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บทคัดยอ
เนือ่งดวยขอมลูทางอตุสาหกรรมและวทิยาศาสตรกำลงัเพิม่ขึน้อยางรวดเรว็ทัง้ในแงจำนวนขอมลูและรายละเอยีดของขอมลู
โครงขายประสาทเทียมจึงถูกนำมาใชในการกำหนดลักษณะที่สำคัญของขอมูลเชนโครงสรางภายในและการแบงกลุมของ
ขอมลู บทความนีแ้นะนำระเบยีบวธิขีองโครงขายประสาทเทยีมแบบไมมผีสูอน ระเบยีบวธิเีหลานีถ้กูใชในการสกดัโครงสราง
ที่ฝงตัวอยูในขอมูล ซึ่งโครงสรางที่ไดรับถือเปนขอมูลสำคัญในการวิเคราะหขอมูลลำดับถัดไป โครงขายประสาทเทียมแบบ
ไมมผีสูอนยงัถกูแบงออกเปนสองประเภทคอื วธิแีบงกลมุขอมลูและวธิลีดจำนวนมติขิองขอมลู ซึง่แตละวธิจีะถกูนำไปประยกุต
ใชกับการแบงพื้นที่ในภาพและการสกัดโครงสรางภายในจากขอมูลพหุมิติ
คำสำคญั : โครงขายประสาทเทยีมแบบไมมผีสูอน การแบงกลมุขอมลู การลดจำนวนมติขิองขอมลู การสกดัโครงสรางของ
ขอมูลพหุมิติ
Abstract
Due to the rapid increase of size and resolution of industrial and scientific data sets, artificial neural networks
have become essential tools for identifying the important aspects of the clustered data structure. In this article, we
reviewed unsupervised neural network methods which can be applied to the task of extracting hidden structures
as useful features for subsequent processing. The unsupervised learning algorithms reviewed here are grouped
into two sections: data clustering methods and dimensionality reduction methods. Each of these major sections
concludes with a discussion of successful applications of the methods to image segmentation and data visualization.
Keywords : Unsupervised neural networks, Data clustering, Dimensionality reduction, Data visualization
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1. บทนำ
ปจจุบันนี้ การวิเคราะหขอมูลดวยโครงขายประสาท

เทยีม (Artificial neural networks) มบีทบาทสำคญักบังาน
วจิยัหลายสาขาเชน การจดจำรปูแบบ (Pattern recognition)
การประมวลผลภาพและสญัญาณ (Signal/image processing)
ชวีสารสนเทศศาสตร (Bioinformatics) และอืน่ๆ จดุประสงค
หลกัของการวเิคราะหขอมลูคอืการเขาใจในความหมายแบบ
องครวมของขอมูลและการสกัดเอาลักษณะสำคัญที่อยูใน
ขอมูลออกมาเชน โครงสรางของขอมูลและความสัมพันธ
ระหวางตัวแปรในชุดขอมูล ซึ่งโครงขายประสาทเทียม
สามารถใชกับงานวิเคราะหเหลานี้ไดอยางมีประสิทธิภาพ
ทั้งนี้ โครงขายประสาทเทียมถูกแบงเปนสามประเภท
ตามลกัษณะการเรยีนรคูอื แบบมผีสูอน (Supervised learning)
แบบไมมีผูสอน (Unsupervised learning) และแบบเสริม
กำลัง (Reinforcement learning) ในบทความนี้จะมุงไปที่
ระเบียบวิธีของโครงขายประสาทเทียมแบบไมมีผูสอน ซึ่งมี
เปาหมายคอืการสกดัโครงสรางทีฝ่งตวัในขอมลูออกมา และ
แบงวธิกีารสกดัโครงสรางไดเปนสองประเภทคอื วธิแีบงกลมุ
ขอมูล และวิธีลดจำนวนมิติของขอมูล นอกจากนี้แลวยังได
แนะนำตวัวดัระยะทางทีใ่ชในระเบยีบวธิไีดแก ระยะทางแบบ
ยูคลิด  (Euclidean distance) และระยะทางแบบวงรี
(Ellipsoidal distance) พรอมทัง้อธบิายการประยกุตใชงาน
จริงในงานประมวลผลภาพดวย
2. การแบงกลุมขอมูล

หลักการแบงกลุมขอมูลคือการรวบรวมขอมูลที่มี
ลักษณะคลายกันใหรวมอยูในกลุมเดียวกัน โดยแบงกลุม
ขอมลูทีใ่หมาออกเปนกลมุขอมลูยอยหลายๆกลมุ และขอมลู
ที่อยูในแตละกลุมยอยจะมีตัวแทนคือจุดศูนยกลางของกลุม
ยอยนัน้ หรอืทีเ่รยีกวาโปรโทไทพ (Prototype) การแบงกลมุ
อยูบนพื้นฐานของการเรียนรูแบบแขงขัน (Competitive
learning) ระเบียบวิธีของการแบงกลุมที่นิยมใชไดแก
K-means, Self-Organizing Maps (SOM), Neural Gas
(NG) ซึ่งใชตัววัดระยะทางแบบยูคลิด และมีรายละเอียด
ดังตอไปนี้
2.1 การแบงกลุมโดยใชตัววัดระยะทางแบบยูคลิด

กำหนดใหเวกเตอร , 1, ,m
j j p∈ =x \ …  และ

ตำแหนงโปรโทไทพ , 1, ,m
i i n∈ =w \ …  เปาหมายหลัก

ของการแบงกลุมขอมูลคือ แทนแตละขอมูล xj ดวย wi

ทีใ่กลทีส่ดุ ซึง่ระยะทางระหวาง xj และ wi สามารถคำนวณ
ไดจากตัววัดระยะทางแบบยูคลิด

( , ) ( ) ( )t
j i j i j id = − −x w x w x w (1)

และกำหนดให kij เปน Kronecker delta มคีาเทากบั 1 หาก
wi เปนโปรโทไทพทีอ่ยใูกลกบั xj มากทีส่ดุ แตถาไมสอดคลอง
กบัเงือ่นไขดงักลาว kij จะมคีาเทากบั 0  ดงัสมการ

1, if ( , ) min ( , ),

0, otherwise
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แลวระเบียบวิธี K-means จะทำการแบงกลุมขอมูลโดยมี
เปาหมายวาตองการหาตำแหนงโปรโทไทพ w i , i = 1 ,...,n

ทีเ่หมาะสมทีส่ดุ ทีท่ำใหคาของสมการวตัถปุระสงคมคีานอย
ทีส่ดุ (Minimization) ซึง่ K-means ไดใชสมการวตัถปุระสงค
ดังนี้

1 1

1
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2

pn

i ij j i
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= ⋅∑ ∑w x w (3)

K-means ถอืเปนวธิแีบงกลมุขอมลูทีง่ายทีส่ดุ โดยเริม่ตนดวย
การกำหนดตำแหนงเริม่ตนของโปรโทไทพ แลวแตละโปรโทไทพ
w i จะถูกคำนวณดวยสมการที่ (4) เพื่อปรับตำแหนง แลว
คำนวณซ้ำเชนนี้ไปจนกวาตำแหนงโปรโทไทพไมเกิดการ
เปลีย่นแปลง จงึถอืวาลเูขาสคูำตอบ

i ij j ij
j j

k k= ∑ ∑w x (4)

แตอยางไรกต็าม คำตอบสดุทายของวธิ ีK-means จะขึน้อยู
กับการกำหนดตำแหนงเริ่มตนของโปรโทไทพคอนขางมาก
ถาหากกำหนดตำแหนงเริม่ตนไมเหมาะสม กลมุของโปรโทไทพ
wi ที่ ไดรับ  เมื่อนำไปแทนคาในสมการวัตถุประสงค
ดงัสมการที ่(3) จะไมไดคาทีน่อยสดุ ซึง่เรยีกปญหาลกัษณะ
นีว้า การลเูขาสคูาทีน่อยทีส่ดุสมัพทัธ (Local minima) และ
ลักษณะการปรับตำแหนงของโปรโทไทพจะเปนไปตามรูปที่
1(b) ซึง่โปรโทไทพจะไมเคลือ่นตวัไปยงัศนูยกลางของแตละ
กลมุขอมลู เพือ่แกปญหาดงักลาว SOM และ NG จงึไดเพิม่
ขั้นตอนวิธีการรักษาคุณสมบัติโครงสราง (Topology
preserving) เขาไปในการแบงกลมุขอมลูดวย ซึง่จะสงผลให
SOM และ NG ลดความผนัผวนอนัเนือ่งมาจากการกำหนด
ตำแหนงเริ่มตนของโปรโทไทพที่ไมเหมาะสม และคำตอบ
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สุดทายที่ไดรับซึ่งก็คือตำแหนงโปรโทไทพ wi เมื่อนำไป
ไปแทนในสมการวตัถปุระสงค (5) และ (10) จะไดคาทีน่อย
สุด ลักษณะเชนนี้เรียกวา การลูเขาสูคาที่นอยที่สุดสัมบูรณ
(Global minima) นัน่เอง

รปูที ่1 กำหนดใหขอมูลมีลักษณะการกระจายตัวออกเปน 3 กลุม
จดุเลก็แสดงถงึเวกเตอร xj แตละตวั และจดุวงกลมใหญแทนโปรโทไทพ

2 , 1, 2,3i i∈ =w \  (a) แสดงการปรบัตำแหนงโปรโทไทพจนลเูขา
สจูดุศนูยกลางของแตละกลมุขอมลู และเมือ่นำทกุ wi ไปแทนในสมการ
วตัถปุระสงคตามสมการที ่(3) จะไดคาทีน่อยสดุ ถอืวาลเูขาสคูาทีน่อย
ทีส่ดุสมับรูณ (Global minima) (b) แสดงปญหาทีเ่กดิจากการกำหนด
ตำแหนงโปรโทไทพเริม่ตนทีไ่มเหมาะสม ซึง่สงผลใหโปรโทไทพไมลเูขา
สูตำแหนงศูนยกลางของขอมูลแตละกลุม และเมื่อนำ wi ไปแทนใน
สมการที ่ (3) จะไมไดคาทีน่อยสดุ ซึง่ปญหานีเ้รยีกวา การลเูขาสคูาที่
นอยทีส่ดุสมัพทัธ (Local minima)

รปูที ่2 สถาปตยกรรมของ SOM บนปริภูมิของขอมูลนำเขา และ
บนอารเรยสองมติขิองกลมุประสาทเทยีม

SOM  จดัเปนวธิกีารแบงกลมุขอมลูอกีวธิหีนึง่ ซึง่ถกู
เสนอโดย Kohonen [1] เปนวธิกีารหาตวัแทนของกลมุขอมลู
ที่รักษาคุณสมบัติโครงสราง  SOM ประกอบไปดวย
สถาปตยกรรมสองสวน สวนแรกคอืปรภิมูนิำเขา (input space)

ซึ่งมีขอมูลนำเขา  และโปรโทไทพ  โดย
ปกตแิลว ปรภิมูนิำเขาจะมจีำนวนมติทิีส่งู  (m > 2) สวนทีส่อง
คืออารเรยของประสาทเทียม (Array of neurons) ที่เปน
โครงรางตาขายบนมิติที่ต่ำกวา (Lateral lattice space)
สวนใหญจะเปนโครงรางตาขายแบบสองมิติที่มีการเรียงตัว
ของประสาทเทียมแตละตัวอยางเปนระเบียบ ดังแสดงใน
รปูที ่2 สวนของปรภิมูนิำเขาและสวนของอารเรยของประสาท
เทียมมีความสัมพันธกันคือ โปรโทไทพ wi บนปริภูมินำเขา
จะสมนัยกับตำแหนงของประสาทเทียมบนโครงรางตาขาย
สองมิติ  ดังนั้นจำนวนโปรโทไทพในปริภูมินำเขาจะ
เทากับจำนวนของประสาทเทียมในโครงรางตาขาย
เปาหมายหลักของ SOM คือการใชกลุมของโปรโทไทพ
เพือ่เปนตวัแทนของกลมุขอมลูและเพือ่ประมาณการกระจาย
ตัวของขอมูล สมการวัตถุประสงคของ SOM แสดงใน
สมการที ่ (5)

โดยที่ wi* คอืโปรโทไทพทีอ่ยใูกลกบัเวกเตอร xj มากทีส่ดุ และ
ri* คือตำแหนงของประสาทเทียมบนโครงรางตาขายสองมิติ
ทีส่มนยักบั wi* และ σ(t) เปนคาของฟงกชนัลด ณ ขัน้เวลา
t ใดๆ ทัง้นี ้wi* และ ri* จะถกูเรยีกวาโปรโทไทพ ผชูนะ (Winner
prototype) และประสาทเทยีมผชูนะ (Winner neuron) ตาม
ลำดบั และคา i* สอดคลองกบัสมการ

เมือ่ h(i*,i,t) คอื Neighborhood function ตามสมการที ่6

(6)

(7)

และเมื่อนำสมการวัตถุประสงคของ SOM มาทำการหาคา
เหมาะสมที่สุดแบบ Batch optimization [2] โดยเทียบกับ
ตัวแปร wi จะไดรับสมการในการปรับตำแหนงโปรโทไทพ
ดงัสมการที่ (8)

(8)

(5)
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จะเหน็วาการปรบัตำแหนงโปรโทไทพแตละตวั ตองใช
ขอมลูของตำแหนงของประสาทเทยีม ri และ ri* บนโครงราง
ตาขายทีส่มนยักบัโปรโทไทพ wi และ wi*  ซึง่ถอืเปนการใช
ขอมลูของโปรโทไทพขางเคยีงรวมดวย จงึทำให SOM มคีวาม
ทนทาน (Robust) ตอการกำหนดตำแหนงเริ่มตนของ
โปรโทไทพ  กลาวคือ แมวาจะกำหนดตำแหนงเริ่มตนของ
โปรโทไทพไมเหมาะสม แตดวยสมการปรับตำแหนง
โปรโทไทพ ตามสมการที ่(8) จะทำใหโปรโทไทพแตละตวัลเูขา
สจูดุศนูยกลางของกลมุขอมลู และเมือ่นำคำตอบสดุทายคอื
wi ไปแทนในสมการวตัถปุระสงคตามสมการที ่ (5) จะไดคา
ทีน่อยสดุ ขอสงัเกตอกีอยางหนึง่ของ SOM คอืตำแหนงของ
โปรโทไทพบนปริภูมินำเขาจะถูกปรับตำแหนงใหสอดคลอง
กับตำแหนงการเรียงตัวบนโครงรางตาขาย ซึ่งถือเปนการ
รักษาคุณสมบัติโครงสราง โปรโทไทพที่อยูใกลกันบนปริภูมิ
นำเขา ก็จะมีตำแหนงประสาทเทียมที่ใกลกันบนโครงราง
ตาขายดวย ดวยเหตนุีร้ปูแบบนำเขา (Input pattern) บนมติิ
สูง สามารถถูกแปลงใหมาอยูบนโครงรางตาขายสองมิติได
และโครงสรางขอมูลบนปริภูมินำเขา จะปรากฏอยูบนโครง
รางตาขาย จงึถอืเปนวธิขีอง data visualization อกีวธิหีนึง่
เชนกัน

NG ถกูเสนอโดย Martinetz et al. [3] ไดใชหลกัการ
เดียวกับ SOM คือการรักษาคุณสมบัติโครงสราง แตทวา
ไมไดทำผานโครงรางตาขายเหมอืน SOM แตอาศยัการปรบั
ตำแหนงโปรโทไทพทั้งหมดในสัดสวนที่เหมาะสม กลาวคือ
กลุมของโปรโทไทพที่อยูใกลเวกเตอรนำเขา (Input vector)
จะถูกลำดับความสำคัญใหเปนโปรโทไทพลำดับแรกๆ และ
จะถูกปรับตำแหนงมาก ในขณะที่กลุมของโปรโทไทพที่อยู
ไกลจากเวกเตอรนำเขา จะถือวาไดรับอิทธิพลจากเวกเตอร
นำเขาคอนขางนอย  จงึปรบัตำแหนงนอยตามสดัสวน ดวย
เหตุนี้ จึงจำเปนตองเรียงลำดับของโปรโทไทพ (Prototype
ranking) ทีใ่กลกบัเวกเตอรนำเขา xj ดงัสมการ

0 1 1
( , ) ( , ) ( , )

nj i j i j id d d
−

≤ ≤ ≤x w x w x w… (9)

แลวแตละโปรโทไทพจะตองมคีาทีบ่อกถงึลำดบัความใกล ซึง่
ใชสญัลกัษณคอื ( , ) {0,1, , 1}j irk n∈ −x w … โดยทีโ่ปรโทไทพ
wi0

 ทีอ่ยใูกล xj มากทีส่ดุ จะมคีา 
0

( , ) 0j irk =x w  ในขณะที่
โปรโทไทพ wi1

 ทีอ่ยใูกล xj รองลงมาจะมคีา 
1

( , ) 1j irk =x w

เปนเชนนี้ไปเรื่อยๆ จนถึงโปรโทไทพ 
1ni −

w  ที่อยูไกลจาก xj

มากทีส่ดุ จะมคีา 
1

( , ) 1
nj irk n
−

= −x w  และเนือ่งจาก NG ใช
คาลำดบัความใกล ทดแทนคาของ Neighborhood function
ทำใหสมการวตัถปุระสงคของ NG เปลีย่นเปน

1 1

( , )1
( ) exp ( , )

2 ( )

pn j i
NG i j i

i j

rk
E d

tσ= =

−⎛ ⎞
= ⋅∑ ∑ ⎜ ⎟

⎝ ⎠

x w
w x w (10)

เมือ่ σ (t) เปนคาของฟงกชนัลด ณ ขัน้เวลา t ใดๆ  และเมือ่
นำสมการวตัถปุระสงคของ NG มาทำการหาคาเหมาะสมที่
สุดแบบ Batch optimization จะไดรับสมการในการปรับ
ตำแหนงโปรโทไทพคือ

( )
( )

exp ( , ) ( )

exp ( , ) ( )

j i j
j

i

j i
j

rk t

rk t

σ

σ

−∑
=

−∑

x w x
w

x w (11)

จากสมการที่ (11) จะเห็นวา วิธี NG จะปรับตำแหนงของ
โปรโทไทพทกุตวั ในทกุรอบของการคำนวณ โดยโปรโทไทพ
ทีอ่ยใูกลกบัเวกเตอร xj มากทีส่ดุ จะถกูปรบัตำแหนงมากสดุ
ในขณะทีโ่ปรโทไทพทีอ่ยไูกลสดุ จะถกูปรบัตำแหนงนอยสดุ
ดวยหลักการเชนนี้ทำให NG สามารถลดความผันผวนอัน
เนื่องมาจากการกำหนดตำแหนงเริ่มตนของโปรโทไทพที่ไม
เหมาะสม เชนเดยีวกบั SOM
       ทัง้นีส้มการวตัถปุระสงคของ NG สามารถใชการหาคา
เหมาะสมทีส่ดุแบบ Stochastic gradient descent ได และ
จะไดสมการปรบัตำแหนงโปรโทไทพคอื

( , ( ))
( 1) ( ) ( ) exp [ ( )]

( )
j i

i i j i

rk t
t t t t

t
ε

σ
−⎛ ⎞

+ = + ⋅ ⋅ −⎜ ⎟
⎝ ⎠

x w
w w x w (12)

เมื่อ ε (t) เปนคาของฟงกชันลดที่ใชแทน Step size โดย
ปกตจิะกำหนดให ( ) [0,1]tε ∈  ในลกัษณะเดยีวกนั สมการ
วัตถุประสงคของ SOM ที่ใชเทคนิค stochastic gradient
descent ในการหาคาเหมาะสมที่สุด ก็จะไดรับสมการปรับ
ตำแหนงโปรโทไทพคือ

( 1) ( ) ( ) ( , , ) [ ( )]i i j it t t h i i t tε ∗+ = + ⋅ ⋅ −w w x w          (13)

และในบางบทความวิจัย [4, 5] ไดลดรูปสมการที่ (13)
โดยละ Neighborhood function เอาไว เพื่อใหคำนวณได
รวดเร็วขึ้น และลดปญหาในการกำหนดพารามิเตอรใหกับ
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Neighborhood function แลวสมการที่ (13) จะถูกลดรูป
เหลือเพียง

( ) ( )[ ( )], if ( , ) min ( , ),
( 1)

( ), otherwise
i j i j i j l

i
i

t t t d d l
t

t

ε+ − = ∀⎧
+ =⎨

⎩

w x w x w x w
w

w

(14)
ระเบยีบวธิ ีSOM และ NG ทีไ่ดแนะนำไป เหมาะสมกบัการ
แบงกลุมขอมูลที่มีการกระจายตัวแบบหนาแนน (Dense)
เพราะวาใชตัววัดระยะทางแบบยูคลิด รูปรางของกลุมจะมี
ลกัษณะเปนวงกลม แตอยางไรกต็าม วธิ ีSOM และ NG ไม
เหมาะกบักลมุขอมลูทีม่ลีกัษณะโครงสราง ดงัรปูที ่3(a) ทีเ่ปน
เชนนีเ้พราะวาตวัวดัระยะทางแบบยคูลดิ ไมไดพจิารณาเรือ่ง
สหสมัพนัธ (Correlations) ระหวางมติ ิหากตองการใช SOM
และ NG กบัขอมลูทีม่ลีกัษณะเชงิโครงสรางเชนนี ้จะตองใช
จำนวนโปรโทไทพคอนขางมาก ถึงจะเปนตัวแทนของขอมูล
ไดดี แตทวาการที่มีกลุมของโปรโทไทพขนาดใหญ จะทำให
สิ้นเปลืองเวลาในการฝกใหเรียนรู (Training) ดังนั้นเพื่อที่
จะปรบัปรงุวธิี SOM และ NG ใหสามารถจดัการกบัขอมลูที่
มีลักษณะการกระจายตัวแบบตางๆ ตัววัดระยะทางควร
จะเปนแบบ Non-Euclidean และรปูรางของกลมุควรมคีวาม
ยดืหยนุโดยปรบัจากแบบวงกลม (Isotropic cluster shape)
ไปเปนวงร ี(Ellipsoidal cluster shape) ดงัรปูที่ 3(b) เพือ่ให
สอดคลองกับลักษณะการกระจายตัวของขอมูล

รปูที ่3 ขอมูลที่มีการกระจายตัวแบบโครงสราง ที่ตองการแบงกลุม
โดยใช (a) วิธี SOM และ NG ที่ใชตัววัดระยะทางแบบยูคลิด จะให
รูปรางของกลุมยอยเปนวงกลม ซึ่งไมเหมาะกับขอมูลที่มีลักษณะ
โครงสราง เพราะตองใชโปรโทไทพจำนวนมากในการเปนตัวแทนของ
กลมุขอมลู  (b) แตหากใชตวัวดัระยะทางแบบ Non-Euclidean รปูราง
ของกลุมยอยจะเปลี่ยนเปนวงรีได และใชจำนวนโปรโทไทพนอย
กวามาก

2.2 การแบงกลมุโดยใชตวัวดัระยะทางแบบวงรทีีป่รบัตวัได
 การขยายขีดความสามารถของการแบงกลุมขอมูล

โดยที่ปรับเปลี่ยนรูปรางของกลุมยอยใหเหมาะสมกับการ
กระจายตวัของขอมลู [6] จำเปนตองใชตวัวดัระยะทางแบบ
ที่ปรับตัวเองไดตามสมการ

( , , ) ( ) ( )t
j i i j i i j id Λ = − Λ −x w x w x w (15)

เมตริกซ m m
i

×Λ ∈\  ที่ถูกเพิ่มเขาไป จะทำใหการวัดระยะ
ทางยดืหยนุมากขึน้ โดยจะพจิารณาสหสมัพนัธ (Correlation)
ระหวางมิติรวมดวย แลวสมการวัตถุประสงคของ NG
จะเปลี่ยนเปน

1 1

( , , )1
( , ) exp ( , , )

2 ( )

pn j i i
NG i i j i i

i j

rk
E d

tσ= =

− Λ⎛ ⎞
Λ = ⋅ Λ∑ ∑ ⎜ ⎟

⎝ ⎠

x w
w x w

(16)
ซึ่งแตละโปรโทไทพ wi จะมีคาที่บอกถึงลำดับความใกล
กับเวกเตอรนำเขา  x j ซึ่ งใชสัญลักษณคือ

( , , ) {0,1, , 1}j i irk nΛ ∈ −x w …  โดยที่การหาคาลำดับของ
โปรโทไทพที่ใกลกับเวกเตอร xj จะตองใชการวัดระยะทาง
แบบวงรดีวย และสอดคลองกบัสมการ

0 0 1 1 1 1
( , , ) ( , , ) ( , , )

n nj i i j i i j i id d d
− −

Λ ≤ Λ ≤ ≤ Λx w x w x w… (17)
ดงันัน้ โปรโทไทพ wi0

 ทีอ่ยใูกล xj มากทีส่ดุ จะมคีา
0 0

( , , ) 0j i irk Λ =x w  ในขณะที่โปรโทไทพ wi1
 ที่อยูใกล xj

รองลงมาจะมีคา 
1 1

( , , ) 1j i irk Λ =x w  เปนเชนนี้ไปเรื่อยๆ
และงานวจิยัใน [7] ไดใชเทคนิค Batch optimization เพื่อ
หาคำตอบที่เหมาะสมที่สุดของสมการที่ (16) แลวจะได
สมการปรับตำแหนงโปรโทไทพ wi และสมการปรับคาใน
เมตรกิซ  Λi ดงันี้
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สำหรบัรอบแรกของการคำนวณนัน้ เมตรกิซ Λi จะถกูกำหนด
ใหเปนเมตรกิซเอกลกัษณ (Identity matrix) ซึง่จะใหรปูราง
ของกลุมยอยเปนวงกลม จากนั้นเมื่อการเรียนรูไดดำเนินไป
wi และ Λi จะถกูปรบัคาดวยสมการ (18) และ (19) แบบวน
ซ้ำ แลวจะนำไปสกูารเปลีย่นรปูรางของกลมุยอยจากวงกลม
ไปเปนวงรี ดังรูปที่ 4 จะเห็นวาในชวงแรกของการเรียนรู
ตำแหนงโปรโทไทพจะเคลื่อนที่เขาหาขอมูล และรูปรางของ
กลุมยอยจะเริ่มเปลี่ยนเปนวงรี

รปูที ่4 การแบงกลมุของขอมลูกนหอย (Spiral data) ดวยวธิ ีNG โดย
ใชตวัวดัระยะทางแบบวงรทีีป่รบัตวัได และกำหนดจำนวนรอบของการ
คำนวณ (Epochs) คอื 90 รอบ จากผลการทดลองจะเหน็วา (a) แสดง
ผลการทดลองเมือ่ผานไป 20 รอบ (b) แสดงผลลพัธเมือ่คำนวณไปแลว
40 รอบ จะเห็นวาตำแหนงโปรโทไทพจะเคลื่อนที่เขาหาจุดศูนยกลาง
ของกลมุขอมลูยอย พรอมทัง้รปูรางของกลมุขอมลูยอยเริม่เปลีย่นจาก
วงกลมเปนวงรี (c) เริ่มสังเกตไดวาลูเขาสูคำตอบที่เหมาะสม และ
(d) แสดงผลลพัธหลงัจากคำนวณครบ 90 รอบ จะเหน็วาโปรโทไทพทกุ
ตัวฝงตัวอยูในบริเวณขอมูล และมีรูปรางของกลุมยอยสอดคลองพอดี
กับการกระจายตัวของขอมูล

จากนั้นจะลูเขาสูคำตอบที่เหมาะสมที่สุด ซึ่งรูปราง
ของกลมุยอยจะปรบัเปนวงรอียางเตม็ทีเ่พือ่ใหสอดรบักบัการ
กระจายตวัของขอมลู นอกจากนีแ้ลว ตวัวดัระยะทางแบบวง
รทีีป่รบัตวัได ยงัสามารถรวมเขากบัวธิ ีSOM และ K-means
ไดในลักษณะเดียวกัน รายละเอียดใหดูใน [7] ผลลัพธของ
การใชตวัวดัระยะทางแบบวงรถีกูแสดงในรปูที ่5 และจากรปู
5(c) จะเหน็วาการเพิม่ตวัวดัระยะทางแบบวงรทีีป่รบัตวัไดให
กบั K-means แมวาจะไดรปูรางของกลมุยอยเปนวงร ีแตกลมุ
ของโปรโทไทพกไ็มลเูขาสจูดุศนูยกลางของกลมุขอมลู ซึง่ถอื

วาเปนปญหาการลูเขาสูคาที่นอยที่สุดสัมพัทธ โดยมีสาเหตุ
มาจากการกำหนดตำแหนงเริม่ตนของโปรโทไทพทีไ่มเหมาะสม
แตถาหากนำตวัวดัระยะทางแบบวงรทีีป่รบัตวัได รวมเขากบั
SOM  และ NG ซึ่งมีคุณสมบัติของการรักษาโครงสราง
จะทำใหกำจัดขอเสียในจุดนี้ได แลวจะใหคำตอบที่ดีกวา
ดงัรปูที ่5(a) และ 5(b) ตามลำดบั

รปูที ่5 แสดงผลลัพธของการแบงกลุมขอมูลโดยใชตัววัดระยะทาง
แบบวงรทีีป่รบัตวัได ขอมลูมกีารกระจายตวัแบบ Multimodal (a) และ
(b) คอืผลลพัธของการรวมตวัวดัระยะทางแบบวงรทีีป่รบัตวัไดเขากบัวธิี
รกัษาโครงสรางแบบ SOM และ NG จะเหน็วาโปรโทไทพแตละตวัลเูขา
สูจุดศูนยกลางของกลุมขอมูลยอย ในขณะที่ (c) คือผลลัพธของ K-
means ที่ใชตัววัดระยะทางแบบวงรีเชนกัน จะเห็นวาตำแหนงโป
รโทไทพไมไดอยทูีจ่ดุศนูยกลางของกลมุขอมลูยอย ซึง่มสีาเหตมุาจาก
การกำหนดตำแหนงเริม่ตนของโปรโทไทพไมเหมาะสม

มีขอสังเกตประการหนึ่งเกี่ยวกับตัววัดระยะทาง
ทีป่รบัเปลีย่นรปูรางของกลมุยอยได เมือ่การเรยีนรลูเูขาสคูา
ทีน่อยทีส่ดุสมับรูณ เมตรกิซ Λi จะลเูขาสผูกผนั (Inverse) ของ
เมตรกิซสหสมัพนัธ แลวตวัวดัระยะทางแบบวงรทีีป่รบัตวัได
ตามสมการที่ (15) จะถือเปนการวัดระยะทางแบบ
มาหาลาโนบิส (Mahalanobis distance) รายละเอียด
การพสิจูนอยใูน [7]
3. การแบงพื้นที่ในภาพ

ในหวัขอนี ้จะแนะนำการประยกุตใชวธิกีารแบงกลมุ
ขอมลูกบัปญหาการแบงพืน้ทีใ่นภาพ (Image segmentation)
หลกัการของการแบงพืน้ทีใ่นภาพ คอืการแบงกลมุของพกิเซล
ตามลักษณะความคลาย ซึ่งความคลายจะพิจารณาไดจาก
การวัดระยะทาง ทั้งนี้จะใชตัววัดระยะทางแบบยูคลิดหรือ
แบบวงรีก็ได   หากระยะทางระหวางสองเวกเตอรนอยมาก
แสดงวาสองเวกเตอรมคีวามคลายคลงึกนัมาก หากพจิารณา
ขอมลูภาพทดสอบ ดงัรปูที ่6(a) ซึง่เปนภาพระดบัสเีทา (Gray
scale) 8 บติ ขนาด 256x256 พกิเซล เมือ่สมุเลอืกกลมุของ
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พกิเซลขนาด 7x7 แลวแปลงใหเปนเวกเตอร xj ขนาด m =49
มิติ แลวทำการสุมเลือกเชนนี้จำนวน p ครั้ง จะไดเซตของ
เวกเตอร xj ; j = 1,2,...,p จากนัน้กำหนดจำนวนโปรโทไทพ
และตำแหนงของโปรโทไทพตอนเริม่ตน wi ; i = 1,2,...,n แลว
ใชวธิกีารแบงกลมุขอมลูเชน K-means, SOM, และ NG กบั
เซตขอมูล xj jx  ผลลัพธที่ไดคือตำแหนงของโปรไทไทพ wi

ที่เปนตัวแทนของกลุมขอมูลแตละกลุม เนื่องดวยกำหนดให
จำนวนโปรโทไทพคอื n จะทำใหแบงกลุมของพิกเซลไดเปน
n กลุมดวย จากนั้นแปลงคาของโปรโทไทพใหเปนระดับสี
ซึง่อยใูนระบบสแีบบมนุเซล (Munsell color system) สขีอง
wi จะคำนวณไดจากสมการ

( ) 360icolor i n °= ×w (21)
จากรปูที ่6(b) ไดกำหนดให n = 7 ดงันัน้ภาพทดสอบ

จะถูกแบงออกเปน 7 กลุมของพิกเซล ซึ่งแทนดวย 7 สี
แตละสแีสดงถงึ บรเิวณหลงัคา บรเิวณผนงั บรเิวณบานประตู
บรเิวณทอน้ำ เปนตน แตอยางไรกต็าม วธิกีารแบงกลมุขอมลู
ที่ใชตัววัดระยะทางแบบยูคลิด และแบบวงรีที่ปรับตัวได
จะใหผลลัพธที่แตกตางกัน จากรูปที่ 3 จะเห็นไดชัดวาการ
แบงกลมุขอมลูทีใ่ชตวัวดัระยะทางทีย่ดืหยนุกวา จะสงผลให
แบงกลุมขอมูลไดมีประสิทธิภาพมากกวา และพอดีกับการ
กระจายของขอมูล ดังนั้นหากนำมาใชกับปญหาการแบง
พื้นที่ในภาพ ก็นาจะใหผลลัพธที่ดีกวาดวย เมื่อทดสอบกับ
ภาพถายแบบ Magnetic resonance imaging (MRI) ดงัรปู
ที่ 7(a) ซึ่งเปนภาคตัดขวางของกะโหลกศีรษะ เมื่อใชตัววัด
ระยะทางแบบยคูลดิ ผลลพัธของการแบงพืน้ทีต่ามรปูที ่7(b)
แสดงใหเห็นวา พื้นที่บริเวณ Cerebrum ทั้งหมดถูกจำแนก
เปนพื้นที่เดียวกัน ซึ่งแทนดวยสีมวง แตทวาจะไมไดราย
ละเอยีดปลกียอยบนบรเิวณ Cerebrum ในขณะทีร่ปู 7(c) ซึง่
ใชตวัวดัระยะทางแบบวงรทีีป่รบัตวัได นอกจากจะไดบรเิวณ
Cerebrum แลว ยงัไดผลลพัธเปนบรเิวณสเีขยีวเพิม่เตมิ ซึง่
เปนสวนของ Frontal lobe และ Parietal lobe ทีค่วบคมุการ
เคลือ่นไหว การออกเสยีง การสมัผสั และการรบัรรูสชาติ

รปูที ่6 การแบงกลมุขอมลูสามารถนำไปประยกุตใชกบังานแบงพืน้ที่
ในภาพได (a) ภาพทดสอบคอืภาพบาน (house image) และ (b) แสดง
ผลลัพธของการแบงพื้นที่ในภาพ โดยแบงกลุมของพิกเซลออกเปน 7
กลุม แตละกลุมจะมีสีประจำกลุม ดังนั้นภาพที่ผานการแบงพื้นที่แลว
จะมจีำนวนสทีัง้หมด 7 สี

รปูที ่ 7 การเปรยีบเทยีบผลลพัธของการแบงพืน้ทีใ่นภาพ ระหวางวธิี
แบงกลมุขอมลูทีใ่ชตวัวดัระยะทางแบบยคูลดิและแบบวงรทีีป่รบัตวัได
(a) แสดงภาพทดสอบคือภาพถาย MRI ซึ่งเปนภาคตัดขวางของ
กะโหลกศรีษะ (b) และ (c) แสดงผลลพัธของการแบงพืน้ทีใ่นภาพออก
เปน 9 กลมุของพกิเซล โดยใชตวัวดัระยะทางแบบยคูลดิ และแบบวงรี
ทีป่รบัตวัได ตามลำดบั

4. การลดจำนวนมิติของขอมูล
นอกเหนือไปจากการแบงกลุมขอมูลแลวโครงขาย

ประสาทเทยีมแบบไมมผีสูอน ยงัมหีนาทีห่ลกัอกีอยางหนึง่ คอื
การคนหาโครงสรางทีซ่อนอยใูนขอมลู ผานทางการลดจำนวนมติิ
ซึง่ใชหลกัการแปลงเซตขอมลู { | 1, , }m

jX j p= ∈ =x \ … ไป
ยังเซตขอมูลใหม { | 1, , }k

jY j p= ∈ =y \ …  เมื่อ k < m

แลวจะเรยีกลกัษณะเชนนีว้าขอมลู yj k  มติ ิฝงตวัในปรภิมูิ
m มิติ และจะเรียกปริภูมิที่มีมิติต่ำกวาวา ปริภูมิฝงใน
(Embedding space) แตเนือ่งจากยงัไมทราบถงึขอมลูเกีย่ว
กบัโครงสรางและตำแหนงการเรยีงตวัของ yj บนปรภิมูฝิงใน
ดังนั้นการลดจำนวนมิติจะตองคำนวณหาเซตขอมูลใหม Y
บนมิติต่ำ โดยตองรักษาลักษณะทางกายภาพของขอมูลให
คลายคลงึกบัเซตขอมลู X บนมติสิงู ใหมากทีส่ดุเทาทีจ่ะทำ
ได ตวัอยางของลกัษณะทางกายภาพทีต่องรกัษาไวเชน ระยะ



KKU ENGINEERING JOURNAL  October-December  2012; 39(4)422

ทางระหวางจดุเวกเตอรสองจดุใดๆ ถาสมมตุวิาระยะทางระ
หวางเวกเตอร xi และ xj บนมติสิงูคอื d  หนวย เราจะตอง
คำนวณหาเวกเตอร yi และ yj บนมติติ่ำ ทีม่รีะยะหางระหวาง
yi และ yj เทากบั d หนวยดวยเชนกนั แนวความคดิเชนนีเ้รยีก
ว า การลดจำนวนมิติโดยใชหลักการรักษาระยะทาง
(Distance preservation) ซึง่จะกลาวถงึอยางละเอยีดในหวั
ขอ 4.1 ตอไป และยังมีคุณสมบัติของขอมูลอีกอยางหนึ่งที่
ตองรักษาไวคือ แตละเวกเตอร xj ที่อยูบนมิติสูง จะตองมี
yjบนมติติ่ำเพยีงเวกเตอรเดยีวเทานัน้ทีส่มนยักบั xj   และถา
กำหนดใหมเีมตรกิซการแปลงเชงิเสน , 1, ,k m

iA i n×∈ =\ …

แลวเวกเตอร m
j ∈x \  จะถกูลดจำนวนมติผิานทาง Ai โดย

ลดจำนวนมติจิาก m มติ ิเหลอืเพยีง k  มติ ิดงัสมการ

1 1 1( ) , , ( )j j jn n j nA A= − = −z x x z x x… (22)
ทั้งนี้กลุมของ zj1, zj2,...,zjn อยูบนปริภูมิ k มิติเหมือนกัน แต
ทวามพีกิดัทีไ่มตอเนือ่งกนั สาเหตมุาจากการใชเมตรกิซการ
แปลง Ai ทีต่างกนั แลวจะเรยีก zj1, zj2,...,zjn  วาพกิดัเฉพาะที่
(Local coordination) แตอยางไรก็ตามจากเงื่อนไขที่วา

m
j ∈x \  จะตองสมนัยกับ k

j ∈y \  เพียงเวกเตอรเดียว
ดงันัน้จงึจำเปนตองผสานพกิดัเฉพาะที ่zj1, zj2,...,zjn ใหเหลอื
เพียงพิกัดเดียวซึ่งเรียกวาพิกัดรวม (Global coordination)
โดยใชการแปลงสมัพรรค (Affine mapping)

1 2Affine_Mapping( , , , )j j j jny = z z z… (23)
และแนวความคดิเชนนีถ้กูเรยีกวา การลดจำนวนมติทิีใ่ชหลกั
การพกิดัรวม ซึง่ระเบยีบวธิทีีใ่ชหลกัการพกิดัรวมจะถกูกลาว
ถงึโดยละเอยีดอกีครัง้ในหวัขอที ่ 4.2

4.1. การลดจำนวนมิติแบบรักษาระยะทาง
     หลกัการของการรกัษาระยะทางมดีงันี ้กำหนดใหเวกเตอร
xj บนมติสิงูและเวกเตอร yj บนมติติ่ำสมนยักนั และให  Xij

คอืระยะทางแบบยคูลดิระหวางเวกเตอร xi และ xj และ Yij

แทนระยะทางแบบยคูลดิระหวางเวกเตอร yi และ yj แลวตอง
การใหระยะทางระหวาง xi และ xj บนมิติสูง กับระยะทาง
ระหวาง yi และ yj บนมติติ่ำ มรีะยะใกลเคยีงกนัมากทีส่ดุ ซึง่
สอดคลองกับสมการวัตถุประสงคคือ

2

1 1,

1
( )

2

p p

ij ij
i j j i

E X Y
= = ≠

= −∑ ∑ (24)

แลวจะเรียกวิธีที่ใชสมการวัตถุประสงค (24) นี้วา  วิธี
Multidimensional scaling (MDS) แตทวาจากรปูที ่8(a) ตวั
วัดระยะทางแบบยูคลิด ไมไดวัดระยะทางเชิงกายภาพของ
ขอมูล ขณะที่รูป 8(b) ใชตัววัดระยะทางแบบ Geodesic
distance ซึง่เปนระยะทางทีแ่ทจรงิตามรปูรางของขอมลู ดงั
นัน้ในสมการที ่(24) สามารถเปลีย่นตวัวดัระยะทางบนมติสิงู
จากแบบยคูลดิเปนแบบ Geodesic distance ได ในขณะที่
บนมติติ่ำ ยงัคงใชระยะทางแบบยคูลดิเชนเดมิ แลวเปลีย่นชือ่
วธิเีปน Isometric mapping (ISOMAP) [8] การคำนวณ หา
ชดุขอมลูใหมของ yj สามารถทำไดสองแนวทาง แนวทางแรก
เปนการใชเทคนิคทางพีชคณิตเชิงเสน เริ่มตนดวยการหา
เมตรกิซระยะทาง D(i, j) = Xij ซึง่จะใชระยะทางแบบยคูลดิ
หรอืแบบ Geodesic distance กไ็ด จากนัน้ทำการ double
centering ดวยสมการ

(2)1

2
B JD J= − (25)

1
J I A

p
= − (26)

เมือ่ I คอืเมตรกิซเอกลกัษณ และ A คอืเมตรกิซซึง่ประกอบ
ไปดวยสมาชกิ 1 และมมีติ ิp x p จากนัน้ใชการกระจายเจาะ
จง (Eigendecomposition) บน B เพื่อหาคาเจาะจง
(Eigenvalue) ทีม่ากทีส่ดุ k ตวัแรก λ1,...,λk และเวกเตอรเจาะ
จง (Eigenvector) ที่สมนัยกัน e1,...,ek แลวเซตขอมูลใหม

{ }k
jY = ∈y \  คำนวณไดจากสมการรปูที ่8 ขอมลูทีม่กีารกระจายตวัแบบไมเชงิเสนบนพืน้ผวิโคงสามมติิ

(a) ระยะทางแบบยคูลดิระหวางจดุเวกเตอรสองจดุใดๆบนพืน้ผวิ ซึง่ไม
ไดสะทอนระยะทางทีแ่ทจรงิ (b) ระยะทางแบบ Geodesic distance
ระหวางจุดสองจุดบนพื้นผิว ซึ่งเปนการวัดระยะทางตามลักษณะการ
กระจายตัวของขอมูล
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(27)

แนวทางทีส่องเปนการนำสมการวตัถปุระสงค ตามสมการที่
(24) มาหาคาเหมาะสมทีน่อยสดุ (Minimizing an objective
function) แลวจะไดสมการปรบัคา yj คอื

( ) ( )
( 1) ( ) ( )( ) ;j i

j j ij ij
ij

t t
t t t X Y j i

Y
α

−
+ = + − ∀ ≠

y y
y y (28)

เมือ่ α (t) คอือตัราการเรยีนร ู (Learning rate) ณ ขัน้เวลา t
ใดๆ ทัง้นีว้ธิกีารลดจำนวนมติซิึง่ใชหลกัการรกัษาระยะทางยงั
มอีกีหลายวธิเีชน Sammon’s nonlinear mapping [9] และ
Curvilinear component analysis [10] เปนตน

รปูที ่9 แสดงถงึการลดจำนวนมติแิบบพกิดัรวม เริม่ตนโดย (a) แบง
กลมุขอมลูโดยใชตวัวดัระยะทางแบบวงรทีีป่รบัตวัได จากนัน้ลดจำนวน
มติผิานทางการฉายแบบเชงิเสนเฉพาะที ่(Local linear projection) Ai

จะได (b) ขอมลูในระบบพกิดัเฉพาะที ่แลวใชการแปลงสมัพรรคเฉพาะ
ที ่ (Local affine mapping) เพือ่ผสานพกิดัเฉพาะทีใ่หเปน (c) ระบบ
พกิดัรวม

4.2 การลดจำนวนมิติแบบพิกัดรวม
วิธีการลดจำนวนมิติแบบพิกัดรวมที่จะแนะนำใน

หัวขอนี้คือวิธี Manifold charting [11,12] ซึ่งแบงขั้นตอน
การทำงานเปนสองสวนคือ สวนของการสรางพิกัดเฉพาะที่
(Local coordination) และสวนของการนำพิกัดเฉพาะที่มา
รวมกนัเปนพกิดัรวม (Global coordination) สวนทีห่นึง่เริม่
ดวยการแบงกลมุขอมลูออกเปนกลมุยอย ดงัรปูที ่ 9(a) ทัง้นี้
ตองใชการแบงกลุมที่มีตัววัดระยะทางแบบวงรีที่ปรับตัวได

เพราะจะใหตำแหนงโปรโทไทพ wi และเมตริกซ Λi ของแต
ละกลมุยอยออกมาดวย และจากสมการที ่ (19) Λi จะลเูขา
สผูกผนัของเมตรกิซสหสมัพนัธ ถานำ Λi ไปปรบัขนาดใหเปน
มาตรฐาน (Normailization) และหาผกผันซ้ำอีกครั้ง จะได
Ci เปนเมตริกซความแปรปรวนรวม (Covariance matrix)
ของกลมุยอย จากนัน้ทำการหาคาความนาจะเปนทีเ่วกเตอร
xj เปนของ wi (Responsibilities) ดวยสมการ

/ 2

1
( , )

(2 ) det
i

ji j im
i

p
R F

p Cπ
= ⋅ ⋅ x w (29)

11
( , ) exp ( ) ( )

2
t

j i j i i j iF C−⎛ ⎞= − ⋅ − ⋅ ⋅ −⎜ ⎟
⎝ ⎠

x w x w x w (30)
เมือ่ pi คอืจำนวนเวกเตอรในกลมุยอยที ่i ทัง้นีก้ารหา wi และ
Ci สามารถใชวธิ ีMixture of Probabilistic PCA [13] ไดเชน
กนั นอกจากนีแ้ลว แตละกลมุยอยจะมกีารฉายแบบเชงิเสน
เฉพาะที ่(Local linear projections) ซึง่คำนวณมาจาก การ
กระจายเจาะจงบน Λi  เพือ่หาคาเจาะจงทีน่อยทีส่ดุ k ตวัแรก
λ1,...,λk และเวกเตอรเจาะจงทีส่มนยักนั e1,...,ek แลวการฉาย
แบบเชิงเสนเฉพาะที่คือ

1

t

iA e ek

m k

⎛ ⎞⎡ ⎤⎡ ⎤⎡ ⎤⎜ ⎟⎢ ⎥⎢ ⎥⎢ ⎥= ⎜ ⎟⎢ ⎥⎢ ⎥⎢ ⎥⎜ ⎟⎢ ⎥⎢ ⎥⎢ ⎥⎜ ⎟⎣ ⎦ ⎣ ⎦⎣ ⎦ ×⎝ ⎠

# #
"

# #
(31)

จะเหน็วา Ai อยใูนรปูแบบของเมตรกิซการแปลงเชงิเสน (The
matrix of a linear transformation) ทีม่มีติ ิk x m เวกเตอร xj

ซึง่มมีติ ิm x 1  จะถกูปรบัเปลีย่นขนาด ผานทางการแปลง
( ) ( )ji i j i j iA A= = ⋅ −z x x w (32)

จะไดวาเวกเตอร zji มีมิติลดเหลือ k x 1 ดังนั้นเมตริกซ
: ;m k

iA k m→ <\ \  จึงถือเปนวิธีลดจำนวนมิติของ
ขอมูลแบบเชิงเสน และจะเรียก zji วาเปนเวกเตอรในพิกัด
เฉพาะที ่เมือ่นำเวกเตอร xj jx  เวกเตอรเดมิไปผานการแปลง
ดวยเมตรกิซ Al จะไดเวกเตอรในพกิดัเฉพาะทีค่อื zji จากรปู
ที ่9(b) จะเหน็วาขอมลูบนพกิดัเฉพาะทีไ่มไดเรยีงตวัอยางตอ
เนือ่ง (Smooth) เทาทีค่วร เนือ่งจาก zji และ zjl  อยบูนพกิดัที่
ตางกนั สาเหตมุาจาก Ai และ Al ไมไดสง jx  ไปยงัตำแหนง
เดยีวกนั สงผลใหโครงสรางทีแ่ทจรงิของขอมลูยงัไมไดปรากฏ
ออกมา เพื่อแกปญหาเหลานี้ ในสวนที่สองจึงจำเปนตอง
ผสานพิกัดเฉพาะที่เขาไวดวยกัน จนเปนพิกัดรวมซึ่งเปน
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ระบบพกิดัเดยีว ดงัรปูที ่9(c) โดยใชหลกัการทีว่า  xj บนมติิ
สูง ตองถูกสงผานไปยัง yj บนมิติต่ำเพียงเวกเตอรเดียว
เทานั้น ดังนั้นจึงตองใชการแปลงสัมพรรคเฉพาะที่ (Local
affine mapping) : k k

iB →\ \  โดยที่ Bi และ Bl จะทำ
หนาที่ผสานพิกัดเฉพาะที่ zji และ zjl ใหเปนพิกัดรวม  yj

ตวัเดยีวกนั ซึง่เขยีนเปนสมการวตัถปุระสงคไดดงันี้
2

1 1 1
( ) ( )

p n n

ji jl i ji l jl
j i l

E R R B B
= = =

= −∑ ∑∑ z z (33)

เมือ่ Rji และ Rjl คือคา Responsibilities ดงัสมการที ่ (29)
แลวเวกเตอร yj สามารถคำนวณไดจากสมการ

1
( ( ))

n

j ji i i j
i

R B A
=

= ⋅∑y x (34)
จะเหน็วามฟีงกชนัสงผานจาก xj มติสิงูไปยงั yj มติติ่ำแบบ
ชดัเจน (Explicit forward mapping) และเนือ่งจาก Ai และ
Bi สามารถหาผกผันไดเปน Ai

-1 และ Bi
-1 ตามลำดับ

ดังนั้นจึงมีการประมาณคาฟงกชันสงผานแบบผกผัน
(Inverse mapping) โดยสง yj ในมติติ่ำกลบัไปยงั xj ในมติิ
สงู ดวยสมการ

1 1( )j i i jA B− −x y� D (35)

การทีม่ฟีงกชนัสงผานระหวางปรภิมูมิติสิงูกบัปรภิมูมิติติ่ำ ถอื
เปนจดุเดนของการลดจำนวนมติแิบบพกิดัรวม ขณะทีก่ารลด
จำนวนมติแิบบรกัษาระยะทาง ไมสามารถหาฟงกชนัสงผาน
ในลักษณะนี้ได

การที่มีฟงกชันสงผานระหวางปริภูมิมิติสูงกับปริภูมิ
มิติต่ำ ถือเปนจุดเดนของการลดจำนวนมิติแบบพิกัดรวม
ขณะที่การลดจำนวนมิติแบบรักษาระยะทาง ไมสามารถหา
ฟงกชันสงผานในลักษณะนี้ได

5. การสกดัโครงสรางภายในจากกลมุขอมลู
การประมวลผลขอมูลในปจจุบันนี้ ตองเผชิญกับ

ปญหาที่สำคัญอยางหนึ่งคือ ขอมูลมีจำนวนมิติที่สูงมาก
จนทำใหเครื่องคอมพิวเตอรไมมีหนวยความจำเพียงพอ
สำหรบัการประมวลผล ประกอบกบัขอมลูทีม่มีติสิงูจะแฝงไป
ดวยขอมูลที่ไมจำเปน (Redundancy) อยูเปนจำนวนมาก
ดงันัน้การลดจำนวนมติจิะชวยใหจดัเกบ็ขอมลูใหกระชบัมาก
ขึน้ (Compactness) และกำจดัขอมลูทีไ่มจำเปนหรอืสำคญั
นอยทิ้งไปจนเหลือแตโครงสรางภายในของขอมูล (Internal
structure) นอกจากนี้แลว ควรจะลดจำนวนมิติลงเหลือ 2
หรือ 3 มิติ เพื่อที่มนุษยจะมองเห็นโครงสรางและตีความ
หมายได (Perceivable) และเรยีกงานในลกัษณะนีว้า Data
visualization จากรปูที ่10(a) ขอมลูตนแบบอยบูน 3 มติ ิมี
การกระจายตัวเปนแบบไมเชิงเสน (Nonlinear) และมี
ลกัษณะคลายแผนกระดาษมวน  ซึง่โครงสรางภายในทีฝ่งตวั
อย ูควรมลีกัษณะเปนแผนกระดาษเรยีบทีอ่ยบูนปรภิมูยิคูลดิ
2 มติ ิ(2D Euclidean space) รปูที ่10(b) และ 10(c) แสดง
ถึงโครงสรางภายในที่ไดจากวิธี ISOMAP และ Manifold
charting ตามลำดับ จะเห็นวาโครงสรางภายในสะทอนถึง
โครงสรางที่แทจริงของขอมูล และยังคงรักษาลักษณะทาง
กายภาพของขอมูลตนแบบไวได

รปูที ่10  แสดงการลดจำนวนมติขิองขอมลูเพือ่หาโครงสรางทีฝ่งตวัอยู
ในชดุขอมลู (a) ขอมลูสามมติทิีม่ลีกัษณะคลายกระดาษมวน (b) และ
(c) คอืโครงสรางภายในทีเ่กดิจากการลดจำนวนมติเิหลอืสองมติดิวยวธิี
ISOMAP และ Manifold Charting ตามลำดบั
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รปูที ่11 ขอมลูภาพตวัเลข 3 และ 8 ทีส่มุเลอืกมาอยางละ 100 ภาพ จากฐานขอมลู MNIST แตละภาพจะมมีติ ิ 28x28 = 784 มติ ิซึง่มนษุย
ไมสามารถสงัเกตกุารกระจายตวับนปรภิมู ิ 784 มติไิด จงึไดใชวธิกีารลดจำนวนมติขิองขอมลูลงเหลอื 2 มติ ิ โดยใชวธิ ี ISOMAP และ Manifold
charting เพือ่หาโครงสรางภายในทีฝ่งตวัอยใูนกลมุขอมลูชดุนี ้ (a) แสดงถงึขอมลูบนปรภิมูฝิงใน 2 มติ ิทีไ่ดจากวธิ ีISOMAP จะเหน็วาตวัเลขทีม่ี
ลกัษณะเอยีงขวาจะกระจายตวัอยบูรเิวณดานซาย ขณะทีต่วัเลขทีม่ลีกัษณะเอยีงซายจะกระจายตวัอยบูรเิวณดานขวา (b) ผลลพัธของวธิ ีManifold
charting แตละรูปภาพสอดคลองกับขอมูลที่ผานการลดจำนวนมิติแลวซึ่งแสดงในรูปที่ 12(a) จะเห็นวาภาพตัวเลขที่เอียงไปทางขวาอยูบริเวณ
ฝงซาย ขณะที่ภาพตัวเลขที่เอียงไปทางซาย กระจุกตัวบริเวณฝงขวาบน และกลุมของตัวเลข 8 จะกระจายตัวเกาะกลุมกันตรงบริเวณครึ่งลาง
ดงันัน้การสกดัโครงสรางภายในจากกลมุขอมลูทีม่มีติสิงูมาก จงึเปนประโยชนทีเ่หน็ไดชดัจากการลดจำนวนมติิ
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เมื่อทดสอบกับขอมูลภาพตัวเลขที่ เขียนดวยลายมือ
(Handwritten) ซึง่เปนภาพระดบัสเีทาจากฐานขอมลู MNIST
ขนาดของภาพคอื 28x28 พกิเซล ดงันัน้มติขิองขอมลูคอื 784
มติ ิและทำการสมุเลอืกภาพตวัเลข 3 และ 8 อยางละ 100
ภาพ รวมเปน 200 ภาพ และยงัไมทราบถงึการกระจายตวัของ
ทัง้ 200 ภาพบนปรภิมู ิ784 มติ ิและไมรถูงึโครงสรางภายใน
ของขอมลูกลมุนีด้วย แตเมือ่ผานการลดจำนวนมติเิหลอืเพยีง
2 มติแิลว โครงสรางภายในของขอมลูบนปรภิมูฝิงใน 2 มิติ
จงึไดปรากฏออกมา ดงัแสดงในรปูที ่11(a) และ 11(b) จาก
รปูที ่11(a) จะเหน็วาภาพตวัเลข 3 จะกระจกุตวัอยฝูงขวา ใน
ขณะทีภ่าพตวัเลข 8 กระจกุตวัทางฝงซาย และภาพตวัเลขที่
มลีกัษณะเอยีงขวากจ็ะเรยีงตวัอยฝูากซาย ขณะทีภ่าพตวัเลข
ทีเ่อยีงซายกจ็ะเรยีงตวัอยบูรเิวณดานขวาลาง เชนเดยีวกบัรปู
ที่  11(b) ภาพตัวเลขที่เอียงไปทางขวาอยูบริเวณฝงซาย
ขณะทีภ่าพตวัเลขทีเ่อยีงไปทางซาย กระจกุตวับรเิวณฝงขวา
บน และบรเิวณครึง่ลางจะมตีวัเลข 8 เกาะกลมุกนั จะเหน็วา
การลดจำนวนมิติสามารถนำไปใชประโยชนในการวิเคราะห
โครงสรางภายในที่ฝงตัวอยูในกลุมขอมูลที่มีจำนวนมิติสูง
มาก นอกจากนี้แลว ยังไดทดสอบเกี่ยวกับฟงกชันสงผาน
ระหวางมิติสูงและมิติต่ำ โดยสมมุติเวกเตอร ŷ  บนมิติต่ำ
แลวคำนวณหาภาพ x̂  ทีส่มนยักนับนมติสิงู จากรปูที ่12(a)
แสดงกลุมขอมูลที่ลดจำนวนมิติแลว และอยูบนปริภูมิฝงใน
2 มติ ิซึง่ไดจากการลดจำนวนมติดิวยหลกัการพกิดัรวม โดย
ใชวธิ ีManifold Charting ตามทีไ่ดอธบิายแลวในหวัขอที ่4.2
กำหนดใหเวกเตอร ŷ  อยูที่ตำแหนงกากบาท จากนั้นใช
ฟงกชันสงผานแบบผกผันตามสมการที่ (35) เพื่อแปลง
เวกเตอร ŷ  2 มติ ิกลบัไปเปนเวกเตอร x̂  784 มติ ิแลวเปลีย่น
ใหเปนภาพขนาด 28x28 พิกเซล ดังรูปที่ 12(b) ทั้งนี้ x̂

เปนภาพที่ถูกสรางขึ้นมาใหม ดังนั้นการมีโครงสรางภายใน
ของกลมุขอมลู และมฟีงกชนัสงผานระหวางมติสิงูและมติติ่ำ
จึงมีความสำคัญมากตอการสรางขอมูลชุดใหมดวย

รปูที ่12 ขอมลูกลมุตวัเลข 3 และ 8 รวม 200 ภาพ ไดถกูลดจำนวน
มติจิาก 784 มติเิหลอืเพยีง 2 มติ ิโดยใชวธิ ีManifold Charting (a) จดุ
ขอมลูแสดงถงึการกระจายตวัของขอมลู 200 ภาพ บนปรภิมูฝิงใน 2 มติิ
และภาพที่สอดคลองกับแตละจุดขอมูลไดแสดงแลวในรูปที่ 11(b)
ตำแหนงกากบาทคือจุดขอมูลใหม ŷ  ที่ตองการสรางขึ้นมา เมื่อใช
ฟงกชันสงผานแบบผกผัน ดังสมการที่ (35) สง 2ˆ ∈y \  กลับไปยัง

784ˆ ∈x \  แลวแปลงใหเปนรูปภาพขนาด 28x28 พิกเซล จะไดรูป
12(b) จึงถือเปนการสรางขอมูลภาพใหมบนมิติสูง โดยใชการกำหนด
ขอมูลใหมบนมิติต่ำ

6. สรุป
บทความนีไ้ดแนะนำโครงขายประสาทเทยีมแบบไมมี

ผสูอนเพือ่คนหาโครงสรางทีฝ่งตวัอยใูนกลมุขอมลู โครงขาย
ประสาทเทยีมแบบไมมผีสูอนสามารถถกูแบงไดเปนสองแบบ
ตามลกัษณะของระเบยีบวธิคีอืวธิกีารแบงกลมุขอมลู และวธิกีาร
ลดจำนวนมิติของขอมูล วิธีการแบงกลุมจะใหโครงสราง
ขอมูลในลักษณะกลุมของโปรโทไทพที่ใชเปนตัวแทนของ
ขอมูล และสามารถประยุกตใชกับปญหาการแบงพื้นที่ใน
ภาพได ในสวนของวธิกีารลดจำนวนมติขิองขอมลู จะใหโครง
สรางขอมูลในลักษณะ โครงสรางภายในที่ฝงตัวอยูในกลุม
ขอมลูทีม่จีำนวนมติสิงูมาก และสามารถประยกุตใชกบังาน
ดาน Data visualization และชวยในการสรางขอมลูใหมอกีดวย
7. กิตติกรรมประกาศ

เนือ้หาในสวนการแบงพืน้ทีใ่นภาพ ไดรบัทนุสงเสรมิ
การวิจัย จากกองทุนพัฒนาและสงเสริมดานวิชาการของ
คณะวิทยาศาสตร มหาวิทยาลัยขอนแกน พ.ศ. 2554
ประเภททนุนกัวจิยัหนาใหม ในหวัขอ Lmage segmentation
using matrix neural maps
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