำนกำรวิเครำะห์ด้วยกำรแปลง
เวฟเล็ตแบบเต็มหน่วยแล้ว จะท ำให้สัญญำณต้นแบบถูกแยกองค์ประกอบด้วยตัวกรอง
ควำมถี่สูงและตัวกรองควำมถ่ีต่ ำ ซึ่งจะแยกควำมถี่ได้ตำมช่วงที่ต้องกำร และผลที่ได้จะถูก
ลดอัตรำสุ่มครึ่งหนึ่งท ำให้ได้สัญญำณเป็นสองส่วน คือ 
 - สัญญำณองค์ประกอบควำมถี่สูง ที่เรียกว่ำ “Detail” 
 - สัญญำณองค์ประกอบควำมถี่ต่ ำ ที่เรียกว่ำ “Approximation” 
ดังรูป 

 
รูปที ่2-3 ภำพกำรแยกออกเป็นส่วนๆของ wavelet  

(ท่ีมำ P. Boontong et. al, 2014) 
 
 กำรแปลงเวฟเล็ตแบบเต็มหน่วยดังกล่ำวเรียกว่ำ filter bank ถูกน ำเสนอโดย 
Mallat, Unser และ Aldroubi (S.G Mallat, et. al, 1989) กำรแปลงเวฟเล็ตแบบเต็ม
หน่วยสำมำรถแสดงด ำเนินกำรโดย finite impulse response filters (FIRF) ซึ่งท ำให้
เกิด ตัวกรองโครงร่ำงแบบต้นไม้ ดังรูปที่ 2-4 (ก) ลักษณะของตัวกรอง (ตัวกรอง h และ 
g) เกี่ยวข้องกับกำรสลำยตัวแบบ wavelet ซึ่ง h และ g คือ low pass และ high pass 
FIR’s ทีเ่กี่ยวข้องกับกำรปรับและฟังก์ชัน wavelet ตำมล ำดับ 
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(ก) 

 

(ข) 
รูปที่  2-4 ตัวกรองสัญญำณ (ก) โครงสร้ำงแบบต้นไม้ (ข) กำรแบ่งส่วนของ wavelet 

(ที่มำ P. Boontong et. al, 2014) 

2.5 The Object Attributes Thresholding (OAT) 

 อัลกอริทึมของ Otsu (N. Otsu, 1979) เป็นอัลกอริทึมที่ใช้ในกำรหำค่ำเธรด
โชลด์ของภำพ โดยค ำนวณหำจำกฮีสโตแกรมระดับเทำ ซึ่งค่ำเธรดโชลด์ที่ได้จะเป็นแบ่ง
ระดับเทำของภำพออกเป็น 2 คลำสอย่ำงเหมำะสม สำมำรถท ำได้โดยดังหลักกำรต่อไปนี้ 
 ท ำกำรอนุมำนว่ำได้ท ำกำรแบ่งพิกเซลออกเป็น 2 คลำสคือ C0 และ C1 โดยค่ำ
เธรดโชลด์ค่ำหนึ่งที่ระดับเทำ k ซึ่ง C0 แสดงถึงพิเซลที่อยู่ในระดับเทำ [1,2,…,k] และ C1 
แสดงถึงพิกเซลที่อยู่ในระดับเทำ [k+1,…,L] และให้ 2

W  (with-in class variance) คือ 
ควำมแปรปวนที่เกิดขึ้นภำยในคลำส, 2

B  (between-class variance) คือ ควำม
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แปรปวนที่เกิดขึ้นระหว่ำงคลำส, 2

T  (total variance of levels) คือ ควำมแปรปรวน
ของระดับเทำทั้งหมด กำรหำค่ำเธรดโชลด์ที่เหมำะสมได้จำก 
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       (1) 
ซึ่งค่ำเธรดโชลด์ที่เหมำะสมจะขึ้นอยู่กับค่ำ n หรือ 2

B  ที่มำกท่ีสุด จำกสมกำรต่อไปนี้ 
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      (3) 
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 กำรท ำเธรดโชลด์ตำมคุณลักษณะของวัตถุ (OAT) โดยน ำอัลกอริทึมของ Otsu 
มำประยุกต์ใช้ร่วม ซึ่งข้ันตอนกำรท ำงำนมีดังนี้ 
 

�          

                 

                    
           Otsu

                  
               

               
            

                       
                 

               
                 

       

          

 
รูปที ่2-5 ขัน้ตอนกำรท ำงำนของกำรท ำเธรดโชลด์ตำมคุณลักษณะของวัตถุ (OAT) 

 
 วิธี OAT ได้น ำอัลกอริทึมของ Otsu (N. Otsu, 1979) มำประยุกต์ใช้กับฮีสโตแก
รมระดับเทำของภำพ โดยกำรท ำซ้ ำเพ่ือใช้ส ำหรับกำรปรับค่ำเธรดโชลด์ ซึ่งกำรปฏิบัติ
สำมำรถท ำได้ดังนี้ 
 1. ก ำหนดเงื่อนไข โดยใช้คุณลักษณะของวัตถุมำเป็นเกณฑ์ในกำรก ำหนด ซึ่งค่ำ
เธรดโชลด์ที่ได้จำกกำรปรับในแต่ละครั้งต้องอยู่ภำยใต้เงื่อนไขที่ก ำหนด 
 2. ก ำหนดให้ j=1 
 3. ก ำหนดฮีสโตแกรมระดับเทำของภำพ ( )jG   
 4. น ำอัลกอริทึมของ Otsu มำค ำนวณค่ำเธรดโชลด์ jt  จำก jG   
 5. ก ำหนดฮีสโตแกรมระดับเทำใหม่โดยให้ 1jG   เท่ำกับ ส่วนของ jG  ที่อยู่
ระหว่ำง “black” กับ jt   
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 6. เพ่ิมค่ำ j  แล้วท ำซ้ ำข้อ 4 และ 5 จนกระทั่งค่ำเธรดโชลด์ที่ได้จำกกำรปรับไม่
อยู่ในเงื่อนไขที่ก ำหนด ดังนั้นค่ำเธรดโชลด์ที่ได้จำกวิธี OAT คือ ค่ำเธรดโชลด์ค่ำสุดท้ำยที่
ได้จำกกำรปรับและอยู่ในเงื่อนไขที่ก ำหนด 

2.6 Adaptive Histogram Equalization 

 CLAHE คือ วิธีกำรเพ่ิมคุณภำพของภำพ ซึ่งมีกำรพัฒนำมำจำก Histogram 
Equalization (HE) โดย S.M. Pizer (S. M. Pizer, et. al, 1990) วิธีกำรนี้จะพิจำรณำ
รำยละเอียดข้อมูลจำก HE ในแต่ละค่ำพิกเซลบนบริเวณพ้ืนส่วนกลำงของภำพต้นฉบับ 
โดยค่ำฮีสโตแกรมที่มีระดับสูงกว่ำค่ำเฉลี่ยพิกเซลในระดับ gray จะถูกน ำมำกระจำยให้กับ
ทุกพิกเซลในภำพ gray scale ซึ่งแทนด้วยตัวแปร clipN  ดังรูปที่ 2-6 
 

 
(ก)                                       (ข) 

รูป 2-6 (ก) ค่ำ Histogram ภำพต้นฉบับ, (ข) ค่ำ Histogram ที่ถูกตัด  
(ท่ีมำ พิเชษ วะยะลุน, 2556) 

 
 ค่ำฮีสโตแกรมนี้จะมีควำมแตกต่ำงจำกค่ำ ฮีสโตแกรมอ่ืน โดยผู้ใช้สำมำรถก ำหนด
ระดับควำมหนำแน่นของค่ำพิกเซลได้ วิธีกำรดังกล่ำวสำมำรถแสดงดังสมกำร 
 

 
*

P PCR X CR Y

aver

gray

N N
N

N

 
      (12) 

 
โดย   averN  คือ ค่ำเฉลี่ยพิกเซล  
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 grayN  คือ หมำยเลขของค่ำ gray scale ในแต่ละพ้ืนที่  
 

PCR XN   คือ หมำยเลขของพิกเซลใน X  มิติในแต่ละพ้ืนที่นั้นๆ  
 

PCR YN   คือ หมำยเลขใน Y  มิติของพ้ืนที่นั้นๆ  
 
จำกพ้ืนฐำนของสมกำรที่ 1 CLN   สำมำรถค ำนวณจำกสมกำรที่ 13 
 
 *CL clip averN N N       (13) 
 
โดย  CLN  คือ ค่ำระดับกำรตัดจริง  
 clipN  คือ ค่ำสูงสุดต่ำงๆในระดับ gray scale ของค่ำเฉลี่ยพิกเซลในค่ำระดับ 
gray ตำมลักษณะพ้ืนที่นั้นๆ โดยค่ำฮีสโตแกรมจำกภำพต้นฉบับ แสดงในรูปที่ 1 เมื่อ
หมำยเลขของพิกเซลมีค่ำมำกกว่ clipN พิกเซลนั้นจะถูกตัด จำกนั้นค่ำพิกเซลจะถูกกระจำย
ไปยังทุกพิกเซลในระดับ gray ดังสมกำรที ่14 
 

 clip

cap

gray

N
N

N


       (14) 

 
โดย capN  คืออัตรำส่วนระหว่ำงผลรวมของ histogram ต่อค่ำสีระดับเทำจำกพ้ืนฐำนของ
สมกำรข้ำงต้นสำมำรถค ำนวณค่ำระดับของ histogram ในแต่ละพ้ืนที่จำกกฎดังเงื่อนไข  
 
 If CL CL( ) N ( ) N ;HCR i HNCR i    
 Else if ( ) , ( ) ;acp CL CLHCR i N N HNCR i N     
 Else ( ) ( ) ;acpHNCR i HCR i N    
 
โดย ( )HCR i  คือ หมำยเลขของแต่ละพิกเซลในระดับ gray ของพ้ืนที่นั้นๆ  
             i   คือ หมำยเลยของค่ำในระดับ gray  
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 หลังจำกกระจำยค่ำฮีสโตแกรมใหม่ให้กับทุกพิกเซลในระดับ gray ดังสมกำรที ่15 
 

 gray

LP

N
S

N
        (15) 

 
โดย S   คือ ค่ำ histogram ใหม่ที่กระจำยให้ทุกพิกเซล  
    LPN  คือ ค่ำพิกเซลที่ตัดมำเพ่ือใช้ค ำนวณค่ำใหม่ 
 

2.7 Hierarchical Fuzzy C Means 

 Fuzzy C Means (FCM) Clustering (A. Sopharak, B. Uyyanonvara และ S. 
Barman, 2009) เป็นเทคนิคเพ่ือใช้ในกำร Segment รูปภำพ FCM Clustering เป็น
อัลกอริทึมกำรจัดกลุ่มที่ทับซ้อนกัน ข้อมูลแต่ละจุดอำจเป็นได้ 2 กลุ่มหรือมำกกว่ำด้วยค่ำ
ควำมเป็นสมำชิกแตกต่ำงกัน คุณลักษณะที่มีควำมคล้ำยคลึงกันสูงภำยในภำพที่จะถูกจัด
กลุ่มรวมอยู่ในกลุ่มเดียวกัน ค่ำควำมคล้ำยคลึงจะอยู่ในรูปของระยะห่ำงของเวคเตอร์
คุณลักษณะไปยังศูนย์กลำงของกลุ่ม กำรวัดระยะทำงแบบยูคลิดจะน ำมำใช้วัดระยะห่ำงนี้
และข้อมูลจะเชื่อมโยงด้วยค่ำสมำชิกที่เหมำะสม 
 ศูนย์กลำงของกลุ่มจะเปลี่ยนไปจนกระทั่งค่ำควำมแตกต่ำงระหว่ำงค่ำฟังก์ชัน
เป้ำหมำยกับค่ำกำรด ำเนินกำรของรอบถัดไป (The objective function at successive 
iterations) น้อยกว่ำเกณฑ์ท่ีก ำหนดไว้ก่อนหน้ำ โดยค่ำ Objective function มำจำก 
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 โดย M  คือจ ำนวนของคุณลักษณะ,C  คือจ ำนวนกลุ่ม, iju  คือดีกรีของสมำชิก 

ix  ภำยในคลัชเตอร์ j , ix  เป็นข้อมูลที่มีขนำด i  มิติ, jc  คือ ศูนย์กลำงของกลุ่มและ 
*  คือ บรรทัดฐำนกำรแสดงควำมคล้ำยคลึงกันใดๆระหว่ำงคุณลักษณะใดๆกับศูนยก์ลำง 

 
 กำรแบ่งชั้นของ Fuzzy ด ำเนินกำรผ่ำน กำรเพ่ิมประสิทธิภำพของ objective 
function ด้วยกำรปรับ iju  และ jc  กำรวนซ้ ำจะหยุดเมื่อ 
 

  ( 1) ( )max k k

ij ij
ij

u u   
     (19) 

 
โดย   มีค่ำเท่ำกับ 0.00001 และ k  คือจ ำนวนรอบ 
 

2.8 Generalized Gradient Vector Flow for Snakes (GGVF 

Snake) 

 Generalized Gradient Vector Flow for Snakes (C. Xu, J.L. Prince, 
1997) และ (C. Xu, J.L. Prince, 1998) เป็นตัวแบบของพำรำเมตริกซ์แบบแอคทีฟ
คอนทัวหรือ Snake ถูกสร้ำงมำจำก ( ) ( ( ), ( ))X s x s y s  คือ กำรติดตำมรูปร่ำงของ
วัตถุตำมกระบวนกำรวิวัฒนำกำรคดงอ กำรเปลี่ยนรูปอยู่บนพ้ืนฐำนของ Spline ได้รับ
อิทธิพลมำจำกแรงจำกภำยในและรูปภำพ (ภำยนอก) ที่ดึงให้ Snake เข้ำหำขอบเขตของ
วัตถุที่ต้องกำรซึ่งท ำให้ Snake ใช้พลังงำนน้อย ดังนั้น สมกำรพลังงำนของ Snake คือ
ผลรวมของพลังงำนทั้งในและนอก ดังนี้ 
 

  
1

0 image

1
(X) ( )

2
EInternalE X dsE     (20) 

 
22 2

( )Internal

dX d X
X

ds ds
E       (21) 
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 เมื่อ   และ   คือ พำรำมิเตอร์ของควำมเค้นและควำมเข้ม นิยำมควำมหมำย
ของ imageE  คือ ขนำดกำรไล่ระดับสีของภำพ convolved ด้วยส่วนเบี่ยงเบนมำตรฐำน
ของ Gaussian filter โดยที่ พลังงำนที่น้อยที่สุดของ snake คิดได้จำกสมกำรของ Euler 
 
 ''( ) '( ) 0extX s X s E         (22) 
 
 imageE  คือ แรงภำยนอกที่ก ำหนดมำจำกกำรไหลเวียนของเวกเตอร์ในกำรไล่

ระดับสีแบบมำตรฐำนและถูกน ำเสนอครั้งแรกโดย Xu และ Prince (1997) ด้วยค่ำ
สัมประสิทธิ์ที่แตกต่ำงกันเพื่อควำมรำบเรียบในกำรลดผลกระทบ แล้วสมกำรเชิงเส้นรูปไข่
ของกำรแพร่กระจำยเวกเตอร์จะได้มำจำก 
 

    2 ( ) 0tv g f v h f f v          (23) 
 
 เมื่อ    f k

g f e
 

   ,    1h f g f     และ k คือ พำรำมิเตอร์กำร
ปรับแต่งค่ำ กำรถ่วงสมกำร (.)g  และ (.)h จะขึ้นอยู่กับกำรไล่ระดับสีของภำพขอบโดย
ที่ (.)g  จะมีคำ่ที่น้อยกว่ำ (.)h  

2.9 เครื่องมือในกำรวัดประสิทธิภำพ 

 วิธีกำรวิเครำะห์ควำมถูกต้อง ในงำนวิจัยนี้จะวัดประสิทธิกำรของผลกำรทดลอง
โดยพิจำรณำจำกค่ำ accuracy precision recall and F-measure และ G-mean โดย
ค่ำดังกล่ำวจะค ำนวณได้จำกสมกำร ต่อไปนี้ 
 
ค่ำควำมถูกต้อง (Accuracy)  
 

 FNFPTNTP

FNTP
accuracy






   (24) 
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ค่ำ precision 
 

 FPTP

TP
precision




     (25) 
 
ค่ำ recall  
 

 FNTP

TP
recall




     (26) 
 
เมื่อ  TP  = True Positive,  
 TN = True Negative,  
 FN = False Negative และ  
 FP =False Positive 

2.10 กำรทบทวนวรรณกรรมที่เกี่ยวข้อง 

 Naga และคณะ (2001) ได้น ำเสนอเรื่อง “Detection of Breast Masses in 
Mammograms by Density slicing and Texture Flow-Field Analysis” ที่มีกำร
น ำเสนอวิธีกำรส ำหรับกำรตรวจหำก้อนเนื้อในเต้ำนมจำกภำพเมมโมแกรม โดย
กระบวนกำรที่น ำเสนอเน้นกำรประมวลผลภำพแบบกำรแบ่งส่วน เพ่ือที่จะท ำกำรตรวจหำ
เนื้อเยื่อพ้ืนฐำนของเต้ำนมและกำรจ ำกัดพ้ืนที่เฉพำะของก้อนเนื้อที่มีควำมผิดปกติ อีกทั้ง
ยังท ำกำรจัดประเภทของก้อนเนื้อจำกกำรพิจำรณำลักษณะขอบก้อนเนื้อแต่ละประเภท 
ทั้งแบบที่มีควำมปกติกับแบบที่มีควำมผิดปกติ กระบวนกำรดังกล่ำวเริ่มต้นจำกกำรรวม
วิธีกำรกรองแบบ Gaussian และกำรด ำเนินกำร Sup-sampling จำกนั้นท ำกำรค ำนวณ
กำรไหลของมุมที่มีคุณสมบัติที่ต่ำงกันที่อยู่ในภำพเมมโมแกรมและท ำกำรวิเครำะห์กำร
ไหลของก้อนเนื้อที่แบ่งเป็นส่วน ผลกำรจำกใช้วิธีกำรนี้กับกำรตรวจหำก้อนเนื้อประเภท
ต่ำงๆ พบว่ำสำมำรถตรวจพบก้อนเนื้องอกที่อันตรำยได้ 13 ภำพ จำกจ ำนวนภำพเมมโม
แกรมในฐำนข้อมูลทั้งหมด 56 ภำพ และผลกำรตรวจหำก้อนเนื้องอกที่ไม่ใช่เนื้อร้ำยค่ำ
ควำมแม่นย ำถึง 63 เปอร์เซ็นต์ จำกจ ำนวนที่ตรวจพบ 16 ภำพจำกจ ำนวนภำพเมมโมแก
รมในฐำนข้อมูลทั้งหมด 30 ภำพ โดยสรุปแล้วผลกำรตรวจหำมวลเนื้อในเต้ำนมมีควำม
ถูกต้องถึงร้อยละ 74  จำกจ ำนวนทั้งหมด 43 กรณ ี
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Mehul และ Alan (2003) ได้น ำเสนอกำรตรวจหำก้อนเนื้อที่รอยกำรฉีกขำดจำก
ภำพเมมโมแกรมในกำรตรวจเต้ำนม ในหัวข้อวิจัย “Detection of Spiculated Lesions 
in Mammograms” โดยวิธีกำรที่น ำเสนอประกอบไปด้วย 2 ขั้นตอน คือ 1) กำรปรับปรุง
คุณภำพของภำพโดยขั้นตอนกำรกรองภำพ จะใช้กำรประมวลผลในระบบเชิงเส้นแบบ 
Radial Spiculate Filters ซึ่งอัลกอริทึมนี้มีวัตถุประสงค์เพ่ือท ำกำรปรับปรุงคุณภำพของ
ลักษณะเชิงเส้น (Linear features) ของรอยที่ฉีกขำด ซึ่งภำพจะถูกค ำนวณโดยใช้วิธี 
Radon Transform ตำมกำรกรองภำพและแบ่งภำพที่อยู่ใน Radon Domain และ 
2) กำรค ำนวณผกผัน Radon Transform ที่ได้รับกำรปรับคุณภำพของภำพ ผลของกำร
ตรวจหำจำกกำรใช้อัลกอริทึมนี้โดยใช้ภำพเมมโมแกรมที่อยู่ในฐำนข้อมูล DDSM ในกำร
ทดสอบ ซึ่งผลลัพธ์นั้นจะเปรียบเทียบกับกำรวินิจฉัยของแพทย์รังสีวิทยำ โดยน ำภำพเมม
โมแกรมตั้งต้นเข้ำกระบวนกำรตำมอัลกอริทึมที่น ำเสนอตำมล ำดับเพ่ือให้ได้ขอบเขต
บริเวณที่สนใจ ซึ่งผลตรงตำมกับต ำแหน่งที่แพทย์ท ำกำรวินิจฉัย ถึงอย่ำงไรก็ตำมส ำหรับ
อัลกอริทึมนี้ยังไม่มีกำรน ำไปเปรียบเทียบกับอัลกอริทึมและภำพเมมโมแกรมจำก
ฐำนข้อมูลอื่น 

Addel และ Mahmoud (2005) ได้น ำเสนองำนวิจัยชื่อ “Fuzzy Entropy 
Based Detection of Suspicious Masses in Digital Mammogram Images” เป็น
กำรตรวจหำมวลก้อนเนื้อที่มีควำมผิดปกติในภำพเมมโมแกรม ซึ่งลักษณะของมวลก้อน
เนื้อจะเป็นวัตถุที่มีควำมสว่ำง มีขอบเขตกำรกระจำยตัวอยู่บนภำพเมมโมแกรม โดย
กระบวนกำรตรวจหำนั้นประกอบไปด้วย  3 ขั้นตอน ขั้นตอนแรกจะด ำเนินกำรก ำจัดส่วน
ที่เป็นพ้ืนหลัง (Background Removal) จำกกำรวิเครำะห์ฮีสโตแกรมของภำพเมมโม- 
แกรม จะท ำกำรค้นหำค่ำที่มีควำมถี่สูงสุดล ำดับที่ 2 ของฮีสโตแกรมซึ่งจะเป็นจุดแบ่ง
ระหว่ำงส่วนพื้นหลังของฟิลม์เอ็กซเรย์กับขอบเขตของเต้ำนม และส่วนของเนื้อเยื่อเต้ำนม 
ซึ่งจะได้ช่วงของขอบเขตระดับภำพสีเทำที่อยู่ระหว่ำงฮีสโตแกรมสองส่วนดังกล่ำว ดังนั้น
ต ำแหน่งของ Threshold ที่เหมำะสมจะอยู่ระหว่ำงขอบเขตทั้งสอง  ขั้นตอนที่สองเป็น
กำรค ำนวณฟัซซี่เอนโทรปีที่ต่ ำที่สุด (Fuzzy entropy minimization) ซึ่งทฤษฏีฟัซซี่เซต
ถูกน ำมำใช้ในกำรเลือก Threshold ที่จะแบ่งแยกขอบเขตที่มีควำมหมำยของภำพใน
งำนวิจัยนี้ได้ใช้กำรค ำนวณฟัซซี่เอนโทรปีในกำรนิยำมภำพจนได้ค่ำ Threshold ที่
เหมำะสม ในขั้นตอนสุดท้ำยวิเครำะห์ภำพเมมโมแกรมที่เผยให้ เห็นส่วนเล็กๆที่แยกออก
จำกขอบเขตปกติซึ่งจะเป็นส่วนที่ไม่เกี่ยวข้อง ดังนั้นจะได้ส่วนที่เหลืออยู่ของภำพซึ่งจะ
เป็นผลลัพธ์สุดท้ำยที่สำมำรถจัดกลุ่มพิกเซลของวัตถุที่ต่อเนื่องกันและจ ำนวนของพิกเซล
ลงในตำรำงวัตถุ จำกนั้นก ำจัดวัตถุที่มีขนำดเล็กกว่ำค่ำ Threshold และวัตถุอ่ืนๆ ที่มี
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ขนำดเล็กกว่ำ 10 พิกเซล ออกไปเพ่ือให้ได้ขอบเขตของแนวฉีกที่อยู่ในภำพเมมโมแกรม  
กำรแยกพ้ืนที่ของรูปร่ำงลักษณะแนวฉีกจะใช้วิธีกำร Morphological contour 
extractor ส่วนของภำพแนวฉีกจะอยู่ในตำรำงองค์ประกอบโครงสร้ำงขนำด 3X3 ภำพที่
มีส่วนที่ถูกกัดเซำะจำกส่วนของภำพทั้งหมดมำก ำหนดให้เป็นขอบเขตภำพ งำนวิจัยนี้ได้
ทดสอบกับภำพเมมโมแกรมจำกฐำนข้อมูล DDSM ซึ่งได้ท ำกำรทดสอบกับระบบอ่ืนที่
ก ำหนดให้เซตของภำพเป็นสองชุด ชุดแรกจะประกอบไปด้วย 36 ภำพ ที่มีก้อนเนื้อที่
ผิดปกติมีขนำดก้อนเนื้อที่แตกต่ำงกันไป และชุดที่สองประกอบไปด้วย 12 ภำพ ที่เป็นเต้ำ
นมปกติจำกกำรวิเครำะห์เชิงสถิติพบว่ำภำพชุดที่หนึ่ง กรณีที่เป็นมะเร็ง สำมำรถตรวจพบ
ได้เป็นร้อยละ 98 จำกภำพทั้งหมด และภำพชุดที่สอง กรณีผู้ป่วยปกติปกติไม่เป็น
โรคมะเร็ง สำมำรถตรวจพบได้ถึงร้อยละ 100 

Luan Jiang และคณะ (2008) เสนองำนวิจัยเรื่อง “Automated Detection of 
Breast of Mass Spiculation Levels and Evaluation of Schema Performance” 
เป็นกำรพัฒนำและทดสอบกระบวนกำรทำงคอมพิวเตอร์เพ่ือวิเครำะห์ขอบเขตของก้อน
เนื้อที่เป็นปกติและกำรหำจ ำนวนของขอบเขตเนื้อเยื่อที่ฉีกขำด กระบวนกำรดังกล่ำวจะ
ท ำอย่ำงอัตโนมัติโดยประกอบไปด้วยสำมขั้นตอน เริ่มจำกขั้นตอนแรกเป็นกำรท ำตำม
หลักกำรของ Maximum Entropy ที่ถูกน ำมำใช้ในกำรตรวจหำโครงร่ำงของก้อนเนื้อ
ระดับตั้งต้นในขอบเขตบริเวณที่สนใจ จำกนั้นท ำกำรแก้ไขส่วนที่มีแนวโน้มรบกวนในภำพ
พ้ืนหลัง ขั้นตอนที่สองได้น ำโมเดลของ Active-contour มำใช้ในกำรปรับแต่งกำร
ตรวจหำขั้นต้นของรูปร่ำงขอบเขตก้อนเนื้อ ขั้นตอนที่สำมใช้เครื่องตรวจจับเส้น (Line 
Detector) ในกำรตรวจสอบและกำรระบุเส้นของก้อนเนื้อเยื่อที่ฉีกขำดที่เชื่อมโยงไปยัง
ขอบเขตของก้อนเนื้อ ส่วนท้ำยสุดของขอบเขต กำรวัดเชิงปริมำณ ดัชนีก้อนเนื้อเยื่อ ล้วน
ถูกน ำมำใช้ในกำรประเมินระดับของก้อนเนื้อเยื่อ ประสิทธิภำพของกระบวนกำรใช้ดัชนี
ก้อนเนื้อเยื่อส ำหรับกำรจ ำแนกประเภท กำรประเมินผลควำมเกี่ยวเนื่องกันของเซต
ข้อมูลภำพขนำดใหญ่และพ้ืนที่ภำยใต้เส้นโค้งของ Receiver-Operating Characteristic 
(ROC) ในกำรด ำเนินกำรทดสอบใช้ฐำนข้อมูลภำพ DDSM จำกกำรประเมินระดับของ
ประสิทธิภำพของกระบวนกำรโดยใช้ชุดข้อมูลที่รวมภำพที่เป็นลักษณะของเนื้อเยื่อฉีกขำด
จ ำนวน 105 ภำพและภำพขอบเขตก้อนเนื้อ 106 ภำพ ที่คัดเลือกจำกฐำนข้อมูล ซึ่ง
ผลลัพธ์กำรศึกษำเบื้องต้นแสดงให้เห็นว่ำประสิทธิภำพโดยรวมของกระบวนกำรทำง
คอมพิวเตอร์ที่ใช้ตรวจหำระดับของก้อนเนื้อที่ฉีกขำดค่อนข้ำงต่ ำ เนื่องมำจำกควำมท้ำ
ทำยเชิงเทคนิคในกำรตรวจหำระดับของก้อนเนื้อที่ฉีกขำดแบบอัตโนมัติยังคงมีอยู่ 
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ถึงแม้ว่ำกำรประเมินผลประสิทธิภำพของกระบวนกำรที่คล้ำยคลึงกันในงำนวิจัยก่อนหน้ำ
โดยทีมผู้วิจัยอืน่ยังไม่มีกำรรำยงำนผลออกมำ 
 Fengmei และคณะ (2008) ได้น ำเสนองำนวิจัยเรื่อง “Gradient Vector Flow 
Field and Mass Region Extraction in Digital Mammograms” โดยใช้  Adaptive 
Histogram Equalization และ Gradient Vector Flow (GVF)  ในกำรแยกก้อนเนื้อ
ต่ำงๆ ในภำพดิจิตอลเมมโมแกรม โดยรูปแบบวิธีกำรของ GVF จะเป็นตัวแปรของรูปทรง
ที่เปลี่ยนรูปแบบที่ใช้ในภำพถ่ำยทำงกำรแพทย์ โดยเฉพำะอย่ำงยิ่งในกำรแบ่งส่วนและกำร
ตรวจหำขอบภำพ ซึ่งประโยชน์หลักของ GVF นั้นสำมำรถตรวจหำขอบเขตได้อย่ำงมี
ประสิทธิภำพ แม้ว่ำในขณะที่กำรเปลี่ยนรูปทรงเว้ำเข้ำไปในขอบเขตและส่วนที่เริ่มต้น 
ในทำงคณิตศำสตร์ GVF ถูกนิยำมว่ำเป็นวิธีแก้ปัญหำควำมสมดุลของสมกำรเชิงอนุพันธ์
เวกเตอร์บำงส่วน ซึ่งกำรกระจำยเวกเตอร์ของกำรไล่ระดับสีของระดับภำพสีเทำหรือแผน
ที่ขอบเขตไบนำรีที่ได้จำกกำรค ำนวณจำกภำพที่ก ำหนด ในรำยละเอียดของอัลกอริทึมที่ใช้
ใน GVF นี้ประกอบไปด้วยกระบวนกำรห้ำขั้นตอนตำมล ำดับดังนี้  ขั้นตอนแรกเป็นกำร
เพ่ิมระดับให้กับภำพเมมโมแกรม ขั้นที่สองแยกส่วนขอบเขตเต้ำนมผ่ำนกำรปรับฮีตโตแก
รม Otsu’s  ขั้นที่สำมแยกต ำแหน่งบนสุดของฮีตโตแกรมที่มีควำมเข้มสูง โดยใช้ค่ำเฉลี่ย
และส่วนเบี่ยงเบนมำตรฐำนของช่วงที่มีขนำดเล็ก ขั้นที่สี่ในแต่ละต ำแหน่งที่มีเส้นแยกออก
จำกทุกทิศทำงและได้จุดขอบเขตในขอบเขตภำพ ท ำกำรกรองจุดขอบที่แยกออก ขั้น
สุดท้ำยสร้ำงส่วนที่นูนออกของจุดขอบรวมเข้ำกับจุดที่นูนออกทั้งหมด จะได้ส่วนที่เป็น
ขอบเขตของก้อนเนื้อ งำนวิจัยนี้ได้ท ำกำรทดลองกับฐำนข้อมูล DDSM ซึ่งมีกำรประเมิน
ประสิทธิภำพจำกกำรค ำนวณพ้ืนที่ของ Ground Truth เช่นเดียวกันกับกำรแยกส่วน
ขอบเขต จำกผลกำรทดลองจะเห็นได้ว่ำอัลกอริทึมนี้มีประสิทธิภำพในกำรแยกก้อนเนื้อที่
มีควำมเข้มสูง ในทำงกลับกันจำกกรณีทดสอบ 161 กรณี มี 95 กรณีที่แยกส่วนขอบเขต
ก้อนเนื้อที่มีจ ำนวนเนื้อเยื่อมำกแต่ไม่ใช่ก้อนเนื้อผิดปกติ 
 Jahanbin และคณะ (2008) ได้พัฒนำเทคนิคกำรระบุส่วนของ ROI ที่อยู่รอบๆ 
ก้อนเนื้ อเยื่ อที่ มีแนวฉีกขำดบนภำพเมมโมแกรมแบบอัตโนมัติ  ในงำนวิจัยชื่ อ 
“Automated Region of Interest Detection of Spiculated Masses on Digital 
Mammograms” จำกวิธีกำรที่น ำเสนอส ำหรับกำรก ำหนดขนำดของ ROI นั้นจะขึ้นอยู่กับ
กำรตอบสนองของเซตที่ไม่ซ้ ำกันของตัวกรองแนวฉีกขำด (Spiculated Filters: SF) ซึ่งใน
กำรออกแบบตัวกรองจะมีพ้ืนฐำนมำจำกกำรเรียนรู้ด้วยตนเองตำมคุณลักกษณะทำง
กำยภำพของแนวฉีกขำด กำรวัดควำมถูกต้องของขั้นตอนวิธีจะถูกวัดโดยค่ำร้อยละของ
พิกเซลแนวฉีกขำดท่ีอยู่ในขั้นตอนกำรระบุ ROI  ขั้นตอนกำรทดสอบจะท ำกำรทดสอบกับ
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ฐำนข้อมูล DDSM ที่ประกอบไปด้วยภำพกรณีทดสอบของก้อนเนื้อที่มีแนวฉีกขำดจ ำนวน 
37 กรณีทดสอบ ซึ่งจะได้มำจำกกำรสุ่มข้อมูลภำพจำกฐำนข้อมูล DDSM เพ่ือใช้ในกำร
ประเมินประสิทธิภำพของขั้นตอนวิธี โดยกำรค ำนวณหำค่ำร้อยละของพิกเซลที่ถูกท ำ
เครื่องหมำยส่วนที่เป็นแนวฉีกขำดของเนื้อเยื่อ จำกนักรังสีวิทยำด้วยกำรตรวจหำต ำแหน่ง
ที่อยู่ภำยในบริเวณ ROI  ค่ำที่ได้จำกขอบเขตอยู่ระหว่ำงศูนย์และหนึ่ง โดยค่ำเฉลี่ย ร้อย
ละ 94 ของพิกเซลแนวฉีกขำดท่ีอยู่ภำยในบริเวณ ROI จะถูกระบุด้วยขั้นตอนวิธีนี้ ส ำหรับ
ค่ำสูงสุดและค่ำต่ ำสุดจะเป็นร้อยละ 100 และ ร้อยละ 49 ตำมล ำดับ ซึ่งกำรวัดเชิง
ปริมำณด้วยตัววัดเดียวนั้นไม่ใช่วิธีกำรทดสอบที่ถูกต้องของขั้นตอนวิธีที่จะแสดงค่ำผลร้อย
ละ 100 ส ำหรับกำรตรวจหำ ROI ดังนั้นแล้วผู้พัฒนำจึงได้ใช้ตัววัดล ำดับที่สองซึ่งจะน ำ
พ้ืนที่ส่วนที่เป็นเกณฑ์ทับซ้อนกัน ซึ่งกำรหำส่วนที่เป็นเกณฑ์ทับซ้อนจะต้องใช้เทคนิคกำร
แบ่งส่วนก้อนเนื้อหลำกหลำยวิธีด้วยกัน ค่ำร้อยละของส่วนที่ทับซ้อนที่ได้จำกตัววัดที่สองมี
ค่ำร้อยละเป็น 48  จะเห็นได้ว่ำควำมถูกต้องที่ใช้ระบุ ROI นั้นมีควำมส ำคัญอย่ำงยิ่งที่จะ
น ำมำใช้ในกำรจัดหมวดหมู่ของแนวฉีกขำดของเนื้อเยื่อแบบปกติและแนวฉีกขำดของ
เนื้อเยื่อที่ก่อให้เกิดมะเร็ง 
 Muralidhar,Bovik และคณะ  (2010)  ได้น ำเสนองำนวิจัยชื่อ “Snakules: A 
Model-Based Active Contour Algorithm for the Annotation of Spicules on 
Mammography” งำนวิจัยนี้ท ำกำรพัฒนำขั้นตอนวิธี Sakules ที่สำมำรถน ำใช้งำนให้
เหมำะสมกับรูปร่ำงส ำหรับกำรตรวจหำมะเร็งเต้ำนมแบบที่มีแนวฉีกขำดของเนื้อเยื่อแบบ 
Spiculated ซึ่งในแต่ละส่วนที่ต้องสงสัยว่ำเป็นต ำแหน่งของ Spiculated mass ที่ได้รับ
กำรยืนยันจำกแพทย์รังสีวิทยำหรือขั้นตอนวิธีทำงคอมพิวเตอร์ช่วยตรวจหำ ซึ่งวิธี 
Sakules  ที่ได้พัฒนำนั้นจะเป็นกำรสร้ำงเส้นรอบรูปร่ำงตั้งแต่จุดเริ่มต้นถึงจุดที่สิ้นสุดมำ
บรรจบกันซึ่งจะมีควำมคล้ำยกับงู โดยที่เซตของ Sakules ที่มำบรรจบกันมีควำมสำมำรถ
ในกำรเปลี่ยนรูปร่ำง มีกำรเติบโต และปรับตัวไปยังแนวฉีกขำดของเนื้อเยื่อที่ถูกต้องที่อยู่
ในภำพ สิ่งที่น่ำสนใจคือส่วนโค้งที่มีพัฒนำกำรและกำรเคลื่อนไหวที่ช่วยเพ่ิมประสิทธิภำพ
กำรจับคู่พลังงำนที่อยู่ในพ้ืนที่ กำรเริ่มต้นกระบวนกำรจะใช้เซตธรรมชำติที่ได้มำจำกำร
ตรวจหำอย่ำงอัตโนมัติจำกจุดที่ถูกเลือกมำ จำกนั้นใช้วิธี Sakules ไปท ำกำรหำขอบของ
ต ำแหน่งก้อนเนื้อที่ต้องสงสัย สถิติของกำรวัดทำงกำยภำพของก้อนเนื้อที่อยู่ในภำพเมมโม
แกรมจะถูกใช้ในกระบวนกำรตรวจหำเซตของจุดที่ถูกเลือกมำ จำกที่ได้ท ำกำร
สังเกตกำรณ์และศึกษำร่วมกับแพทย์รังสีวิทยำนั้นท ำให้มีกำรประเมินประสิทธิภำพของวิธี 
Sakules ที่แสดงให้เห็นถึงศักยภำพที่ใช้ในขั้นตอนกำรวิเครำะห์ภำพและน ำมำปรับปรุง
ควำมเฉพำะของอัลกอริทึมของคอมพิวเตอร์ช่วยตรวจหำและเครื่องมือในกำรกระตุ้น 
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งำนวิจัยนี้ได้น ำวิธีกำร Radon Transform มำเพ่ิมประสิทธิภำพของโครงสร้ำงเชิงเส้น
และกำรค ำนวณที่มีบทบำทส ำคัญต่อกำรปรับตัวและใช้สนำมพลัง (Vector Field 
Convolution :VFC) ส ำหรับกำรค ำนวณ Radon ที่ใช้เพิ่มประสิทธิภำพของภำพ ROI กับ
รูปร่ำงที่เหมำะสมและยังมีประโยชน์กับงำนแบ่งส่วนภำพทำงกำรแพทย์ 
 Abbas, Celebi และ Garcia (2013)  ได้น ำเสนอวิธีกำรแบ่งส่วนของก้อนเนื้อ
ส ำหรับภำพเมมโมแกรมในงำนวิจัยชื่อ “Breast mass segmentation using region-
based and edge-based methods in a 4-stage multiscale system” โดยใช้ 
robust multiscale feature-fusion และกำรประมำณค่ำอัตโนมัติด้วยวิธีเอ็มเอพี
(maximum a posteriori : MAP) ซึ่งกระบวนกำรแบ่งส่วนนั้นประกอบด้วยสี่ขั้นตอน
หลัก โดยขั้นตอนแรกคือกำรคัดเลือก ROI ด้วยกำรใช้ dynamic contrast 
improvement scheme ขั้นตอนที่สองคือกำรแก้ไขส่วนของ background-influence 
ด้วยกำรใช้วิธีกำรเข้ำคู่รูปแบบ(Template Matching) ขั้นตอนที่สำมคือกำรตรวจหำก้อน
เนื้อด้วยกำรเลือกจุดสนใจแบบ Candidate points ด้วยวิธีกำร prior and posterior 
probabilities ตำมควำมเข้มของกำรรวมหลำกหลำยคุณลักษณะเชิงมำตรำส่วน (robust 
multiscale feature-fusion) ขั้นตอนสุดท้ำยจะท ำกำรวำดเส้นขอบเขตของก้อนเนื้อด้วย
ด้วยวิธีเอ็มเอพี ซึ่งวิธีกำรแบ่งส่วนส่วนนี้จะถูกน ำไปใช้กับภำพก้อนเนื้อจ ำนวน 480 ภำพ 
ที่มีกำรระบุส่วนที่เป็น Ground truth จำกนักรังสีวิทยำ จำกนั้นจะน ำมำท ำกำร
เปรียบเทียบประสิทธิผลกับวิธีที่น ำเสนอด้วยกำรวัดทำงสถิติแบบภำพต่อภำพ โดยผลจำก
กำรทดลองพบว่ำวิธีที่พัฒนำนั้นมีควำมน่ำเชื่อถือส ำหรับก้อนเนื้อแบบ ill-defined และ
แนวฉีกขำดแบบ Spiculated  เมื่อมีกำรน ำไปเปรียบเทียบกับขั้นตอนวิธีอ่ืนๆ เมื่อน ำ
ระบบช่วยวินิจฉัยนี้มำบูรณำกำรกับกำรวินิจฉัยของนักรังสีวิทยำอำจช่วยเหลือกำร
วิเครำะห์ผลได้ดีข้ึน 
 Balanica, Dumitrache และ Preziosi (2013)  ได้น ำเสนองำนวิจัยเรื่อง 
“Breast Cancer Diagnosis based on Spiculation Feature and Neural Network 
Techniques” วิธีกำรส ำหรับกำรสกัดคุณสมบัติแนวฉีกขำดของเนื่อเยื่อแบบ 
Spiculated ของกำรตรวจหำรอยแผลกำรฉีกขำดของเนื้อเยื่อในภำพเมมโมแกรมด้วยกำร
แบ่งส่วนรูปทรงของรอยแผลกำรฉีกขำดที่อยู่ในจ ำนวนของขอบเขตที่ก ำหนดจำกกำร
วิเครำะห์ตำมเซตของคุณลักษณะของ Spiculated  เพ่ือที่จะแยกระหว่ำงส่วนที่เป็นเนื้อ
งอกไม่อันตรำยและเนื้องอกที่เป็นเนื้อร้ำยจำกกำรสกัดเซตของ Spiculated กำรน ำ
โครงข่ำยประสำทชำญฉลำด (Intelligent Neural Network) มำใช้ในกำรรู้จ ำขั้นตอน
แรกตำมจ ำนวนของกรณีทดสอบ 96 กรณีที่เป็นลักษณะของมะเร็งเต้ำนมจะถูกน ำมำ
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ทดสอบกำรวินิจฉัยและกำรจัดหมวดหมู่เนื้องอกของมะเร็งเต้ำนม ในกำรประเมินผล
รูปร่ำงของเนื้องอกตำมจ ำนวนของขอบเขตที่อยู่ข้ำงเคียง ซึ่งระดับควำมแตกต่ำงที่สูงที่สุด
จะถูกน ำมำค ำนวณในทุกๆพ้ืนที่ของกำรวิเครำะห์รูปร่ำง, ควำมสัมพันธ์ของจุดศูนย์กลำง
ของแผล ส ำหรบกระบวนจำกค ำนวณจะแบ่งเป็นสำมส่วน ได้แก่ กำรค ำนวณพ้ืนที่รวม
ของรูปสำมเหลี่ยมทั้งหมดนั้นจะถูกค ำนวณโดยกำรเพ่ิมพ้ืนที่ที่อยู่ข้ำงเคียงที่กันสำมจุดเข้ำ
ไปในรูปร่ำงนั้น,กำรค ำนวณมุมทั้งหมดส ำหรับจุดที่อยู่ใกล้เคียงกันจะถูกค ำนวณโดยกำร
เพ่ิมมุมสำมมุมที่อยู่ข้ำงเคียงเข้ำไปเช่นกันและกำรค ำนวณผลรวมเส้นโค้งพหุนำมดีกรีสอง 
(Quadratic Curvature) จะถูกน ำมำค ำนวณโดยกำรเพ่ิมส่วนโค้งของวงกลมเข้ำไปที่ละ
สำมจุดที่อยู่ให้เคียงกับรูปร่ำงนั้น ยิ่งไปกว่ำนั้นวิธีกำรที่เหมำะสมส ำหรับกำรรู้จ ำของตัว
แยกประสำทเทียมว่ำเป็นรูปแบบเนื้องอกไม่อันตรำยและเนื้องอกที่เป็นเนื้อร้ำยของแนว
ฉีกขำดรูปดำวที่สำมำรถใช้ในกำรประเมินกำรมีอยู่ของเซตของกำรสกัดภำพเมมโมแกรมที่
มีคุณลักษณะแบบ Spiculated mass อยู่ แต่อย่ำงไรก็ตำมวิธีกำรที่พัฒนำขึ้นนั้นจะมี
ควำมแตกต่ำงตำมเงื่อนไขของก ำลังและควำมเร็วในกำรรวมกันของกำรจ ำแนกประเภท
และกำรให้ควำมแตกต่ำงกำรจัดหมวดหมู่ให้มีควำมคงที่ เมื่อมีกำรเปลี่ยนแปลงจ ำนวน
ของรูปร่ำงรอยแผลที่อยู่ใกล้เคียงที่จะถูกน ำมำแบ่งส่วนและกำรวิเครำะห์  ซึ่งวิธีกำรสกัดนี้
แสดงให้เห็นถึงควำมน่ำเชื่อถือที่สูงและกำรพิสูจน์ศักยภำพกำรท ำงำนที่ถูกน ำไปใช้ใน
ระบบสนับสนุนกำรตัดสินใจแบบอัตโนมัติส ำหรับมะเร็งเต้ำนมที่ถูกออกแบมำเพ่ือ
โปรแกรมตรวจคัดกรองตรวจเต้ำนมแห่งชำติในโรมำเนียและแอฟริกำใต้เท่ำนั้น 
 



 

บทท่ี 3 วิธีด ำเนินกำรวิจัย 
ในงำนวิจัยนี้จะศึกษำกำรตรวจหำก้อนเนื้อมะเร็งเต้ำนมแบบ Spiculated ใน

ภำพเมมโมแกรม (Mammography Image) ซึ่งคณะผู้วิจัยได้น ำเสนอวิธีกำรตรวจหำ
ก้อนมะเร็งเต้ำนมตำมแผนภำพแสดงขั้นตอนกำรตรวจหำก้อนเนื้อแบบ Spiculated ดัง
รูปที่ 3-1 

รูปที่ 3-1 แผนภำพแสดงขั้นตอนกำรตรวจหำก้อนเนื้อแบบ spiculated 
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 ในงำนวิจัยนี้ได้ศึกษำและน ำเสนอวิธีกำรตรวจหำมะเร็งเต้ำนมในภำพเมมโม - 
แกรมแบบอัตโนมัติประกอบด้วยขั้นตอนวิธีกำรตรวจหำ 5 ขั้นตอน 

3.1 ขั้นตอนกำรวิเครำะห์สัญญำณแบบหลำยระดับควำม

ละเอียด 

 กำรวิ เครำะห์ สัญญำณแบบหลำยระดับควำมละเอียด (Multiresolution 
Analysis: MSA) ในงำนวิจัยนี้เลือกใช้กำรแปลงเวฟเล็ตแบบเต็มหน่วย (Discrete 
Wavelet Transform : DWT) ส ำหรับกำรวิเครำะห์สัญญำแบบหลำยระดับ เนื่องจำก
ภำพเมมโมแกรมมีขนำดที่ใหญ่และอำจจะมีสิ่งรบกวนอยู่ในภำพ ท ำให้ใช้เวลำในกำร
ประมวลผลนำนและถ้ำเรำไม่ก ำจัดสิ่งที่รบกวนภำพ (Noise) ออกจำกภำพอำจจะท ำให้
ประสิทธิภำพลดลง จึงต้องมีกำรใช้ DWT มำช่วยในกำรปรับปรุงคุณภำพของภำพเมมโม
แกรม เพ่ือก ำจัดส่วนที่เป็นสิ่งรบกวนออกจำกภำพและลดควำมละเอียดของภำพให้
เหมำะสม เพ่ือเพ่ิมควำมเร็วในกำรประมวลผล โดยจะไม่ส่งผลกระทบกับโครงสร้ำงหลัก
ของภำพและภำพยังคงรำยละเอียดส ำคัญไว้เช่นเดิม 

3.2 ขั้นตอนกำรระบุบริเวณที่สนใจ (Region of Interest : 

ROI) 

 จำกภำพเมมโมแกรมที่มีจะมีส่วนที่ไม่จ ำเป็นส ำหรับกำรประมวล เรำจึงต้องท ำ
เลือกเฉพำะบริเวณที่สนใจ โดยกำรก ำจัดหรือท ำกำร Mask บำงส่วนเพ่ือจะไม่น ำมำ
ประมวลในแต่ละขั้นตอนต่อไปลบหรือก ำจัดบริเวณพ้ืนหลังออกจำภำพด้วยวิธี Object 
Attribute Thresholding process (OAT) 

3.2.1 ลบหรือก ำจัดบริ เวณพื้นหลังออกจำภำพด้วยวิธี  Object 

Attribute Thresholding process (OAT) 

 ขั้นตอนนี้จะท ำกำรก ำจัดส่วนที่เป็นพ้ืนหลัง (Background) ของภำพ ด้วยวิธีกำร 
OAT โดย OAT จะเป็นกำรท ำงำนแบบวนซ้ ำของอัลกอริทึม Otsu เพ่ือแบ่ง Histogram 
ของภำพออกเป็น 2 ส่วน คือ ส่วนที่เป็น Background และ ส่วนที่เป็น Object ด้วยค่ำ 
threshold (T ) ที่เหมำะสม ในกำรวนซ้ ำจะประมวลผลต่อไปจนกระทั่ง T A  และ 

0 0
MAX

T G
k kk k
H H

 
  โดยที่ H  คือ ค่ำ histogram, MAXG  คือ ค่ำที่มำกที่สุดของ
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ระดับสีเทำและ A  คือ ระดับสีเทำของพ้ืนหลังที่ประมำณค่ำได้ ส่วน   คือ พำรำมิเตอร์
ตัวเทียบที่ใช้ในกำรก ำจัดวงบำงส่วนของจ ำนวนพิกเซลของภำพที่ควรจะเป็นพ้ืนหลัง ใน
ภำพผลลัพธ์ส่วนที่มีค่ำน้อยกว่ำ T  จะถูกก ำจัดหรือ mark เพ่ือจะไม่น ำไปใช้ในกำร
ประมวลผลขั้นต่อไป  

3.2.2 ลบหรือก ำจัดบริเวณกล้ำมเนื้อหน้ำอก (Pectoral Muscle) 

ด้วยวิธีผสมกันระหว่ำง Hill-climbing และ Region growing 

 หลังจำกท่ีได้ภำพเมมโมแกรมที่ก ำจัดหรือ mark ในส่วนของพ้ืนหลังแล้ว ในส่วน
ของบริเวณท่ีเป็นเต้ำนมยังมีส่วนที่เป็นกล้ำมเนื้อหน้ำอกที่เป็นส่วนที่สว่ำงที่สุดบนภำพ ถ้ำ
ไม่ก ำจัดหรือ mark ออกจะท ำให้กำรประสิทธิภำพในกำรประมวลผลลดลงหรือไม่ถูกต้อง 
ขั้นตอนนี้เป็นกำรก ำจัดหรือ mark ส่วนที่เป็นกล้ำมเนื้อหน้ำอกออก ขั้นตอนแรกท ำกำร 
sub-image ออกมำจำกภำพด้วยขนำด *k N  พิกเซล (โดย k  คือ แถวแรกของภำพ, N  
คือ จ ำนวนคอลัมน์) โดยภำยในภำพ sub-image จะมีทั้งส่วนที่เป็น background และ 
non-background ซึ่งจะมุ่งเน้นไปยังส่วนของพ้ืนที่ที่ยังไม่ถูกก ำจัดหรือ mark เท่ำนั้น 
แล้วน ำอัลกอริทึมของ hill-climbing และ hill-smoothing มำเพ่ือหำส่วนที่เป็น
กล้ำมเนื้อต่อไป โดยจะค้นหำบริเวณท่ีมีค่ำสูงสุด (hill area) จำกนั้นก ำหนดจุดเริ่มต้นของ 
region-growing จำกกำรเลือกแบบสุ่มจำกพิกเซลที่อยู่ในบริเวณ hill area โดยจะท ำกำร
พิจำรณำจำก 4 จุดที่เชื่อมต่อหรืออยู่ใกล้เคียงกันของแต่ละพิกเซลในบริเวณที่เกิดขึ้น
ภำยใต้สมมุติฐำนที่ว่ำบริเวณดังกล่ำวจะเชื่อมต่อไปยังพิกเซลที่มีควำมเข้มคล้ำยคลึงกัน 
สุดท้ำยจะได้พ้ืนที่ที่เป็นบริเวณของกล้ำมเนื้อหน้ำอกแล้วท ำกำรก ำจัดหรือ Mark ออก 

3.2.3 วิธีลดขนำดรูปภำพด้วยวิธีกำรค ำนวณหำอัตรำส่วนของเต้ำ

นม 

 ผลลัพธ์จำกขั้นตอนก ำจัดพ้ืนหลังและกล้ำมเนื้อหน้ำอกแล้ว ในขั้นตอนนี้จะท ำ
กำรแบ่งเป็น sub-image ด้วยขนำด *p N  พิกเซลที่มีควำมซ้อนทับกัน ( คือ จ ำนวนแถว
, คือ จ ำนวนคอลัมน์) โดยทุกๆ sub-image จะประกอบด้วยส่วนเป็นที่ เต้ำนมและส่วนที่
โดน mark ไว้จำกข้ันตอนข้ำงต้น ในกำรค ำนวณหำอัตรำส่วนคือ ผลรวมของค่ำพิกเซลใน 
sub-image หำรด้วยขนำดของ sub-image ถ้ำผลรวมมีค่ำมำกกว่ำค่ำ   ส่วนนั้นคือ
บริเวณท่ีเรำสนใจ ซึ่งจะกระท ำแบบนี้ทั้งในแนวแถวและแนวคอลัมน์ ผลลัพธ์ที่ได้จะเหลือ
บริเวณท่ีเรำสนใจ 
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3.3 ขั้นตอนกำรปรับปรุงคุณภำพควำมแตกต่ำงของภำพ ROI 

 หลังจำกได้ภำพที่เหลือส่วนที่เรำสนใจแล้ว ต้องท ำกำรปรับปรุงคุณภำพของภำพ
ด้วยกำรเพ่ิมควำมเข้มสีของภำพด้วยวิธีกำร Contrast-limited adaptive histogram 
equalization (CLAHE) เพ่ือท ำให้ส่วนที่เป็น Spiculated ที่มีควำมสว่ำงและส่วนที่เป็น
เนื้อเยื่อมีควำมแตกต่ำงกันมำกขึ้นจะได้ง่ำยต่อกำรท ำกำรจัดกลุ่มในข้ันตอนต่อไป 
ขัน้ตอนกำรจัดกลุ่ม ROI 

3.4 ขั้นตอนกำรจัดกลุ่ม ROI 

 น ำภำพ ROI ที่ผ่ำนกำรปรับปรุงคุณภำพมำท ำกำรจัดกลุ่มของค่ำระดับสีเทำ โดย
ค่ำระดับสีเทำของภำพ ROI จะถูกแบ่งออกเป็น 2 กลุ่มคือ กลุ่มที่มีค่ำระดับสีเทำต่ ำและ
กลุ่มท่ีมีค่ำระดับสีเทำสูง ขั้นตอนนี้จะเป็นกำรท ำแบบวนซ้ ำ โดยที่กลุ่มท่ีมีค่ำระดับสีเทำสูง
จะถูกกระท ำด้วย Fuzzy C-mean อีกครั้งกระทั่ง ratioF   มำยควำมว่ำ เรำจะท ำจนได้
อัตรำส่วนที่เล็กที่สุดของควำมแปรปรวนระหว่ำงกลุ่มหำรด้วยควำมแปรปรวนภำยในกลุ่ม
ที่เรียกว่ำ F-ratio แล้วจึงท ำกำรหยุด โดยกลุ่มของพิกเซลที่อยู่ในคลัสเตอร์ที่สว่ำงที่สุดจะ
ถูกคูณด้วยค่ำ 

0  ซึ่งมีค่ำมำกกว่ำ 1 และองค์ประกอบอ่ืนที่ไม่ต้องกำรของภำพ ROI จะ
ถูกคูณด้วยค่ำ 

1  ที่มีค่ำน้อยกว่ำ 1 เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภำพและง่ำยต่อกำรหำ spiculate 
mass ในขั้นตอน active contour ต่อไป 

3.5 ขั้นตอน Active Contour Model (Snake) 

 โมเดลของ active contour (snake) ที่อยู่บนพ้ืนฐำนของกำรไหลของเวคเตอร์
เกรเดียนต์ (generalization gradient vector flow : GGVF) ถูกสร้ำงมำเพ่ือให้ได้
รูปร่ำงที่ผิดปกติของ spiculate mass โดยในขั้นตอนแรกใช้ GGVF หำ the raw 
gradient field f  ที่ได้มำจำก      , , , ,V x y u x y v x y   

 โดยที่ f  คือ ขอบของคลัส

เตอร์ใน ROI และจุดเริ่มต้นของ snake สำมำรถระบุได้ตำมจุดที่เรำสนใจ ขั้นต่อไป
หลังจำกเรำระบุจุดเริ่มต้นของ snake แล้ว snake จะเบนเข้ำหำเนื้อเยื่อ รูปร่ำงที่ผิดปกติ
ของ spiculate mass จะแสดงด้วยรูปร่ำงสุดท้ำยของโมเดล snake  
 



 

บทท่ี 4 ผลกำรทดลอง 
ในบทนี้ แสดงผลกำรทดลองที่ได้จำกกำรใช้วิธีที่น ำเสนอในบทที่ 3 โดยจะแสดง

ตัวอย่ำง ภำพเมมโมแกรมของเต้ำนม ที่ด ำเนินกำรตำมขั้นตอนในบทที่ 3 ซึ่ งจะพบว่ำ
สำมำรถแยกส่วนประกอบออกเป็น 3 ส่วน ได้แก่ ภำพฉำกหลัง กล้ำมเนื้อหน้ำอก  และ
ก้อนเนื้อแบบ Spiculate  

โดยแนวทำงในกำรวิเครำะห์ภำพเมมโมแกรมเต้ำนมเพ่ือตรวจหำส่วนที่ผิดปกติ
จ ำเป็นต้องสร้ำง mask เพ่ือแยกพ้ืนที่ในส่วนที่เป็นส่วนประกอบอ่ืน ๆ ออกจำก พ้ืนที่ที่ มี
ควำมเป็นไปได้ที่จะเป็นก้อนเนื้อแบบ Spiculate ซึ่งผลจำกกำรทดลองอธิบำย
รำยละเอียด ดังต่อไปนี้ 

4.1 ขั้นตอนกำรวิเครำะห์สัญญำณแบบหลำยระดับควำม

ละเอียด 

จำกข้อมูลชุดภำพที่น ำมำใช้ทดสอบนั้นภำพจะมีควำมละเอียดที่แตกต่ำงกัน ซึ่ง
ในขั้นตอนกำรปรับปรุงคุณภำพจะต้องไม่ส่งผลกระทบกับโครงสร้ำงหลักของภำพ ซึ่งจะ
ด ำเนินกำรก ำจัดสิ่งรบกวนอกจำกภำพ ด้วยกำรวิเครำะห์สัญญำณแบบหลำยระดับควำม
ละเอียด(Multiresolution Analysis) ซึ่งจะอยู่บนพ้ืนฐำนของวิธีกำรแปลงเวฟเล็ตแบบ
เต็มหน่วย (Discrete Wavelet Transform) น ำมำปรับใช้กับชุดภำพข้อมูลทดสอบ 
เพ่ือให้ได้ควำมละเอียดของภำพที่เหมำะสมและก ำจัดสิ่งรบกวนออกจำกภำพ ในขณะที่
ภำพยังคงรำยละเอียดส ำคัญไว้เช่นเดิม รูปที่ 4-2 (ก) คือ ภำพต้นฉบับ,  รูปที่ 4-2 (ข) 
เป็นภำพที่ผ่ำนกำรแปลงเวฟเล็ตแบบเต็มหน่วยซึ่งจะน ำมำใช้เป็นภำพตั้งต้นในขั้นตอน
ต่อไปและรูปที่ 4-2 (ค) คือ รำยละเอียดของภำพ 
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                  (ก)               (ข)          (ค) 
รูปที ่4-2 ภำพผลลัพธ์ที่ได้จำกกำรประมวลผลของ Discrete Wavelet Transform 
(ก) รูปภำพต้นฉบับ, (ข) รูปภำพที่ผ่ำนประมวลผลของเวฟเล็ตและ (ค) รูปภำพ
รำยละเอียดของภำพ 

4.2 ขั้นตอนกำรระบุบริเวณที่สนใจ (Region of Interest : 

ROI)  

 ขั้นตอนนี้จะท ำกำรระบุบริเวณที่สนใจของภำพเมมโมแกรมเต้ำนม ด้วยกำรน ำ
ส่วนที่เป็นภำพพ้ืนหลังและบริเวณที่เป็นส่วนของกล้ำมเนื้อออกจำกภำพตำมขั้นตอน ดังนี้ 

4.2.1 กำรลบหรือก ำจัดบริเวณพื้นหลังออกจำภำพ 

 ในกำรระบุส่วนที่เป็นพ้ืนหลังของภำพจะด ำเนินกำรด้วยขั้นตอนวิธี Object 
Attribute Thresholding Process (OAT) ซึ่งเป็นกระบวนกำรท ำงำนแบบวนซ้ ำกับเพ่ือ
แบ่งภำพ Histogram ออกเป็นสองระดับชั้น คือ ส่วนที่เป็นภำพพ้ืนหลังและส่วนที่เป็น
ภำพวัตถุ โดยวิธีกำร OAT จะแยกพิกเซลระดับสีเทำที่มีค่ำน้อยกว่ำค่ำ Threshold ที่
เหมำะสมออกและจะท ำกำร Mark ต ำแหน่งพิกเซลนั้น เพ่ือเป็นกำรระบุส่วนที่จะไม่น ำไป
ประมวลผลในขั้นต่อไป ดังรูปที่ 4-3 (ก) และรูปที่ 4-3 (ข) 
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               (ก)                 (ข) 
รูป 4-3 ภำพผลลัพธ์ที่ได้จำกกำรประมวลผลของ OAT, (ก)รูปภำพตั้งต้น และ (ข) รูปที่
พ้ืนหลังถูก mark 

4.2.2 กำรลบหรือก ำจัดบริเวณกล้ำมเน้ือหน้ำอกออกจำกภำพ 

 ซึ่งจำกภำพเมมโมแกรมจะปรำกฏส่วนที่เป็นกล้ำมเนื้อหน้ำออกยื่นออกมำในแต่
ละด้ำนของเต้ำนม ในกำรก ำจัดส่วนที่ เป็นกล้ำมเนื้อออกนั้นจะใช้ขั้นตอนวิธี Hill-
climbing และ region growing รวมเข้ำด้วยกันเพ่ือใช้ตรวจหำพ้ืนที่ของกล้ำมเนื้อ จำก
ภำพ sub-image ที่ถูกสกัดออกมำจำกภำพเมมโม แกรมที่อยู่เป็นส่วนของ K-level 
wavelet transform และส่วนของพ้ืนหลัง ซึ่งขนำดของ sub-image จะพิจำรณำจำก 

*k N  พิกเซล โดยที่ sub-image จะยังคงมีทั้งส่วนของ background และ non-
background ดังนั้นแล้วส่วนที่เป็น background จะไม่ถูกด ำเนินกำรต่อไป ส่วนของพ้ืนที่ 
non-background จะใช้ขั้นตอนวิธี hill-climbing และ hill-smoothing เพ่ือหำส่วนที่
เป็นกล้ำมเนื้อ ดังรูปที่4-4(ก), 4-4(ข), ใน hill-climbing แถวที่ต่ำงกันนั้นจะท ำกำรค้นหำ
จุดที่สูงสุดจำกจุดเริ่มต้นของ region-growing โดยกำรเลือกแบบสุ่มจำกพิกเซลที่อยู่ใน
พ้ืนที่ของ hill จำกนั้นจะพิจำรณำจำก 4 จุดเชื่อมต่อที่อยู่ใกล้เคียงของแต่ละพิกเซลใน
บริเวณท่ีเกิดข้ึนภำยใต้สมมุติฐำนที่ว่ำบริเวณดังกล่ำวจะเชื่อมต่อไปยังพิกเซลที่มีควำมเข้ม
คล้ำยคลึงกันและจะ Mark ที่เป็นบริเวณของกล้ำมเนื้อหน้ำอกก่อนกำรประมวลผลขั้น
ต่อไป 
 
 
 



34 

 

 
(ก) 

 
(ข) 

   
(ค)  (ง) 

รูป 4-4 ภำพผลลัพธ์ที่ได้จำกกำรประมวลผล 

4.2.3 กำรระบุต ำแหน่งบริเวณที่สนใจ (ROI) 

 จำกผลขั้นตอนก่อนหน้ำนี้จะท ำกำรแบ่งภำพออกเป็น sub-image ที่ซ้อนทับกัน 
ซึ่งแต่ละ sub-image จะประกอบไปด้วยพิกเซลของเต้ำนมและส่วนที่ mark บริเวณ  ดัง
รูปที่ 4-5(ก) โดยที่ปริมำตรควำมหน้ำแน่นของเต้ำนมจะถูกค ำนวณเป็นอัตรำส่วนพิกเซล
ของเต้ำนมต่อขนำดของ sub-image อัตรำส่วนที่สูงขึ้นของ sub-image จะบ่งชี้ถึงบริเวณ
ที่น่ำสนใจ (ROI) ที่อยู่ในภำพเมมโมแกรม ในกรณีที่ภำพ sub-image  ซ้อนทับกัน ภำพ
แรกไม่มี ROI แต่ภำพที่สองแสดงลักษณะของ ROI ในแถวที่ซ้อนทับกันของภำพจะถูก
พิจำรณำว่ำส่วนใดเป็นส่วนของ ROI ผลจำกข้ันตอนนี้จะแสดง ดังรูปที่ 4-5(ข)  ภำพ sub-
image ที่แสดงกำรท ำซ้ ำของคอลัมน์ รูปที่ 4-5(ค)และรูปที่ 4-5(ง) แสดงผลภำพ  ROI ที่
สมบูรณ์  

Breast 

Pectoral 
muscle 

Background 
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(ก) (ข) 

(ค) (ง) 
รูปที ่4-5 ภำพผลลัพธ์ที่ได้จำกกำรประมวลผล 

4.3 ขั้นตอนกำรปรับปรุงคุณภำพควำมแตกต่ำงของภำพ ROI 

กำรเตรียมกำรของกำรตรวจหำส่วนของ spiculate จะต้องท ำกำรปรับควำม
คมชัดของภำพ ROI (รูป 4-6(ก) ด้วยวิธีกำร contrast-limited adaptive histogram 
equalization (CLAHE) เพ่ือให้บริเวณท่ีสนใจมีควำมชัดเจนยิ่งขึ้นดังรูปที ่4-6(ข) 

(ก)      (ข) 
รูป 4-6 ภำพผลลัพธ์ที่ได้จำกกำรปรับปรุงคุณภำพ (ก) รูปภำพตั้งต้น, (ข) รูปที่ผ่ำนกำร

ปรับปรุงคุณภำพมำแล้ว 
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4.4 ขั้นตอนกำรจัดกลุ่ม ROI  

 ในกำรแบ่งกลุ่ม ROI จะด ำเนินกำรด้วยวิธีกำรคลัสเตอร์ริ่ง Fuzzy C-means 
(FCM) แบบ top-down dendrogram (ดังรูปที่ 4-7(ก)) ส่วนที่เป็นระดับสีเทำ (gray 
level) ของ ROI จะถูกแบ่งออกเป็น 2  คลัสเตอร์ย่อย (sub-cluster) คือ ส่วนที่คลัสเตอร์
ระดับสีเทำต่ ำและคลัสเตอร์ระดับสีเทำสูง ในส่วนที่เป็นคลัสเตอร์ระดับที่เทำสูงจะถูกแยก
ออกมำด ำเนินงำนกำรซ้ ำในกระบวนกำรคลัสเตอร์ริ่ง Fuzzy C-means อีกครั้ง จนเมื่อ
อัตรำส่วนขนำดเล็กของส่วนที่อยู่ควำมแปรปรวนระหว่ำงคลัสเตอร์/ภำยในคลัสเตอร์  ที่
เรียกว่ำ F-ration จะไม่ถูกแบ่งส่วน ในขณะที่ไม่มีเงื่อนไขอ่ืนที่สำมำรถท ำให้แยกต่อไปได้  
ROI ทีอยู่ในกลุ่มเฉพำะของพิกเซลทีมีระดับสีเทำในคลัสเตอร์ส่วนที่สว่ำงจะถูกคูณด้วยค่ำ
สัมประสิทธิ์น้ ำหนัก ซึ่งผลจำกกำรคูณจะต้องมีค่ำมำกว่ำ 1 ทั้งนี้ส่วนองค์ประกอบของ 
ROI ที่ไม่จ ำเป็นและส่งผลกระทบต่อประสิทธิภำพของขั้นตอน active contour จะต้อง
คูณพิกเซลระดับสีเทำในส่วนที่ยังคงเหลือของคลัสเตอร์ด้วย 
 

   
   (ก)     (ข) 
รูปที ่4-7 ภำพผลลัพธ์ที่ได้จำกกำรจัดกลุ่มของ ROI (ก) รูปภำพตัวอย่ำงแสดงวิธีกำรคลัส

เตอร์ริ่ง FCM แบบ top-down, (ข) รูปที่จัดกลุ่มแล้ว 
 

4.5 ขั้นตอน Active Contour Model (snake) 

 ขั้นตอนของ active contour  จะด ำเนินกำรตำมวิธีกำรสนำมข้อมูลกำรไหลของ
เวคเตอร์เกรเดียนต์ (generalization gradient vector flow : GGVF) ซึ่งถูกออกแบบให้
เหมำะสมกับรูปร่ำงที่ผิดปกติของก้อนเนื้อแบบ Spiculate  โดยเริ่มจำกกำรใช้  GGVF 
กับแถวของแกรเดียนส์ฟิลด์ (ดังรูปที่ 4-8(ก)) เมื่อก ำหนดให้ค่ำ f คือส่วนขอบของคลัส
เตอร์ ROI  และใช้ snake ระบุส่วนที่มีควำมสนใจ (ดังรูปที่ 4-8(ข)) จำกนั้นให้ snake วิ่ง
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ไปยังส่วนของสนำม  GGVF ที่ออกไปไกลจำกบริเวณก้อนเนื้อที่ต้องกำร ซึ่งโครงสร้ำงทำง
กำยภำพ (หรือรูปร่ำงผิดปกติ) ของก้อนเนื้อแบบ spiculated  (ดังรูปที่ 4-8(ค)) และ
สำมำรถแสดงได้โดยรูปร่ำงสุดท้ำยของรูปแบบ snake (ดังรูปที่ 4-8(ง), 4-8(จ)) ที่แสดง
ภำพ ground truth  ของก้อนเนื้อก้อนเนื้อแบบ spiculate  ที่ได้จำกฐำนข้อมูล DDSM 
 

   
(ก)            (ข)             (ค) 

 

    
(ง)               (จ) 

รูปที ่4-8 (ก) ภำพแสดงกำรไหลของแกรเดียนส์ฟิลด์, (ข) ภำพระบุจุดเริ่มต้นของ snake, 
(ค) ภำพกำรเปลี่ยนรูปร่ำงของ snake, (ง) ภำพรูปร่ำงสุดท้ำยของ snake และ (จ) ภำพ 
ground truth ชุดรูปภำพผลกำรทดลองเพ่ิมเติมโดย 
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(ก)               (ข)                (ค) 

 

   
(ง)               (จ)                (ฉ) 

รูปที ่4-9 (ก) รูปภำพ ROI ของภำพ C_0034, (ข) ภำพแสดงกำรไหลของแกรเดียนส์ฟิลด์, 
(ค) ภำพระบุจุดเริ่มต้นของ snake, (ง) ภำพกำรเปลี่ยนรูปร่ำงของ snake, (จ) ภำพรูปร่ำง

สุดท้ำยของ snake และ (ฉ)ภำพ ground truth 
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(ก)            (ข)            (ค) 

 

     
(ง)            (จ)            (ฉ) 

รูปที ่4-10 (ก) รูปภำพ ROI ของภำพ C_0043, (ข) ภำพแสดงกำรไหลของแกรเดียนส์
ฟิลด์, (ค) ภำพระบุจุดเริ่มต้นของ snake, (ง) ภำพกำรเปลี่ยนรูปร่ำงของ snake, (จ) ภำพ

รูปร่ำงสุดท้ำยของ snake และ (ฉ)ภำพ ground truth 
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(ก)            (ข)            (ค) 

 

     
(ง)            (จ)            (ฉ) 

รูปที ่4-11 (ก) รูปภำพ ROI ของภำพ C_0046, (ข) ภำพแสดงกำรไหลของแกรเดียนส์
ฟิลด์, (ค) ภำพระบุจุดเริ่มต้นของ snake, (ง) ภำพกำรเปลี่ยนรูปร่ำงของ snake, (จ) ภำพ

รูปร่ำงสุดท้ำยของ snake และ (ฉ)ภำพ ground truth 
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(ก)            (ข)            (ค) 

   
(ง)            (จ)            (ฉ) 

รูปที ่4-12 (ก) รูปภำพ ROI ของภำพ C_0069, (ข) ภำพแสดงกำรไหลของแกรเดียนส์
ฟิลด์, (ค) ภำพระบุจุดเริ่มต้นของ snake, (ง) ภำพกำรเปลี่ยนรูปร่ำงของ snake, (จ) ภำพ

รูปร่ำงสุดท้ำยของ snake และ (ฉ)ภำพ ground truth 



42 

 
 

     
(ก)            (ข)            (ค) 

     
(ง)            (จ)            (ฉ) 

รูปที ่4-13 (ก) รูปภำพ ROI ของภำพ C_0079, (ข) ภำพแสดงกำรไหลของแกรเดียนส์
ฟิลด์, (ค) ภำพระบุจุดเริ่มต้นของ snake, (ง) ภำพกำรเปลี่ยนรูปร่ำงของ snake, (จ) ภำพ

รูปร่ำงสุดท้ำยของ snake และ (ฉ)ภำพ ground truth 
 



 

บทท่ี 5 สรุปผลกำรทดลอง 

5.1 สรุปผลกำรทดลอง 

จำกกำรบูรณำกำรเทคนิคของกำรประมวลผลภำพนั้นได้น ำมำใช้ในกำรน ำเสนอ
อัลกอริทึมที่สำมำรถน ำไปใช้ในกำรตรวจหำก้อนเนื้อมะเร็งเต้ำนมแบบ Spiculated ใน
ภำพดิจิตอลเมมโมแกรมได้ ซึ่งประสิทธิภำพและควำมยืดหยุ่นของอัลกอริทึมนี้จะสำมำรถ
สร้ำง ROI บนเมมโมแกรมได้อย่ำงอัตโนมัติ ยิ่งไปกว่ำนั้นยังได้เสนอกำรพัฒนำ 
Monotone Hermite polynomial ที่ใช้ในกำรหำคุณภำพของควำมหนำแน่นควำมเข้ม
ของ  ROI  ค่ำผลลัพธ์ที่ได้จำกกำรทดลองแสดงให้เห็นผลลัพธ์ที่ยอดเยี่ยมในโมเดลเริ่มต้น
ของวิธีกำร  active contour ที่ถูกแสดงต ำแหน่งได้อย่ำงอัตโนมัติโดยกำรรวมเข้ำกับกำร
แปลงรูปแบบ Radon และกำรจัดกลุ่มคลัสเตอร์แบบล ำดับชั้น 

5.2 วิจำรณ์ผลกำรทดลอง 

งำนวิจัยนี้อำจมีข้อผิดพลำดเกิดขึ้นได้ ในกรณี spiculated mass อยู่ในต ำแหน่ง
ที่ใกล้กับส่วนที่เป็นกล้ำมเนื้อหน้ำอก ท ำให้ขั้นตอนในกำรก ำจัดหรือลบกล้ำมเนื้อหน้ำอก
อำจท ำให้ spiculated mass โดนลบหรือก ำจัดออกไปด้วย หรือควำมเข้มสีของ 
spiculated mass มีค่ำที่ต่ ำใกล้เคียงกับส่วนของเนื้อเต้ำนม ส่งผลให้กำรปรับปรุง
คุณภำพของภำพหรือกำรจัดกลุ่มเกิดกำรผิดพลำดได้  สุดท้ำยงำนวิจัยนี้ประมวลผลกับ
ภำพที่เป็นลักษณะจำกกำรถ่ำยด้ำนข้ำงเท่ำนั้น 

5.3 งำนวิจัยที่จะท ำต่อในอนำคต 

จำกผลลัพธ์ที่ได้จำกงำนวิจัยนี้ประสิทธิภำพและควำมถูกต้องสูง แต่ก็ยังมี
ข้อจ ำกัดในส่วนที่แพทย์ผู้เชี่ยวชำญจะต้องมำเป็นคนก ำหนดจุดเริ่มต้นให้กับ snake เพ่ือที่
ค้นหำขอบเขตและรูปร่ำงของ spiculated mass แล้วน ำไปวินิจฉัยต่อไป อำจท ำให้เป็น
กำรเพ่ิมงำนของแพทย์หรือผู้เชี่ยวชำญที่จะต้องเสียเวลำในกำรก ำหนดจุดเริ่มต้น งำนวิจัย
ต่อไปที่จะท ำในอนำคตอำจมีกำรเพ่ิมประสิทธิภำพในกำรค้นหำพร้อมทั้งก ำหนดจุดเริ่มต้น
จนได้โดยอัตโนมัติจนกระทั่งได้ผลลัพธ์สุดท้ำยคือ รูปร่ำงของ spiculated mass เพ่ือให้
แพทย์หรือผู้เชี่ยวชำญน ำไปวินิจฉัยต่อไป เป็นกำรลดงำนของแพทย์หรือผู้เชี่ยวชำญลง
และอำจจะลดระยะเวลำในกำรตรวจวินิจฉัยลงได้ 
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Abstract— The use of computer research for breast cancer 

diagnosis in digital mammograms has been studied by some 

researchers for years. The researches based on medical image 

processing were developed and published continuously. Theirs 

objective are to create a diagnostic tool that can increase the 

accuracy of risk analysis for breast cancer. At the early stage, 

cancers may be identified as spiculated masses revealing 

architectural distortion. This research proposes a semi-

automated method to detect architectural distortion 

characterized by thin lines radiating from its margins. It will 

help physicians as second or minor opinion before biopsy 

operation. The proposed method involves following major steps 

in sequence. A combination of the object attributes thresholding, 

hill-climbing and region growing algorithm is applied to digital 

mammogram for background and breast pectoral muscle 

removal. The second is a region of interest (ROI) selection based 

on image splitting and breast ratio estimation. In the third step, 

the shade corrections of ROI are considered by using the 

contrast-limited adaptive histogram equalization. Next, we apply 

the modified hierarchical clustering to detect and enhance the 

possible cluster of spiculated masses. The other clusters will be a 

significant reduction. The final step is established to segment 

spiculated shape by employing the parametric active contour 

method. The numerical experiments of the proposed method are 

performed by testing on the digital database for screening 

mammography (DDSM) made up by the University of South 

Florida.  

I. INTRODUCTION 

Breast cancer is the most common cancer in woman 

worldwide. Risk of breast cancer has increased more than 

20% over the past few years. In Thailand, breast cancers are 

diagnosed with the most frequency. Moreover, it is the 

leading cause of cancer death. 

The precise causes of breast cancer are unclear, however 

women's risks investigated are ages more than 40, gender, 

race and family history of breast cancer. The early cancer 

detection is the most importance to stop cancer developing 

and spreading by providing an effective treatment. To detect 

breast cancer in digital mammography, mass screening has 

been performed with research applications of medical image 

processing. They were designed for detecting early 

characteristics of cancer such as calcifications, architectural 

distortion and spiculated mass. In this paper, we propose 

multi-stages algorithm for the detection of mass presenting 

spiculated shapes. It always exists on the   periphery of the 

breast and has a thin, elongated piece of tissue spreading out 

from its perimeter.  

In last decade, medical image processing research have 

been conducted and improved worldwide for developing 

effective tools of breast cancer diagnosis. It may help 

physicians as guidance or minor opinion before biopsy 

operation. Naga et al. [1] introduced algorithms to detect 

breast mass in mammographic images. A combination of 

Gaussian filtering and sub-sampling operation was the first 

preprocessing step.     Angular anisotropy of the mammogram 

was needed and calculated as flow. Next, textural orientations 

of flow were analyzed for mass segmentation. Mehul and 

Alan [2] proposed method of speculated lesions detection in 

mammography. They applied the combination of 

enhancement and linear filtering processes for the detection 

stage. Theirs method was evaluated by testing with the 

digitized mammography obtained from the digital database 

for screening mammography (DDSM). Luan et al. [3] present 

the fully automated detection of breast mass spiculation 

consisting of principle steps as follows. In the region of 

interest (ROI), the initial outlines of mass are detected using 

maximum entropy concept. Next, they apply an active contour 

model to initial outlines for identifying spiculated lines. Abdel 

and Mahmoud [4] present a suspicious mass detection in 

digital mammography.  This method based on thresholding 

scheme used the fuzzy entropy to estimate the optimal 

threshold for segmentation. Finally, they proposed a block-

based performance criterion to measure the result accuracy. 

F.Zou et al. [5] proposed an algorithm to extract the regions 

of suspicious mass. They applied an adaptive histogram 

equalization to enhance mammographic images. Then, the 

convex hull of edge points subjected to GVF field is used to 

generate the mass region of mammography. 

The main principles of this proposed method involve 

following conventional image processing steps in sequence. 

Multiresolution analysis and denoising of digitized 

mammography of breast are performed using the discrete 

wavelet transform (DWT). The next process is to investigate 

mammographic background using the object attribute 

thresholding (OAT) [6]. The pectoral muscle of breast is 

discovered by using the combination of hill-climbing [7] and 

region-growing algorithm [8]. Such locations of background 

and muscle are marked to ignore processing in the advanced 

step. The remaining areas of the digitized mammography are 

split into sub-images. The breast density is evaluated to 
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achieve the region of interest (ROI). We apply the contrast-

limited adaptive histogram equalization [9] and modified 

hierarchical clustering algorithm [10] to enhance the quality 

of breast tissue (inside ROI). Final step, active contour model 

based on generalized gradient vector flow (GGVF) is used to 

localize spiculated mass. The proposed method offering a 

simple computational scheme has been tested using the digital 

mammography dataset obtained by DDSM database of the 

University of South Florida [11]. It provides a high accuracy 

of spiculated mass segmentation. 

This paper is organized as follows. Section 2 presents 

background of conventional methods used. In section 3, we 

describe the proposed methods for detection of breast mass 

spiculation in this research. Section 4 deals and discuss with 

the experimental results. Finally, section 5 summarizes this 

research and suggests directions for future research. 

II. THEORY 

A. The discrete wavelet transform 

The size of image and high noise level may negatively 

affect processing performance. Multiresolution analyses based 

on wavelet decomposition are the successive version of 

resolution and noise reduction levels. The sequence of 

approximating spaces of image is generated by the so called 

scaling function   [12-14], whereas the wavelet function   

[12-14] is employed to represent the orthogonal complements 

to the approximating spaces called the detail spaces. We 

define the approximation and the detail images respectively as 

following figure. 

 

 
Fig. 1 Wavelet Decomposition 

 

The discrete version of the above decomposition called the 

filter bank was proposed by Mallat [12], Unser and Aldroubi 

[13]. It was shown that the discrete wavelet transform can be 

performed by using the so called finite impulse response 

filters (FIRF) which produce a tree structured filter bank (see 

Fig. 2(a)). The characteristics of these filters (h and g filters) 

associate with wavelet decomposition which h and g are the 

low pass and the high pass FIR's associated with 

corresponding scaling and wavelet functions respectively. 

 

 

 

 

 
(a) 

 
(b) 

Fig. 2 A filter bank, (a) A tree, (b) Wavelet subbands 

 

B. The GGVF Snake 

Parametric active contour models or snake defined 

as       ,X s x s y s  is a curve evolution method [15-17].  

It moves snake inside the image to attach the desired target 

(spiculated mass boundary). Which obtain the minimum of 

snake energy. The energy function of snake evolution 

governed is defined as below. 
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α and β are tension and rigidity parameters of snake 

deformation whereas 
extE  is the internal energy pulling the 

snake towards the boundaries of desired object (spiculated 

mass). A general definition of 
extE  is simply defined as a 

gradient magnitude of the gray level convolved with a 

Gaussian filtering. The minimum of snake energy must satisfy 

the following Euler equation. 
 

    0.extX s X s E                (2) 

 

extE  is the external force. Regarding to the limitation of 

conventional snake [15-17], the improved version of the GVF 

called the generalized gradient vector flow was proposed to 

replace the external force term 
extE in Eq. (2). Xu and 

Prince [15] introduced spatially varying coefficients to 

decrease the smoothing effect, as a linear elliptic equation 

given by 
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       and k is a 

calibration parameter.  Note that the weighting functions g(.) 

and h(.) depend on the gradient of the edge map. In a case of 

large gradients, g(.) gets smaller as h(.) becomes larger. 

III. METHODOLOGY 

The semi-automatic detection of spiculated masses in 

digital mammography proposed in this research consists of 

different kinds of steps as below diagram (see in Fig. 3). 
 

 
Fig. 3 Diagram of the proposed method. 

 

1. To obtain a set of different resolution images without 

affecting significant structures and a noise removal, 

multiresolution analysis based on the discrete wavelet 

transform is applied to mammographic images. The next step 

is to select an appropriate resolution image (approximation 

sub-band) that unwanted noise is significantly removed. 

2. We define the regions of interest (ROI) of breast 

mammographic image (the results of step 1) by removing 

background and pectoral muscle sections as a sequence of 

substeps. 

2.1 Backgrounds of digital mammography are defined 

using the OAT algorithm [6].It recursively employs the 

Otsu’s algorithm to split the image histogram into two classes 

0C (background) and 1C  (object) at threshold value T .The 

split is performed iteratively; class 0C  is subjected to Otsu’s 

algorithm again. The process continues while T A  

and
0 0

MAX
T G

k kk k
H H

 
  , where H is the histogram, 

MAXG is the maximum gray level, and A  is the grey level of 

background approximation. Finally,  is the calibration 

parameter used to define some parts of the total number of the 

image pixels that should belong to the image background. In 

the resulting image, isolated pixels which theirs gray level are 

less than the optimal threshold value optT  are marked as non-

processing area in the next step. 
 

   
(a)   (b) 

Fig. 4 Background detection 

(a). The digital mammography, (b) Background region 
 

2.2 Pectoral muscles protrude out from each side of breast. 

Then the combinations of hill-climbing [7] and region-

growing [8] algorithms are proposed to detect those areas. A 

sub-image is extracted from a mammogram image subjected 

to further k-level wavelet transform and background 

segmentation. The size of a sub-image is considered as *k N  

pixels (the first k rows, N : entire columns).A sub-image 

consists of both of background and non-background areas. As 

aforesaid, background pixels are not processed anymore. In 

each row, we apply hill-climbing algorithm including hill-

smoothing step with non-background pixels to detect hill area 

as initial outline of pectoral muscles (see Fig. 5(a), (b)). 

Different rows hill-climbing are variant in which reaching a 

local maximum. An initial seed point of region-growing is 

selected at random from pixels inside the hill. We consider a 

4-connected neighborhood surrounding each pixel for 

growing of region. The region is assumed to be connected 

pixels with similar intensity. 

As aforementioned, regions marking of background and 

pectoral muscle provide pixels that are not processed in the 

next step. 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

Fig. 5 Pectoral muscle detection 
(a) Hill climbing plot original, (b) Hill climbing plot with smoothing, 

(c) Pectoral muscle 

 

2.3 The previous step result is divided into overlapped sub-

images of size *p N  pixels ( p : rows, N : entire columns).  

The rows number overlapped is q . Each sub-image consists of 

pixels of breast and marked regions (see Fig 6(a)). The 

volumetric breast density is calculated as an aspect ratio of 

breast pixels to sub-image size. 
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I(x, j) is pixel intensity of ROI image at coordinates (x, y) and 

I(x, y) located at marked regions (background and pectoral 

muscle) equals to 0. Sub images with higher breast ratio that 

RatioB   indicate the region of interest (ROI) within the 

mammographic image, otherwise they will be excluded.   is 

calibration parameter. In case of two sub-images overlapped, 

the first image is not the ROI but the second one presents 

characteristics of the ROI. Then, the overlapping rows of two 

images will be judged as the ROI segment. The result of this 

step is shown in Fig. 6 (b). The sub-images selection is 

performed iteratively in columns (Fig. 6(c)). Fig. 6(d) 

presents the final ROI image 

 

 

 

 

 

                    
                  (a)     (b) 

            
         (c)                  (d) 

Fig. 6 a regions of Interest (ROI) 

(a) The sub-images selection in rows, (b) The first step ROI  

(c) The sub-images selection in columns, (d) The final ROI 
 

3. Preprocessing is a crucial step of the active contour 

based spiculated mass detection. The contrast-limited 

adaptive histogram equalization (CLAHE) method [9] is used 

to improve the ROI’s contrast. 

4. We partition the ROI using the modified hierarchical 

fuzzy C-mean clustering [10] based on the top-down 

dendogram (see Fig. 7(a)). The gray levels of ROI are split 

into two sub-clusters as lower and higher gray level clusters. 

The split is performed iteratively; a higher gray level cluster is 

subjected to fuzzy C-mean clustering again. The process 

continues while ratioF  . It means that small ratio of 

between-cluster/within-cluster variance called the F-ratio 

were kept undivided whereas other conditions are allowed to 

be split. 

In ROI, a particular group of pixels with gray levels in 

brightest cluster are multiplied by weighting coefficient 
0  

which its value should have more than one. Unwanted 

components of ROI have an adverse impact on the 

performance of next active contour step. Then we need to 

multiply gray levels of pixels in the remaining clusters by
1  

which
1 1  . 

 

        
         (a)          (b) 

Fig. 7 ROI clustering 

(a) Clustering dendogram, (b) The clustered ROI 
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5. The active contour model (snake) based on GGVF field 

is designed to provide an irregular shape of spiculated mass. 

First, we apply the GGVF to the raw gradient field f to 

obtain      , , , ,V x y u x y v x y   
 (see Fig. 8(a)) where f is 

edge map of clustered ROI. An initial snake can be defined 

specifying it in accordance with the interest (see Fig. 8 (b)). 

Next, we run an initial snake on the GGVF field. Then, a 

snake started far from the mass converges to the desired mass. 

The physical structure (or irregular shape) of spiculated mass 

can be represented by final contour of snake model (see Fig. 8 

(c)). Fig. 8(d) presents a ground truth of spiculated mass 

supported by the DDSM database. 
 

  
(a)   (b) 

  
(c)   (d) 

Fig. 8 The active contour model (snake) 

(a) GGVF field   ,V x y , (b) An initial snake, 

(c) The final snake, (d) The ground truth 

IV. RESULT 

Three mammographic images are employed to test our 

proposed algorithm. The images taken from the DDSM 

database [11] are shown in Fig. 9(a), Fig. 10(a) and             

Fig. 11(a). Ground truth information of mammograms is 

shown in   Fig. 9 -11(g). 

Fig. 9(b) and (c) are the marked components and the ROI 

image respectively.  The optimal threshold of OAT algorithm 

43T   and an appropriate  of breast ratio is 0.6 . The 

clustered ROI image is shown in Fig. 9(d).  Finally, Fig. 9(e) 

and (f) show GGVF image and the resulting image after 

performing the active contour model ob GGVF fields. 

Fig. 10(b) shows the resulting image after performing a run 

of OAT algorithm and combination between hill-climbing and 

growing region algorithms.  The threshold T  is 45 and breast 

calibration 0.6  . Fig. 10(c) displays the region of interest 

(ROI). The clustered ROI are shown in Fig. 10(d). The 

resulting images of active contour model are shown in        

Fig. 10(e) and (f). 

 

          
        (a)  (b)                  (c) 

             
               (d)                (e) 

       
                  (f)               (g) 

Fig. 9 
(a) original mammography, (b) marked regions (background and pectoral 

muscle regions), (c) the ROI, (d) the clustered ROI, (e). GGVF filed of the 

clustered ROI, (f) the final snake, (g) The ground truth 
 

          
         (a)    (b)                  (c) 

              
            (d)                (e) 

        
                (f)                (g) 

Fig. 10 
(a) original mammography, (b) marked regions (background and pectoral 

muscle regions), (c) the ROI, (d) the clustered ROI, (e). GGVF filed of the 

clustered ROI, (f) the final snake, (g) The ground truth 
 



Fig.11 shows experimental results on the third 

mammography performed by the proposed method. T and  

equal to 41 and 0.6 respectively. For this experiment (all three 

images), the diffusion coefficient of GGVF (K = 0.1) with 

150 iterations. Note that most of irregular shape of spiculation 

is still present in GGVF images (Fig. 9-11 (e)). Our algorithm 

produces good results (spiculated mass shape) in dense or low 

contrast breast images. 

 (a)  (b)  (c) 

  (d)  (e) 

 (f)  (g) 
Fig. 11 

(a) original mammography, (b) marked regions (background and pectoral 

muscle regions), (c) the ROI, (d) the clustered ROI, (e). GGVF filed of the 
clustered ROI, (f) the final snake, (g) The ground truth 

V. CONCLUSIONS 

In this paper, we propose an algorithm based active contour 

scheme for spiculated mass detection in digital 

mammography. To combine efficient techniques, an 

integrated strategy is presented to extract mass shape with 

irregularity. Noise reduction is a required step which wavelet 

transform is proposed. Moreover, multi-resolution concept 

provides good image localization for next processing. The 

conventional techniques of object attribute thresholding, hill-

climbing and region growing algorithms are combined to 

define the region of interest (ROI) of mammogram images. 

Finally, we apply the active contour model to the ROI 

clustered by a modified hierarchical fuzzy-c-mean to segment 

the spiculated mass. The experimental results show efficiency 

and robustness of the proposed algorithm. 
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