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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 ความเปนมาของปญหา 

 

ในสมัยกอนการประมวลผลภาพน้ัน จะอยูในรูปของการประมวลผลสัญญาณแอนะล็อก 

(analog) โดยใชอุปกรณจับภาพแตงภาพที่ถายออกมายังคงเปนภาพขาวดําและไมชัดเจนเทาท่ีควร 

ทําใหสวนใหญภาพถายมักจะถูกถายเฉพาะภาพเหตุการณที่สําคัญหรือบุคคลสําคัญเทานั้น เนื่องจาก 

อุปกรณที่นํามาใชในการถายภาพ หรือบันทึกภาพนั้นซับซอนและมีความยุงยากในการใชงาน รวมทั้ง

ราคาสูง แตอยางไรก็ตามไดมีการพัฒนาปรับปรุงเทคโนโลยีเพื่อตอบรับกับความตองการท่ีเพิ่มขึ้น ทํา

ใหอุปกรณถายภาพในปจจุบันมีราคาถูกลง และสะดวกตอการใชงานมาก และพัฒนาตอเนื่องไปเปน

อุปกรณถายภาพแบบดิจิทัล (digital) ทําใหภาพถายภาพดิจิทัล มีจํานวนเพิ่มมากขึ้นอยางตอเนื่อง 

จึงทําใหเกิดปญหาในการจัดเก็บขอมูลภาพรวมถึงการคนคืนขอมูลภาพ (image retrieval) ท่ีเพิ่ม

มากขึ้นอยางเร่ือยๆ จะทําอยางไรจึงจะสามารถจัดเก็บอยางมีระบบและสามารถที่จะคนหาภาพที่

ตองการไดอยางถูกตอง  

 

การประมวลผลภาพดิจิทัล (digital image processing) เปนสาขาท่ีไดรับความนิยมในการ

วิจัยคอนขางมาก เพราะสามารถท่ีจะนําไปประยุกตใดหลายดาน เชน ทางดานการแพทย ทางดาน

อุตสาหกรรม หรือนํามาประยุกตใชในสวนของทางดานการจราจร ในการตรวจจับทะเบียนรถยนต 

เปนตน ส่ิงท่ีกลาวมาขางตนเปนเพียงสวนหนึ่งที่นําการประมวลผลภาพดิจิทัลเขามาปรับปรุงและไป

ประยุกตใชงาน ปจจุบันมีงานวิจัยหลายกลุม [Qian Huang,1995][Aditaya Vailaya,2001][W. 

Ma,1997][C. Carson,1999] พยายามนําเทคนิคตางๆเขามาใชในการคนหาภาพเพื่อใหผลลัพธตรง

กับความตองการของผูใช ไมวาจะเปนการสืบคนขอมูลโดยใช  การประมวลผลภาพระดับตํ่า (low 

level image processing) เปนการนําเอาคุณลักษณะของภาพ หรือ ฟเจอร (feature) ตางๆของภาพ

ที่ถูกสกัด (extraction) อยางเชน สี (color)  ลวดลาย (texture) หรือ รูปทรง (shape)  ดวยวิธีการ

อัลกอริทึมตางๆ เพื่อใชในการสืบคนขอมูล แตอยางไรก็ตามไดมีงานวิจัยอีกกลุมท่ีพยายามจะใช

เทคนิคของการเขาใจความหมายของภาพแทน การสืบคนแบบขางตน ที่เรียกวา การประมวลผลภาพ

ระดับสูง (high level image processing) งานวิจัยในกลุมน้ีพยายามท่ีจะมองขอมูลบนภาพเปนวัตถุ 
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(object) ที่มีความหมาย[Benitez A.B,2002] และแทนวัตถุนั้นๆ ดวยคําศัพท (keyword) บนภาพ 

และใชความหมายหรือคําศัพทน้ันเพื่อทําการสืบคนขอมูลแทน ซึ่งสิ่งที่ไดเมื่อเปรียบเทียบแลวจะ

ไดผลที่คอนขางดีกวา แตขึ้นอยูกับวาอัลกอริทึมท่ีถูกนํามาใชน้ันจะเปนลักษณะใด ยกตัวอยางเชน 

การใชเทคนิคหาความสัมพันธของแท็กชื่อวัตถุบนภาพ [Benitez A.B,2001][ R. 

Zhao ,2002][ Philippe Mulhem,2002] ซึ่งเปนการสอดคลองกันดวยความหมายตามพจนานุกรม 

การใชความสัมพันธของความหมายที่เหมือนกันของคํา (synonym) เชน “stone” มีความหมาย

สอดคลองกันกับ “rock” เปนตน การคนหาภาพดวยเทคนิคแบบนี้จะไดผลลัพธที่คอนขางขึ้นกับ

คําศัพทที่ถูกใหความหมายไวในภาพสวนใหญ เพราะฉะนั้นผลลัพธของการคนคืนภาพคือการคนหา

คําศัพทที่อยูในภาพนั้นเอง จึงทําใหความหมายภาพท่ีแทจริงจะไมสามารถเกิดขึ้นไดเลย นอกจากเปน

การคนหาตาม คําศัพทที่ถูกใหความหมายขึ้นมาเทานั้น ไมวาจะมีการใชเทคนิคการคนหาภาพดี

อยางไรก็ตามแตวิธีการนั้นยังไมไดคํานึงถึง ความหมายที่เกิดขึ้นของภาพน้ันอยางแทจริง (semantic 

image) เปนเพียงการคนหาคําศัพทที่ถูกกําหนดไวเทานั้น เพราะฉะนั้นการวิจัยคร้ังนี้สนใจเฉพาะการ

รวมกันของคําที่อยูบนภาพเพื่อนํามาใชในการจัดกลุมความหมายของภาพโดยรวม เพื่อใหได

ความหมายของภาพอยางแทจริง โดยนําเอาทฤษฎีการรับรูภาพของมนุษยที่มีการพิจารณาจาก

ตําแหนงและขนาดของวัตถุท่ีเกิดขึ้นเพื่อนํามาใชในการแปลความหมายของภาพโดยรวม  

 

1.2 วัตถุประสงค 

เพื่อคนหาเทคนิคใหมที่สามารถนํามาใชในการจําแนกความหมายของภาพ 

เพื่อลดจํานวนฟเจอรในการการจําแนกความหมายของภาพ 
เพื่อสรางแบบจําลองวิเคราะหการจําแนกความหมายของภาพ 

เพื่อสํารวจพฤติกรรมการมองวัตถุและการแปลความหมายของมนุษยบนภาพ 

เพื่อพัฒนาเทคนิคในการแปลความหมายภาพ 

 

1.3 สมมติฐาน 

งานวิจัยนี้จึงเสนอวิธีการจําแนกความหมายของภาพ โดยใชหลักทฤษฎีการรับรูภาพของ

มนุษยที่มีการพิจารณาตําแหนงของวัตถุ (object position) และขนาดของวัตถุ (object size) บน

ภาพและนํามาผานโครงสรางสเกตรีตรอน (structure skeleton framework) เพื่อทําการเช่ือมโยง

ประสานกับวัตถุบนภาพใหสอดคลองตามความหมายของกระบวนการคิดแปลความหมายภาพของ
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มนุษย และไดทําการจําแนกกลุมภาพความหมายของภาพ โดยใชวิธีการจําแนกภาพ (classification) 

เปรียบเทียบผลการทดลองท้ังหมด 3 วิธีการ naive-Bayes, multiple feedforward และ 

supporting vector machine  
 

1.4 ขอบเขตของการวิจัย 

  

 ขอมูลภาพท่ีนาํมาวิเคราะหเปนขอมูลภาพดิจิทัล เฉพาะภาพธรรมชาติ (natural images) 

เชน ภาพทิวทัศน ชายทะเล ภูเขา หรือ สวนสาธารณะ ภาพภายในอาคาร ภายในบาน สํานักงาน หรือ 

โรงงาน เปนตน และเปนภาพท่ีมีวัตถุเกิดปรากฏขึ้น สําหรับภาพท่ีไมมีความหมายหรือเปนภาพที่มี

ความหมายกํากวม หรือภาพที่สามารถแปลไดหลายความหมาย หรือภาพที่โฟกัสระยะใกล  จะไมนํา

ภาพน้ันเขามาวิเคราะหสําหรับการหาความหมายภาพ 

 

1.5 ประโยชนท่ีคาดวาจะไดรับ 

1.5.1 ผลตอสังคม 

1. เพื่อนําเอากระบวนการนี้มาประยุกตใชกับการคนหาภาพบนหองสมุดดิจิทัลได 

2. เพื่อไดแนวทางการแปลและการตีความหมายภาพ 

3. ชวยใหการใชคําศัพทในการคนหาขอมูลภาพไดผลตามความหมายของภาพมากขึน้ 

1.5.2 ผลตอมหาวิทยาลัย 

1. สรางกลุมนักวิจัยท่ีเปนลักษณะของสาขาทางดาน Images Processing ในสาขายอย 
Semantic Image Processing 

2. สรางชื่อเสียงใหกับมหาวิทยาลัย เม่ือมีบทความวิจัยลงในวารสารตางประเทศ 

บทความวิจัยที่นําเสนอในการประชุมระดับชาติ และนานาชาติ 

1.5.3 ผลตอกลุมผูวิจัย 

1. พบแนวทางในการคิดคนส่ิงใหมๆในการจัดกลุมและกระบวนการแปลความหมาย

ของภาพ  
2. สามารถนําผลวิจัยมาเขียนบทความลงวารสารนานาชาติ และรวมประชุมวิชาการ

ระดับชาติและนานาชาติ 

3. พัฒนาความรูใหมๆ หลักการแนวคิดใหม ใหเกิดขึ้นในกลุมของนักวิจัย 
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1.6 นิยามคําศัพท 

1. การประมวลผลภาพ (Image processing) หมายถึง การนําภาพมาผานกระบวนการ

เพื่อประมวลผลสัญญาณบนสัญญาณ 2 มติิ เชน ภาพน่ิง (ภาพถาย) หรือภาพวีดิ

ทัศน(วีดิโอ) และนํามาใชงาน 
2. การจําแนกประเภทขอมูลภาพ (Image Classification) หมายถึง การแยกแยะภาพ

ที่มีคุณลักษณะเดียวกันออกเปนกลุมๆ 

3. การจําแนกความหมายของภาพ (Semantic Image Classification) หมายถึง การ
นําภาพมาแบงเปนกลุมโดยพิจารณาจากความหมายโดยรวมของภาพ 

4. การคนคืนขอมูล (Image Retrieval) หมายถึง การคนหาขอมูลของภาพจากระบบ

ฐานขอมูล  

5. วัตถุ (Object) หมายถึง สวนของวัตถุบนภาพ ยกตัวอยางเชน คน, ตนไม เปนตน 

6. คําศัพท (Keyword) หมายถึง คําท่ีมีความหมายไดใจความใชแทนวัตถุบนภาพ 

7. แท็ก (Tag) หมายถึง การกําหนดคํา หรือ คําศัพทบนภาพ หรือเรียกวาการ labeled 
ภาพดวยคําศัพท 

8. คุณลักษณะขอมูล (Feature) หมายถึงเปนฟเจอร หรือตัวแปร ท่ีถูกสกัดออกมาจาก

ภาพ เชน สี (color)  ลวดลาย (texture) หรือ รูปทรง (shape)  รวมท้ัง วัตถุ ที่

ปรากฎบนภาพเพื่อนํามาใชในการสืบคนขอมูลตอไป 

9. โครงขายประสาทเทียม (Artificial neural network) หมายถึง เทคนิคการพยากรณ

เหมาะสําหรับลักษณะขอมูลซึ่งไมใชเชิงเสน 
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บทที่ 2 

ทฤษฎีและงานวิจัย 

 

2.1 ทฤษฎีเบ้ืองตน 

 
วิวัฒนาการของเคร่ืองมือและอุปกรณถายภาพดิจิทัลไดพัฒนาอยางรวดเร็วจนทําใหภาพถาย

ภาพดิจิทัล มีจํานวนเพิ่มมากขึ้น ปญหาท่ีตามมาก็คือการจัดเก็บขอมูลภาพท่ีเพิ่มมากขึ้นอยางไร

ขีดจํากัดนี้จะทําอยางไรจึงจะสามารถจัดเก็บอยางมีระบบและสามารถสืบคนขอมูลภาพ และจําแนก

ขอมูลภาพใหตรงตามความหมายของภาพท่ีตองการของผูใชมากที่สุด ทําใหงานวิจัยในปจจุบันท่ี

เก่ียวของกับการคนคืนรวมท้ังการจัดกลุมภาพใหตรงกับความตองการเพิ่มมากข้ึน รวมไปถึง

ระยะเวลาในการสืบคนที่นอยลงกับปริมาณของภาพที่เพิ่มทวีคูณ ดังน้ันปญหาดังกลาวมาขางตนนั้นจึง

ไดรับความสนใจจากนักวิจัยหลายกลุม ซึ่งเปนงานดานการประมวลผลภาพ (image processing) 

ดานการคนคืนสารสนเทศ (image retrieval) เปนอีกหนทางหนึ่งในการแกปญหาดังกลาว เนื่องจาก

สามารถชวยใหการคนหาขอมูลกระทําไดโดยสะดวกย่ิงขึ้นรวมถึง การคนหาภาพและการจําแนก

ประเภทขอมูลภาพ (image classification) เพื่อคัดเลือกภาพ เพื่อใหตรงตามความตองการของผูใช

ย่ิงมีความจําเปนอยางย่ิง  

 

ในงานวิจัยทางการประมวลผลภาพในการคนคืนสารสนเทศกลุมแรกๆจะมีการคนคืนตาม

คุณลักษณะพื้นฐานของภาพที่ถูกสกัดคุณลักษณดวยอัลกอริทึมตางๆ ยกตัวอยางเชน สี (color) 

ลวดลาย (texture) รูปทรง (shape) เปนตน  กระบวนการนี้ถูกเรียกวา การประมวลผลภาพระดับตํ่า 

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

ภาพไดตามคุณลักษณะพื้นฐานที่นําไปสืบคน โดยภาพผลลัพธสวนใหญมักจะเปนภาพที่มีคุณลักษณะ

ไมซับซอนมากนัก เชนโทนสี หรือรูปทรงที่แตกตางกันอยางเดนชัด ดังภาพที่ 2.1 จะสังเกตุวาภาพ

เปนภาพท่ีอยูในหมวดหมูเดียวกัน คือ ภาพชายหาด หรือ ชายทะเล แตมีคุณลักษณะของโทนสี 

(color) และลวดลาย (texture) ที่แตกตางกันอยางเห็นไดชัดเจน เมื่อนํามาจําแนกดวยการ

ประมวลผลภาพระดับตํ่า (low-level feature) แลวนั้นคอนขางยากท่ีจะจัดใหหมวดหมูเดียวกัน แต

อยางไรก็ตามไดมีกลุมนักวิจัยที่พยายามดัดแปลงอัลกอริทึมเพื่อโดยใชการประมวลผลภาพระดับตํ่า 

เพื่อคนคืนภาพใหมีลักษณะท่ีใกลเคียงกับภาพที่ตองการมากท่ีสุด [Andrew, 2005][M. Flickner, 
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1995][W. Ma, 1997] การปรับปรุงเทคนิควิธีการเพื่อใหกระบวนการสืบคนภาพไดผลลัพธที่ถูกตอง

เพิ่มมากขึ้น ดวยการนําวิธีการมาผสมผสานกันระหวางคุณลักษณะเพื่อใหสามารถวิเคราะหในรูปแบบ

ที่ซับซอนไดมากขึ้น เชนการรวมเทคนิคการใชสีและรูปทรงของภาพเพื่อทําการคนหา [ P.S. Hiremath, 

2007] หรือมีการใชอัลกอริทึมเพื่อสกัดขอมูลภาพเปนฟเจอร เพื่อนํามาใชในการสืบคนภาพใน

รูปแบบท่ีแตกตางกันออกได แตในความเปนจริงแลวนั้นลักษณะการมองภาพของคนโดยท่ัวไปเปน

การมองจากความหมายของภาพ หรือมองจากชนิดของวัตถุของภาพเชน ภาพที่ 2.1 เปนในหมวดหมู

ชายทะเล หรือชายหาด บางภาพอาจจะประกอบดวย ทะเล และ ทองฟา เพียงอยางเดียว แตบางภาพ

อาจจะประกอบดวย มนุษย สุนัข หรืออาคาร  เปนบางสวนมารวมดวย ก็เปนภาพประเภทเดียวกัน

เปนตน  

 
 
 
 
 
 
 
 

 
ภาพท่ี 2.1 แสดงคุณลักษณะพื้นฐานที่มคีวามแตกตางในภาพตัวอยางหมวดหมูชายทะเล

1 

 
 
เพราะฉะนั้นการที่จะใชคุณลักษณะและวิธีการคนคืนดวยขอมูลระดับตํ่าแลวน้ันจะผลลัพธ

ของความหมายภาพจะขาดหายไป  ไดมีกลุมนักวิจัยหันมาสนใจในเรื่องของ การจัดกลุมภาพตาม

ความหมายเรียกวา semantic image เปนการจัดกลุมภาพตามความหมายของภาพโดยแปล

ความหมายของภาพจากองคประกอบ หรือวัตถุ (object) ที่ปรากฏในภาพนั้น ซึ่งมีวิธีการคนคืนท่ี

แตกตางกันเพื่อใหไดผลลัพธที่ตรงตามความตองการมากที่สุด  

 

ปจจุบันมีวิจัยหลายกลุม [Zhao, 2001] [Benitez, 2002] [Kobus, 2001][Philippe, 2002] 

การพยายามนําเทคนิคตางๆเขามาใชในการคนคืนขอมูลภาพเพื่อใหผลลัพธตรงกับความตองการของ

ผูใช เชนการแท็ก (tag)หรือการใหความหมายของวัตถุบนภาพเปน ชื่อวัตถุ หรือคําศัพท ที่สอดคลอง

                                                 
1 The corbis stock: http://pro.corbis.com, 
  The corel corporation: http://www.corel.com 
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กัน หรือเปนการใชเทคนิคหาความสัมพันธของแท็กชื่อวัตถุบนภาพ ซึ่งเปนการสอดคลองกันดวย

ความหมายตามพจนานุกรมใชความสัมพันธของความหมายที่เหมือนกันของคํา (synonym) 

ยกตัวอยางเชน “stone” มีความหมายสอดคลองกันกับ “rock” เปนตน [Vasileios, 2003] การ

คนหาภาพดวยเทคนิคแบบน้ีจะไดผลลัพธที่ขึ้นกับคําศัพทที่ถูกแท็กไวบนภาพย่ิงมีการแท็กขอมูลบน

ภาพมากยิ่งสามารถหาความเหมือนกันบนภาพมากขึ้นเทานั้น แตในความเปนจริงแลว การแท็ก (tag) 

ขอมูลบนภาพในปจจุบันนั้นเปนเพียงการหาคําศัพทที่ตองการบนภาพ แตไมไดใหความหมายภาพ

โดยรวม ความหมายของภาพคือการนําวัตถุท่ีปรากฏบนภาพมารวมกันเพื่อวิเคราะหจากความคิดของ

มนุษยเพื่อใหไดผลลัพธคือคําศัพทใหมที่แทนความหมายของภาพทั้งภาพ สําหรับการวิเคราะห

ความหมายของภาพจะไดจากการรับรูของมนุษยที่มองภาพนั้น จะมีกฎเกณฑของการรับรูจากการมอง

ภาพไดกลาวไวเปนทฤษฎีท่ีแนนอน [Rudolph, 1974]  เพราะฉะนั้นการวิจัยคร้ังนี้ไดทําการวิเคราะห

ในสวนของเฉพาะการการจําแนกความหมายของภาพโดยรวม เพื่อใหไดความหมายของภาพอยาง

แทจริง โดใชทฤษฎีการมองของมนุษยที่มีการพิจารณาจากตําแหนงและขนาดของวัตถุท่ีเกิดขึ้นเพื่อ

นํามาใชในการแปลความหมายของภาพ 

  
ในงานวิจัยน้ีจึงไดเสนอวิธีการจัดกลุมความหมายของภาพ โดยใชหลักทฤษฎีการจับจุดเดน

ของการมองภาพของมนุษย [Rudolph, 1974] จากหลักทฤษฎีดังกลาวไดมีการพิจารณาตําแหนงของ

วัตถุและขนาดของวัตถุบนภาพประมวลผลเขาดวยกัน เรียกวาโครงสรางสเกตรีตรอน (structure 

skeleton framework) ซึ่งจะถูกนํามาเชื่อมโยงประสานกับวัตถุบนภาพเพื่อใหสอดคลองตาม

ความหมาย กระบวนการคิดแปลความหมายภาพของมนุษย และไดนําโครงสรางสเกตรีตรอนไปใชใน

การจัดรูปแบบเพื่อใหสอดคลองกับขบวนการคิดในการแปลความหมายภาพ และในการทดลองไดมี

การจําแนกภาพดวยวิธีการดังตอไปนี้  naïve-Bayes,   artificial neural network,  supporting 

vector machine โดยที่ขอมูลฟเจอร (feature) ที่ไดถูกคัดเลือกจากอัลกอรึทึม Chi-square และ 

Information gain ในงานวิจัยนี้ไดนําทฤษฎีมาใชในการพิจารณาดังน้ี 

 การประมวลผลภาพดิจิทัล (digital image processing) 

 การคัดเลือกขอมูล (data selection หรือ feature selection) 

 การจําแนกประเภทขอมูล (image classification) 

 การใชโมเดลในการสรางการตัดสินใจ 

 การวัดประสิทธิภาพ (evaluation) 
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2.2 การประมวลผลภาพดิจิทัล 

 

การประมวลผลภาพดิจิทัล (digital image processing)  เปนการเ รียกใชขั้นตอนหรือ

กระบวนการท่ีมากระทําบนภาพ โดยมีวัตถุประสงคเพื่อปรับปรุงคุณภาพของภาพ ใหไดภาพใหมที่มี

คุณสมบัติตามวัตถุประสงคท่ีนําไปใชงาน เชน การปรับใหภาพมีความคมชัดมากขึ้น (enhancement) 

หรือการบีบอีดขอมูลภาพ (compression) เพื่อประหยัดพื้นที่ในการจัดเก็บขอมูล หรือการฝงลายน้ํา 

(watermark) เพื่อปองกันการลักลอบการใชภาพท่ีไมไดรับอนุญาตเปนตน สําหรับการประมวลผล

ภาพระดับสูงดวยคอมพิวเตอร สามารถทําไดโดย นําภาพที่ไดมาจากกลองหรือ image source ตาง 

ๆ ซึ่งเปนสัญญาณอนาล็อก แลวนํามาแปลงเปนสัญญาณดิจิตอลท่ีมีลักษณะเปนรหัสเชิงตัว

เลขฐานสอง (binary) ประกอบดวยตัวเลข 0 และ 1 ท่ีสามารถใชรูปแบบทางคณิตศาสตรเขามาชวย

ในการคํานวณและการประมวลผลขอมูลภาพ การดําเนินงานวิจัยสําหรับการจัดกลุมความหมายของ

ภาพไดมีผูวิจัยจํานวนมากที่ศึกษาและทําการทดลองโดยทั่วไป แบงเปน 2 ระดับ [A. Gupta, 1997] 

ดังนี ้

2.2.1 การประมวลผลภาพระดับตํ่า  

การประมวลผลภาพระดับตํ่า (low-level image processing) เปนการประมวลผลขั้นแรก 

หลังจากที่ไดภาพเขามาในเคร่ืองคอมพิวเตอร ภาพท่ีไดก็จะประกอบดวยองคประกอบท่ีตองการและ 

รวมถึงส่ิงที่ไมตองการ เรียกวาสัญญาณรบกวน (noise) เปนสัญญาณท่ีทําใหภาพที่ไดมีคุณภาพไมดี  

และทําใหภาพนั้นยังไมสามารถท่ีจะนําไปใชประมวลผลได ดังน้ัน การประมวลผลภาพในระดับตํ่าจึง

ประกอบไปดวยการกําจัดสัญญาณรบกวน การทําภาพใหชัด (highpass filter) การหาขอบภาพ 

(edge detection) การแปลง binary image ส่ิงท่ีสําคัญสําหรับการประมวลผลระดับตํ่านั้นก็คือการใช

อัลกอริทึมหรือขบวนการประมวลผลภาพเพื่อแบงแยกรูปรางวัตถุ (image segmentation) หรือ

ขอมูลภายในภาพออกจากกันเปนสวนตามวัตถุประสงคของการนําไปใชงาน เชน การคนคืนภาพที่

โครงรางวัตถุเปนทรงกลม หรือ การคนคืนภาพท่ีมีสีเปนสีแดง เปนตน ขอมูลที่นํามาใชจะถูกเรียกวา

ฟเจอร (feature) ของภาพที่ถูกสกัดจะมีไดหลายแบบยกตัวอยางเชน สี (color)  ลวดลาย (texture) 

หรือ รูปทรง (shape) ซึ่งปจจุบันการประมวลผลภาพระดับตํ่าถูกพัฒนาไปดวยวิธีการหลากหลายมาก

ขึ้นทั้งมีการรวมฟเจอร เพื่อใหสามารถทํางานบรรลุวัตถุประสงค หรือการพัฒนาโปรแกรมอัลกอรึทึม

ตางๆเพื่อใหสามารถสกัดฟเจอรจากภาพไดสมบูรณย่ิงขึ้นก็ตาม การวิจัยในส่ิงเหลาน้ียังมีขอดอยและ

ยังไมสามารถท่ีจะทําไดสมบูรณเทาที่ควร  
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2.2.2 การประมวลผลภาพระดับสูง  

การประมวลผลภาพระดับสูง (high-level image processing) เปนการใชขอมูลฟเจอรหรือ

ผลลัพธจากการประมวลผลขางตนเพื่อผานกระบวนการ หรืออัลกอริทึมทําใหคอมพิวเตอรรูจักและ

เขาใจภาพ (image understanding) รวมท้ังการหาความหมายของภาพ (semantic image) ได 

เพราะฉะนั้นการประมวลผลภาพระดับสูงจําเปนตองใชขอมูลที่ไดมาจากการประมวลผลภาพระดับตํ่า 

ดังนั้นจะเห็นไดวาการประมวลผลภาพระดับตํ่ามีความสําคัญมากสําหรับการทําใหคอมพิวเตอรรูจัก

และเขาใจภาพได โดยสวนใหญกลุมนักวิจัยพยายามที่จะขามขั้นตอนการประมวลผลภาพระดับตํ่าไป

เนื่องจากยังไมมีความสมบูรณเทาท่ีควรและพยายามที่เขาใชการประมวลผลภาพระดับสูงอยางเดียว

แตอยางไรก็ตามการวิจัยทั้งสองกลุมนี้ยังคงมีการพัฒนาการวิจัยอยางตอเนื่องเพื่อนําผลลัพธ หรือ 

ฟเจอรตางๆเขามาทําการคนคืนภาพ (image retrieval) หรือ การจําแนกขอมูลภาพ (image 

classification) รวมท้ังการแยกแยะความหมายของภาพ ( semantic image classification)  ซึ่ง

เปนหัวขอหลักในการทําวิจัยคร้ังน้ี  

 

2.3 การคัดเลือกขอมูล 

 

การคัดเลือกขอมูล (data selection หรือ feature selection) เปนการคัดเลือกขอมูล หรือ 

ฟเจอรที่มีประสิทธิภาพมาใชในการประมวลผลขอมูล เนื่องจากขอมูลท่ีถูกสกัด (extraction) จาก

รูปภาพมีจํานวนของขอมูลมากและขอมูลบางตัวไมจําเปนท่ีจะตองใช  เพราะฉะน้ันตองมีการคัดเลือก

ขอมูลที่ดีเพื่อ เพิ่มประสิทธิภาพการทํานาย เพื่อการสังเคราะหโมเดลไดอยางรวดเร็ว และเพื่อลด

ความซับซอนของรูปแบบโมเดล ที่จะพิจารณาตอไปจึงไดนําวิธี การคัดเลือกฟเจอรมาใชท้ังหมด 2 วิธี 

 

2.2.1 การคัดเลือกฟเจอรแบบ ไคส-สแควร  

การคัดเลือกฟเจอรแบบ ไคส-สแควร (chi-squared: 
2χ ) [Liu, 1995] เปนการคัดเลือก

ขอมูลหรือฟเจอรโดยใชการเปรียบคาของ feature กับ ijX ที่ไดจากการคํานวณของกลุมของขอมูล

ทั้งหมด เพื่อทําการหาคาคุณสมบัติของฟเจอร ในแตละตัววามีความสําคัญมากหรือนอยกวากัน คา

สุดทายท่ีไดจะสามารถบอกลําดับความสําคัญของ feature ได มีสูตรการคํานวณดังนี้ 

 
( )

∑∑
= =

−
=

m

i

k

j ij

ijij

X
XA

1 1

2
2χ , เม่ือ ,

N
CR

X ji
ij

×
=  
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โดยที่ m  คือ จํานวนชวงขอมูล, k  คือ จํานวนกลุมขอมูล, ijA  คือ จํานวนกลุมขอมูล

ตัวอยางท่ี i  กลุมที่ j , iR  คือ จํานวนของขอมูลในชวงที่ i , jC  คือ จํานวนของขอมูลในชวงที่ j , 

N  คือจํานวนรวมของขอมูลทั้งหมด, ดังนั้น ijX  the expected frequency ของ ijA ผลลัพธที่ได

ออกมาคา 
2χ ที่สูงสุดแสดงวาฟเจอร ตัวนั้นจะมีความสําคัญมากท่ีสุดในกลุมของขอมูล   

 
2.2.3 การคัดเลือกฟเจอรแบบ Information Gain ratio 

Information Gain ratio (IGR) [ R.C. Holte, 1993] เปนการคัดเลือกขอมูลหรือฟเจอรโดยใชการ

ลดคาของ entropy จากกลุมยอยของขอมูล (cluster) IGR ถูกนํามาใชเปนเคร่ืองมือเพื่อชวยในการ

คัดเลือกฟเจอรที่ดีที่สุดใน อัลกอริทึมแบบ C4.5 เปนรูปแบบของ decision tree   IGR แทนดวย

( )Cxrgain ,_  คือคาของ IGR ที่มีขอมูลแอทริบิวต  x ในกลุมยอย C สามารถกําหนดสูตรของ IGR 

ไดดังนี้ 

( ) ( ) ,),(,_
CSplit
CxgainCxrgain =

 
),,(),(),( CxentropyCxentropyCxgain p−=  

,
))(1(log))(1(

)(log)(
),(

2

2

CxpCxp
CxpCxp

Cxentropy
−−−

−
=  

,),()(
C

CxfreqCxp =  

),,(),( i
i

i
p cxentropy

C
c

Cxentropy ∑=  

( ) ,log2
1 C

c
C
c

CSplit i

i

i∑
=

−=  

 
เมื่อ ),( Cxfreq  คือความถ่ีที่เกิดขึ้นของขอมูล x  ใน C , กลุมยอย ic คือเซตยอยท่ี i ในC , ic คอื

จํานวนของขอมูลทั้งหมดใน ic  เม่ือ C คือกลุมขอมูล  ผลลัพธท่ีไดออกมาคาของ IGR ท่ีสูงสุดแสดงวา 

ฟเจอรนัน้จะมีความสําคัญมากท่ีสุดในกลุมของขอมูล  เพราะฉะน้ันการท่ีนํานําฟเจอรใดเขามาใชใน

การทดลองจึงควรท่ีจะหาความสําคัญของฟเจอรกอนเสมอ ผลทีไ่ดจากการใชงานจะชวยลดความ

ซับซอนไดและไมเปลืองคาที่ใชงานจริง 
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2.4 การจําแนกขอมูลภาพ 

 

การจําแนกประเภทขอมูล (image classification) เปนการนําเอาขอมูลท้ังหมดท่ีเก็บ

รวบรวมมาได มาผานกระบวนการขั้นตอนการแยกแยะขอมูลลงในแตละกลุมท่ีจัดไว โดยในแตละ

กลุมของขอมูลนั้นจะมีคุณลักษณะเดนของแตละกลุมที่แตกตางกัน ขึ้นกับขอมูล หรือ ฟเจอรที่เก็บ

รวบรวมมาไดรวมท้ังกระบวนการหรือวิธีการที่ใชจําแนกขอมูล ซึ่งในงานวิจัยนี้ไดใชวิธีการแยก

ประเภทขอมูลของภาพเพื่อเปรียบเทียบความสามารถ ท้ังหมด 3 วิธี 

 ทฤษฎีความเชื่อเบย (bayesian approach) 

 โครงขายประสาทเทียม (artificial neural network) 

 ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (support vector machines) 

 

2.4.1 ทฤษฎีความเชื่อเบย 

ทฤษฎีความเชื่อเบย (bayesian approach) [Richard, 2001] เปนการใชรูปแบบของการ

ประมาณคาของความนาจะเปนที่จะเกิดเหตุการณ โดยอาศัยความสัมพันธที่เกิดขึ้นของขอมูลเพื่อมา

คํานวณเหตุการณที่เกิดขึ้น ดังนั้นทฤษฎีความเชื่อเบยจึงอยูบนพื้นฐานของการประมาณคาความนาจะ

เปนท่ีจะเกิดขึ้น ในเบ้ืองตนจะกลาวถึงทฤษฎีพื้นฐานของความนาจะเปน (basic formulas for 

probability) ดังน้ี  ถากําหนดให A และ B เปนเหตุการณที่เปนอิสระตอกัน คือเหตุการณ A และ B 

ไมมีความเก่ียวขอกัน สามารถเขียนสมการได 

)()()( BpApBAp ⋅=∩  

โดยท่ี )( BAp ∩ หมายถึงความนาจะเปนที่เหตุการณ A และ B เกิดขึ้นพรอมกัน แตถากําหนดให

เหตุการณ A และ B เปนเหตุการณที่ขึ้นตอกัน 

)()()( ABpApBAp ⋅=∩  

)()()( BApApBAp ⋅=∩  

)()()()( BApApABpAp ⋅=⋅  

 
เม่ือแทนคาความนาจะเปนของ A โดยที่เหตุการณ B ไดเกิดขึ้นแลว จึงสามารถเขียนสูตรของเบย ได

ดังนี้  
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)(
)()(

)(
Bp

ABpAp
BAp =

 
 

 วิธีการเรียนรูเบยอยางงาย 

วิธีการเรียนรูเบยอยางงาย (naïve-bayes learning) [Sonka, 2007][Svoboda, 2007] เปน

วิธีการเรียนรูที่ใชหลักการของความนาจะเปน ซึ่งมีพื้นฐานมาจากทฤษฎีของเบย (bayes theorem) 

เขามาชวยในการเรียนรู จุดมุงหมายก็เพื่อตองการสรางโมเดลที่อยูในรูปของความนาจะเปน ซึ่งเปน

คาที่บันทึกไดจากการสังเกต จากนั้นนําโมเดลมาหาวาสมมติฐานใดถูกตองท่ีสุดโดยใชความนาจะเปน

เขามาชวยความรูกอนหนา หมายถึง ความรูท่ีเรามีเก่ียวกับสมมติฐานแตละตัวกอนท่ีเราจะเก็บขอมูล 

เม่ือใชงานเราจะนําความนาจะเปนของขอมูลที่เก็บไดมาปรับสมมติฐานซํ้าอีกครั้ง  เม่ือCแทนกลุม

ขอมูลที่จะถูกแบง ประกอบดวยกลุมที่ถูกสังเกต c kXXXX ,..,, 21 แทนแอทริบิวตเวกเตอรขอมูล 

ประกอบดวยขอมูลที่ถูกสังเกต kxxxx ,..,, 21 สามารถเขียน xX = โดยยอยไดดังน้ี 

kk xXxXxX ∧∧∧=∧= ...2211  

สําหรับคาผิดพลาดของการทํานายเปน  

))((maxarg xXcCpc ==  

สามารถเขียนสมการเบยไดดังนี้ 

,
)(

)()(
)(

xXp
cCxXpcCp

xXcCp
=

===
===  

,)()()( cCxXpcCpxXcCp ===∝==  

โดยท่ีคาของ )( cCp = และ )( cCxXp ==  จะถูกประมาณคาจากการเรียนรูซึ่งในความเปนจริง

แลวไมสามารถท่ีจะประมาณคาของ )( cCxXp == ไดโดยตรง ดังนั้นเมื่อคาของ kXXX ,..,, 21

เปนเหตุการณที่สามารถเกิดขึ้นตอกัน แลว 

( )cCxXpcCxXp ii
k
i ==∧=== =1)(  

∏
=

=====
k

i
ii cCxXpcCxXp

1

)()(  

โดยทั่วไปนิยมเขียนเปน 

∏
=

===∝==
k

i
ii cCxXpcCpxXcCp

1

)()()(
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 ขอดีของวิธีการเรียนรูแบบเบย 

เบย เปนวิธีการเรียนรู โดยใช ความรูกอนหนา (prior knowledge) เขามาชวยในการเรียนรู

ไดซึ่งพบวาวิธีนี้ใหประสิทธิภาพในการเรียนรูไดดีไมดอยกวาวิธีการเรียนรูประเภทอื่น สามารถลด

ขอจํากัดอยางงายในสมมุติฐานของความไมขึ้นตอกันระหวางคุณสมบัติ แตในความเปนจริงคุณสมบัติ

บางตัวจะขึ้นตอกัน และควรนําคาความขึ้นตอกันน้ีเขามาใสไวในโมเดล จึงใชขายงานเบยในการ

อธิบายความไมขึ้นตอกันอยางมีเง่ือนไข (condition independent) ระหวางตัวแปร เพื่อทําให

กระบวนการเรียนรูมีประสิทธิภาพ โดยสามารถใสความรูกอนในขายงานความเชื่อเบยใหอยูในรูป

โครงสรางขายงานและตารางความนาจะเปนแบบมีเง่ือนไข 
 

2.4.2 โครงขายประสาทเทียม 

โครงขายประสาทเทียม (artificial neural network) [Foold, I.,1994][ Lippmann, R.P., 

1988] หรือท่ีมักจะเรียกส้ันๆ วา ขายงานประสาท (neural network หรือ neural net) เปนโมเดล

ทางคณิตศาสตร  สํ าหรับประมวลผลสารสนเทศดวยการคํ านวณแบบคอนเนคชันนิสต 

(connectionist) เพื่อจําลองการทํางานของเครือขายประสาทในสมองมนุษย ดวยวัตถุประสงคที่จะ

สรางเคร่ืองมือซ่ึงมีความสามารถในการเรียนรูปการจดจําแบบรูป (pattern recognition) และการ

อุปมานความรูป ( knowledge deduction) เชนเดียวกับความสามารถท่ีมีในสมองมนุษย แนวคิด

เร่ิมตนของเทคนิคนี้ไดมาจากการศึกษาขายงานไฟฟาชีวภาพ (bioelectric network) ในสมอง ซึ่ง

ประกอบดวย เซลลประสาท หรือ “นิวรอน” (neurons) และ จุดประสานประสาท (synapses) แตละ

เซลลประสาทประกอบดวยปลายในการรับกระแสประสาท เรียกวา "เดนไดรท" (dendrite) ซึ่งเปน

ขอมูลเขา (input) และปลายในการสงกระแสประสาทเรียกวา แอคซอน (axon) ซึ่งเปนเหมือน

ผลลัพธ (output) ของเซลล เซลลเหลาน้ีทํางานดวยปฏิกิริยาไฟฟาเคมี เม่ือมีการกระตุนดวยส่ิงเรา

ภายนอกหรือกระตุนดวยเซลลดวยกัน กระแสประสาทจะวิ่งผานเดนไดรทเขาสูนิวเคลียสซึ่งจะเปนตัว

ตัดสินวาตองกระตุนเซลลอ่ืนๆ ตอหรือไม ถากระแสประสาทแรงพอ นิวเคลียสก็จะกระตุนเซลลอ่ืน ๆ 

ตอไปผานทางแอคซอน ดังแสดงในภาพที่ 2.2 
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เซลลประสาทที่ 1 

Axon 
Synaps

Dendrit
Dendrite

เซลลประสาทที่ 2

1 การเชื่อมโยง  

ผลลัพธ  

ก) ระบบประสาทของส่ิงมีชีวิต ข) ระบบโครงขายประสาทเทียม 

ขอมูล 

 

 

 i

j 

 

ภาพท่ี 2.2 เซลลระบบประสาทของส่ิงมีชีวิตและโครงขายประสาทเทียม 
 

 หลักการทํางาน neural networks 

 สําหรับในคอมพิวเตอร neurons [Chester M, 1993][ Smith M., 1993]ประกอบดวย input 

และ output เหมือนกัน โดยจําลองให input แตละอันมีคาน้ําหนัก (weight) เปนตัวกําหนดน้ําหนัก

ของ input โดย neuron แตละหนวยจะมีคา threshold เปนตัวกําหนดวาน้ําหนักรวมของ input ตอง

มากขนาดไหนจึงจะสามารถสง output ไปยัง neurons ตัวอ่ืนได เม่ือนํา neuron แตละหนวยมาตอ

กันใหทํางานรวมกันการทํางานนี้ในทางตรรกแลวก็จะเหมือนกับปฏิกิริยาเคมีที่เกิดในสมอง เพียงแต

ในคอมพิวเตอรทุกอยางเปนตัวเลข เพราะฉะน้ันเมื่อนําการทํางานเขามาใชกับคอมพิวเตอรสามารถ

เขียนไดดังนี ้ 

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

หมายความวา เม่ือมี input เขามายัง network ก็เอา input มาคูณกับ weight ของแตละขา ผลที่ได

จาก input ทุกขาของ neuron จะเอามารวมกันแลวก็เอามาเทียบกับ threshold ท่ีกําหนดไว ถา

ผลรวมมีคามากกวา threshold แลว neuron ก็จะสง output ออกไป output นี้ก็จะถูกสงไปยัง input 

ของ neuron อ่ืน ๆ ที่เชื่อมกันใน network ถาคานอยกวา threshold ก็จะไมเกิด output ดังแสดงใน

ภาพท่ี 2.3 
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ภาพท่ี 2.3 แสดงตัวแบบของ Neuron ในคอมพิวเตอร 

 
สถาปตยกรรมโครงขายประสาทเทียมที่พบทั่วไปจะมีลักษณะหลักๆ คือ มีการจัดเซลล

ประสาทเทียมเปนชั้นๆ (layer) ชั้นที่รับขอมูลเขาเรียกวา ชั้นอินพุต (input layer) ชั้นที่ผลิตผลตอบ

ของโครงขายเรียกวา ชั้นเอาตพุต (output layer) สวนชั้นอ่ืนๆ ที่มีสวนในการชวยทําการประมวลผล

อยูภายในเรียกวา ชั้นซอน (hidden layer) ในโครงขายประสาทเทียมอาจมีชั้นซอนไดหลายชั้น

โครงสรางพื้นฐานจะมีลักษณะเปนการประกอบกันของรูปแบบ ดังตอไปนี้  

 
1. แบบปอนไปขางหนา   

แบบปอนไปขางหนา (feedforward network)  ขอมูลที่ประมวลผลในวงจรขายจะถูกสงไป

ในทิศทางเดียวจาก input node สงตอมาเร่ือย ๆ จนถึง output node โดยไมมีการยอนกลับของ

ขอมูล หรือแมแต node ใน layer เดียวกันก็ไมมีการเชื่อมตอกัน สามารถจัดไดเปน 2 แบบคือ แบบ

มีชั้นของเซลลประสาทชั้นเดียว และแบบมีชั้นของเซลลประสาทหลายชั้น โดยปกติแลว การเชื่อมโยง

จะถูกกําหนดขึ้นระหวางชั้นท่ีติดกัน โดยจะมีการเชื่อมโยงระหวางเซลลประสาทเทียมทุกตัว จาก

ชั้นหนึ่งๆ ไปยังเซลลประสาทเทียมทุกตัวในชั้นตอไป ในบางสถาปตยกรรมอาจมีการเชื่อมโยงขามชั้น

ก็ได ดังแสดงในภาพที ่2.4 

  
2. แบบมีการปอนไปเวียนกลับ  

 แบบมีการปอนไปเวียนกลับ (feedback network) บางทีเรียกวา recurrent network ขอมูล

ที่ประมวลผลโครงขายประสาทเทียมจะมีการปอนกลับเขาไปยังวงจรขายหลาย ๆ คร้ัง จนกระทั่งได
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คําตอบออกมา จะมีการเชื่อมโยงท่ีถูกกําหนดขึ้นระหวางเซลลประสาทเทียมในชั้นหน่ึงๆ ยอนกลับไป

ยังชั้นอ่ืนๆ กอนหนานั้น หรือแมแตภายในชั้นเดียวกันเอง ดังแสดงในภาพท่ี 2.5 

 

 

 
 

ภาพท่ี 2.4 แสดงสถาปตยกรรมของ feedforward network 

 
 

 
ภาพ 2.5 แสดงสถาปตยกรรมของ feedback network 

 
3. แบบปอนไปขางหนาหลายชั้น 

โครงขายประสาทเทียมแบบปอนไปขางหนาหลายชั้น (multiple feedforward) นั้นใชการ

เชื่อมโยงแบบปอนไปขางหนาประกอบดวย 3 layer ไดแก ชั้นของ input unit ที่ถูกเชื่อมตอกับชั้น

ของ hidden unit ซึ่งเชื่อมตอกับชั้นของ output unit คือเปนการเพิ่มจํานวนชั้นใน hidden layer ดัง

แสดงในภาพ การทํางานของ input unit จะทําหนาท่ีแทนสวนของขอมูลดิบ ท่ีจะถูกปอนเขาสู

Input nodes Output nodes 

Input Output 
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Input nodes 
Hidden nodes 

Output nodes 

Connections 

เครือขาย และการทํางานของแตละ hidden unit จะถูกกําหนด โดยการทํางานของ input units และ

คาน้ําหนักบนความสัมพันธระหวาง input unit และ hidden unit พฤติกรรมการทํางานของ output 

unit จะขึ้นอยูกับการทํางานของ hidden unit และคาน้ําหนักระหวาง hidden unit และ output unit 

ดังแสดงในภาพท่ี 2.6 

 
  ลักษณะการทํางานแบบนี้สามารถกําหนดการแทนคาใหแก input unit ไดอยางอิสระ คา

น้ําหนักระหวาง input unit และ hidden unit จะถูกกําหนดเม่ือ hidden unit กําลังทํางาน  ฉะนั้น

เวลาท่ีแกไขคาน้ําหนัก hidden unit จะสามารถเลือกวาอะไรคือคาที่เราแทนเขามา 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพ 2.6 แสดงโครงสรางแบบปอนไปขางหนาหลายชั้น 

 
ในโมเดลทางคณิตศาสตรของโครงขายประสาทเทียม แบบปอนไปขางหนาหลายชั้น แสดงใน

ภาพ มีเวกเตอรอินพุต }{ ixX = กําหนดให p
ix ℜ∈ และเวกเตอรผลลัพธ }{ iyY = กําหนดให

m
iy ℜ∈  ซึ่งประกอบดวยสมการการคํานวณภายในเซลลประสาทแตละชั้นดังนี้ 

Hidden Layer 
)( ji uh σ=  

i

p

i

h
jij xwu ∑

=

=
1

 

กําหนดให jh  คือผลลัพธของเซลลใน Hidden layer ซึ่ง  Lj ≤≤1  

)(⋅σ  คือ Activation function 
h
jiw  คือ คาของน้ําหนักบนเสน ji  เชื่อมเซลลในชั้นซอน 

j กับเซลลในชั้นอินพุต i  
hW  คือ เวกเตอรนํ้าหนัก }{ h

jiw   
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Output Layer  
),( kk vy σ=  

j

m

j

y
kjk hwy ∑

=

=
1

 

โดยที่ ky  คือ ผลลัพธของเซลลใน output layer ซึ่ง mk ≤≤1  

 )(⋅σ  คือ activation function 
h
kiw  คือ คาของน้ําหนักบนเสน ki  เชื่อมเซลลในชั้นซอน 

k กับเซลลในชั้นอินพุต j  
yW  คือ เวกเตอรนํ้าหนัก }{ h

kjw   

 
 วิธีการเรียนรูของโครงขายประสาทเทียม 

การเรียนรูเปนกระบวนการที่สามารถทําใหเปล่ียนแปลงพฤติกรรม ความคิด สามารถเรียนไดจากการ

ไดยินการสัมผัส การอาน การใชเทคโนโลยี สามารถแบงออกได 2 แบบ 

 

 

 

 

ภาพท่ี 2.7  แสดงการเรียนรูแบบมีการสอน 
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1. การเรียนรูแบบมีการสอน 

 การเรียนรูแบบมีการสอน (supervised learning) เปนการเรียนรูแบบท่ีมีการตรวจคําตอบ

เพื่อใหวงจรขายปรับตัว ชุดขอมูลที่ใชสอนวงจรขายจะมีคําตอบไวคอยตรวจดูวาวงจรขายใหคําตอบที่

ถูกหรือไม ถาตอบไมถูก วงจรขายก็จะปรับตัวเองเพื่อใหไดคําตอบที่ดีขึ้น ดังแสดงในภาพที ่2.7 

 

2. การเรียนรูแบบไมมีผูสอน  

 การเรียนรูแบบไมมีการสอน (unsupervised learning) เปนการเรียนแบบไมมีผูแนะนํา ไมมี

การตรวจคําตอบวาถูกหรือผิด จะไมมีคาจริงในการฝกสอน เครือขายจะจัดเรียงโครงสรางของตัวเอง

ตามลักษณะของขอมูล ผลลัพธที่ไดเครือขายจะสามารถจัดหมวดหมูของขอมูลได เชนการแยก

ลักษณะของคน พืช และสัตว เองไดโดยไมมีผูสอนจริงในการฝกสอน เครือขายจะจัดเรียงโครงสราง

ของตัวเองตามลักษณะของขอมูล ผลลัพธที่ไดเครือขายจะสามารถจัดหมวดหมูของขอมูลได เชนการ

ที่เราสามารถแยกลักษณะของคน พืช และสัตว เองไดโดยไมมีการสอนดังแสดงในภาพที ่2.8 

 

 

 

ภาพท่ี 2.8  แสดงการเรียนรูแบบไมมีการสอน  

 

 การเรียนรูแบบแพรยอนกลับ  
การเรียนรูแบบแพรยอนกลับ (back-propagation learning) ถูกนําไปประยุกตใชมากท่ีสุด

ในการใชงานในโครงขายประสาทเทียม โดยลักษณะของการเรียนรูแลว การเรียนรูแบบแพรยอนกลับ

ไมจําเปนตองใชเฉพาะโครงขายประสาทเทียมท่ีมีสถาปตยกรรมแบบปอนไปขางหนาหลายชั้นเพียง

แบบเดียว แตการจับคูดังกลาวไดรับความนิยมนําไปใชงานมากท่ีสุด การเรียนรูแบบแพรยอนกลับนี้
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เปนการเรียนรูแบบมีการสอน (supervise learning) ขั้นตอนในการเรียนรูแบบแพรยอนกลับจะเริ่ม

ดวยการขนสงขอมูลท่ีจะใชสอนเขาไปในเครือขายทางชั้นอินพุต ชั้นอินพุตซ่ึงโดยปกติจะไมมีการ

ประมวลผล จะทําหนาที่สงกระจายขอมูลนั้นไปยังเซลลประสาทเทียมตางๆในชั้นซอน จากนั้นเซลล

ประสาทเทียมทุกตัวในชั้นซอน จะทําการประมวลผลตามวิธีการของแบบจําลองเซลลประสาทเทียม 

การประมวลผลเกิดจากชั้นซอนชั้นแรกผานไปตามชั้นซอนตางๆจนสรางผลตอบที่ชั้นเอาตพุต 

ผลที่ตอบออกมาจากชั้นเอาตพุตจะถูกเปรียบเทียบกับคาเปาหมายที่กําหนด เพื่อคํานวณคา

ความคลาดเคลื่อน (error) จากนั้นปริมาณการปรับแตงคาน้ําหนักของแตละขั้วสัญญาณขาวของแตละ

เซลลประสาทเทียมในชั้นเอาตพุตก็จะถูกคํานวณขึ้น โดยดูจากความคลาดเคล่ือนและปริมาณการปรับ

คาน้ําหนักท่ีขั้วสัญญาณของแตละเซลลประสาทเทียมในชั้นซอนตางๆ แตเน่ืองจากไมสามารถ

กําหนดคาเปาหมายของผลตอบจากเซลลประสาทเทียมในชั้นซอนจึงถูกมองวา เปนการไหลยอนกลับ

ของความคลาดเคล่ือนของเซลลประสาทเทียมตางๆ ของชั้นเอาตพุตหลังจากรวบรวมคาความคลาด

เคล่ือนท่ีไหลยอนกลับมาแลว หลักการเดียวกับชั้นเอาตพุต คือ ดูจากผลรวมความคลาดเคล่ือนท่ีไหล

ยอนกลับมายังเซลลประสาทเทียมตัวนั้นๆ ประกอบกับคาของสัญญาณเขาท่ีว่ิงผานเขามาทางขั้ว

สัญญาณเขานั้นดวย 

เม่ือคานํ้าหนักที่ขั้วสัญญาณเขาของเซลลประสาทเทียมทุกตัวถูกปรับแตงหมดแลวโครงขาย

ประสาทเทียมก็พรอมจะเรียนรูขอมูลตัวอยางตอไป ในทางปฏิบัติแลว จะตองใชขอมูลตัวอยางจํานวน

มาก และจะตองสอนขอมูลตัวอยางเหลานั้นซํ้าๆ กันหลายๆรอบ จึงจะสามารถสอนโครงขายประสาท

เทียมชนิดน้ีจนเรียนรูไดอยางถูกตอง 

 

 ขอดีโครงขายประสาทเทียม 

โครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks: ANNs) เปนแขนงหน่ึงของ

ปญญาประดิษฐ (Artificial Intelligence: AI) ซึ่งเลียนแบบการทํางานและคุณสมบัติเซลลสมอง

หรือระบบประสาทของมนุษย  เม่ือโครงขายประสาทเทียมผนวกกับความสามารถของวิทยาการ

คอมพิวเตอรในปจจุบัน เชน หนวยความจํา การประมวลผลท่ีรวดเร็ว แมนยํา และคาใชจายที่ไมสูง

นัก ทําใหไดระบบท่ีมีศักยภาพในการทํางาน มีคุณลักษณะและคุณสมบัติที่นาสนใจ เชน สามารถ

จําลองปญหาไดโดยไมจําเปนตองทราบรูปแบบการกระจายของขอมูล (distribution free) มี

ขอผิดพลาดไดบาง (fault tolerance) เรียนรูดวยตนเองได (self-organization) ทํางานแบบขนาน 

(massively parallel process) รวดเร็ว (fast processing) ระบบทํางานโดยใชเพียงฟงกชันทาง
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คณิตศาสตรอยางงายแทนท่ีจะใชกลไกทางชีวเคมี และมิไดทํางานตามชุดคําส่ังแตอยางเดียวดังเชน

โปรแกรมคอมพิวเตอรทั่วไป คําตอบหรือผลลัพธนาเชื่อถือ ดวยเหตุผลดังกลาวโครงขายประสาท

เทียมจึงสามารถแกปญหาใกลเคียงกับเซลลสมองหรือระบบประสาทของส่ิงมีชีวิตโดยเฉพาะมนุษย 

ระบบเรียนรูหรือรูจําจากตัวอยางที่มีจํานวนและความหลากหลาย แหลงท่ีมาของตัวอยางอาจไดจาก

การสัมภาษณตรง (direct interview) ขอมูลในอดีต (historical record) หรือกระบวนการการ

จําลอง (simulation)  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 2.9 แสดงหลักการทํางานของซัพพอรตเวกเตอรแมชชนี 
 
2.4.3 ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน 

ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (Support Vector Machines : SVM)  [Richard, 2001] 

[Sonka, 2007][Svoboda, 2007] เปนตัวแบบที่ใชในการแยกแยะขอมูล  โดย SVM จะทําการแบง

ชั้นของขอมูลดวยระนาบหลายมิติ  จากขอมูล 2 กลุมชุดขอมูล  โดยตัวแบบของ SVM มีเก่ียวของกับ

โครงขายประสาทเทียม ตัวแบบของ SVM ใช sigmoid kernel function ซึ่งมีคาเทากันทั้ง 2 ชั้น 

(layer)  ตัวแบบของ SVM มีความคลายคลึงกับเพอรเซฟตรอน (perceptron) ซึ่งเปนขายงาน

ประสาทเทียมแบบงายมีหนวยเดียวท่ีจําลองลักษณะของเซลลประสาทดวยการใช  kernel function 

ซึ่ง SVM จะใชขอมูลของ คุณสมบัติและตัวแปรท่ีเปล่ียนแปลงใชในการกําหนดระนาบหลายมิติ 

เรียกวา โครงสราง สวนการเลือกที่มีความเหมาะสมที่สุดเรียกวา โครงสรางในการคัดเลือกฟเจอร 

(feature selection)  จํานวนเซตของโครงสรางที่ใชอธิบายในกรณีหนึ่ง (เชน แถวของการคา

The SVM algorithm 

Feature 

Input Output 
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คาดการณ)  เรียกวา  เวกเตอร(vector)  ดังนั้นจุดมุงหมายของตัวแบบ SVM คือการประโยชน

สูงสุดจากระนาบหลายมิติที่แบงแยกกลุมของเวกเตอรที่ถูกเรียกวา การหาเสนแบง hyper-planes ซึ่ง

ใชแบงขอมูลสองคลาสเพื่อใหไดผลลัพธท่ีดีโดยพิจารณาจากสมการเสนตรง hyper planes และ 

SVMs จะทําการคนหาเวกเตอรที่อยูใกลเสนแบง hyper planes เรียกวา  ซัพพอรตเวกเตอร

(support vectors) ดังแสดงในภาพที่ 2.9 

 
 หลักการทํางานของ SVM  

1. ขอมูลที่อินพุตเขาคํานวณหาคา y ซึ่งคาของ { }1,1−∈y  ไดจากสมการ bxwy T +⋅=  ถา

คาของ 0>+⋅ bxwT  จะกําหนดใหคา 1=y  ซึ่งจะจัดอยูใน class ที่ 1 ถาคาของ 0<+⋅ bxwT
จะ

กําหนดใหคา 1−=y ซึ่งจะจัดอยูใน class ที่ 2  

2. คํานวณหาเสนตรงที่แบงเอกสารซึ่งเรียกวา เสน optimal hyperplane จากสมการ  

0=+⋅ bxwT  
3. นําคาที่ไดจากขอท่ี 1 และ 2 ไปเขียนบนเสนตรงตามแนวแกนต้ังและแกนนอนจะไดดังภาพ

ที่ 9 โดยระยะทาง )(d หรือ maximum margin จากเสนขอบ ณ จุด ix ไปยัง hyperplane สามารถ

แสดงไดดังสมการ  

w

bxw
d

T +⋅
=  

โดยกําหนดให  

w  คือ เวกเตอรนํ้าหนัก (weight vector)  

ix  คือ input vector ของเอกสาร  

b  คือ คาคงที่ที่กําหนดขึ้นเพื่อใหเหมาะสมกับการจัดกลุมเอกสาร 

 
4. เลือกจุดท่ีอยูใกลเสนตรง optimal hyperplane ทั้งเหนือเสนซึ่ง เรียกวา “ขอบลาง” ซึ่ง

เปนขอบลางสุดของ class เอกสารท่ีอยูเหนือเสนตรง optimal hyperplane และใตเสนเรียกวา “ขอบ

บน” ซึ่งเปนขอบบนสุดของ class เอกสารที่อยูใตเสนตรง optimal hyperplane เพื่อท่ีจะหาระยะทาง

ระหวางเสนขอบท้ังสองโดยจะเลือกเอาคาระยะทางที่หางจากเสนตรง optimal hyperplane ที่นอย

ที่สุดเปนตัวเลือกในการจัดกลุมเอกสาร  

 
อยางไรก็ตามโดยพื้นฐานของ SVM นั้น จะสามารถแบงกลุมขอมูลไดเพียง 2 กลุม ดังนั้นการ

ปรับเทคนิคของการเรียนรูดวย SVM เพื่อใหไดเปนการจัดแบบหลายกลุมจึงเปนส่ิงจําเปน สําหรับ
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งานวิจัยฉบับนี้จะปรับปรุงขั้นตอนการเรียนรู โดยเปนการสรางโมเดลการจัดกลุมดวย One Class 

SVM นั่นคือ ใหแตละกลุมขอมูลที่กําลังสนใจนั้นเปน 0>+⋅ bxwT
โดยคา 1=y เม่ือผานขอมูลแต

ละชุด (ที่ผานการจัดกลุมดวยมือไวกอนหนา) เขาสูกระบวนการเรียนรู ก็จะสรางโมเดลของการจัดกลุม

เอกสารแตละกลุมดวย SVM นอกจากนี้การจัดกลุมเอกสารดวย SVM หากตองการความถูกตอง

อยางมาก จะตองคํานึงถึงลักษณะของขอมูลที่มี เพื่อใหสามารถเลือก kernel function ของการทํางาน

ไดอยางเหมาะสม เพราะ kernel function จะเปนปจจัยในการทํางานท่ีสําคัญของ SMV  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 2.10 แสดงเสนแบงขอมูลดวยซัพพอรตเวกเตอรแมชชนี 

 
ดวยแนวคิดของการจัดกลุมดวย SVM จะเปนการสราง hyperplane เพื่อแยกกลุมเปน 2 

กลุม แบบท่ีตองกําหนดคา maximum margin ที่เหมาะสมที่สุดในการจัดกลุม การใช maximum 

margin ตามทฤษฎีของ Vapnik Chervonenkis [Vapnik, 1989][ Vapnik, 2000] ดวยการ

กําหนดคาความผิดพลาดที่นอยท่ีสุดเมื่อไดคา Margin ที่มากที่สุด แตการทําลักษณะเชนน้ีแมจะมี

ประโยชน แตอาจจะกอใหเกิดเสนแบงเขตแดนท่ีไมเหมาะสมอเพราะทําใหเกิดคาความ ผิดพลาดสูง 

ดังนั้นจึงตองกําหนดฟเจอรของคา maximum margin hyperplane ดังนั้นจึงตองมีการนําการทํางาน

อ่ืนๆ เขามาชวย ซึ่งก็คือการนําเอาหลักการเรื่อง kernel เขามาใชเพื่อชวยในการหาคา maximum 

margin hyperplane  
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2.5 การใชโมเดลในการสรางการตัดสินใจ 

 

 การใชโมเดลในการสรางการตัดสินใจ เปนวิธีการท่ีจะทําใหความผิดพลาดเฉล่ียในการจําแนก

เกิดขึ้นนอยที่ สุด ขึ้นอยู กับความสามารถในการแยกขอมูลประเภทใหถูกตอง ซึ่งขึ้นอยู กับ

ความสามารถในการแยกความทับซอนกันของคาการสะทอนชวงคลื่นระหวางประเภท เพราะฉะนั้น

การจําแนกจะรวมหลักการสําคัญหลายอยางท่ีตองทําความเขาใจในขอกําหนด และปรัชญาของ

หลักการเหลาน้ัน เพื่อทําใหการจําแนกไดผลท่ีเชื่อถือไดและตรงกันทุกคร้ัง (reliable and 

consistency) 
 

 การแบงขอมูลใหเปนแตละประเภท โดยทั่วไปจะใชขั้นตอนปฏิบัติ หรืออัลกอริทึมเพื่อทําการ

จําแนกขอมูล เปนเง่ือนไขท่ีแนนอนที่กําหนดกระบวนการทางคอมพิวเตอรที่ใชขอมูลเบ้ืองตนที่

หลากหลายไปสูผลลัพธที่ตองการ การใชฟเจอรหรือ ฟเจอรท่ีไดมาจากการสกัดขอมูลภาพเปนอีกส่ิง

หนึ่งท่ีผลอยางมากตอผลท่ีนํามาใชในการตัดสินใจ ซึ่งในการทําใหคาที่ไดเปล่ียนแปลงจะทําใหการ

ตัดสินใจเปล่ียนแปลงไปและจะมีผลตอความแมนยําในการจําแนกขอมูล 

 

 ในการคาดคะเนคาพารามิเตอรโดยทั่วไปจะใชขอมูลตัวอยางท่ีเ ลือกสําหรับแตละ

วัตถุประสงค หรือเรียกวา ขอมูลฝกหัด (training data) ขอมูลตัวอยางดังกลาวจะตองเปนตัวแทน

ของประเภทหรือกลุมนั้นๆ (class) ในขั้นแรกของการจําแนกขอมูลใดๆ จะเปนการฝกใหโปรแกรม

คอมพิวเตอรจดจําลักษณะเฉพาะของประเภทที่สนใจ ในลักษณะนี้ของการจําแนกจะเปนจุดวิกฤตของ

ความสําเร็จในกระบวนการจําแนกโดยรวม และกินเวลาสวนใหญของผู วิเคราะห วิธีการฝก

คอมพิวเตอร จําเปนตองใหกลุมตัวอยางแกเคร่ืองคอมพิวเตอรท่ีจะนําไปพัฒนา สัญลักษณประเภท 

(class signature) สัญลักษณประเภทนี้หมายถึง ลักษณะทางสถิติของกลุมขอมูลตัวอยาง โดยทั่วไป

สามารถพัฒนากลุมสัญลักษณของแตละประเภทไดดวยเทคนิคการจําแนก 2 แบบ 

 

 เทคนิคการจําแนกแบบไมมีการสอน 

 เทคนิคการจําแนกแบบไมมีการสอน (unsupervised classification) การจําแนกแบบไมมี

การสอน เปนทางหนึ่งในการสรางกลุมที่มีความคลายคลึงกันที่อยูในพื้นท่ีเดียวกัน โดยผูใชไมตองรูถึง

รายการที่จะถูกจําแนกมากอน คาการสะทอนชวงคล่ืนทั้งหมดของทุกจุดจะถูกตรวจสอบเพื่อหา
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ความสัมพันธทางสถิติ และรวมกลุมกันตามความคลายคลึงกันของกลุม หลังจากน้ันจึงเปนหนาท่ีของ

ผูแปล หรือวิเคราะหขอมูลท่ีจะใหคําจํากัดความของแตละกลุมขอมูลท่ีถูกจําแนกไว ซึ่งการจําแนก

แบบที่ไมมีผูสอนบางครั้งอาจจะถูกเรียกวา การรวมกลุม (clustering) ขอเสียของการจําแนกขอมูลใน

ลักษณะน้ีคือ ผลลัพธที่ไดอาจจะไมไดตรงกับท่ีผูใชตองการ หรือคาดหวังในหัวขอที่กําหนดไว บาง

รายการที่ถูกจําแนกออกมานั้นอาจจะแปลผลไดยาก เนื่องจากจํานวนกลุมที่ใชในการจําแนกเปนส่ิงที่

ไมรูมากอนลวงหนา  

 

 เทคนคิการจําแนกแบบมีการสอน 

 เทคนิคการจําแนกแบบมีการสอน (supervised classification) ผูวิเคราะหจะตองมีความรู

เก่ียวกับขอมูลที่จะทําการจําแนกอยูกอนแลว และจะตองมีการหาความสัมพันธระหวางกลุมที่จําแนก

และพารามิเตอรไวลวงหนา และจะตองมีการใชขอมูลฝกหัด (training data) เพื่อเปนกลุมตัวอยางที่

จะมีการนําคาที่ถูกคํานวณมาใชในการประเมินตอไป เพราะฉะนั้นในการเลือกขอมูลฝกหัด อาจใช

วิธีการสุมแบบธรรมดา การแบงสุม (stratified random) หรือ การสุมเปนระบบ (systematic 

random) วัตถุประสงคเพื่อใหไดตัวอบางขอมูลฝกหัดกระจายท่ัวทุกกรณี ในแตละประเภทควรจะใช

ตัวอยางประมาณ 30-40 ตัวอยาง เพื่อใหสามารถวิเคราะหขอมูลทางสถิติได  

 

2.6 การวัดประสิทธิภาพ 

 

การวัดประสิทธิภาพ (evaluation) เปนขัน้ตอนสุดทาย เพื่อทําการตรวจสอบวิธีการที่ทําการ

ทดลองมาขางตนวามีประสิทธิภาพมากหรือนอยเพียงใดเม่ือนํามาใชงานจริง จะเปนขัน้ตอนท่ีสําคัญ

เพราะการนําวิธีการท่ีนําเสนอไปขางตนมาใชงานไดนั้นจะตองสอดคลองกับความตองการ จึงตองมี

การทดสอบศักยภาพการนําไปใช สถาปตยกรรมท่ีใชตัววัดความสําเร็จหลังการนําไปใชหากนาํไปใช

แลวไมประสบผลสําเร็จตองยอนกลับไปเริ่มกระบวนการแรกใหม จึงตองมีการประเมินผลกอนการใช

งาน ในการประเมินนั้นกระทําไดโดยการวัดประสิทธิภาพของการจัดกลุมภาพมักจะถูกพิจารณาเปนคา

ของความถูกตองของแตละกลุมขอมูลซึ่งจะประกอบดวย การวัดคาความแมนยํา  คาความระลึก คา

ความถูกตอง และ F-measure โดยยกตัวอยางของคาที่เกิดขึน้จากตารางที่ 2.1 
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คาทํานาย (predicted)

ปฏิเสธ 

(false/negative)

ยอมรับ

(true/positive) 

คาความจริง

(actual) 

ปฏิเสธ (negative) a b 

ยอมรับ (positive) c d 

คาความถูกตอง (Accuracy) Acc 

 

ตารางที่ 2.1 ตารางแสดงการวัดประสิทธิภาพ 

 

 คาความแมนยํา (false positive rate / Precision: Pr) เปนอัตราสวนของการคนพบภาพที่

ถูกตองจากจํานวนภาพทั้งหมดที่ทําการคนหามาได   

0,
)(

Pr >+
+

= ba
ba

a  

 คาความระลึก (true positive rate / Recall: Re) เปนอัตราสวนของการคนพบภาพท่ี

ถูกตองจากจํานวนภาพที่ถูกตองท้ังหมด  

0,
)(

Re >+
+

= ca
ca

a  

 คาความถูกตอง (Accuracy: Acc) เปนอัตราสวนของการคนพบภาพที่ถูกตองท้ังหมดจาก

จํานวนภาพท่ีมีอยู 

)(
)(

dcba
daAcc
+++

+
=  

 

 คา F-measure เปนการวัดคาความสัมพันธระหวางคาความระลึกและคาความแมนยําในเชิง

ฮารโมนิค (harmonic) เหมาะสําหรับฐานขอมูลสารสนเทศที่มีขนาดใหญมาก และมักจะไม

ทราบวาขอมูลภาพท่ีถูกตองท้ังหมดมีอยูเทาใด ทําใหตองทําการประมาณโดยใชการสุม

ตัวอยาง (sampling) ตามหลักทางสถิติหรือดวยวิธีอ่ืนดวย โดยทั่วไปจะเปนการหาคา F-

measure ซึ่งแสดงสูตรไดดังน้ี 

Re)(Pr
Re)(Pr2

+
⋅

=F
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ที่มาจากหลายฐานขอมูลจุดประสงคก็เพื่อทําใหมั่นใจวาคุณภาพของขอมูลที่ถูกเลือกนั้นเหมาะสม   

ดังนั้นกระบวนการทั้งหมดนี้จะประกอบดวย 2กระบวนการดังนี้ 

 
3.1.1 การรวบรวมขอมูลภาพ 

การรวบรวมขอมูลภาพ (image collection) จะมีการคัดเลือกภาพท่ีเหมาะสมจากแหลง

ขอมูลภาพ Fotosearch stock2, The Cobis Stock3 และ The Corel Corporation4 โดยภาพที่มี

ลักษณะผิดปรกติ (outlier) หรือเปนภาพที่มีลักษณะไมสอดคลองกับภาพสวนใหญ ภาพเหลาน้ันจะ

ถูกคัดเลือกออกไปจะไมนํามาใชในการทดลอง เชน ภาพถายระยะใกล (close up)  ภาพท่ีไมสามารถ

แปลความหมาย หรือ เปนภาพที่ไมสามารถวิเคราะหชื่อของวัตถุในภาพได หรือมีความหมายกํากวม

เขามาพิจารณา ไดรวบรวมภาพทั้งหมด 900 ภาพ โดยแยกพิจารณาตามกลุม กลุมละ 150 ภาพ 

ประกอบดวยกลุมของ ภาพทะเล (beach), ภาพเมือง (city),  ภาพโรงงาน (factory), ภาพทิวทัศน 

(landscape), ภาพภายใน (indoor)   
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 
                          ( ก )                                              ( ข ) 

ภาพท่ี 3.2 แสดงขั้นตอนการใหความหมายกับภาพ 

 ( ก ) ภาพท่ีถูกคัดเลือกเขาเปนอินพุต  ( ข ) ภาพถูกแท็กดวยคําศัพท2   

 

 
                                                 
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 แสดงโครงสรางสเกตตรีตรอน 

 
3.1.2 การใหความหมายกับวัตถุบนภาพ 

ในกระบวนการทางการประมวลผลภาพ การแบงแยกวัตถุ หรือการทํา segmentation นั้นยัง

เปนหัวขอท่ีมีการวิจัยอยางตอเนื่อง จะทําการแบงแยกวัตถุที่มีรูปรางลักษณะคลายคลึงกันหรือ

แตกตางกันแตมีความหมายเดียวกัน ซึ่งจะเปนเร่ืองท่ีคอนขางยาก รวมถึงกระบวนการท่ีการรูจํา

รูปแบบวัตถุ เพื่อท่ีจะบอกความหมายของวัตถุหรือ ชื่อของวัตถุน้ัน งานวิจัยบางกลุม [Qian Huang, 

1995][Vailaya, 2001] มักจะใชการประมวลผลระดับตํ่า (low-level image processing) จะถูก

เรียกวา object recognition เปนแขนงงานวิจัยที่มีนักวิจัยหลายกลุมใหความสนใจและยังคงทําวิจัย

อยางตอเนื่อง แตอยางไรก็ตามในการวิเคราะหความหมายของภาพในงานวิจัยนี้ไดเฉพาะเจาะจงใน

สวนการประมวลผลระดับสูง (high- level image processing) [R. Zhao, 2002] จึงไดขามในสวน

ของการ object recognition ไปทําใหวัตถุบนภาพน้ันถูกใหความหมายดวยวิธีการที่เรียกวา การทํา 

labeled object หรือเรียกอีกอยางวาการ แท็ก (tag) [Ismail, 1998] [Tele, 2002] [Vasileios, 

2003] [Zhao, 2001] ขอมูลภาพใหอยูในรูปของชื่อวัตถุ หรือความหมายของวัตถุที่ปรากฏบนภาพ 

จากภาพท่ี 3.2 (ก) เปนภาพที่ถูกอินพุตเขามาในระบบและถูกใหความหมายเปนคําศัพท หรือแท็ก

ขอมูลวัตถุทั้งหมดและถูกจัดเก็บลงในรูปแบบของฟเจอรเวกเตอร (feature vector) ดังแสดงในภาพ

ที่ 3.2 (ข) 
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3.2 ขั้นตอนการประมวลผล 

 
ขั้นตอนการประมวลผล (data processing) นําขอมูลฟเจอรเวกเตอร ทั้งหมดที่ไดซึ่ง

ประกอบดวยขอมูลวัตถุ ที่มีการแท็กมาเปนพารามิเตอร, { }ni oooO ,...,, 21∈  และขอมูลที่เปน ขนาด

ของแตละวัตถุ (object size), ตําแหนงของแตละวัตถุ (object position) เขามาประกอบในการ

พิจารณารวมกับโครงสรางสเกตตรีตรอน เมื่อไดขอมูลครบถวนจะนําเขาสูกระบวนการคัดเลือกฟเจอร 

และการจําแนกขอมูลภาพเปนกระบวนการสุดทาย วิธีการมีดังนี้ 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                     ( ก )                                                  ( ข ) 

ภาพท่ี 3.4 แสดงภาพท่ีถูก Mapping ดวยโครงสรางสเกตตรีตรอน  

( ก ) ภาพตัวอยางท่ีถูกแท็กดวยคําศัพท ( ข ) ภาพท่ีถูก Mapping ดวยโครงสรางสเกตตรีตรอน
2
   

 
3.2.1 การสกัดขอมูลจากภาพ  

การสกัดขอมูลออกจากภาพ (feature extraction) จะเปนวิธีท่ีดึงขอมูลท่ีตองการออกจาก

ภาพซ่ึงในขั้นตอนนี้จะเปนการนําเอา โครงสรางสเกตรีตรอนเขามาประยุกตเพื่อใชในการแปล

ความหมายภาพ ดังแสดงในภาพที่ 3.3  โดยพิจารณาจากขอมูลวัตถุ iO เร่ิมตน จากทฤษฎีของ 

Rudolph Arnheim [Rudolp, 1974] ที่กลาวไววา การรับรูรวมถึงการสนใจภาพคร้ังแรกของมนุษย 

นั้นจะรับรูวัตถุที่เดนกอน โดยวัตถุที่เดนนั้นจะเปนวัตถุในแนวก่ึงกลางภาพ และจะตองมีขนาดของ
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วัตถุใหญเพียงพอ เพราะฉะนั้นวัตถุที่อยูดานริมขอบภาพ หรือดานขางภาพจะรับรูหรือสนใจเปนสวน

ถัดไปโดยคิดเปนสัดสวนลดหล่ันกันตามขนาดและตําแหนงบนภาพ ดังแสดงในภาพท่ี 3.2 (ข)  

ประกอบดวยวัตถุ sea, sky, sand, kid, ball และ dog โดยที่ขนาดของวัตถุที่เปน sea, sky และ 

sand จะมีพื้นที่มากท่ีสุด ตามลําดับ แตเม่ือพิจารณาโดยใชหลักการของ Rudolph Arnheim ดัง

แสดงในภาพที่ 3.3 จะเห็นวาเมื่อมนุษยรับรูภาพครั้งแรก วัตถุท่ีมนุษยสนใจ จะอยูตําแหนงก่ึงกลาง

ภาพละมีขนาดท่ีเดนพอ เพราะฉะนั้นส่ิงที่มนุษยจะสนใจมากที่สุดคือ kid เปนลําดับแรกมากกวาท่ีจะ
สนใจ sea ทั้งที่จะมีขนาดท่ีใหญกวามาก เพราะฉะนั้น จากทฤษฎีขางตนจึงนํามาดัดแปลงเพื่อท่ีจะคิด

คํานวณเปนสมการเพื่อหาคาของวัตถุที่ปรากฏบนภาพ และใหคาของวัตถุท่ีมีคุณลักษณะแตกตางกัน

มีคาของวัตถุแตกตางกันดวย สามารถแสดงสมการของการประมวลผลดังนี้  

 

 การหาขนาดของวัตถุ 

 การหาขนาดของวัตถุ (object size: is ) เปนการนับจํานวนจุดพิกเซลท้ังหมดของแตละวัตถุที่

ถูกแทกไวแลวโดยท่ีขนาดของวัตถุใหญหรือพื้นท่ีมากแสดงวามีจํานวนจุดพิกเซลมากกวาวัตถุที่มี

จํานวนพิกเซลนอยหรือพื้นที่นอย ยกตัวอยางเชน ภาพท่ี 3.2 (ก) ขนาดของวัตถุ sea มีขนาดท่ีใหญ

กวา วัตถุ kid เปนตน 

เมื่อกําหนดให { }ni oooO ,...,, 21∈  โดยท่ีแตละ io จะมีพื้นที่ เปน  ),()( iii yxoregion ∈

สามารถเขียนสูตรนับจํานวนพิกเซลบนพื้นท่ีของวัตถุทั้งหมดไดดังน้ี 

∑
=

=
no

i
iii yxpixels

1

)),((  

 

 การหาตําแหนงวัตถุ  

การหาตําแหนงวัตถุ (object position:
 

ip ) จะใชโครงสรางสเกตตรีตรอนเพื่อทําการ 

mapping บนภาพเพื่อทําการคํานวณหาตําแหนงของวัตถุและคาน้ําหนักบนภาพ จากโครงสรางที่

กําหนดไว ดังแสดงในภาพที่ 3.2 (ข) เนื่องจากตําแหนงของวัตถุที่อยูจุดศูนยกลางจะมีความสําคัญ

มากกวา วัตถุท่ีอยูดานริมหรือขอบภาพ ดังท่ีกลาวมาแลวขางตน  

ดังนั้นจึงไดกําหนดคาของน้ําหนักบนโครงสรางสเกตตรีตรอนของแตละเสนถูกกําหนดเปนคา

ของ { }
Llll ωωωω ,...,,

21
∈  ที่สัมพันธกับเสนบนโครงสราง { }Lllll ,...,, 21∈  สามารถเขียนสูตรไดดังนี้ 

∑
=∈

=
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3.2.2 การเลือกคุณลักษณะเฉพาะ  

การเลือกคุณลักษณะเฉพาะ (feature selection) เปนการคัดเลือกขอมูลออกมาใชงานเพียง

บางสวนซ่ึงขอมูลท้ังหมดที่ถูกจัดเก็บในรูปแบบของ ฟเจอรเวกเตอร นั้นมีจํานวนมากซึ่งคุณลักษณะ

บางตัวของ feature ไมจําเปนจึงจะตองถูกคัดเลือกออกไป เพื่อใหไดผลลัพธโดยรวมแลวมีคาที่ดีที่สุด 

โดยไดทําการเลือกอัลกอริทึม chi-square และ information gain ซึ่งเปนอัลกอริทึมท่ีวัด

ความสามารถของ ฟเจอร ทุกตัวเปรียบเทียบกัน สามารถอานเพิ่มเติมไดในบทที่ 2 

 
3.2.3 การจําแนกขอมูลภาพ  

การจําแนกขอมูลภาพ (image classification) เปนการนําขอมูลท้ังหมดที่ไดจากการรวบรวม

ขอมูลมาจัดใหเปนหมวดหมู ในลักษณะตางๆ ตามอัลกอริทึมจะทําการสรางตัวแบบท่ีเกิดจากการ

เรียนรูตามคุณลักษณะท่ีเกิดขึ้นประจําจากกลุมภาพตัวอยาง (training data set) ซึ่งในการทดลองนี้

ไดใช การเรียนรูท้ังหมด 3 รูปแบบเพื่อนํามาทําการจัดกลุมภาพ ประกอบดวย 3 วิธีการ naïve-

Bayes,  artificial neural network, supporting vector machine  อานเพิ่มเติมไดในบทที่ 2 แต

ละวิธีการจะประมวลผลดวยการแบงแบบ cross validation เปน 10 กลุม (fold) [Richard, 2001] 

โดยแยกพิจารณาตามกลุมความหมายภาพ กลุมละ 150 ภาพ ประกอบดวยกลุมของ ภาพทะเล 

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

(indoor)   

 
 

3.3 ขั้นตอนการวัดประสิทธิภาพ 

 
จากภาพที่ 3.1 ขั้นตอนการวัดประสิทธิภาพ (evaluation) เปนขั้นตอนสุดทายของ

กระบวนการจําแนกความหมายภาพ จะนําเอาผลการจําแนกกลุมของภาพท่ีจัดไดมาทําการวัด

ประสิทธิภาพของส่ิงที่นําเสนอขางตน โดยจะตรวจสอบกลุมของภาพท่ีจัดไดวามีคาเปนอยางไร เม่ือ
เทียบกับกลุมของภาพท่ีถูกตอง ซึ่งตองมีการวัดคาความระลึก (recall) และคาความแมนยํา 

(precision) จะเปนคาที่แสดงวา การคนคืนขอมูลไดตรงกับความตองการเพียงใด สวนคาความระลึก

จะเปนคาท่ีแสดงถึงความครอบคลุมในการจัดกลุมภาพ หลังจากนั้นจะนําคามาคํานวณในรูปของคา

ความถูกตอง (accuracy) และ F-measure ตอไปและนําคาท้ังหมดมาแปลผลและประเมินผลลัพธที่

ไดวามีความเหมาะสม หรือตรงกับวัตถุประสงคที่ตองการหรือไมในรูปท่ีสามารถเขาใจไดงาย เชน 
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ตาราง หรือกราฟซ่ึงในงานวิจัยนี้ไดแสดงในรูปของตารางเชื่อมโยงปฏิสัมพันธ ความสับสน 

(confusion matrix)  สามารถอานเพิ่มเติมไดในบทที่ 2 
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บทที่ 4 

ผลการทดลอง 

 

 
ในการทําวิจัยคร้ังน้ีไดนําเสนอวิธีการจําแนกขอมูลภาพ (semantic image classification) 

โดยใชวิธีการรับรูภาพจากการมองของมนุษยดวยโครงสรางสเกตตรีตรอน ซึ่งมีการสกัดขอมูลฟเจอร 

จากกระบวนการที่กลาวมาแลวในบทที่ 2 และถูกจัดเก็บลงในรูปแบบของฟเจอรเวกเตอร  ซึ่งขอมูล

เบ้ืองตนที่ไดมาจะมีจํานวนและขนาดของฟเจอรที่ใหญ จึงไดมีการคัดเลือกขอมูลหรือฟเจอร (data 

selection) ที่สําคัญเพื่อนํามาใชในการจําแนกขอมูลภาพ (image classification) ดวยวิธีการ 

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

machine (SVM) ดังแสดงผลการทดลองดังนี้ 

 

4.1 ผลการคัดเลือกขอมูล  

 
การคัดเลือกขอมูล (data selection) เพื่อคัดเลือกความสามารถของฟเจอร ที่มีความสําคัญ

ที่สุดมาใชในการทดลองตอไป การคัดเลือกขอมูลเปนส่ิงที่จําเปนเมื่อขอมูลท่ีไดรับมานั้นมีจํานวนมาก 

เพราะฉะนั้นการคัดกรองขอมูลที่ดีที่สุดเพื่อนําเขามาใชในกระบวนการเปนส่ิงที่ทําใหประสิทธิภาพใน

การทดลองดีขึ้น เพราะฉะน้ันจึงจําเปนตองมีการคัดเลือกเขามาเปนฟเจอร ในการทดลองครั้งน้ีไดทํา

การทดลองเพ่ือเปรียบเทียบโดยใช 2 วิธีการ chi-square และ information gain เปนอัลกอริทึมที่ใช

วัดความสามารถของฟเจอรแตละตัว  ดังแสดงในตารางท่ี 4.1 

 

จากตารางที่ 4.1แสดงใหเห็นวาขอมูล แตละฟเจอรตางมีประสิทธิภาพในการจําแนกประเภท

ขอมูลภาพท่ีตางกัน  เม่ือนําคา chi-square และ information gain มาเรียงลําดับความสําคัญจาก

มากไปนอยจะเห็นวา ลําดับของการเรียงตัวของการใชฟเจอร มีลําดับที่เหมือนกันดังแสดงดานลาง 

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 แสดงผลการคัดเลือกขอมูลวตัถุ )( iO  

 
 จากผลการคัดเลือกขอมูล ขางตนแสดงใหเห็นวาขอมูลในลําดับที่ 7 )( 7f จะมีคาของ chi-

square และ information gain
 
 มีคาสูงสุดเปน 455.54 และ 65.7 x102 ตามลําดับ แสดงใหเห็นวา

ขอมูล 7f  เปนขอมูลที่มีผลตอการจําแนกขอมูลมากที่สุดจากจํานวนฟเจอรทั้งหมด 12 ตัว และ ใน

ลําดับถัดมาขอมูลที่ 8 )( 8f  จะมีคาของ chi-square 213.99 และ information gain
 
28.01x102   

และถัดมาขอมูลลําดับท่ี 5 )( 5f  
162.19 และ  23.54 x102  เปนคา chi-square และ information 

gain
 
 ตามลําดับ แสดงใหเห็นวาคาของ 8f  และ 5f จะมีความสําคัญตอการจําแนกขอมลูภาพถัดมา

จาก 7f  สําหรับขอมูลลําดับที่ 6 )( 6f  ไดคาของ chi-square และ information gain
 
 นอยที่สุดซ่ึงมี

คาเปน 13.37 และ 1.97 x102  
ตามลําดับ แสดงใหเห็นวาขอมูลในลําดับน้ีมีความสําคัญในการจําแนก

ขอมูลที่นอยท่ีสุด  

 เม่ือไดลําดับความสามารถของขอมูลทั้งหมดแลว นําฟเจอรทั้งหมดมาทําการจําแนก

ขอมูลภาพ ตามผลการทดลองขางตน โดยนําเอาลักษณะของการเรียงตัวของการคัดเลือก มาทดลอง

เพื่อเปรียบเทียบการจําแนกโดยใชการตัวจําแนก (classifier) ทั้งหมด 3 วิธี คือ naïve-Bayes, 

multiple feedforward neural network (MFNN), supporting vector machine (SVM) ไดผล
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การทดลองดังภาพที่ 4.1 เปนการจําแนกขอมูลภาพ ตามจํานวนของขอมูล (number of features) 

โดยเร่ิมตนที่จํานวน 1 ฟเจอร คือ ขอมูลในลําดับที่ 7 )( 7f ถูกจําแนกขอมูลดวยวิธี naïve-Bayes ได

คาความถูกตอง (accuracy) เพียง 43% จําแนกขอมูลดวย SVM ไดคาความถูกตอง 50% และ

จําแนกขอมูลดวย MFNN ไดคาความถูกตอง 47.9% เม่ือพิจารณาคาเฉลี่ยของความถูกตองเปน 47% 

แตเมื่อมีการรวมกันของ ขอมูลทั้งหมดจนกระทั่งครบทั้ง 12 ฟเจอร ไดจําแนกขอมูลดวยวิธี naïve-

Bayes ไดคาความถูกตองเพียง 65.7% จําแนกขอมูลดวย SVM ไดคาความถูกตอง 70.7% และ

จําแนกขอมูลดวย MFNN ไดคาความถูกตอง 71.3% และคาเฉลี่ยของความถูกตองเพียงแค 69% 

ซึ่งนับวามีคาที่นอย เพิ่มขึ้นถึง 11 ฟเจอรไดรับคาความถูกตองเพิ่มขึน้เพียง 22% เทานั้น 

 

 
 
ภาพท่ี 4.1 แสดงผลคาความถูกตองในการจําแนกขอมลูภาพดวยการเรียงลําดับฟเจอรของวัตถุ )( iO  

 
 ไดทําการทดลองเพื่อพิจารณาคาความถูกตองโดยใชการเรียงลําดับฟเจอรของวัตถุ )( iO  

จากการทดลองคัดเลือกฟเจอร ผลการทดลองที่ไดแสดงในภาพท่ี 4.1 จะเห็นวากราฟ number of 

feature มีการเพิ่มขึน้ทีละหนึ่งฟเจอรตามลําดับของการคัดเลือกขอมูลขางตน โดยท่ีเริ่มตนจากฟเจอร

ตัวแรกที่ใชในการจําแนกคือ ฟเจอรในลําดับที่ 7 )( 7f  ซึ่งเปนฟเจอรที่ถกคัดเลือกมาใหเปนฟเจอร

ตัวแรกที่ใชในการทดลองเนือ่งจากเปนตัวท่ีสามารถแยกแยะกลุมของภาพไดมากที่สุด (จากการ

ทดลองการคัดเลือกขอมูลขางตน) โดยท่ีการท่ีไมมีการรวมกันของฟเจอรจะไดคาเฉล่ียของความ

ถูกตองเปน 47.2% ซึ่งเปนเกือบคร่ึงหนึ่ง ของการจําแนกขอมูลทั้งหมด  

Number of features 
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 จากภาพท่ี 4.1 เม่ือพิจารณาคาความถูกตองท่ี 7 9 และ 11 ฟเจอรมีคาเฉล่ียความถูกตอง

เปน 68.9% 70.6% และ 69.5% ตามลําดับ ในม่ีนี้จะมีการเปรียบเทียบฟเจอรที่ 7 และ 9 เนื่องจาก 

การใชขอมูลถงึ 11 ฟเจอรเปนการใชจํานวนของขอมูลที่มากเกินไปจาก 12 ฟเจอร และเมื่อ

เปรียบเทียบแลวจะมีคาความถูกตองของการจําแนกดวย SVM และ MFNN ที่นอยกวา การใช 7 

ฟเจอร เม่ือพจิารณาที่ 7 ฟเจอรที่ประกอบดวย },,,,,,{ 111024587 fffffff
 
เม่ือใชเคร่ืองมือจําแนก 

naïve-Bayes จะไดคาความถูกตองเพียง 55.7% และเมื่อมีการใชเครื่องมือจําแนกขอมูลดวย SVM 

ไดคาความถูกตอง 74.7% และ จําแนกขอมูลดวย MFNN ไดคาความถูกตองเปน 76.2% สวน

คาเฉล่ียของความถูกตองเปน 68.9% และเม่ือทดลองแบบที่มีการรวมกันของขอมูล ถึง 9 ฟเจอรที่

ประกอบดวย 
 

},,,,,,,,{ 91111024587 fffffffff  จะไดคาความถูกตองของ 63.9% 67.5% และ 

80.4% โดยที่มีการใชเครื่องมือจําแนกขอมูลดวย naïve-Bayes  SVM และ  MFNN ตามลําดั ซึ่งมี

การคิดเปนคาเฉล่ียของความถูกตองได 70.6% ซึ่งเปนคาที่มากกวาการรวมกันโดยใชฟเจอรแบบ 7 

ตัว 

จากการทดลองท้ังสองสวนขางตน เมื่อพจิารณาอยางละเอียดการรวมกันของขอมูล ทั้งหมด 7 

และ 9 ฟเจอร  จะมีคาเฉล่ียของความถูกตองอยูที ่68.9% และ 70.6% ตามลําดับซ่ึงมีคาเฉล่ียความ

ถูกตองหางกันอยูเพียง 1.8% แตจะมีความตางกันถึง 2 ฟเจอร  ไดแสดงการทดลองที่วิเคราะหการ

จําแนกภาพ โดยใชขอมูลแบบ 7 และ 9 ฟเจอร ดังผลการทดลองตอไปนี ้

 

4.2 ผลการจําแนกความหมายของขอมูลภาพ  

 
ในขั้นตอนนี้จะทําการทดลองเพื่อจําแนกความหมายของขอมูลภาพออกเปนท้ังหมด 5 กลุม 

ประกอบดวยกลุมของ ภาพทะเล (beach), ภาพเมือง (city), ภาพโรงงาน (factory), ภาพทิวทัศน 

(landscape), ภาพภายใน (indoor) โดยใชเครื่องมือการจําแนกทั้งหมด 3 วิธีดวยกันคือ naïve-

Bayes, MFNN, SVM และแสดงผลการทดลองในรูปแบบ ตารางเชื่อมโยงปฏิสัมพันธความสับสน 

(confusion matrix) จุดประสงคเพื่อทําการเปรียบเทียบการใชฟเจอรในรูปแบบตางๆกัน ได

แสดงผลการทดลองดังนี้ 
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4.2.1 ผลการจําแนกขอมูลดวยวัตถุ 

 จากผลการทดลองขางตนไดผลการคัดเลือกขอมูลท่ีเปนวัตถุ )( iO  ขางตนจะสังเกตวา 

ลักษณะของรูปแบบชุดขอมูลท่ีเปนวัตถุบนภาพ  จะมีชุดขอมูลที่เรียงตัวกัน 2 แบบคือ การใชวัตถุ

ทั้งหมด 7 ฟเจอร )( 7
iO และ แบบใชวัตถุทั้งหมด 9 ฟเจอร )( 9

iO  ตามลําดับ ไดแสดงผลการทดลอง

เพื่อเปรียบเทียบจําแนกภาพดวยตารางเชื่อมโยงปฏิสัมพันธความสับสน แสดงการทดลองผลดังน้ี 

 แบบใชวัตถุทั้งหมด 7 ฟเจอร 

 จากผลการทดลองในตารางท่ี 4.2 ถึง 4.4  จะแสดงถึงจําแนกขอมูลในแตละกลุมและแตละ

วิธีการในการจําแนกภาพ จะเห็นวาคาเฉล่ียของความถูกตองไดเพียง 55.6% ดวยการจําแนกแบบ 

naïve-Bayes ซึ่งจะมีคาที่คอนขางนอยเมือเปรียบกับการจําแนกดวยวิธ SVM และ MFNN จะได

มากถึง 74.6% และ 76% ซึ่งจะเห็นวาเมื่อจําแนกดวยวิธี MFNN จะไดคาความถูกตองในกลุม city 

ถึง 93% กลุม factory 85% กลุม indoor 75% สวนกลุมของ landscape ไดเพยีง 53% ถาสังเกต

ในกลุมของ landscape ไมวาจะมีการจําแนกดวยวิธีใดจะไดรับคาของ landscape คอนขางจะตํ่ากวา

กลุมอ่ืนๆ  คือไดคาเพียง 39%  57%  และ 53% ดวยวิธีการจําแนก navie-Bayes SVM และ 

MFNN ตามลําดับ  

 แบบใชวัตถุทั้งหมด 9 ฟเจอร 

 จากผลการทดลองในตารางท่ี 4.5 ถึง 4.7 จะแสดงถึงจําแนกขอมูลในแตละกลุมและแตละ

วิธีการในการจําแนกภาพ จะเห็นวาคาเฉล่ียของความถูกตองได 63.9% ดวยการจําแนกแบบ naïve-

Bayes แต เมื่อมีการจําแนกโดยใชเครื่องมือแบบ SVM ไดคาความถูกตองเปน 67.5% และ 

MFNN ไดมากถึง 80.3% ซึ่งเม่ือมีจําแนกดวยวิธี MFNN จะไดคาความถูกตองในกลุม city ถึง 95% 

กลุม factory 89% กลุม indoor 74% สวนกลุมของ landscape ไดเพียง 68% แตเมื่อเปรียบเทียบ

กับการจําแนกดวยวิธีจําแนก navie-Bayes และSVM ไดเพียง 36% และ 34% ตามลาํดับ จะเหน็วา

ในแตละกลุมมีคาที่สูงกวาแบบแรกเกือบท้ังหมด  

  
 แตเม่ือวิเคราะหอยางละเอียดแลวนั้น แบบใชวัตถุทั้งหมด 7 ฟเจอร กับแบบใชวัตถุทั้งหมด 

9 ฟเจอร    มีคาความถูกตองเฉล่ียท่ีหางกันอยูเพียง 1.8% และในคาความถูกตองของกลุม 

landscape ในแบบใชวัตถุทั้งหมด 9 ฟเจอรกลับมีคาความถูกตองท่ีลดลงอยางเห็นไดชัดเจน ดังท่ี

กลาวมาแลวขางตน เพราะฉะนั้นการวิเคราะหขอมูลโดยใชวัตถุเพียง 7 ฟเจอร เทาน้ันก็มคีวาม

พอเพียงในการจําแนกความหมายภาพ 

 

DPU



 39

การจําแนกประกอบดวย 7 ฟเจอร )( 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 ตารางแสดงผลลัพธการจําแนกขอมูล ดวยวิธีการจําแนกแบบ naïve-Bayes ในชุดขอมูล

แบบ 7 ฟเจอร  

 

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 ตารางแสดงผลลัพธการจําแนกขอมูล ดวยวิธีการจําแนกแบบ SVM ในชุดขอมูลแบบ 7 

ฟเจอร  

 

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 ตารางแสดงผลลัพธการจําแนกขอมูล ดวยวิธีการจําแนกแบบ MFNN ในชุดขอมูลแบบ

7 ฟเจอร 
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การจําแนกประกอบดวย 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 ตารางแสดงผลลัพธการจําแนกขอมูล ดวยวิธีการจําแนกแบบ naïve-Bayes ในชุดขอมูล

แบบ 9 ฟเจอร 

 

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 ตารางแสดงผลลัพธการจําแนกขอมูล ดวยวิธีการจําแนกแบบ SVM ในชุดขอมูลแบบ 9 

ฟเจอร 

  

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 ตารางแสดงผลลัพธการจําแนกขอมูล ดวยวิธีการจําแนกแบบ MFNN ในชุดขอมูลแบบ

9 ฟเจอร 
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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 ตารางแสดงผลคาความถูกตองของฟเจอรตางๆ 

 
4.2.2 ผลการจําแนกขอมูลภาพดวยการรวมกันของฟเจอร 

 
จากการทดลองขางตนเปนการหาความสมดุลของขอมูลฟเจอรวัตถุบนภาพ ซึ่งผลการทดลอง

จะไดการจัดเรียงขอมูลและขนาดของขอมูลที่ได แตอยางไรก็ตามขอมูลท่ีเกิดขึ้นยังมีอีกสวนหนึ่งท่ี

จะตองนํามาพิจารณาดวยคือ ขอมูลท่ีไดจะมีการสกัดออกมาจากภาพดวยโครงสรางสเกตตรีตรอน 

(ดังท่ีกลาวในบทที่ 3) คือ ขนาดของวัตถุ (object size: is ) และตําแหนงของวัตถุ (object 

position: ip ) ที่สัมพันธสอดคลองกันกับตัววัตถุบนภาพเขามา เพื่อนํามาชวยใหการแยกแยะภาพได

ดีขึ้น ดังนั้นจึงไดทําการทดลองคุณสมบัติของการจําแนกภาพตามแตละฟเจอร โดยใชการผสมผสาน

ฟเจอรในแบบที่ตางกัน 6 วิธี โดยใชวิธีการจําแนกแบบ naïve-Bayes  SVM และ MFNN ดังแสดง

ในตารางที่ 4.8  

 
 จากตารางท่ี 4.8 คาความถูกตองในการจําแนกภาพท่ีมีการใชเพียง ตําแหนงของวัตถุ

i
p และ 

คาของขนาดวัตถุ 
i

s  เพียงอยางเดียว จะมีคาเฉล่ียความถูกตองเพียงแค 38% และ 40.8% ซึ่งจะมี

คาความถูกตองท่ีนอยกวา การใชฟเจอรรวมกันของ 
i

p และ 
i

s  แตอยางไรก็ตามเม่ือมีการรวมกัน

ของ  
i

p และ 
i

s  จะไดรับคาความถูกตองเฉล่ียเพียงแคคร่ึงหนึ่งเทานั้น ยังคงเปนคาที่นอยกวาการใช

วัตถุ 7
iO เพียงอยางเดียวในการจําแนกขอมลู แตเม่ือมีการนําวัตถุเขามาพิจารณารวมดวยทําใหคา

ของความถูกตองเพ่ิมขึน้อยางเห็นไดชัดทันที 7
iO และ 

i
p  มีคาความถูกตองถึง 71.5% และ 7

iO

และ 
i

s มีคาความถูกตองถึง 86.9% จะเห็นวาเม่ือมีการรวมตัวกันของ 7
iO ,

i
p และ 

i
s  จะทําใหคา
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ความถูกตองไดถึง 91.2% ดังนั้นซ่ึงจะแสดงการเปรียบการรวมกันของ feature และคุณสมบัติของ 

feature ที่นํามาใชจําแนกดังนี้ 

 
 แบบใชการรวมกันฟเจอร 7

iO และ 
i

p  

จากตารางท่ี 4.9 ถึง 4.11 แสดงผลการทดลองในการจําแนกขอมูลภาพ โดยใช feature 
7
iO

และ 
i

p จะสามารถจําแนกดวยวิธี MFNN ไดคาความถูกตองถึง 76.7% แตอยางไรก็ตาม

ประสิทธิภาพของการจําแนกยังไดนอยกวา  โดยใชขอมูล 
9
iO  ซึ่งไดคาความถูกตองถึง 80.3% แตใน

การจําแนกภาพดวย MFNN ท่ีเปนกลุมภาพของ beach จะไดคาความถูกตองถึง 84% ในขณะท่ี

ขอมูล 
9
iO ไดเพียง 75% แตกลับจําแนกภาพในกลุมของ landscape ไดคาความถูกตองเพียง 59% 

เทานั้น แตการจําแนกภาพในกลุมของ landscape โดยใชขอมูล 9
iO เพียงอยางเดียวมีคาความถูกตอง

ไดถึง 68% ขอมูลจากตารางที่ 4.7 

 
 แบบใชการรวมกันฟเจอร 7

iO และ 
i

s  

จากตารางท่ี 4.12 ถึง 4.14 แสดงผลการทดลองในการจําแนกขอมูลภาพ โดยใชขอมูล 7
iO

และ 
i

s จะสามารถจําแนกดวยวิธี MFNN ไดคาความถูกตองถึง 89.6% ซึ่งเม่ือเปรียบกับแบบแรกท่ี

มีการผสมระหวางขอมูล 7
iO และ 

i
p แลวจะใหคาความถูกตองท่ีสูงกวาถึง 12.8% และสามารถ

จําแนกภาพในประเภทของ city ไดคาความถูกตองถึง 99% และยังสามารถจําแนกกลุมขอมูล 

landscape ไดถึง 88% ในขณะที่ฟเจอร 
7
iO และ 

i
p จําแนกดวยวิธี MFNN ไดคาความถูกตองเพยีง 

59% แสดงใหเห็นวา 
i

s  มีผลตอการจําแนกประเภทขอมูลมากกวาการใช 
i

p   
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การจําแนกประกอบดวย 2 ฟเจอร 

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 ตารางแสดงผลลัพธการจําแนกขอมูล ดวยวิธีการจําแนกแบบ naïve-Bayes ดวยชุด

ขอมูล 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 ตารางแสดงผลลัพธการจําแนกขอมูล ดวยวิธีการจําแนกแบบ SVM ดวยชุดขอมูล 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 ตารางแสดงผลลัพธการจําแนกขอมูล ดวยวิธีการจําแนกแบบ MFNN ดวยชุดขอมูล  

7
iO และ 

i
p   
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การจําแนกประกอบดวย 2 ฟเจอร 

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 ตารางแสดงผลลัพธการจํานกขอมูล ดวยวิธีการจําแนกแบบ naïve-Bayes ดวยชุด

ขอมูล 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 ตารางแสดงผลลัพธการจําแนกขอมูล ดวยวิธีการจําแนกแบบ SVM ดวยชุดขอมูล 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 ตารางแสดงผลลัพธการจําแนกขอมูล ดวยวิธีการจําแนกแบบ MFNNดวยชุดขอมูล 

7
iO และ 

i
s  
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การจําแนกประกอบดวย 3 ฟเจอร 

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 ตารางแสดงผลลัพธการจําแนกขอมูล ดวยวิธีการจําแนกแบบ naïve-Bayes ดวยชุด

ขอมูล 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 ตารางแสดงผลลัพธการจําแนกขอมูล ดวยวิธีการจําแนกแบบ SVM ดวยชุดขอมูล 

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 ตารางแสดงผลลัพธการจําแนกขอมูล ดวยวิธีการจําแนกแบบ MFNN ดวยชุดขอมูล 

7
iO ,

i
p และ 

i
s  
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 แบบใชการรวมกันฟเจอร 7
iO ,

i
p และ 

i
s  

 
จากตารางท่ี 4.15 ถึง 4.17 แสดงผลการทดลองในการจําแนกขอมูลภาพ โดยใชขอมูล 7

iO ,

i
p และ 

i
s ในการทดลองน้ีเปนการรวมฟเจอรทัง้หมดเพื่อใชในการจําแนกขอมูลและสามารถจําแนก

ภาพดวยวิธี MFNN ไดคาความถูกตองถึง 94.8% และในการจําแนกกลุมของ landscape สามารถ

จําแนกดวยวิธี naïve-Bayes ไดคาความถูกตองถึง 79% ดวยวิธี SVM ไดคาคาความถูกตองถึง 87% 

และวิธี MFNN ไดคาความถูกตองถึง 91% ซึ่งเม่ือเปรียบกับการําจําแนกดวยชุดขอมูลแบบ  
7
iO

และ 
i

s  แลวนั้นแบบของการผสมกันทุกตัวขอมูล สามารถท่ีจะจําแนกดวยวิธี MFNN ในกลุมของ 

factory, indoor และ landscape ไดดีขึ้นกวาเดิมถึง 16% 7% และ 3% ตามลําดับ ไดแสดงผลลัพธ

ของการจําแนกความหมายภาพ ในกลุมตางๆ ดังภาพที่ 4.2 

 
จากการทดลองท้ังหมดเม่ือพิจารณาโดยรวมแลวนั้น การใชชุดของขอมูลที่มีการรวมกันของ

ฟเจอรทั้งสามชุดขอมูล ทีป่ระกอบดวย 7
iO ,

i
p และ 

i
s สามารถจะชวยในการจําแนก กลุมขอมูลภาพ

ใหมีความหมายไดดีขึ้น ดวยวิธีการ MFNN (multiple feedfoward neural network) จะได

ประสิทธิภาพถึง 94.8% และเม่ือพิจารณาคาเฉล่ียของความถูกตองโดยรวมจะเปน 91.3% ซึ่งเม่ือ

เปรียบเทียบกับวิธีการอื่นแลวนั้นจะไดรับคาความถูกตองโดยรวมไมถึง 87%  เพราะฉะนั้นการใช

วิธีการจําแนกแบบ MFNN จะสามารถจําแนกขอมูลความหมายภาพไดดีที่สุด ดังแสดงภาพผลลัพธ

ไดในภาพท่ี 4.2 
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(ก) ภาพตัวอยางในกลุม beach 

 

 

(ข) ภาพตัวอยางในกลุม city 

(ข) ภาพตัวk                  (ค) ภาพตัวอยางในกลุม factory 

(ง) ภาพตัวอยางในกลุม landscape 

 

 

 

 (จ) ภาพตัวอยางในกลุม indoor 

ภาพท่ี 4.2 ผลลพัธของการจําแนกความหมายภาพในแตละกลุม 
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บทที่ 5 

สรุปผลการทดลอง 

 

 
ในบทนี้ไดทําการสรุปผลการทดลอง และขอเสนอแนะ รวมท้ังขอผิดพลาดที่เกิดขึ้นจากการ

ทดลอง รวมไปถึงส่ิงท่ีควรจะปรับปรุงเพิ่มเติม เพื่อแกไขขอผิดพลาดและแนวทางการทําวิจัยตอใน

เรื่องของ semantic image ซึ่งเปนงานวิจัยท่ีปจจุบันไดมีนักวิจัยใหความสนใจอยางแพรหลาย เพราะ

สามารถนําไปประยุกตใชไดหลายดานทั้งทางดานการแพทย และการในอุตสาหกรรม เปนตน  

 

5.1 สรุปและอภิปรายผลการวิจัย  

 
งานวิจัยนี้ไดเสนอหัวขอวิจัยทางดานการประมวลผลภาพ ในสวนของการแปลความหมาย

ภาพ หรือเรียกอีกอยางวา semantic image โดยใชวิธีในการทฤษฎีการรับรูจากการมองภาพของ

มนุษยดวยโครงสรางสเกตตรีตรอน ถูกนํามาดัดแปลงใชในการสกัดขอมูลภาพ เพื่อนํามาใชเปน

พารามิเตอรในการจําแนกขอมูล (classification) โดยปรกติทั่วไปนั้นการใชอัลกอริทึมท่ีมาสกัด

ขอมูลภาพนั้นมักจะใชสกัดเพียงขอมูลที่เกิดขึ้นภายในภาพ แลวนํามาประมวลผลเทานั้น ไมไดมีการ

ใชทฤษฎีของการรับรูภาพเขามารวมในการวิเคราะห  จากการทดลองจะสามารถพสูจนไดวาทฤษฎีนี้

เหมาะสมท่ีจะนํามาใชรวมกันเพื่อแปลความหมายของภาพ เพราะฉะน้ันในงานวิจัยนี้ยังคงเปนอีก

แนวทางหนึ่งท่ีสามารถนําวิธีการที่นําเสนอเขามาประยุกตเพื่อใหสามารถนําวิธีการมาใชชวยในแปล

ความหมายของภาพได ดังผลสรุปจากการทดลองดังนี้  

 
จากขั้นตอนการทดลองเบ้ืองตนในบทท่ี 4 สามารถสรุปไดวา  พารามิเตอรชื่อวัตถุบนภาพ 

เปนฟเจอรหลักที่นําเขามาพิจารณาเปนลําดับแรก และเนื่องจากมีจํานวนชุดขอมูลตอภาพจํานวน

หลายจํานวน เพราะฉะน้ันจึงไดนําชุดขอมูลผานกระบวนการคัดเลือกฟเจอร ซึ่งทําใหมั่นใจไดวา 

ขอมูลทุกตัวท่ีเขามานั้นเปนขอมูลท่ีมีคุณภาพ และขอมูลสวนท่ีเพิ่มเติมคือ ขนาดและตําแหนงของ

วัตถุบนภาพ ซึ่งไดจากกระบวนการประมวลผลระดับตํ่า ที่เรียกวา low level feature extraction 

และทําการแม็พวัตถุบนภาพในรูปแบบของโครงสรางสเกตตรีตรอน เพื่อสกัดขอมูลตางๆออกมาเปน

ในรูปของฟเจอรเวกเตอร (feature vector) ดังท่ีกลาวมาแลวในบทที่ 2 และ 3  
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จากการทดลองไดทําการแบงกลุมของภาพไวทั้งหมด 5 กลุม ภาพทะเล (beach)  ภาพเมือง 

(city)   ภาพโรงงาน (factory)  ภาพทิวทัศน (landscape) และ ภาพภายใน (indoor)  จะเห็นวาการ

จําแนกภาพ โดยใชเพียงบางฟเจอรไมสามารถท่ีจะจําแนกภาพใหมีความหมายตรงตามกลุมไดอยาง

ชัดเจน แตอยางไรก็ตามเมื่อมีการนําเอาฟเจอรเขามารวมกัน ทําใหเกิดการผสมผสานของฟเจอร 

โดยเฉพาะการรวมกันของฟเจอรทุกตัวสามารถท่ีจะจําแนกภาพไดดีโดยเฉพาะวิธีการ MFNN 

สามารถจําแนกภาพไดมีประสิทธิภาพมากกวาวิธีการอื่น และไดมากถึง 94.8% ในขณะท่ี naïve-

Bayes และ SVM จะไดเพียง 85.2%  และ 93.8% ตามลําดับ มีคาความถูกตองท่ีเพิ่มขึ้นจากการใช

ฟเจอรที่เปนวัตถุอยางเดียวถึง 22.7% ดังแสดงภาพตัวอยางในบทที่ 4  

 
เพราะฉะนั้นจากการทดลองสามารถสรุปไดวา การท่ีใชนําทฤษฎีของการรับรูจากการมองของ

มนุษยเขามาใชเพื่อสกัดขอมูลภาพ เชน ตําแหนงของวัตถุบนโครงสรางสเกตรีตรอน รวมท้ังคาของ

ขนาดวัตถุท่ีอยูบนโครงสราง และใชผสมผสานกับขอมูลทั้งหมดบนภาพ ทําใหสามารถใชในการ

จําแนกภาพในรูปแบบ ของความหมายของภาพโดยรวมได (semantic image classification) เปน

อยางดี 

 

5.2 ขอเสนอแนะ 

 

ในกระบวนการจําแนกขอมูลภาพออกเปนกลุมยอยท่ีมีความหมายในรูปแบบของความหมาย

ภาพโดยรวมนั้นจะเปนการพิจารณาภาพท่ีซับซอนมากขึ้น นอกจากการคนคืนขอมูลภาพหรือการ

จําแนกภาพโดยทั่วไปท่ีตองการคนคืนเพียง ความเหมือนกันของวัตถุท่ีเกิดขึ้นบนภาพเทานั้น ใน

งานวิจัยสวนใหญจึงเนนไปที่การสกัดขอมูลภาพในรูปแบบของการสกัดดวยอัลกอริทึมที่แตกตางกัน 

และคนหาภาพเพียงความเหมือนกันของรูปทรงหรือลักษณะเฉพาะ หรือเพียงแตวัตถุบนภาพ เทานั้น 

ทั้งที่มีความหมายและไมมีความหมาย แตอยางไรก็ตาม เบ้ืองตนของผลลัพธที่ไดจากการคนคืนหรือ

จําแนกภาพ คือความเหมือนกันทางกายภาพ เชน รูปทรง สี หรือชนิดของวัตถุ แตลักษณะการ

วิเคราะหและพิจารณาของการเหมือนกันทางความหมายภาพ หรือ semantic น้ันจะมีลักษณะการ

วิเคราะหที่แตกตางกันออกไป ในอีกรูปแบบหน่ึงซ่ึงเปนรูปแบบที่เกิดจากความคิดของมนุษยที่มีการ

แปลงความจากภาพ แตอยางไรก็ตามส่ิงท่ีไดจากการทดลองนั้นยังคงมีขอที่ตองปรับปรุงเพิ่มอยูอีก

หลายสวนดวยกัน 
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ส่ิงควรจะมีการปรับปรุงเพิ่มเติมเพื่อใหการแปลความหมายของภาพไดดีย่ิงขึ้นอีก ก็คือการ

พิจารณารายละเอียดของวัตถุของภาพ ซึ่งคําศัพทที่นํามาใชจะถูกจํากัดเพียงบางกลุมคําเทาน้ัน ยังไม

หลากหลายมากเทาท่ีควร เพราะฉะน้ันควรจะมีการจัดกลุมของวัตถุที่เขามาทําการทดลองใหมี

ความหมายท่ีรัดกุมมากขึ้น  และเม่ือภาพที่มีสวนของสภาพแวดลอมท่ีคลายคลึงกันมาก จะถูกจัดอยู

ในกลุมเดียวกันทั้งท่ี วัตถุภายในภาพ โดยเฉพาะ วัตถุที่เปน มนุษย ที่เปนวัตถุเดนในภาพ ถามนุษยมี

รูปรางลักษณะทาทางที่แปลงเปล่ียน เชน ยืน นั่ง นอน หรือ กระโดด ทําใหการตีความหมายของภาพ

โดยรวมมีความหมายท่ีแตกตางกันออกไป จึงทําใหทาทางของมนุษย (human action) สามารถบอก

ไดถึงความหมายของภาพโดยรวมไดเชนกัน อาจจะตองมีการใชการพิจารณา อารมณ จากใบหนาและ

ทาทางของการแสดงออกสัมพันธควบคูกันไป ซึ่งงานวิจัยในสวนของอารมณมนุษยที่แสดงออกทาง

ใบหนา และทาทางก็ยังคงเปนงานวิจัยยังคงวิจัยกันอยูมาก เพราะฉะน้ันในงานวิจัยที่นําเสนอนี้เปนอีก

แนวทางหนึ่งท่ีพยายามจะคิดคนวิธีการที่จะหาความหมายท่ีเกิดขึ้นจากภาพ ในอีกมุมมองหนึ่งซ่ึง

ยังคงตองมีการพิจารณาและวิเคราะหปรับปรุงการทดลองตอไป. 
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ประวตัิผูวจิัย 
 
อาจารยนัศพชาณัณ ชินปญชธนะ 
 

วิทยาศาสตรบัณฑิต (วิทยาการคอมพิวเตอร) มหาวิทยาลัยหอการคาไทย 
สถิติประยุกต (คอมพิวเตอร) สถาบัณบัณฑิตพัฒนบริหารศาสตร 
 

ปจจุบัน 
อาจารยประจําภาควิชาเทคโนโลยีสารสนเทศธุรกิจ คณะเทคโนโลยีสารสนเทศ 
มหาวิทยาลัยธุรกิจบัณฑิตย 
คณะกรรมการกลุมผลิตชุดวิชาการส่ือสารขอมูลและระบบเครือขายคอมพิวเตอร   
สาขาวิทยาศาสตรและเทคโนโลยี มหาวิทยาลัยสุโขทัยธรรมาธิราช  

 
รางวัลและเกียรติประวัติ 
ไดรับทุนการศึกษาประเภทเรียนดี มหาวิทยาลัยหอการคาไทย พ.ศ. 2534 – 2537 

ไดรับปริญญาตรีเกีรยตินิยมอันดับ 1 จาก มหาวิทยาลัยหอการคาไทย 
 

ประสบการณงานสอน 

อาจารยประจํา 
มหาวิทยาลัยธุรกิจบัณฑิตย 
ภาควิชาเทคโนโลยีสารสนเทศธุรกิจ คณะเทคโนโลยีสารสนเทศ 

− วิชาวิชาการพัฒนาและเขียนโปรแกรมบนเว็บ (2550-2552) (Tool: html, java script) 

− วิชาสํานักงานอิเล็กทรอนิกส (2550-2552) (Tool: Ms. Office) 

− วิชาธุรกรรมอิเล็กทรอนิกสเบ้ืองตน (2/2552) (Tool: Ms. Office , Dreamwaver) 

− วิชาการเขียนโปรแกรมเบ้ืองตน (2/2550) (Tool: Java program) 

 
 
 

DPU



 57

มหาวิทยาลัยธุรกิจบัณฑิตย 
ภาควิชาเทคโนโลยีสารสนเทศ คณะเทคโนโลยีสารสนเทศ 

− วิชาการประมวลผลภาพ (Image processing) (2/2552) (Tool: Matlab program) 
− วิชาโครงงาน (IT project) (2551-2552) 

โครงงาน ระบบสนับสนุนการตัดสินใจในการเลือกอาชีพ (Online Career and Education 

Planning System) 2552 
โครงงาน ระบบสนับสนุนการตัดสินใจในการเลือกทัวรที่เหมาะสมกับลูกคา (Intelligent 

Expert Tour System) 2552 
โครงงาน ระบบวิเคราะหดูแลสุขภาพ ( Health Care System Analysis) 2551 
โครงการ ฐานขอมูลเพื่อเรียกดูเสนทางในเขตหลักส่ี (Route browsing database for 

Laksi ) 2551 
 
มหาวิทยาลัยธุรกิจบัณฑิตย 
ภาควิชาคอมพิวเตอร คณะบริหารธุรกิจ 

− วิชาการจัดการฐานขอมูล (Database management system) (2542-2543) 
− วิชาการเขียนโปรแกรมภาษา ซ ี(1/2542) (Tool: C program) 
− วิชาการใชโปรแกรมสําเร็จรูป (2/2541) 
− วิชาคอมพิวเตอรเบ้ืองตน (Introduction to computer) (1/2541) 

 
มหาวิทยาลัยหัวเฉียวเฉลิมพระเกียรติ  

สาขาวิทยาการคอมพิวเตอร  คณะวิทยาศาสตรและเทคโนโลยี 

− วิชาโครงสรางขอมูล (Data Structure) (1/2541) (Tool: Borland Turbo C 

Programming language) 

 
อาจารยพิเศษ  

− มหาวิทยาลัยศรีปทุม บรรยายและปฎิบัติการ วิชาโครงสรางขอมูล (Data Structure) (Tool: 

C++ program) 

− มหาวิทยาลัยเกริก บรรยายวิชา คลังขอมูล (Data warehouse) 
− วิทยาลัยภาคกลาง จ.นครสวรรค บรรยาย วิชาความปลอดภัยขอมูล (Computer Security ) 
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งานวิจัยท่ีสนใจ 

 สนใจงานวิจัยทางดานการคนคืนความหมายภาพ (Image retrieval) ทั้งภาพธรรมชาติทั่วไป 

(natural images) และ ภาพท่ีเปนสวนบุคคล (personal images) ในหัวขอเก่ียวกับ การคนคืน

human activity หรือในหัวขอการแปลความหมายภาพ (semantic human image) โดยเจาะจง

ทางดานการใชทาทางของมนุษยเพื่อแสดงถึงความหมายของภาพ รวมท้ังการจําแนกภาพตางๆเปน

กลุม (Image classification)  และการประยุกตหลักการประมวลผลภาพ เพื่อนํามาใชในทาง

อุตสาหกรรม ไดจริง  
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