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บทคัดยอ 

 

 ปจจุบันการดูแลผูสูงอายุเปนสิ่งที่จําเปนอยางมาก การตรวจจับกิจกรรมประจําวันกลายเปนหัวขอวิจัย

ที่นาสนใจ จากการทบทวนวรรณกรรมไดมกีารแสดง ถึงการรวบกันของรูปแบบทางสถิติเพ่ือทําการแมพไปยัง

ความสัมพันธของภาพ มีหลายวิธีการที่ถูกนําเสนอเพ่ือใชในการระบุกิจกรรมดวยคณุลักษณะตางๆบางแอป

พลิเคชันที่จําเปนตองทําความเขาใจขอมลูภาพกอนดวยการจําแนกขอมูลวัตถุบนภาพ แตอยางไรก็ตามยังคง

เปนหัวขอที่ทาทายเพ่ือใหไดผลลัพธที่ถูกตองมากขึ้น ดังน้ันในงานวิจัยน้ีไดนําเสนอการจําแนกขอมูลผูสูงวัยที่

ขึ้นกับวัตถุที่อยูในสภาพแวดลอมและความสัมพันธ โดยทีม่ี 3 ความสัมพันธ ประกอบดวย implied-by, type-

of และ mutually exclusiveมีการแบงลําดับขั้นตอนวิธีการเปน 3 สวนหลักดังน้ี (1) การเตรียมขอมูล (2)  การ

ทํานายความสัมพันธ (3) การวัดและการประเมินผลการทํางาน โดยทดสอบดวยขอมูลจากฐานขอมูลภาพและมี

การแสดงประสิทธิภาพการทํางานดวยคาเฉลี่ยความแมนยํามากถึง 75.69%   
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Abstract 

 

  As elderly care is getting more and more important, monitoring of activity of daily living 

has become an active research topic. We have previously shown that the combination of a 

visual model and a statistical semantic prior model can improve on the task of mapping images 

to their associated scene description. Multiple techniques were proposed to identify activities, 

each with their features, advantages and limits. Applications require an understanding of an 

activity of daily living that goes beyond the simple detection and classification of its objects. 

However, it is a very challenging issue and none of the existing methods provides robust results. 

In this paper, we propose to classify an elderly activity recognition process by relying on 

environment objects and relationships. The interaction relationships are including implied-by, 

type-of and mutually exclusive. The approach is composed of four main phases: (1) data 

preprocessing (2) predict relations of actions (3) Measurement and Evaluation. We train and test 

our model on a large scale image dataset of relationship actions. The experimental results 

indicate that our proposed approach offers significant performance improvements in the 

classification of relationship actions with maximum success rate of 75.69% 
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บทท่ี 1 

บทนํา 
 

ความเปนมาและความสาํคญัของปญหา 

 การประมวลผลปจจุบันความกาวหนาของอุปกรณอิเลคทรอนิกสรวมทั้งเทคโนโลยีไดพัฒนาไปอยาง

รวดเร็ว และราคาอุปกรณถูกลง ขนาดหนวยความจําเพ่ิมมากขึ้น การจัดเก็บขอมูลมีขนาดใหญขึ้นตามจํานวน

ขอมูลที่เพ่ิมขึ้น เชนเดียวกันกับการพัฒนาการของภาพถายที่มีจํานวนเพ่ิมมากขึ้นอยางรวดเร็วเชนเดียวกัน ทํา

ใหการจําแนกขอมูลภาพบนฐานขอมูลขนาดใหญยังคงเปนหัวของานวิจัยทางดานการประมวลผลภาพ (Image 

Processing) ที่มีความทาทายอยางมาก ทุกอยางบนฐานขอมูลสวนใหญจะมีการเก็บในรูปแบบทั้งขอความและ

ขอมูลภาพ และสิ่งที่ยากคอืการจําแนกขอมูลภาพอยางไรเพ่ือใหไดขอมูลภาพตรงตามความหมายของผูใชงาน

การอยางแทจริง มีนักวิจัยพยายามใชวิธีการเรียนรูจากขอมูลตัวอยาง ทั้งในรูปแบบของการนําขอมูลระดับตํ่ามา

ใชในการคนคนืภาพที่เรียกวา Content-Based Image Retrieval [1] และไดมีการปรับปรุงพัฒนาในรูปแบบ

ของการใชคําศัพทเพ่ือเปนขอมูลสําหรับการคนคืนแทน และถูกเรียกวา Annotation-Based Image Retrieval 

[2] แตอยางไรก็ตามยังคงมีการพัฒนาโดยนําวิธีการแทนขอมูลดวยกราฟแบบลําดับขึ้น [3, 4] หรือการวัดความ

คลายดวยความหมายของคําศัพท รวมทั้งวิธีการอ่ืนที่ซับซอนเพ่ือนํามาประยุกตใชแตยังไมสามารถไดภาพ

ผลลัพธตามความตองการ 

    

งานวิจัยสําหรับการคนคืนความหมายภาพเพ่ือใหไดผลลัพธตามความตองการของผูใชงานสามารถแบง

รูปแบบวิธีการคนคืนความหมายภาพไดดังน้ี (1) การคนคืนขอมูลภาพดวยขอมูลระดับตํ่า (Content-Based 

Image Retrieval) [1, 3] การแทนคาขอมลูวัตถุภายในภาพดวยขอมูลระดับตํ่า (Low-Level Features) [5] ที่

ประกอบดวย ส,ี รูปทรง หรอื ลวดลาย ทีนํ่ามารวมกันเพ่ือใชเปนคุณสมบัติสําหรับการคนคืนภาพ แตผลลัพธที่

ไดจากการคนคืนดวยขอมูลภาพระดับตํ่าจะมีความเหมือนกันทางกายภาพเทาน้ัน จะไมไดความหมายภาพที่

ตองการและไดมีการปรับปรุงพัฒนาในรูปแบบของการใชคําศัพทเพ่ือเปนขอมูลสําหรบัการคนคืนแทน ถูก

เรียกวา (2) การคนคืนขอมูลภาพดวยขอมูลคําศัพท (Annotation-Based Image Retrieval) [6] การแทนคา

ขอมูลวัตถุภายในภาพดวยคําศัพท (keyword) เชน “sky”, “bicycle”, “home” เปนตน โดยทําการให

ความหมายภาพเปนวัตถุที่เดนชัดบนภาพดังแสดงในรูปที่ 1 เพ่ือใชสําหรบัการคนคืนขอมูลภาพแทนขอมูลระดับ

ตํ่า ผลลัพธทีไ่ดจะมีความเหมือนกันกับขอมูลคําศัพททีใ่ชในการคนหา แตอยางไรก็ตาม งานวิจัยสวนใหญ

พยายามปรับปรุงรูปแบบของผลลัพธของการจําแนกที่ใหมคีวามหมายตรงตามความตองการของผูใชงานที่

เรียกวา ความหมายภาพ (Semantic Image) ดวยการสรางความสัมพันธของวัตถุภายในภาพ (Spatial 

Relationships) เชน “below”, “above”, “hold” เปนตน [7] เพ่ือหากิจกรรมที่เกิดขึ้นภายในภาพ โดยอาศัย

การเรียนรูเพ่ือใหเกิดความสมัพันธของ “person” และ “object” ภายใน แตอยางไรก็ตามบางกลุมไดพยายาม

สรางวิธีการดวยโครงสรางความหมายแบบลําดับในเชิงการมองเห็น (Semantic Hierarchy for Vision) [8, 9]  

กับโครงสรางของการเรียนรูรูปแบบเพ่ือจําแนกกลุมและแบงสวนภาพ เพ่ือสรางความสัมพันธในรูปแบบที่

กําหนด และหาความสัมพันธของภาพจากคําศัพทภายใน ดวยการเรียนรูทําใหครอบคลุมรูปแบบการจําแนก
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ภาพ Deng et al. [10], ใชกราฟเพ่ือสรางความสัมพันธ (DAG relationships) และ Mutual exclusion ระหวาง

ขอมูลสําหรับการจําแนกที่ดีขึน้ บางกลุมพยายามที่จะมีการใชกลุมขอมลูที่แตกตางกันเพ่ือทําการเรียนรู รูปแบบ

ความสัมพันธที่เปนแบบ ลําดับขั้นบนพ้ืนฐานของการวัดความคลายและการเกิดขึ้นของความสัมพันธ [11] แต

เมื่อมีการเรียนรูเกิดขึ้นทําใหมีการสรางองคความรูเพ่ือเก็บเปนขอมูลคําศพัทบางที่มาจากเว็บไซตที่สรางขึ้นเพ่ือ

รวบรวมคําศัพทที่เกี่ยวของ แตอยางไรก็ตามรูปแบบของการเรียนรูแบบอัติโนมัติยังคงมีความจําเปน ดังน้ันใน

งานวิจัยน้ีจึงไดนําเสนอวิธีการจําแนกขอมูลแบบดวยการสรางพารามิเตอรของความสัมพันธระหวางวัตถุ

และแอ็คชันจากขอมูลภายในภาพเพ่ือสามารถนําใชในการหาภาพผลลัพธที่ตองความตองการของผูใชงาน

ไดมากขึ้น 

 

วัตถุประสงคของการวิจัย 

 1. เพ่ือสรางแบบจําลองวิเคราะหการคนหาความหมายภาพรูปแบบใหม  

2. เพ่ือใชเทคนิคใหมที่นําเสนอมาใชในการคนหาความเหมือนกันของภาพดิจิทัล  

3. เพ่ือพัฒนาเทคนิคในการหาความเหมือนกันของภาพดิจิทัล  

4. เพ่ือแจงเฝาระวังสําหรับผูสูงอายุที่ตองดูแลเปนพิเศษ 

 

สมมติฐานการวิจัย 

การใชวิธีการแทนขอมูลดวยความสัมพันธของแอ็คชันที่เกิดขึ้นระหวางวัตถุและแอ็คชัน การทํานาย

ดวยความสัมพันธของขอมูลภายในที่ประกอบดวย implied-by, type-of และ mutually exclusive วิธีการน้ี

สามารถนํามาใชในการจําแนกขอมูลภาพใหลงในกลุมความหมายไดมากกวาวิธีการอ่ืน 

 

ขอบเขตของการวิจัย 

 1.ขอมูลที่นํามาวิเคราะหเปนขอมูลภาพดิจิทัลที่เห็นวัตถุชัดเจน 

2.ขอมูลคําหลกับนภาพจะถูกจัดเก็บเปนขอมูลเขากอนเริ่มการประมวลผล  

3.ความหมายของภาพตองชัดเจน  

 

นิยามตัวแปร 

1.การประมวลผลภาพ (image processing) หมายถึง การนําภาพมาผานกระบวนการ เพ่ือ

ประมวลผลสญัญาณบนสญัญาณ 2 มิติ เชน ภาพน่ิง (ภาพถาย) หรือภาพวีดิทัศน(วีดิโอ) และนํามาใช

งาน 

2.การคนคืนภาพ (image retrieval) หมายถึง การสืบคนภาพจากฐานขอมูลภาพดิจิทัลเพ่ือใหไดภาพ

ที่ตองการ  

3.คุณลักษณะขอมูล (feature) หมายถึงเปนฟเจอร หรือตัวแปร ที่ถูกสกัดออกมาจากภาพ เชน สี 

(color) ลวดลาย (texture) หรือ รูปทรง (shape) รวมทั้ง วัตถุ ที่ปรากฎบนภาพเพ่ือนํามาใชในการ

สืบคนขอมูลตอไป 
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4.วัตถุ (object) หมายถึง สวนของวัตถุบนภาพ เชน คน, ตนไม, รถยนต เปนตน 

5.คําหลัก (keyword) หมายถึง คําที่มีความหมายไดใจความใชแทนวัตถุบนภาพ 

6.แอ็คชัน (action) หมายถึง การกระทํา  

 

ประโยชนที่คาดวาจะไดรับ 

1.เพ่ือไดแนวทางการแปลและการตีความหมายภาพ 

2.ชวยใหการใชคําศัพทในการคนหาขอมูลภาพไดผลตามความหมายของภาพมากขึ้น 

3.สามารถนําสวน Algorithm มาประยุกตใชเพ่ือเฝาระวังสําหรับผูสูงวัยได 

4.สามารถนําสวน Algorithm เขามาประยุกตใชในการคนหาขอมูลภาพตามเปาหมายที่ต้ังไวในระบบ

การคนคืนขอมลูได ไมวาจะเปนทาง ธุรกิจ, อุตสาหกรรม เปนตน  



บทที่ 2  

งานวิจัยทีเ่ก่ียวของ 

 

 ปจจุบันความกาวหนาของอุปกรณอิเลคทรอนิกสรวมทั้งเทคโนโลยีไดพัฒนาไปอยางรวดเร็ว และราคา

อุปกรณถูกลง ขนาดหนวยความจําเพ่ิมมากขึ้น การจัดเก็บขอมูลมีขนาดใหญขึ้นตามจํานวนขอมูลที่เพ่ิมขึ้น 

เชนเดียวกันกับการพัฒนาการของภาพถายที่มีจํานวนเพ่ิมมากขึ้นอยางรวดเร็วเชนเดียวกัน ทําใหการจําแนก

ขอมูลภาพบนฐานขอมูลขนาดใหญยังคงเปนหัวของานวิจัยทางดานการประมวลผลภาพ (Image Processing) 

ที่มีความทาทายอยางมาก ทุกอยางบนฐานขอมูลสวนใหญจะมีการเก็บในรูปแบบทั้งขอความและขอมูลภาพ 

และสิ่งที่ยากคือการจําแนกขอมูลภาพอยางไรเพ่ือใหไดขอมูลภาพตรงตามความหมายของผูใชงานการอยาง

แทจริง  

 

 

  

 

 

 

 
 
 
 

ภาพที่ 2.1 ภาพตัวอยางของการคนคืนที่ถกูแปลงเปนฟเจอรระดับตํ่า 

ที่มา http://simplr.com/cgi-bin/zwang/ 

 

2.1 การคนคืนขอมูลภาพดวยฟเจอรระดับตํ่า  

การเลือกฟเจอรหรือคุณลักษณะของขอมูลจากภาพเปนสิ่งจําเปนเพ่ือชวยทําใหการคาดคะเนเพ่ือใหได

ขอมูลภาพที่ถูกตองเปนการคนคืนความหมายภาพเพ่ือใหไดผลลัพธตามความตองการของผูใชงาน จากวิธีการใน

ตอไปน้ีจะเปนการแนะนํารูปแบบของฟเจอรตางๆ ของฟเจอรระดับตํ่า เปนการคนคืนตามคุณลักษณะพ้ืนฐาน

ของภาพที่ถูกสกัดคุณลักษณะดวยอัลกอริทึมตางๆ เชน สี (color) ลวดลาย (texture) รูปทรง (shape) เปนตน 

กระบวนการน้ีถูกเรียกวา การประมวลผลภาพระดับตํ่า (low-level image processing)  เปนกระบวนการที่

สามารถคนหาภาพไดตามคุณลักษณะพ้ืนฐานเมื่อนํามาจําแนกดวยฟเจอรระดับตํ่า (low-level feature)  ภาพ

ผลลัพธสวนใหญเปนภาพที่มีคุณลักษณะไมซับซอน มีรูปทรงที่แตกตางกันอยางเดนชัด ดวยคุณลักษณะฟเจอร

ระดับตํ่าดวยสี ลวดลาย และตําแหนงของพ้ืนที่ของภาพ  จากภาพที่ 2.1 เปนงานวิจัยในยุคแรกที่มีการนําการ

ประมวลผลดวยฟเจอรระตํ่าที่ เปนสี เปนหลัก ช่ือวา Semantics-sensitive Integrated Matching for 

Picture Libraries (Simplicity) ผลลัพธของกลุมภาพที่คนหาโดยรวมแลวจะมีความคลายคลึงของสีเสียสวน

ภาพต้นฉบบั ภาพต้นฉบบัท่ีถกูแปลงเป็นฟีเจอร์ 

ภาพต้นฉบบั ภาพต้นฉบบัท่ีถกูแปลงเป็นฟีเจอร์ 
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ใหญ ดังน้ันผลลัพธของการคนคืนภาพสวนใหญจะมีโทนทีในรูปแบบเดียวกัน ดังแสดงในภาพที่ 2.2 เมื่อตองการ

คนคืนภาพที่มีลักษณธดังแสดงในภาพ จะเห็นวาผลลัพธของการคนคืนภาพจะมีโทนสีใกลเคียงกันแต

ความหมายของภาพหรือวัตถุที่แสดงผลจะมีความตางกัน 

 

 
ภาพตัง้ตน้เพือ่ทาํการคน้คนื 

 

 

 
ภาพผลลพัธจ์ากการคน้คนืดว้ยคุณลกัษณะตํ่า  

ภาพที ่2.2 แสดงตัวอยางกลุมภาพผลลัพธจากการประมวลผลภาพระดับตํ่า[M. Everingham 2010] 

 

การคนคืนภาพดวยการใชฟเจอรระดับตํ่าหลายแบบผสมกัน ผลลัพธที่เกิดจากงานวิจัยประเภทน้ีจะได

ภาพของความคลายคลึงจากลักษณะทางกายภาพโดยรวม ดังแสดงในภาพที่ 2.3 จากการคนคืนภาพดวยภาพ

เริ่มตนดานมุมซายสุด คือ ภาพที่ประกอบดวยคน และ มา ที่แสดงความสัมพันธกันในลักษณะสัมผัสตัวมา แต

จากกลุมภาพผลลัพธจะสังเกตวาเปนภาพที่มีโทนสีคลายกันเปนหลัก ภาพลําดับแรกจะมีวัตถุที่เหมือนกันคือ 

คนและ มา แตมีลักษณะวัตถุที่แตกตางกันนอกน้ันจะมีคนและมาบาง ในลําดับภาพที่ 7 มีการสื่อความหมายใน

รูปแบบคลายกันของวัตถุ การประมวลผลภาพดวยขอมูลภาพจากการสกัดขอมูลภาพระดับตํ่ามาใชยังคงมีการ

ปรับปรุงเทคนิคอยูเสมอไมวาจะเปนการผสมผสานฟเจอรตางๆเขาดวยกัน ปรับปรุงอัลกอริทึมเพ่ือใหเกิดผล

ลัพธที่ดีขึ้น  การรวมเทคนิคดวยคุณลักษณะสีและรูปทรงของภาพเพ่ือทําการคนคืนภาพ 
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2.2 การคนคนืดวยการใหความหมายภาพ  

ภาพทุกภาพมีความหมายภายในตัวเอง ปจจุบันภาพมีจํานวนคอนขางเยอะการเก็บภาพสวนใหญจะถูก

จัดกลุมตามความตองการของผูเก็บและเรียกใชงาน แตโดยทั่วไปการเก็บขอมูลภาพมักจะใชขอมูลจากใบหนา

คนบนภาพถายหรือสิ่งที่อยูยนภาพ เชน สัตว, สิ่งของ, วัตถุเดน เปนตน ดังน้ันมีงานวิจัยที่ใชการรูจําใบหนาคน

เพ่ือระบุตัวตนของบุคคลในภาพ หรือ การบอกวัตถุที่อยูภาพ เชน สัตว สิ่งของ ที่มีขนาดเดนชัด เทคนิคของการ

เขาใจความหมายของภาพแทน การสืบคนดวยกลุมคําศัพทเปน การประมวลผลภาพระดับสูง (high level 

image processing) เปนการใชคําศัพทเพ่ือเปนขอมูลสําหรับการคนคืนแทน  เรียกวา Annotation-Based 

Image Retrieval งานวิจัยในกลุมน้ีพยายามที่จะมองขอมูลบนภาพเปนวัตถุ ที่มีความหมาย  และแทนวัตถน้ัุนๆ 

ดวยคําศัพทบนภาพ หรือการใหความหมายของวัตถุบนภาพเปน ช่ือวัตถุ หรือคําศัพท ที่สอดคลองกันเชน 

“grass” , “plant” , “boat”, “sky” เปนตน [Escalante, H. J 2009] ดังแสดงในภาพที่ 2.4 

 

ภาพที่ 2.4 ภาพตัวอยางตนฉบับสําหรับการคนคืนที่ถูกแปลงเปนฟเจอรระดับตํ่า 

ที่มา https://www.imageclef.org/SIAPRdata 

ภาพที่ 2.3 แสดงตัวอยางกลุมภาพผลลัพธจากการประมวลผลภาพระดับตํ่า ภาพมุมซายบน เปน

ภาพเริ่มตนคนคืน 
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ภาพที่ 2.5 ตัวอยางการแทนความหมายของวัตภุและความสัมพันธดวยคําศัพท 

คําศัพทบนภาพถูกจัดเก็บลงบนฐานขอมูลดังแสดงในภาพที่ 2.5 และมีการใชความหมายหรือคําศัพท

น้ันเพ่ือทําการสืบคนขอมูลแทน ซึ่งเปนการใชความหมายของคําศัพทที่มีความสอดคลองกันดวยความหมายตาม

พจนานุกรม หรือในลักษณะใชความสัมพันธของความหมายที่เหมือนกันของคําศัพท   เขามาใชในการคนคืน

ขอมูลภาพเพ่ือใหผลลัพธตรงกับความตองการของผูใช ยกตัวอยางเชน “stone” มีความหมายสอดคลองกันกับ 

“rock” เปนตน จะไดผลที่คอนขางดีกวา แตขึ้นอยูกับวาอัลกอริทึมที่ถูกนํามาใชน้ันจะเปนลักษณะใด    ได

สรางความสัมพันธของกลุมคําศัพทโดยจัดหมวดหมูของคําศัพทที่มีความเกี่ยวของเขาดวยกัน  และไดผลที่

คอนขางดีกวา แตขึ้นอยูกับวาอัลกอริทึมที่ถูกนํามาใชน้ันจะเปนลักษณะใดและไดมีการปรับปรุงพัฒนาในรูป

แบบอยางตอเน่ืองแตอยางไรก็ตามยังคงมีการพัฒนาโดยนําวิธีการแทนขอมูลภาพดวยความสัมพันธของกราฟ

เพ่ือใหเกิดความหมายของภาพ รวมทั้งวิธีการอ่ืนที่ซับซอนเพ่ือนํามาประยุกตใชแตยังไมสามารถไดภาพผลลัพธ

ตามความตองการ [Tianshui Che 2019] ดังแสดงในภาพที่ 2.6 

 

 
ภาพที่ 2.6 แสดงการใชความสัมพันธของกราฟเพ่ือหาความหมายภาพ 

https://www.groundai.com/project/learning-semantic-specific-graph-representation-for-multi-

label-image-recognition/ 

 

 

 

https://www.groundai.com/project/learning-semantic-specific-graph-representation-for-multi-label-image-recognition/
https://www.groundai.com/project/learning-semantic-specific-graph-representation-for-multi-label-image-recognition/
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ภาพที่ 2.7 ตัวอยางการแทนของความสัมพันธระหวางวัตถุและรูปแบบความสัมพันธ 

https://artint.info/2e/html/ArtInt2e.Ch14.S2.SS2.html 

 

การสรางความสัมพันธของวัตถุภายในภาพ  เชน “below”, “above”, “hold” เปนตน  เพ่ือหากิจกรรม

ที่เกิดขึ้นภายในภาพ ดังแสดงในภาพที่ 2.7 โดยอาศัยการเรียนรูเพ่ือใหเกิดความสัมพันธของ “person” และ 

“object” ภายใน แตอยางไรก็ตามบางกลุมไดพยายามสรางวิธีการดวยโครงสรางความหมายแบบลําดับในเชิง

การมองเห็น   กับโครงสรางของการเรียนรูรูปแบบเพ่ือจําแนกกลุมและแบงสวนภาพ เพ่ือสรางความสัมพันธใน

รูปแบบที่กําหนด และหาความสัมพันธของภาพจากคําศัพทภายใน ดวยการเรียนรูทําใหครอบคลมุรปูแบบการ

จําแนกภาพ  ใชกราฟเพ่ือสรางความสัมพันธ    ระหวางขอมูลสําหรับการจําแนกที่ดีขึ้น บางกลุมพยายามที่จะมี

การใชกลุมขอมูลทีแ่ตกตางกันเพ่ือทําการเรียนรู รูปแบบความสัมพันธที่เปนแบบลําดับขั้นบนพ้ืนฐานของการวัด

ความคลายและการเกิดขึ้นของความสัมพันธ [Xiaodan Liang 2018]  ดังแสดงในภาพที่ 2.8 ตัวอยางการนํา

คําศัพทมาสรางความสัมพันธที่ถูกแทก็ในฐานขอมูลภาพ โดยโครงสรางที่เกิดขึ้นเปนความสัมพันธของ

ความหมายของวัตถุในรูปแบบของออนโทโลยี  แตเมื่อมีการเรียนรูเกิดขึ้นทําใหมีการสรางองคความรูเพ่ือเก็บ

เปนขอมูลคําศพัทบางที่มาจากเว็บไซตที่สรางขึ้นเพ่ือรวบรวมคําศัพทที่เกีย่วของ แตอยางไรก็ตามรูปแบบของ

การเรียนรูแบบอัติโนมัติยังคงมีความจําเปน  

ภาพที่ 2.8 ตัวอยางการนําคําศัพทมาสรางความสัมพันธที่ถูกแทก็ในฐานขอมูลภาพ 

https://www.groundai.com/project/dynamic-structured-semantic-propagation-network6799/ 

ภาพต้นฉบบั ภาพต้นฉบบัท่ีถกูแปลงเป็นฟีเจอร์ 

กราฟแทนความสมัพนัธ์ 

https://artint.info/2e/html/ArtInt2e.Ch14.S2.SS2.html
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ปจจุบันงานวิจัยพยายามที่จะสรางความสัมพันธภายในภาพ [J. Long 2015][ Ren, S. 2015] เชน 

(girl, on, horse) หรือ (man, eat, apple) เพ่ือตอบสนองการแปลความหมายภาพที่มีความซับซอนขึ้น ทีม

วิจัยของ Cewu Lu และคณะ [Bangpeng Yao 2010] ไดนําเสนอวิธีการที่ทําการจับคูวัตถุ หัวเรื่องและ

ความสัมพันธระหวางกัน ตัวอยางเชน รูปภาพที่ประกอบดวย บุคคล (person), มอเตอรไซค (motorcycle) 

และ หมวกกันน็อค (helmet) สามารถสรางความสัมพันธไดเปน (person - on – motorcycle), (person -

wear – helmet) หรือ (motorcycle - has – wheel ) ขอมูลภาพทั้งหมดถูกรวบรวมและจําแนกดวยวิธีการ 

Deep Relational Network จากผลการทดลองจะเห็นวาการใชรูปแบบความสัมพันธกับวัตถุบนภาพมีความ

หลากหลาย ทําใหการทํานายความสัมพันธที่เกิดข้ึน จากการทดลองทั้งหมดตองมีตัวอยางภาพครอบคลุมมาก

เพียงพอถึงจะสามารถสื่อถึงความหมายของภาพโดยรวมอยางแทจริง 

 

2.3   การคนคืนดวยกิจกรรมมนุษย  

งานวิจัยทางการประมวลผลภาพดิจิทัลเขามามีบทบาทในการชวย การประมวลผลผลภาพดิจิทัลในการ

วิเคราะหพฤติกรรมมนุษย และเฝาระวังเปนหัวขอวิจัยที่ยังคงเปนหัวขอวิจัยที่มีความทาทาย สําหรับงานวิจัยที่

พบอยางแพรหลายและมักจะคุนเคยในหัวขอการรูจํากิจกรรมมนุษย (Human activity recognition: HAR) 

[Michalis Vrigkas 2015] โดยมีจุดมุงหมายในการแปลความหมายของกิจกรรมของบุคคลหรือกลุมบุคคลดวย

พ้ืนฐานของกลุมขอมูลที่มาจากเซ็นเซอรหรือวิดีโอ โดยสวนใหญการวิเคราะหกิจกรรมของมนุษยเพ่ือนํามาใชใน

การดําเนินการควบคุมกิจกรรมตางๆของมนุษย เชน การควบคุมความปลอดภัย (security control) 

กระบวนการเฝาระวัง (surveillance processes) การตรวจสอบการกิจกรรม (monitor activity) หรือ 

กระบวนการดูแลสุขภาพผูปวย (processes of monitoring a patients’ health) เปนตน ปจจัยหลักที่ทําให

กระบวนการตรวจสอบกิจกรรมมนุษยเพ่ิมความสําคัญข้ึนมาอยางตอเน่ืองน่ันคือ  อุปกรณและกลองดิจิทัลที่มี

ราคาถูก ประสิทธิภาพของการประมวลผลในระบบเวลาจริงที่มีความรวดเร็ว จึงทําใหการตอบรับของผูใชงาน

เพ่ิมมากขึ้น  มีการแบงรูปแบบการพัฒนาวิธีการเพ่ือทําการรูจํากิจกรรม สามารถจัดกลุมไดเปน 3 กลุมดังน้ี   

(1) Statistical Approaches เปนการรูจํากิจกรรมของมนุษยดวยรูปแบบทางสถิติ เชน  Bayesian 

networks (BNs), hidden Markov models (HMMs)  หรือ dynamic Bayesian networks (DBNs)  

[S. Fine, 1998][ P. Natarajan, 2007] โดยทั่วไปแลวรูปแบบทางสถิติหน่ึงรูปแบบจะสามารถสรางแต

ละกิจกรรมได ดวยการสรางรูปแบบความนาจากลําดับภาพที่ถูกสกัดออกมาจาก กิจกรรมที่มี

ความสัมพันธกันเปนเวกเตอรจากคุณสมบัติภาพ Park and Aggarwal [S. Park 2004][ S.Park 2004] 

ไดแสดงรูปแบบลําดับขั้นที่ทาํการรูจํากิจกรรมมนุษยดวยการใชพิกเซลของภาพ ซึ่งจะแสดงเปนทาทาง

ของมนุษย และกิจกรรม รวมทั้งการใชความสัมพันธ ซึ่งในระบบน้ีเปนการสกัดสวนของรางกายออกมา

เพ่ือทําการหาสวนที่เดนของทาทางจากลําดับทาทางทั้งหมดดวย [Lillo, I. 2014] ดังแสดงในภาพที่ 2.8 

แสดงตัวอยางของการจําแนกลักษณะทาทางของมนุษยดวยการแทนของกราฟ การเรียนรูจากการใช 

http://frontiersin.org/people/u/285850
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วิธีการ Bayesian networks จะเห็นวาจากระบบที่มีการรูจํากจิกรรมมนุษยดวยการจําแนกจาก

โครงสรางลําดับของกิจกรรมที่มีการสรางความสัมพันธของลําดับทาทาง จากเหตุการณยอย เน่ืองจาก

การทํากิจกรรมมีลําดับของเหตุการณและทาทางดังน้ัน  Nguyen et al. [N. T. Nguyen 2005] ไดนํา 

รูปแบบลําดับขั้นของวิธีการ HMMs มาใชในการรูจําทาทางซึ่งจะมีการทํางานคลายกันกับงานของ Park 

and Aggarwal’s [S. Park 2004] ซึ่งจะเหน็วาการรูจําสามารถทําได 2 ทาทางจะเห็นวาการใชรูปแบบ

ของสถิตถเพ่ือทําการรูจําลําดับทาทาง น้ันจะมีขอจํากัดอยูที่ขอมูลการเรียนรู และรปูแบบทางสถิติที่มี

ความสัมพันธกับการรูจําทาทางและขอมูลทีม่ีความรัดกุมมากนอยเพียงใดเปนสิ่งที่จําเปนอยางมาก 

 

  
ภาพที่ 2.9 ตัวอยางการจําแนกทาทางมนุษย  

https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/frobt.2015.00028/full 

 

(2) Syntactic Approaches เปนรูปแบบกิจกรรมที่ไดมาจาก  Production rule ที่หลากหลายทั้ง

การสรางสตริงสัญลักษณและการใชภาษาโปรแกรมในการรูจํากิจกรรมถูกเรียกวา วิธีการ   

Contextfree grammar (CFG) แ ล ะ วิ ธี ก า ร  Stochastic context-free grammar (SCFG)  [A. F. 

Bobick 1997][ D. Minnen 2003] สําหรับการรูจํากิจกรรม Production rules ของ CFGs เปนวิธี

แรกเริ่มที่นําไปสูการรูจํากิจกรรมของมนุษยดวยสัญลักษณของสตริงจากการกระทําพ้ืนฐาน Ivanov 

and Bobick [Y. A. Ivanov 2008] ไดนําเสนอรูปแบบการรูจํากิจกรรมโดยใช SCFG ซึ่งมีการใช HMM 

สําหรับการรูจําลําดับทาทางพ้ืนฐานดวยสตริงและคําศัพทที่มีการดัดแปลงมา Minnen et al. [D. 

Minnen, 2003.] มีการ ใช รู ปแบบ SCFG สํ าหรับการรู จํ า  โดยที่ ร ะบบมีการแบ งแยกส วน 

(Segmentation) ของวัตถุและพยายาททําใหเขาถึงการแปลความหมายของกิจกรรมดวย CFG เพ่ือ

ชวยในการแบงแยกสวนวัตถุ แตอยางไรก็ตาม ยังมีขอจํากัดของการรูจํากิจกรรมยอยดวยการใชวิธี 

Syntactic approaches เพราะเปนการใช Production rules ของทุกเหตุการณเปนโดเมนที่ใหญจึง

ไมสามารถรูจําไดทุกกิจกรรมยอย 

https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/frobt.2015.00028/full


11 

 

(3) Description-Based Approaches เปนวิธีการรูจํากิจกรรมของมนุษยดวยการใชการแทนคาทั้ง

ในรูปแบบ โครงสราง temporal และ spatial  ของกิจกรรม [S. Hongeng 2004][ V.-T. Vu 2003] 

โดยที่จะมีการแทนความสัมพันธในรูปแบบเทอมของ กิจกรรมและกิจกรรมยอย  สําหรับวิธีการของ 

Allen and Ferguson   [J. F. Allen 1994] จะสรางความสัมพันธตามลํา ดับ sequential และ 

ความสัมพันธที่เปน concurrent และ ความสัมพันธที่เกิดจากการ combinations  แตความสัมพันธที่

เกิดจากการรวมกันจะมีความซับซอนกวาจะมีการใชวิธีการของ CFG เขามาชวยในการแทนคา

ความสัมพันธในเชิงของภาษาโปรแกรมเพ่ือแทนคาและเขียนอัลกอริทึมในการรูจํากิจกรรม  Vu et 

al.’s [V.-T. Vu 2003] และ  Allen and Ferguson [J. F. Allen 1994] ไดทําการทดลองเพ่ือแทนคา

กิจกรรมดวยลําดับขั้น และนําไปประยุกตใชเพ่ือตรวจจับกิจกรรมการขโมยที่เกิดขึ้นในธนาคาร แต

ระบบของ Hongeng et al.’s [S. Hongeng 2004] ไดมีการเพ่ิมตัวเช่ือมความสัมพันธ เชน “and” 

และ “or” แต Siskind [J. M.Siskind 2001] ไดมีการเพ่ิมชวงเวลาและกิจกรรมยอยลงได มีการใชเหตุ

และผลกระทบความสัมพันธรวมทั้งการใชตัวเช่ือม “after” และโครงสรางของการวนซ้ําเพ่ิมเขามา 

 

นักวิจัยพยายามพัฒนาวิธีการเพ่ือทําการรูจักกิจกรรม นํามาใชกับการเฝาระวังจากกิจกรรมประจําวัน

ของผูสูงอายุเพ่ือเปนการปองกันและดูแลผูสูงอายุเพ่ือ ทําการจําแนกความหมายของภาพกิจกรรมตางๆจาก

ขอมูลวิดีโอ สําหรับนักวิจัยกลุมแรก  ใชขอมูลภาพสี privacy-violating RGB  เพ่ือทําการตรวจจับกิจกรรม

พ้ืนฐานไดแก sitting, standing, walking, sleeping, using bedside commode, getting assistance เปน

ตน กิจกรรมเหลาน้ีเปนกิจกรรมประจําวันที่เกิดขึ้นกับมนุษยทั่วไป คณะทีมวิจัยของ Haque [Albert Haque 

2017] ไดนําภาพ RGB color และ คุณสมบัติของ texture เขามาใชในการตรวจสอบกิจกรรมการลางมือ

ภายในโรงพยาบาล แตอยางไรก็ตามทาทางของมนุษยที่เกิดกิจกรรมโดยสวนใหญมักเกิดการทับซอนกันของ

วัตถุ จึงเปนปญหาที่ทําใหเกิดความตีความที่ผิดพลาดของคาความถูกตอง อยางไรก็ตามนักวิจัยหลายกลุม

พยายามที่จะแกไขปญหาที่เกิดขึ้นจากคุณสมบัติของภาพ และวิธีการตางๆเพ่ือเช่ือมโยงใหไดความหมายของ

ภาพที่แสดงถึงความหมายของภาพที่สอดคลองกับกิจกรรมอยางแทจริง 
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ก.การแบงสวนวัตถุ เพ่ือทําการจําแนกตัวมนุษย 

 

ข.การจําแนกทาทางมนุษย  

 

ค.การรูจํากิจกรรมของมนุษย 

ภาพที่ 2.10 แสดงตัวอยางกระบวนการรูจํากิจกรรมของมนุษย 

http://www-sop.inria.fr/members/Francois.Bremond/topicsText/gerhomeProject.html 

 

โครงการ GER'HOME [Nadia Zouba 2007]เปนการทํางานที่ตรวจดูกิจกรรมของผูสูงอายุใน

ชีวิตประจําวันดวยการมอนิเตอรที่บานเพ่ือลดคาใชจายของโรงพยาบาลของการพยาบาลหลังจากเกิดอุบัติหรือ

ลดอาการบาดเจ็บของผูปวยไดกอน ดวยการติดต้ังกลองและเซ็นเซอรตามจุดตางๆในบริเวณบาน ดังแสดงใน

ภาพที่ 2.9 ค. และจากภาพที่ไดจะทําการแบงแยกวัตถุดังแสดงในภาพที่ 2.9 ก. เพ่ือนําวัตถุมาเปรียบเทียบเปน

แพ็ทเทิรนดวยการใชรูปแบบ 3D ที่ถูกกําหนดเปนทาทางไวเพ่ือที่จะรูจําทาทางมนุษย [V. Joumier 2012][ C. 
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Crispim-Junior 2013]ดังแสดงในภาพที่ 2.9 ข. โดยกิจกรรมทั่วไป จะประกอบดวย กิจกรรมทั่วไป walking, 

standing, sitting, lying, Bending และกิจกรรมที่ตองแจงเตือนคือ fainting และ falling down [B. Fosty 

2015] ดวยวิธีการ Hidden Markov Model (HMM) และ  Neuronal Networks (NNs) เปนลําดับในการ

วิเคราะหทาทางที่เกิดเหตุการณขึ้นแตอยางไรก็ตามการวิเคราะหดวยวิธีการน้ียังคงเกิดปญหาสําหรับการรูจํา

กิจกรรมกับบริเวณที่ควรสนใจจึงมีการใชอัลกอริทึม K-means clustering [F. Negin 2014] เพ่ือจํากัดจุด

บริเวณที่สนใจกลายเปนจํานวนคสเตอรที่กําหนดไวเพ่ือใหงายกับการจําแนกทาทางตอไป  

 

จากกระบวนการวิจัยในสวนของการคนคืนกิจกรรมมนุษยเพ่ือมอนิเตอรผูสูงอายุสวนใหญเปนการใช

รูปแบบวิดีโอและกระบวนการประมวลผลระดับตํ่าเพ่ือที่จะรูจําและตัดสินใจในกิจกรรมที่เกิดขึ้นทันที ซึ่งยังตอง

ตองใชเวลาและการตีความ ดังน้ันในงานวิจัยนําเสนอวิธีการจําแนกขอมูลแบบใหมดวยการสรางพารามิเตอร

ของความสัมพันธระหวางวัตถุและแอ็คชันจากขอมูลภายในภาพเพ่ือสามารถนําใชในการหาภาพผลลัพธที่ตรง

ความตองการของผูใชงานไดมากขึ้น  ดวยการสรางความสัมพันธภายในภาพจากความรูพ้ืนฐาน เชน (girl, on, 

horse) หรือ (man, eat, apple) เพ่ือตอบสนองการแปลความหมายภาพที่มีความซบัซอนโดยเฉพาะการแปล

ความหมายเพ่ือชวยเหลือผูสูงวัย ดวยการที่ทําการจับคูวัตถุ หัวเรื่องและความสัมพันธระหวางกัน ภายในรูปภาพ

ที่ประกอบดวยวัตถุตางๆ เชน บุคคล (person), เครื่องพยุงเดิน (walker) และ ไมเทา (stick) สามารถสราง

ความสัมพันธไดเปน (person - hold – walker), (person -hold – stick)   ดังน้ันในงานวิจัยน้ีจึงไดนําเสนอ

วิธีการทํานายจําแนกขอมูลดวยวิธีการแบบใหม ดวยการสรางพารามิเตอรของความสัมพันธระหวางวัตถุ

และแอ็คชันจากขอมูลภายในภาพ และคําศัพทที่ถูกนํามาใชจะมีการเช่ือมโยงดวย WordNet ที่เปนขอมูล

ความสัมพันธของคําศัพทแบบเปนหมวดหมู ดวยวิธีการทํานายความสัมพันธดวยการปรับคานํ้าหนัก เพ่ือ

สามารถนําใชในการหาภาพผลลัพธที่ตรงกับความตองการของผูใชงานไดมากขึ้น ขั้นตอนการจําแนกความหมาย

ภาพกิจกรรม  

 

สําหรับในงานวิจัยน้ีไดพัฒนาวิธีการเพ่ือใหสามารถจําแนกความหมายภาพใหไดตรงกับสิ่งที่ผูใชงาน

ตองการมากที่สุด จึงไดนําเสนอรูปแบบของการเช่ือมโยงความสัมพันธระหวางวัตถุและแอ็คชันจากขอมูลภาพ 

แบงลําดับขั้นตอนวิธีการเปน 4 สวนหลักดังน้ี (1) ข้ันตอนการเตรียมขอมูล (Data preprocessing)   (2) การ

ตรวจจับแอ็คชันบนภาพ (Action Detection) (3) การทํานายความสัมพันธแอ็คชัน (Predict relations of 

actions)   (4) การวัดและการประเมินผลการทํางาน (Measurement and Evaluation) 

  

  

 



บทที่  3 
การด าเนินงานวิจัย 

 
การศึกษางานวิจัยในครั้งนี้ได้มีการเก็บรวบรวมข้อมูลภาพและคัดเลือกภาพที่เหมาะสมเพ่ือเตรียมเป็น

ข้อมูลภาพเบื้องต้น ดังนั้นข้อมูลภาพที่เตรียมพร้อมจะสามารถเข้าสู่กระบวนการประมวลผลภาพ โดยใน
งานวิจัยจะมีการแบ่งขั้นตอนวิธีการด าเนินงานวิจัยโดยทั่วไปจะแบ่งออกเป็น 3 ส่วนหลักดังนี้  

3.1  การเตรียมข้อมูล (data preprocessing) เป็นการท างานในส่วนของการน าข้อมูลเข้าด้วย
เครื่องมือ   และการแทนวัตถุลงในกราฟ   

3.2 การท านายความสัมพันธ์แอ็คชัน (predict relations of actions)   เป็นการท านายคาดการณ์
ความสัมพันธ์ที่เกิดข้ึนภายในภาพ 

3.3 การวัดและการประเมินผลการท างาน (measurement and evaluation) เป็นการเปรียบเทียบ
การท างานของวิธีการที่น าเสนอโดยขั้นตอนทั้งหมดจะสามารถอธิบายได้ดังภาพที่ 3.1 
 

 
ภาพที่ 3.1   ขั้นตอนการจ าแนกความหมายภาพด้วยการท านายความสัมพันธ์ค าศัพท์บนภาพ 

 
 3.1  การเตรียมข้อมูล  

 ขั้นตอนการเตรียมข้อมูล (data preprocessing) โดยการท าการแยกและคัดเลือกข้อมูลภาพดิจิทัลที่
มีวัตถุบนภาพที่เด่นชัด มีวัตถุภาพพ้ืนหลัง และภาพที่คัดเลือกเข้ามานั้นสามารถให้มนุษย์แปลความหมายภาพ
นั้นได้อย่างสมบูรณ์   ส าหรับภาพบางภาพจะไม่น าเข้ามาท าการทดลองนั้นจะเป็นภาพที่มีความหมายก ากวม  
ภาพไม่มีความหมาย แปลความหมายไม่ได้ หรือภาพที่มนุษย์แปลได้หลายความหมาย  ภาพที่มีการโฟกัส
ระยะใกล้ ข้อมูลภาพที่มีความซ้ าซ้อน หรือไม่สอดคล้องกันจะถูกคัดเลือกภาพนั้นออกไป และท าการรวบรวม
ข้อมูลภาพที่ต้องการที่มาจากหลายฐานข้อมูลจุดประสงค์ก็ เพ่ือท าให้มั่นใจว่าคุณภาพของข้อมูลที่ถูกเลือกนั้น
เหมาะสม   ดังนั้นกระบวนการทั้งหมดนี้จะประกอบด้วย 2 กระบวนการดังนี้ 
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3.1.1 ฐานข้อมูลรูปภาพ 

แหล่งข้อมูลภาพมีหลายแหล่งข้อมูลที่ได้รับการยอมรับและสามารถน ามาใช้เป็นฐานข้อมูลรูปภาพได้ 
เช่น  Pascal  Fotosearch stock [Everingham, M 2010],   The Cobis Stock,   The Corel 
Corporation   เป็นต้น มีกลุ่มงานวิจัยหลายกลุ่มที่พยายามปรับปรุงวิธีการเพ่ือท าการตรวจจับวัตถุ (object 
recognition) และตรวจจับแอ็คชันบนภาพ (action recognition) ผลการทดลองที่ได้จากการตรวจจับวัตถุ
และแอ็คชันมีค่าความถูกต้องค่อนข้างดีและสามารถน าวิธีการมาประยุกต์ใช้ได้ ดังนั้นในงานวิจัยนี้ได้เจาะจง
น าเสนอวิธีการใหม่เพ่ือหาความสัมพันธ์ของวัตถุและแอ็คชั่น จึงได้เลือกวิธีการที่ตรวจจับวัตถุและแอ็คชันบ
นภาพ พร้อมเลือกฐานข้อมูลที่มีขนาดไม่ใหญ่มาก เพ่ือทดสอบการท างานที่ครอบคลุม จึงเลือกฐานข้อมูลแอ็ค
ชันจาก PASCAL2 [Everingham, M 2010] Activitynet [F. Caba Heilbron 2015] และ   ImageNet [J. 
Deng, 2009] เพ่ือเป็นพื้นฐานของการทดลองตามรูปแบบของแอ็คชัน ที่ก าหนดไว้ 

 

 

 

 
ก. ภาพ      ข. วัตถ ุ  ค. คลาส 

ภาพที่ 3 .2 ตัวอย่างการแบ่งส่วนในฐานข้อมูล Pascal2 
http://host.robots.ox.ac.uk/pascal/VOC/voc2012/segexamples/index.html 

 
Pascal2 (Visual Object Classes Challenge 2012: VOC2012) [Everingham, M 2010] เป็น

ทีมงานวิจัยที่ท างานสานต่อมาจาก โปรเจค VOC โดยใช้วิธีการจาก VOC2012 และได้ถูกพัฒนาขึ้นอย่าง
ต่อเนื่องจนสามารถประกาศเป็นสาธารณะ บนออนไลน์ได้ และยังได้มีการร่วมกับ ECCV2019 และ ImageNet 
ในปี 2012 การท างานของ Pascal2 พยายามจะสกัดข้อมูลภาพที่ได้เป็นชื่อของวัตถุที่ถูกก าหนดไว้ซึ่งใน
งานวิจัยได้มีการทดลองถึงวัตถุหลายอย่าง แบ่งเป็นกลุ่มได้ 20 กลุ่ม ตัวอย่างเช่น 
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Person: person 
Animal: bird, cat, cow, dog, horse, sheep 
Vehicle: aeroplane, bicycle, boat, bus, car, motorbike, train 
Indoor: bottle, chair, dining table, potted plant, sofa, tv/monitor 

ก. jumping 

ข. ridding bike 
ค. Walking 
ง. Running 

ภาพที่ 3 .3 ตัวอย่างการจ าแนกแอ็คชันบนฐานข้อมูล Pascal2 

http://host.robots.ox.ac.uk/pascal/VOC/voc2012/actionexamples/index.html#running 
 

กลุ่มการแบ่งส่วนเพื่อน าพิกเซลลงกลุ่มที่มีความหมาย ประกอบด้วย (1=aeroplane, 2=bicycle, 
3=bird, 4=boat, 5=bottle, 6=bus, 7=car , 8=cat, 9=chair, 10=cow, 11=diningtable, 12=dog, 
13=horse, 14=motorbike, 15=person, 16=potted plant, 17=sheep, 18=sofa, 19=train, 
20=tv/monitor) ดังแสดงอย่างกลุ่มในภาพที่ 3.2 ส าหรับแอ็คชันที่มีการจ าแนกและรู้จ าวัตถุในฐานข้อมูล 
Pascal2 ในแต่ละกล่อง ตัวอย่างเช่น Jumping, Phoning, PlayingInstrument, Reading, RidingBike, 
RidingHorse, Running,   TakingPhoto,  UsingComputer, Walking ดังแสดงในภาพที่ 3.3  ส าหรับแหล่ง
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ข้อมูลภาพที่หลากหลาย อาจจะมีภาพที่ไม่เหมาะสมกับการทดลองท่ีน าเสนอเนื่องจาก ภาพบางภาพมีลักษณะ
ผิดปกติหรือ คุณลักษณะวัตถุไม่ชัดคลุมเครือ มีขนาดวัตถุขนาดเล็กเกินไปไม่สามารถ บ่งชี้ชื่อวัตถุได้ ภาพถ่าย
ระยะใกล้ ภาพบางภาพอาจจะไม่สามารถแปลความหมาย   หรือภาพมีความหมายก ากวมจนท าให้ไม่สามารถ
หาความหมายภาพได้  ท าให้ต้องมีการคัดเลือกภาพออกไป ไม่น ามาใช้ในการทดลอง  ดังนั้นในการหา
แหล่งข้อมูลของการน าภาพเข้ามาใช้จึงจ าเป็นต้องสมบูรณ์ที่สุด ภาพจะต้องความเหมาะสมกับงานที่จะน ามาใช้
เพ่ือตอบสนองกับความต้องการของการทดลองมากท่ีสุด 

ส าหรับการทดลองโดยทั่วไปในสาขาคอมพิวเตอร์วิชัน (computer vision) ในส่วนของการประมวลผล
ภาพระดับสูง รูปภาพที่น าเข้ามาทดลองจะเป็นภาพที่วัตถุถูกแท็ก หรือกระท าการ ให้ความหมายมาล่วงหน้า
ก่อน จะเรียกภาพจ าพวกนี้ว่า annotated images [J. Long 2015] ดังแสดงในภาพที่ 3.4 แสดงรูปภาพถูก
แท็กด้วยค าหลัก  ดังนั้นในการทดลองจะต้องมีฐานข้อมูลภาพที่สมบูรณ์เพียงพอที่จะสามารถน าส่วนของค าหลัก
ที่ถูกแท็กมาใช้งานได้โดยไม่มีผลข้างเคียงต่อกระบวกการที่น าเสนอ ส่วนใหญ่แหล่งข้อมูลภาพจะท าการคัดเลือก
บริเวณ ที่เหมาะสมส าหรับการแท็กเป็นค าหลักหรือค าส าคัญ เพ่ือใช้ส าหรับการสืบค้นข้อมูล ดังนั้นบาง
แหล่งข้อมูลจะใช้การแบ่งหมวดหมู่วัตถุ (object categories) [Sun Ting 2016] เข้ามาช่วยในการจัดกลุ่มของ
ค าท่ีจะน ามาทดแทนส่วน บริเวณนั้นๆ 

  
ภาพที่ 3.4 รายการค าหลักเริ่มต้นบน WordNet 

 
3.1.2  ฐานข้อมูลค าหลัก WordNet 
WordNet [George A. Miller 1990] [Zinger S., 2005]  เป็นฐานข้อมูลค าศัพท์ภาษาอังกฤษขนาด

ใหญ่ของ ค านามค ากริยา ค าคุณศัพท์ และ กริยาวิเศษณ์ มีการจัดกลุ่มเป็นชุดของค าพ้องความรู้ความเข้าใจ 
(synsets) แต่ละการแสดงแนวคิดท่ีแตกต่างกัน synsets จะเชื่อมโยงกันโดยวิธีการของความสัมพันธ์ของ
แนวคิดและความหมายค าศัพท์ เครือข่ายที่เกิดจากค าที่เกี่ยวข้องกับความหมายและแนวคิดสามารถส ารวจที่มี
เบราว์เซอร์ WordNet ยังเป็นอิสระและเปิดเผยต่อสาธารณชนพร้อมส าหรับการดาวน์โหลด โครงสร้างมโนทัศน์
ท าให้เครื่องมือที่มีประโยชน์ส าหรับภาษาศาสตร์คอมพิวเตอร์และการประมวลผลภาษาธรรมชาติ 

WordNet เป็นกลุ่มค าที่มันขึ้นอยู่ร่วมกันตามความหมาย  WordNet ดังแสดงในภาพที่ 3.4 เป็น
ฐานข้อมูลเกี่ยวกับค าศัพท์ที่ใช้ภาษาอังกฤษที่ประกอบด้วยค านาม ค ากริยา ค าคุณศัพท์ และค าต่างๆถูกจัดไว้
เป็นหมวดหมู่ซึ่งเป็นงานวิจัยที่ได้รับความนิยมมากมีนักวิจัยหลายกลุ่มที่อ้างอิงการใช้ฐานข้อมูลของค าหลักที่
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แท็กบนภาพ   โดย WordNet จะใช้ค านาม ถูกเลือกจากพจนานุกรมเป็นค าหลัก โดยทั่วไปแล้วมาตรฐาน
อักขระจะมีการจัดการข้อมูล lexical เพ่ือให้มีความสอดคล้องกันทั้งการสะกดค า การกระจายความหมาย
เหมือนของค า ความสัมพันธ์ของค า มีการสร้างฐานข้อมูลค าศัพท์ออนไลน์ด้วยคอมพิวเตอร์ที่เรียกว่า lexical 
database เพ่ือค้นหาแต่ละตัวอักษรได้อย่างรวดเร็ว WordNet เป็นส่วนของโปรแกรมท่ีพยายามรวมข้อมูล 
lexicographic ที่มีการค านวณอย่างรวดเร็ว ซึ่งจะมีการจัดการข้อมูล lexical ในเทอมของความหมายจนถึง
รูปแบบของค าศัพท์โดยจะใช้ Lexical Matrix ช่วยในการจัดการกฎไวยากรณ์ของค าและลดรูปแบบของค า ค า
ก ากวม ความหมายของค า (word meaning) โดยจะใช้รูปแบบของการ mapping ระหว่าง form และ
ความหมาย [George A. Miller 1993] ซึ่งจะสนใจเรื่องของกลุ่มไวยากรณ์ค าโดยจะใช้การ mapping ที่มี
รูปแบบต่างกัน ในขั้นตอนทั้งหมดสิ่งส าคัญที่ช่วยท าให้กระบวนการสร้างการเชื่อมโยงความสัมพันธ์ของ
ความหมายภาพให้มีความสมบูรณ์ขึ้นเพ่ือเข้าสู่กระบวนการเรียนรู้อย่างสมบูรณ์เต็มรูปแบบ คือขั้นตอนการ
เตรียมข้อมูล เริ่มจากคัดเลือกข้อมูลภาพดิจิทัลที่มีวัตถุบนภาพเด่นชัด มีวัตถุภาพพ้ืนหลังชัดเจน ส่วนภาพมี
ลักษณะผิดปกติหรือ คุณลักษณะวัตถุไม่ชัดคลุมเครือ มีขนาดวัตถุขนาดเล็กเกินไปไม่สามารถบ่งชี้ชื่อวัตถุได้ 
หรือภาพถ่ายระยะใกล้ จะถูกคัดออก ดังนั้นภาพที่คัดเลือกเข้ามาจะต้องมีความสมบูรณ์ของวัตถุและค าศัพท์
ชัดเจน และแปลความหมายภาพนั้นได้อย่างสมบูรณ์  ความหมายของค าหลักท่ีถูกน ามาใช้บน WordNet นั้น
ถูกจัดลงบนล าดับขั้นตามความหมายที่สามารถเป็นไปได้โดยที่ WordNet ได้ก าหนดรายการหัวข้อหลักต่างๆตั้ง
ต้นไว้ดังแสดงในภาพที่ 3.4 เป็นกลุ่มหัวข้อเริ่มต้นเป็นล าดับบนสุดของกราฟจะเป็น {entity} {object, thing} 
และ {idea} เป็นหัวข้อเริ่มต้นดังนั้นค าศัพท์ที่ถูกใช้จะอยู่ภายในหัวข้อต่างๆที่ก าหนดซึ่งบางค ามีหลาย
ความหมายสามารถอยู่ได้ในกลุ่มหลายกลุ่มตามความหมายที่เกิดขึ้น 

 

 

ภาพที่ 3.5 ตัวอย่างจ าลอง Synset ในอนุกรมวิธาน WordNet 
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ภาพที่ 3 .6 ตัวอย่างค าศัพท์ที่ประกอบด้วยค านามและแอ็คชันบนฐานข้อมูลภาพ 

 
ข้อมูลแอ็คชันบนภาพ เกิดจากความสัมพันธ์ของการแอ็คชันของค านามท่ีเกิดข้ึน รวมทั้งการลดและ

จ ากัดรูปแบบความสัมพันธ์  เพ่ือให้เกิดความรัดกุมของข้อมูลเป็นอีกสิ่งที่จ าเป็นเพื่อท าให้ภาพเกิดความหมาย
เดียวกันมากขึ้น ส าหรับแต่ละค าศัพท์การแอ็คชันก าหนดให้มีรูปแบบที่ประกอบด้วยโครงสร้าง ค าศัพท์ที่ท า
หน้าที่เป็นประธาน หรือค าศัพท์ที่เป็นค านาม และ ค าศัพท์ที่เป็นแอ็คชัน (กริยา) ตัวอย่างดังแสดงในภาพที่ 3.6 
“woman holding horse”, “woman riding on horse” หรือ “man holding bike” เป็นต้น วัตถุท่ี
ปรากฏบนภาพ woman horse man และbike มีแอ็คชัน holding และ riding เป็นต้น  ดังนั้นในงานวิจัยนี้
ภาพจะคัดเลือกเข้ามามีความสมบูรณ์ของวัตถุและค าศัพท์ชัดเจนตามกลุ่มที่ต้องการ ส าหรับข้อมูลกิจกรรมบน
ภาพ ได้ใช้วิธีการตรวจจับท่าทางในแต่ละกลุ่มมาจาก Activitynet [F. Caba Heilbron 2015]  กระบวนการ
ประมวลผลและการระบุวัตถุและภาพจะมีความสัมพันธ์กับกิจกรรมที่เกิดข้ึน ส าหรับความสัมพันธ์ที่เกิดข้ึน
ระหว่างวัตถุ เช่น ท่าทางกับวัตถุ และ ท่าทางกับภาพพ้ืนหลังจะมีการก าหนดด้วยมือซึ่งจะใช้ค าศัพท์จากกลุ่ม   
ImageNet [J. Deng, 2009] ดังนั้นจะมีการจ ากัดรูปแบบความสัมพันธ์ระหว่างวัตถุ   เพ่ือให้เกิดความรัดกุม
ของข้อมูลเป็นอีกสิ่งที่จ าเป็นเพ่ือท าให้ภาพเกิดความหมายเดียวกันมากขึ้น ส าหรับแต่ละค าศัพท์การกิจกรรม
ก าหนดให้มีรูปแบบที่ประกอบด้วยโครงสร้าง ค าศัพท์ที่ท าหน้าที่เป็นประธาน หรือค าศัพท์ที่เป็นค านาม และ 
ค าศัพท์ที่เป็นท่าทาง (กริยา) ดังแสดงตัวอย่างในภาพที่ 2 “woman supporting elder”, “woman walking 
on road” หรือ “elder holding stick” เป็นต้น วัตถุท่ีปรากฏบนภาพ woman elder stick และ bag มีแอ็ค
ชัน holding และ supporting เป็นต้น มีกลุ่มงานวิจัยหลายกลุ่มท่ีพยายามปรับปรุงวิธีการเพ่ือท าการตรวจจับ
วัตถุ    และตรวจจับกิจกรรมบนภาพ   ผลการทดลองที่ได้จากการตรวจจับวัตถุและแอ็คชันมีค่าความถูกต้อง
ค่อนข้างดีและสามารถน าวิธีการมาประยุกต์ใช้ได้  

 

 
 

ภาพที่ 3.7 ความสัมพันธ์ระหว่างวัตถุและท่าทางภายในภาพ 
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การแทนค่าข้อมูลวัตถุบนภาพลงในโมเดลพื้นฐานกราฟ โดยก าหนดให้   เป็นกราฟที่ประกอบด้วย

ข้อมูล   *(     ) +   
        เมื่อก าหนดให้ข้อมูลภายในประกอบด้วย       แทน

ค่าเป็นหัวเรื่องและวัตถุของกราฟ โดยมีความสัมพันธ์ระหว่างสองสิ่งคือ      การสร้างการเชื่อมต่อเพ่ือ
ท านายสามารถเขียนอธิบายได้ด้วย           สามารถเขียนเป็น  (     ) เพ่ือท าการแมพก
ลับไปเป็นค่าของข้อมูลจริงได้ แต่อย่างไรก็ตามการน าข้อมูลทั้งหมดมาใช้ในการท านายนั้นมักจะใช้รูปแบบของ
การเรียนรู้จากการแทนค่าของข้อมูลที่มีความสัมพันธ์กัน ซึ่งส่วนใหญ่มักจะใช้การท านายความสัมพันธ์แอ็คชัน 
ส าหรับในงานนี้ได้เลือกวิธีการท านายไว้ดังนี้ 

 
 3.2 การท านายความสัมพันธ์แอ็คชัน  
 

ข้อมูลค าศัพท์ภาพ จะถูกแบ่งชนิดเป็น 2 ชนิดดังนี้ ค าศัพท์ที่เป็นค านาม (Noun) และค าศัพท์ที่เป็น
แอ็คชัน (action) ก าหนดให้ ค าศัพท์แอ็คชัน (Action:  ) เขียนความสัมพันธ์ของแอ็คชันบนภาพได้    และ
ความสัมพันธ์ระหว่างค าศัพท์การแอ็คชันก าหนดให้เป็น      ส าหรับทุกการแอ็คชัน ซึ่งมีค่าน้ าหนักของ

แอ็คชัน (weight of   :   )  เป็น      และแต่ละภาพ   จะมีข้อมูลคุณลักษณะภาพที่แทนด้วย 
     โดยที่ก าหนดข้อมูลให้          ( )       ถูกจัดเก็บข้อมูลในรูปแบบของล าดับขั้น
โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ (Convolution Neural Network: CNN) [Joachims, 
T. 1998] [Y. Tsuruoka, 2009] เมื่อก าหนดให้     ( ) แทนคุณลักษณะของภาพ    และ ก าหนดให้
พารามิเตอร์      และ     เป็นข้อมูลที่ได้จากการเรียนรู้ระหว่างโมเดลการท านายความสัมพันธ์ ดังนั้น
สามารถก าหนดให้ ค่าน้ าหนักของแอ็คชันสูงสุดส าหรับภาพที่อยู่ในกลุ่มความหมายเดียวกัน เหมือนกัน 
คล้ายกันจะมีค่าเป็นค่าบวก (Positive image) ตัวอย่างเช่น ภาพคนข่ีจักรยานที่มีท่าทางต่างๆดังแสดงในภาพที่ 
3.3 ข. กลุ่มเดียวกัน หรือที่มีท่าทางการวิ่งในรูปแบบเดียวกันจะมีค่าเป็นบวก ดังแสดงในภาพที่ 3.3 ง. เป็นต้น 
และจะมีการเปรียบเทียบกับค่าที่เป็นลบ ดังนั้นท าให้เกิดการจัดล าดับของการเปรียบเทียบขึ้นและสามารถเขียน
เป็นสมการของการจัดล าดับ (   ) ได้ เป็น  

     ∑ ∑     (         
     

   
 (       ))               (1) 

เมื่อก าหนดให้ ข้อมูลคุณลักษณะภาพ (  ) แทนภาพความหมายเดียวกันเป็น (  ) และก าหนดให้
คุณลักษณะภาพที่มีความหมายต่างกัน (  )  แทนด้วยสมการ    (       )     
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ภาพที่ 3.8 ขั้นตอนการสร้างความสัมพันธ์ของแอ็คชัน 
 
การท านายความสัมพันธ์ของภาพเป็นการน าความสัมพันธ์ระหว่างวัตถุและแอ็คชันที่เกิดขึ้นบนภาพ มา

สร้างความสัมพันธ์ภายใน โดยที่ก าหนดคู่ความสัมพันธ์ของค าศัพท์การแอ็คชัน        และก าหนด
รูปแบบของความสัมพันธ์ที่เกิดระหว่างค าศัพท์ในภาพดังนี้  

(1) แบบ implied-by คือ                ถ้าเกิดแอ็คชันของ    แสดงให้เห็นว่าสามารถ
เกิดการแอ็คชัน   ได้ จะมีลักษณะของความสัมพันธ์แบบเดียวกับต้นไม้ กิ่งพ่อแม่ไปยังกิ่งลูก (parent-child 
node)  

(2) แบบ type-of คือ             แอ็คชันของ    เป็นชนิดหนึ่งของการเกิดการแอ็คชัน    
ได้จะมีลักษณะของความสัมพันธ์แบบเดียวกับต้นไม้ กิ่งลูกไปยังกิ่งพ่อแม่ (child-parent node)  

(3) แบบ mutually exclusive เมื่อมีการแอ็คชันของ   เกิดข้ึนแล้วจะไม่เกิดขึ้นอย่าง   อย่าง
แน่นอน แสดงความสัมพันธ์ในภาพที่ 3.9 เป็นการท านายความสัมพันธ์จากการเรียนรู้รูปแบบของแอ็คชันที่
เกิดข้ึน (ภาพตัวอย่างมีแอ็คชัน: Action A และ Action B) จะเป็นค่าน้ าหนักท่ีได้จากความสัมพันธ์ (กลายเป็น
ค่าน้ าหนักที่เกิดจากแอ็คชัน A:    และแอ็คชัน B:   ) และจะเรียนรู้ตามรูปแบบความสัมพันธ์ทั้ง 3 แบบ 
สามารถเขียนเป็นสมการความสัมพันธ์ได้ดังนี้     [              ]  ,   -   เมื่อ          เป็น
ความสัมพันธ์ของ Implied-by, Type-of และ Mutually exclusive ตามล าดับ โดยที่ความสัมพันธ์ที่เกิดขึ้น
จะใช้โครงข่ายประสามเทียม (Neural network) ในการจัดการความรู้ ด้วยการจัดล าดับชั้นด้วย Softmax 
Normalization [Goodfellow, Ian 2016]  สามารถเขียนเป็นสมการการคาดคะเนความสัมพันธ์ได้ดังนี้ 

             (     
,   -

      )                       (2) 
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เมื่อก าหนดให้   
,   -

        ,   แทนจ านวนข้อมูลของภาพและ     
   

           
     มีตัวแปร Softmax Normalization เป็น   ส าหรับการสร้างความสัมพันธ์ของ

การแอ็คชัน (Create Action Relationships) เริ่มต้นจากการก าหนดให้สร้างความสัมพันธ์เพ่ือใช้ในการเรียนรู้

ส าหรับการท านายด้วยค าศัพท์ที่ใช้ในเซตความสัมพันธ์ ก าหนดให้ความสัมพันธ์ระหว่างการแอ็คชันของวัตถุมี

ทั้งหมด 3 ประเภทดังนี้ 

(1) แบบ                เมื่อเวกเตอร์ค่าน้ าหนักการแอ็คชัน (Action Weight Vector: 

  ) เป็นอยู่ในล าดับภาพที่อยู่ในกลุ่มภาพ   ที่มีค่ามากกว่าภาพ   ที่ไม่อยู่ในกลุ่มแล้ว ก าหนดให้มีค่าความ

คาดหวังความสัมพันธ์เป็น  

   
  ∑     (      

 (       ))       
    ̅

                    (3) 

(2) แบบ             เมื่อเวกเตอร์ค่าน้ าหนักการแอ็คชันชัน (Action Weight Vector:   ) 

อยู่ในล าดับภาพที่อยู่ในกลุ่มภาพ   ที่มีค่ามากกว่าภาพ   ที่ไม่อยู่ในกลุ่มแล้ว ก าหนดให้มีค่าความคาดหวัง

ความสัมพันธ์เป็น 

   
  ∑     (      

 (       ))       
    ̅

                     (4) 

(3) แบบ                        เมื่อเวกเตอร์ค่าน้ าหนักการแอ็คชันเป็น     อยู่ในล าดับ

ภาพที่อยู่ในกลุ่มภาพ   ที่มีค่ามากกว่าภาพ   ที่อยู่ในกลุ่มแล้วจะก าหนดให้มีค่าความคาดหวังความสัมพันธ์

เป็น   

   
  ∑     (      

 (       ))       
                         (5) 

ดังนั้นท าการรวมสมการ (3) ถึง (5) เข้าด้วยการเพ่ือสร้างความสัมพันธ์ของการคาดท านาย ดังแสดงใน

สมการ 

   ∑    
     

     
     

     
     

 
                         (6) 

เวกเตอร์ค่าน้ าหนักการแอ็คชัน    และ    ได้มาจากการเรียนรู้ของฟังก์ชันความสัมพันธ์ที่ดีที่สุด

ของข้อมูลภาพ ท าให้วิธีการสามารถเลือกความสัมพันธ์ได้อย่างอัติโนมัติเพ่ือท าการค านวณค่าน้ าหนักของการ

แอ็คชันได้ ดังแสดงตัวอย่างความสัมพันธ์ในภาพที่ 3.9 
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ภาพที่ 3.9  ตัวอย่างเซตความสัมพันธ์ของการแอ็คชันของข้อมูลภาพ 

 

3.3 การวัดและการประเมินผลการท างาน  

การวัดและประเมินผลการท างาน (Measurement and Evaluation)   เป็นขั้นตอนสุดท้ายที่ส าคัญ 

เพ่ือทดสอบวิธีการข้างต้นว่ามีประสิทธิภาพมากหรือน้อย สอดคล้องกับความต้องการเพียงใดเมื่อน ามาใช้งาน

จริง ส าหรับข้อมูลภาพที่ใช้ในการทดลองทั้งหมดจะคัดเลือกภาพที่เห็นวัตถุอย่างเด่นชัดและมีความสอดคล้อง

กับฐานข้อมูลพื้นฐานจากฐานข้อมูลภาพแอ็คชัน Pascal [Everingham, M.2010]  โดยที่แต่ละกลุ่มค าจะมีแอ็ค

ชันที่มคีวามสอดคล้องกันทั้งภาพที่อยู่ในกลุ่ม (Positive Image) และภาพที่ไม่อยู่ในกลุ่มซึ่งไม่มีความเกี่ยวข้อง

กัน (Mutually Exclusive) ในการประเมินนั้นกระท าได้โดยการวัดประสิทธิภาพของการจัดกลุ่มภาพจะถูก

พิจารณาเป็นค่าของความถูกต้องของแต่ละกลุ่มข้อมูล ส าหรับการทดลองนี้จึงได้วัดและประเมินผลการท างาน

ดังนี้ 

3.3.1 ทฤษฎีแผนผังการจัดระเบียบตัวเอง 

ทฤษฎีแผนผังการจัดระเบียบตัวเอง (Self-Organizing Maps : SOM) [Akinduko, A.A 2016] 

[Goodfellow, Ian 2016] เป็นอัลกอริทึมนิวรอนเน็ตเวิร์คที่นิยมใช้มากท่ีสุด โดยแนวคิดของ SOM คือ การ

ท าซ้ าข้อมูลเพ่ือหาค่าของน้ าหนักของข้อมูลที่มีอยู่ทั้งหมดตามจ านวนกลุ่มที่ต้องการ เป็นวิธีเกี่ยวกับการจัดกลุ่ม

ด้วยตัวเองโดยใช้โครงสร้างตาข่ายระบบประสาท เป็นการเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน มีลักษณะการเรียนรู้ แบบ

เครือข่าย 2 ชั้น เป็นการจัดข้อมูลน าเข้าหลายมิต ิให้อยู่ในรูปแบบของข้อมูลสองมิติคือการจัดกลุ่มของข้อมูลที่มี

ลักษณะคล้ายกันจะอยู่ในโหนดใกล้ที่เคียงกัน โดยโครงสร้างการท างานของ SOM ชั้นแรกท าหน้าที่น าเข้าข้อมูล

และจัดส่งข้อมูลให้แก่นิวรอนชั้นที่สองทุกโหนดในตาราง หรือ อะเรย์นิวรอน (array of neurons) ระหว่างชั้น

จะเชื่อมต่อกันด้วยค่าน้ าหนัก (weight) จากนั้นข้อมูลจะถูกส่งไปยังนิวรอนในชั้นที่สอง เพ่ือท าการเปรียบเทียบ
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ว่าใกล้เคียงกับค่ากลางกลุ่มใดมากที่สุด  แต่ละโหนดในชั้นนี้จะมีความสัมพันธ์กันแบบ เพ่ือนบ้าน 

(neighborhood relation) ท าให้เกิดเป็นรูปแบบ 2 มิติ  จากนั้นจะท าการปรับค่า น้ าหนักของตัวที่เป็นผู้ชนะ 

(winner) ท าให้ข้อมูลที่ข้อมูลเข้า เข้ามาเกิดการปรับเปลี่ยน และเม่ือผ่านการเรียนรู้ไปหลายๆรอบจะท าให้ ได้

กลุ่มข้อมูลออกมาเป็นผลลัพธ์ จากนั้นจึงน าผลลัพธ์ที่ได้นั้นมาผ่านกระบวนการ Visualization เพ่ือแสดง

ผลลัพธ์ที่ได้นั้นออกมาเป็นกราฟชนิดต่างๆต่อไป 

 

ภาพที่ 3.10 โหนดการเรียนรู้ของแผนผังการจัดระเบียบตัวเอง 

 

 ขั้นตอนการท างานของทฤษฎีแผนผังการจัดระเบียบตัวเอง SOM  

ท าการจัดกลุ่มของข้อมูลน าเข้าให้อยู่ในกลุ่มข้อมูลที่ใกล้เคียง   ท าการ Normalize ค่าข้อมูลแต่ละตัว 

เพ่ือให้ได้ค่ากลางเป็น  
,

minmax

min




 i

i

x
x

 ก าหนดให้ nxxx ,...,, 21  เป็นข้อมูลที่ถูกน าเข้า  n คือจ านวน

ตัวอย่างข้อมูลเข้า    min คือ  ค่าที่น้อยที่สุดของชุดข้อมูล     max คือ  ค่าที่มากท่ีสุดของชุดข้อมูล 

ก าหนดโครงสร้างโครงข่ายประสาทเทียมในลักษณะสองมิติ ก าหนด แนวแกน x และแกน yก าหนดชุดของ

ข้อมูล สุ่มค่าน้ าหนักเริ่มต้น ในโครงข่ายดังแสดงในภาพที่ 3.10 

สุ่มค่าเริ่มต้นให้กับค่ากลางของกลุ่ม (cluster center) },,...,,{ 21 pwwwW   โดยที่ p คือจ านวนกลุ่ม 

เวกเตอร์ค่ากลางคือ },,...,,{ 21 jmjjj wwwW  เมื่อ pj 1  ค านวณหาระยะทางระหว่างโครงข่ายโดย  

ยูคลิเดียน (Euclidean distance) เพ่ือหาผู้ชนะ  (winner) ซึ่งจะหาได้จากโครงข่ายที่ใช้ระยะทางที่ได้จากการ

ค านวณ เพื่อหาค่าน้อยที่สุด ji
ji

CkkC ,
,

21 min),( 
 เมื่อ 21,kk  คือดัชนีของโหนดผู้ชนะ  

 

(nx, ny) 

(i,j) 

(0,0) 

n

k

x

x

x1

ข้อมลูเข้า  
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Y 

 ิวรอ อะเรย ์
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2
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, jji wxC                                                     (7) 


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ijiji wxC
1

22

, )(

                                                       (8) 

 เมื่อ jiC , ค่าความต่างระหว่างข้อมูลน าเข้า ix กับเวกเตอร์น้ าหนัก jiw ,  

    

 

 

 

 

 

 

ภาพที่ 3.11 การหาผู้ชนะส าหรับการกระจายตัวของข้อมูล ix  หรือโหนดเพื่อนบ้าน 

 

ค านวณค่ากลางส าหรับกลุ่มที่เป็น ค่าผู้ชนะใหม่ 

                                      (9) 

  

ท าซ้ าข้ันตอนที่ 4-5 จนครบชุดข้อมูลน าเข้า หรือจนกว่าค่าน้ าหนักเริ่มจะคงที่ 

โหนดที่เป็นผู้ชนะจะสอดคล้องตามสูตร ji
ji

CkkC ,
,

21 min),( 
เมื่อ 21,kk ดัชนีของโหนดที่เป็นผู้ชนะ  

โหนดที่เป็นโหนดเพื่อนบ้านจะถูกก าหนดโดย 
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หาระยะห่างระหว่างโหนดนั้นๆ กับ โหนดที่เป็นผู้ชนะ 
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หาโหนดเพื่อนบ้านที่ใกล้เคียงที่สุด โดยขอบเขตจะลดลงตามเวลาตามรูปแบบดังนี้ 
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ปรับค่าน้ าหนัก ของแต่ละโหนดด้วย 

))()()(,()()()1( ,, tWtXthtatWtW l

jiji                                          (12) 

3.3.2 โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ (Convolutional Neural Networks: CNN) [J. Long 

2015] เป็นเพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้น (Multi-layer Perceptron) ที่มีโครงสร้างแบบล าดับขั้น (Hierarchical 

Architectures) ถูกออกแบบมาส าหรับการเรียนรู้ข้อมูลแบบก้าวหน้าในระดับสูงเพ่ือใช้ในการจ าแนกข้อมูลให้

ได้ผลลัพธ์ในขั้นสุดท้าย สามารถเขียนการด าเนินงานเป็นล าดับชั้นพื้นฐานของ CNN ดังนี้ 

Convolution Layer ล าดับชั้นจะท าการกรองข้อมูลแบบ 2 มิติ ระหว่าง ข้อมูลภาพ   , ตัวกรอง   

และ   เป็นข้อมูลภาพที่ถูกสร้างข้ึน ให้    แทนความสัมพันธ์ของข้อมูลเข้าและออก เมื่อตัวกรองตอบสนอง

จากข้อมูลเข้าที่เชื่อมต่อกับข้อมูลออกตัวเดียวกันจะถูกเชื่อมต่อกัน สามารถเขียนเป็นสมการ 

   ∑ (      )                                                   (13) 

Sub-sampling Layer เป็นล าดับชั้นที่ถูกสร้างขึ้นเพ่ือด าเนินการ “Max-Pooling” เป็นการ

เปลี่ยนแปลงและลดทอนให้สามารถท างานได้อย่างรวดเร็วขึ้น 

Fully-connected Layer เป็นล าดับชั้นที่รับข้อมูลเข้าส าหรับทุกล าดับชั้นเพื่อท าการรวมเข้าเป็น

ข้อมูลออก แบบ 1 มิติส าหรับล าดับชั้นถัดไป 

Output Layer เป็นล าดับชั้นข้อมูลออกท่ีถูกจ าแนกเพียงคลาสเดียวแบบ 1 มิติจากล าดับชั้น Fully-

connected Layer 

โดยปกติทั่วไปข้ันตอนการเรียนรู้ของ CNN จะใช้วิธีการ Gradient Descent Approaches เพ่ือลด

ความผิดพลาดของทุกล าดับชั้นใน CNN ที่มีการเปลี่ยนแปลงตลอดเวลา แต่บางงานวิจัยจะมีการใช้ขั้นตอน 

Back-propagation ส าหรับการเรียนรู้ด้วย Max-Pooling Convolutional Neural Network และใช้ค่าความ

คลาดเคลื่อนยกก าลังสอง  (Sum of the Squared Error) เพ่ือลดความผิดพลาด แต่อย่างไรก็ตามเนื่องจากค่า

ของข้อมูลโดยทั่วไปเป็นแบบไม่เป็นเชิงเส้น (Non-linear) และมีความผิดพลาดมากวิธีการ Stochastic 

Gradient Descent จึงเป็นวิธีการที่เหมาะสมในการน ามาใช้ส าหรับการทดลองเพ่ือหลีกเลี่ยงปัญหาที่เกิดการ

ติดขัดเม่ืออยู่ในจุดที่มีค่าต่ าสุด 

 

3.3.3 ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

 ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machines: SVM) [Joachims, T. 1998] เป็น

ขั้นตอนวิธีการที่สามารถน ามาช่วยวิเคราะห์ข้อมูลและจ าแนกข้อมูล โดยใช้หลักการของการหาสัมประสิทธิ์ของ

สมการเพ่ือสร้างเส้นแบ่ง (Hyperplane) ที่เป็นเส้นตรงขึ้นมา เพ่ือแยกกลุ่มข้อมูลที่ถูกป้อนเข้าสู่กระบวนการ
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สอนให้ระบบเรียนรู้ โดยเน้นไปยังเส้นแบ่งแยกกลุ่มข้อมูลได้ดีท่ีสุด  ก าหนดให้ชุดข้อมูลการเรียนรู้เป็น

ข้อมูลภาพ    ที่มีข้อมูลเป็น *     +   
   เมื่อ        เป็นรูปแบบข้อมูลเข้าที่   และ     

  เป็น

รูปแบบข้อมูลออกที่   และมีรูปแบบของการจ าแนกด้วยวิธีการ SVM ดังสมการ 

 ( )      (∑   
 
      (    )   ) เมื่อ     เป็นค่าบวกคงที่และ   เป็นค่าคงที่จ านวนจริง 

โดยปกติแล้ว SVM ถูกน ามาใช้กับข้อมูลที่เป็นเชิงเส้น แต่ในความเป็นจริงแล้วข้อมูลที่น ามาใช้ในระบบการสอน

ให้ระบบเรียนรู้ส่วนใหญ่มักเป็นข้อมูลแบบไม่เป็นเชิงเส้น ซึ่งสามารถแก้ปัญหาดังกล่าวด้วยการ Kernel 

Function มาใช้จ าแนกข้อมูลบนระนาบหลายมิติ และ  ( ) แทนด้วยค่าข้อมูลแบบไม่เป็นเชิงเส้น Kernel 

function ที่ถูกปรับค่าเป็นข้อมูลเข้าที่มีหลายมิติ สามารถเขียนสมการของการลดทอน Cost function ได้ดังนี้ 

             *‖ ‖
  ⁄   ∑   +

 
                           (14) 

ภายใต้ข้อจ ากัดของ   (      )       และ        ส าหรับ   *       + 

เมื่อ    เป็นข้อมูลใช้วัดดีกรีการจ าแนกข้อมูลที่ผิดพลาดของ    และตัวแปรควบคุม   จะควบคุมระหว่างค่า

ผิดพลาดและค่าสูงสุดของข้อมูลการเรียนรู้ โดยที่ถ้า     จะน าพาไปยัง Margin ที่ยากของ SVM    

โดยทั่วไป SVM จะถูกเรียนรู้ด้วยการคูณของค่าลากรองจ์ (Lagrangian)และการแก้ปัญหาด้วยการเขียน

โปรแกรมก าลังสอง (Quadratic Programming) แต่อย่างไรก็ตามยังไม่สามารถใช้ได้กับ CNN ท าให้ต้องมีการ

เรียนรู้ CNN และ SVM พร้อมกันโดยใช้เพียงขั้นตอนเดียวโดยการปรับค่าที่เพ่ิมข้ึนแบบออนไลน์ด้วยวิธีการที่

เรียกว่า Stochastic Gradient Descent (SGD) [Y. Tsuruoka 2009]  

  
3.3.4 โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ-ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ-ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Convolutional Neural 

Network - Support Vector Machines: CNNSVM) [J. Long 2015][ Ren, S 2015] เป็นการน าสองวิธีการ

มาผสมรวมกันโดยที่ CNN จะถูกเรียนรู้ข้อมูลเข้าที่ไม่สัมพันธ์กับรูปแบบของข้อมูล และ SVM ใช้ Kernel 

Function สามารถจ าแนกผลลัพธ์ได้ตามกลุ่มท่ีถูกเรียนรู้ได้ ซึ่ง CNN  จะสามารถท างานได้อย่างมีประสิทธิภาพ

มากส าหรับข้อมูลภาพคงท่ีแต่ไม่สามารถจ าแนกผลลัพธ์ได้เสมอไป เช่นเดียวกันกับวิธี SVM จะถูกจ ากัดด้วยค่า 

Kernel function ที่ซับซ้อนแต่ว่าผลลัพธ์ของการจ าแนกข้อมูลที่ดีด้วยวิธีการ Soft-margin Approaches  

ดังนั้นสามารถเขียนวิธีการจ าแนกได้ดังนี้  

ก าหนดให้  ( ) เป็นฟังก์ชันการตัดสินใจและสมการทั่วไปของ SVM สามารถเขียนได้เป็น 

 ( )  (   ( )   )  เมือ่   เป็นเวกเตอร์ของค่าน้ าหนัก,   เป็นค่าอคติ (Bias) และทุก

พารามิเตอร์จะเพ่ิมค่า   แทน Arbitrary Function ดังนั้นวัตถุประสงค์หลักของการจ าแนกด้วย CNNSVM 

เพ่ือท าการหาค่าเส้นแบ่งที่เหมาะสมที่สุดส าหรับข้อมูล  ( ) ดังนั้นก าหนดให้ข้อมูลการเรียนรู้เป็น 
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  *(     )+   
  เมื่อ       และ    *     + ส าหรับการจ าแนกสองกลุ่ม และค่า Cost 

function มีสมการเป็น 

         *  ⁄ ‖ ‖    ⁄ ∑  (       )+ 
 
                         (15) 

เมื่อ       และ  (       )     *       (  )+   ส าหรับเทอม    *    

   (  )+ จะถูกแทนด้วย Hinge-loss และก าหนดให้   (  )  มีความสัมพันธ์กับ Kernel  ( )  และ

ก าหนดให้   ⁄ ‖ ‖  ถูกใช้เป็นค่าสูงสุดของ Margin เมื่อเทอม   ⁄ ∑  (       ) 
 
      เป็นค่า

ต่ าสุดของค่าความคลาดเคลื่อนในการเรียนรู้และให้ ค่า   เป็นพารามิเตอร์ของการจ าแนกคลาดเคลื่อน โดยที่มี

ความสัมพันธ์กับพารามิเตอร์       ⁄  โดยทั่วไปแล้วการเรียนรู้ในชุดของข้อมูลของ CNN และ SVM 

จะต้องท าให้ไปถึงค่าต่ าที่สุด  ( (  )   ) ดังนั้นในสมการที่ (9) จะถูกท าให้มีค่าต่ าสุดด้วยวิธีการ SGD 

[23] โดยแสดงขั้นตอนด้านล่าง  
 

Algorithm 1: Stochastic Sub-Gradient Projection 

Initialize:   such that ‖ ‖  ( √ )⁄  

For   *       + do 

Swarm acquires     samples: *  ( )|         +, 
  
  *(   )        (    )   + and     . 

    √ ( 
  
 
 
)  (     )   

  
 
∑   

(   )   
 

⁄   

             {  
  √ 

 ‖ 
  
 
 
‖
} 

  
 
 

  

End 

Return  
  
 

 

 

ภาพที่ 3.12   Algorithm Stochastic Sub-Gradient Projection 
 

จากภาพที่ 3.12  Algorithm 1 จะมีข้อมูลเข้าพารามิเตอร์   จากสมการ (15) และค่า   แทน

จ านวนครั้งในการวนซ้ า     *       +  ในแต่ละครั้งของการวนซ้ าจะก าหนดค่าน้ าหนักเป็นเวกเตอร์  

  ที่มีค่าบรรทัดฐานเป็น ‖ ‖  ( √ )⁄  ในแต่ละครั้งของการวนซ้ า   จะให้เซตของ 

*  ( )|         +   ต้องผ่านกระบวนการ Swarm ในสมการที่ (15) ก่อนและสมการ 

 (    )  
 

 
‖ ‖  

 

 
∑  (       )
 
(   )   

                  (16)                               

 

3.3.5 การวัดประสิทธิภาพ  

การวัดประสิทธิภาพ (evaluation)  เพ่ือท าการตรวจสอบวิธีการที่ท าการทดลองมาข้างต้นว่ามี

ประสิทธิภาพมากหรือน้อยเพียงใดเมื่อน ามาใช้งานจริง จะเป็นขั้นตอนที่ส าคัญเพราะการน าวิธีการที่น าเสนอไป
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ข้างต้นมาใช้งานได้นั้นจะต้องสอดคล้องกับความต้องการ จึงต้องมีการทดสอบศักยภาพการน าไปใช้ 

สถาปัตยกรรมที่ใช้ตัววัดความส าเร็จหลังการน าไปใช้หากน าไปใช้แล้วไม่ประสบผลส าเร็จต้องย้อนกลับไปเริ่ม

กระบวนการแรกใหม่  ในการประเมินนั้นกระท าได้โดยการวัดประสิทธิภาพของการจัดกลุ่มภาพมักจะถูก

พิจารณาเป็นค่าของความถูกต้องของแต่ละกลุ่มข้อมูล  ในการประเมินนั้นกระท าได้โดยการวัดประสิทธิภาพของ

การจัดกลุ่มภาพมักจะถูกพิจารณาเป็นค่าของความถูกต้องของแต่ละกลุ่มข้อมูลซึ่งจะประกอบด้วย 

1. ค่าความแม่นย า (False positive rate / Precision: Pr.) เป็นอัตราส่วนของการค้นพบภาพที่

ถูกต้องจากจ านวนภาพทั้งหมดที่ท าการค้นหามาได้    

                                      ⁄                                              (17) 

เมื่อก าหนดให้   แทนจ านวนข้อมูลที่เกี่ยวและถูกดึงออกมาได้อย่างถูกต้อง  และ   แทนจ านวนข้อมูลที่ถูกดึง

ออกมาทั้งหมด 

2. ค่าความระลึก (True positive rate / Recall: Re) เป็นอัตราส่วนของการค้นพบภาพที่ถูกต้องจาก

จ านวนภาพที่ถูกต้องทั้งหมด 

                       ⁄                                                     (18) 

เมื่อ   แทนจ านวนข้อมูลที่เกี่ยวข้องทั้งหมด 

3. ค่าเฉลี่ยของความแม่นย า (mean average precision: MAP) เป็นค่าเฉลี่ยความแม่นย าของค าหลัก

ค้นหลายค าที่เกี่ยวข้องกัน (relevance) และน าไปจัดอันดับ โดยมีความสัมพันธ์กับคิวรี (query) ค่าเฉลี่ยของ

ความแม่นย าเมื่อก าหนดค่าสูงสุดของ   ที่มีความเกี่ยวข้องกับข้อมูลภายในที่ถูกค้นคืน สามารถเขียนเป็นกลุ่ม

ของเซตของข้อมูลที่เกี่ยวข้องได้เป็น      {           } และ     เป็นกลุ่มของข้อมูลที่ถูกค้นคืน

สูงสุดจากข้อมูลภาพ    

   ( )  
 

| |
∑

 

  
∑    (   )
  
   

| |
                               (19) 

 

 

  

 



บทท่ี 4 

ผลการวิจัย 

 

 

การทดลองดวยการวัดประสิทธิภาพของการทดลองการจําแนกขอมูลดวยความสัมพันธระหวางวัตถุ

และแอ็คชัน โดยแบงขอมูลภาพจากฐานขอมูล Ground Truth และเปรียบเทียบกับขอมูลภาพบุคคลทั่วไป และ

ภาพผูสูงวัย โดยที่ภาพที่นํามาทดลองน้ันไดถูกคัดเลือกมีความสอดคลองกันของวัตถุและสัมพันธเกี่ยวเน่ืองกัน

ทั้งบุคคลในภาพเพ่ือใหเห็นผลอยางชัดเจนวามีประสิทธิภาพเปนอยางไร สอดคลองกับความตองการเพียงใดเมื่อ

นํามาใชงานจริง สําหรับขอมูลภาพที่ใชในการทดลองทั้งหมดจะคัดเลือกภาพที่เห็นวัตถุอยางเดนชัดและมีความ

สอดคลองกับฐานขอมูลพ้ืนฐานจากฐานขอมูลภาพแอ็คชันจาก PASCAL2 [Everingham, M 2010] 

Activitynet [F. Caba Heilbron 2015] และ   ImageNet [J. Deng, 2009] โดยที่แตละกลุมคําจะมีแอ็คชันที่

มีความสอดคลองกันทั้งภาพที่อยูในกลุมที่คาดหวัง และภาพที่ไมอยูในกลุมซึ่งไมมีความเกี่ยวของกัน ในการ

ประเมินน้ันกระทําไดโดยการวัดประสิทธิภาพของการจัดกลุมภาพจะถูกพิจารณาเปนคาของความถูกตองของ

แตละกลุมขอมูล เพ่ือทําการจําแนกขอมูลภาพ ประกอบดวย (1) ทฤษฎีแผนผังการจัดระเบียบตัวเอง (Self-

Organizing Maps : SOM) [Akinduko, A.A 2016] [Goodfellow, Ian 2016] (2) โครงขายประสาทเทียม

แบบสังวัตนาการ (Convolutional Neural Networks: CNN) [J. Long 2015]  (3) ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน 

(Support Vector Machines: SVM) [Joachims, T. 1998]  (4) โครงขายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ-ซัพ

พอรตเวกเตอรแมชชีน (Convolutional Neural Network - Support Vector Machines: CNNSVM) [J. 

Long 2015][ Ren, S 2015]  (5) Algorithm Stochastic Sub-Gradient Projection  สําหรับการทดลอง

จําแนกภาพเพ่ือใหเกิดประสิทธิภาพสูงสุดจะทําการทดลองเปน 3 สวน ดังน้ี 

 

4.1 การวัดประสิทธิภาพการจําแนกขอมูลภาพจากฐานขอมูลมาตรฐาน Ground Truth   

การเปรียบเทียบขอมูลทั้งหมดจากฐานขอมูลภาพทั่วไปที่เปนมาตราฐานดวย Ground Truth [J. Wu 

2015]  ดวยการใชคําหลกัเพียงอยางเดียว ขอมูลภาพทั้งหมดถูกคัดเลือกตามกลุมคําศัพทหลักรวมทั้งหมด 

4,800 ภาพแบงเปน 16 กลุมคําศัพท กลุมละ 300 ภาพจากฐานขอมูลภาพแอ็คชัน  Pascal2 [Everingham, 

M.2010] และ Activitynet [F. Caba Heilbron 2015] ขอมูลภาพที่ใชในการทดลองทั้งหมดถูกคัดเลือกเฉพาะ

ภาพที่เห็นวัตถุอยางเดนชัด และมีความสอดคลองกับฐานขอมูลพ้ืนฐานที่ประกอบดวย 16 คําศัพทหลัก ดังน้ี  

aero, bike, bird, boat, bus, car, cat, chair, cow, table, dog, horse, plant, sofa, train, และ television  

การทดลองเริ่มจากการเปรียบเทียบการจําแนกขอมูลภาพตามกลุมภาพ Ground Truth จากฐานขอมูล 

Pascal2 สาํหรับการทดสอบประสิทธิภาพการจําแนกขอมูลภาพ โดยขอมูลกลุมคําศํพทถูกคัดเลือกและมี

พ้ืนฐานการทําลองเพ่ือทําการเปรียบเทียบมาจากการทดลองของ J. Wu [J. Wu 2015] ที่มีการคัดเลือกวัตถุบน

ภาพจาก 20 กลุมและทําเปนมาตราฐานของคําศัพทที่นาเช่ือถือ ดังน้ันจากตารางที่ 4.1 จึงไดใชวัตถุและวิธี

เปรียบเทียบพ้ืนฐานทั้งหมด 6 วิธีดังน้ี Generalized Hierarchical Matching (GHM) [J. Wu 2015][ Q. Chen 

2012], Ambiguity Guided Graph Shift (AGS) [J. Wu 2015] [J. Don] 2013, NUS [J. Wu 2015] [Z. Song 
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2011], Convolutional Neural Network (CNN), Support Vector Machines (SVM) และ Convolutional 

Neural Network - Support Vector Machines (CNNSVM) ดังแสดงผลลัพธในตารางที่ 4.1 แสดงการจําแนก

ตามกลุมคําศัพทจะเห็นวาวิธี AGS ไดคาเฉลี่ยของความแมนยําถึง 71.1% ซึ่งมคีวามใกลเคียงกับวิธีการ 

CNNSVM ทีนํ่าเสนอ 71.2% การจําแนกขอมูลสําหรบัการเรียนรูดวย CNN ไดกาํหนดอัตราการเรียนรูถูก

กําหนดไวที่ 0.001 สําหรับ CNN และ 0.002 สําหรับ CNNSVM 

 

ตารางที่ 4.1 ผลการจําแนกขอมูลภาพกับวิธีมาตรฐานดวยขอมูล Ground Truth *[ J. Wu 2015] 

 

4.2 การวัดประสิทธิภาพการจําแนกกิจกรรมดวยความสัมพันธระหวางวัตถุและแอ็คชัน 

การทดลองสําหรับเปรียบเทียบดวยความสัมพันธจากการทํานาย ดวยการวัดประสิทธิภาพของการ

ทดลองการจําแนกกิจกรรมดวยความสัมพันธระหวางวัตถุและแอ็คชัน โดยใชขอมูลภาพจาก 4.1 และทําการ

แบงขอมูลภาพจากฐานขอมูล Ground Truth ขางตนเปน 2 ชุด ชุดละ 2,800 ภาพ โดยที่ขอมูลภาพใน Set I 

และ Set II จะตองมีความสัมพันธของวัตถุภายในภาพที่ประกอบดวย แบบ implied-by, แบบ type-of  และ 

แบบ mutually exclusive  ดังแสดงผลการทดลองดังแสดงในตารางที่ 4.2 จะเห็นวา การทดลองดวยชุดขอมูล 

Set I ปร ะกอบด ว ย  วิ ธี  Softmax [Goodfellow, Ian 2016] [Akinduko, A.A 2016] ที่ มี ก า ร กํ า ห นด

ความสัมพันธของวัตถุอยูที่ 30 กิจกรรม  โดยไดคัดเลือกกิจกรรมที่สําคัญจาก Activitynet [F. Caba Heilbron 

2015] โดยแบงเปนกลุมกิจกรรมใหญๆไดดังน้ี Food/kitchen, Playing sport, Playing musical, Relaxing 

and Leisure, Housework ดังแสดงในภาพที่ 4.1 เพ่ือใชในการทดลองเบ้ืองตนโดยแบงภาพกิจกรรมสําหรับ

การทดลองเปน 2 ชุด การจําแนกขอมูลสําหรับการเรียนรูดวย CNN ไดกําหนดอัตราการเรียนรูถูกกําหนดไวที่ 

0.001 สําหรับ CNN และ 0.002 สําหรับ CNNSVM  

ผลการทดลองสําหรับฐานขอมูลชุด Set I สามารถจําแนกกิจกรรมตางๆดวยการใช วัตถุและ

ความสัมพันธของแอ็คชันที่เกิดขึ้น ไดคาเฉลี่ย mAP ของการจําแนกดวย Softmax อยูที่ 33.2% และ CNN, 

SVM, CNNSVM อยูที่ 43.2%, 51.4% และ 64.4% ตามลําดับ สวนวิธีการที่นําเสนอดวยการจําแนกแบบ 

CNNSVM ที่มีการใช SGP ของชุดทดลอง Set I จะไดคาเฉลี่ย mAP อยูที่ 68.3%  จะเห็นวามีคาเฉลี่ยของความ

แมนยําที่เพ่ิมขึ้นเกือบ 4% แตสําหรับการจําแนกดวยวิธีการ CNNSVM-SGP กิจกรรม Doing karate กับ 

กิจกรรม Doing gymnastics จะมีคาเฉลี่ยของความแมนยําที่คอยขางตํ่าเพียง  65.9% และ 65.7% เทาน้ัน 

เน่ืองจากความสัมพันธระหวางวัตถุที่เกิดข้ึนภายในภาพอาจจะมีนอยหรือไมเดนชัดเทาที่ควรจึงทําใหมีคาความ

ถูกตองที่ตํ่ากวากิจกรรมอ่ืน 
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       Eating and Drinking                 Food preparation          Washing dishes 

ก. Food/kitchen 

 

 
            Doing karate                    Playing volleyball               Playing hockey 

ข. Playing Sport 

 
           Playing saxophone              Playing violin                    Playing piano 

ค. Playing musical 

 

 
               Walking the sea                       Painting                  Smoking cigarette 

ง. Relaxing and Leisure 

ภาพที่ 4.1 ตัวอยางภาพในกลุมกิจกรรม 

 

จากตารางที่ 4.3  ชุดขอมูล Set II จะเห็นวาเมื่อใชวิธีการจําแนกดวย CNNSVM-SGP คาเฉลี่ยของความ

แมนยําที่เพ่ิมขึน้ถึง  77.3%  เมื่อเปรียบเทียบการจําแนกดวยวิธีการของ CNNSVM   ไดคาเฉลีย่ของความ

แมนยํา 69.5%  จะแสดงใหเห็นวาวิธีการ SGP สามารถเพ่ิมประสิทธิภาพของการจําแนกไดสูงขึ้นเกือบ 8% 

สําหรับชุดขอมูล Set II  จะเห็นวาการสรางความสัมพันธของระหวางวัตถุและแอ็คชันที่เกิดขึ้นบนภาพ มาสราง
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ความสัมพันธภายใน และเปนการทํานายความสัมพันธจากการเรียนรูรูปแบบของแอ็คชันที่เกิดขึ้น  และการเก็บ

คานํ้าหนักที่ไดจากความสัมพันธระหวางกันสามารถทําใหการใช SGP ของชุดทดลอง Set I และ Set II มีคาเฉลี่ย

ของความแมนยําที่เพ่ิมขึ้น 

 

ตารางที่ 4.2 ผลการจําแนกกจิกรรมดวยความสัมพันธของวัตถุและแอ็คชันดวยชุดทดลอง Set I 

Activities 
Classification Method 

Softmax CNN SVM CNNSVM CNNSVM-
SGP 

Average 
mAP(%) 

Fo
od

/k
itc

he
n 

Eating and Drinking 31.7 40.5 52.3 62.5 74.8 52.3 
Food preparation 34.6 42.0 53.9 62.5 70.7 52.7 
Washing dishes 33.0 40.7 52.6 70.9 66.5 52.7 

Pl
ay

in
g 

Sp
or

t 

Doing aerobics 33.8 41.9 46.3 69.4 68.5 52.0 
Doing karate 31.1 45.0 47.8 63.8 65.9 50.7 

Ta chi 30.2 36.0 50.7 67.6 71.6 51.2 
High jump 31.1 48.8 49.8 69.2 69.6 53.7 

Playing volleyball 31.6 48.6 53.4 61.1 68.4 52.6 
Playing kickball 31.5 46.1 50.0 67.6 68.0 52.6 

Weightlifting 39.0 40.1 52.7 63.5 71.6 53.4 
Playing hockey 36.9 46.0 47.7 63.3 66.9 52.2 

Doing gymnastics 32.8 49.5 55.8 63.9 65.7 53.5 
Playing squash 33.9 43.9 52.6 64.7 74.3 53.9 

Playing badminton 30.2 45.7 48.4 64.8 68.5 51.5 
Playing polo 30.7 46.9 55.9 64.3 69.0 53.4 

Horseback riding 32.9 46.6 52.5 61.7 69.2 52.6 

Pl
ay

in
g 

m
us

ic
al

 Playing saxophone 32.0 41.1 51.3 63.8 66.7 51.0 
Playing guitar 32.8 44.0 51.6 65.7 69.8 52.8 
Playing piano 31.7 43.7 55.9 62.3 65.9 51.9 
Playing violin 37.1 43.0 51.5 62.9 66.4 52.2 

R
el

ax
in

g 
an

d 
L

ei
su

re
 

Walking sea 33.1 39.0 50.3 65.0 65.3 50.5 
Lying down 32.9 40.1 50.9 63.9 65.3 50.6 
Walking dog 33.5 48.2 51.6 64.0 65.5 52.6 

Painting 39.2 42.0 46.9 65.1 66.4 51.9 
Smoking cigarette 30.8 44.8 54.6 67.1 65.8 52.6 

H
ou

se
w

or
k 

Cleaning window 35.7 38.0 47.7 61.2 65.6 49.6 
Laundry 35.7 42.0 51.6 61.0 69.5 51.9 

Lawn garden 30.1 36.0 52.0 61.2 68.5 49.6 
Care for pets 33.8 43.7 51.8 63.9 70.2 52.7 

Fixing bicycle 31.8 43.5 50.9 63.2 69.5 51.8 
Average mAP(%) 33.2 43.2 51.4 64.4 68.3 52.1 
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ตารางที่ 4.3 ผลการจําแนกกจิกรรมดวยความสัมพันธของวัตถุและแอ็คชัน ชุดทดลอง Set II 

Activities 
Classification Method 

Softmax CNN SVM CNNSVM CNNSVM-
SGP 

Average 
mAP(%) 

Fo
od

/k
itc

he
n 

Eating and Drinking 34.3 35.9 43.9 68.5 73.0 51.1 
Food preparation 35.2 41.6 43.7 73.5 75.0 53.8 
Washing dishes 37.3 41.2 46.8 69.5 76.2 54.2 

Pl
ay

in
g 

Sp
or

t 

Doing aerobics 32.4 42.3 46.3 72.2 75.7 53.8 
Doing karate 29.5 40.0 52.0 71.2 72.6 53.0 

Ta chi 31.1 37.9 43.9 73.1 71.8 51.6 
High jump 34.8 37.9 45.3 71.5 77.3 53.4 

Playing volleyball 35.6 36.9 47.0 64.7 78.6 52.6 
Playing kickball 32.8 42.9 51.1 72.2 79.3 55.7 

Weightlifting 33.6 40.9 44.6 72.9 74.0 53.2 
Playing hockey 38.0 40.3 43.1 71.0 80.1 54.5 

Doing gymnastics 33.5 42.0 51.8 66.6 78.5 54.5 
Playing squash 31.0 38.0 51.9 71.2 77.5 53.9 

Playing badminton 29.7 41.5 44.0 64.1 78.3 51.5 
Playing polo 28.0 38.3 42.4 66.0 79.3 50.8 

Horseback riding 33.9 34.2 43.0 67.0 83.0 52.2 

Pl
ay

in
g 

m
us

ic
al

 Playing saxophone 31.9 40.3 47.9 69.0 78.2 53.4 
Playing guitar 28.8 41.6 50.6 70.8 81.4 54.7 
Playing piano 36.6 37.4 49.1 67.8 76.3 53.4 
Playing violin 28.3 40.1 43.7 68.3 78.3 51.7 

R
el

ax
in

g 
an

d 
L

ei
su

re
 

Walking sea 36.9 40.9 51.0 69.0 76.3 54.8 
Lying down 31.4 38.8 47.8 68.0 77.6 52.7 
Walking dog 31.9 35.9 47.9 64.9 76.4 51.4 

Painting 30.8 39.1 42.8 66.0 77.4 51.2 
Smoking cigarette 31.1 38.2 48.3 69.0 78.4 53.0 

H
ou

se
w

or
k 

Cleaning window 34.7 37.0 49.8 73.8 79.0 54.9 
Laundry 32.0 37.9 49.9 69.4 77.9 53.4 

Lawn garden 31.7 36.6 48.8 69.5 71.9 51.7 
Care for pets 33.4 42.0 45.0 70.9 79.1 54.1 

Fixing bicycle 34.2 38.4 43.9 72.6 80.1 53.8 
Average mAP(%) 32.8 39.2 46.9 69.5 77.3 53.1 

 

 

จากตารางที่ 4.3 แสดงการจําแนกกิจกรรมตางๆถึง 30 กิจกรรม ในชุดทดลองที่ 2 จะเห็นวาวิธีการ

จําแนกดวย CNNSVM-SGP สําหรับกิจกรรม Horseback riding  มคีาความแมนยําที่สงูที่สุดถึง 83% รองลงมา

คือ กิจกรรม Playing guitar 81.4%  สําหรบักิจกรรม Fixing bicycle  และ Playing hockey มีคาความแมนยํา

ถึง 80.1% และกิจกรรม Playing polo มคีาความแมนยํา 79.3%  และกิจกรรม Playing badminton มีคา

ความแมนยํา 78.3% จากทีก่ลาวมาสังเกตถึงคาความแมนยําที่ไดรับจากการใชวิธีการจําแนกดวย CNNSVM-
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SGP เปนการใชความสัมพันธของกราฟและคานํ้าหนักของความสัมพันธภายในของวัตถุอยางเดนชัด และ

กิจกรรมทีม่ีความสัมพันธกับวัตถุภายในภาพนอยจะมีคาความแมนยําทีน่อยตาม เชน กิจกรรม Doing karate 

และกิจกรรม Ta chi ไดเพียง 72.6% และ 71.8% ตามลาํดับ เชนเดียวกับตารางที ่4.2  

 

 ตารางที่ 4.4 ผลการจําแนกขอมูลภาพดวยขอมูลผูสูงวัย ชุดทดลอง Set I 

Method 
mAP(%) Set I 

Average mAP(%) 
ผูส้งูอายไุดร้บัการดแูล ผูส้งูอายทุีค่วรเฝ้าระวงั 

SVM 58.09 57.76 57.92 

CNN 57.24 61.34 59.29 

CNNSVM 65.98 68.76 67.37 

CNNSVM-SSGP 72.87 78.52 75.69 

 

ตารางที่ 4.5 ผลการจําแนกขอมูลภาพดวยขอมูลผูสูงวัย ชุดทดลอง Set II 

Method 
mAP(%) Set II 

Average mAP(%) 
ผูส้งูอายไุดร้บัการดแูล ผูส้งูอายทุีค่วรเฝ้าระวงั 

SVM 49.37 51.23 50.30 

CNN 52.53 54.27 53.4 

CNNSVM 67.82 65.03 66.42 

CNNSVM-SSGP 74.23 73.98 74.10 

 

4.3 การวัดประสิทธิภาพจากการนําไปประยุกตใชกับการเฝาระวังและชวยเหลือผูสูงวัย  

สําหรับขอมูลภาพที่ใชในการทดลองทั้งหมด 400 ภาพ คดัเลือกฐานขอมูลภาพกิจกรรมเฉพาะภาพผูสูง

วัยจาก Activitynet [F. Caba Heilbron 2015] และ   ImageNet [J. Deng, 2009]  โดยจัดใหอยูในหมวดหมู

และทําการแทก็ขอมูลภาพสําหรับการทดลองเพ่ือใหอยูในกลุมและคําหลักที่สามารถใชทดลองได ภาพที่มีการ

โฟกัสระยะใกล ขอมูลภาพที่มีความซ้ําซอน ถาขอมูลภาพไมสอดคลองกันจะไมถูกนํามาพิจารณา  ขอมูลภาพ

ทั้งหมดถูกคัดเลือกและสุมแบงกลุมเปน 2 ชุดขอมูล ชุดละ 200 ภาพ สาํหรับการทดลองในแตละชุดขอมูล โดย

ทําการทดลองจําแนกดวย วิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (SVM)  โครงขายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ (CNN)   

และโครงขายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ-ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (CNNSVM)  และ CNNSVM ดวย 

Stochastic Sub-Gradient Projection (SSGP)  ทําการจําแนกออกเปน 2 กลุมคือ ภาพของผูสูงอายุไดรับการ

ดูแล และภาพของผูสูงอายุที่ควรเฝาระวัง  การจําแนกความหมายของกิจกรรมผูสูงอายุ ไดแสดงผลการทดลอง

ดังแสดงในตารางที ่4.4 และ 4.5 เปนการเปรียบเทียบวิธีการจําแนก 4 วิธีการดังน้ี SVM, CNN, CNNSVM  และ 

CNNSVM-SSGP ดวยการทํานายความสัมพันธกิจกรรมจากการปรับคานํ้าหนัก    จะเห็นวา SVM ในชุดขอมูลที่ 

1 และ 2 จะมคีา mAP เฉลีย่อยูที่ 57.92%, 50.30% ตามลําดับ การจําแนกดวย CNN จากผลการทดลองจะ

เห็นวามีคาเฉลี่ย mAP ทีสู่งกวา SVM และวิธีการ CNNSVM เมื่อเปรียบเทียบกับขอมูลทั้ง 2 ชุด มีแนวโนมไปใน

ทิศทางเดียวกันคือ และ CNNSVM ดวย SSGP สําหรับชุดขอมูล Set 1 จะมีคาเฉลี่ยของ mAP ที่สูงกวา 67.37% 
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และ 75.69% ตามลําดับ  สําหรับชุดขอมูล Set 2 คา mAP ที่มีการจําแนกดวย CNNSVM สําหรับผูสงูอายุไดรับ

การดูแล 67.82% และ ผูสูงอายุที่ควรเฝาระวัง 65.03% และ การจําแนกดวย CNNSVM-SSGP อยูที่ 74.23% 

และ 73.98%  

 

 



บทท่ี  5 

สรุป  อภิปรายผล  และขอเสนอแนะ 

 

    งานวิจัยน้ีไดนําเสนอรูปแบบการจําแนกความหมายภาพดวยการแทนขอมูลภาพดวยคําศัพทจาก

ฐานขอมูล WordNet และกิจกรรมดวย คลาส Acivitynet และแทนความสัมพันธของขอมูลวัตถุภายลงบนกราฟ 

พรอมกับสรางการเช่ือมโยงกันภายในภาพเพ่ือใหเกิดความหมายการกระทําที่เกิดขึ้น โดยใชอาศัยการเรียนรู

ความสัมพันธของวัตถุและสภาพแวดลอมภายในภาพที่เกิดขึ้น เพ่ือนํามาประยุกตความสัมพันธในการแจงเตือน

เมื่อเกิดความเสี่ยงของผูสูงอายุขึ้น 

 

สรุปผลการวิจัย 

1. วัตถุประสงคของการวิจัย 

1.1 เพ่ือสรางแบบจําลองวิเคราะห ความหมายภาพรูปแบบใหม  

1.2 สามารถนําเทคนิคใหมทีนํ่าเสนอมาใชในการคนหาความหมายของภาพดิจิทัล  

1.3 เพ่ือเฝาระวังสําหรับผูสูงอายุที่ตองดูแลเปนพิเศษ  

 

2. วิธีดําเนินการวิจัย   

2.1 การทดลองทั้งหมดจะคัดเลือกภาพที่เห็นวัตถุอยางเดนชัดและมีความสอดคลองกับฐานขอมูล 

พ้ืนฐานจากฐานขอมูลภาพแอ็คชันจาก PASCAL2 [Everingham, M 2010] Activitynet [F. 

Caba Heilbron 2015] และ ImageNet [J. Deng, 2009] โดยที่แตละกลุมคําจะมีแอ็คชันที่มี

ความสอดคลองกันทั้งภาพที่อยูในกลุมที่คาดหวัง และภาพที่ไมอยูในกลุมซึ่งไมมีความเกี่ยวของกัน 

 

2.2 เคร่ืองมือการวิเคราะหขอมูลเพ่ือทําการจําแนกขอมูลภาพ  ประกอบดวย (1) ทฤษฎีแผนผัง

การจัดระเบียบตัวเอง (Self-Organizing Maps : SOM)   (2) โครงขายประสาทเทียมแบบสังวัต

นาการ (Convolutional Neural Networks: CNN)  (3) ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (Support 

Vector Machines: SVM)   (4) โครงขายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ-ซัพพอรตเวกเตอรแม

ช ชี น  ( Convolutional Neural Network - Support Vector Machines: CNNSVM)   (5) 

Algorithm Stochastic Sub-Gradient Projection (SGP) 

 

2.3 ลําดับการทดลองประสิทธิภาพการจําแนกขอมูล แบงเปน 3 ขั้นตอนดังน้ี    

(1) การวัดประสิทธิภาพการจําแนกขอมูลภาพจากฐานมาตรฐาน Ground Truth  ประเมินผลดวย

วิธีการ Generalized Hierarchical Matching (GHM), Ambiguity Guided Graph Shift (AGS), 

Convolutional Neural Network (CNN), Support Vector Machines (SVM) แ ล ะ 

Convolutional Neural Network - Support Vector Machines (CNNSVM)  
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(2) การวัดประสิทธิภาพการจําแนกกิจกรรมดวยความสัมพันธระหวางวัตถุและแอ็คชัน ดวย 5 

วิธีการ SOM, CNN, SVM, CNNSVM, และ CNNSVM-SSGP 

(3) การวัดประสิทธิภาพจากการนําไปประยุกตใชกับการเฝาระวังและชวยเหลือผูสูงวัย ดวย 4 

วิธีการ  CNN, SVM, CNNSVM, และ CNNSVM-SSGP 

 

3.   ผลการวิเคราะหขอมูล สําหรับการเฝาระวังสําหรับผูสูงอายุที่ตองดูแลเปนพิเศษ โดยการใชวิธีการ

ทํานายความสัมพันธแอ็คชัน และการจําแนกภาพผูสูงอายุดวยวิธีการ CNNSVM ดวย SSGP สําหรับ

ชุดขอมูล Set 1 และ ชุดขอมูล Set 2 คา mAP ประมาณ 75% สําหรบัการแจงเตือนเมื่อผูสูงอายุมี

ความเสี่ยงที่จะเกิดอุบัติเหตุ จะเห็นวาสามารถนําวิธีการเพ่ือไปประยุกตใชในสวนตางๆของระบบการ

เฝาระวังได 

 

 

 
ก.ภาพผูส้งูอายุไดร้บัการดแูล 

 

 
ข. ภาพผูส้งูอายทุีค่วรเฝ้าระวงั 

ภาพที ่5.1 ตวัอยา่งภาพผูส้งูอายทุีไ่ดร้บัการดแูล และควรเฝ้าระวงั 

 

อภิปรายผล 
 จากผลการทดลองดวยภาพกิจกรรมของผูสงูอายุจะเห็นวาสามารถทําการแจงเตือนความเสี่ยงของ

กิจกรรมผูสูงอายุได วามีการไดรับการดูแลหรือเกิดความเสี่ยงในการทาํกิจวัตรประจําวัน เพ่ือเปนแนวทางการ

ปองกันเบ้ืองตนได วิธีการน้ีไดพยายามดัดแปลงการทํานายความสัมพันธของการแอ็คชัน ดวยวิธีการจําแนกแบบ 

CNNSVM ดวยอัลกอริทึม SSGP เพ่ือทําการจําแนกความสัมพันธวัตถุที่ถูกสรางขั้นในรูปแบบของคานํ้าหนักที่ทํา

ใหเกิดการจําแนกที่ดีกวาการใชแตคําศัพทเพียงอยางเดียว ซึ่งการทดลองไดมีการแยกออกเปน 3 สวนเริ่มจาก

การใชคําศัพททั่วไปโดยมีพ้ืนฐานตามขอมูลภาพทั่วไป และมกีารปรับและเพ่ิมภาพตามกิจกรรมสําคัญๆของ

บุคคลตามคลาสที่ถูกกําหนดไว โดยมีการประยุกตกับอัลกอริทึม SSGP และความสัมพันธของการทํานาย

กิจกรรม และนําอัลกอริทึมมาปรับใชกับภาพผูสูงอายุ สามารถทําการจาํแนกไดคาความแมนยําสูงถงึ 75% ซึ่ง
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เบ้ืองตนยังสามารถการนําอัลกอริทึมไปประยุกตใชเพ่ือการเรียนรูในเรือ่งอ่ืนที่สามารถสรางความสัมพันธและบง

บอกเปนกิจกรรมได แตอยางไรก็ตามจํานวนกิจกรรมของผูสูงอายุอาจตองมีการแยกแยะเพ่ิมมากขึน้ รวมทั้ง

ความสัมพันธที่กําหนดขึ้นมาเพ่ือเปนขอมูลเขาอาจยังไมครอบคลุม ทั้งหมดของฐานขอมูลภาพ ดังน้ันอาจ

จําเปนตองมีการเพ่ิมเติมแอ็คช่ันที่มีความเกี่ยวของและความสัมพันธที่จําเปนเพ่ิมขึ้นเพ่ือใชสําหรับการทดลอง

ตอไป 

 

ขอเสนอแนะ 

1. งานวิจัยช้ินน้ีสามารถนําอัลกอริทึมไปประยุกตไดหลากหลายสวน ขึ้นอยูกับการเรียนรูตามคา

นํ้าหนักหนักและคาความคาดหวังของภาพ ตามการเช่ือมโยงของวัตถุ 

2. สามารถนํารูปแบบหรือวิธีการไปใชในการแปลและการตีความหมายภาพตามกลุมตางๆของการ

เรียนรู 

3. ยังตองมีการปรับปรุงฐานขอมูลของภาพสําหรับผูสูงวัย โดยการอางอิงจากแหลงขอมูลภาพที่เปน

มาตรฐานที่เพ่ิมขึ้น 
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รางวัล/Awards 

 รับรางวัลรองชนะเลิศ รางวัลรองชนะเลิศอันดับ 2 แอพลิเคชัน  Lawang-chang System เรื่องระบบ

การตรวจจับและแจงเตือนชางออกมานอกพ้ืนที่ จาก การแขงขัน G-Con 2018, พฤษภาคม 2561 

(อาจารยที่ปรึกษา) 



46 

 

 รับรางวัลรองชนะเลิศ ดานความมั่นคง เรื่องระบบการตรวจสอบสิ่งกีดขวางในแนวทอขนสงนํ้ามัน ใน

นําเสนอและการประกวด อากาศยานไรคนขับ (Unmanned Aerial Vehicle : UAV)” ประจําป 

๒๕๖๐ จากสํานักงานคณะกรรมการวิจัยแหงชาติ (วช.)  เมื่อวันที่ 12-13 สิงหาคม 2560. 

 รับรางวัล The best paper เรื่อง “การแปลความหมายภาพดวยวิธีการวัดความคลายกันของกราฟ

แบบจับคู,” งานประชุมทางวิชาการระดับชาติพะเยาวิจัย ครั้งที่ 6  วิทยาศาสตร เทคโนโลยี และ

นวัตกรรม เพ่ือความเขมแข็งของชุมชน , มหาวิทยาลัยพะเยา, จังหวัดพะเยา, มกราคม 2560. (The 

best paper award)  

 รับรางวัล The best paper เรื่อง ,"การคัดเลือกขอมูลเพ่ือใชจําแนกโครงสรางทาทางมนุษยดวยซัพ

พอรตเวคเตอรแมชชีน" จาก The 8th National Conference on Applied Computer 

Technology and Information Systems 2015. (The best paper award)  

 ผานโครงการสอบมาตรฐานวิชาชีพไอที (ITPE) สถาบันวิทยาการ สวทช. ผานระดับ 1:  IP  ครั้งที ่

2/2558 https://www.nstdaacademy.com/webnsa/index.php/home/all-news/1078-itpe-

sss-result0258 

 รับรองคุณภาพการสอน ปการศึกษา 2557 จาก มหาวิทยาลัยธุรกิจบัณฑิตย (เทอม 1/2558) 

 รับรางวัลนักวิจัยดีเดน สาขาเทคโนโลยีสารสนเทศ 2558 จาก มหาวิทยาลัยธุรกิจบัณฑิตย 

 Certificate of Achievement for iOS Development 17-21 June 2013 

 Microsoft Office Specialist (MOS) Certification (Excel 2013, Year2017) 

 Microsoft Office Specialist (MOS) Certification (PowerPoint and Word 2010, Year 2015) 

 

การแขงขนัประกวด 

 การประกวด อากาศยานไรคนขับ (Unmanned Aerial Vehicle : UAV)” รางวัลรองชนะเลิศอันดับ

ที่2 เรื่องการตรวจจับวัตถุตองสงสัยบนเสนทางดวยการประมวลผลภาพ ประจําป ๒๕๖๐ จาก

สํานักงานคณะกรรมการวิจัยแหงชาติ (วช.)  เมื่อวันที่ 12-13 สิงหาคม 2560. 

 การแขงขัน G-Con 2018 รางวัลรองชนะเลิศ เรื่องการแจงเตือนชางออกนอกพ้ืนที่, พฤษภาคม 2561 

 

งานบริการทางวิชาการ  

 Reviewer Committee: Imaging Science Journal 2019 

https://www.editorialmanager.com/ims/default.aspx 

 Reviewer Committee: a program committee of The Seventh ICT International Student Project 

Conference (ICT-ISPC 2018).  

 Reviewer Committee: a program committee of ICLIST and NCLIST 2018 program committee the 

conference on March 21 – 24, 2018 at Novotel Hua Hin Cha Am Beach Resort Thailand. 

 Reviewer Committee: The 15th International Joint Conference on Computer Science and Software 

Engineering (JCSSE2018), Thailand, 2018. 
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 Reviewer Committee: European Journal of Remote Sensing on Apr-2018  

 คณะกรรมการพิจารณาบทความ : การประชุมวิชาการดานเทคโนโลยีสารสนเทศ ครั้งท่ี 9 (NCIT 2017)  วันท่ี 1-2 

พ.ย. 2560 อําเภอพุทธมณฑล จังหวัดนครปฐม 

 Reviewer Committee:, 5th International Conference on Advanced Computer Science Applications 

and Technologies (ACSAT2017), Kuala Lumpur-Malaysia, 2017. 

 Reviewer Committee: International Conference on Mechatronics Systems and Control Engineering 

(ICMSCE 2017), Amsterdam, 2017. 

 คณะกรรมการพิจารณาบทความ : การประชุมวิชาการดานเทคโนโลยีสารสนเทศ ครั้งท่ี 6 (NCIT 2014) วันท่ี 27-28 

ก.พ. 2557 ณ ทองสมบูรณ คลับ จ.นครราชสีมา 

 คณะกรรมการกลุมผลิตชุดวิชาการสื่อสารขอมูลและระบบเครือขายคอมพิวเตอร 1/2552 สาขาวิทยาศาสตรและ

เทคโนโลยี มหาวิทยาลัยสุโขทัยธรรมาธิราช 

 คณะกรรมการกลุมผลิตชุดวิชาการบริการผานเว็บ 1/2553  สาขาวิทยาศาสตรและเทคโนโลยี 

มหาวิทยาลัยสุโขทัยธรรมาธิราช  

 

อบรมวิทยากร 

 วิทยากรบรรรยาย เรื่อง AI technology  for Image Processing  Session 3.1: Introduction to Image 

Processing (DataTech) ต.ค.2018 

 วิทยากรบรรรยาย เรื่อง การพัฒนากระบวนการคิดเชิงบูรณาการ STEM EDUCATION  วิทยากรบรรรยาย ณ อาคาร 

30 คณะครุศาสตร มหาวิทยาลัยราชภัฏบานสมเด็จเจาพระยา วันท่ี 9-10 มิ.ย. 2561. 

 วิทยากรบรรรยาย ฝกปฏิบัติ Google Application: Google Site กับคุณครู ณ โรงเรียนหอวังนนทบุรี พ.ค. 2561. 

 วิทยากรบรรรยาย ฝกปฏิบัติ เรื่อง การจัดการศึกษาดวยการบูรณาการความรูดวยหุนยนต (STEM Robotic 

Education) กับครูกศน.กรุงเทพธนบุรี 20-21 พย. 2560 

 วิทยากรบรรรยาย ฝกปฏิบัติโปรแกรมภาษาจาวาขั้นตน วันท่ี 18-20 ตุลาคม 2556 อาคารเฉลิมพระเกียรติ 

มหาวิทยาลัยสุโขทัยธรรมาธิราช 

 วิทยากรบรรยาย โครงการฝกอบรมหลักสูตร การพัฒนาทักษะดานคอมพิวเตอร สํานักงานกองทุนใหกูยืมเพ่ือ

การศึกษา รุนท่ี 1 และ รุนท่ี 2 (Microsoft Access 2010) วันท่ี 18 สิงหาคม 2556 และ วัน 1 กันยายน 2556 

มหาวิทยาลัยธุรกิจบัณฑิตย 

 วิทยากรบรรรยายในการผลิตสื่อ e-learning วันท่ี 9 กรกฎาคม 2556 ประกอบชุดวิชา 99412 หลักการและการ

บริหารเครือขาย เรื่อง ความรูเบื้องตนเกี่ยวกับระบบเครือขายคอมพิวเตอร  และเรื่องสังคมระบบเครือขาย  สํานักเท

คโนลีการศึกษา มหาวิทยาลัยสุโขทัยธรรมาธิราช 

 วิทยากรบรรรยาย Microsoft Office PowerPoint and Microsoft Visio 2010 วันท่ี 3 มีนาคม 2556 คณะ

วิศวกรรมศาตร มหาวิทยาลัยหอการคาไทย 

 วิทยากรบรรยาย Tip เด็ดๆจากการใชิงาน Ms.Word 2010 )บุคคลากรภายใน( วันท่ี 12 มีนาคม 2558 มหาวิทยาลัย

ธุรกิจบัณฑิตย  

 วิทยากรบรรยาย Tip เด็ด Ms.Word 2010 )บุคคลากรภายใน( วันท่ี 7 และ16 กรกฎาคม 2557 มหาวิทยาลัยธุรกิจ

บัณฑิตย  

 วิทยากรบรรยาย Microsoft Powerpoint 2010 )บุคคลากรภายนอก คณะครู จังหวัดสระบุรี( วันท่ี 29 ตุลาคม 

2556 มหาวิทยาลัยธุรกิจบัณฑิตย  
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 วิทยากรบรรรยาย ฝกปฏิบัติโปรแกรมภาษาจาวาขั้นติน วันท่ี 18-20 ตุลาคม 2556 อาคารเฉลิมพระเกียรติ 

มหาวิทยาลัยสุโขทัยธรรมาธิราช  

 วิทยากรบรรยาย โครงการฝกอบรมหลักสูตร การพัฒนาทักษะดิานคอมพิวเตอร สานักงานกองทุนใหิกูยืมเพ่ือ

การศึกษา รุนท่ี 1 และ รุนท่ี 2 )Microsoft Access 2010) วันท่ี 18 สิงหาคม 2556 และ วัน 1 กันยายน 2556 

มหาวิทยาลัยธุรกิจบัณฑิตย  

 วิทยากรบรรรยายในการผลิตสื่อ e-learning วันท่ี 9 กรกฎาคม 2556 ประกอบชุดวิชา 99412 หลักการและการ

บริหารเครือขาย เรื่อง ความรูเบื้องตินเกี่ยวกับระบบเครือขายคอมพิวเตอร และเรื่องสังคมระบบเครือขาย สานักเท

คโนลีการศึกษา มหาวิทยาลัยสุโขทัยธรรมาธิราช  

 วิทยากรบรรรยาย Microsoft Office PowerPoint and Microsoft Visio 2010 วันท่ี 3 มีนาคม 2556 คณะ

วิศวกรรมศาตร มหาวิทยาลัยหอการคาไทย  

 วิทยากรบรรรยาย ฝกปฏิบัติโปรแกรมภาษาจาวาขั้นติน ตุลาคม 2555 อาคารเฉลิมพระเกียรติ 

มหาวิทยาลัยสุโขทัยธรรมาธิราช  

 

อาจารยพิเศษ 

มหาวิทยาลัยหัวเฉียวเฉลิมพระเกียรติ สาขาวิทยาการคอมพิวเตอร  คณะวิทยาศาสตรและเทคโนโลยี วิชาโครงสรางขอมูล 

(Data Structure) )  1/2541) (Tool: Borland Turbo C Programming language) 

มหาวิทยาลัยศรีปทุม วิชาโครงสรางขอมูล  (Data Structure) (Tool: C++ program) 

มหาวิทยาลัยเกริก  วิชาคลังขอมูล (Data warehouse) 

วิทยาลัยภาคกลาง  จ.นครสวรรค วิชาความปลอดภัยขอมูล(Computer Security) 

 

    หนวยท่ี 1. ความเบื้องตนเกี่ยวกับเครือขายคอมพิวเตอร ผูแตง ผศ.นัศพชาณัณ ชินปญชธนะ  

    หนวยท่ี 3. ชุมชนเครือขาย ผูแตง ผศ.นัศพชาณัณ ชินปญชธนะ  

 

Research  

 นัศพชาณัณ ชินปญชธนะ, เรื่องการจัดกลุมความหมายภาพสวนบุคคลดิวยขิอความกิจกรรมเหตุการณ (Semantic 

Clustering for Personal Image with Context of Activity Events ) มหาวิทยาลัยธุรกิจบัณฑิตย 2557.  

 นัศพชาณัณ ชินปญชธนะ, การแปลความหมายภาพดิวยแนวคิดพ้ืนฐานความสัมพันธของกราฟแบบลาดับชั้น 

(Semantic Annotation Model of Hierarchical Relationships based on Conceptual Graph 

Representation), มหาวิทยาลัยธุรกิจบัณฑิตย, 2556.  

 นัศพชาณัณ ชินปญชธนะ, การรูจาทาทางมนุษยจากภาพสวนบุคคลผานการวิเคราะหการใชิพลังงานรางกาย 

(Human Action Recognition from Personal Photos via Analysis of Body Energy Expenditure), 

มหาวิทยาลัยธุรกิจบัณฑิตย, 2555.  

 นัศพชาณัณ ชินปญชธนะ, การแปลความหมายภาพดิวยวิธีวัดความคลิายกันของกราฟแบบจับคู, มหาวิทยาลัยธุรกิจ

บัณฑิตย, 2554.  

 นัศพชาณัณ ชินปญชธนะ, ระบบตรวจนับวัตถุอัตโนมัติดิวยเทมเพลตแมชชิ่งแบบนอรมอลไลซคอรรีเลชั่น 

(Automatic Counting Objects System by using Template Matching with Normalized Correlation( 

2553.  
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 นัศพชาณัณ ชินปญชธนะ, การจาแนกความหมายของภาพจากวัตถุโดยใชิหลักการโครงสริางสเกตรีตรอน, 

มหาวิทยาลัยธุรกิจบัณฑิตย, 2552.  

 

Publications  

− นัศพชาณัณ, ชนิปญชธนะ การศึกษาเทคนิคงานวิจัยทางดานการประมวลผลภาพดิจิทัล, การประชุมวิชาการ

ระดับชาติ ครัง้ที่ 14 Digital Technology for Sustainable Wellbeing and Smart Society มหาวิทยาลัย

ธุรกจิบัณฑิตย, 2562. 

− นัศพชาณัณ ชินปญชธนะ, “การจําแนกภาพความสัมพันธของ แอ็คชันดวยวิธกีารโครงขายประสาทเทียมแบบสัง

วัตนาการซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน,” วิศวกรรมสารเกษมบณัฑิต ปที่ 9 ฉบบัที่ 1 มกราคม-เมษายน 2562, หนา 

186-203. 

− นัศพชาณัณ ชินปญชธนะ,การจาํแนกความหมายภาพดวยความสัมพันธแอ็คชันภายในเพื่อชวยเหลือผูสูงวัย,การ

ประชุมวิชาการระดับชาติ “วลัยลักษณวิจัย” ครั้งที่ 11,นครศรีธรรมราช,2562. 

− ณัฐวัฒน คําเคน,กิตติพงษ โพธิ์เบา, นัศพชาณัณ ชินปญชธนะ, อุดมลักษณ อําพันธุและสําราญ ไผนวล, แอปพลิเค

ชันรานขายไกยางสําหรับธรุกจิออนไลน,การประชุมวิชาการระดับชาติ NCTIM2019, มหาวทิยาลัยราชภัฏ

มหาสารคาม,มหาสารคาม,2562. 

− ดารณี ตัง้สุทธิมงคล,งามพล เทยีนทอง,นัศพชาณัณ ชินปญชธนะ, อุดมลักษณ อําพันธุและสําราญ ไผนวล,แอป

พลิเคชันออนไลนส าหรับโรงเรยีนสอนขับรถตามตารางนดัหมาย,การประชุมวิชาการระดับชาติ NCTIM2019, 

มหาวิทยาลัยราชภัฏมหาสารคาม,มหาสารคาม,2562. 

− นัศพชาณัณ ชินปญชธนะ, อุดมลักษณ อําพันธุและสําราญ ไผนวล, การศึกษาวิธีการหาความหมายภาพดวย

เทคนิคการคนคืนภาพดิจิทัล, งานประชุมวิชาการระดับชาติ NCTIM2019, มหาวิทยาลัยราชภัฏมหาสารคาม,

มหาสารคาม,2562. 

− Nutchanun Chinpanthana and Tejtasin Phiasai, Spatial Semantic Images with Relationship 

Contents by using Convolutional Neural Network and Support Vector Machine, 2018 VII 

International Conference on Network, Communication and Computing, in Howard Civil Service 

International House on December 14-15, 2018 (published by ACM (ISBN: 978-1-4503-6553-6)) 

− นัศพชาณัณ ชินปญชธนะ, การหาความหมายภาพดวยการวัดความคลายภาพดวยเปรียบเทยีบคูที่เหมาะสม, 

ประชุมวิชาการวิจัยและนวัตกรรมสรางสรรค ครั้งที่ 5 หวัขอ “สูวิจัยรับใชสังคม ดวยนวัตกรรมสรางสรรค” CRCI-

2018 ณ มหาวทิยาลัยเทคโนโลยีราชมงคลลานนา ตาก ระหวาง วันที่ 6 – 8 ธันวาคม พ.ศ. 2561  

− นัศพชาณัณ  ชนิปญชธนะ, สําราญ  ไผนวล, เมธัส  ชุมเจริญ, สุทธิศักดิ์  เจรญิผล  และ ติณณภัทร  ศรีสุข

สมบูรณ, แอพลิเคชันแจงเตือนเพื่อตรวจจับกิจกรรมตอง สงสัยในเขตปาไม,  NCLIST  ณ โรงแรม โนโวเทล หัวหนิ 

ชะอํา บีช รีสอรท จ.เพชรบรุี ระหวางวันที่ 21-24 มีนาคม 2561 

− อุดมลักษณ อําพันธุก, ณรงคฤทธิ์ ดวงประทุมข  และ นัศพชาณัณ ชินปญชธนะ, แอปพลิเคชันแจงเตือนชางออก

นอกพื้นที่ปาไมแบบเรียลไทม, NCLIST  ณ โรงแรม โนโวเทล หัวหิน ชะอํา บชี รีสอรท จ.เพชรบุรี ระหวางวนัที่ 

21-24 มีนาคม 2561 
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− นัศพชาณัณ ชินปญชธนะ การคนคืนขอมูลภาพดวยการทํานายความสัมพันธของแอ็คชัน การประชุมทางวิชาการ

ระดับชาติพะเยาวิจัย ครัง้ที่ 7, มหาวิทยาลัยพะเยา, วันที่ 25-26 มกราคม 2561  

− Kawisara Boonjun, Narongdech Keeratipranon and Nutchanun Chinpanthana, “Real time 

Automatic Object Detection by using Template Matching for Protecting Pipelines,” International 

Workshop on Advanced Image Technology 2018 (IWAIT 2018) January 7-10, 2018 in Chiang Mai, 

Thailand. 

− N. Chinpanthana and T. Phiasai, “Deep Textual Searching for Visual Semantics of Personal Photo 

Collections with a Hybrid Similarity Measure,” 2017 International Symposium on Computer 

Science and Intelligent Controls, Oct 20-22, Hungary, 2017. 

− นัศพชาณัณ ชินปญชธนะ,  การคนคืนฐานขอมลูภาพดิจิทัลดวยความสัมพันธแบบกราฟลําดบัขั้น,”การประชุม

วิชาการระดับชาติและนานาชาติ ราชภัฏสุราษฎรธานีวิจัย ครัง้ที่ 13 ในวันที่ 22 - 24 พฤศจกิายน 2560. 

− นัศพชาณัณ ชินปญชธนะ, “การคนคืนภาพดิจทิลั ดวยการวดั ความคลายกันบนกราฟแบบมทีิศทางหลายลําดับ,” 
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