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บทคัดยอ 

 

วิวัฒนาการของเคร่ืองมือและอุปกรณถายภาพดิจิทัลไดพัฒนาอยางรวดเร็วจนทําใหภาพถาย

ภาพดิจิทัล มีจํานวนเพิ่มมากขึ้น ปญหาท่ีตามมาก็คือการจัดเก็บขอมูลภาพท่ีเพิ่มมากขึ้นอยางไร

ขีดจํากัดน้ี จะทําดวยวิธีการใดจึงจะสามารถจัดเก็บอยางมีระบบและสามารถคนคืนขอมูลภาพ และ

จําแนกขอมูลภาพใหตรงตามความหมายของภาพที่ตองการของผูใชมากท่ีสุด ทําใหมีงานวิจัยมากมาย

ที่พยายามจะคิดคนกระบวนการ อัลกอริทึมตางๆเพื่อทําใหเกิดความพึงพอใจของผูใชมากท่ีสุด แต

อยางไรก็ตาม การสืบคนหรือการจําแนกขอมูลภาพสวนใหญมักจะคํานึงเพียงแคความเหมือนกันของ

วัตถุที่ปรากฏบนภาพเทานั้น ซึ่งยังไมเพียงพอตอการแปลความหมายที่แทจริง 

งานวิจัยนี้จึงนําเสนอวิธีการจําแนกความหมายของภาพ โดยใชหลักทฤษฎีการรับรูภาพของ

มนุษยที่เรียกวา โครงสรางสเกตรีตรอน เพ่ือทําการเช่ือมโยงประสานกับวัตถุบนภาพใหสอดคลองตาม

ความหมายของกระบวนการคิดแปลความหมายภาพของมนุษย โดยขอมูลทั้งหมดถูกคัดเลือกโดยใช

กระบวนการคัดเลือกขอมูลเพื่อใหไดฟเจอรที่มีคุณบัติที่ดีที่สุดเขามาทําการทดลอง จากผลการทดลอง

สามารถจําแนกภาพดวยวิธีโครงขายประสาทเทียมแบบปอนไปขางหนาหลายช้ันไดความถูกตองถึง 
94.8%  
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Abstract 

 

 Searching images their semantic is an active problem in multimedia image retrieval. 

Many researchers have attempted to improve semantic models by using high level concept 

based on keyword annotation. However, the annotation is tedious, in consistent, and erroneous. 

The retrieval process of such approaches is done by keyword searching. This model is rather 

rudimentary and it does not specific enough for representing the actual meaning.  
In this paper, we present a technique of the semantic image classification by using the 

human perception.  The structure skeleton is used to combine the object components and image 

meaning. The feature selection methods are introduced to select the essential features from 

existing features. The experimental results indicate that our proposed approach offers significant 

performance improvements in the interpretation of semantic image classification, compare with 

other features, with the maximum of 94.8% 
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บทที่ 1 

บทนาํ 

 

1.1 ความเปนมาของปญหา 

 

ในสมัยกอนการประมวลผลภาพน้ัน จะอยูในรูปของการประมวลผลสัญญาณแอนะล็อก 

(analog) โดยใชอุปกรณจับภาพแตงภาพที่ถายออกมายังคงเปนภาพขาวดําและไมชัดเจนเทาท่ีควร 

ทําใหสวนใหญภาพถายมักจะถูกถายเฉพาะภาพเหตุการณที่สําคัญหรือบุคคลสําคัญเทานั้น เนื่องจาก 

อุปกรณที่นํามาใชในการถายภาพ หรือบันทึกภาพนั้นซับซอนและมีความยุงยากในการใชงาน รวมทั้ง

ราคาสูง แตอยางไรก็ตามไดมีการพัฒนาปรับปรุงเทคโนโลยีเพื่อตอบรับกับความตองการท่ีเพิ่มขึ้น ทํา

ใหอุปกรณถายภาพในปจจุบันมีราคาถูกลง และสะดวกตอการใชงานมาก และพัฒนาตอเนื่องไปเปน

อุปกรณถายภาพแบบดิจิทัล (digital) ทําใหภาพถายภาพดิจิทัล มีจํานวนเพิ่มมากขึ้นอยางตอเนื่อง 

จึงทําใหเกิดปญหาในการจัดเก็บขอมูลภาพรวมถึงการคนคืนขอมูลภาพ (image retrieval) ท่ีเพิ่ม

มากขึ้นอยางเร่ือยๆ จะทําอยางไรจึงจะสามารถจัดเก็บอยางมีระบบและสามารถที่จะคนหาภาพที่

ตองการไดอยางถูกตอง  

 

การประมวลผลภาพดิจิทัล (digital image processing) เปนสาขาท่ีไดรับความนิยมในการ

วิจัยคอนขางมาก เพราะสามารถท่ีจะนําไปประยุกตใดหลายดาน เชน ทางดานการแพทย ทางดาน

อุตสาหกรรม หรือนํามาประยุกตใชในสวนของทางดานการจราจร ในการตรวจจับทะเบียนรถยนต 

เปนตน ส่ิงท่ีกลาวมาขางตนเปนเพียงสวนหนึ่งที่นําการประมวลผลภาพดิจิทัลเขามาปรับปรุงและไป

ประยุกตใชงาน ปจจุบันมีงานวิจัยหลายกลุม [Qian Huang,1995][Aditaya Vailaya,2001][W. 

Ma,1997][C. Carson,1999] พยายามนําเทคนิคตางๆเขามาใชในการคนหาภาพเพื่อใหผลลัพธตรง

กับความตองการของผูใช ไมวาจะเปนการสืบคนขอมูลโดยใช  การประมวลผลภาพระดับตํ่า (low 

level image processing) เปนการนําเอาคุณลักษณะของภาพ หรือ ฟเจอร (feature) ตางๆของภาพ

ที่ถูกสกัด (extraction) อยางเชน สี (color)  ลวดลาย (texture) หรือ รูปทรง (shape)  ดวยวิธีการ

อัลกอริทึมตางๆ เพื่อใชในการสืบคนขอมูล แตอยางไรก็ตามไดมีงานวิจัยอีกกลุมท่ีพยายามจะใช

เทคนิคของการเขาใจความหมายของภาพแทน การสืบคนแบบขางตน ที่เรียกวา การประมวลผลภาพ

ระดับสูง (high level image processing) งานวิจัยในกลุมน้ีพยายามท่ีจะมองขอมูลบนภาพเปนวัตถุ 
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(object) ที่มีความหมาย[Benitez A.B,2002] และแทนวัตถุนั้นๆ ดวยคําศัพท (keyword) บนภาพ 

และใชความหมายหรือคําศัพทน้ันเพื่อทําการสืบคนขอมูลแทน ซึ่งสิ่งที่ไดเมื่อเปรียบเทียบแลวจะ

ไดผลที่คอนขางดีกวา แตขึ้นอยูกับวาอัลกอริทึมท่ีถูกนํามาใชน้ันจะเปนลักษณะใด ยกตัวอยางเชน 

การใชเทคนิคหาความสัมพันธของแท็กชื่อวัตถุบนภาพ [Benitez A.B,2001][ R. 

Zhao ,2002][ Philippe Mulhem,2002] ซึ่งเปนการสอดคลองกันดวยความหมายตามพจนานุกรม 

การใชความสัมพันธของความหมายที่เหมือนกันของคํา (synonym) เชน “stone” มีความหมาย

สอดคลองกันกับ “rock” เปนตน การคนหาภาพดวยเทคนิคแบบนี้จะไดผลลัพธที่คอนขางขึ้นกับ

คําศัพทที่ถูกใหความหมายไวในภาพสวนใหญ เพราะฉะนั้นผลลัพธของการคนคืนภาพคือการคนหา

คําศัพทที่อยูในภาพนั้นเอง จึงทําใหความหมายภาพท่ีแทจริงจะไมสามารถเกิดขึ้นไดเลย นอกจากเปน

การคนหาตาม คําศัพทที่ถูกใหความหมายขึ้นมาเทานั้น ไมวาจะมีการใชเทคนิคการคนหาภาพดี

อยางไรก็ตามแตวิธีการนั้นยังไมไดคํานึงถึง ความหมายที่เกิดขึ้นของภาพน้ันอยางแทจริง (semantic 

image) เปนเพียงการคนหาคําศัพทที่ถูกกําหนดไวเทานั้น เพราะฉะนั้นการวิจัยคร้ังนี้สนใจเฉพาะการ

รวมกันของคําที่อยูบนภาพเพื่อนํามาใชในการจัดกลุมความหมายของภาพโดยรวม เพื่อใหได

ความหมายของภาพอยางแทจริง โดยนําเอาทฤษฎีการรับรูภาพของมนุษยที่มีการพิจารณาจาก

ตําแหนงและขนาดของวัตถุท่ีเกิดขึ้นเพื่อนํามาใชในการแปลความหมายของภาพโดยรวม  

 

1.2 วัตถุประสงค 

เพื่อคนหาเทคนิคใหมที่สามารถนํามาใชในการจําแนกความหมายของภาพ 

เพื่อลดจํานวนฟเจอรในการการจําแนกความหมายของภาพ 
เพื่อสรางแบบจําลองวิเคราะหการจําแนกความหมายของภาพ 

เพื่อสํารวจพฤติกรรมการมองวัตถุและการแปลความหมายของมนุษยบนภาพ 

เพื่อพัฒนาเทคนิคในการแปลความหมายภาพ 

 

1.3 สมมติฐาน 

งานวิจัยนี้จึงเสนอวิธีการจําแนกความหมายของภาพ โดยใชหลักทฤษฎีการรับรูภาพของ

มนุษยที่มีการพิจารณาตําแหนงของวัตถุ (object position) และขนาดของวัตถุ (object size) บน

ภาพและนํามาผานโครงสรางสเกตรีตรอน (structure skeleton framework) เพื่อทําการเช่ือมโยง

ประสานกับวัตถุบนภาพใหสอดคลองตามความหมายของกระบวนการคิดแปลความหมายภาพของ

DPU



 3

มนุษย และไดทําการจําแนกกลุมภาพความหมายของภาพ โดยใชวิธีการจําแนกภาพ (classification) 

เปรียบเทียบผลการทดลองท้ังหมด 3 วิธีการ naive-Bayes, multiple feedforward และ 

supporting vector machine  
 

1.4 ขอบเขตของการวิจัย 

  

 ขอมูลภาพท่ีนาํมาวิเคราะหเปนขอมูลภาพดิจิทัล เฉพาะภาพธรรมชาติ (natural images) 

เชน ภาพทิวทัศน ชายทะเล ภูเขา หรือ สวนสาธารณะ ภาพภายในอาคาร ภายในบาน สํานักงาน หรือ 

โรงงาน เปนตน และเปนภาพท่ีมีวัตถุเกิดปรากฏขึ้น สําหรับภาพท่ีไมมีความหมายหรือเปนภาพที่มี

ความหมายกํากวม หรือภาพที่สามารถแปลไดหลายความหมาย หรือภาพที่โฟกัสระยะใกล  จะไมนํา

ภาพน้ันเขามาวิเคราะหสําหรับการหาความหมายภาพ 

 

1.5 ประโยชนท่ีคาดวาจะไดรับ 

1.5.1 ผลตอสังคม 

1. เพื่อนําเอากระบวนการนี้มาประยุกตใชกับการคนหาภาพบนหองสมุดดิจิทัลได 

2. เพื่อไดแนวทางการแปลและการตีความหมายภาพ 

3. ชวยใหการใชคําศัพทในการคนหาขอมูลภาพไดผลตามความหมายของภาพมากขึน้ 

1.5.2 ผลตอมหาวิทยาลัย 

1. สรางกลุมนักวิจัยท่ีเปนลักษณะของสาขาทางดาน Images Processing ในสาขายอย 
Semantic Image Processing 

2. สรางชื่อเสียงใหกับมหาวิทยาลัย เม่ือมีบทความวิจัยลงในวารสารตางประเทศ 

บทความวิจัยที่นําเสนอในการประชุมระดับชาติ และนานาชาติ 

1.5.3 ผลตอกลุมผูวิจัย 

1. พบแนวทางในการคิดคนส่ิงใหมๆในการจัดกลุมและกระบวนการแปลความหมาย

ของภาพ  
2. สามารถนําผลวิจัยมาเขียนบทความลงวารสารนานาชาติ และรวมประชุมวิชาการ

ระดับชาติและนานาชาติ 

3. พัฒนาความรูใหมๆ หลักการแนวคิดใหม ใหเกิดขึ้นในกลุมของนักวิจัย 
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1.6 นิยามคําศัพท 

1. การประมวลผลภาพ (Image processing) หมายถึง การนําภาพมาผานกระบวนการ

เพื่อประมวลผลสัญญาณบนสัญญาณ 2 มติิ เชน ภาพน่ิง (ภาพถาย) หรือภาพวีดิ

ทัศน(วีดิโอ) และนํามาใชงาน 
2. การจําแนกประเภทขอมูลภาพ (Image Classification) หมายถึง การแยกแยะภาพ

ที่มีคุณลักษณะเดียวกันออกเปนกลุมๆ 

3. การจําแนกความหมายของภาพ (Semantic Image Classification) หมายถึง การ
นําภาพมาแบงเปนกลุมโดยพิจารณาจากความหมายโดยรวมของภาพ 

4. การคนคืนขอมูล (Image Retrieval) หมายถึง การคนหาขอมูลของภาพจากระบบ

ฐานขอมูล  

5. วัตถุ (Object) หมายถึง สวนของวัตถุบนภาพ ยกตัวอยางเชน คน, ตนไม เปนตน 

6. คําศัพท (Keyword) หมายถึง คําท่ีมีความหมายไดใจความใชแทนวัตถุบนภาพ 

7. แท็ก (Tag) หมายถึง การกําหนดคํา หรือ คําศัพทบนภาพ หรือเรียกวาการ labeled 
ภาพดวยคําศัพท 

8. คุณลักษณะขอมูล (Feature) หมายถึงเปนฟเจอร หรือตัวแปร ท่ีถูกสกัดออกมาจาก

ภาพ เชน สี (color)  ลวดลาย (texture) หรือ รูปทรง (shape)  รวมท้ัง วัตถุ ที่

ปรากฎบนภาพเพื่อนํามาใชในการสืบคนขอมูลตอไป 

9. โครงขายประสาทเทียม (Artificial neural network) หมายถึง เทคนิคการพยากรณ

เหมาะสําหรับลักษณะขอมูลซึ่งไมใชเชิงเสน 
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บทที่ 2 

ทฤษฎีและงานวิจัย 

 

2.1 ทฤษฎีเบ้ืองตน 

 
วิวัฒนาการของเคร่ืองมือและอุปกรณถายภาพดิจิทัลไดพัฒนาอยางรวดเร็วจนทําใหภาพถาย

ภาพดิจิทัล มีจํานวนเพิ่มมากขึ้น ปญหาท่ีตามมาก็คือการจัดเก็บขอมูลภาพท่ีเพิ่มมากขึ้นอยางไร

ขีดจํากัดนี้จะทําอยางไรจึงจะสามารถจัดเก็บอยางมีระบบและสามารถสืบคนขอมูลภาพ และจําแนก

ขอมูลภาพใหตรงตามความหมายของภาพท่ีตองการของผูใชมากที่สุด ทําใหงานวิจัยในปจจุบันท่ี

เก่ียวของกับการคนคืนรวมท้ังการจัดกลุมภาพใหตรงกับความตองการเพิ่มมากข้ึน รวมไปถึง

ระยะเวลาในการสืบคนที่นอยลงกับปริมาณของภาพที่เพิ่มทวีคูณ ดังน้ันปญหาดังกลาวมาขางตนนั้นจึง

ไดรับความสนใจจากนักวิจัยหลายกลุม ซึ่งเปนงานดานการประมวลผลภาพ (image processing) 

ดานการคนคืนสารสนเทศ (image retrieval) เปนอีกหนทางหนึ่งในการแกปญหาดังกลาว เนื่องจาก

สามารถชวยใหการคนหาขอมูลกระทําไดโดยสะดวกย่ิงขึ้นรวมถึง การคนหาภาพและการจําแนก

ประเภทขอมูลภาพ (image classification) เพื่อคัดเลือกภาพ เพื่อใหตรงตามความตองการของผูใช

ย่ิงมีความจําเปนอยางย่ิง  

 

ในงานวิจัยทางการประมวลผลภาพในการคนคืนสารสนเทศกลุมแรกๆจะมีการคนคืนตาม

คุณลักษณะพื้นฐานของภาพที่ถูกสกัดคุณลักษณดวยอัลกอริทึมตางๆ ยกตัวอยางเชน สี (color) 

ลวดลาย (texture) รูปทรง (shape) เปนตน  กระบวนการนี้ถูกเรียกวา การประมวลผลภาพระดับตํ่า 

(low-level image processing) [Jain  A.K,1996][Cheng Y.C,2003] กระบวนการนี้สามารถคนหา

ภาพไดตามคุณลักษณะพื้นฐานที่นําไปสืบคน โดยภาพผลลัพธสวนใหญมักจะเปนภาพที่มีคุณลักษณะ

ไมซับซอนมากนัก เชนโทนสี หรือรูปทรงที่แตกตางกันอยางเดนชัด ดังภาพที่ 2.1 จะสังเกตุวาภาพ

เปนภาพท่ีอยูในหมวดหมูเดียวกัน คือ ภาพชายหาด หรือ ชายทะเล แตมีคุณลักษณะของโทนสี 

(color) และลวดลาย (texture) ที่แตกตางกันอยางเห็นไดชัดเจน เมื่อนํามาจําแนกดวยการ

ประมวลผลภาพระดับตํ่า (low-level feature) แลวนั้นคอนขางยากท่ีจะจัดใหหมวดหมูเดียวกัน แต

อยางไรก็ตามไดมีกลุมนักวิจัยที่พยายามดัดแปลงอัลกอริทึมเพื่อโดยใชการประมวลผลภาพระดับตํ่า 

เพื่อคนคืนภาพใหมีลักษณะท่ีใกลเคียงกับภาพที่ตองการมากท่ีสุด [Andrew, 2005][M. Flickner, 
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1995][W. Ma, 1997] การปรับปรุงเทคนิควิธีการเพื่อใหกระบวนการสืบคนภาพไดผลลัพธที่ถูกตอง

เพิ่มมากขึ้น ดวยการนําวิธีการมาผสมผสานกันระหวางคุณลักษณะเพื่อใหสามารถวิเคราะหในรูปแบบ

ที่ซับซอนไดมากขึ้น เชนการรวมเทคนิคการใชสีและรูปทรงของภาพเพื่อทําการคนหา [ P.S. Hiremath, 

2007] หรือมีการใชอัลกอริทึมเพื่อสกัดขอมูลภาพเปนฟเจอร เพื่อนํามาใชในการสืบคนภาพใน

รูปแบบท่ีแตกตางกันออกได แตในความเปนจริงแลวนั้นลักษณะการมองภาพของคนโดยท่ัวไปเปน

การมองจากความหมายของภาพ หรือมองจากชนิดของวัตถุของภาพเชน ภาพที่ 2.1 เปนในหมวดหมู

ชายทะเล หรือชายหาด บางภาพอาจจะประกอบดวย ทะเล และ ทองฟา เพียงอยางเดียว แตบางภาพ

อาจจะประกอบดวย มนุษย สุนัข หรืออาคาร  เปนบางสวนมารวมดวย ก็เปนภาพประเภทเดียวกัน

เปนตน  

 
 
 
 
 
 
 
 

 
ภาพท่ี 2.1 แสดงคุณลักษณะพื้นฐานที่มคีวามแตกตางในภาพตัวอยางหมวดหมูชายทะเล

1 

 
 
เพราะฉะนั้นการที่จะใชคุณลักษณะและวิธีการคนคืนดวยขอมูลระดับตํ่าแลวน้ันจะผลลัพธ

ของความหมายภาพจะขาดหายไป  ไดมีกลุมนักวิจัยหันมาสนใจในเรื่องของ การจัดกลุมภาพตาม

ความหมายเรียกวา semantic image เปนการจัดกลุมภาพตามความหมายของภาพโดยแปล

ความหมายของภาพจากองคประกอบ หรือวัตถุ (object) ที่ปรากฏในภาพนั้น ซึ่งมีวิธีการคนคืนท่ี

แตกตางกันเพื่อใหไดผลลัพธที่ตรงตามความตองการมากที่สุด  

 

ปจจุบันมีวิจัยหลายกลุม [Zhao, 2001] [Benitez, 2002] [Kobus, 2001][Philippe, 2002] 

การพยายามนําเทคนิคตางๆเขามาใชในการคนคืนขอมูลภาพเพื่อใหผลลัพธตรงกับความตองการของ

ผูใช เชนการแท็ก (tag)หรือการใหความหมายของวัตถุบนภาพเปน ชื่อวัตถุ หรือคําศัพท ที่สอดคลอง

                                                 
1 The corbis stock: http://pro.corbis.com, 
  The corel corporation: http://www.corel.com 
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กัน หรือเปนการใชเทคนิคหาความสัมพันธของแท็กชื่อวัตถุบนภาพ ซึ่งเปนการสอดคลองกันดวย

ความหมายตามพจนานุกรมใชความสัมพันธของความหมายที่เหมือนกันของคํา (synonym) 

ยกตัวอยางเชน “stone” มีความหมายสอดคลองกันกับ “rock” เปนตน [Vasileios, 2003] การ

คนหาภาพดวยเทคนิคแบบน้ีจะไดผลลัพธที่ขึ้นกับคําศัพทที่ถูกแท็กไวบนภาพย่ิงมีการแท็กขอมูลบน

ภาพมากยิ่งสามารถหาความเหมือนกันบนภาพมากขึ้นเทานั้น แตในความเปนจริงแลว การแท็ก (tag) 

ขอมูลบนภาพในปจจุบันนั้นเปนเพียงการหาคําศัพทที่ตองการบนภาพ แตไมไดใหความหมายภาพ

โดยรวม ความหมายของภาพคือการนําวัตถุท่ีปรากฏบนภาพมารวมกันเพื่อวิเคราะหจากความคิดของ

มนุษยเพื่อใหไดผลลัพธคือคําศัพทใหมที่แทนความหมายของภาพทั้งภาพ สําหรับการวิเคราะห

ความหมายของภาพจะไดจากการรับรูของมนุษยที่มองภาพนั้น จะมีกฎเกณฑของการรับรูจากการมอง

ภาพไดกลาวไวเปนทฤษฎีท่ีแนนอน [Rudolph, 1974]  เพราะฉะนั้นการวิจัยคร้ังนี้ไดทําการวิเคราะห

ในสวนของเฉพาะการการจําแนกความหมายของภาพโดยรวม เพื่อใหไดความหมายของภาพอยาง

แทจริง โดใชทฤษฎีการมองของมนุษยที่มีการพิจารณาจากตําแหนงและขนาดของวัตถุท่ีเกิดขึ้นเพื่อ

นํามาใชในการแปลความหมายของภาพ 

  
ในงานวิจัยน้ีจึงไดเสนอวิธีการจัดกลุมความหมายของภาพ โดยใชหลักทฤษฎีการจับจุดเดน

ของการมองภาพของมนุษย [Rudolph, 1974] จากหลักทฤษฎีดังกลาวไดมีการพิจารณาตําแหนงของ

วัตถุและขนาดของวัตถุบนภาพประมวลผลเขาดวยกัน เรียกวาโครงสรางสเกตรีตรอน (structure 

skeleton framework) ซึ่งจะถูกนํามาเชื่อมโยงประสานกับวัตถุบนภาพเพื่อใหสอดคลองตาม

ความหมาย กระบวนการคิดแปลความหมายภาพของมนุษย และไดนําโครงสรางสเกตรีตรอนไปใชใน

การจัดรูปแบบเพื่อใหสอดคลองกับขบวนการคิดในการแปลความหมายภาพ และในการทดลองไดมี

การจําแนกภาพดวยวิธีการดังตอไปนี้  naïve-Bayes,   artificial neural network,  supporting 

vector machine โดยที่ขอมูลฟเจอร (feature) ที่ไดถูกคัดเลือกจากอัลกอรึทึม Chi-square และ 

Information gain ในงานวิจัยนี้ไดนําทฤษฎีมาใชในการพิจารณาดังน้ี 

 การประมวลผลภาพดิจิทัล (digital image processing) 

 การคัดเลือกขอมูล (data selection หรือ feature selection) 

 การจําแนกประเภทขอมูล (image classification) 

 การใชโมเดลในการสรางการตัดสินใจ 

 การวัดประสิทธิภาพ (evaluation) 
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2.2 การประมวลผลภาพดิจิทัล 

 

การประมวลผลภาพดิจิทัล (digital image processing)  เปนการเ รียกใชขั้นตอนหรือ

กระบวนการท่ีมากระทําบนภาพ โดยมีวัตถุประสงคเพื่อปรับปรุงคุณภาพของภาพ ใหไดภาพใหมที่มี

คุณสมบัติตามวัตถุประสงคท่ีนําไปใชงาน เชน การปรับใหภาพมีความคมชัดมากขึ้น (enhancement) 

หรือการบีบอีดขอมูลภาพ (compression) เพื่อประหยัดพื้นที่ในการจัดเก็บขอมูล หรือการฝงลายน้ํา 

(watermark) เพื่อปองกันการลักลอบการใชภาพท่ีไมไดรับอนุญาตเปนตน สําหรับการประมวลผล

ภาพระดับสูงดวยคอมพิวเตอร สามารถทําไดโดย นําภาพที่ไดมาจากกลองหรือ image source ตาง 

ๆ ซึ่งเปนสัญญาณอนาล็อก แลวนํามาแปลงเปนสัญญาณดิจิตอลท่ีมีลักษณะเปนรหัสเชิงตัว

เลขฐานสอง (binary) ประกอบดวยตัวเลข 0 และ 1 ท่ีสามารถใชรูปแบบทางคณิตศาสตรเขามาชวย

ในการคํานวณและการประมวลผลขอมูลภาพ การดําเนินงานวิจัยสําหรับการจัดกลุมความหมายของ

ภาพไดมีผูวิจัยจํานวนมากที่ศึกษาและทําการทดลองโดยทั่วไป แบงเปน 2 ระดับ [A. Gupta, 1997] 

ดังนี ้

2.2.1 การประมวลผลภาพระดับตํ่า  

การประมวลผลภาพระดับตํ่า (low-level image processing) เปนการประมวลผลขั้นแรก 

หลังจากที่ไดภาพเขามาในเคร่ืองคอมพิวเตอร ภาพท่ีไดก็จะประกอบดวยองคประกอบท่ีตองการและ 

รวมถึงส่ิงที่ไมตองการ เรียกวาสัญญาณรบกวน (noise) เปนสัญญาณท่ีทําใหภาพที่ไดมีคุณภาพไมดี  

และทําใหภาพนั้นยังไมสามารถท่ีจะนําไปใชประมวลผลได ดังน้ัน การประมวลผลภาพในระดับตํ่าจึง

ประกอบไปดวยการกําจัดสัญญาณรบกวน การทําภาพใหชัด (highpass filter) การหาขอบภาพ 

(edge detection) การแปลง binary image ส่ิงท่ีสําคัญสําหรับการประมวลผลระดับตํ่านั้นก็คือการใช

อัลกอริทึมหรือขบวนการประมวลผลภาพเพื่อแบงแยกรูปรางวัตถุ (image segmentation) หรือ

ขอมูลภายในภาพออกจากกันเปนสวนตามวัตถุประสงคของการนําไปใชงาน เชน การคนคืนภาพที่

โครงรางวัตถุเปนทรงกลม หรือ การคนคืนภาพท่ีมีสีเปนสีแดง เปนตน ขอมูลที่นํามาใชจะถูกเรียกวา

ฟเจอร (feature) ของภาพที่ถูกสกัดจะมีไดหลายแบบยกตัวอยางเชน สี (color)  ลวดลาย (texture) 

หรือ รูปทรง (shape) ซึ่งปจจุบันการประมวลผลภาพระดับตํ่าถูกพัฒนาไปดวยวิธีการหลากหลายมาก

ขึ้นทั้งมีการรวมฟเจอร เพื่อใหสามารถทํางานบรรลุวัตถุประสงค หรือการพัฒนาโปรแกรมอัลกอรึทึม

ตางๆเพื่อใหสามารถสกัดฟเจอรจากภาพไดสมบูรณย่ิงขึ้นก็ตาม การวิจัยในส่ิงเหลาน้ียังมีขอดอยและ

ยังไมสามารถท่ีจะทําไดสมบูรณเทาที่ควร  
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2.2.2 การประมวลผลภาพระดับสูง  

การประมวลผลภาพระดับสูง (high-level image processing) เปนการใชขอมูลฟเจอรหรือ

ผลลัพธจากการประมวลผลขางตนเพื่อผานกระบวนการ หรืออัลกอริทึมทําใหคอมพิวเตอรรูจักและ

เขาใจภาพ (image understanding) รวมท้ังการหาความหมายของภาพ (semantic image) ได 

เพราะฉะนั้นการประมวลผลภาพระดับสูงจําเปนตองใชขอมูลที่ไดมาจากการประมวลผลภาพระดับตํ่า 

ดังนั้นจะเห็นไดวาการประมวลผลภาพระดับตํ่ามีความสําคัญมากสําหรับการทําใหคอมพิวเตอรรูจัก

และเขาใจภาพได โดยสวนใหญกลุมนักวิจัยพยายามที่จะขามขั้นตอนการประมวลผลภาพระดับตํ่าไป

เนื่องจากยังไมมีความสมบูรณเทาท่ีควรและพยายามที่เขาใชการประมวลผลภาพระดับสูงอยางเดียว

แตอยางไรก็ตามการวิจัยทั้งสองกลุมนี้ยังคงมีการพัฒนาการวิจัยอยางตอเนื่องเพื่อนําผลลัพธ หรือ 

ฟเจอรตางๆเขามาทําการคนคืนภาพ (image retrieval) หรือ การจําแนกขอมูลภาพ (image 

classification) รวมท้ังการแยกแยะความหมายของภาพ ( semantic image classification)  ซึ่ง

เปนหัวขอหลักในการทําวิจัยคร้ังน้ี  

 

2.3 การคัดเลือกขอมูล 

 

การคัดเลือกขอมูล (data selection หรือ feature selection) เปนการคัดเลือกขอมูล หรือ 

ฟเจอรที่มีประสิทธิภาพมาใชในการประมวลผลขอมูล เนื่องจากขอมูลท่ีถูกสกัด (extraction) จาก

รูปภาพมีจํานวนของขอมูลมากและขอมูลบางตัวไมจําเปนท่ีจะตองใช  เพราะฉะน้ันตองมีการคัดเลือก

ขอมูลที่ดีเพื่อ เพิ่มประสิทธิภาพการทํานาย เพื่อการสังเคราะหโมเดลไดอยางรวดเร็ว และเพื่อลด

ความซับซอนของรูปแบบโมเดล ที่จะพิจารณาตอไปจึงไดนําวิธี การคัดเลือกฟเจอรมาใชท้ังหมด 2 วิธี 

 

2.2.1 การคัดเลือกฟเจอรแบบ ไคส-สแควร  

การคัดเลือกฟเจอรแบบ ไคส-สแควร (chi-squared: 
2χ ) [Liu, 1995] เปนการคัดเลือก

ขอมูลหรือฟเจอรโดยใชการเปรียบคาของ feature กับ ijX ที่ไดจากการคํานวณของกลุมของขอมูล

ทั้งหมด เพื่อทําการหาคาคุณสมบัติของฟเจอร ในแตละตัววามีความสําคัญมากหรือนอยกวากัน คา

สุดทายท่ีไดจะสามารถบอกลําดับความสําคัญของ feature ได มีสูตรการคํานวณดังนี้ 
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โดยที่ m  คือ จํานวนชวงขอมูล, k  คือ จํานวนกลุมขอมูล, ijA  คือ จํานวนกลุมขอมูล

ตัวอยางท่ี i  กลุมที่ j , iR  คือ จํานวนของขอมูลในชวงที่ i , jC  คือ จํานวนของขอมูลในชวงที่ j , 

N  คือจํานวนรวมของขอมูลทั้งหมด, ดังนั้น ijX  the expected frequency ของ ijA ผลลัพธที่ได

ออกมาคา 
2χ ที่สูงสุดแสดงวาฟเจอร ตัวนั้นจะมีความสําคัญมากท่ีสุดในกลุมของขอมูล   

 
2.2.3 การคัดเลือกฟเจอรแบบ Information Gain ratio 

Information Gain ratio (IGR) [ R.C. Holte, 1993] เปนการคัดเลือกขอมูลหรือฟเจอรโดยใชการ

ลดคาของ entropy จากกลุมยอยของขอมูล (cluster) IGR ถูกนํามาใชเปนเคร่ืองมือเพื่อชวยในการ

คัดเลือกฟเจอรที่ดีที่สุดใน อัลกอริทึมแบบ C4.5 เปนรูปแบบของ decision tree   IGR แทนดวย

( )Cxrgain ,_  คือคาของ IGR ที่มีขอมูลแอทริบิวต  x ในกลุมยอย C สามารถกําหนดสูตรของ IGR 

ไดดังนี้ 
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เมื่อ ),( Cxfreq  คือความถ่ีที่เกิดขึ้นของขอมูล x  ใน C , กลุมยอย ic คือเซตยอยท่ี i ในC , ic คอื

จํานวนของขอมูลทั้งหมดใน ic  เม่ือ C คือกลุมขอมูล  ผลลัพธท่ีไดออกมาคาของ IGR ท่ีสูงสุดแสดงวา 

ฟเจอรนัน้จะมีความสําคัญมากท่ีสุดในกลุมของขอมูล  เพราะฉะน้ันการท่ีนํานําฟเจอรใดเขามาใชใน

การทดลองจึงควรท่ีจะหาความสําคัญของฟเจอรกอนเสมอ ผลทีไ่ดจากการใชงานจะชวยลดความ

ซับซอนไดและไมเปลืองคาที่ใชงานจริง 
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2.4 การจําแนกขอมูลภาพ 

 

การจําแนกประเภทขอมูล (image classification) เปนการนําเอาขอมูลท้ังหมดท่ีเก็บ

รวบรวมมาได มาผานกระบวนการขั้นตอนการแยกแยะขอมูลลงในแตละกลุมท่ีจัดไว โดยในแตละ

กลุมของขอมูลนั้นจะมีคุณลักษณะเดนของแตละกลุมที่แตกตางกัน ขึ้นกับขอมูล หรือ ฟเจอรที่เก็บ

รวบรวมมาไดรวมท้ังกระบวนการหรือวิธีการที่ใชจําแนกขอมูล ซึ่งในงานวิจัยนี้ไดใชวิธีการแยก

ประเภทขอมูลของภาพเพื่อเปรียบเทียบความสามารถ ท้ังหมด 3 วิธี 

 ทฤษฎีความเชื่อเบย (bayesian approach) 

 โครงขายประสาทเทียม (artificial neural network) 

 ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (support vector machines) 

 

2.4.1 ทฤษฎีความเชื่อเบย 

ทฤษฎีความเชื่อเบย (bayesian approach) [Richard, 2001] เปนการใชรูปแบบของการ

ประมาณคาของความนาจะเปนที่จะเกิดเหตุการณ โดยอาศัยความสัมพันธที่เกิดขึ้นของขอมูลเพื่อมา

คํานวณเหตุการณที่เกิดขึ้น ดังนั้นทฤษฎีความเชื่อเบยจึงอยูบนพื้นฐานของการประมาณคาความนาจะ

เปนท่ีจะเกิดขึ้น ในเบ้ืองตนจะกลาวถึงทฤษฎีพื้นฐานของความนาจะเปน (basic formulas for 

probability) ดังน้ี  ถากําหนดให A และ B เปนเหตุการณที่เปนอิสระตอกัน คือเหตุการณ A และ B 

ไมมีความเก่ียวขอกัน สามารถเขียนสมการได 

)()()( BpApBAp ⋅=∩  

โดยท่ี )( BAp ∩ หมายถึงความนาจะเปนที่เหตุการณ A และ B เกิดขึ้นพรอมกัน แตถากําหนดให

เหตุการณ A และ B เปนเหตุการณที่ขึ้นตอกัน 

)()()( ABpApBAp ⋅=∩  

)()()( BApApBAp ⋅=∩  

)()()()( BApApABpAp ⋅=⋅  

 
เม่ือแทนคาความนาจะเปนของ A โดยที่เหตุการณ B ไดเกิดขึ้นแลว จึงสามารถเขียนสูตรของเบย ได

ดังนี้  
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)(
)()(

)(
Bp

ABpAp
BAp =

 
 

 วิธีการเรียนรูเบยอยางงาย 

วิธีการเรียนรูเบยอยางงาย (naïve-bayes learning) [Sonka, 2007][Svoboda, 2007] เปน

วิธีการเรียนรูที่ใชหลักการของความนาจะเปน ซึ่งมีพื้นฐานมาจากทฤษฎีของเบย (bayes theorem) 

เขามาชวยในการเรียนรู จุดมุงหมายก็เพื่อตองการสรางโมเดลที่อยูในรูปของความนาจะเปน ซึ่งเปน

คาที่บันทึกไดจากการสังเกต จากนั้นนําโมเดลมาหาวาสมมติฐานใดถูกตองท่ีสุดโดยใชความนาจะเปน

เขามาชวยความรูกอนหนา หมายถึง ความรูท่ีเรามีเก่ียวกับสมมติฐานแตละตัวกอนท่ีเราจะเก็บขอมูล 

เม่ือใชงานเราจะนําความนาจะเปนของขอมูลที่เก็บไดมาปรับสมมติฐานซํ้าอีกครั้ง  เม่ือCแทนกลุม

ขอมูลที่จะถูกแบง ประกอบดวยกลุมที่ถูกสังเกต c kXXXX ,..,, 21 แทนแอทริบิวตเวกเตอรขอมูล 

ประกอบดวยขอมูลที่ถูกสังเกต kxxxx ,..,, 21 สามารถเขียน xX = โดยยอยไดดังน้ี 

kk xXxXxX ∧∧∧=∧= ...2211  

สําหรับคาผิดพลาดของการทํานายเปน  

))((maxarg xXcCpc ==  

สามารถเขียนสมการเบยไดดังนี้ 

,
)(

)()(
)(

xXp
cCxXpcCp

xXcCp
=

===
===  

,)()()( cCxXpcCpxXcCp ===∝==  

โดยท่ีคาของ )( cCp = และ )( cCxXp ==  จะถูกประมาณคาจากการเรียนรูซึ่งในความเปนจริง

แลวไมสามารถท่ีจะประมาณคาของ )( cCxXp == ไดโดยตรง ดังนั้นเมื่อคาของ kXXX ,..,, 21

เปนเหตุการณที่สามารถเกิดขึ้นตอกัน แลว 

( )cCxXpcCxXp ii
k
i ==∧=== =1)(  

∏
=

=====
k

i
ii cCxXpcCxXp

1

)()(  

โดยทั่วไปนิยมเขียนเปน 

∏
=

===∝==
k

i
ii cCxXpcCpxXcCp

1

)()()(
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 ขอดีของวิธีการเรียนรูแบบเบย 

เบย เปนวิธีการเรียนรู โดยใช ความรูกอนหนา (prior knowledge) เขามาชวยในการเรียนรู

ไดซึ่งพบวาวิธีนี้ใหประสิทธิภาพในการเรียนรูไดดีไมดอยกวาวิธีการเรียนรูประเภทอื่น สามารถลด

ขอจํากัดอยางงายในสมมุติฐานของความไมขึ้นตอกันระหวางคุณสมบัติ แตในความเปนจริงคุณสมบัติ

บางตัวจะขึ้นตอกัน และควรนําคาความขึ้นตอกันน้ีเขามาใสไวในโมเดล จึงใชขายงานเบยในการ

อธิบายความไมขึ้นตอกันอยางมีเง่ือนไข (condition independent) ระหวางตัวแปร เพื่อทําให

กระบวนการเรียนรูมีประสิทธิภาพ โดยสามารถใสความรูกอนในขายงานความเชื่อเบยใหอยูในรูป

โครงสรางขายงานและตารางความนาจะเปนแบบมีเง่ือนไข 
 

2.4.2 โครงขายประสาทเทียม 

โครงขายประสาทเทียม (artificial neural network) [Foold, I.,1994][ Lippmann, R.P., 

1988] หรือท่ีมักจะเรียกส้ันๆ วา ขายงานประสาท (neural network หรือ neural net) เปนโมเดล

ทางคณิตศาสตร  สํ าหรับประมวลผลสารสนเทศดวยการคํ านวณแบบคอนเนคชันนิสต 

(connectionist) เพื่อจําลองการทํางานของเครือขายประสาทในสมองมนุษย ดวยวัตถุประสงคที่จะ

สรางเคร่ืองมือซ่ึงมีความสามารถในการเรียนรูปการจดจําแบบรูป (pattern recognition) และการ

อุปมานความรูป ( knowledge deduction) เชนเดียวกับความสามารถท่ีมีในสมองมนุษย แนวคิด

เร่ิมตนของเทคนิคนี้ไดมาจากการศึกษาขายงานไฟฟาชีวภาพ (bioelectric network) ในสมอง ซึ่ง

ประกอบดวย เซลลประสาท หรือ “นิวรอน” (neurons) และ จุดประสานประสาท (synapses) แตละ

เซลลประสาทประกอบดวยปลายในการรับกระแสประสาท เรียกวา "เดนไดรท" (dendrite) ซึ่งเปน

ขอมูลเขา (input) และปลายในการสงกระแสประสาทเรียกวา แอคซอน (axon) ซึ่งเปนเหมือน

ผลลัพธ (output) ของเซลล เซลลเหลาน้ีทํางานดวยปฏิกิริยาไฟฟาเคมี เม่ือมีการกระตุนดวยส่ิงเรา

ภายนอกหรือกระตุนดวยเซลลดวยกัน กระแสประสาทจะวิ่งผานเดนไดรทเขาสูนิวเคลียสซึ่งจะเปนตัว

ตัดสินวาตองกระตุนเซลลอ่ืนๆ ตอหรือไม ถากระแสประสาทแรงพอ นิวเคลียสก็จะกระตุนเซลลอ่ืน ๆ 

ตอไปผานทางแอคซอน ดังแสดงในภาพที่ 2.2 
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เซลลประสาทที่ 1 

Axon 
Synaps

Dendrit
Dendrite

เซลลประสาทที่ 2

1 การเชื่อมโยง  

ผลลัพธ  

ก) ระบบประสาทของส่ิงมีชีวิต ข) ระบบโครงขายประสาทเทียม 

ขอมูล 

 

 

 i

j 

 

ภาพท่ี 2.2 เซลลระบบประสาทของส่ิงมีชีวิตและโครงขายประสาทเทียม 
 

 หลักการทํางาน neural networks 

 สําหรับในคอมพิวเตอร neurons [Chester M, 1993][ Smith M., 1993]ประกอบดวย input 

และ output เหมือนกัน โดยจําลองให input แตละอันมีคาน้ําหนัก (weight) เปนตัวกําหนดน้ําหนัก

ของ input โดย neuron แตละหนวยจะมีคา threshold เปนตัวกําหนดวาน้ําหนักรวมของ input ตอง

มากขนาดไหนจึงจะสามารถสง output ไปยัง neurons ตัวอ่ืนได เม่ือนํา neuron แตละหนวยมาตอ

กันใหทํางานรวมกันการทํางานนี้ในทางตรรกแลวก็จะเหมือนกับปฏิกิริยาเคมีที่เกิดในสมอง เพียงแต

ในคอมพิวเตอรทุกอยางเปนตัวเลข เพราะฉะน้ันเมื่อนําการทํางานเขามาใชกับคอมพิวเตอรสามารถ

เขียนไดดังนี ้ 

if (sum(input * weight) > threshold) then output 

หมายความวา เม่ือมี input เขามายัง network ก็เอา input มาคูณกับ weight ของแตละขา ผลที่ได

จาก input ทุกขาของ neuron จะเอามารวมกันแลวก็เอามาเทียบกับ threshold ท่ีกําหนดไว ถา

ผลรวมมีคามากกวา threshold แลว neuron ก็จะสง output ออกไป output นี้ก็จะถูกสงไปยัง input 

ของ neuron อ่ืน ๆ ที่เชื่อมกันใน network ถาคานอยกวา threshold ก็จะไมเกิด output ดังแสดงใน

ภาพท่ี 2.3 

DPU



 15

 
 

ภาพท่ี 2.3 แสดงตัวแบบของ Neuron ในคอมพิวเตอร 

 
สถาปตยกรรมโครงขายประสาทเทียมที่พบทั่วไปจะมีลักษณะหลักๆ คือ มีการจัดเซลล

ประสาทเทียมเปนชั้นๆ (layer) ชั้นที่รับขอมูลเขาเรียกวา ชั้นอินพุต (input layer) ชั้นที่ผลิตผลตอบ

ของโครงขายเรียกวา ชั้นเอาตพุต (output layer) สวนชั้นอ่ืนๆ ที่มีสวนในการชวยทําการประมวลผล

อยูภายในเรียกวา ชั้นซอน (hidden layer) ในโครงขายประสาทเทียมอาจมีชั้นซอนไดหลายชั้น

โครงสรางพื้นฐานจะมีลักษณะเปนการประกอบกันของรูปแบบ ดังตอไปนี้  

 
1. แบบปอนไปขางหนา   

แบบปอนไปขางหนา (feedforward network)  ขอมูลที่ประมวลผลในวงจรขายจะถูกสงไป

ในทิศทางเดียวจาก input node สงตอมาเร่ือย ๆ จนถึง output node โดยไมมีการยอนกลับของ

ขอมูล หรือแมแต node ใน layer เดียวกันก็ไมมีการเชื่อมตอกัน สามารถจัดไดเปน 2 แบบคือ แบบ

มีชั้นของเซลลประสาทชั้นเดียว และแบบมีชั้นของเซลลประสาทหลายชั้น โดยปกติแลว การเชื่อมโยง

จะถูกกําหนดขึ้นระหวางชั้นท่ีติดกัน โดยจะมีการเชื่อมโยงระหวางเซลลประสาทเทียมทุกตัว จาก

ชั้นหนึ่งๆ ไปยังเซลลประสาทเทียมทุกตัวในชั้นตอไป ในบางสถาปตยกรรมอาจมีการเชื่อมโยงขามชั้น

ก็ได ดังแสดงในภาพที ่2.4 

  
2. แบบมีการปอนไปเวียนกลับ  

 แบบมีการปอนไปเวียนกลับ (feedback network) บางทีเรียกวา recurrent network ขอมูล

ที่ประมวลผลโครงขายประสาทเทียมจะมีการปอนกลับเขาไปยังวงจรขายหลาย ๆ คร้ัง จนกระทั่งได
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คําตอบออกมา จะมีการเชื่อมโยงท่ีถูกกําหนดขึ้นระหวางเซลลประสาทเทียมในชั้นหน่ึงๆ ยอนกลับไป

ยังชั้นอ่ืนๆ กอนหนานั้น หรือแมแตภายในชั้นเดียวกันเอง ดังแสดงในภาพท่ี 2.5 

 

 

 
 

ภาพท่ี 2.4 แสดงสถาปตยกรรมของ feedforward network 

 
 

 
ภาพ 2.5 แสดงสถาปตยกรรมของ feedback network 

 
3. แบบปอนไปขางหนาหลายชั้น 

โครงขายประสาทเทียมแบบปอนไปขางหนาหลายชั้น (multiple feedforward) นั้นใชการ

เชื่อมโยงแบบปอนไปขางหนาประกอบดวย 3 layer ไดแก ชั้นของ input unit ที่ถูกเชื่อมตอกับชั้น

ของ hidden unit ซึ่งเชื่อมตอกับชั้นของ output unit คือเปนการเพิ่มจํานวนชั้นใน hidden layer ดัง

แสดงในภาพ การทํางานของ input unit จะทําหนาท่ีแทนสวนของขอมูลดิบ ท่ีจะถูกปอนเขาสู

Input nodes Output nodes 

Input Output 
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Input nodes 
Hidden nodes 

Output nodes 

Connections 

เครือขาย และการทํางานของแตละ hidden unit จะถูกกําหนด โดยการทํางานของ input units และ

คาน้ําหนักบนความสัมพันธระหวาง input unit และ hidden unit พฤติกรรมการทํางานของ output 

unit จะขึ้นอยูกับการทํางานของ hidden unit และคาน้ําหนักระหวาง hidden unit และ output unit 

ดังแสดงในภาพท่ี 2.6 

 
  ลักษณะการทํางานแบบนี้สามารถกําหนดการแทนคาใหแก input unit ไดอยางอิสระ คา

น้ําหนักระหวาง input unit และ hidden unit จะถูกกําหนดเม่ือ hidden unit กําลังทํางาน  ฉะนั้น

เวลาท่ีแกไขคาน้ําหนัก hidden unit จะสามารถเลือกวาอะไรคือคาที่เราแทนเขามา 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพ 2.6 แสดงโครงสรางแบบปอนไปขางหนาหลายชั้น 

 
ในโมเดลทางคณิตศาสตรของโครงขายประสาทเทียม แบบปอนไปขางหนาหลายชั้น แสดงใน

ภาพ มีเวกเตอรอินพุต }{ ixX = กําหนดให p
ix ℜ∈ และเวกเตอรผลลัพธ }{ iyY = กําหนดให

m
iy ℜ∈  ซึ่งประกอบดวยสมการการคํานวณภายในเซลลประสาทแตละชั้นดังนี้ 

Hidden Layer 
)( ji uh σ=  

i

p

i

h
jij xwu ∑

=

=
1

 

กําหนดให jh  คือผลลัพธของเซลลใน Hidden layer ซึ่ง  Lj ≤≤1  

)(⋅σ  คือ Activation function 
h
jiw  คือ คาของน้ําหนักบนเสน ji  เชื่อมเซลลในชั้นซอน 

j กับเซลลในชั้นอินพุต i  
hW  คือ เวกเตอรนํ้าหนัก }{ h

jiw   
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Output Layer  
),( kk vy σ=  

j

m

j

y
kjk hwy ∑

=

=
1

 

โดยที่ ky  คือ ผลลัพธของเซลลใน output layer ซึ่ง mk ≤≤1  

 )(⋅σ  คือ activation function 
h
kiw  คือ คาของน้ําหนักบนเสน ki  เชื่อมเซลลในชั้นซอน 

k กับเซลลในชั้นอินพุต j  
yW  คือ เวกเตอรนํ้าหนัก }{ h

kjw   

 
 วิธีการเรียนรูของโครงขายประสาทเทียม 

การเรียนรูเปนกระบวนการที่สามารถทําใหเปล่ียนแปลงพฤติกรรม ความคิด สามารถเรียนไดจากการ

ไดยินการสัมผัส การอาน การใชเทคโนโลยี สามารถแบงออกได 2 แบบ 

 

 

 

 

ภาพท่ี 2.7  แสดงการเรียนรูแบบมีการสอน 
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1. การเรียนรูแบบมีการสอน 

 การเรียนรูแบบมีการสอน (supervised learning) เปนการเรียนรูแบบท่ีมีการตรวจคําตอบ

เพื่อใหวงจรขายปรับตัว ชุดขอมูลที่ใชสอนวงจรขายจะมีคําตอบไวคอยตรวจดูวาวงจรขายใหคําตอบที่

ถูกหรือไม ถาตอบไมถูก วงจรขายก็จะปรับตัวเองเพื่อใหไดคําตอบที่ดีขึ้น ดังแสดงในภาพที ่2.7 

 

2. การเรียนรูแบบไมมีผูสอน  

 การเรียนรูแบบไมมีการสอน (unsupervised learning) เปนการเรียนแบบไมมีผูแนะนํา ไมมี

การตรวจคําตอบวาถูกหรือผิด จะไมมีคาจริงในการฝกสอน เครือขายจะจัดเรียงโครงสรางของตัวเอง

ตามลักษณะของขอมูล ผลลัพธที่ไดเครือขายจะสามารถจัดหมวดหมูของขอมูลได เชนการแยก

ลักษณะของคน พืช และสัตว เองไดโดยไมมีผูสอนจริงในการฝกสอน เครือขายจะจัดเรียงโครงสราง

ของตัวเองตามลักษณะของขอมูล ผลลัพธที่ไดเครือขายจะสามารถจัดหมวดหมูของขอมูลได เชนการ

ที่เราสามารถแยกลักษณะของคน พืช และสัตว เองไดโดยไมมีการสอนดังแสดงในภาพที ่2.8 

 

 

 

ภาพท่ี 2.8  แสดงการเรียนรูแบบไมมีการสอน  

 

 การเรียนรูแบบแพรยอนกลับ  
การเรียนรูแบบแพรยอนกลับ (back-propagation learning) ถูกนําไปประยุกตใชมากท่ีสุด

ในการใชงานในโครงขายประสาทเทียม โดยลักษณะของการเรียนรูแลว การเรียนรูแบบแพรยอนกลับ

ไมจําเปนตองใชเฉพาะโครงขายประสาทเทียมท่ีมีสถาปตยกรรมแบบปอนไปขางหนาหลายชั้นเพียง

แบบเดียว แตการจับคูดังกลาวไดรับความนิยมนําไปใชงานมากท่ีสุด การเรียนรูแบบแพรยอนกลับนี้
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เปนการเรียนรูแบบมีการสอน (supervise learning) ขั้นตอนในการเรียนรูแบบแพรยอนกลับจะเริ่ม

ดวยการขนสงขอมูลท่ีจะใชสอนเขาไปในเครือขายทางชั้นอินพุต ชั้นอินพุตซ่ึงโดยปกติจะไมมีการ

ประมวลผล จะทําหนาที่สงกระจายขอมูลนั้นไปยังเซลลประสาทเทียมตางๆในชั้นซอน จากนั้นเซลล

ประสาทเทียมทุกตัวในชั้นซอน จะทําการประมวลผลตามวิธีการของแบบจําลองเซลลประสาทเทียม 

การประมวลผลเกิดจากชั้นซอนชั้นแรกผานไปตามชั้นซอนตางๆจนสรางผลตอบที่ชั้นเอาตพุต 

ผลที่ตอบออกมาจากชั้นเอาตพุตจะถูกเปรียบเทียบกับคาเปาหมายที่กําหนด เพื่อคํานวณคา

ความคลาดเคลื่อน (error) จากนั้นปริมาณการปรับแตงคาน้ําหนักของแตละขั้วสัญญาณขาวของแตละ

เซลลประสาทเทียมในชั้นเอาตพุตก็จะถูกคํานวณขึ้น โดยดูจากความคลาดเคล่ือนและปริมาณการปรับ

คาน้ําหนักท่ีขั้วสัญญาณของแตละเซลลประสาทเทียมในชั้นซอนตางๆ แตเน่ืองจากไมสามารถ

กําหนดคาเปาหมายของผลตอบจากเซลลประสาทเทียมในชั้นซอนจึงถูกมองวา เปนการไหลยอนกลับ

ของความคลาดเคล่ือนของเซลลประสาทเทียมตางๆ ของชั้นเอาตพุตหลังจากรวบรวมคาความคลาด

เคล่ือนท่ีไหลยอนกลับมาแลว หลักการเดียวกับชั้นเอาตพุต คือ ดูจากผลรวมความคลาดเคล่ือนท่ีไหล

ยอนกลับมายังเซลลประสาทเทียมตัวนั้นๆ ประกอบกับคาของสัญญาณเขาท่ีว่ิงผานเขามาทางขั้ว

สัญญาณเขานั้นดวย 

เม่ือคานํ้าหนักที่ขั้วสัญญาณเขาของเซลลประสาทเทียมทุกตัวถูกปรับแตงหมดแลวโครงขาย

ประสาทเทียมก็พรอมจะเรียนรูขอมูลตัวอยางตอไป ในทางปฏิบัติแลว จะตองใชขอมูลตัวอยางจํานวน

มาก และจะตองสอนขอมูลตัวอยางเหลานั้นซํ้าๆ กันหลายๆรอบ จึงจะสามารถสอนโครงขายประสาท

เทียมชนิดน้ีจนเรียนรูไดอยางถูกตอง 

 

 ขอดีโครงขายประสาทเทียม 

โครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks: ANNs) เปนแขนงหน่ึงของ

ปญญาประดิษฐ (Artificial Intelligence: AI) ซึ่งเลียนแบบการทํางานและคุณสมบัติเซลลสมอง

หรือระบบประสาทของมนุษย  เม่ือโครงขายประสาทเทียมผนวกกับความสามารถของวิทยาการ

คอมพิวเตอรในปจจุบัน เชน หนวยความจํา การประมวลผลท่ีรวดเร็ว แมนยํา และคาใชจายที่ไมสูง

นัก ทําใหไดระบบท่ีมีศักยภาพในการทํางาน มีคุณลักษณะและคุณสมบัติที่นาสนใจ เชน สามารถ

จําลองปญหาไดโดยไมจําเปนตองทราบรูปแบบการกระจายของขอมูล (distribution free) มี

ขอผิดพลาดไดบาง (fault tolerance) เรียนรูดวยตนเองได (self-organization) ทํางานแบบขนาน 

(massively parallel process) รวดเร็ว (fast processing) ระบบทํางานโดยใชเพียงฟงกชันทาง
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คณิตศาสตรอยางงายแทนท่ีจะใชกลไกทางชีวเคมี และมิไดทํางานตามชุดคําส่ังแตอยางเดียวดังเชน

โปรแกรมคอมพิวเตอรทั่วไป คําตอบหรือผลลัพธนาเชื่อถือ ดวยเหตุผลดังกลาวโครงขายประสาท

เทียมจึงสามารถแกปญหาใกลเคียงกับเซลลสมองหรือระบบประสาทของส่ิงมีชีวิตโดยเฉพาะมนุษย 

ระบบเรียนรูหรือรูจําจากตัวอยางที่มีจํานวนและความหลากหลาย แหลงท่ีมาของตัวอยางอาจไดจาก

การสัมภาษณตรง (direct interview) ขอมูลในอดีต (historical record) หรือกระบวนการการ

จําลอง (simulation)  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 2.9 แสดงหลักการทํางานของซัพพอรตเวกเตอรแมชชนี 
 
2.4.3 ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน 

ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (Support Vector Machines : SVM)  [Richard, 2001] 

[Sonka, 2007][Svoboda, 2007] เปนตัวแบบที่ใชในการแยกแยะขอมูล  โดย SVM จะทําการแบง

ชั้นของขอมูลดวยระนาบหลายมิติ  จากขอมูล 2 กลุมชุดขอมูล  โดยตัวแบบของ SVM มีเก่ียวของกับ

โครงขายประสาทเทียม ตัวแบบของ SVM ใช sigmoid kernel function ซึ่งมีคาเทากันทั้ง 2 ชั้น 

(layer)  ตัวแบบของ SVM มีความคลายคลึงกับเพอรเซฟตรอน (perceptron) ซึ่งเปนขายงาน

ประสาทเทียมแบบงายมีหนวยเดียวท่ีจําลองลักษณะของเซลลประสาทดวยการใช  kernel function 

ซึ่ง SVM จะใชขอมูลของ คุณสมบัติและตัวแปรท่ีเปล่ียนแปลงใชในการกําหนดระนาบหลายมิติ 

เรียกวา โครงสราง สวนการเลือกที่มีความเหมาะสมที่สุดเรียกวา โครงสรางในการคัดเลือกฟเจอร 

(feature selection)  จํานวนเซตของโครงสรางที่ใชอธิบายในกรณีหนึ่ง (เชน แถวของการคา

The SVM algorithm 

Feature 

Input Output 
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คาดการณ)  เรียกวา  เวกเตอร(vector)  ดังนั้นจุดมุงหมายของตัวแบบ SVM คือการประโยชน

สูงสุดจากระนาบหลายมิติที่แบงแยกกลุมของเวกเตอรที่ถูกเรียกวา การหาเสนแบง hyper-planes ซึ่ง

ใชแบงขอมูลสองคลาสเพื่อใหไดผลลัพธท่ีดีโดยพิจารณาจากสมการเสนตรง hyper planes และ 

SVMs จะทําการคนหาเวกเตอรที่อยูใกลเสนแบง hyper planes เรียกวา  ซัพพอรตเวกเตอร

(support vectors) ดังแสดงในภาพที่ 2.9 

 
 หลักการทํางานของ SVM  

1. ขอมูลที่อินพุตเขาคํานวณหาคา y ซึ่งคาของ { }1,1−∈y  ไดจากสมการ bxwy T +⋅=  ถา

คาของ 0>+⋅ bxwT  จะกําหนดใหคา 1=y  ซึ่งจะจัดอยูใน class ที่ 1 ถาคาของ 0<+⋅ bxwT
จะ

กําหนดใหคา 1−=y ซึ่งจะจัดอยูใน class ที่ 2  

2. คํานวณหาเสนตรงที่แบงเอกสารซึ่งเรียกวา เสน optimal hyperplane จากสมการ  

0=+⋅ bxwT  
3. นําคาที่ไดจากขอท่ี 1 และ 2 ไปเขียนบนเสนตรงตามแนวแกนต้ังและแกนนอนจะไดดังภาพ

ที่ 9 โดยระยะทาง )(d หรือ maximum margin จากเสนขอบ ณ จุด ix ไปยัง hyperplane สามารถ

แสดงไดดังสมการ  

w

bxw
d

T +⋅
=  

โดยกําหนดให  

w  คือ เวกเตอรนํ้าหนัก (weight vector)  

ix  คือ input vector ของเอกสาร  

b  คือ คาคงที่ที่กําหนดขึ้นเพื่อใหเหมาะสมกับการจัดกลุมเอกสาร 

 
4. เลือกจุดท่ีอยูใกลเสนตรง optimal hyperplane ทั้งเหนือเสนซึ่ง เรียกวา “ขอบลาง” ซึ่ง

เปนขอบลางสุดของ class เอกสารท่ีอยูเหนือเสนตรง optimal hyperplane และใตเสนเรียกวา “ขอบ

บน” ซึ่งเปนขอบบนสุดของ class เอกสารที่อยูใตเสนตรง optimal hyperplane เพื่อท่ีจะหาระยะทาง

ระหวางเสนขอบท้ังสองโดยจะเลือกเอาคาระยะทางที่หางจากเสนตรง optimal hyperplane ที่นอย

ที่สุดเปนตัวเลือกในการจัดกลุมเอกสาร  

 
อยางไรก็ตามโดยพื้นฐานของ SVM นั้น จะสามารถแบงกลุมขอมูลไดเพียง 2 กลุม ดังนั้นการ

ปรับเทคนิคของการเรียนรูดวย SVM เพื่อใหไดเปนการจัดแบบหลายกลุมจึงเปนส่ิงจําเปน สําหรับ
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งานวิจัยฉบับนี้จะปรับปรุงขั้นตอนการเรียนรู โดยเปนการสรางโมเดลการจัดกลุมดวย One Class 

SVM นั่นคือ ใหแตละกลุมขอมูลที่กําลังสนใจนั้นเปน 0>+⋅ bxwT
โดยคา 1=y เม่ือผานขอมูลแต

ละชุด (ที่ผานการจัดกลุมดวยมือไวกอนหนา) เขาสูกระบวนการเรียนรู ก็จะสรางโมเดลของการจัดกลุม

เอกสารแตละกลุมดวย SVM นอกจากนี้การจัดกลุมเอกสารดวย SVM หากตองการความถูกตอง

อยางมาก จะตองคํานึงถึงลักษณะของขอมูลที่มี เพื่อใหสามารถเลือก kernel function ของการทํางาน

ไดอยางเหมาะสม เพราะ kernel function จะเปนปจจัยในการทํางานท่ีสําคัญของ SMV  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 2.10 แสดงเสนแบงขอมูลดวยซัพพอรตเวกเตอรแมชชนี 

 
ดวยแนวคิดของการจัดกลุมดวย SVM จะเปนการสราง hyperplane เพื่อแยกกลุมเปน 2 

กลุม แบบท่ีตองกําหนดคา maximum margin ที่เหมาะสมที่สุดในการจัดกลุม การใช maximum 

margin ตามทฤษฎีของ Vapnik Chervonenkis [Vapnik, 1989][ Vapnik, 2000] ดวยการ

กําหนดคาความผิดพลาดที่นอยท่ีสุดเมื่อไดคา Margin ที่มากที่สุด แตการทําลักษณะเชนน้ีแมจะมี

ประโยชน แตอาจจะกอใหเกิดเสนแบงเขตแดนท่ีไมเหมาะสมอเพราะทําใหเกิดคาความ ผิดพลาดสูง 

ดังนั้นจึงตองกําหนดฟเจอรของคา maximum margin hyperplane ดังนั้นจึงตองมีการนําการทํางาน

อ่ืนๆ เขามาชวย ซึ่งก็คือการนําเอาหลักการเรื่อง kernel เขามาใชเพื่อชวยในการหาคา maximum 

margin hyperplane  
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2.5 การใชโมเดลในการสรางการตัดสินใจ 

 

 การใชโมเดลในการสรางการตัดสินใจ เปนวิธีการท่ีจะทําใหความผิดพลาดเฉล่ียในการจําแนก

เกิดขึ้นนอยที่ สุด ขึ้นอยู กับความสามารถในการแยกขอมูลประเภทใหถูกตอง ซึ่งขึ้นอยู กับ

ความสามารถในการแยกความทับซอนกันของคาการสะทอนชวงคลื่นระหวางประเภท เพราะฉะนั้น

การจําแนกจะรวมหลักการสําคัญหลายอยางท่ีตองทําความเขาใจในขอกําหนด และปรัชญาของ

หลักการเหลาน้ัน เพื่อทําใหการจําแนกไดผลท่ีเชื่อถือไดและตรงกันทุกคร้ัง (reliable and 

consistency) 
 

 การแบงขอมูลใหเปนแตละประเภท โดยทั่วไปจะใชขั้นตอนปฏิบัติ หรืออัลกอริทึมเพื่อทําการ

จําแนกขอมูล เปนเง่ือนไขท่ีแนนอนที่กําหนดกระบวนการทางคอมพิวเตอรที่ใชขอมูลเบ้ืองตนที่

หลากหลายไปสูผลลัพธที่ตองการ การใชฟเจอรหรือ ฟเจอรท่ีไดมาจากการสกัดขอมูลภาพเปนอีกส่ิง

หนึ่งท่ีผลอยางมากตอผลท่ีนํามาใชในการตัดสินใจ ซึ่งในการทําใหคาที่ไดเปล่ียนแปลงจะทําใหการ

ตัดสินใจเปล่ียนแปลงไปและจะมีผลตอความแมนยําในการจําแนกขอมูล 

 

 ในการคาดคะเนคาพารามิเตอรโดยทั่วไปจะใชขอมูลตัวอยางท่ีเ ลือกสําหรับแตละ

วัตถุประสงค หรือเรียกวา ขอมูลฝกหัด (training data) ขอมูลตัวอยางดังกลาวจะตองเปนตัวแทน

ของประเภทหรือกลุมนั้นๆ (class) ในขั้นแรกของการจําแนกขอมูลใดๆ จะเปนการฝกใหโปรแกรม

คอมพิวเตอรจดจําลักษณะเฉพาะของประเภทที่สนใจ ในลักษณะนี้ของการจําแนกจะเปนจุดวิกฤตของ

ความสําเร็จในกระบวนการจําแนกโดยรวม และกินเวลาสวนใหญของผู วิเคราะห วิธีการฝก

คอมพิวเตอร จําเปนตองใหกลุมตัวอยางแกเคร่ืองคอมพิวเตอรท่ีจะนําไปพัฒนา สัญลักษณประเภท 

(class signature) สัญลักษณประเภทนี้หมายถึง ลักษณะทางสถิติของกลุมขอมูลตัวอยาง โดยทั่วไป

สามารถพัฒนากลุมสัญลักษณของแตละประเภทไดดวยเทคนิคการจําแนก 2 แบบ 

 

 เทคนิคการจําแนกแบบไมมีการสอน 

 เทคนิคการจําแนกแบบไมมีการสอน (unsupervised classification) การจําแนกแบบไมมี

การสอน เปนทางหนึ่งในการสรางกลุมที่มีความคลายคลึงกันที่อยูในพื้นท่ีเดียวกัน โดยผูใชไมตองรูถึง

รายการที่จะถูกจําแนกมากอน คาการสะทอนชวงคล่ืนทั้งหมดของทุกจุดจะถูกตรวจสอบเพื่อหา
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ความสัมพันธทางสถิติ และรวมกลุมกันตามความคลายคลึงกันของกลุม หลังจากน้ันจึงเปนหนาท่ีของ

ผูแปล หรือวิเคราะหขอมูลท่ีจะใหคําจํากัดความของแตละกลุมขอมูลท่ีถูกจําแนกไว ซึ่งการจําแนก

แบบที่ไมมีผูสอนบางครั้งอาจจะถูกเรียกวา การรวมกลุม (clustering) ขอเสียของการจําแนกขอมูลใน

ลักษณะน้ีคือ ผลลัพธที่ไดอาจจะไมไดตรงกับท่ีผูใชตองการ หรือคาดหวังในหัวขอที่กําหนดไว บาง

รายการที่ถูกจําแนกออกมานั้นอาจจะแปลผลไดยาก เนื่องจากจํานวนกลุมที่ใชในการจําแนกเปนส่ิงที่

ไมรูมากอนลวงหนา  

 

 เทคนคิการจําแนกแบบมีการสอน 

 เทคนิคการจําแนกแบบมีการสอน (supervised classification) ผูวิเคราะหจะตองมีความรู

เก่ียวกับขอมูลที่จะทําการจําแนกอยูกอนแลว และจะตองมีการหาความสัมพันธระหวางกลุมที่จําแนก

และพารามิเตอรไวลวงหนา และจะตองมีการใชขอมูลฝกหัด (training data) เพื่อเปนกลุมตัวอยางที่

จะมีการนําคาที่ถูกคํานวณมาใชในการประเมินตอไป เพราะฉะนั้นในการเลือกขอมูลฝกหัด อาจใช

วิธีการสุมแบบธรรมดา การแบงสุม (stratified random) หรือ การสุมเปนระบบ (systematic 

random) วัตถุประสงคเพื่อใหไดตัวอบางขอมูลฝกหัดกระจายท่ัวทุกกรณี ในแตละประเภทควรจะใช

ตัวอยางประมาณ 30-40 ตัวอยาง เพื่อใหสามารถวิเคราะหขอมูลทางสถิติได  

 

2.6 การวัดประสิทธิภาพ 

 

การวัดประสิทธิภาพ (evaluation) เปนขัน้ตอนสุดทาย เพื่อทําการตรวจสอบวิธีการที่ทําการ

ทดลองมาขางตนวามีประสิทธิภาพมากหรือนอยเพียงใดเม่ือนํามาใชงานจริง จะเปนขัน้ตอนท่ีสําคัญ

เพราะการนําวิธีการท่ีนําเสนอไปขางตนมาใชงานไดนั้นจะตองสอดคลองกับความตองการ จึงตองมี

การทดสอบศักยภาพการนําไปใช สถาปตยกรรมท่ีใชตัววัดความสําเร็จหลังการนําไปใชหากนาํไปใช

แลวไมประสบผลสําเร็จตองยอนกลับไปเริ่มกระบวนการแรกใหม จึงตองมีการประเมินผลกอนการใช

งาน ในการประเมินนั้นกระทําไดโดยการวัดประสิทธิภาพของการจัดกลุมภาพมักจะถูกพิจารณาเปนคา

ของความถูกตองของแตละกลุมขอมูลซึ่งจะประกอบดวย การวัดคาความแมนยํา  คาความระลึก คา

ความถูกตอง และ F-measure โดยยกตัวอยางของคาที่เกิดขึน้จากตารางที่ 2.1 
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คาทํานาย (predicted)

ปฏิเสธ 

(false/negative)

ยอมรับ

(true/positive) 

คาความจริง

(actual) 

ปฏิเสธ (negative) a b 

ยอมรับ (positive) c d 

คาความถูกตอง (Accuracy) Acc 

 

ตารางที่ 2.1 ตารางแสดงการวัดประสิทธิภาพ 

 

 คาความแมนยํา (false positive rate / Precision: Pr) เปนอัตราสวนของการคนพบภาพที่

ถูกตองจากจํานวนภาพทั้งหมดที่ทําการคนหามาได   

0,
)(

Pr >+
+

= ba
ba

a  

 คาความระลึก (true positive rate / Recall: Re) เปนอัตราสวนของการคนพบภาพท่ี

ถูกตองจากจํานวนภาพที่ถูกตองท้ังหมด  

0,
)(

Re >+
+

= ca
ca

a  

 คาความถูกตอง (Accuracy: Acc) เปนอัตราสวนของการคนพบภาพที่ถูกตองท้ังหมดจาก

จํานวนภาพท่ีมีอยู 

)(
)(

dcba
daAcc
+++

+
=  

 

 คา F-measure เปนการวัดคาความสัมพันธระหวางคาความระลึกและคาความแมนยําในเชิง

ฮารโมนิค (harmonic) เหมาะสําหรับฐานขอมูลสารสนเทศที่มีขนาดใหญมาก และมักจะไม

ทราบวาขอมูลภาพท่ีถูกตองท้ังหมดมีอยูเทาใด ทําใหตองทําการประมาณโดยใชการสุม

ตัวอยาง (sampling) ตามหลักทางสถิติหรือดวยวิธีอ่ืนดวย โดยทั่วไปจะเปนการหาคา F-

measure ซึ่งแสดงสูตรไดดังน้ี 

Re)(Pr
Re)(Pr2

+
⋅

=F
 

DPU



 

เพื่อ

แบง

prep

(eva

3.1

กลา

ทดล

ควา

ซ้ําซ

ในการศึ

อเตรียมเปนข

งขั้นตอนวิธีก

processing) 

aluation) โด

 

1 ขั้นตอนก

 
ขั้นตอนก

วถึงเปนขอมู

ลองนั้นจะเป

มหมาย หรือ

อน หรือไมส

ศึกษางานวิจัย

ขอมูลเบ้ืองตน

การดําเนินงา

ขั้นตอนการ

ดยขั้นตอนท้ัง

ภาพ

การเตรียม

การเตรียมขอ

มูลภาพดิจิทัล

นภาพที่ไมส

อภาพที่มีหล

สอดคลองกัน

ข้ันตอนวิ

ยในคร้ังน้ีไดมี

น เปนขอมูล

นวิจัยออกเป

รประมวลผล 

หมดถูกแสด

ที่ 3.1  ขัน้ตอ

มขอมูล  

อมูล (data p

ล ดังที่กลาวม

ามารถนํามา

ายความหมา

นจะถูกคัดเลือ

27

บทที่ 3

วธิีการดํา

 

มีการเก็บรวบ

ท่ีพรอมจะทํ

ปน 3 สวนห

(data pro

งไวในภาพดา

 

อนการจําแนก

 

preprocessin

มาขางตนแลว

าประมวลผลไ

าย หรือภาพ

อกภาพนั้นออ

3 

เนนิงานวิ

บรวมขอมูลภ

าการประมว

ลักดังนี้

ocessing) 

านลาง 

กกลุมความห

ng) โดยการแ

วนั้น สําหรับภ

ได คือภาพที

ที่มีการโฟกก

อกไป และทํา

วิจยั 

ภาพและคัดเ

ลผลภาพ โด

ขั้นตอนการ

และ ขั้นตอน

หมายภาพ 

แยกขอมูลซึ่ง

ภาพบางภาพ

ท่ีมีความหมา

กัสระยะใกล

าการรวบรวม

เลือกภาพที่เห

ดยในงานวิจัย

รเตรียมขอมู

นการวัดประสิ

งในงานวิจัยนี้

พจะไมนําเขาม

ายกํากวม ภา

 ขอมูลภาพที

มขอมูลภาพที

หมาะสม

ยจะมีการ

มูล (data 

สิทธิภาพ 

นี้ ขอมูลที่

มาทําการ

าพท่ีไมมี

ท่ีมีความ

ที่ตองการ

DPU



 28

ที่มาจากหลายฐานขอมูลจุดประสงคก็เพื่อทําใหมั่นใจวาคุณภาพของขอมูลที่ถูกเลือกนั้นเหมาะสม   

ดังนั้นกระบวนการทั้งหมดนี้จะประกอบดวย 2กระบวนการดังนี้ 

 
3.1.1 การรวบรวมขอมูลภาพ 

การรวบรวมขอมูลภาพ (image collection) จะมีการคัดเลือกภาพท่ีเหมาะสมจากแหลง

ขอมูลภาพ Fotosearch stock2, The Cobis Stock3 และ The Corel Corporation4 โดยภาพที่มี

ลักษณะผิดปรกติ (outlier) หรือเปนภาพที่มีลักษณะไมสอดคลองกับภาพสวนใหญ ภาพเหลาน้ันจะ

ถูกคัดเลือกออกไปจะไมนํามาใชในการทดลอง เชน ภาพถายระยะใกล (close up)  ภาพท่ีไมสามารถ

แปลความหมาย หรือ เปนภาพที่ไมสามารถวิเคราะหชื่อของวัตถุในภาพได หรือมีความหมายกํากวม

เขามาพิจารณา ไดรวบรวมภาพทั้งหมด 900 ภาพ โดยแยกพิจารณาตามกลุม กลุมละ 150 ภาพ 

ประกอบดวยกลุมของ ภาพทะเล (beach), ภาพเมือง (city),  ภาพโรงงาน (factory), ภาพทิวทัศน 

(landscape), ภาพภายใน (indoor)   
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 
                          ( ก )                                              ( ข ) 

ภาพท่ี 3.2 แสดงขั้นตอนการใหความหมายกับภาพ 

 ( ก ) ภาพท่ีถูกคัดเลือกเขาเปนอินพุต  ( ข ) ภาพถูกแท็กดวยคําศัพท2   

 

 
                                                 
2 Fotosearch Stock: http://www.fotosearch.com 
3 The corbis stock: http://pro.corbis.com 
4 The Corel Corporation: http://www.corel.com/ 
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ภาพท่ี 3.3 แสดงโครงสรางสเกตตรีตรอน 

 
3.1.2 การใหความหมายกับวัตถุบนภาพ 

ในกระบวนการทางการประมวลผลภาพ การแบงแยกวัตถุ หรือการทํา segmentation นั้นยัง

เปนหัวขอท่ีมีการวิจัยอยางตอเนื่อง จะทําการแบงแยกวัตถุที่มีรูปรางลักษณะคลายคลึงกันหรือ

แตกตางกันแตมีความหมายเดียวกัน ซึ่งจะเปนเร่ืองท่ีคอนขางยาก รวมถึงกระบวนการท่ีการรูจํา

รูปแบบวัตถุ เพื่อท่ีจะบอกความหมายของวัตถุหรือ ชื่อของวัตถุน้ัน งานวิจัยบางกลุม [Qian Huang, 

1995][Vailaya, 2001] มักจะใชการประมวลผลระดับตํ่า (low-level image processing) จะถูก

เรียกวา object recognition เปนแขนงงานวิจัยที่มีนักวิจัยหลายกลุมใหความสนใจและยังคงทําวิจัย

อยางตอเนื่อง แตอยางไรก็ตามในการวิเคราะหความหมายของภาพในงานวิจัยนี้ไดเฉพาะเจาะจงใน

สวนการประมวลผลระดับสูง (high- level image processing) [R. Zhao, 2002] จึงไดขามในสวน

ของการ object recognition ไปทําใหวัตถุบนภาพน้ันถูกใหความหมายดวยวิธีการที่เรียกวา การทํา 

labeled object หรือเรียกอีกอยางวาการ แท็ก (tag) [Ismail, 1998] [Tele, 2002] [Vasileios, 

2003] [Zhao, 2001] ขอมูลภาพใหอยูในรูปของชื่อวัตถุ หรือความหมายของวัตถุที่ปรากฏบนภาพ 

จากภาพท่ี 3.2 (ก) เปนภาพที่ถูกอินพุตเขามาในระบบและถูกใหความหมายเปนคําศัพท หรือแท็ก

ขอมูลวัตถุทั้งหมดและถูกจัดเก็บลงในรูปแบบของฟเจอรเวกเตอร (feature vector) ดังแสดงในภาพ

ที่ 3.2 (ข) 
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3.2 ขั้นตอนการประมวลผล 

 
ขั้นตอนการประมวลผล (data processing) นําขอมูลฟเจอรเวกเตอร ทั้งหมดที่ไดซึ่ง

ประกอบดวยขอมูลวัตถุ ที่มีการแท็กมาเปนพารามิเตอร, { }ni oooO ,...,, 21∈  และขอมูลที่เปน ขนาด

ของแตละวัตถุ (object size), ตําแหนงของแตละวัตถุ (object position) เขามาประกอบในการ

พิจารณารวมกับโครงสรางสเกตตรีตรอน เมื่อไดขอมูลครบถวนจะนําเขาสูกระบวนการคัดเลือกฟเจอร 

และการจําแนกขอมูลภาพเปนกระบวนการสุดทาย วิธีการมีดังนี้ 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                     ( ก )                                                  ( ข ) 

ภาพท่ี 3.4 แสดงภาพท่ีถูก Mapping ดวยโครงสรางสเกตตรีตรอน  

( ก ) ภาพตัวอยางท่ีถูกแท็กดวยคําศัพท ( ข ) ภาพท่ีถูก Mapping ดวยโครงสรางสเกตตรีตรอน
2
   

 
3.2.1 การสกัดขอมูลจากภาพ  

การสกัดขอมูลออกจากภาพ (feature extraction) จะเปนวิธีท่ีดึงขอมูลท่ีตองการออกจาก

ภาพซ่ึงในขั้นตอนนี้จะเปนการนําเอา โครงสรางสเกตรีตรอนเขามาประยุกตเพื่อใชในการแปล

ความหมายภาพ ดังแสดงในภาพที่ 3.3  โดยพิจารณาจากขอมูลวัตถุ iO เร่ิมตน จากทฤษฎีของ 

Rudolph Arnheim [Rudolp, 1974] ที่กลาวไววา การรับรูรวมถึงการสนใจภาพคร้ังแรกของมนุษย 

นั้นจะรับรูวัตถุที่เดนกอน โดยวัตถุที่เดนนั้นจะเปนวัตถุในแนวก่ึงกลางภาพ และจะตองมีขนาดของ
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วัตถุใหญเพียงพอ เพราะฉะนั้นวัตถุที่อยูดานริมขอบภาพ หรือดานขางภาพจะรับรูหรือสนใจเปนสวน

ถัดไปโดยคิดเปนสัดสวนลดหล่ันกันตามขนาดและตําแหนงบนภาพ ดังแสดงในภาพท่ี 3.2 (ข)  

ประกอบดวยวัตถุ sea, sky, sand, kid, ball และ dog โดยที่ขนาดของวัตถุที่เปน sea, sky และ 

sand จะมีพื้นที่มากท่ีสุด ตามลําดับ แตเม่ือพิจารณาโดยใชหลักการของ Rudolph Arnheim ดัง

แสดงในภาพที่ 3.3 จะเห็นวาเมื่อมนุษยรับรูภาพครั้งแรก วัตถุท่ีมนุษยสนใจ จะอยูตําแหนงก่ึงกลาง

ภาพละมีขนาดท่ีเดนพอ เพราะฉะนั้นส่ิงที่มนุษยจะสนใจมากที่สุดคือ kid เปนลําดับแรกมากกวาท่ีจะ
สนใจ sea ทั้งที่จะมีขนาดท่ีใหญกวามาก เพราะฉะนั้น จากทฤษฎีขางตนจึงนํามาดัดแปลงเพื่อท่ีจะคิด

คํานวณเปนสมการเพื่อหาคาของวัตถุที่ปรากฏบนภาพ และใหคาของวัตถุท่ีมีคุณลักษณะแตกตางกัน

มีคาของวัตถุแตกตางกันดวย สามารถแสดงสมการของการประมวลผลดังนี้  

 

 การหาขนาดของวัตถุ 

 การหาขนาดของวัตถุ (object size: is ) เปนการนับจํานวนจุดพิกเซลท้ังหมดของแตละวัตถุที่

ถูกแทกไวแลวโดยท่ีขนาดของวัตถุใหญหรือพื้นท่ีมากแสดงวามีจํานวนจุดพิกเซลมากกวาวัตถุที่มี

จํานวนพิกเซลนอยหรือพื้นที่นอย ยกตัวอยางเชน ภาพท่ี 3.2 (ก) ขนาดของวัตถุ sea มีขนาดท่ีใหญ

กวา วัตถุ kid เปนตน 

เมื่อกําหนดให { }ni oooO ,...,, 21∈  โดยท่ีแตละ io จะมีพื้นที่ เปน  ),()( iii yxoregion ∈

สามารถเขียนสูตรนับจํานวนพิกเซลบนพื้นท่ีของวัตถุทั้งหมดไดดังน้ี 

∑
=

=
no

i
iii yxpixels

1

)),((  

 

 การหาตําแหนงวัตถุ  

การหาตําแหนงวัตถุ (object position:
 

ip ) จะใชโครงสรางสเกตตรีตรอนเพื่อทําการ 

mapping บนภาพเพื่อทําการคํานวณหาตําแหนงของวัตถุและคาน้ําหนักบนภาพ จากโครงสรางที่

กําหนดไว ดังแสดงในภาพที่ 3.2 (ข) เนื่องจากตําแหนงของวัตถุที่อยูจุดศูนยกลางจะมีความสําคัญ

มากกวา วัตถุท่ีอยูดานริมหรือขอบภาพ ดังท่ีกลาวมาแลวขางตน  

ดังนั้นจึงไดกําหนดคาของน้ําหนักบนโครงสรางสเกตตรีตรอนของแตละเสนถูกกําหนดเปนคา

ของ { }
Llll ωωωω ,...,,

21
∈  ที่สัมพันธกับเสนบนโครงสราง { }Lllll ,...,, 21∈  สามารถเขียนสูตรไดดังนี้ 

∑
=∈

=
Lo

jlyxregion
li

n

jii

j
p

,
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ω       
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3.2.2 การเลือกคุณลักษณะเฉพาะ  

การเลือกคุณลักษณะเฉพาะ (feature selection) เปนการคัดเลือกขอมูลออกมาใชงานเพียง

บางสวนซ่ึงขอมูลท้ังหมดที่ถูกจัดเก็บในรูปแบบของ ฟเจอรเวกเตอร นั้นมีจํานวนมากซึ่งคุณลักษณะ

บางตัวของ feature ไมจําเปนจึงจะตองถูกคัดเลือกออกไป เพื่อใหไดผลลัพธโดยรวมแลวมีคาที่ดีที่สุด 

โดยไดทําการเลือกอัลกอริทึม chi-square และ information gain ซึ่งเปนอัลกอริทึมท่ีวัด

ความสามารถของ ฟเจอร ทุกตัวเปรียบเทียบกัน สามารถอานเพิ่มเติมไดในบทที่ 2 

 
3.2.3 การจําแนกขอมูลภาพ  

การจําแนกขอมูลภาพ (image classification) เปนการนําขอมูลท้ังหมดที่ไดจากการรวบรวม

ขอมูลมาจัดใหเปนหมวดหมู ในลักษณะตางๆ ตามอัลกอริทึมจะทําการสรางตัวแบบท่ีเกิดจากการ

เรียนรูตามคุณลักษณะท่ีเกิดขึ้นประจําจากกลุมภาพตัวอยาง (training data set) ซึ่งในการทดลองนี้

ไดใช การเรียนรูท้ังหมด 3 รูปแบบเพื่อนํามาทําการจัดกลุมภาพ ประกอบดวย 3 วิธีการ naïve-

Bayes,  artificial neural network, supporting vector machine  อานเพิ่มเติมไดในบทที่ 2 แต

ละวิธีการจะประมวลผลดวยการแบงแบบ cross validation เปน 10 กลุม (fold) [Richard, 2001] 

โดยแยกพิจารณาตามกลุมความหมายภาพ กลุมละ 150 ภาพ ประกอบดวยกลุมของ ภาพทะเล 

(beach), ภาพเมือง (city)  ภาพโรงงาน (factory)  ภาพทิวทัศน (landscape) และ ภาพภายใน 

(indoor)   

 
 

3.3 ขั้นตอนการวัดประสิทธิภาพ 

 
จากภาพที่ 3.1 ขั้นตอนการวัดประสิทธิภาพ (evaluation) เปนขั้นตอนสุดทายของ

กระบวนการจําแนกความหมายภาพ จะนําเอาผลการจําแนกกลุมของภาพท่ีจัดไดมาทําการวัด

ประสิทธิภาพของส่ิงที่นําเสนอขางตน โดยจะตรวจสอบกลุมของภาพท่ีจัดไดวามีคาเปนอยางไร เม่ือ
เทียบกับกลุมของภาพท่ีถูกตอง ซึ่งตองมีการวัดคาความระลึก (recall) และคาความแมนยํา 

(precision) จะเปนคาที่แสดงวา การคนคืนขอมูลไดตรงกับความตองการเพียงใด สวนคาความระลึก

จะเปนคาท่ีแสดงถึงความครอบคลุมในการจัดกลุมภาพ หลังจากนั้นจะนําคามาคํานวณในรูปของคา

ความถูกตอง (accuracy) และ F-measure ตอไปและนําคาท้ังหมดมาแปลผลและประเมินผลลัพธที่

ไดวามีความเหมาะสม หรือตรงกับวัตถุประสงคที่ตองการหรือไมในรูปท่ีสามารถเขาใจไดงาย เชน 

DPU



 33

ตาราง หรือกราฟซ่ึงในงานวิจัยนี้ไดแสดงในรูปของตารางเชื่อมโยงปฏิสัมพันธ ความสับสน 

(confusion matrix)  สามารถอานเพิ่มเติมไดในบทที่ 2 
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บทที่ 4 

ผลการทดลอง 

 

 
ในการทําวิจัยคร้ังน้ีไดนําเสนอวิธีการจําแนกขอมูลภาพ (semantic image classification) 

โดยใชวิธีการรับรูภาพจากการมองของมนุษยดวยโครงสรางสเกตตรีตรอน ซึ่งมีการสกัดขอมูลฟเจอร 

จากกระบวนการที่กลาวมาแลวในบทที่ 2 และถูกจัดเก็บลงในรูปแบบของฟเจอรเวกเตอร  ซึ่งขอมูล

เบ้ืองตนที่ไดมาจะมีจํานวนและขนาดของฟเจอรที่ใหญ จึงไดมีการคัดเลือกขอมูลหรือฟเจอร (data 

selection) ที่สําคัญเพื่อนํามาใชในการจําแนกขอมูลภาพ (image classification) ดวยวิธีการ 

naïve-Bayes,   multiple feedforward neural network (MFNN),  supporting vector 

machine (SVM) ดังแสดงผลการทดลองดังนี้ 

 

4.1 ผลการคัดเลือกขอมูล  

 
การคัดเลือกขอมูล (data selection) เพื่อคัดเลือกความสามารถของฟเจอร ที่มีความสําคัญ

ที่สุดมาใชในการทดลองตอไป การคัดเลือกขอมูลเปนส่ิงที่จําเปนเมื่อขอมูลท่ีไดรับมานั้นมีจํานวนมาก 

เพราะฉะนั้นการคัดกรองขอมูลที่ดีที่สุดเพื่อนําเขามาใชในกระบวนการเปนส่ิงที่ทําใหประสิทธิภาพใน

การทดลองดีขึ้น เพราะฉะน้ันจึงจําเปนตองมีการคัดเลือกเขามาเปนฟเจอร ในการทดลองครั้งน้ีไดทํา

การทดลองเพ่ือเปรียบเทียบโดยใช 2 วิธีการ chi-square และ information gain เปนอัลกอริทึมที่ใช

วัดความสามารถของฟเจอรแตละตัว  ดังแสดงในตารางท่ี 4.1 

 

จากตารางที่ 4.1แสดงใหเห็นวาขอมูล แตละฟเจอรตางมีประสิทธิภาพในการจําแนกประเภท

ขอมูลภาพท่ีตางกัน  เม่ือนําคา chi-square และ information gain มาเรียงลําดับความสําคัญจาก

มากไปนอยจะเห็นวา ลําดับของการเรียงตัวของการใชฟเจอร มีลําดับที่เหมือนกันดังแสดงดานลาง 

Chi-squared },,,,,,,,,,,{ 612391111024587 ffffffffffffFchi =  และ 

Info gain },,,,,,,,,,,{ 612391111024587 ffffffffffffFInfo =  
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Features ChiSquared InfoGain (102) 

1 69.38 9.67 

2 119.82 14.92 

3 39.30 5.29 

4 156.31 23.03 

5 162.19 23.54 

6 13.37 1.97 

7 455.54 65.7 

8 213.99 28.01 

9 59.56 8.95 

10 91.51 12.6 

11 90.36 11.99 

12 32.25 4.29 

 
ตารางที่ 4.1 แสดงผลการคัดเลือกขอมูลวตัถุ )( iO  

 
 จากผลการคัดเลือกขอมูล ขางตนแสดงใหเห็นวาขอมูลในลําดับที่ 7 )( 7f จะมีคาของ chi-

square และ information gain
 
 มีคาสูงสุดเปน 455.54 และ 65.7 x102 ตามลําดับ แสดงใหเห็นวา

ขอมูล 7f  เปนขอมูลที่มีผลตอการจําแนกขอมูลมากที่สุดจากจํานวนฟเจอรทั้งหมด 12 ตัว และ ใน

ลําดับถัดมาขอมูลที่ 8 )( 8f  จะมีคาของ chi-square 213.99 และ information gain
 
28.01x102   

และถัดมาขอมูลลําดับท่ี 5 )( 5f  
162.19 และ  23.54 x102  เปนคา chi-square และ information 

gain
 
 ตามลําดับ แสดงใหเห็นวาคาของ 8f  และ 5f จะมีความสําคัญตอการจําแนกขอมลูภาพถัดมา

จาก 7f  สําหรับขอมูลลําดับที่ 6 )( 6f  ไดคาของ chi-square และ information gain
 
 นอยที่สุดซ่ึงมี

คาเปน 13.37 และ 1.97 x102  
ตามลําดับ แสดงใหเห็นวาขอมูลในลําดับน้ีมีความสําคัญในการจําแนก

ขอมูลที่นอยท่ีสุด  

 เม่ือไดลําดับความสามารถของขอมูลทั้งหมดแลว นําฟเจอรทั้งหมดมาทําการจําแนก

ขอมูลภาพ ตามผลการทดลองขางตน โดยนําเอาลักษณะของการเรียงตัวของการคัดเลือก มาทดลอง

เพื่อเปรียบเทียบการจําแนกโดยใชการตัวจําแนก (classifier) ทั้งหมด 3 วิธี คือ naïve-Bayes, 

multiple feedforward neural network (MFNN), supporting vector machine (SVM) ไดผล
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การทดลองดังภาพที่ 4.1 เปนการจําแนกขอมูลภาพ ตามจํานวนของขอมูล (number of features) 

โดยเร่ิมตนที่จํานวน 1 ฟเจอร คือ ขอมูลในลําดับที่ 7 )( 7f ถูกจําแนกขอมูลดวยวิธี naïve-Bayes ได

คาความถูกตอง (accuracy) เพียง 43% จําแนกขอมูลดวย SVM ไดคาความถูกตอง 50% และ

จําแนกขอมูลดวย MFNN ไดคาความถูกตอง 47.9% เม่ือพิจารณาคาเฉลี่ยของความถูกตองเปน 47% 

แตเมื่อมีการรวมกันของ ขอมูลทั้งหมดจนกระทั่งครบทั้ง 12 ฟเจอร ไดจําแนกขอมูลดวยวิธี naïve-

Bayes ไดคาความถูกตองเพียง 65.7% จําแนกขอมูลดวย SVM ไดคาความถูกตอง 70.7% และ

จําแนกขอมูลดวย MFNN ไดคาความถูกตอง 71.3% และคาเฉลี่ยของความถูกตองเพียงแค 69% 

ซึ่งนับวามีคาที่นอย เพิ่มขึ้นถึง 11 ฟเจอรไดรับคาความถูกตองเพิ่มขึน้เพียง 22% เทานั้น 

 

 
 
ภาพท่ี 4.1 แสดงผลคาความถูกตองในการจําแนกขอมลูภาพดวยการเรียงลําดับฟเจอรของวัตถุ )( iO  

 
 ไดทําการทดลองเพื่อพิจารณาคาความถูกตองโดยใชการเรียงลําดับฟเจอรของวัตถุ )( iO  

จากการทดลองคัดเลือกฟเจอร ผลการทดลองที่ไดแสดงในภาพท่ี 4.1 จะเห็นวากราฟ number of 

feature มีการเพิ่มขึน้ทีละหนึ่งฟเจอรตามลําดับของการคัดเลือกขอมูลขางตน โดยท่ีเริ่มตนจากฟเจอร

ตัวแรกที่ใชในการจําแนกคือ ฟเจอรในลําดับที่ 7 )( 7f  ซึ่งเปนฟเจอรที่ถกคัดเลือกมาใหเปนฟเจอร

ตัวแรกที่ใชในการทดลองเนือ่งจากเปนตัวท่ีสามารถแยกแยะกลุมของภาพไดมากที่สุด (จากการ

ทดลองการคัดเลือกขอมูลขางตน) โดยท่ีการท่ีไมมีการรวมกันของฟเจอรจะไดคาเฉล่ียของความ

ถูกตองเปน 47.2% ซึ่งเปนเกือบคร่ึงหนึ่ง ของการจําแนกขอมูลทั้งหมด  

Number of features 
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 จากภาพท่ี 4.1 เม่ือพิจารณาคาความถูกตองท่ี 7 9 และ 11 ฟเจอรมีคาเฉล่ียความถูกตอง

เปน 68.9% 70.6% และ 69.5% ตามลําดับ ในม่ีนี้จะมีการเปรียบเทียบฟเจอรที่ 7 และ 9 เนื่องจาก 

การใชขอมูลถงึ 11 ฟเจอรเปนการใชจํานวนของขอมูลที่มากเกินไปจาก 12 ฟเจอร และเมื่อ

เปรียบเทียบแลวจะมีคาความถูกตองของการจําแนกดวย SVM และ MFNN ที่นอยกวา การใช 7 

ฟเจอร เม่ือพจิารณาที่ 7 ฟเจอรที่ประกอบดวย },,,,,,{ 111024587 fffffff
 
เม่ือใชเคร่ืองมือจําแนก 

naïve-Bayes จะไดคาความถูกตองเพียง 55.7% และเมื่อมีการใชเครื่องมือจําแนกขอมูลดวย SVM 

ไดคาความถูกตอง 74.7% และ จําแนกขอมูลดวย MFNN ไดคาความถูกตองเปน 76.2% สวน

คาเฉล่ียของความถูกตองเปน 68.9% และเม่ือทดลองแบบที่มีการรวมกันของขอมูล ถึง 9 ฟเจอรที่

ประกอบดวย 
 

},,,,,,,,{ 91111024587 fffffffff  จะไดคาความถูกตองของ 63.9% 67.5% และ 

80.4% โดยที่มีการใชเครื่องมือจําแนกขอมูลดวย naïve-Bayes  SVM และ  MFNN ตามลําดั ซึ่งมี

การคิดเปนคาเฉล่ียของความถูกตองได 70.6% ซึ่งเปนคาที่มากกวาการรวมกันโดยใชฟเจอรแบบ 7 

ตัว 

จากการทดลองท้ังสองสวนขางตน เมื่อพจิารณาอยางละเอียดการรวมกันของขอมูล ทั้งหมด 7 

และ 9 ฟเจอร  จะมีคาเฉล่ียของความถูกตองอยูที ่68.9% และ 70.6% ตามลําดับซ่ึงมีคาเฉล่ียความ

ถูกตองหางกันอยูเพียง 1.8% แตจะมีความตางกันถึง 2 ฟเจอร  ไดแสดงการทดลองที่วิเคราะหการ

จําแนกภาพ โดยใชขอมูลแบบ 7 และ 9 ฟเจอร ดังผลการทดลองตอไปนี ้

 

4.2 ผลการจําแนกความหมายของขอมูลภาพ  

 
ในขั้นตอนนี้จะทําการทดลองเพื่อจําแนกความหมายของขอมูลภาพออกเปนท้ังหมด 5 กลุม 

ประกอบดวยกลุมของ ภาพทะเล (beach), ภาพเมือง (city), ภาพโรงงาน (factory), ภาพทิวทัศน 

(landscape), ภาพภายใน (indoor) โดยใชเครื่องมือการจําแนกทั้งหมด 3 วิธีดวยกันคือ naïve-

Bayes, MFNN, SVM และแสดงผลการทดลองในรูปแบบ ตารางเชื่อมโยงปฏิสัมพันธความสับสน 

(confusion matrix) จุดประสงคเพื่อทําการเปรียบเทียบการใชฟเจอรในรูปแบบตางๆกัน ได

แสดงผลการทดลองดังนี้ 
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4.2.1 ผลการจําแนกขอมูลดวยวัตถุ 

 จากผลการทดลองขางตนไดผลการคัดเลือกขอมูลท่ีเปนวัตถุ )( iO  ขางตนจะสังเกตวา 

ลักษณะของรูปแบบชุดขอมูลท่ีเปนวัตถุบนภาพ  จะมีชุดขอมูลที่เรียงตัวกัน 2 แบบคือ การใชวัตถุ

ทั้งหมด 7 ฟเจอร )( 7
iO และ แบบใชวัตถุทั้งหมด 9 ฟเจอร )( 9

iO  ตามลําดับ ไดแสดงผลการทดลอง

เพื่อเปรียบเทียบจําแนกภาพดวยตารางเชื่อมโยงปฏิสัมพันธความสับสน แสดงการทดลองผลดังน้ี 

 แบบใชวัตถุทั้งหมด 7 ฟเจอร 

 จากผลการทดลองในตารางท่ี 4.2 ถึง 4.4  จะแสดงถึงจําแนกขอมูลในแตละกลุมและแตละ

วิธีการในการจําแนกภาพ จะเห็นวาคาเฉล่ียของความถูกตองไดเพียง 55.6% ดวยการจําแนกแบบ 

naïve-Bayes ซึ่งจะมีคาที่คอนขางนอยเมือเปรียบกับการจําแนกดวยวิธ SVM และ MFNN จะได

มากถึง 74.6% และ 76% ซึ่งจะเห็นวาเมื่อจําแนกดวยวิธี MFNN จะไดคาความถูกตองในกลุม city 

ถึง 93% กลุม factory 85% กลุม indoor 75% สวนกลุมของ landscape ไดเพยีง 53% ถาสังเกต

ในกลุมของ landscape ไมวาจะมีการจําแนกดวยวิธีใดจะไดรับคาของ landscape คอนขางจะตํ่ากวา

กลุมอ่ืนๆ  คือไดคาเพียง 39%  57%  และ 53% ดวยวิธีการจําแนก navie-Bayes SVM และ 

MFNN ตามลําดับ  

 แบบใชวัตถุทั้งหมด 9 ฟเจอร 

 จากผลการทดลองในตารางท่ี 4.5 ถึง 4.7 จะแสดงถึงจําแนกขอมูลในแตละกลุมและแตละ

วิธีการในการจําแนกภาพ จะเห็นวาคาเฉล่ียของความถูกตองได 63.9% ดวยการจําแนกแบบ naïve-

Bayes แต เมื่อมีการจําแนกโดยใชเครื่องมือแบบ SVM ไดคาความถูกตองเปน 67.5% และ 

MFNN ไดมากถึง 80.3% ซึ่งเม่ือมีจําแนกดวยวิธี MFNN จะไดคาความถูกตองในกลุม city ถึง 95% 

กลุม factory 89% กลุม indoor 74% สวนกลุมของ landscape ไดเพียง 68% แตเมื่อเปรียบเทียบ

กับการจําแนกดวยวิธีจําแนก navie-Bayes และSVM ไดเพียง 36% และ 34% ตามลาํดับ จะเหน็วา

ในแตละกลุมมีคาที่สูงกวาแบบแรกเกือบท้ังหมด  

  
 แตเม่ือวิเคราะหอยางละเอียดแลวนั้น แบบใชวัตถุทั้งหมด 7 ฟเจอร กับแบบใชวัตถุทั้งหมด 

9 ฟเจอร    มีคาความถูกตองเฉล่ียท่ีหางกันอยูเพียง 1.8% และในคาความถูกตองของกลุม 

landscape ในแบบใชวัตถุทั้งหมด 9 ฟเจอรกลับมีคาความถูกตองท่ีลดลงอยางเห็นไดชัดเจน ดังท่ี

กลาวมาแลวขางตน เพราะฉะนั้นการวิเคราะหขอมูลโดยใชวัตถุเพียง 7 ฟเจอร เทาน้ันก็มคีวาม

พอเพียงในการจําแนกความหมายภาพ 
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การจําแนกประกอบดวย 7 ฟเจอร )( 7
iO    },,,,,,{ 111024587 fffffffF =  

Class 
Confusion Matrix (%) Performance (%) 

Beach City Factory Indoor Landscape Prec Rec F1 
Beach 53 28 0 0 19 54.1 53.0 53.5 
City 15 60 8 1 16 40.8 60.0 48.6 

Factory 4 17 58 18 3 71.6 58.0 64.1 
Indoor 3 12 13 68 4 73.1 68.0 70.5 

Landscape 23 30 2 6 39 48.1 39.0 43.1 
Total accuracy rate 55.60 

 
ตารางที่ 4.2 ตารางแสดงผลลัพธการจําแนกขอมูล ดวยวิธีการจําแนกแบบ naïve-Bayes ในชุดขอมูล

แบบ 7 ฟเจอร  

 

Class 
Confusion Matrix (%) Performance (%) 

Beach City Factory Indoor Landscape Prec Rec F1 
Beach 73 9 2 1 15 72.3 73.0 72.6 
City 7 89 0 0 4 74.2 89.0 80.9 

Factory 3 2 87 6 2 78.4 87.0 82.5 
Indoor 3 6 17 67 7 80.7 67.0 73.2 

Landscape 15 14 5 9 57 67.1 57.0 61.6 
Total accuracy rate 74.60 

 
ตารางท่ี 4.3 ตารางแสดงผลลัพธการจําแนกขอมูล ดวยวิธีการจําแนกแบบ SVM ในชุดขอมูลแบบ 7 

ฟเจอร  

 

Class 
Confusion Matrix (%) Performance (%) 

Beach City Factory Indoor Landscape Prec Rec F1 
Beach 74 13 2 0 11 71.2 74.0 72.5 
City 5 93 0 0 2 75.6 93.0 83.4 

Factory 3 0 85 11 1 81.7 85.0 83.3 
Indoor 2 4 13 75 6 78.1 75.0 76.5 

Landscape 20 13 4 10 53 72.6 53.0 61.3 
Total accuracy rate 76.00 

 
ตารางที่ 4.4 ตารางแสดงผลลัพธการจําแนกขอมูล ดวยวิธีการจําแนกแบบ MFNN ในชุดขอมูลแบบ

7 ฟเจอร 
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การจําแนกประกอบดวย 9 feature )( 9
iO },,,,,,,,{ 91111024587 fffffffffF =  

Class 
Confusion Matrix (%) Performance (%) 

Beach City Factory Indoor Landscape Prec Rec F1 
Beach 78 9 0 0 12 66.1 78.8 71.9 
City 10 63 3 6 18 52.1 63.0 57.0 

Factory 4 15 57 20 4 82.6 57.0 67.5 
Indoor 4 8 7 75 6 71.4 75.0 73.2 

Landscape 22 26 2 4 46 53.5 46.0 49.5 
Total accuracy rate 63.93 

 
ตารางที่ 4.5 ตารางแสดงผลลัพธการจําแนกขอมูล ดวยวิธีการจําแนกแบบ naïve-Bayes ในชุดขอมูล

แบบ 9 ฟเจอร 

 

Class 
Confusion Matrix (%) Performance (%) 

Beach City Factory Indoor Landscape Prec Rec F1 
Beach 82 9 0 0 8 52.9 82.8 64.6 
City 28 71 0 0 1 65.1 71.0 67.9 

Factory 4 2 79 13 2 80.6 79.0 79.8 
Indoor 6 4 16 71 3 79.8 71.0 75.1 

Landscape 35 23 3 5 34 70.8 34.0 45.9 
Total accuracy rate 67.54 

 
ตารางที่ 4.6 ตารางแสดงผลลัพธการจําแนกขอมูล ดวยวิธีการจําแนกแบบ SVM ในชุดขอมูลแบบ 9 

ฟเจอร 

  

Class 
Confusion Matrix (%) Performance (%) 

Beach City Factory Indoor Landscape Prec Rec F1 
Beach 75 5 3 0 16 82.4 75.8 78.9 
City 4 95 0 0 1 82.6 95.0 88.4 

Factory 3 2 89 6 0 82.4 89.0 85.6 
Indoor 3 3 14 74 6 78.7 74.0 76.3 

Landscape 6 10 2 14 68 74.7 68.0 71.2 
Total accuracy rate 80.36 

 
ตารางที่ 4.7 ตารางแสดงผลลัพธการจําแนกขอมูล ดวยวิธีการจําแนกแบบ MFNN ในชุดขอมูลแบบ

9 ฟเจอร 

  
 

DPU



 41

feature 
Accuracy rate (%) 

Bayesian SVM NN Average 

i
p   37.68 32.87 43.49 38.01 

i
s  35.67 38.08 48.90 40.88 

(
i

p ,
i

s ) 47.09 47.70 65.53 53.44 
( 7

iO , i
p ) 64.33 73.55 76.75 71.54 

( 7
iO ,

i
s ) 83.37 87.78 89.78 86.97 

( 7
iO ,

i
p ,

i
s ) 93.80 94.80 85.20 91.27 

 
ตารางที่ 4.8 ตารางแสดงผลคาความถูกตองของฟเจอรตางๆ 

 
4.2.2 ผลการจําแนกขอมูลภาพดวยการรวมกันของฟเจอร 

 
จากการทดลองขางตนเปนการหาความสมดุลของขอมูลฟเจอรวัตถุบนภาพ ซึ่งผลการทดลอง

จะไดการจัดเรียงขอมูลและขนาดของขอมูลที่ได แตอยางไรก็ตามขอมูลท่ีเกิดขึ้นยังมีอีกสวนหนึ่งท่ี

จะตองนํามาพิจารณาดวยคือ ขอมูลท่ีไดจะมีการสกัดออกมาจากภาพดวยโครงสรางสเกตตรีตรอน 

(ดังท่ีกลาวในบทที่ 3) คือ ขนาดของวัตถุ (object size: is ) และตําแหนงของวัตถุ (object 

position: ip ) ที่สัมพันธสอดคลองกันกับตัววัตถุบนภาพเขามา เพื่อนํามาชวยใหการแยกแยะภาพได

ดีขึ้น ดังนั้นจึงไดทําการทดลองคุณสมบัติของการจําแนกภาพตามแตละฟเจอร โดยใชการผสมผสาน

ฟเจอรในแบบที่ตางกัน 6 วิธี โดยใชวิธีการจําแนกแบบ naïve-Bayes  SVM และ MFNN ดังแสดง

ในตารางที่ 4.8  

 
 จากตารางท่ี 4.8 คาความถูกตองในการจําแนกภาพท่ีมีการใชเพียง ตําแหนงของวัตถุ

i
p และ 

คาของขนาดวัตถุ 
i

s  เพียงอยางเดียว จะมีคาเฉล่ียความถูกตองเพียงแค 38% และ 40.8% ซึ่งจะมี

คาความถูกตองท่ีนอยกวา การใชฟเจอรรวมกันของ 
i

p และ 
i

s  แตอยางไรก็ตามเม่ือมีการรวมกัน

ของ  
i

p และ 
i

s  จะไดรับคาความถูกตองเฉล่ียเพียงแคคร่ึงหนึ่งเทานั้น ยังคงเปนคาที่นอยกวาการใช

วัตถุ 7
iO เพียงอยางเดียวในการจําแนกขอมลู แตเม่ือมีการนําวัตถุเขามาพิจารณารวมดวยทําใหคา

ของความถูกตองเพ่ิมขึน้อยางเห็นไดชัดทันที 7
iO และ 

i
p  มีคาความถูกตองถึง 71.5% และ 7

iO

และ 
i

s มีคาความถูกตองถึง 86.9% จะเห็นวาเม่ือมีการรวมตัวกันของ 7
iO ,

i
p และ 

i
s  จะทําใหคา
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ความถูกตองไดถึง 91.2% ดังนั้นซ่ึงจะแสดงการเปรียบการรวมกันของ feature และคุณสมบัติของ 

feature ที่นํามาใชจําแนกดังนี้ 

 
 แบบใชการรวมกันฟเจอร 7

iO และ 
i

p  

จากตารางท่ี 4.9 ถึง 4.11 แสดงผลการทดลองในการจําแนกขอมูลภาพ โดยใช feature 
7
iO

และ 
i

p จะสามารถจําแนกดวยวิธี MFNN ไดคาความถูกตองถึง 76.7% แตอยางไรก็ตาม

ประสิทธิภาพของการจําแนกยังไดนอยกวา  โดยใชขอมูล 
9
iO  ซึ่งไดคาความถูกตองถึง 80.3% แตใน

การจําแนกภาพดวย MFNN ท่ีเปนกลุมภาพของ beach จะไดคาความถูกตองถึง 84% ในขณะท่ี

ขอมูล 
9
iO ไดเพียง 75% แตกลับจําแนกภาพในกลุมของ landscape ไดคาความถูกตองเพียง 59% 

เทานั้น แตการจําแนกภาพในกลุมของ landscape โดยใชขอมูล 9
iO เพียงอยางเดียวมีคาความถูกตอง

ไดถึง 68% ขอมูลจากตารางที่ 4.7 

 
 แบบใชการรวมกันฟเจอร 7

iO และ 
i

s  

จากตารางท่ี 4.12 ถึง 4.14 แสดงผลการทดลองในการจําแนกขอมูลภาพ โดยใชขอมูล 7
iO

และ 
i

s จะสามารถจําแนกดวยวิธี MFNN ไดคาความถูกตองถึง 89.6% ซึ่งเม่ือเปรียบกับแบบแรกท่ี

มีการผสมระหวางขอมูล 7
iO และ 

i
p แลวจะใหคาความถูกตองท่ีสูงกวาถึง 12.8% และสามารถ

จําแนกภาพในประเภทของ city ไดคาความถูกตองถึง 99% และยังสามารถจําแนกกลุมขอมูล 

landscape ไดถึง 88% ในขณะที่ฟเจอร 
7
iO และ 

i
p จําแนกดวยวิธี MFNN ไดคาความถูกตองเพยีง 

59% แสดงใหเห็นวา 
i

s  มีผลตอการจําแนกประเภทขอมูลมากกวาการใช 
i

p   
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การจําแนกประกอบดวย 2 ฟเจอร 

7
iO และ 

i
p     

Class 
Confusion Matrix (%) Performance (%) 

Beach City Factory Indoor Landscape Prec Rec F1 
Beach 79 13 0 0 7 67.5 79.8 73.1 
City 5 72 1 8 14 58.5 72.0 64.6 

Factory 8 9 60 17 6 78.9 60.0 68.2 
Indoor 3 6 13 72 6 71.3 72.0 71.6 

Landscape 22 23 2 4 49 59.8 49.0 53.8 
Total accuracy rate 66.53 

 
ตารางท่ี 4.9 ตารางแสดงผลลัพธการจําแนกขอมูล ดวยวิธีการจําแนกแบบ naïve-Bayes ดวยชุด

ขอมูล 7
iO และ 

i
p  

 

Class 
Confusion Matrix (%) Performance (%) 

Beach City Factory Indoor Landscape Prec Rec F1 
Beach 89 10 0 0 0 71.8 89.9 79.8 
City 8 88 0 0 4 62.4 88.0 73.0 

Factory 4 5 79 10 2 78.2 79.0 78.6 
Indoor 4 10 19 65 2 82.3 65.0 72.6 

Landscape 19 28 3 4 46 85.2 46.0 59.7 
Total accuracy rate 73.55 

 
ตารางที่ 4.10 ตารางแสดงผลลัพธการจําแนกขอมูล ดวยวิธีการจําแนกแบบ SVM ดวยชุดขอมูล 7

iO

และ 
i

p   

 

Class 
Confusion Matrix (%) Performance (%) 

Beach City Factory Indoor Landscape Prec Rec F1 
Beach 84 7 0 4 4 80.8 84.8 82.8 
City 5 93 0 0 2 72.7 93.0 81.6 

Factory 1 4 78 12 5 80.4 78.0 79.2 
Indoor 1 8 16 69 6 73.4 69.0 71.1 

Landscape 13 16 3 9 59 77.6 59.0 67.0 
Total accuracy rate 76.75 

 
ตารางที่ 4.11 ตารางแสดงผลลัพธการจําแนกขอมูล ดวยวิธีการจําแนกแบบ MFNN ดวยชุดขอมูล  

7
iO และ 

i
p   
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การจําแนกประกอบดวย 2 ฟเจอร 

7
iO และ 

i
s     

Class 
Confusion Matrix (%) Performance (%) 

Beach City Factory Indoor Landscape Prec Rec F1 
Beach 96 4 0 0 0 94.1 96.0 95.0 
City 0 83 13 4 0 82.2 83.0 82.6 

Factory 0 2 78 20 0 74.3 78.0 76.1 
Indoor 0 0 12 85 3 73.9 85.0 79.1 

Landscape 6 12 2 6 74 96.1 74.0 83.6 
Total accuracy rate 83.20 

 
ตารางที่ 4.12 ตารางแสดงผลลัพธการจํานกขอมูล ดวยวิธีการจําแนกแบบ naïve-Bayes ดวยชุด

ขอมูล 7
iO และ 

i
s  

 

Class 
Confusion Matrix (%) Performance (%) 

Beach City Factory Indoor Landscape Prec Rec F1 
Beach 96 1 0 0 3 96.0 96.0 96.0 
City 0 95 5 0 0 86.4 95.0 90.5 

Factory 0 8 77 12 1 81.1 78.6 79.8 
Indoor 1 1 12 81 5 85.3 81.0 83.1 

Landscape 3 5 1 2 89 90.8 89.0 89.9 
Total accuracy rate 87.95 

 
ตารางที่ 4.13 ตารางแสดงผลลัพธการจําแนกขอมูล ดวยวิธีการจําแนกแบบ SVM ดวยชุดขอมูล 7

iO

และ 
i

s  

 

Class 
Confusion Matrix (%) Performance (%) 

Beach City Factory Indoor Landscape Prec Rec F1 
Beach 96 1 0 0 3 96.0 96.0 96.0 
City 0 99 0 1 0 86.8 99.0 92.5 

Factory 0 10 81 7 2 85.3 81.0 83.1 
Indoor 0 0 11 84 5 90.3 84.0 87.0 

Landscape 4 4 3 1 88 89.8 88.0 88.9 
Total accuracy rate 89.60 

 
ตารางที่ 4.14 ตารางแสดงผลลัพธการจําแนกขอมูล ดวยวิธีการจําแนกแบบ MFNNดวยชุดขอมูล 

7
iO และ 

i
s  
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การจําแนกประกอบดวย 3 ฟเจอร 

7
iO ,

i
p และ 

i
s  

Class 
Confusion Matrix (%) Performance (%) 

Beach City Factory Indoor Landscape Prec Rec F1 
Beach 96 4 0 0 0 95.0 96.0 95.5 
City 0 82 11 4 3 81.2 82.0 81.6 

Factory 1 3 83 12 1 79.0 83.0 81.0 
Indoor 0 2 9 86 3 80.4 86.0 83.1 

Landscape 4 10 2 5 79 91.9 79.0 84.9 
Total accuracy rate 85.20 

 
ตารางที่ 4.15 ตารางแสดงผลลัพธการจําแนกขอมูล ดวยวิธีการจําแนกแบบ naïve-Bayes ดวยชุด

ขอมูล 7
iO ,

i
p และ 

i
s  

 

Class 
Confusion Matrix (%) Performance (%) 

Beach City Factory Indoor Landscape Prec Rec F1 
Beach 99 1 0 0 0 97.1 99.0 98.0 
City 0 99 1 0 0 92.5 99.0 95.7 

Factory 0 0 94 6 0 92.2 94.0 93.1 
Indoor 0 0 4 90 6 93.8 90.0 91.8 

Landscape 3 7 3 0 87 93.5 87.0 90.2 
Total accuracy rate 93.80 

 
ตารางที่ 4.16 ตารางแสดงผลลัพธการจําแนกขอมูล ดวยวิธีการจําแนกแบบ SVM ดวยชุดขอมูล 

7
iO ,

i
p และ 

i
s  

 

Class 
Confusion Matrix (%) Performance (%) 

Beach City Factory Indoor Landscape Prec Rec F1 
Beach 96 1 0 0 3 99.0 96.0 97.5 
City 0 99 1 0 0 93.4 99.0 96.1 

Factory 0 0 97 2 1 91.5 97.0 94.2 
Indoor 0 2 4 91 3 97.8 91.0 94.3 

Landscape 1 4 4 0 91 92.9 91.0 91.9 
Total accuracy rate 94.80 

 
ตารางที่ 4.17 ตารางแสดงผลลัพธการจําแนกขอมูล ดวยวิธีการจําแนกแบบ MFNN ดวยชุดขอมูล 

7
iO ,

i
p และ 

i
s  
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 แบบใชการรวมกันฟเจอร 7
iO ,

i
p และ 

i
s  

 
จากตารางท่ี 4.15 ถึง 4.17 แสดงผลการทดลองในการจําแนกขอมูลภาพ โดยใชขอมูล 7

iO ,

i
p และ 

i
s ในการทดลองน้ีเปนการรวมฟเจอรทัง้หมดเพื่อใชในการจําแนกขอมูลและสามารถจําแนก

ภาพดวยวิธี MFNN ไดคาความถูกตองถึง 94.8% และในการจําแนกกลุมของ landscape สามารถ

จําแนกดวยวิธี naïve-Bayes ไดคาความถูกตองถึง 79% ดวยวิธี SVM ไดคาคาความถูกตองถึง 87% 

และวิธี MFNN ไดคาความถูกตองถึง 91% ซึ่งเม่ือเปรียบกับการําจําแนกดวยชุดขอมูลแบบ  
7
iO

และ 
i

s  แลวนั้นแบบของการผสมกันทุกตัวขอมูล สามารถท่ีจะจําแนกดวยวิธี MFNN ในกลุมของ 

factory, indoor และ landscape ไดดีขึ้นกวาเดิมถึง 16% 7% และ 3% ตามลําดับ ไดแสดงผลลัพธ

ของการจําแนกความหมายภาพ ในกลุมตางๆ ดังภาพที่ 4.2 

 
จากการทดลองท้ังหมดเม่ือพิจารณาโดยรวมแลวนั้น การใชชุดของขอมูลที่มีการรวมกันของ

ฟเจอรทั้งสามชุดขอมูล ทีป่ระกอบดวย 7
iO ,

i
p และ 

i
s สามารถจะชวยในการจําแนก กลุมขอมูลภาพ

ใหมีความหมายไดดีขึ้น ดวยวิธีการ MFNN (multiple feedfoward neural network) จะได

ประสิทธิภาพถึง 94.8% และเม่ือพิจารณาคาเฉล่ียของความถูกตองโดยรวมจะเปน 91.3% ซึ่งเม่ือ

เปรียบเทียบกับวิธีการอื่นแลวนั้นจะไดรับคาความถูกตองโดยรวมไมถึง 87%  เพราะฉะนั้นการใช

วิธีการจําแนกแบบ MFNN จะสามารถจําแนกขอมูลความหมายภาพไดดีที่สุด ดังแสดงภาพผลลัพธ

ไดในภาพท่ี 4.2 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

DPU



 47

 

 
(ก) ภาพตัวอยางในกลุม beach 

 

 

(ข) ภาพตัวอยางในกลุม city 

(ข) ภาพตัวk                  (ค) ภาพตัวอยางในกลุม factory 

(ง) ภาพตัวอยางในกลุม landscape 

 

 

 

 (จ) ภาพตัวอยางในกลุม indoor 

ภาพท่ี 4.2 ผลลพัธของการจําแนกความหมายภาพในแตละกลุม 
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บทที่ 5 

สรุปผลการทดลอง 

 

 
ในบทนี้ไดทําการสรุปผลการทดลอง และขอเสนอแนะ รวมท้ังขอผิดพลาดที่เกิดขึ้นจากการ

ทดลอง รวมไปถึงส่ิงท่ีควรจะปรับปรุงเพิ่มเติม เพื่อแกไขขอผิดพลาดและแนวทางการทําวิจัยตอใน

เรื่องของ semantic image ซึ่งเปนงานวิจัยท่ีปจจุบันไดมีนักวิจัยใหความสนใจอยางแพรหลาย เพราะ

สามารถนําไปประยุกตใชไดหลายดานทั้งทางดานการแพทย และการในอุตสาหกรรม เปนตน  

 

5.1 สรุปและอภิปรายผลการวิจัย  

 
งานวิจัยนี้ไดเสนอหัวขอวิจัยทางดานการประมวลผลภาพ ในสวนของการแปลความหมาย

ภาพ หรือเรียกอีกอยางวา semantic image โดยใชวิธีในการทฤษฎีการรับรูจากการมองภาพของ

มนุษยดวยโครงสรางสเกตตรีตรอน ถูกนํามาดัดแปลงใชในการสกัดขอมูลภาพ เพื่อนํามาใชเปน

พารามิเตอรในการจําแนกขอมูล (classification) โดยปรกติทั่วไปนั้นการใชอัลกอริทึมท่ีมาสกัด

ขอมูลภาพนั้นมักจะใชสกัดเพียงขอมูลที่เกิดขึ้นภายในภาพ แลวนํามาประมวลผลเทานั้น ไมไดมีการ

ใชทฤษฎีของการรับรูภาพเขามารวมในการวิเคราะห  จากการทดลองจะสามารถพสูจนไดวาทฤษฎีนี้

เหมาะสมท่ีจะนํามาใชรวมกันเพื่อแปลความหมายของภาพ เพราะฉะน้ันในงานวิจัยนี้ยังคงเปนอีก

แนวทางหนึ่งท่ีสามารถนําวิธีการที่นําเสนอเขามาประยุกตเพื่อใหสามารถนําวิธีการมาใชชวยในแปล

ความหมายของภาพได ดังผลสรุปจากการทดลองดังนี้  

 
จากขั้นตอนการทดลองเบ้ืองตนในบทท่ี 4 สามารถสรุปไดวา  พารามิเตอรชื่อวัตถุบนภาพ 

เปนฟเจอรหลักที่นําเขามาพิจารณาเปนลําดับแรก และเนื่องจากมีจํานวนชุดขอมูลตอภาพจํานวน

หลายจํานวน เพราะฉะน้ันจึงไดนําชุดขอมูลผานกระบวนการคัดเลือกฟเจอร ซึ่งทําใหมั่นใจไดวา 

ขอมูลทุกตัวท่ีเขามานั้นเปนขอมูลท่ีมีคุณภาพ และขอมูลสวนท่ีเพิ่มเติมคือ ขนาดและตําแหนงของ

วัตถุบนภาพ ซึ่งไดจากกระบวนการประมวลผลระดับตํ่า ที่เรียกวา low level feature extraction 

และทําการแม็พวัตถุบนภาพในรูปแบบของโครงสรางสเกตตรีตรอน เพื่อสกัดขอมูลตางๆออกมาเปน

ในรูปของฟเจอรเวกเตอร (feature vector) ดังท่ีกลาวมาแลวในบทที่ 2 และ 3  
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จากการทดลองไดทําการแบงกลุมของภาพไวทั้งหมด 5 กลุม ภาพทะเล (beach)  ภาพเมือง 

(city)   ภาพโรงงาน (factory)  ภาพทิวทัศน (landscape) และ ภาพภายใน (indoor)  จะเห็นวาการ

จําแนกภาพ โดยใชเพียงบางฟเจอรไมสามารถท่ีจะจําแนกภาพใหมีความหมายตรงตามกลุมไดอยาง

ชัดเจน แตอยางไรก็ตามเมื่อมีการนําเอาฟเจอรเขามารวมกัน ทําใหเกิดการผสมผสานของฟเจอร 

โดยเฉพาะการรวมกันของฟเจอรทุกตัวสามารถท่ีจะจําแนกภาพไดดีโดยเฉพาะวิธีการ MFNN 

สามารถจําแนกภาพไดมีประสิทธิภาพมากกวาวิธีการอื่น และไดมากถึง 94.8% ในขณะท่ี naïve-

Bayes และ SVM จะไดเพียง 85.2%  และ 93.8% ตามลําดับ มีคาความถูกตองท่ีเพิ่มขึ้นจากการใช

ฟเจอรที่เปนวัตถุอยางเดียวถึง 22.7% ดังแสดงภาพตัวอยางในบทที่ 4  

 
เพราะฉะนั้นจากการทดลองสามารถสรุปไดวา การท่ีใชนําทฤษฎีของการรับรูจากการมองของ

มนุษยเขามาใชเพื่อสกัดขอมูลภาพ เชน ตําแหนงของวัตถุบนโครงสรางสเกตรีตรอน รวมท้ังคาของ

ขนาดวัตถุท่ีอยูบนโครงสราง และใชผสมผสานกับขอมูลทั้งหมดบนภาพ ทําใหสามารถใชในการ

จําแนกภาพในรูปแบบ ของความหมายของภาพโดยรวมได (semantic image classification) เปน

อยางดี 

 

5.2 ขอเสนอแนะ 

 

ในกระบวนการจําแนกขอมูลภาพออกเปนกลุมยอยท่ีมีความหมายในรูปแบบของความหมาย

ภาพโดยรวมนั้นจะเปนการพิจารณาภาพท่ีซับซอนมากขึ้น นอกจากการคนคืนขอมูลภาพหรือการ

จําแนกภาพโดยทั่วไปท่ีตองการคนคืนเพียง ความเหมือนกันของวัตถุท่ีเกิดขึ้นบนภาพเทานั้น ใน

งานวิจัยสวนใหญจึงเนนไปที่การสกัดขอมูลภาพในรูปแบบของการสกัดดวยอัลกอริทึมที่แตกตางกัน 

และคนหาภาพเพียงความเหมือนกันของรูปทรงหรือลักษณะเฉพาะ หรือเพียงแตวัตถุบนภาพ เทานั้น 

ทั้งที่มีความหมายและไมมีความหมาย แตอยางไรก็ตาม เบ้ืองตนของผลลัพธที่ไดจากการคนคืนหรือ

จําแนกภาพ คือความเหมือนกันทางกายภาพ เชน รูปทรง สี หรือชนิดของวัตถุ แตลักษณะการ

วิเคราะหและพิจารณาของการเหมือนกันทางความหมายภาพ หรือ semantic น้ันจะมีลักษณะการ

วิเคราะหที่แตกตางกันออกไป ในอีกรูปแบบหน่ึงซ่ึงเปนรูปแบบที่เกิดจากความคิดของมนุษยที่มีการ

แปลงความจากภาพ แตอยางไรก็ตามส่ิงท่ีไดจากการทดลองนั้นยังคงมีขอที่ตองปรับปรุงเพิ่มอยูอีก

หลายสวนดวยกัน 
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ส่ิงควรจะมีการปรับปรุงเพิ่มเติมเพื่อใหการแปลความหมายของภาพไดดีย่ิงขึ้นอีก ก็คือการ

พิจารณารายละเอียดของวัตถุของภาพ ซึ่งคําศัพทที่นํามาใชจะถูกจํากัดเพียงบางกลุมคําเทาน้ัน ยังไม

หลากหลายมากเทาท่ีควร เพราะฉะน้ันควรจะมีการจัดกลุมของวัตถุที่เขามาทําการทดลองใหมี

ความหมายท่ีรัดกุมมากขึ้น  และเม่ือภาพที่มีสวนของสภาพแวดลอมท่ีคลายคลึงกันมาก จะถูกจัดอยู

ในกลุมเดียวกันทั้งท่ี วัตถุภายในภาพ โดยเฉพาะ วัตถุที่เปน มนุษย ที่เปนวัตถุเดนในภาพ ถามนุษยมี

รูปรางลักษณะทาทางที่แปลงเปล่ียน เชน ยืน นั่ง นอน หรือ กระโดด ทําใหการตีความหมายของภาพ

โดยรวมมีความหมายท่ีแตกตางกันออกไป จึงทําใหทาทางของมนุษย (human action) สามารถบอก

ไดถึงความหมายของภาพโดยรวมไดเชนกัน อาจจะตองมีการใชการพิจารณา อารมณ จากใบหนาและ

ทาทางของการแสดงออกสัมพันธควบคูกันไป ซึ่งงานวิจัยในสวนของอารมณมนุษยที่แสดงออกทาง

ใบหนา และทาทางก็ยังคงเปนงานวิจัยยังคงวิจัยกันอยูมาก เพราะฉะน้ันในงานวิจัยที่นําเสนอนี้เปนอีก

แนวทางหนึ่งท่ีพยายามจะคิดคนวิธีการที่จะหาความหมายท่ีเกิดขึ้นจากภาพ ในอีกมุมมองหนึ่งซ่ึง

ยังคงตองมีการพิจารณาและวิเคราะหปรับปรุงการทดลองตอไป. 
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