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บทคดัย่อ 

กระบวนการจําแนกขอ้มูลภาพเป็นหวัขอ้ที่น่าสนใจในสาขาด้านการประมวลผลภาพ มนีักวจิยัที่

พยายามใช้เทคนิคต่างๆ เพื่อศกึษาและแก้ไขปัญหาที่ ดงันัน้ในงานวจิยัน้ีได้สํารวจทฤษฎีและ

งานวจิยัต่างๆ ในปัจจุบนั ทีเ่กี่ยวขอ้งกบัระบบการจําแนกภาพ การจําแนกภาพดว้ยคําศพัท ์และ 

กระบวนการจําแนกภาพแบบอตัโนมตั ิเหน็ว่ากระบวนการทีใ่ชค้ําศพัทใ์นการจําแนกนัน้อาจจะไม่

เพยีงพอสาํหรบัการแทนคา่สาํหรบัการจาํแนกภาพทัง้หมด ดงันัน้ในงานวจิยันําเสนอความสมัพนัธ์

ของแอ็คชันที่เกิดขึ้นระหว่างวัตถุและแอ็คชันโดยจะแทนด้วย 3 ความสัมพันธ์ประกอบด้วย 

implied-by, type-of และ mutually exclusive ข้อมูลภาพ มีการแบ่งลําดับขัน้ตอนวิธีการเป็น 4 

ส่วนหลกัดงัน้ี (1) การแทนคําศพัท์ลงบนภาพ (2) การกําหนดแอ็คชนับนภาพ (3) การทํานาย

ความสมัพนัธ ์(4) การวดัและการประเมนิผลการทํางาน โดยทดสอบดว้ยขอ้มลูจากฐานขอ้มูลภาพ

แอค็ชนัและมกีารแสดงประสทิธภิาพการทํางานดว้ยค่าเฉลี่ยของความแม่นยําถงึ 74.4% สําหรบั

ขอ้มลูชุด Set II 

คําสําคญั: การจําแนกข้อมูลภาพ, ความสัมพันธ์แอ็คชัน, การประมวลผลภาพ, การจําแนก

ความสมัพนัธแ์อค็ชนั 
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ABSTRACT 

Image retrieval is an active problem in the digital image processing field. A large number of 

new techniques and systems have researcher involved and attempted to improve the 

problems. Therefore, we survey the theoretical and empirical contributions in the current 

decade related to content base image retrieval, keyword annotation, and automatic image 

retrieval process. The retrieval process of such keyword based approaches is done by 

keyword searching model. The model is rather rudimentary and it does not specific enough 

for representing the actual image retrieval. This paper presents a new approach to represent 

the interactions between object and action. The interaction relationships are including 

implied-by, type-of and mutually exclusive. The approach is composed of four main phases: 

(1) Keyword Annotation (2) Define Relationships (3) Relationship Predictions (4) Measurement 

and Evaluation. We train and test our model on a large scale image dataset of relationship 

actions. The experimental results indicate that our proposed approach offers significant 

performance improvements in the classification of relationship actions with maximum 

success rate of 74.4% in Data Set II.  

KEYWORDS: image classification, action relationships, image processing, classification of 

action relationships 

 

1.  บทนํา 

ปัจจุบนัความกา้วหน้าของอุปกรณ์อเิลคทรอนิกสร์วมทัง้เทคโนโลยไีดพ้ฒันาไปอย่างรวดเรว็ 

และราคาอุปกรณ์ถูกลง ขนาดหน่วยความจําเพิม่มากขึ้น การจดัเก็บขอ้มูลมขีนาดใหญ่ขึ้นตาม

จํานวนขอ้มูลที่เพิม่ขึ้น เช่นเดยีวกนักบัการพฒันาการของภาพถ่ายที่มจีํานวนเพิม่มากขึน้อย่าง

รวดเรว็เช่นเดยีวกนั ทําใหก้ารจําแนกขอ้มูลภาพบนฐานขอ้มูลขนาดใหญ่ยงัคงเป็นหวัขอ้งานวจิยั

ทางด้านการประมวลผลภาพ (Image Processing) ที่มีความท้าทายอย่างมาก ทุกอย่างบน

ฐานขอ้มูลส่วนใหญ่จะมกีารเกบ็ในรูปแบบทัง้ขอ้ความและขอ้มูลภาพ และสิง่ทีย่ากคอืการจําแนก

ขอ้มลูภาพอย่างไรเพื่อใหไ้ดข้อ้มลูภาพตรงตามความหมายของผูใ้ชง้านการอย่างแทจ้รงิ มนีักวจิยั

พยายามใชว้ธิกีารเรยีนรูจ้ากขอ้มลูตวัอยา่ง ทัง้ในรปูแบบของการนําขอ้มลูระดบัตํ่า ทีป่ระกอบดว้ย 

ส,ี รูปทรง, ลวดลาย และขอ้มูลอื่นๆ เขา้มาใชใ้นการคน้คนืภาพทีเ่รยีกว่า Content-Based Image 

Retrieval (CBIR) [1-3] และไดม้กีารปรบัปรุงพฒันาในรปูแบบของการใชค้าํศพัทแ์ละความสมัพนัธ์

ภายในภาพเพื่อเป็นขอ้มูลสําหรบัการจําแนกขอ้มูลภาพแทน และถูกเรยีกว่า Annotation-Based 

Image Retrieval (ABIR) [4] แต่อยา่งไรกต็ามยงัคงมกีารพฒันาโดยนําวธิกีารแทนขอ้มลูดว้ยกราฟ
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แบบลาํดบัขึน้ [5, 6] หรอืการวดัความคลา้ยดว้ยความหมายของคาํศพัท ์รวมทัง้วธิกีารอื่นทีซ่บัซอ้น

เพือ่นํามาประยกุตใ์ชแ้ต่ยงัไมส่ามารถไดภ้าพผลลพัธต์ามความตอ้งการ  

 

2.  งานวิจยัท่ีเก่ียวข้อง 

งานวจิยัสําหรบัการจําแนกความหมายภาพเพื่อใหไ้ดผ้ลลพัธ์ตามความตอ้งการของผูใ้ชง้าน

สามารถแบง่รปูแบบวธิกีารคน้คนืความหมายภาพไดด้งัน้ี (1) การคน้คนืขอ้มลูภาพดว้ยขอ้มลูระดบั

ตํ่า (CBIR) [1-3] การแทนค่าขอ้มลูวตัถุภายในภาพดว้ยขอ้มลูระดบัตํ่า (Low-Level Features) [5, 7] 

ที่ประกอบด้วย สี, รูปทรง, ลวดลาย หรือข้อมูลความสมัพนัธ์อื่นเช่น Scale invariant feature 

transform หรอื Histograms of oriented gradients [8] ทีนํ่ามารวมกนัเพือ่ใชเ้ป็นคุณสมบตัสิาํหรบั

การจําแนกขอ้มูลภาพ ปัญหาของระบบ CBIR ไม่ว่าจะเป็นส่วนของการทบัซ้อนของวตัถุบนภาพ 

หรือความมืดสว่างของรูปภาพที่ถ่าย และบางครัง้วตัถุที่ถ่ายมีการผิดรูปร่างไม่สามารถแปล

ความหมายได้ ทําให้สิ่งเหล่าน้ียังคงถูกแก้ไขอย่างต่อเน่ืองบนระบบ CBIR การนําส่วนของ 

คอมพวิเตอรว์ชินั (Computer vision) การรูจ้าํแบบ การรูจ้าํแบบ (Pattern recognition) รวมทัง้การ

ใชก้ารเรยีนรูข้องเครื่อง (Machine learning) เพื่อแกไ้ขปัญหาขา้งตน้ กลุ่มวจิยั Li Fei Fei [9, 10] 

ไดพ้ฒันาระบบ CBIR ImageNet ทีไ่ดร้บัการยอมรบัค่อนขา้งมากโดยใชก้ารผสมผสานการทาํงาน

ในส่วนของขอ้มูลภาพและการพฒันาการเรยีนรูข้องเครื่องเพื่อทําการคน้คนืภาพใหไ้ดต้รงตามที่

ผูใ้ชง้านต้องการ แต่ผลลพัธ์ที่ไดจ้ากการคน้คนืด้วยขอ้มูลภาพระดบัตํ่าจะมคีวามเหมอืนกนัทาง

กายภาพเท่านัน้ จะไม่ไดค้วามหมายภาพทีต่อ้งการและไดม้กีารปรบัปรุงพฒันาในรปูแบบของการ

ใช้คําศพัท์เพื่อเป็นขอ้มูลสําหรบัการค้นคนืแทนถูกเรยีกว่า (2) การค้นคนืขอ้มูลภาพด้วยขอ้มูล

คําศัพท์ (ABIR) [11] การแทนค่าข้อมูลวัตถุภายในภาพด้วยคําศัพท์ (keyword) เช่น “sky”, 

“bicycle”, “home” เป็นตน้ โดยทาํการใหค้วามหมายภาพเป็นวตัถุทีเ่ดน่ชดับนภาพดงัแสดงในรปูที ่1 

เพื่อใชส้ําหรบัการคน้คนืขอ้มูลภาพแทนขอ้มูลระดบัตํ่า ผลลพัธ์ทีไ่ดจ้ะมคีวามเหมอืนกนักบัขอ้มลู

คําศพัทท์ีใ่ชใ้นการคน้หา แต่อย่างไรกต็าม งานวจิยัส่วนใหญ่พยายามปรบัปรุงรปูแบบของผลลพัธ์

ของการจําแนกที่ให้มคีวามหมายตรงตามความต้องการของผูใ้ช้งานที่เรยีกว่า ความหมายภาพ 

(Semantic Image) ดว้ยการสรา้งความสมัพนัธ์ของวตัถุภายในภาพ (Spatial Relationships) เช่น 

“below”, “above”, “hold” เป็นต้น [12] เพื่อหากจิกรรมที่เกดิขึน้ภายในภาพ โดยอาศยัการเรยีนรู้

เพื่อใหเ้กดิความสมัพนัธข์อง “person” และ “object” ภายใน แต่อย่างไรกต็ามบางกลุ่มไดพ้ยายาม

สร้างวธิีการด้วยโครงสร้างความหมายแบบลําดบัในเชิงการมองเห็น (Semantic Hierarchy for 

Vision) [13, 14] กบัโครงสรา้งของการเรยีนรูรู้ปแบบเพื่อจําแนกกลุ่มและแบ่งส่วนภาพ เพื่อสรา้ง

ความสมัพนัธใ์นรปูแบบทีก่ําหนด และหาความสมัพนัธข์องภาพจากคําศพัทภ์ายในดว้ยการ

เรยีนรูท้าํใหค้รอบคลุมรูปแบบการจาํแนกภาพ Deng et al. [15], ใชก้ราฟเพื่อสรา้งความสมัพนัธ ์

(DAG relationships) และ Mutual exclusion ระหว่างขอ้มลูสําหรบัการจําแนกทีด่ขี ึน้ บางกลุ่ม
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พยายามทีจ่ะมกีารใชก้ลุ่มขอ้มลูทีแ่ตกต่างกนั เพื่อทาํการเรยีนรูรู้ปแบบความสมัพนัธท์ีเ่ป็นแบบ

ลําดบัขัน้บนพืน้ฐานของการวดัความคลา้ยและการเกดิขึน้ของความสมัพนัธ ์[16] แต่เมื่อมกีาร

เรยีนรูเ้กดิขึน้ทําใหม้กีารสรา้งองคค์วามรูเ้พื่อเกบ็เป็นขอ้มลูคําศพัทบ์างทีม่าจากเวบ็ไซต์ทีส่รา้ง

ขึน้เพื่อรวบรวมคําศพัทท์ีเ่กีย่วขอ้ง แต่อยา่งไรกต็ามรปูแบบของการเรยีนรูแ้บบอตัโินมตัยิงัคงมี

ความจาํเป็น  

 

 

รปูท่ี 1 ตวัอย่างคาํศพัทท่ี์ถกูแทก็ในฐานข้อมลูภาพ 

 

ปัจจุบนังานวจิยัพยายามที่จะสรา้งความสมัพนัธ์ภายในภาพ [16, 17] เช่น (girl, on, horse) 

หรอื (man, eat, apple) เพื่อตอบสนองการแปลความหมายภาพทีม่คีวามซบัซ้อนขึน้ ทมีวจิยัของ 

Cewu Lu และคณะ [13] ไดนํ้าเสนอวธิกีารทีท่ําการจบัคู่วตัถุ หวัเรื่องและความสมัพนัธร์ะหว่างกนั 

ตัวอย่างเช่น รูปภาพที่ประกอบด้วย บุคคล (person), มอเตอร์ไซค์ (motorcycle) และ หมวก

กนัน็อค (helmet) สามารถสรา้งความสมัพนัธไ์ดเ้ป็น (person - on – motorcycle), (person -wear 

– helmet) หรอื (motorcycle - has – wheel ) ขอ้มลูภาพทัง้หมดถูกรวบรวมและจาํแนกดว้ยวธิกีาร 

Deep Relational Network จากผลการทดลองจะเหน็ว่า การใช้รูปแบบความสมัพนัธ์กบัวตัถุบน

ภาพมคีวามหลากหลาย ทําให้การทํานายความสมัพนัธ์ที่เกดิขึ้น จากการทดลองทัง้หมดต้องมี

ตวัอย่างภาพครอบคลุมมากเพยีงพอถงึจะสามารถสื่อถงึความหมายของภาพโดยรวมอย่างแทจ้รงิ 

ดงันัน้ในงานวจิยัน้ีจงึได้นําเสนอวธิกีารทํานายจําแนกขอ้มูลด้วยวธิกีารแบบใหม่ด้วยการสร้าง

พารามเิตอร์ของความสมัพนัธร์ะหว่างวตัถุและแอค็ชนัจากขอ้มูลภายในภาพเพื่อสามารถนําใชใ้น

การหาภาพผลลพัธท์ีต่รงกบัความตอ้งการของผูใ้ชง้านไดม้ากขึน้  
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3. ขัน้ตอนการจาํแนกข้อมลูความหมายภาพ 

สาํหรบัในงานวจิยัน้ีไดพ้ฒันาวธิกีารเพื่อใหส้ามารถจําแนกความหมายภาพใหไ้ดต้รงกบัสิง่ที่

ผู้ใช้งานต้องการมากที่สุด จึงได้นําเสนอรูปแบบของการเชื่อมโยงความสมัพนัธ์ระหว่างวตัถุ

และแอค็ชนัจากขอ้มูลภาพ แบ่งลําดบัขัน้ตอนวธิกีารเป็น 4 ส่วนหลกัดงัน้ี (1) การแทนคําศพัทล์ง

บนภาพ (Keyword Annotation) (2) การตรวจจับแอ็คชันบนภาพ (Action Detection) (3) การ

ทํานายความสัมพันธ์  (Relationship Predictions) (4) การวัดและการประเมินผลการทํางาน 

(Measurement and Evaluation) ดงัแสดงในรปูที ่2 

 

 

รปูท่ี 2 ขัน้ตอนการจาํแนกความหมายภาพด้วยการทาํนายความสมัพนัธค์าํศพัทบ์นภาพ 

 

3.1 การแทนคาํศพัทล์งบนภาพ 

ในขัน้ตอนทัง้หมดสิง่สําคญัที่ช่วยทําให้กระบวนการสร้างการเชื่อมโยงความสมัพนัธ์ของ

ความหมายภาพให้มคีวามสมบูรณ์ขึน้เพื่อเขา้สู่กระบวนการเรยีนรูอ้ย่างสมบูรณ์เตม็รูปแบบ คอื

ขัน้ตอนการเตรยีมขอ้มลู (Data Preprocessing) เริม่จากคดัเลอืกขอ้มลูภาพดจิทิลัทีม่วีตัถุบนภาพ

เด่นชดั มวีตัถุภาพพื้นหลงัชดัเจน ส่วนภาพมลีกัษณะผดิปกติ (Outlier) หรือ คุณลกัษณะวตัถุ 

(Object Characteristic) ไม่ชดัคลุมเครอื มขีนาดวตัถุขนาดเลก็เกนิไปไม่สามารถบ่งชี้ชื่อวตัถุได้ 

หรอืภาพถ่ายระยะใกล ้(Close up) จะถูกคดัออก ดงันัน้ภาพทีค่ดัเลอืกเขา้มาจะตอ้งมคีวามสมบรูณ์

ของวตัถุและคาํศพัทช์ดัเจน และแปลความหมายภาพนัน้ไดอ้ยา่งสมบรูณ์   
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ขอ้มูลแอค็ชนับนภาพเกดิจากความสมัพนัธ์ของการแอค็ชนัของคํานามทีเ่กดิขึน้ รวมทัง้การ

ลดและจํากดัรูปแบบความสมัพนัธ์ (Relationship) เพื่อให้เกิดความรดักุมของขอ้มูลเป็นอกีสิง่ที่

จาํเป็นเพือ่ทาํใหภ้าพเกดิความหมายเดยีวกนัมากขึน้ สาํหรบัแต่ละคาํศพัทก์ารแอค็ชนักําหนดใหม้ี

รูปแบบที่ประกอบดว้ยโครงสรา้ง คําศพัท์ที่ทําหน้าทีเ่ป็นประธาน หรอืคําศพัท์ทีเ่ป็นคํานาม และ 

คาํศพัทท์ีเ่ป็นแอค็ชนั (กรยิา) ตวัอยา่งดงัแสดงในรปูที ่3 “woman holding horse”, “woman riding 

on horse” หรอื “man holding bike” เป็นต้น วตัถุที่ปรากฏบนภาพ woman horse man และbike 

มแีอค็ชนั holding และ riding เป็นตน้ 

 

 
รปูท่ี 3 ตวัอย่างคาํศพัทท่ี์ประกอบด้วยคาํนามและแอค็ชนับนฐานข้อมลูภาพ 

 

มีกลุ่มงานวิจัยหลายกลุ่มที่พยายามปรับปรุงวิธีการเพื่อทําการตรวจจับวัตถุ (Object 

recognition) [12, 17-19] และตรวจจบัแอค็ชนับนภาพ (Action recognition) [9, 10, 20-22] ผลการ

ทดลองทีไ่ดจ้ากการตรวจจบัวตัถุและแอค็ชนัมคี่าความถูกตอ้งค่อนขา้งดแีละสามารถนําวธิกีารมา

ประยุกต์ใช้ได้ ดงันัน้ในงานวิจยัน้ีได้เจาะจงนําเสนอวิธีการใหม่เพื่อหาความสมัพนัธ์ของวตัถุ

และแอค็ชัน่ จงึไดเ้ลอืกวธิกีารทีต่รวจจบัวตัถุและแอค็ชนับนภาพ พรอ้มเลอืกฐานขอ้มลูทีม่ขีนาดไม่

ใหญ่มาก เพื่อทดสอบการทํางานที่ครอบคลุม จงึเลอืกฐานขอ้มูลแอค็ชนัจาก PASCAL [12] เพื่อ

เป็นพืน้ฐานของการทดลองตามรปูแบบของแอค็ชนั [20-22] ทีก่าํหนดไว ้ 

 

3.2 การกาํหนดแอค็ชนับนภาพ 

ขอ้มลูคาํศพัทภ์าพ จะถูกแบ่งชนิดเป็น 2 ชนิดดงัน้ี คาํศพัทท์ีเ่ป็นคาํนาม (Noun) และคาํศพัท์

ทีเ่ป็นแอค็ชนั กาํหนดให ้คาํศพัทแ์อค็ชนั (Action: 𝐴𝐴) เขยีนความสมัพนัธข์องแอค็ชนับนภาพได ้𝐼𝐼𝐴𝐴 

และความสมัพนัธร์ะหว่างคําศพัทก์ารแอค็ชนักําหนดใหเ้ป็น 𝑅𝑅𝐴𝐴 ⊂ 𝐴𝐴 สาํหรบัทุกการแอค็ชนั ซึ่งมี

ค่าน้ําหนักของแอค็ชนั (weight of 𝐴𝐴 : 𝜛𝜛𝐴𝐴)  เป็น 𝜛𝜛𝐴𝐴 ∈ 𝑅𝑅 และแต่ละภาพ 𝐼𝐼 จะมขีอ้มลูคุณลกัษณะ

ภาพที่แทนด้วย 𝑓𝑓𝐼𝐼 ∈ 𝑅𝑅 โดยที่ข้อมูล 𝑓𝑓𝐼𝐼 = 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶(𝐼𝐼) + 𝑏𝑏𝑖𝑖𝑖𝑖, จดัเก็บข้อมูลในรูปแบบของ

ลําดบัขัน้โครงสรา้งของโครงข่ายประสาทเทยีมแบบสงัวตันาการ (Convolution Neural Network: 

CNN) [22, 23] เมือ่กาํหนดให ้ 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶(𝐼𝐼) แทนคุณลกัษณะของภาพ 𝐼𝐼  และ กาํหนดใหพ้ารามเิตอร ์
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𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖  และ  𝑏𝑏𝑖𝑖𝑖𝑖เป็นข้อมูลที่ได้จากการเรียนรู้ระหว่างโมเดลการทํานายความสมัพนัธ์ ดงันัน้

สามารถกําหนดให ้ค่าน้ําหนกัของแอค็ชนัสงูสุดสาํหรบัภาพทีอ่ยูใ่นกลุ่มความหมายเดยีวกนัจะมคีา่

เป็นค่าบวก (Positive image) และจะมีการเปรียบเทียบกับค่าที่เป็นลบ ดังนัน้ทําให้เกิดการ

จดัลาํดบัของการเปรยีบเทยีบขึน้และสามารถเขยีนเป็นสมการของการจดัลาํดบั (𝐶𝐶𝑎𝑎𝑎𝑎)ไดด้งัสมการ

ที ่(1) 

 

 𝐶𝐶𝑎𝑎𝑎𝑎 = ∑ ∑ max (0,1 +𝐼𝐼+∈𝐼𝐼𝐴𝐴
𝐼𝐼−∈𝐼𝐼𝐴𝐴

𝐴𝐴 𝜛𝜛𝐴𝐴
𝑇𝑇(𝑓𝑓𝐼𝐼− − 𝑓𝑓𝐼𝐼+)) (1) 

 

เมือ่ขอ้มลูคุณลกัษณะภาพ (𝑓𝑓𝐼𝐼) แทนภาพความหมายเดยีวกนั (𝐼𝐼+) และภาพทีม่คีวามหมาย

ต่างกนั (𝐼𝐼−)  แทนดว้ย 𝑓𝑓𝐼𝐼 = (𝑓𝑓𝐼𝐼− , 𝑓𝑓𝐼𝐼+} ∈ 𝑅𝑅  

 

4. การทาํนายความสมัพนัธ ์ 

การทํานายความสมัพนัธ์ของภาพเป็นการนําความสมัพนัธ์ระหว่างวตัถุและแอค็ชนัทีเ่กดิขึน้

บนภาพ มาสร้างความสมัพนัธ์ภายใน โดยที่กําหนดคู่ความสมัพนัธ์ของคําศัพท์การแอ็คชัน 

𝐴𝐴,𝐵𝐵 ⊂ 𝑅𝑅𝐴𝐴 และกาํหนดรปูแบบของความสมัพนัธท์ีเ่กดิระหวา่งคาํศพัทใ์นภาพดงัน้ี  

(1) แบบ implied-by คอื 𝐴𝐴 implied − by 𝐵𝐵 ถา้เกดิแอค็ชนัของ 𝐵𝐵 แสดงใหเ้หน็วา่ สามารถ

เกิดการแอ็คชนั 𝐴𝐴 ได้ จะมลีกัษณะของความสมัพนัธ์แบบเดียวกบัต้นไม้ กิ่งพ่อแม่ไปยงักิง่ลูก 

(parent-child node)  

(2) แบบ type-of คอื 𝐴𝐴 type − of 𝐵𝐵 แอค็ชนัของ 𝐴𝐴  เป็นชนิดหน่ึงของการเกดิการแอค็ชนั 

𝐵𝐵 ไดจ้ะมลีกัษณะของความสมัพนัธแ์บบเดยีวกบัตน้ไม ้กิง่ลกูไปยงักิง่พอ่แม ่(child-parent node)  

(3) แบบ mutually exclusive เมื่อมกีารแอค็ชนัของ 𝐴𝐴 เกดิขึน้แลว้จะไมเ่กดิขึน้อยา่ง 𝐵𝐵 อยา่ง

แน่นอน แสดงความสมัพนัธใ์นรปูที ่4 เป็นการทาํนายความสมัพนัธจ์ากการเรยีนรูร้ปูแบบของแอค็

ชันที่เกิดขึ้น (ภาพตัวอย่างมีแอ็คชัน: Action A และ Action B) จะเป็นค่าน้ําหนักที่ได้จาก

ความสมัพนัธ์ (กลายเป็นค่าน้ําหนักที่เกดิจากแอค็ชนั A: 𝜛𝜛𝐴𝐴 และแอค็ชนั B: 𝜛𝜛𝐵𝐵) และจะเรยีนรู้

ตามรูปแบบความสัมพันธ์ทัง้ 3 แบบ สามารถเขียนเป็นสมการความสัมพันธ์ได้ดังน้ี 𝑟𝑟𝐴𝐴𝐴𝐴 =
�𝑟𝑟𝐴𝐴𝐴𝐴𝑖𝑖 , 𝑟𝑟𝐴𝐴𝐴𝐴𝑡𝑡 , 𝑟𝑟𝐴𝐴𝐴𝐴𝑚𝑚 � ∈ [0,3]3, เมื่อ  𝑟𝑟𝑖𝑖 , 𝑟𝑟𝑡𝑡 , 𝑟𝑟𝑚𝑚 เ ป็นความสัมพันธ์ของ Implied-by, Type-of และ 

Mutually exclusive ตามลําดบั โดยทีค่วามสมัพนัธ์ทีเ่กดิขึน้จะใชโ้ครงข่ายประสามเทยีม (Neural 

network) ในการจัดการความรู้  ด้วยการจัดลําดับชัน้ด้วย Softmax Normalization [20, 21]  

สามารถเขยีนเป็นสมการการคาดคะเนความสมัพนัธไ์ดด้งัสมการที ่(2) 

 

 𝑟𝑟𝐴𝐴𝐴𝐴 = 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑥𝑥𝛽𝛽(𝜛𝜛𝐴𝐴⨂𝑊𝑊𝛿𝛿
[1:3]⨂𝜛𝜛𝐵𝐵 + 𝑏𝑏𝛿𝛿), (2) 
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เมื่ อกํ าหนดให้  𝑊𝑊𝛿𝛿
[1:3] ∈ ℝ𝑛𝑛×𝑛𝑛×3 , 𝑛𝑛 แทนจํ านวนข้อมูลของภาพและ  𝑏𝑏𝛿𝛿 ∈ ℝ3  

𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑥𝑥𝛽𝛽: ℝ3 →ℝ3 มตีวัแปร Softmax Normalization เป็น 𝛽𝛽 สําหรบัการสรา้งความสมัพนัธ์

ของการแอค็ชนั (Create Action Relationships) เริม่ตน้จากการกําหนดใหส้รา้งความสมัพนัธเ์พื่อ

ใชใ้นการเรยีนรูส้ําหรบัการทํานายดว้ยคําศพัท์ที่ใชใ้นเซตความสมัพนัธ์ กําหนดใหค้วามสมัพนัธ์

ระหวา่งการแอค็ชนัของวตัถุมทีัง้หมด 3 ประเภทดงัน้ี 

(1) แบบ 𝐴𝐴 implied − by 𝐵𝐵 เมื่อเวกเตอร์ค่าน้ําหนักการแอ็คชนั (Action Weight Vector: 

𝑤𝑤𝐴𝐴) เป็นอยู่ในลําดับภาพที่อยู่ในกลุ่มภาพ 𝐵𝐵 ที่มีค่ามากกว่าภาพ 𝐴𝐴 ที่ไม่อยู่ในกลุ่มแล้ว 

กาํหนดใหม้คีา่ความคาดหวงัความสมัพนัธเ์ป็น  

 

 CABi = ∑ max (0,1 + 𝑤𝑤𝐴𝐴𝑇𝑇�𝑓𝑓𝐼𝐼− − 𝑓𝑓𝐼𝐼𝑏𝑏�)𝐼𝐼𝑏𝑏∈𝐼𝐼𝐵𝐵,𝐼𝐼−∈𝐼𝐼𝐴𝐴�
  (3) 

 

(2) แบบ 𝐴𝐴 type − of 𝐵𝐵 เมื่อเวกเตอร์ค่าน้ําหนักการแอ็คชนัชนั (Action Weight Vector: 

𝑤𝑤𝐵𝐵) อยู่ในลําดบัภาพทีอ่ยู่ในกลุ่มภาพ 𝐴𝐴 ทีม่คี่ามากกว่าภาพ 𝐵𝐵 ทีไ่ม่อยู่ในกลุ่มแลว้ กําหนดใหม้ี

คา่ความคาดหวงัความสมัพนัธเ์ป็น 

 

 CABt = ∑ max (0,1 + 𝑤𝑤𝐵𝐵𝑇𝑇(𝑓𝑓𝐼𝐼− − 𝑓𝑓𝐼𝐼𝑎𝑎))𝐼𝐼𝑏𝑏∈𝐼𝐼𝐴𝐴,𝐼𝐼−∈𝐼𝐼𝐵𝐵�   (4) 

 

(3) แบบ 𝐴𝐴 mutually exclusive 𝐵𝐵 เมื่อเวกเตอร์ค่าน้ําหนักการแอ็คชนัเป็น 𝑤𝑤𝐴𝐴  อยู่ใน

ลําดบัภาพที่อยู่ในกลุ่มภาพ 𝐴𝐴 ที่มคี่ามากกว่าภาพ 𝐵𝐵 ที่อยู่ในกลุ่มแล้วจะกําหนดให้มคี่าความ

คาดหวงัความสมัพนัธเ์ป็น   

 

 CAB𝑚𝑚 = ∑ max (0,1 + 𝑤𝑤𝐴𝐴𝑇𝑇�𝑓𝑓𝐼𝐼𝑏𝑏 − 𝑓𝑓𝐼𝐼𝑎𝑎�)𝐼𝐼𝑎𝑎∈𝐼𝐼𝐴𝐴,𝐼𝐼−∈𝐼𝐼𝐵𝐵   (5) 

 

ดงันัน้ทําการรวมสมการที ่(3) ถงึ (5) เขา้ดว้ยการเพื่อสรา้งความสมัพนัธข์องการคาดทาํนาย 

ดงัแสดงในสมการที ่6 

 

 𝐶𝐶𝛼𝛼 = ∑ 𝑟𝑟𝐴𝐴𝐴𝐴𝑖𝑖 .𝐶𝐶𝐴𝐴𝐴𝐴𝑖𝑖 + 𝑟𝑟𝐴𝐴𝐴𝐴𝑡𝑡 .𝐶𝐶𝐴𝐴𝐴𝐴𝑡𝑡 + 𝑟𝑟𝐴𝐴𝐴𝐴𝑚𝑚 .𝐶𝐶𝐴𝐴𝐴𝐴𝑚𝑚𝐴𝐴∈𝐴𝐴,𝐵𝐵∈𝑅𝑅𝐴𝐴   (6) 

 

เวกเตอรค์่าน้ําหนักการแอค็ชนั 𝑤𝑤𝐴𝐴 และ 𝑤𝑤𝐵𝐵 ไดม้าจากการเรยีนรูข้องฟังกช์นัความสมัพนัธ์

ที่ดีที่สุดของข้อมูลภาพ ทําให้วิธีการสามารถเลือกความสมัพนัธ์ได้อย่างอัติโนมตัิเพื่อทําการ

คาํนวณคา่น้ําหนกัของการแอค็ชนัได ้ดงัแสดงตวัอยา่งความสมัพนัธใ์นรปูที ่5 
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รปูท่ี 4 ขัน้ตอนการสร้างความสมัพนัธข์องแอค็ชนั 

 

 

รปูท่ี 5 ตวัอย่างเซตความสมัพนัธข์องการแอค็ชนัของข้อมลูภาพ 

 

5. การวดัและประเมินผลการทาํงาน 

การวดัและประเมินผลการทํางาน (Measurement and Evaluation) เป็นขัน้ตอนสุดท้ายที่

สําคญั เพื่อทดสอบวิธีการข้างต้นว่ามีประสิทธิภาพมากหรือน้อย สอดคล้องกบัความต้องการ
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เพยีงใดเมือ่นํามาใชง้านจรงิ สาํหรบัขอ้มลูภาพทีใ่ชใ้นการทดลองทัง้หมดจะคดัเลอืกภาพทีเ่หน็วตัถุ

อย่างเด่นชดัและมคีวามสอดคล้องกบัฐานขอ้มูลพื้นฐานจากฐานขอ้มูลภาพแอ็คชนั Pascal [12] 

โดยที่แต่ละกลุ่มคําจะมแีอค็ชนัที่มคีวามสอดคลอ้งกนัทัง้ภาพที่อยู่ในกลุ่ม (Positive Image) และ

ภาพที่ไม่อยู่ในกลุ่มซึ่งไม่มคีวามเกี่ยวขอ้งกนั (Mutually Exclusive) ในการประเมนินัน้กระทําได้

โดยการวดัประสทิธภิาพของการจดักลุ่มภาพจะถูกพจิารณาเป็นค่าของความถูกตอ้งของแต่ละกลุ่ม

ขอ้มูลสําหรบัการทดลองน้ีจะใชค้่าเฉลีย่ของความแม่นยํา (Mean Average Precision: mAP) [19] 

สําหรบัการเปรยีบเทยีบจะเลอืกวธิกีารที่สามารถจําแนกไดด้ทีี่สุดและมกีารผสมผสานการเรยีนรู้

ฟีเจอรใ์หมท่ีเ่กดิจากขอ้มลูสาํหรบัการทดลองน้ีจงึไดเ้ลอืกทัง้หมด 3 วธิกีารดงัน้ี  

 

5.1 โครงข่ายประสาทเทียมแบบสงัวตันาการ 

โครงข่ายประสาทเทยีมแบบสงัวตันาการ (Convolutional Neural Networks: CNN) [16, 17] 

เป็นเพอร์เซป็ตรอนหลายชัน้ (Multi-layer Perceptron) ทีม่โีครงสรา้งแบบลําดบัขัน้ (Hierarchical 

Architectures) ถูกออกแบบมาสําหรับการเรียนรู้ข้อมูลแบบก้าวหน้าในระดับสูงเพื่อใช้ในการ

จําแนกขอ้มูลให้ได้ผลลพัธ์ในขัน้สุดท้าย สามารถเขยีนการดําเนินงานเป็นลําดบัชัน้พื้นฐานของ 

CNN ดงัน้ี 

(1) Convolution Layer ลําดบัชัน้จะทําการกรองขอ้มลูแบบ 2 มติ ิระหว่างขอ้มลูภาพ 𝐼𝐼, ตวั

กรอง 𝑤𝑤 และ ℎ เป็นขอ้มลูภาพทีถู่กสรา้งขึน้ ให ้𝐶𝐶𝐶𝐶 แทนความสมัพนัธข์องขอ้มลูเขา้และออก เมือ่

ตวักรองตอบสนองจากขอ้มูลเขา้ที่เชื่อมต่อกบัขอ้มูลออกตวัเดยีวกนัจะถูกเชื่อมต่อกนั สามารถ

เขยีนเป็นสมการ ดงัสมการที ่(7) 

 

 ℎ𝑗𝑗 = ∑ (𝐼𝐼 𝑖𝑖 ∗ 𝑊𝑊𝑘𝑘)𝑖𝑖,𝑘𝑘∈𝐶𝐶𝑇𝑇𝑖𝑖,𝑘𝑘,𝑗𝑗   (7) 

  

(2) Sub-sampling Layer เป็นลาํดบัชัน้ทีถู่กสรา้งขึน้เพือ่ดาํเนินการ “Max-Pooling” เป็นการ

เปลีย่นแปลงและลดทอนใหส้ามารถทาํงานไดอ้ยา่งรวดเรว็ขึน้ 

(3) Fully-connected Layer เป็นลําดับชัน้ที่ร ับข้อมูลเข้าสําหรับทุกลําดับชัน้เพื่อทําการ

รวมเขา้เป็นขอ้มลูออก แบบ 1 มติสิาํหรบัลาํดบัชัน้ถดัไป 

(4) Output Layer เป็นลาํดบัชัน้ขอ้มลูออกทีถู่กจาํแนกเพยีงคลาสเดยีวแบบ 1 มติจิากลาํดบั

ชัน้ Fully-connected Layer 

โดยปกตทิัว่ไปขัน้ตอนการเรยีนรูข้อง CNN จะใชว้ธิกีาร Gradient Descent Approaches เพือ่

ลดความผดิพลาดของทุกลําดบัชัน้ใน CNN ที่มกีารเปลี่ยนแปลงตลอดเวลา แต่บางงานวจิยัจะมี

การใช้ข ัน้ตอน Back-propagation สําหรับการเรียนรู้ด้วย Max-Pooling Convolutional Neural 

Network และใช้ค่าความคลาดเคลื่อนยกกําลงัสอง (Sum of the Squared Error) เพื่อลดความ
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ผดิพลาด แต่อย่างไรกต็ามเน่ืองจากค่าของขอ้มูลโดยทัว่ไปเป็นแบบไม่เป็นเชงิเสน้ (Non-linear) 

และมคีวามผดิพลาดมากวธิกีาร Stochastic Gradient Descent จงึเป็นวธิกีารที่เหมาะสมในการ

นํามาใชส้าํหรบัการทดลองเพือ่หลกีเลีย่งปัญหาทีเ่กดิการตดิขดัเมือ่อยูใ่นจุดทีม่คีา่ตํ่าสดุ 

 

5.2 ซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชีน 

ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machines: SVM) [22] เป็นขัน้ตอนวิธีการที่

สามารถนํามาช่วยวเิคราะห์ขอ้มูลและจําแนกขอ้มูล โดยใชห้ลกัการของการหาสมัประสทิธิข์อง

สมการเพื่อสร้างเสน้แบ่ง (Hyperplane) ที่เป็นเส้นตรงขึ้นมา เพื่อแยกกลุ่มขอ้มูลที่ถูกป้อนเขา้สู่

กระบวนการสอนใหร้ะบบเรยีนรู ้โดยเน้นไปยงัเสน้แบง่แยกกลุม่ขอ้มลูไดด้ทีีส่ดุ กาํหนดใหชุ้ดขอ้มลู

การเรยีนรูเ้ป็นขอ้มลูภาพ 𝐼𝐼  ทีม่ขีอ้มลูเป็น {𝑦𝑦𝑖𝑖 , 𝑥𝑥𝑖𝑖}𝑖𝑖=1𝑚𝑚 , เมื่อ 𝑥𝑥𝑖𝑖 ∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛  เป็นรูปแบบขอ้มลูเขา้ที ่𝑖𝑖 
และ 𝑦𝑦𝑖𝑖 ∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛 เป็นรปูแบบขอ้มลูออกที ่𝑖𝑖 และมรีปูแบบของการจาํแนกดว้ยวธิกีาร SVM ดงัสมการ 

𝑦𝑦(𝑥𝑥) = 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(∑ 𝛼𝛼𝑖𝑖𝑚𝑚
𝑖𝑖=1 𝑦𝑦𝑖𝑖𝐾𝐾(𝑥𝑥𝑖𝑖 , 𝑥𝑥) + 𝑏𝑏) เมื่อ 𝛼𝛼𝑖𝑖 เป็นค่าบวกคงที่และ 𝑏𝑏 เป็นค่าคงที่จํานวน

จรงิ โดยปกตแิลว้ SVM ถูกนํามาใชก้บัขอ้มลูทีเ่ป็นเชงิเสน้ แต่ในความเป็นจรงิแลว้ขอ้มลูทีนํ่ามาใช้

ในระบบการสอนใหร้ะบบเรยีนรูส้่วนใหญ่มกัเป็นขอ้มูลแบบไม่เป็นเชงิเสน้ ซึ่งสามารถแก้ปัญหา

ดงักลา่วดว้ยการ Kernel Function มาใชจ้าํแนกขอ้มลูบนระนาบหลายมติ ิและ 𝐾𝐾(… ) แทนดว้ยคา่

ขอ้มูลแบบไม่เป็นเชงิเสน้ Kernel function ที่ถูกปรบัค่าเป็นขอ้มูลเขา้ที่มหีลายมติ ิสามารถเขยีน

สมการของการลดทอน Cost function ไดด้งัสมการที ่(8) 

 

 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑒𝑒𝑤𝑤,𝜉𝜉,𝑏𝑏{‖𝑤𝑤‖2 2⁄ + 𝐶𝐶 ∑ 𝜉𝜉𝑖𝑖}𝑚𝑚
𝑖𝑖=1   (8) 

 

ภายใต้ข้อจํากัดของ 𝑦𝑦𝑖𝑖(𝑤𝑤. 𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑏𝑏) ≥ 1 − 𝜉𝜉𝑖𝑖 และ  𝜉𝜉𝑖𝑖 ≥ 0, สําหรับ 𝑖𝑖 = {1,2, … ,𝑚𝑚} 
เมื่อ 𝜉𝜉𝑖𝑖 เป็นขอ้มูลใชว้ดัดกีรกีารจําแนกขอ้มูลทีผ่ดิพลาดของ 𝑥𝑥𝑖𝑖  และตวัแปรควบคุม 𝐶𝐶 จะควบคุม

ระหว่างค่าผดิพลาดและค่าสูงสุดของขอ้มลูการเรยีนรู ้โดยทีถ่้า 𝐶𝐶 = ∞ จะนําพาไปยงั Margin ที่

ยากของ SVM โดยทัว่ไป SVM จะถูกเรยีนรูด้ว้ยการคูณของค่าลากรองจ์ (Lagrangian) และการ

แก้ปัญหาด้วยการเขยีนโปรแกรมกําลงัสอง (Quadratic Programming) แต่อย่างไรก็ตามยงัไม่

สามารถใชไ้ดก้บั CNN ทําใหต้อ้งมกีารเรยีนรู ้CNN และ SVM พรอ้มกนัโดยใชเ้พยีงขัน้ตอนเดยีว

โดยการปรบัค่าทีเ่พิม่ขึน้แบบออนไลน์ดว้ยวธิกีารทีเ่รยีกว่า Stochastic Gradient Descent (SGD) 

[23]  
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5.3 โครงข่ายประสาทเทียมแบบสงัวตันาการ-ซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชีน 

โครงข่ายประสาทเทยีมแบบสงัวตันาการ-ซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชนี (Convolutional Neural 

Network - Support Vector Machines: CNNSVM) เป็นการนําสองวิธีการมาผสมรวมกันโดยที่ 

CNN จะถูกเรียนรู้ข้อมูลเข้าที่ไม่สมัพนัธ์กับรูปแบบของข้อมูล และ SVM ใช้ Kernel Function 

สามารถจําแนกผลลัพธ์ได้ตามกลุ่มที่ถูกเรียนรู้ได้ ซึ่ง CNN จะสามารถทํางานได้อย่างมี

ประสทิธภิาพมากสําหรบัขอ้มลูภาพคงทีแ่ต่ไม่สามารถจําแนกผลลพัธไ์ดเ้สมอไป เช่นเดยีวกนักบั

วธิ ีSVM จะถูกจาํกดัดว้ยค่า Kernel function ทีซ่บัซอ้นแต่วา่ผลลพัธข์องการจาํแนกขอ้มลูทีด่ดีว้ย

วธิกีาร Soft-margin Approaches  ดงันัน้สามารถเขยีนวธิกีารจาํแนกไดด้งัน้ี  

กําหนดให ้𝑓𝑓(𝑥𝑥) เป็นฟังก์ชนัการตดัสนิใจและสมการทัว่ไปของ SVM สามารถเขยีนไดเ้ป็น 

𝑓𝑓(𝑥𝑥) = (𝑤𝑤.∅(𝑥𝑥) + 𝑏𝑏), เมื่อ 𝑤𝑤 เป็นเวกเตอร์ของค่าน้ําหนัก, 𝑏𝑏 เป็นค่าอคติ (Bias) และทุก

พารามเิตอร์จะเพิม่ค่า ∅ แทน Arbitrary Function ดงันัน้วตัถุประสงค์หลกัของการจําแนกด้วย 

CNNSVM เพื่อทําการหาค่าเสน้แบ่งที่เหมาะสมที่สุดสําหรบัขอ้มูล 𝑓𝑓(𝑥𝑥) ดงันัน้กําหนดใหข้อ้มูล

การเรยีนรู้เป็น 𝑆𝑆 = {(𝑥𝑥𝑖𝑖 , 𝑦𝑦𝑖𝑖)}𝑖𝑖=1𝑚𝑚  เมื่อ 𝑥𝑥𝑖𝑖 ∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛 และ 𝑦𝑦𝑖𝑖 ∈ {+1,−1} สําหรบัการจําแนกสอง

กลุม่ และคา่ Cost function มสีมการเป็น 

 

 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑒𝑒𝑤𝑤{𝜆𝜆 2⁄ ‖𝑤𝑤‖2 + 1 𝑚𝑚⁄ ∑ 𝑙𝑙(𝑥𝑥𝑖𝑖 ,𝑦𝑦𝑖𝑖;𝑤𝑤)},𝑚𝑚
𝑖𝑖=1    (9) 

 

เ มื่ อ  𝜆𝜆 ≥ 0,   แ ล ะ  𝑙𝑙(𝑥𝑥𝑖𝑖 ,𝑦𝑦𝑖𝑖;𝑤𝑤) = max{0,1 − 𝑦𝑦𝑖𝑖𝑓𝑓(𝑥𝑥𝑖𝑖)}.  สํ า ห รั บ เ ท อ ม 

max{0,1 − 𝑦𝑦𝑖𝑖𝑓𝑓(𝑥𝑥𝑖𝑖)} จะถูกแทนด้วย Hinge-loss และกําหนดให้  𝑓𝑓(𝑥𝑥𝑖𝑖) มีความสมัพนัธ์กบั 

Kernel 𝐾𝐾(… ), แ ล ะกํ า ห น ด ใ ห้  𝜆𝜆 2⁄ ‖𝑤𝑤‖2 ถู ก ใ ช้ เ ป็ น ค่ า สู ง สุ ด ขอ ง  Margin เ มื่ อ เ ท อม 

1 𝑚𝑚⁄ ∑ 𝑙𝑙(𝑥𝑥𝑖𝑖 , 𝑦𝑦𝑖𝑖;𝑤𝑤),𝑚𝑚
𝑖𝑖=1   เป็นค่าตํ่าสุดของค่าความคลาดเคลื่อนในการเรยีนรูแ้ละให ้ค่า C เป็น

พารามิเตอร์ของการจําแนกคลาดเคลื่อน โดยที่มีความสมัพนัธ์กับพารามิเตอร์ 𝜆𝜆 = 1 𝑚𝑚𝑚𝑚.⁄  

โดยทัว่ไปแล้วการเรียนรู้ในชุดของข้อมูลของ CNN และ SVM จะต้องทําให้ไปถึงค่าตํ่ าที่สุด 

𝑅𝑅(𝑓𝑓(𝑥𝑥𝑖𝑖), 𝑦𝑦𝑖𝑖) ดงันัน้ในสมการที ่(9) จะถูกทาํใหม้คีา่ตํ่าสดุดว้ยวธิกีาร SGD [23] โดยแสดงขัน้ตอน

ดา้นลา่ง  
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Algorithm 1: Stochastic Sub-Gradient Projection 

Initialize: 𝒘𝒘 such that ‖𝒘𝒘‖ ≤ (𝟏𝟏 √𝝀𝝀)⁄  
For 𝒕𝒕 = {𝟏𝟏,𝟐𝟐, … ,𝑻𝑻} do 

Swarm acquires   𝒎𝒎 samples: {𝑨𝑨𝒕𝒕(𝒊𝒊)|𝒊𝒊 = 𝟏𝟏,𝟐𝟐, … ,𝒎𝒎}, 
𝑨𝑨𝒕𝒕+ = {(𝑿𝑿,𝒚𝒚) ∈ 𝑨𝑨𝒕𝒕:𝟏𝟏 − 𝒚𝒚(𝒘𝒘𝒕𝒕.𝑿𝑿) < 𝟏𝟏} and 𝒘𝒘𝒕𝒕+𝟏𝟏. 

𝜼𝜼𝒕𝒕 = 𝟏𝟏 √𝝀𝝀�𝒘𝒘
𝒕𝒕+𝟏𝟏𝟐𝟐

� = (𝟏𝟏 − 𝜼𝜼𝒕𝒕𝝀𝝀)𝒘𝒘𝒕𝒕 +
𝜼𝜼𝒕𝒕
𝒎𝒎
� 𝒚𝒚𝒚𝒚

(𝒙𝒙,𝒚𝒚)∈𝑨𝑨𝒕𝒕
+

� , 

𝒘𝒘𝒕𝒕+𝟏𝟏 = 𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎�𝟏𝟏,
𝟏𝟏/√𝝀𝝀

 �𝒘𝒘
𝒕𝒕+𝟏𝟏𝟐𝟐

�
�𝒘𝒘

𝒕𝒕+𝟏𝟏𝟐𝟐
, 

End 
Return 𝒘𝒘𝒕𝒕+𝟏𝟏𝟐𝟐

 

รปูท่ี 6 Algorithm Stochastic Sub-Gradient Projection 

 

จากรูปที ่6 Algorithm 1 จะมขีอ้มลูเขา้พารามเิตอร ์𝑚𝑚 จากสมการ (9) และค่า 𝑇𝑇 แทนจํานวน

ครัง้ในการวนซํ้า   𝒕𝒕 = {𝟏𝟏,𝟐𝟐, … ,𝑻𝑻}  ในแต่ละครัง้ของการวนซํ้าจะกําหนดค่าน้ําหนักเป็นเวกเตอร์  

𝒘𝒘 ที่มีค่ าบรรทัดฐานเป็น ‖𝒘𝒘‖ ≤ (𝟏𝟏 √𝝀𝝀)⁄  ในแต่ละครัง้ของการวนซํ้ า  𝒕𝒕 จะให้เซตของ 

{𝑨𝑨𝒕𝒕(𝒊𝒊)|𝒊𝒊 = 𝟏𝟏,𝟐𝟐, … ,𝒎𝒎}  ตอ้งผา่นกระบวนการ Swarm ในสมการที ่(9) ก่อนและสมการ  

 

 𝑓𝑓(𝑤𝑤;𝐴𝐴𝑡𝑡) = 𝜆𝜆
2
‖𝑤𝑤‖2 + 1

𝒎𝒎
∑ 𝑙𝑙(𝑥𝑥𝑖𝑖 ,𝑦𝑦𝑖𝑖;𝑤𝑤)𝑚𝑚

(𝑥𝑥,𝑦𝑦)∈𝐴𝐴𝑡𝑡
  (10) 

 

ตารางท่ี 1 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจําแนกข้อมูลภาพกับวิธีมาตรฐานด้วย

ข้อมลู Ground Truth [24] 

 
 

6. ผลการทดลอง 

การทดลองจําแนกภาพเพื่อใหเ้กดิประสทิธภิาพสูงสุดจะทําการทดลองเป็น 2 ส่วน (1) การ

เปรยีบเทยีบขอ้มลูทัง้หมดจากฐานขอ้มลูภาพทัว่ไปทีเ่ป็นมาตราฐานดว้ย Ground Truth [12] ดว้ย

การใช้คําหลกัเพยีงอย่างเดยีว ขอ้มูลภาพทัง้หมดถูกคดัเลอืกตามกลุ่มคําศพัท์หลกัรวมทัง้หมด 
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4,800 ภาพแบ่งเป็น 16 กลุ่มคําศพัท์ กลุ่มละ 300 ภาพจากฐานขอ้มูลภาพแอค็ชนั Pascal VOC 

2007 [12] ขอ้มลูภาพทีใ่ชใ้นการทดลองทัง้หมดถูกคดัเลอืกเฉพาะภาพทีเ่หน็วตัถุอย่างเด่นชดัและ

มคีวามสอดคลอ้งกบัฐานขอ้มลูพืน้ฐานทีป่ระกอบดว้ย 16 คาํศพัทห์ลกั ดงัน้ี aero, bike, bird, boat, 

bus, car, cat, chair, cow, table, dog, horse, plant, sofa, train, และ television การทดลองเริ่ม

จากการเปรยีบเทยีบการจําแนกขอ้มูลภาพตามกลุ่มภาพ Ground Truth จากฐานขอ้มูล Pascal 

VOC 2007 สําหรบัการทดสอบประสทิธิภาพการจําแนกข้อมูลภาพ โดยข้อมูลกลุ่มคําศํพท์ถูก

คดัเลอืกและมพีืน้ฐานการทาํลองเพือ่ทาํการเปรยีบเทยีบมาจากการทดลองของ J. Wu [24] ทีม่กีาร

คดัเลอืกวตัถุบนภาพจาก 20 กลุ่ม และทาํเป็นมาตราฐานของคาํศพัทท์ีน่่าเชื่อถอื ดงันัน้จากตาราง

ที่ 1 จงึไดใ้ชว้ตัถุและวธิเีปรยีบเทยีบพื้นฐานทัง้หมด 6 วธิดีงัน้ี Generalized Hierarchical Matching 

(GHM) [24, 25] , Ambiguity Guided Graph Shift (AGS) [24, 26] , NUS [24, 27], Convolutional 

Neural Network (CNN), Support Vector Machines (SVM) และ Convolutional Neural Network 

- Support Vector Machines (CNNSVM) ดังแสดงผลลัพธ์ในตารางที่ 1 แสดงการจําแนกตาม

กลุ่มคําศพัท์จะเห็นว่าวิธี AGS ได้ค่าเฉลี่ยของความแม่นยําถึง 71.1% ซึ่งมคีวามใกล้เคียงกับ

วธิกีาร CNNSVM ทีนํ่าเสนอ 71.2% การจาํแนกขอ้มลูสาํหรบัการเรยีนรูด้ว้ย CNN ไดก้าํหนดอตัรา

การเรยีนรูถู้กกําหนดไวท้ี ่0.001 สาํหรบั CNN และ 0.002 สาํหรบั CNNSVM และ (2) การทดลอง

สาํหรบัเปรยีบเทยีบดว้ยความสมัพนัธจ์ากการทาํนาย ดว้ยการวดัประสทิธภิาพของการทดลองการ

จาํแนกขอ้มลูดว้ยความสมัพนัธร์ะหวา่งวตัถุและแอค็ชนั โดยแบ่งขอ้มลูภาพจากฐานขอ้มลู Ground 

Truth ขา้งตน้เป็น 2 ชุด ชุดละ 2,800 ภาพ โดยทีข่อ้มลูภาพใน Set I และ Set II ซึง่มกีารกาํหนดคา่ 

C เป็น 1 และจะต้องมคีวามสมัพนัธ์ของวตัถุภายในภาพที่ประกอบด้วย แบบ implied-by, แบบ 

type-of  และ แบบ mutually exclusive ดงัแสดงผลการทดลองดงัแสดงในตารางที ่2 จะเหน็วา่ การ

ทดลองดว้ยชุดขอ้มูล Set I ประกอบดว้ย วธิ ีSoftmax [20, 21] ที่มกีารกําหนดความสมัพนัธ์ของ

แอค็ชนัอยู่ที ่20 แอค็ชนั และเพิม่ขึน้เป็น 30 แอค็ชนัสําหรบัฐานขอ้มูลชุด Set I ไดค้่าเฉลีย่ mAP 

34.8% และ CNN SVM CNNSVM อยู่ที่ 48.2%, 53.3% และ 63.4% ตามลําดับ ส่วนวิธีการที่

นําเสนอดว้ยการจาํแนกแบบ CNNSVM ทีม่กีารใช ้SGP ของชุดทดลอง Set I จะไดค้่าเฉลีย่ mAP 

อยูท่ี ่66.8% และชุดขอ้มลู Set II จากตารางจะเหน็วา่ CNNSVM-SGP สามารถไดค้า่ mAP 71.4% 

และ 77.3% ของ 20, 30 แอ็คชนัตามลําดบั ซึ่งเมื่อเฉลี่ย mAP ได้ 74.4% เมื่อเปรยีบเทยีบการ

จําแนกของ CNNSVM ของชุดขอ้มูล Set I และ Set II ได้ค่าเฉลี่ย mAP 63.4% และ 68.4% จะ

แสดงใหเ้หน็ว่าวธิกีาร SGP สามารถเพิม่ประสทิธภิาพของการจําแนกไดสู้งขึน้ แต่อย่างไรกต็าม

เมือ่เทยีบผลการทดลองของตารางที ่1 คา่ CNNSVM ไดค้า่ mAP สงูถงึ 71.2%   
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ตารางท่ี 2 ประสิทธิภาพของการจาํแนกข้อมลูด้วยความสมัพนัธข์องแอค็ชนั  

 
 

7. สรปุผลการทดลอง 

งานวิจัยน้ีได้นําเสนอรูปแบบการจําแนกความหมายภาพด้วยการแทนข้อมูลภาพ จาก

ความสมัพนัธ์ของขอ้มูลวตัถุภายในภาพดว้ยคําศพัท์ที่มคีวามหมายเป็นแอค็ชัน่หรอืการกระทําที่

เกิดขึ้นบนภาพ โดยใช้อาศยัการเรยีนรู้ความสมัพนัธ์ของวตัถุและแอ็คชนัที่เกิดขึ้น จากผลการ

ทดลองจะเห็นว่าการใช้การทํานายความสัมพันธ์ของการแอ็คชัน ด้วยวิธีการจําแนกแบบ 

CNNSVM-SGD นัน้จะทําใหเ้กดิการจําแนกทีด่กีว่าการใชแ้ต่คาํศพัทเ์พยีงอย่างเดยีว แต่อย่างไรก็

ตามความสมัพนัธ์ที่กําหนดขึน้มานัน้อาจยงัไม่ครอบคลุม ทัง้หมดของฐานขอ้มูลภาพ ดงันัน้อาจ

จาํเป็นตอ้งมกีารเพิม่เตมิแอค็ชัน่ทีม่คีวามเกีย่วขอ้งและความสมัพนัธท์ีจ่าํเป็นเพิม่ขึน้เพือ่ใชส้าํหรบั

การทดลองต่อไป 
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