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เพ่ือที่จะได้ตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมที่มีความแม่นย าเราจ าเป้นต้องใช้ข้อมูล

ส าหรับฝึกสอนตัวแบบเป็นจ านวนมาก โดยเฉพาะอย่างยิ่งในงานที่เกี่ยวกับรูปภาพซึ่งมักจะต้องใช้การ
ขยายข้อมูลเข้าช่วยเพื่อให้ได้ข้อมูลเพียงพอต่อความต้องการ เทคนิคการขยายข้อมูลเทคนิคหนึ่งที่เป็น
ที่นิยมคือ Color jittering ซึ่งเป็นการขยายข้อมูลโดยปรับค่าสีจากภาพต้นฉบับเล็กน้อย อย่างไรก็ตาม
ในสถานะการจริงนั้นความแตกต่างของสีระหว่างอุปกรณ์ถ่ายภาพสองอุปกรณ์อาจจมีความแตกต่าง
กันเป็นอย่างมาก ส่งผลให้วิธีการขยายข้อมูลดังกล่าวไม่มีประสิทธิภาพ  วิทยานิพนธ์นี้จึงเสนอวิธีการ
จับคู่สีระหว่างอุปกรณ์ถ่ายภาพโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก ในการเรียนรู้พารามิเตอร์ส าหรับจับคู่สี 
วิธีการที่น าเสนอนี้จะท าให้สามารถขยายข้อมูลภาพสีโดยใช้การแปลงภาพจากกล้องต้นฉบับเป็นภาพ
ที่มีสีเหมือนกับภาพที่ถ่ายโดยกล้องเป้าหมาย วิธีการที่น าเสนอนี้จะช่วยให้สามารถสร้างตัวแบบการ
เรียนรู้ที่มีความชาญฉลาดในการจัดการกับภาพที่ได้จากหลายอุปกรณ์ถ่ายภาพ  โดยไม่จ าเป็นต้องน า
ภาพจริงจากอุปกรณ์เหล่านั้นมาใช้ในการฝึกสอนตัวแบบ นอกจากนี้วิธีที่น าเสนอสามารถน าไปใช้ใน
งานปรับเทียบสีเพ่ือให้ภาพที่ได้จากกล้องหลายตัวมีสีในโทนเดียวกัน โครงข่ายประสาทเทียมส าหรับ
เรียนรู้พารามิเตอร์จับคู่สีที่น าเสนอในวิทยานิพนธ์นี้สามารถน าไปประยุกต์ใช้กับอุปกรณ์ถ่ายภาพอ่ืนๆ 
ได้อย่างเป็นระบบ เพ่ือขยายขอบเขตการใช้งานเทคนิคท่ีน าเสนอนี้ในสถานะการอ่ืนๆ 
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In order to achieve a more accurate deep learning model, we need large 
amount of data. For imaging application, color data augmentation is usually required. 
Color jittering is a common current practice for such augmentation where color values 
in image are slightly adjusted. Unfortunately, color values between two cameras may 
be significantly different. This makes the current practice ineffective. This work 
proposes to map color values among cameras by using deep learning to learn color-
mapping parameters. In this way, we can augment color data by converting an image 
from one camera to another image whose colors seemingly are taken from another 
camera. This allows a machine to learn a model that can deal with input images from 
multiple cameras without actually using training data from multiple cameras. These 
parameters can also be employed to calibrate colors in order that all cameras produce 
the same color tone. The proposed neural network architecture which employs fully 
connected layers and batch normalization outperforms an existing method and can 
be systematically performed for any camera pairs to extend its applications in other 
scenarios. 
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บทที่ 1 

บทน า 

 

1.1 ความเป็นมาและความส าคัญของปัญหา 

เพ่ือที่จะได้ตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมที่มีความแม่นย าในการจ าแนกวัตถุในรูปภาพสีนั้น 

ข้อมูลที่ใช้ในการฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียมเป็นปัจจัยส าคัญที่ส่งผลต่อความแม่นย า ถ้าข้อมูล

ส าหรับฝึกสอนไม่เพียงพอหรือมีคุณภาพท่ีต่ า ย่อมส่งผลให้ได้ตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมที่ไม่มี

ประสิทธ์ภาพและขาดความแม่นย าในการจ าแนกวัตถุไปด้วย 

ส าหรับงานที่เกี่ยวกับรูปภาพ เทคนิคที่นิยมใช้อย่างแพร่หลายเพ่ือให้ได้ข้อมูลที่เพียงพอต่อ

ความต้องการส าหรับฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียม ได้แก่ การกลับด้านรูปภาพ การหมุนภาพ การ

ปรับขนาด การครอบตัดและการใส่สัญญาณรบกวนในภาพ นอกจากนี้ยังมีเทคนิคที่เก่ียวกับการปรับ

ค่าสีในภาพ เทคนิคดังกล่าวเรียกว่า “color jittering” ซึง่เป็นการสร้างรูปภาพใหม่โดยใช้การปรับสี

จากรูปภาพที่มีอยู่เดิมเล็กน้อย อย่างไรก็ตามวิธีดังกล่าวน าไปสู่ความไม่มีประสิทธิภาพหลายประการ

ด้วยกัน เนื่องจากความไม่แน่นอนของช่วงสีที่ต้องปรับ และจ านวนของสีที่ต้องปรับ แม้ว่าในบางกรณี

ความไม่แน่นอนนี้อาจเป็นที่ต้องการ แต่ในบางกรณีความไม่แน่นอนดังกล่าวกลับกลายเป็นจุดเสีย

เปรียบ 

ยกตัวอย่างเช่นในรูปที่ 1 ภาพทางด้านซ้ายและขวามีความคล้ายคลึงกันและถ่ายในสภาพแสง

เดียวกัน แต่ภาพทั้งสองกลับมีความแตกต่างกันอย่างมากในแง่ของค่าสี RGB ซึ่งเป็นผลมาจากอุปกรณ์

ที่ใช้ถ่ายภาพทั้งสอง ดังนั้นการปรับค่าสีเพียงเล็กน้อยด้วยวิธี color jittering นั้นจึงไม่สามารถสร้าง

รูปภาพใหม่ให้มีโทนสีเดียวกับภาพจากอีกอุปกรณ์ได้ 
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รูปที่ 1 ความแตกต่างระหว่างรูปที่ถ่ายจากอุปกรณ์ท่ีต่างกันแม้จะถ่ายในสภาพแสงเดียวกัน 
 

สิ่งนี้อาจเป็นสาเหตุที่ท าให้ตัวแบบที่ผ่านการฝึกมีประสิทธิภาพด้อยกว่าที่ควรจะเป็นในกรณีท่ี

ตัวแบบต้องท างานกับภาพที่ถ่ายจากอุปกรณ์อ่ืนๆ ที่ไม่ได้มาจากภาพที่ใช้ฝึกสอน อย่างไรก็ตามเรา

อาจจะแก้ปัญหาแบบชั่วคราวด้วยการเพ่ิมความกว้างช่วงสีที่ต้องปรับในช่วงที่ท า color jittering แต่

การท าเช่นนี้จะน าไปสู่ปัญหาของการมีข้อมูลส าหรับฝึกสอนมากเกินไป และภาพที่ได้จากการท า 

color jittering นั้นจะดูไม่เป็นธรรมชาติซึ่งจะส่งผลเสียต่อตัวแบบการเรียนรู้ 

 

 

รูปที่ 2 การขยายข้อมูลภาพด้วยวิธี Color Jittering 
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เพ่ือที่จะแก้ไขปัญหาดังกล่าว จึงควรใช้การหาพารามิเตอร์ส าหรับการจับคู่สีระหว่างกล้อง

สองตัวโดยใช้ตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกที่รับข้อมูลเข้าเป็นค่า RGB จากภาพที่ถ่ายโดยกล้องหนึ่งและให้

ผลลัพธ์ออกเป็นค่า RGB ที่ถ่ายได้จากอีกกล้องหนึ่ง ซึ่งจะท าให้เราสามารถสร้างรูปภาพใหม่โดยอาศัย

พารามิเตอร์เหล่านั้น ในทางเทคนิคแล้ว ภาพที่สร้างขึ้นจะมีโทนสีที่เหมือนกับภาพจากกล้องอีกตัว  

ด้วยวิธีนี้เองเราจึงสามารถปรับค่า RGB ของภาพอย่างมากโดยไม่ต้องอาศัยวิธีการปรับค่าสี

แบบสุ่มและท าให้ได้ข้อมูลส าหรับฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียมที่มีความสมจริงและท าให้โครงข่าย

ประสาทเทียมสามารถท างานกันภาพจากอุปกรณ์ท่ีไม่รู้จักได้ดีกว่า นอกจากนี้วิธีดังกล่าวยังสามารถ

น าไปใช้ในการปรับค่าสีเมื่อมีเราต้องการปรับสีของภาพจากอุปกรณ์หนึ่งสู่อีกอุปกรณ์หนึ่ง 

ในปัจจุบันเทคนิคการขยายข้อมูลที่เราน าเสนอนั้นมีความจ าเป็นมากขึ้นเนื่องจากโปรแกรม

ประยุกต์ทางด้าน Computer Vision ในอุปกรณ์เคลื่อนที่เช่น โทรศัพท์มือถือ และแท็บเล็ตนั้นเป็นที่

แพร่หลาย อย่างไรก็ตาม กล้องที่อยู่ในอุปกรณ์เหล่านั้นมีความแตกต่างกันอย่างมหาศาลทั้งในแง่ของ

ความคมชัดและในแง่ความแม่นย าของสี ปัจจัยเหล่านี้เองส่งผลให้ตัวแบบทางด้าน Computer Vision 

ที่ผ่านการฝึกมีความแม่นย าน้อยลงนอกจากว่าตัวแบบดังกล่าวจะถูกฝึกด้วยข้อมูลที่มีความ

หลากหลายและถูกใช้งานจริงในท้องตลาด กระนั้น การเก็บข้อมูลภาพถ่ายจากอุปกรณ์เหล่านั้น

จ าเป็นต้องใช้งบประมาณจ านวนมาก ดังนั้นวิธีในการปรับสีภาพโดยใช้การจับคู่พารามิเตอร์สีระหว่าง

กล้องอย่างเป็นระบบ จึงเป็นสิ่งที่ดีกว่าวิธีการปรับสีแบบสุ่มเช่นในเทคนิค color jittering 

การสร้างระบบการแพทย์ทางไกลที่สามารถจ าแนกชนิดเนื้อเยื่อในบาดแผล (Tissue 

Classification) และวัดขนาดบาดแผล (Wound-Bed Segmentation) โดยใช้การเรียนรู้เชิงลึก

(Deep Learning) ได้นั้นจ าเป็นต้องใช้ข้อมูลรูปภาพบาดแผลปริมาณมาก  ส าหรับใช้ในการเรียนรู้ทั้ง

สองส่วน นอกจากนี้ยังต้องการข้อมูลจากล้องหลายตัว ซึ่งกล้องบางตัวอาจจะไม่เคยถ่ายภาพบาดแผล

จริง จึงจ าเป็นที่จะต้องใช้วิธีทางการประมวลผลภาพเพ่ือจ าลองภาพบาดแผลที่ถ่ายมาจากกล้อง

เหล่านั้นให้ได้ 

สืบเนื่องจากความหลากหลายของอุปกรณ์มือถือที่ได้กล่าวไปข้างต้น ท าให้ไม่สามารถเก็บ

ภาพบาดแผลจากกล้องได้อย่างครบถ้วน  หากไม่ได้รับการแก้ไข การฝึกเครื่องจะด าเนินไปบนภาพที่

ได้มาจากสถานพยาบาลที่ร่วมท างานวิจัยเท่านั้น ท าให้มีความเสี่ยงสูงที่เครื่องจะท างานได้ไม่ดีนักใน

ภาพที่ได้มาจากกล้องหรือสภาพแวดล้อมอ่ืน  
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เรามีความคาดหวังที่จะท าให้ระบบนี้ได้รับการยอมรับจากผู้ใช้ในวงกว้าง โดยเฉพาะผู้ที่อยู่ใน

พ้ืนที่ห่างไกล ท าให้เราจ าเป็นที่จะต้องจ าลองภาพถ่ายขึ้นมา โดยอาศัยการประมาณค่าสีในภาพที่ได้

จากกล้องตัวอื่น ซึ่งท าได้ผ่านการเทียบสีจากกล้องอ้างอิงและกล้องที่ต้องการให้เครื่องเรียนรู้

พารามิเตอร์การเชื่อมโยงสี (color-mapping parameters) ในสภาพแสงที่ก าหนด 

ซึ่งวิธีการที่จะใช้คือการท าการปรับสีผ่านการเรียนรู้พารามิเตอร์ของกล้องต่าง ๆ เช่น ถ้าเรามี

ภาพบาดแผลจากกล้อง A ซึ่งให้สีแบบหนึ่ง เราจะเรียนรู้ว่าถ้าถ่ายภาพในลักษณะเดียวกันด้วยกล้อง B 

ภาพที่ได้จะเป็นอย่างไร จากนั้นเราจะน าภาพที่จ าลองขึ้นจากการเรียนรู้การปรับสีนี้ ไปใช้ในการ

เรียนรู้ในโมดูล Tissue Classification และ Wound-Bed Segmentation หรือกล่าวอีกนัยหนึ่งก็คือ 

เป็นการเรียนรู้พารามิเตอร์ของกล้องและสภาพทางแสงเพ่ือสร้างภาพจ าลอง รูปที่ 3 แสดงการท างาน

ในส่วนของการการเสริมภาพจ าลองลงในฐานข้อมูลผ่านการเรียนรู้พารามิเตอร์ของกล้อง 

 

 

รูปที่ 3 การเรียนรู้พารามิเตอร์ของกล้องกับการเสริมข้อมูลในฐานข้อมูลที่เก่ียวข้อง 
 

งานการสร้างภาพจ าลองนี้ จะท าให้การเรียนรู้ในโมดูลอีกสองตัวไม่ overfit ไปกับภาพจาก

กล้องหลักที่ใช้ในงานวิจัย กล่าวคือ ปัญหาที่ตัวแบบในโมดูลท าการเทียบสีได้แม่นย ามากกับข้อมูล

รูปภาพที่ใช้ในการฝึก แต่ท างานได้ไม่แม่นย าในข้อมูลจริงซึ่งเป็นข้อมูลที่ตัวแบบไม่เคยเรียนรู้มาก่อน 

ส่งผลให้ระบบมีความพร้อมที่จะจัดการกับภาพจากกล้องที่อาจจะยังไม่มีจ าหน่ายในปัจจุบันนี้ ซึ่งภาพ
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ที่จ าลองข้ึนมาเพ่ิมเติมในภาพหลังเมื่อได้ข้อมูลจากกล้องใหม่ จะถูกน าไปเสริมกับภาพในฐานข้อมูล

เดิมเพ่ือใช้ในการเรียนรู้เพิ่มเติม เพื่อให้ผลลัพธ์ที่ได้จากโมดูลอีกสองตัวมีความแม่นย ามากยิ่งข้ึน 

 

1.2 วัตถุประสงค์ของงานวิจัย 

สืบเนื่องจากความหลากหลายของอุปกรณ์มือถือ ท าให้ไม่สามารถเก็บภาพบาดแผลจากกล้อง

ได้อย่างครบถ้วน หากไม่ได้รับการแก้ไข การฝึกตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกจะด าเนินไปบนภาพที่ได้มา

จากสถานพยาบาลที่ร่วมท างานวิจัยเท่านั้น ท าให้มีความเสี่ยงสูงที่ตัวแบบจะท างานได้ไม่ดีนักในภาพท่ี

ได้มาจากกล้องหรือสภาพแวดล้อมอ่ืนนอกเหนือไปจากที่ได้ใช้ในระหว่างการฝึกสอน  

อย่างไรก็ตาม เรามีความคาดหวังที่จะท าให้ระบบนี้ได้รับการยอมรับจากผู้ใช้ในวงกว้าง 

โดยเฉพาะผู้ที่อยู่ในพ้ืนที่ห่างไกล ท าให้เราจ าเป็นที่จะต้องจ าลองภาพถ่ายขึ้นมา โดยอาศัยการ

ประมาณค่าสีในภาพที่ได้จากกล้องตัวอื่น ซึ่งท าได้ผ่านการเทียบสีจากกล้องอ้างอิงและกล้องท่ีต้องการ

ให้เครื่องเรียนรู้พารามิเตอร์การเชื่อมโยงสี (color-mapping parameters) ในสภาพแสงที่ก าหนด 

วิทยานิพนธ์นี้ยังมีความส าคัญกับการเตรียมเครื่องให้รองรับกล้องในอุปกรณ์มือถือที่ผลิต

ออกมาภายหลังจากการท าระบบด้วย เนื่องจากเราสามารถประมาณค่าสีที่ได้จากกล้องใหม่ใน

สภาพแวดล้อมทางแสงแบบต่าง ๆ แล้วน าไปแปลงภาพบาดแผลในฐานข้อมูลซึ่งได้มาจากกล้องอ้างอิง 

ให้มีสีคล้ายกับภาพที่จะได้จากกล้องใหม่ 

 จากความต้องการนี้ เราสามารถสรุปออกมาเป็นวัตถุประสงค์ของวิทยานิพนธ์ได้ดังนี้ 

1. เพ่ือศึกษาวิธีประมาณพารามิเตอร์ในการเชื่อมโยงค่าสีจากกล้องอ้างอิงไปกล้องเป้าหมาย 

โดยใช้การถดถอย (regression) ในตัวแบบการเรียนรู้ชนิดลึก (deep learning model) 

และอุปกรณ์เทียบสีกล้อง 

2. เพ่ือขยายข้อมูลภาพสีโดยใช้ภาพบาดแผลจากกล้องอ้างอิงในฐานข้อมูลผ่านพารามิเตอร์ที่

ประมาณได้ 

3. เพ่ือฝึกระบบการแยกพ้ืนที่และรู้จ าชนิดเนื้อเยื่อแผลให้มีความแม่นย าสูงแม้จะท างานใน

ภาพถ่ายจากกล้องที่ไม่ได้อยู่ในฐานข้อมูลที่ใช้ในการเรียนรู้ 
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4. เพ่ือเตรียมระบบให้รองรับกล้องในอุปกรณ์มือถือที่กว้างขวางขึ้น ซึ่งจะท าให้ระบบสามารถ

ตอบสนองต่อการใช้งานที่หลากหลายของกลุ่มผู้ใช้ขนาดใหญ่ได้ตามวัตถุประสงค์ของ

โครงการหลัก 

5. เพ่ือประเมินผลของการขยายข้อมูลภาพต่อการเพ่ิมความแม่นย าของระบบในภาพที่ได้จาก

กล้องที่เครื่องไม่เคยได้รับการฝึกโดยตรง 

 

1.3 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 

1. สามารถขยายข้อมูลภาพโดยใช้ตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกที่ผ่านการฝึกฝน 

2. สามารถน าตัวแบบที่ผ่านการฝึกฝนในการเทียบค่าสีระหว่างกล้องสองกล้อง 

3. ลดความต้องการในการถ่ายภาพส าหรับฝึกสอนตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกจากกล้องหลายตัว 

4. น าตัวแบบที่ผ่านการฝึกฝนไปใช้ในระบบการแพทย์ทางไกลส าหรับจ าแนกชนิดแผลและ

จ าแนกชนิดเนื้อเยื่อในแผล 

5. สามารถฝึกสอนตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกให้ท างานได้ดีกับอุปกรณ์กล้องใหม่ๆ 

 

1.4 โครงร่างหัวข้อวิทยานิพนธ์ 

ล าดับหัวข้องานวิจัยจะเป็นไปดังนี้คือ บทที่ 2 จะกล่าวถึงงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง บทที่ 3 

กล่าวถึงทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง บทที่ 4 วิธีการด าเนินงานวิจัย บทที่ 5 ผลการด าเนินงานวิจัย และบทที่ 6 

สรุปผลการด าเนินงานวิจัยและข้อเสนอแนะ 
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บทที่ 2  

งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

 

2.1 Data augmentation for face recognition 

การขยายข้อมูลรูปภาพที่ใช้กันอยู่ในปัจจุบันนั้นมักจะเกี่ยวข้องกับเทคนิคท่ีซับซ้อนที่คิดค้น

ขึ้นมาโดยเฉพาะส าหรับงานแต่ละงาน ยกตัวอย่างเช่น งานวิจัยของ Lv (Jiang-Jing Lv, 2017) และ

คณะได้เสนอวิธีการสังเคราะห์รูปภาพ (เรียกอีกนัยหนึ่งคือการขยายข้อมูล) ส าหรับขยายข้อมูลในงาน

เกี่ยวกับการรู้จ าใบหน้า โดยใช้เทคนิค 5 แบบในการสังเคราะห์รูปภาพ ได้แก่ การก่อกวนจุดส าคัญของ

ใบหน้า การเปลี่ยนทรงผม การใส่แว่น เปลี่ยนท่าทางในการถ่าย และเปลี่ยนสภาพแสงที่ถ่าย 

นอกจากนี้ยังใช้เทคนิคในการใส่การรบกวนไปในจุดส าคัญของใบหน้า เพ่ือท าให้ลักษณะเด่นของ

ใบหน้าในแต่ละบุคคลเปลี่ยนไป จึงส่งผลให้เสมือนเกิดเป็นภาพใหม่ 

 

 

รูปที่ 4 ขั้นตอนการสังเคราะห์รูปภาพใหม่ด้วยการก่อกวนจุดส าคัญในใบหน้า 
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รูปที่ 5 ขั้นตอนการสังเคราะห์รูปภาพใหม่ด้วยการเปลี่ยนทรงผม 
 

 

รูปที่ 6 ขั้นตอนการสังเคราะห์รูปภาพใหม่ด้วยการสวมแว่น 
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รูปที่ 7 ขั้นตอนการสังเคราะห์รูปภาพใหม่ด้วยการจ าลองการเปลี่ยนท่าทางการถ่าย 
 

 

รูปที่ 8 ขั้นตอนการสังเคราะห์รูปภาพใหม่ด้วยการเปลี่ยนสภาพแสง 
 

ผู้วิจัยได้วัดประสิทธิภาพของตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกที่ผ่านการฝึกฝนด้วยภาพจาก

ฐานข้อมูล LFW, YTF IJB-A รวมกับภาพที่ผ่านการขยายข้อมูลด้วยวิธีการทั้งห้าวิธีดังกล่าว แล้วน ามา

เปรียบเทียบกับตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกที่ฝึกด้วยภาพต้นฉบับจากฐานข้อมูลเพียงอย่างเดียว ผลที่ได้

แสดงให้เห็นว่าการขยายข้อมูลช่วยเพิ่มความแม่นย าให้กับตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกอย่างมาก 
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รูปที่ 9 ความแม่นย าของตัวแบบการรู้จ าใบหน้าที่ฝึกโดยข้อมูลในแบบต่างๆ ทั้งข้อมูลต้นฉบับและที่
สังเคราะห์ข้ึน 

 

2.2 Research on data augmentation for image classification based on 

convolution neural networks (Jia Shijie, 2017) 

งานวิจัยนี้ได้แบ่งประเภทของการขยายข้อมูลรูปภาพออกเป็นสองประเภท คือ  

(1) Unsupervised ซึ่งเป็นการขยายข้อมูลภาพที่วิธีการขยายข้อมูลไม่ขึ้นกับประเภทของ

รูปภาพ ได้แก่ การกลับภาพ การหมุนภาพ การครอบตัดภาพ การขยับภาพ การปรับสีภาพและการใส่

สัญญาณรบกวนลงในภาพ 
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รูปที่ 10 การขยายข้อมูลแบบ Unsupervised (a) ภาพต้นฉบับ (b) การกลับภาพ (c) การหมุนภาพ  
(d) การครอบตัด  (e) การครอบตัดแบบสุ่ม  (f) การเลื่อนวัตถุในภาพ  (g) การใส่สัญญาณรบกวนลง

ในภาพ  (h) color jittering  (i) PCA-jittering 
 

(2) Supervised เป็นการขยายข้อมูลภาพที่วิธีการขยายข้อมูลขึ้นอยู่กับประเภทของรูปภาพ 

 

รูปที่ 11 การขยายข้อมูลภาพแบบ Supervised 
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งานวิจัยนี้ได้น าเทคนิคการขยายข้อมูลภาพทั้งสองวิธีดังกล่าวไปใช้ขยายข้อมูลภาพบางส่วน

จากฐานข้อมูล CIFAR10 (Alex Krizhevsky, 2018) และ ImageNet โดยท าการสุ่มภาพจากแต่ละ

ฐานข้อมูลจ านวน 6000 รวมเป็น 1200 ภาพ แบ่งเป็น 10 ประเภท เช่น ภาพเครื่องบิน รถ นก แมว 

เป็นต้น  เมือ่น าภาพที่ได้จากการขยายข้อมูลรวมเข้ากับข้อมูลเดิมที่มีในฐานข้อมูลไปใช้ในการฝึกสอน

ตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึก พบว่าได้ตัวแบบที่มีความแม่นย า 

 

 

 

 

รูปที่ 12 ความแม่นย าของตัวแบบการรู้จ าวัตถุที่ฝึกด้วยข้อมูลที่ผ่านการขยายด้วยเทคนิคต่างๆ 
ในฐานข้อมูลขนาด เล็ก กลางและใหญ่ 
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2.3 Ensuring color consistency across multiple cameras 

(Adrian Ilie, 2005) Ilie และคณะได้เสนอวิธีในการปรับค่าสีในภาพที่ถ่ายโดยกล้องที่

แตกต่างกัน ขั้นแรกจะใช้การปรับที่ระดับฮาร์ดแวร์เพ่ือให้ได้ความสมุดลย์ของ dynamic range 

จากนั้นน าภาพมาผ่านการปรับสีด้วยหนึ่งในสามวิธีการปรับสี ได้แก่ least-square, 3x3 RGB to 

RGB linear transform และ general polynomial transform ภาพที่ได้หลังจากการปรับสีมีความ

คล้ายคลึงกับภาพเป้าหมาย ในแง่ของความสว่างและโทนสี 

 

รูปที่ 13 ความแตกต่างของค่าสี RGB จากภาพของกล้องแต่ละตัวก่อนการปรับเทียบในระดับ
ฮาร์ดแวร์ 

 

 

รูปที่ 14 ความแตกต่างของค่าสี RGB จากภาพของกล้องแต่ละตัวหลังการปรับเทียบในระดับ
ฮาร์ดแวร์ 
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รูปที่ 15 ความแตกต่างของค่าสี RGB หลังการปรับเทียบด้วยซอฟแวร์ทั้งสามวิธี ได้แก่ least-square, 
3x3 RGB to RGB linear transform และ general polynomial transform ตามล าดับ 
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บทที่ 3  

ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 

 

3.1 ระบบสีอาร์จีบี (RGB Color Model) 

RGB เป็นระบบสีแบบ Additive ที่เกิดจากการผสมสีแดง เขียวและน้ าเงินรวมกันในปริมาณท่ี
แตกต่างกันเพ่ือสร้างเป็นช่วงของสีที่มีความกว้างมาก ชื่อของระบบสีนี้มาจากสีหลักสามสีที่ใช้เป็น
ส่วนผสมให้เกิดสีต่างๆ กัน จุดประสงค์หลักของระบบสี RGB นั้นคือเพ่ือการรับรู้ การน าเสนอและการ
แสดงผลรูปภาพในระบบอิเล็กทรอนิกส์ เช่น โทรทัศน์ คอมพิวเตอร์และการถ่ายภาพ  

RGB เป็นระบบสีที่ข้ึนอยู่กับอุปกรณ์ถ่ายภาพและแสดงผล อุปกรณ์ท่ีแตกต่างกันจะตรวจจับ

และให้ค่าสีในระบบ RGB ที่ต่างกันไปด้วย เนื่องจากส่วนประกอบของสีและการตอบสองของอุปกรณ์

ต่อระดับของค่า R, G และB แตกต่างกันไปตามผู้ผลิตแต่ละรายและแตกต่างกันเมื่อเวลาผ่านไปแม้จะ

เป็นอุปกรณ์เดิม ดังนั้นค่า RGB จึงไม่สามารถให้สีที่เหมือนกันในอุปกรณ์ต่างๆ ได้โดยปราศจากการ

จัดการเทียบสีระหว่างอุปกรณ์ 

 

 

รูปที่ 16 ตัวอย่างการผสมสีในระบบสี RGB การรวมกันของทั้งสามสี แดง เขียวและน้ าเงินในความ
เข้มเท่ากันท าให้เกิดสีขาวในบริเวณกลางภาพ  

(ที่มา http://newmediawiki.pbworks.com/w/page/126463805/mandalaDigitalColor) 
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3.2 การขยายข้อมูล (Data Augmentation) 

การขยายข้อมูลเป็นการเพ่ิมจ านวนข้อมูลให้มีจ านวนมากขึ้นเพื่อให้เพียงพอต่อการน าไปใช้

งาน ในการท างานกับรูปภาพการขยายข้อมูลหมายถึงการเพ่ิมจ านวนของรูปภาพในฐานข้อมูล ในการ

ท างานกับข้อมูลในลักษณะปกติจะหมายถึงการเพ่ิมแถวข้อมูล การขยายข้อมูลถูกน าเนื่องจากมนุษย์มี

จ านวนข้อมูลที่จ ากัด แต่ตามหลักการแล้วยิ่งมีข้อมูลมากขึ้นโมเดลของ Machine Learning ก็จะมี

ประสิทธ์ภาพดีขึ้น อย่างไรก็ตามการประมวลผลข้อมูลในทุกแบบย่อมเกี่ยวพันกับค่าใช้จ่าย ค่าใช้จ่าย

นี้อาจจะเป็นในรูปแบบเงินตรา การลงแรงของมนุษย์ หรือพลังการประมวลผลของคอมพิวเตอร์ และ

แน่นอนว่าจะต้องเสียเวลาในการประมวลผล ดังนั้นเราจึงต้องการการขยายข้อมูลที่มีอยู่แล้วเพ่ือเพ่ิม

จ านวนของข้อมูลที่จะป้อนให้โมเดล Machine Learning เพ่ือให้โมเดลสามารถท าหน้าที่ได้อย่างมี

ประสิทธิภาพ 

 

 

รูปที่ 17 ความสัมพันธ์ระหว่างปริมาณของข้อมูลในการฝึกสอนและความแม่นย าของตัวแบบการ
เรียนรู้เชิงลึก (ท่ีมา https://hackernoon.com/%EF%B8%8F-big-challenge-in-deep-

learning-training-data-31a88b97b282) 
 

การขยายข้อมูลสามารถท าได้หลายวิธี ในการท างานกับรูปภาพจะใช้ การหมุนรูปภาพเดิม 

เปลี่ยนสภาพแสงในภาพ ครอบตัดภาพให้ลักษณะต่างออกไป ดังนั้นภาพหนึ่งภาพสามารถสร้างเป็น

ข้อมูลภาพที่แตกต่างกันหลายๆ ภาพได้ตามเทคนิคท่ีใช้ในการขยายข้อมูล ด้วยวิธีนี้เองเราสามารถลด
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ปัญหาการ Overfit ของโมเดล Machine Learning กล่าวคือปัญหาที่ตัวแบบท างานได้แม่นย ามากกับ

ข้อมูลรูปภาพที่ใช้ในการฝึก แต่ท างานได้ไม่แม่นย าในข้อมูลจริงซึ่งเป็นข้อมูลที่ตัวแบบไม่เคยเรียนรู้มา

ก่อน ในทางกลับกันถ้าใช้เทคนิคที่มีการ over sampling เช่น SMOTE จะท าให้มีโอกาสที่จะเกิด 

Overfit ซึ่งเป็นสิ่งที่ควรหลีกเลี่ยง 

 

 

รูปที่ 18 ตัวอย่างการขยายข้อมูลรูปภาพด้วยเทคนิคต่างๆ 
 

3.3 การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 

การเรียนรู้เชิงลึก (อังกฤษ: Deep learning) เป็นสาขาของการเรียนรู้ของเครื่อง พ้ืนฐานของ

การเรียนรู้เชิงลึกคือ อัลกอริทึมที่พยายามจะสร้างแบบจ าลองเพ่ือแทนความหมายของข้อมูลใน

ระดับสูงโดยการสร้างสถาปัตยกรรมข้อมูลขึ้นมาท่ีประกอบไปด้วยโครงสร้างย่อยๆ หลายอัน และแต่

ละอันนั้นได้มาจากการแปลงที่ไม่เป็นเชิงเส้น 

การเรียนรู้เชิงลึก อาจมองได้ว่าเป็นวิธีการหนึ่งของการเรียนรู้ของเครื่องที่พยายามเรียนรู้วิธีการ

แทนข้อมูลอย่างมีประสิทธิภาพ ตัวอย่างเช่น รูปภาพภาพหนึ่ง สามารถแทนได้เป็นเวกเตอร์ของความ

https://th.wikipedia.org/wiki/%E0%B8%A0%E0%B8%B2%E0%B8%A9%E0%B8%B2%E0%B8%AD%E0%B8%B1%E0%B8%87%E0%B8%81%E0%B8%A4%E0%B8%A9
https://th.wikipedia.org/wiki/%E0%B8%81%E0%B8%B2%E0%B8%A3%E0%B9%80%E0%B8%A3%E0%B8%B5%E0%B8%A2%E0%B8%99%E0%B8%A3%E0%B8%B9%E0%B9%89%E0%B8%82%E0%B8%AD%E0%B8%87%E0%B9%80%E0%B8%84%E0%B8%A3%E0%B8%B7%E0%B9%88%E0%B8%AD%E0%B8%87
https://th.wikipedia.org/wiki/%E0%B8%AD%E0%B8%B1%E0%B8%A5%E0%B8%81%E0%B8%AD%E0%B8%A3%E0%B8%B4%E0%B8%97%E0%B8%B6%E0%B8%A1
https://th.wikipedia.org/wiki/%E0%B8%81%E0%B8%B2%E0%B8%A3%E0%B9%80%E0%B8%A3%E0%B8%B5%E0%B8%A2%E0%B8%99%E0%B8%A3%E0%B8%B9%E0%B9%89%E0%B9%80%E0%B8%8A%E0%B8%B4%E0%B8%87%E0%B8%A5%E0%B8%B6%E0%B8%81#cite_note-BOOK2014-1
https://th.wikipedia.org/wiki/%E0%B8%81%E0%B8%B2%E0%B8%A3%E0%B9%80%E0%B8%A3%E0%B8%B5%E0%B8%A2%E0%B8%99%E0%B8%A3%E0%B8%B9%E0%B9%89%E0%B9%80%E0%B8%8A%E0%B8%B4%E0%B8%87%E0%B8%A5%E0%B8%B6%E0%B8%81#cite_note-BOOK2014-1
https://th.wikipedia.org/wiki/%E0%B8%81%E0%B8%B2%E0%B8%A3%E0%B9%80%E0%B8%A3%E0%B8%B5%E0%B8%A2%E0%B8%99%E0%B8%A3%E0%B8%B9%E0%B9%89%E0%B8%82%E0%B8%AD%E0%B8%87%E0%B9%80%E0%B8%84%E0%B8%A3%E0%B8%B7%E0%B9%88%E0%B8%AD%E0%B8%87
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สว่างต่อจุดพิกเซล หรือมองในระดับสูงขึ้นเป็นเซ็ตของขอบของวัตถุต่างๆ หรือมองว่าเป็นพื้นที่ของ

รูปร่างใดๆก็ได้ การแทนความหมายดังกล่าวจะท าให้การเรียนรู้ที่จะท างานต่างๆท าได้ง่ายขึ้น ไม่ว่าจะ

เป็นการรู้จ าใบหน้าหรือการรู้จ าการแสดงออกทางสีหน้า การเรียนรู้เชิงลึกถือว่าเป็นวิธีการที่มี

ศักยภาพสูงในการจัดการกับฟีเจอรส์ าหรับการเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอนหรือการเรียนรู้แบบกึ่งมีผู้สอน 

นักวิจัยในสาขานี้พยายามจะหาวิธีการที่ดีข้ึนในการแทนข้อมูลแล้วสร้างแบบจ าลองเพ่ือเรียนรู้

จากตัวแทนของข้อมูลเหล่านี้ในระดับใหญ่ บางวิธีการก็ได้แรงบันดาลใจมาจากสาขาประสาทวิทยาขัน้

สูง โดยเฉพาะเรื่องกระบวนการตีความหมายในกระบวนการประมวลผลข้อมูลในสมอง ตัวอย่างของ

กระบวนการที่การเรียนรู้เชิงลึกน าไปใช้ได้แก่ การเข้ารหัสประสาท อันเป็นกระบวนการหา

ความสัมพันธ์ระหว่างตัวกระตุ้นกับการตอบสนองของเซลล์ประสาทในสมอง 

นักวิจัยด้านการเรียนรู้ของเครื่องได้เสนอสถาปัตยกรรมการเรียนรู้หลายแบบบนหลักการของ

การเรียนรู้เชิงลึกนี้ ได้แก่ โครงข่ายประสาทเทียมแบบลึก (Deep Artificial Neural Networks) 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ (Convolutional Neural Networks) โครงข่ายความเชื่อ

แบบลึก (Deep Belief Networks) และโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ้ า(Recurrent Neural 

Network) ซึ่งมีการน ามาใช้งานอย่างแพร่หลายในทางคอมพิวเตอร์วิทัศน์ การรู้จ าเสียงพูด การ

ประมวลผลภาษาธรรมชาติ การรู้จ าเสียง และชีวสารสนเทศศาสตร์ 

การเรียนรู้เชิงลึก เป็นสาขาของการเรียนรู้ของเครื่องที่ 

● ประกอบไปด้วยชั้นของหน่วยประมวลผลแบบไม่เป็นเชิงเส้นหลายๆ ชั้น ข้อมูลขาออก

ของแต่ละชั้นก่อนหน้าจะเป็นข้อมูลขาเข้าของชั้นต่อไป 

● มาพ้ืนฐานมาจากการเรียนรู้ฟีเจอร์หลายๆ ชั้นหรือการแทนข้อมูลแบบหลายๆ ชั้น 

(แบบไม่มีผู้สอน) กล่าวคือ ฟีเจอร์ในชั้นสูงๆ จะได้มาจากฟีเจอร์ในชั้นที่ต่ ากว่า เพ่ือ

สร้างมาเป็นการแทนข้อมูลแบบหลายๆชั้น 

● เป็นส่วนหนึ่งของสาขาการเรียนรู้ของเครื่องในการเรียนรู้การแทนข้อมูล 

กล่าวคือ การเรียนรู้เชิงลึกประกอบไปด้วย (1) หน่วยประมวลผลแบบไม่เป็นเชิงเส้นหลายๆ ชั้น 

(2) แต่ละชั้น จะเรียนรู้การแทนฟีเจอร์ อาจจะเป็นแบบมีผู้สอนหรือไม่มีผู้สอนก็ได้ ทั้งนี้ โครงสร้างใน

แต่ละชั้นของการเรียนรู้เชิงลึกจะข้ึนอยู่กับปัญหาที่ต้องการจะแก้ไข อาจจะเป็น hidden layer ของ

โครงข่ายประสาทเทียม หรือหน่วยประมวลผลตรรกะที่ซับซ้อนก็ได้ หรืออาจจะเป็นโนดใน deep 

https://th.wikipedia.org/w/index.php?title=%E0%B8%9F%E0%B8%B5%E0%B9%80%E0%B8%88%E0%B8%AD%E0%B8%A3%E0%B9%8C&action=edit&redlink=1
https://th.wikipedia.org/wiki/%E0%B8%81%E0%B8%B2%E0%B8%A3%E0%B9%80%E0%B8%A3%E0%B8%B5%E0%B8%A2%E0%B8%99%E0%B8%A3%E0%B8%B9%E0%B9%89%E0%B9%81%E0%B8%9A%E0%B8%9A%E0%B9%84%E0%B8%A1%E0%B9%88%E0%B8%A1%E0%B8%B5%E0%B8%9C%E0%B8%B9%E0%B9%89%E0%B8%AA%E0%B8%AD%E0%B8%99
https://th.wikipedia.org/w/index.php?title=%E0%B8%81%E0%B8%B2%E0%B8%A3%E0%B9%80%E0%B8%A3%E0%B8%B5%E0%B8%A2%E0%B8%99%E0%B8%A3%E0%B8%B9%E0%B9%89%E0%B9%81%E0%B8%9A%E0%B8%9A%E0%B8%81%E0%B8%B6%E0%B9%88%E0%B8%87%E0%B8%A1%E0%B8%B5%E0%B8%9C%E0%B8%B9%E0%B9%89%E0%B8%AA%E0%B8%AD%E0%B8%99&action=edit&redlink=1
https://th.wikipedia.org/w/index.php?title=%E0%B8%81%E0%B8%B2%E0%B8%A3%E0%B9%80%E0%B8%A3%E0%B8%B5%E0%B8%A2%E0%B8%99%E0%B8%A3%E0%B8%B9%E0%B9%89%E0%B9%81%E0%B8%9A%E0%B8%9A%E0%B8%81%E0%B8%B6%E0%B9%88%E0%B8%87%E0%B8%A1%E0%B8%B5%E0%B8%9C%E0%B8%B9%E0%B9%89%E0%B8%AA%E0%B8%AD%E0%B8%99&action=edit&redlink=1
https://th.wikipedia.org/wiki/%E0%B8%9B%E0%B8%A3%E0%B8%B0%E0%B8%AA%E0%B8%B2%E0%B8%97%E0%B8%A7%E0%B8%B4%E0%B8%97%E0%B8%A2%E0%B8%B2
https://th.wikipedia.org/wiki/%E0%B8%81%E0%B8%B2%E0%B8%A3%E0%B9%80%E0%B8%A3%E0%B8%B5%E0%B8%A2%E0%B8%99%E0%B8%A3%E0%B8%B9%E0%B9%89%E0%B8%82%E0%B8%AD%E0%B8%87%E0%B9%80%E0%B8%84%E0%B8%A3%E0%B8%B7%E0%B9%88%E0%B8%AD%E0%B8%87
https://th.wikipedia.org/wiki/%E0%B9%82%E0%B8%84%E0%B8%A3%E0%B8%87%E0%B8%82%E0%B9%88%E0%B8%B2%E0%B8%A2%E0%B8%9B%E0%B8%A3%E0%B8%B0%E0%B8%AA%E0%B8%B2%E0%B8%97%E0%B9%80%E0%B8%97%E0%B8%B5%E0%B8%A2%E0%B8%A1
https://th.wikipedia.org/w/index.php?title=%E0%B9%82%E0%B8%84%E0%B8%A3%E0%B8%87%E0%B8%82%E0%B9%88%E0%B8%B2%E0%B8%A2%E0%B8%9B%E0%B8%A3%E0%B8%B0%E0%B8%AA%E0%B8%B2%E0%B8%97%E0%B9%80%E0%B8%97%E0%B8%B5%E0%B8%A2%E0%B8%A1%E0%B9%81%E0%B8%9A%E0%B8%9A%E0%B8%AA%E0%B8%B1%E0%B8%87%E0%B8%A7%E0%B8%B1%E0%B8%95%E0%B8%99%E0%B8%B2%E0%B8%81%E0%B8%B2%E0%B8%A3&action=edit&redlink=1
https://th.wikipedia.org/w/index.php?title=%E0%B9%82%E0%B8%84%E0%B8%A3%E0%B8%87%E0%B8%82%E0%B9%88%E0%B8%B2%E0%B8%A2%E0%B8%84%E0%B8%A7%E0%B8%B2%E0%B8%A1%E0%B9%80%E0%B8%8A%E0%B8%B7%E0%B9%88%E0%B8%AD%E0%B9%81%E0%B8%9A%E0%B8%9A%E0%B8%A5%E0%B8%B6%E0%B8%81&action=edit&redlink=1
https://th.wikipedia.org/w/index.php?title=%E0%B9%82%E0%B8%84%E0%B8%A3%E0%B8%87%E0%B8%82%E0%B9%88%E0%B8%B2%E0%B8%A2%E0%B8%84%E0%B8%A7%E0%B8%B2%E0%B8%A1%E0%B9%80%E0%B8%8A%E0%B8%B7%E0%B9%88%E0%B8%AD%E0%B9%81%E0%B8%9A%E0%B8%9A%E0%B8%A5%E0%B8%B6%E0%B8%81&action=edit&redlink=1
https://th.wikipedia.org/w/index.php?title=%E0%B9%82%E0%B8%84%E0%B8%A3%E0%B8%87%E0%B8%82%E0%B9%88%E0%B8%B2%E0%B8%A2%E0%B8%9B%E0%B8%A3%E0%B8%B0%E0%B8%AA%E0%B8%B2%E0%B8%97%E0%B9%80%E0%B8%97%E0%B8%B5%E0%B8%A2%E0%B8%A1%E0%B9%81%E0%B8%9A%E0%B8%9A%E0%B8%A7%E0%B8%99%E0%B8%8B%E0%B9%89%E0%B8%B3&action=edit&redlink=1
https://th.wikipedia.org/wiki/%E0%B8%84%E0%B8%AD%E0%B8%A1%E0%B8%9E%E0%B8%B4%E0%B8%A7%E0%B9%80%E0%B8%95%E0%B8%AD%E0%B8%A3%E0%B9%8C%E0%B8%A7%E0%B8%B4%E0%B8%97%E0%B8%B1%E0%B8%A8%E0%B8%99%E0%B9%8C
https://th.wikipedia.org/wiki/%E0%B8%81%E0%B8%B2%E0%B8%A3%E0%B8%A3%E0%B8%B9%E0%B9%89%E0%B8%88%E0%B8%B3%E0%B9%80%E0%B8%AA%E0%B8%B5%E0%B8%A2%E0%B8%87%E0%B8%9E%E0%B8%B9%E0%B8%94
https://th.wikipedia.org/wiki/%E0%B8%81%E0%B8%B2%E0%B8%A3%E0%B8%9B%E0%B8%A3%E0%B8%B0%E0%B8%A1%E0%B8%A7%E0%B8%A5%E0%B8%9C%E0%B8%A5%E0%B8%A0%E0%B8%B2%E0%B8%A9%E0%B8%B2%E0%B8%98%E0%B8%A3%E0%B8%A3%E0%B8%A1%E0%B8%8A%E0%B8%B2%E0%B8%95%E0%B8%B4
https://th.wikipedia.org/wiki/%E0%B8%81%E0%B8%B2%E0%B8%A3%E0%B8%9B%E0%B8%A3%E0%B8%B0%E0%B8%A1%E0%B8%A7%E0%B8%A5%E0%B8%9C%E0%B8%A5%E0%B8%A0%E0%B8%B2%E0%B8%A9%E0%B8%B2%E0%B8%98%E0%B8%A3%E0%B8%A3%E0%B8%A1%E0%B8%8A%E0%B8%B2%E0%B8%95%E0%B8%B4
https://th.wikipedia.org/w/index.php?title=%E0%B8%81%E0%B8%B2%E0%B8%A3%E0%B8%A3%E0%B8%B9%E0%B9%89%E0%B8%88%E0%B8%B3%E0%B9%80%E0%B8%AA%E0%B8%B5%E0%B8%A2%E0%B8%87&action=edit&redlink=1
https://th.wikipedia.org/wiki/%E0%B8%8A%E0%B8%B5%E0%B8%A7%E0%B8%AA%E0%B8%B2%E0%B8%A3%E0%B8%AA%E0%B8%99%E0%B9%80%E0%B8%97%E0%B8%A8%E0%B8%A8%E0%B8%B2%E0%B8%AA%E0%B8%95%E0%B8%A3%E0%B9%8C
https://th.wikipedia.org/wiki/%E0%B8%81%E0%B8%B2%E0%B8%A3%E0%B9%80%E0%B8%A3%E0%B8%B5%E0%B8%A2%E0%B8%99%E0%B8%A3%E0%B8%B9%E0%B9%89%E0%B8%82%E0%B8%AD%E0%B8%87%E0%B9%80%E0%B8%84%E0%B8%A3%E0%B8%B7%E0%B9%88%E0%B8%AD%E0%B8%87
https://th.wikipedia.org/wiki/%E0%B8%81%E0%B8%B2%E0%B8%A3%E0%B9%80%E0%B8%A3%E0%B8%B5%E0%B8%A2%E0%B8%99%E0%B8%A3%E0%B8%B9%E0%B9%89%E0%B9%80%E0%B8%8A%E0%B8%B4%E0%B8%87%E0%B8%A5%E0%B8%B6%E0%B8%81#cite_note-BOOK20142-2
https://th.wikipedia.org/wiki/%E0%B8%81%E0%B8%B2%E0%B8%A3%E0%B9%80%E0%B8%A3%E0%B8%B5%E0%B8%A2%E0%B8%99%E0%B8%A3%E0%B8%B9%E0%B9%89%E0%B9%80%E0%B8%8A%E0%B8%B4%E0%B8%87%E0%B8%A5%E0%B8%B6%E0%B8%81#cite_note-BOOK20142-2
https://th.wikipedia.org/wiki/%E0%B8%81%E0%B8%B2%E0%B8%A3%E0%B9%80%E0%B8%A3%E0%B8%B5%E0%B8%A2%E0%B8%99%E0%B8%A3%E0%B8%B9%E0%B9%89%E0%B8%82%E0%B8%AD%E0%B8%87%E0%B9%80%E0%B8%84%E0%B8%A3%E0%B8%B7%E0%B9%88%E0%B8%AD%E0%B8%87
https://th.wikipedia.org/wiki/%E0%B9%82%E0%B8%84%E0%B8%A3%E0%B8%87%E0%B8%82%E0%B9%88%E0%B8%B2%E0%B8%A2%E0%B8%9B%E0%B8%A3%E0%B8%B0%E0%B8%AA%E0%B8%B2%E0%B8%97%E0%B9%80%E0%B8%97%E0%B8%B5%E0%B8%A2%E0%B8%A1
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generative model อย่างเช่น โครงข่ายความเชื่อแบบลึก (Deep Belief Networks) หรือเครื่องจักร

โบลทซ์มันน์เชิงลึก (Deep Boltzmann Machines) ก็ได้ 

หลักการโดยทั่วไปของการเรียนรู้เชิงลึกคือการมีหน่วยประมวลผลหลายๆชั้น ข้อมูลขาเข้าในแต่

ละชั้นได้มาจากปฏิสัมพันธ์กับชั้นอื่นๆ ทั้งนี้ การเรียนรู้เชิงลึกพยายามหาความสัมพันธ์ที่ล้ าลึกมากขึ้น 

นั่นคือ เมื่อมีจ านวนของชั้นและหน่วยประมวลผลที่อยู่ในชั้นมากขึ้น ข้อมูลในชั้นสูงๆก็จะยิ่งล้ าลึก

ซับซ้อน (abstract) มากขึ้น 

สถาปัตยกรรมโครงสร้างของการเรียนรู้เชิงลึกมักจะสร้างแบบเป็นชั้นๆ (layer-by-layer) ไป

ด้วยวิธ ี greedy method ซึ่งการหาสิ่งที่ล้ าลึกซับซ้อนมากข้ึนไปเรื่อยๆในแต่ละชั้นนี้เองท่ีท าให้การ

เรียนรู้เชิงลึกมีประสิทธิภาพมากกว่าวิธีการอ่ืนๆ ตัวอย่างเช่น ข้อมูลในชั้นต้นๆอาจจะเรียนรู้ว่าภาพที่

เข้ามาประกอบด้วยเส้นต่างๆ ชั้นที่สูงไปน าเส้นต่างๆมาประกอบกันเป็นรูปสี่เหลี่ยม และชั้นต่อๆมาคือ

การหาความสัมพันธ์ของเส้นสี่เหลี่ยมจนกระท่ังคอมพิวเตอร์รู้ได้ว่าภาพที่เข้ามาเป็นภาพของธงชาติ 

เป็นต้น 

ในการเรียนรู้แบบมีผู้สอนนั้น การเรียนรู้เชิงลึกจะช่วยลดภาระในการหาฟีเจอร์ที่เกี่ยวข้อง 

เพราะวิธีการนี้จะแปลงข้อมูลไปสู่รูปแบบอื่นในระดับที่สูงขึ้นโดยอัตโนมัติ และให้ความส าคัญกับ

ข้อมูลที่ซ้ าซ้อนลดลงไปด้วย นอกจากนี้ ยังสามารถน าไปปรับใช้กับการเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอนได้ด้วย 

 

 

รูปที่ 19 โครงข่ายประสาทเทียมแบบปรกติและโครงข่ายประสาทเทียมในตัวแบบการเรียนรู้แบบลึก 
(ท่ีมา https://medium.com/@krossovochkin/neural-networks-and-deep-learning-

38aaca43ae0f) 

https://th.wikipedia.org/w/index.php?title=%E0%B9%82%E0%B8%84%E0%B8%A3%E0%B8%87%E0%B8%82%E0%B9%88%E0%B8%B2%E0%B8%A2%E0%B8%84%E0%B8%A7%E0%B8%B2%E0%B8%A1%E0%B9%80%E0%B8%8A%E0%B8%B7%E0%B9%88%E0%B8%AD%E0%B9%81%E0%B8%9A%E0%B8%9A%E0%B8%A5%E0%B8%B6%E0%B8%81&action=edit&redlink=1
https://th.wikipedia.org/wiki/%E0%B8%81%E0%B8%B2%E0%B8%A3%E0%B9%80%E0%B8%A3%E0%B8%B5%E0%B8%A2%E0%B8%99%E0%B8%A3%E0%B8%B9%E0%B9%89%E0%B9%81%E0%B8%9A%E0%B8%9A%E0%B8%A1%E0%B8%B5%E0%B8%9C%E0%B8%B9%E0%B9%89%E0%B8%AA%E0%B8%AD%E0%B8%99
https://th.wikipedia.org/wiki/%E0%B8%81%E0%B8%B2%E0%B8%A3%E0%B9%80%E0%B8%A3%E0%B8%B5%E0%B8%A2%E0%B8%99%E0%B8%A3%E0%B8%B9%E0%B9%89%E0%B9%81%E0%B8%9A%E0%B8%9A%E0%B9%84%E0%B8%A1%E0%B9%88%E0%B8%A1%E0%B8%B5%E0%B8%9C%E0%B8%B9%E0%B9%89%E0%B8%AA%E0%B8%AD%E0%B8%99
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3.4 การวิเคราะห์การถดถอย (Regression Analysis) 

การวิเคราะห์การถดถอย (Regression Analysis) และการวิเคราะห์สหสัมพันธ์ (Correlation 

Analysis) เป็นการศึกษาเก่ียวกับความสัมพันธ์ของตัวแปร วัตถุประสงค์หลักของการวิเคราะห์การ

ถดถอยคือ เราต้องการประมาณค่าของตัวแปรตัวหนึ่ง ซึ่งเรียกว่า ตัวแปรตาม (Dependent 

Variable) นิยมเขียนแทนด้วย Y  โดยอาศัยความรู้จากตัวแปรอื่น ซึ่งเรียกว่า ตัวแปรอิสระ 

(Independent Variable) นิยมเขียนแทนด้วย X หรือกล่าวอีกอย่างหนึ่งว่า เราใช้ความรู้ หรือ

สารสนเทศจาก X เป็นเกณฑ์ในการประมาณ Y ถ้าใช้ตัวแปร Xเพียงตัวแปรเดียวในการประมาณ Y 

และความสัมพันธ์ของ Y และ X เป็นเชิงเส้นตรง เราเรียกว่า การถดถอยเชิงเส้นอย่างง่าย (Simple 

Linear Regression) 

จุดประสงค์ของการใช้ Regression Analysis ก็เพ่ือต้องการหาสมการความสัมพันธ์ ( 

Transfer function ) ของตัวแปรฝั่งที่เรารู้ค่า ( Predictor ) กับฝั่งที่เราไม่รู้ค่า (Response)  เพ่ือที่จะ

น าไปสู่การคาดการณ์หรือประมาณค่า ของตัวแปรที่เราไม่รู้ค่าได้ในที่สุด และที่ส าคัญการจะน าสมการ

ความสัมพันธ์ไปใช้ได้ จะต้องมีการตรวจสอบเสียก่อนว่าสมการที่ได้มานั้นมีความถูกต้อง พอที่จะใช้

เป็นสมการในการคาดการตัวแปรที่ไม่รู้ค่าได้จริงหรือไม่ 

การวิเคราะหการถดถอยมีหลายชนิด ขึ้นกับลักษณะของตัวแปรตาม รูปแบบความสัมพันธ 

และการก าหนดตัวแปรอิสระ (ตัวแปรตน) ซึ่งโดยทั่วไปแบงการวิเคราะหการถดถอยไดเปน 2 ประเภท 

คือ 

- การวิเคราะหการถดถอยเชิงเสน (Linear regression analysis) เปนการวิเคราะหการ

ถดถอยที่ตัวแปรอิสระสวนใหญเปนตัวแปรเชิงปริมาณ สวนตัวแปรตามเปนจะตองเปนตัวแปรเชิง

ปริมาณเทานั้น รูปแบบของความสัมพันธระหวางตัวแปรอิสระและตัวแปรตาม สามารถแทนไดดวย

สมการทางคณิตศาสตรที่เปนเชิงเสน (Linear model) 

- การวิเคราะหการถดถอยแบบไมเปนเชิงเสน (Non - linear regression) เปนการวิเคราะหการ

ถดถอย ที่รูปแบบของความสัมพันธระหวางตัวแปรอิสระและตัวแปรตาม สามารถแทนไดดวยสมการ

ทางคณิตศาสตรที่ไมเปนเชิงเสน (non – Linear model) 
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รูปที่ 20 จัดแบ่งการวิเคราะห์การถดถอยตามชนิดของข้อมูลที่ต้องการจะวิเคราะห์ 
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บทที่ 4 

วิธีการด าเนินงานวิจัย  

 

4.1 การเลือกอุปกรณ์ถ่ายภาพ 

จากความต้องการที่จะน าวิธีที่เสนอในงานวิจัยนี้ไปใช้งานกับระบบการแพทย์ทางไกล เพ่ือให้

สามารถใช้งานได้ในวงกว้าง การเลือกอุปกรณ์กล้องถ่ายภาพจึงเน้นไปที่อุปกรณ์โทรศัพท์มือถือและ

แท็บเล็ตเนื่องจากเป็นอุปกรณ์ท่ีได้รับความนิยมและมีใช้งานกันอย่างแพร่หลายในปัจจุบัน เกณฑ์ใน

การเลือกอุปกรณ์แต่ละแบบนั้นพิจารณาจากระดับราคาและความนิยมในการใช้งานเป็นหลักเพ่ือให้

ข้อมูลภาพที่ได้เป็นตัวแทนที่ดีของอุปกรณ์อันหลากหลายที่มีขายในท้องตลาด 

 
ตารางที่ 1 อุปกรณ์ถ่ายภาพและเหตุผลที่เลือกใช้ในการทดลอง 

Name Price(฿) Camera F AF เหตุผล 

Moto C 

4G 

3,290  5 MP N/A Yes ตัวแทนของอุปกรณ์ถ่ายภาพในกลุ่มราคา
ต า่ ให้ภาพที มีคุณภาพต ่ากว่ากลุ่มอื น 

iPad Mini 

4 

13,400  8 MP 2.4 Yes ตัวแทนของอุปกรณ์ในกลุ่มราคาปานกลาง 
และตัวแทนของอุปกรณ์ประเภทแท็ปเล็ต  

Galaxy 

S8+ 

28,900 12 MP  1.7 Yes ตัวแทนของอุปกรณ์ถ่ายภาพาในกลุ่มราคา
สูง ให้ภาพที มีคุณภาพสูงสุดเมื อเทียบกับ
กลุ่มอื น 

 
หมายเหตุ อุปกรณ์ถ่ายภาพทั้งหมดใช้เซนเซอร์รูปภาพชนิด Complementary Metal Oxide 
Semiconductor (CMOS) 
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รูปที่ 21 ราคาของอุปกรณ์ถ่ายภาพที่ใช้ในการทดลอง 
 

 

รูปที่ 22 คุณสมบัติของกล้องในอุปกรณ์ถ่ายภาพที่ใช้ในการทดลอง 
 

4.2 การเก็บข้อมูลส าหรับฝึกสอนตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึก 

เป็นที่ทราบกันดีว่าระบบสี R G B นั้นประกอบขึ้นจากค่าสีแดงสีเขียวและสีน้ าเงินซึ่งมีค่า

ระหว่าง 0 – 255 ท าให้มีค่าเฉดสีที่เป็นไปได้ทั้งหมดประมาณ 16 ล้านเฉดสี อย่างไรก็ตามสายตา

มนุษย์ไม่สามารถแยกความแตกต่างของเฉดสีได้ทั้งหมด งานวิจัยหลายงานได้พยายามหาค าตอบ

เกี่ยวกับความสามารถในการแยกเฉดสีของตามนุษย์ เช่นงานวิจัยของ Calkins, David J. ในปี 1993 
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กล่าวว่าตามนุษย์สามารถแยกความต่างของสีได้ประมาณ 1 แสนสี และงานวิจัยของ Kleiner, Kurt ใน

ปี 2004 พบว่ามนุษย์สามารถแยกความแตกต่างของสีได้ประมาณ 2 ล้านเฉดสีหรือคิดเป็น 1 ใน 8 ของ

สีที่ระบบสี R G B สร้างได้ ซึ่งในงานวิจัยนี้ได้ถือเอาค่าประมาณดังกล่าวในการสร้างภาพส าหรับเก็บ

ข้อมูล  

การสร้างภาพส าหรับเก็บข้อมูลนั้นเริ่มต้นด้วยการสร้างเฉดสี RGB ที่มีค่าแตกต่างกันสีละ 8 

ท าให้ได้สีทั้งหมด 32 x 32 x 32 = 32,768 สี จากนั้นจึงน าสีลงไปบรรจุในภาพภาพละ 1,120 สี ท า

ให้ได้ภาพส าหรับเก็บข้อมูลจ านวน 30 ภาพ นอกจากนี้เพ่ือให้ได้ข้อมูลภาพเฉดเทาจึงได้สร้างเฉดสีเทา

เพ่ิมอีกจ านวน 256 เฉดสีและน าไปสร้างเป็นภาพที่ 31 

 

 

รูปที่ 23 วิธีการสร้างข้อมูลส าหรับฝึกสอนตัวแบบแปลงค่าสี 
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รูปที่ 24 เฉดสีทั้งหมดที่ใช้เป็นข้อมูลฝึกสอนตัวแบบแปลงค่าสี จ านวน 32,768 สี 
 

 

รูปที่ 25 ภาพหมายเลขหนึ่งส าหรับใช้เป็นข้อมูลฝึกสอนตัวแบบแปลงค่าสี ประกอบด้วยเฉดสีทั้งหมด 
1,120 สี ภายในตารางขนาด 40 * 28 
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เมื่อได้ภาพแล้วจึงพิมพ์และถ่ายภาพที่พิมพ์ออกมาเหล่านั้นในสภาพแสงเดียวกันด้วยกล้อง

จากอุปกรณ์ท่ีเลือกทั้งสามอุปกรณ์ เนื่องจากขนาดของภาพที่ถ่ายโดยกล้องของแต่ละอุปกรณ์แตกต่าง

กันและภาพที่ได้มีความลาดเอียงที่ไม่เท่ากัน เพ่ือให้การเก็บข้อมูลเป็นไปได้โดยง่ายจึงท าการปรับ

ขนาดของภาพที่ถ่ายโดยอุปกรณ์ที่เลือกให้เป็นขนาดเดียวกันที่ 1600 * 1200 พิกเซล แล้วใช้การท า 

perspective transform และครอบตัดภาพ 

 

 

รูปที่ 26 การท า Perspective Transform และการครอบตัดเพ่ือแก้ไขความลาดเอียงของภาพ 

 

การท า perspective transform นั้นท าได้โดยการเก็บพิกัดจุดที่มุมทั้งสีด้านของภาพ แล้วจึง

ค านวนความกว้างและความยาวของรูปใหม่ที่ได้หลังจาก transform แล้ว ผลของการ transform ท า

ให้ภาพที่ได้มีความตรงในแนวระนาบมากข้ึน อย่างไรก็ตามการท า Transform นั้นใช่ว่าจะแก้ไขปัญหา

ได้ทั้งหมด เนื่องจากภาพท่ีได้ยังมีปัญหาความเอียงในแนวตั้งอยู่ ท าให้การเก็บข้อมูลยังไม่แม่นย าเป็นที่

น่าพอใจนัก ผู้วิจัยจึงแก้ปัญหาด้วยการแบ่งภาพต้นฉบับแต่ละภาพออกเป็นสี่ส่วนก่อนแล้วจึงน าไป

ผ่านกระบวนการ perspective transform วิธีนี้จะท าให้ความเอียงของภาพลดลง ส่งผลให้สามารถ

เก็บข้อมูลได้แม่นย ามากขึ้น จากนั้นจึงใช้โปรแกรมเก็บค่าสีในภาพแต่ละภาพเพ่ือน ามาใช้เป็นข้อมูลใน

การฝึกตัวแบบ 
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รูปที่ 27 การแบ่งภาพออกเป็นสี่ส่วนแล้วจึงท า Perspective Transform และครอบตัดภาพเพ่ือให้
เก็บข้อมูลสีมีความแม่นย ามากข้ึน 

 

ส าหรับวิธีการเก็บค่าสีนั้นภายในกรอบของแต่ละสีจะเก็บค่า 9 บริเวณ โดยแต่ละบริเวณมี

ขนาด 7 x 7 พิกเซล ดังนั้นเมื่อรวมข้อมูลที่เก็บได้ในทุกเฉดสีในทุกภาพเข้าด้วยกันแล้วท าให้ได้ข้อมูล

เฉดสีส าหรับการฝึกสอนตัวแบบในแต่ละอุปกรณ์จ านวน 7 x 7 x 9 x 320 x 104 สี หรอืประมาณ 14 

ล้านสี 
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รูปที่ 28 การเก็บข้อมูลส าหรับฝึกสอนตัวแบบแปลงค่าสีจากรูปที่ถ่ายโดยอุปกรณ์ท่ีใช้ในการทดลอง 

 

 หลังจากเก็บข้อมูลส าหรับฝึกสอนแล้วจะน าข้อมูลของแต่ละอุปกรณ์มาท าการจับคู่กัน 

ยกตัวอย่างเช่น เมื่อต้องการข้อมูลฝึกสอนส าหรับตัวแบบแปลงค่าสี iPad เป็น MotoC จะน าข้อมูล

ของ MotoC ใส่ในฝั่งของ Label (กรอบสีฟ้า) และข้อมูลของ iPad ใส่ในฝั่งของ Features (กรอบสี

เขียว) ดังรูปที่ 29 และเนื่องจากมีอุปกรณ์ถ่ายภาพทั้งหมดสามอุปกรณ์จึงท าให้ได้ข้อมูล 6 คู่ ส าหรับ

ฝึกสอนตัวแบบแปลงค่าสีหกตัวแบบ 

 หลังจากจับคู่ข้อมูลแล้วจะน าข้อมูลมาแบ่งออกเป็นสามส่วน ดังนี้ 

1. Train Set = ข้อมูลส าหรับฝึกสอนตัวแบบแปลงค่าสี เป็นจ านวน 60% จากข้อมูลของแต่ละคู่ 

2. Validate Set = ข้อมูลส าหรับทดสอบเพ่ือหาตัวแบบที่ดีที่สุด โดยข้อมูลในเซตนี้จะเป็นข้อมูลที่ไม่

ปรากฎในเทรนเซต (Disjoint) เป็นจ านวน 20% จากข้อมูลของแต่ละคู่ 

3. Test Set = ข้อมูลส าหรับใช้ทดสอบเปรียบเทียบกับวิธีการแปลงค่าสีแบบอ่ืนๆ โดยข้อมูลในเซตนี้

จะเป็นข้อมูลที่ไม่ปรากฎในเทรนเซต (Disjoint) เป็นจ านวน 20% จากข้อมูลของแต่ละคู่ 
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รูปที่ 29 การจับคู่ข้อมูลส าหรับสร้างเป็นข้อมูลฝึกสอนตัวแบบแปลงค่าสีระหว่างอุปกรณ์ 
 

 

รูปที่ 30 สรุปขั้นตอนการเก็บข้อมูลส าหรับฝึกสอนตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกส าหรับการแปลงค่าสี
ระหว่างอุปกรณ์ 
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4.3 การออกแบบโครงข่ายประสาทเทียมส าหรับแปลงค่าสี 

เนื่องจากเป้าหมายของการออกแบบเครือข่ายคือการจับคู่ค่า RGB ขาเข้าของอุปกรณ์

ถ่ายภาพหนึ่งเพ่ือส่งออกค่า RGB ของอุปกรณ์ถ่ายภาพอีกเครื่องหนึ่ง ดังนั้นทั้งขาเข้าและขาออกจะ

ประกอบด้วยค่า RGB สามค่า ด้านในของเครือข่ายประกอบด้วยเซตของเลเยอร์จ านวนสามถึงห้าเซต 

โดยแต่ละเซตประกอบด้วย Dense Layer ซึ่งเชื่อมต่อกันแบบ Fully Connected โดยแต่ละเลเยอร์

ใช้ฟังก์ชั่น Rectified Linear Unit (ReLU) เป็น Activation Function ผลลัพธจากฟงก์ชั่น ReLU จะ

ถูกสง ไปสูเลเยอร์ Batch Normalization เพ่ือลดค่าความผิดพลาดที่เกิดจากเลเยอร์ก่อนหน้าจากนั้น

จึงส่งต่อผลลัพธ์ไปที่ Dense Layer ซึ่งเป็นชั้นสุดท้าย รูปที่ 31 แสดงสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาท

เทียมที่น าเสนอ  

 

 

รูปที่ 31 สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมของตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกทั้งสามแบบที่ใช้ในการ
ทดลอง 
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4.4 กลไกการฝึกและทดสอบตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกอย่างเป็นระบบ 

ในการฝึกโครงข่ายประสาทเทียมนั้นเพื่อให้ได้ตัวแบบที่มีความแม่นย าจ าเป็นต้องทดลอง

หลายครั้งด้วยค่าพารามิเตอร์หลายค่าและสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมที่แตกต่างกันไปในแต่

ละครั้ง งานวิจัยนี้จึงได้ออกแบบกลไกส าหรับทดลองฝึกโครงข่ายประสาทเทียมหลายครั้งอย่างเป็น

ระบบ เพ่ือสะดวกต่อการบันทึกผลและการค้นหาตัวแบบที่ให้ผลดีที่สุดส าหรับการแปลงค่าสีใน

รูปภาพของอุปกรณ์แต่ละคู่ 

กลไกการฝึกโครงข่ายประสาทเทียมเริ่มต้นที่การใช้โปรแกรมสร้างไฟล์พารามิเตอร์เซตของ

การทดลองในแต่ละครั้ง หน้าที่ของไฟล์พารามิเตอร์เซตคือการก าหนดขอบเขตของตัวแปรต่างๆ ที่จะ

ป้อนให้โครงข่ายประสาทเทียมและก าหนดชนิดของโครงข่ายประสทเทียมที่ใช้ในการทดลองแต่ละครั้ง 

โดยภายในไฟล์พารามิเตอร์เซตประกอบด้วยข้อมูลดังนี้  

1. Label = อุปกรณ์เป้าหมายในการแปลงค่าสี 

2. Feature = อุปกรณ์ต้นแบบ 

3. Experiment No = หมายเลขการทดลอง 

4. hidden_layer_dim = ลิสต์เก็บจ านวนโหนดใน Hidden Layer ของโครงข่ายประสาทเทียม 

5. Minibatch_size = ลิสตเ์ก็บขนาดของ Minibatch Size 

6. num_train_sample_per_sweep = จ านวนข้อมูลส าหรับฝึกสอน 

7. num_test_sample = จ านวนข้อมูลส าหรับทดสอบ 

8. combination = จ านวนกลุ่มของพารามิเตอร์ทั้งหมดที่ป้อนให้โครงข่ายประสาทเทียม โดยคิด

จากขนาดของลิสต์ hidden_layer_dim * ขนาดของลิสต์ Minibatch_size 

9. num_dense_layer = จ านวนชั้นของ hidden_layer มีค่าตั้งแต่ 3 – 5  

10. train_file_name = ไฟล์ข้อมูลที่ใช้ในการฝีกสอนตัวแบบ 

11. test_file_name = ไฟล์ข้อมูลที่ใช้ในการทดสอบตัวแบบ 
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รูปที่ 32 ตัวอย่างไฟล์พารามิเตอร์เซตในการทดลองครั้งที่ 60 ซึ่งเป็นการทดลองสร้างตัวแบบแปลงค่า
สีจาก iPad Mini 4 เป็น MotoC โดยมีกลุ่มพารามิเตอร์ทั้งหมด 10 กลุ่ม (Combination) และใช้

สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมแบบ 3 เลเยอร์ 
 

ล าดับต่อไปโปรแกรมควบคุมการทดลองจะอ่านไฟล์พารามิเตอร์เซต จากนั้นจะเรียกใช้งาน

โครงข่ายประสาทเทียมตามจ านวนเลเยอร์ที่ระบุในไฟล์พารามิเตอร์เซต และป้อนค่าพารามิเตอร์กลุ่ม

แรกให้กับโครงข่าย เมื่อโครงข่ายได้รับค่าพารามิเตอร์แล้วจะอ่านข้อมูลส าหรับใช้ฝึกตามจ านวน

พารามิเตอร์ num_train_sample_per_sweep และอ่านข้อมูลส าหรับใช้ทดสอบตามจ านวน

พารามิเตอร์ num_test_samples เมื่ออ่านข้อมูลเสร็จสิ้นแล้วจะเข้าสู่ขั้นตอนของการฝึกและทดสอบ 

เมื่อเสร็จสิ้นการฝึกและทดสอบจะเขียนไฟล์บันทึกผลที่ได้จากการฝึกและทดสอบ จากนั้น

โปรแกรมควบคุมการทดลองจะป้อนค่าพารามิเตอร์กลุ่มถัดไปให้กับโครงข่ายเพ่ือท าการฝึกและ

ทดสอบต่อไปจนครบทุกกลุ่มพารามิเตอร์ 

 ภายในไฟล์ผลลัพธ์จากการฝึกแต่ละครั้งนั้นประกอบด้วยค่าห้าค่าส าหรับตรวจสอบความ

แม่นย า ได้แก่  

[1] ค่าความต่างที่มากท่ีสุดระหว่างข้อมูลเป้าหมายและข้อมูลต้นฉบับ ซึ่งค านวณจาก max(|Label(v) 

- Feature(v)|) เมื่อ v คือค่าสีจากหนึ่งแชนแนลสีในระบบ RGB  

[2] ค่าความต่างมากท่ีสุดระหว่างข้อมูลเป้าหมายและค่าที่ท านายได้จากตัวแบบ ค านวณได้จาก 

max(|Label(v) - Predict(v)|) เมื่อ v คือค่าสีจากหนึ่งแชนแนลสีในระบบ RGB 

[3] ค่าเฉลี่ยความต่างระหว่างข้อมูลเป้าหมายและข้อมูลต้นฉบับ avg(|Label(v) - Feature(v)|) 

[4] ค่าเฉลี่ยความต่างระหว่างข้อมูลเป้าหมายและค่าท่ีท านายได้ avg(|Label(v) - Predict(v)|)  

[5] ส่วนเบียงเบนมาตรฐานของค่าเฉลี่ยความต่างระหว่างข้อมูลเป้าหมายและค่าท่ีท านายได้  

 



  33 

 

 

รูปที่ 33 ตัวอย่างผลลัพธ์ที่ได้จากการฝึกโดยกลุ่มพารามิเตอร์หนึ่งกลุ่ม 
 

หลังจากทดลองเสร็จนั้นการหาตัวแบบแปลงค่าสีประหว่างอุปกรณ์ที่ให้ประสิทธิภาพดีที่สุด

ท าได้โดยการเปรียบเทียบค่าความแตกต่างโดยเฉลี่ยระหว่างข้อมูลเป้าหมายกับค่าที่ท านายได้จากตัว

แบบ (avg Label – Predict diff) โดยตัวแบบใดให้ค่าความแตกต่างน้อยที่สุดจะเป็นตัวแบบที่แปลง

ค่าสีได้ใกล้เคียงกับภาพเป้าหมายมากที่สุดจึงให้ประสิทธิภาพดีที่สุด รูปที่ 34 สรุปกลไกการฝึกสอน

และทดสอบตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกส าหรับแปลงค่าสีระหว่างอุปกรณ์อย่างเป็นระบบ 

 

 

รูปที่ 34 กลไกการฝึกสอนตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกส าหรับแปลงค่าสีระหว่างอุปกรณ์อย่างเป็นระบบ 
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4.5 การน าตัวแบบการเรียนรู้ที่ผ่านการฝึกมาใช้ในการขยายข้อมูลภาพ 

การขยายข้อมูลภาพเริ่มด้วยการคัดเลือกผลลัพธ์การฝึกที่ดีที่สุดโดยดูจากไฟล์ผลลัพธ์ที่ได้

เขียนไว้ในการฝึกแต่ละครั้ง โดยค่าที่ใช้เป็นเกณฑ์ในการเลือกผลลัพธ์ที่ดีที่สุดคือค่าความต่างโดยเฉลี่ย

ระหว่าง Label – Predict (ค่าที่ท านายได้) ผลลัพธ์ใดที่ให้ค่าความต่างโดยเฉลี่ยน้อยที่สุดจะถือว่าเป็น

ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด จากนั้นโปรแกรมตัวท านายจะอ่านภาพที่ต้องการขยายข้อมูลและดึงเอาสีที่แตกต่าง

กันทั้งหมดจากภาพที่ต้องการขยายข้อมูลและส่งให้โครงข่ายประสาทเทียมที่คัดเลือกไว้ท านายค่าสีที่

ควรจะเป็น (Predicted) และเก็บข้อมูลเป็น Key – Value เพ่ือความสะดวกในการเรียกใช้  

 เมื่อท านายค่าครบแล้วล าดับต่อไปโปรแกรมตัวท านายจะคัดลอกภาพจากภาพต้นฉบับ แล้ว

ปรับสีในภาพคัดลอกตามข้อมูลแบบ Key – Value ที่ได้จากการท านาย จากนั้นจึงบันทึกภาพท่ีแก้ไข

สีแล้วเพ่ือความสะดวกในการตรวจสอบต่อไป สุดท้ายโปรแกรมจะรายงานเวลาทั้งหมดที่ใช้ไปในการ

สร้างภาพใหม่ (ขยายข้อมูล) รูปที่ 35 สรุปกลไกในการขยายข้อมูลภาพโดยใช้ตัวแบบการเรียนรู้ที่ผ่าน

การฝึก 

 

 

รูปที่ 35 กลไกการใช้ตัวแบบที่ผ่านการฝึกสอนแปลงค่าสีจากภาพต้นฉบับให้เป็นสีจากภาพเป้าหมาย 
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บทที่ 5 

ผลการด าเนินงานวิจัย 

 

5.1 การศึกษาความคงท่ีของสีจากภาพของอุปกรณ์ที่ใช้ในการทดลอง 

  การทดสอบความคงที่ของสีจากภาพของกล้องที่ใช้ในการทดลองเริ่มต้นโดยการน าอุปกรณ์

ทั้งสามติดตั้งบนขาตั้งกล้อง แล้วจึงถ่ายรูป color palette จ านวน 30 รูปต่ออุปกรณ์ จากนั้นจึงใช้

โปรแกรมเก็บค่าสีจากจุดเดียวกันในแต่รูปของ color palette เพ่ือน ามาพล็อตกราฟ โดยหาอุปกรณ์

ใดมีความคงท่ีของสีมาก จุดสีในกราฟจะมีความเกาะกลุ่มกันมากกว่าอุปกรณ์ท่ีมีความคงที่ของสีน้อย 

 

 

รูปที่ 36 Color Palette ส าหรับใช้ทดสอบความคงท่ีของสีจากภาพที่ถ่ายโดยอุปกรณ์ท่ีใช้ในการ
ทดลอง 
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รูปที่ 37 ความคงที่ของสีจากภาพของ MotoC เมื่อมองจากมุมมองตามแกน R แกน G และแกน B 
ตามล าดับ 

 

 

รูปที่ 38 ความคงที่ของสีจากภาพของ iPad Mini 4 เมื่อมองจากมุมมองตามแกน R แกน G และแกน 
B ตามล าดับ 

 

 

รูปที่ 39 ความคงที่ของสีจากภาพของ Galaxy S8 เมื่อมองจากมุมมองตามแกน R แกน G และแกน 
B ตามล าดับ 
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จากกราฟความคงท่ีสีของทั้งสามอุปกรณ์แสดงให้เห็นว่า Galaxy S8 มีความคงที่ของสีมาก

ที่สุด รองลงมาคือ iPad Mini 4 และ MotoC เป็นอุปกรณ์ที่มีความคงท่ีของสีต่ าสุดในบรรดาอุปกรณ์

ที่เลือกใช้ในการทดลอง 

ความคงที่ของสีมีผลต่อความแม่นย าที่ได้ในหัวข้อ 5.4 การทดสอบด้วยภาพจริงจากอุปกรณ์

ถ่ายภาพที่ใช้ในการทดลองจากผลการทดสอบในหัวข้อดังกล่าวพบว่าตัวแบบที่ฝึกสอนด้วยข้อมูลจาก

ตัวแบบแปลงค่าสีเป็น MotoC ท าให้เกิดการเพ่ิมความแม่นย าในรูปจาก iPad Mini4 มากท่ีสุดแทนที่

จะเป็นรูปจาก MotoC เอง สาเหตุที่เกิดปรากฎการนี้สามารถอธิบายได้จากผลทดสอบความคงท่ีของสี

จากกล้องของ MotoC ซึ่งพบว่ามีความคงที่ของสีต่ าสุดในบรรดาอุปกรณ์ทดสอบทั้งสาม ดังนั้นในการ

ถ่ายภาพแต่ละครั้งของ MotoC จึงให้สีที่ไม่เหมือนกันโดยในบางครั้งอาจให้สีคล้ายกับสีที่ได้จากกล้อง

ของ iPad Mini4 ซึ่งมีความคงที่ของสีเป็นล าดับถัดมา จึงท าให้ความแม่นย าเพ่ือขึ้นมากกว่าเมื่อ

ทดสอบด้วยรูปจริงจาก iPad Mini4 

 

5.2 ตัวแบบแปลงค่าสีระหว่างอุปกรณ์ 

ส่วนนี้จะกล่าวถึงการทดลองและผลของวิธีการที่เสนอ เริ่มต้นด้วยการแสดงความถูกต้องของ

ตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมที่ทดลองใช้ส าหรับ (1) ตัวแบบแปลงค่าสีจาก iPad Mini4 เป็น 

MotoC และ (2) ตัวแบบแปลงค่าสีจาก MotoC เป็น iPad Mini4 (3) ตัวแบบแปลงค่าสีจาก iPad 

Mini4 เป็น Galaxy S8 (4) ตัวแบบแปลงค่าสีจาก Galaxy S8 เป็น iPad Mini4 (5) ตัวแบบแปลงค่า

สีจาก Galaxy S8 เป็น MotoC (6) ตัวแบบแปลงค่าสีจาก MotoC เป็น Galaxy S8 และ (7) เป็นการ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบแต่ละตัวเทียบกับวิธี Poly Fit 

 

5.2.1 ตัวแบบแปลงค่าสีจาก iPad Mini 4 เป็น MotoC  

 ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดของตัวแบบแปลงค่าสีจาก iPad Mini 4 เป็น MotoC นั้นมาจากกลุ่ม

พารามิเตอร์ที่ 10 ในการทดลองครั้งที่ 60 โดยกลุ่มพารามิเตอร์ดังกล่าวมีจ านวนชั้น Hidden Layer 3 

ชั้น จ านวนโหนดใน Hidden Layer แต่ละชั้นจ านวน 33 โหนด และมี Minibatch Size ขนาด 500  

รูปที่ 40 แสดงกราฟสรุปผลการฝึกและทดสอบของทุกกลุ่มพารามิเตอร์ในการทดลองครั้งที่ 60 และ

ตารางที่ 2 แสดงรายละเอียดผลการฝึกและทดสอบตัวแบบที่ใช้พารามิเตอร์กลุ่มท่ี 10 
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รูปที่ 40 ประสิทธิภาพของตัวแบบแปลงค่าสีจาก iPad Mini 4 ไปเป็น MotoC แท่งสีแดงเขียวและ
น้ าเงินแสดงค่าเฉลี่ยของการแมพสีที่ผิดพลาดของตัวแบบแต่ละตัว แท่งสีด าแสดงผลรวมของการแมพ

สีที่ผิดพลาดจากทั้งสามแชนแนลสี 
 

ตารางที่ 2 รายละเอียดผลการทดสอบตัวแบบการแปลงค่าสีจากกลุ่มพารามิเตอร์ที่ 10 ซึ่งเป็นตัวแบบ
ที่ดีที่สุดที่ได้จากการทดลองแปลงค่าสีจาก iPad Mini 4 ไปเป็น MotoC 

Metrics R G B 

ความแตกต่างมากสุดระหว่างสีจาก MotoC และ iPad Mini 4 85.0 75.0 77.0 
ความแตกต่างมากสุดระหว่างสีจาก MotoC และค่าที่ท านายได้ 66.0 71.0 74.0 

ค่าเฉลี่ยความแตกต่างระหว่างสีจาก MotoC และ iPad Mini 4 14.12 12.21 10.73 
ค่าเฉลี่ยความแตกต่างระหว่างสีจาก MotoC และค่าที่ท านายได้ 7.96 7.40 8.23 

ส่วนเบี่ยงเบนมาตราฐานของค่าเฉลี่ยความแตกต่างระหว่างสีจาก 
MotoC และค่าที่ท านายได้ 

6.25 5.84 6.70 

 

จากผลลัพธ์การทดสอบของตัวแบบที่ใช้พารามิเตอร์กลุ่มท่ี 10 นั้นแสดงให้เห็นว่าโดยเฉลี่ย

แล้วความแตกต่างระหว่างแต่ละจุดในภาพของ MotoC (Label) และ iPad Mini 4 (Feature) อยู่ที่

ประมาณ 14.12  12.21  10.73 ตามล าดับสี RGB แต่ค่าความแตกต่างโดยเฉลี่ยระหว่างแต่ละจุดใน

ภาพของ MotoC ซึ่งเป็นภาพเป้าหมาย และค่าท่ีท านายได้มีความต่างกันโดยเฉลี่ยประมาณ 7.96  
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7.40  8.23 ตามล าดับ RGB แสดงให้เห็นว่าค่าสีที่ท านายได้จากตัวแบบมีความใกล้เคียงกับภาพ

เป้าหมายมากข้ึนหลังจากผ่านการแปลงค่าสีแล้ว 

 

5.2.2 ตัวแบบแปลงค่าสีจาก MotoC เป็น iPad Mini 4  

ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดของตัวแบบแปลงค่าสีจาก MotoC เป็น iPad Mini 4 นั้นมาจากกลุ่ม

พารามิเตอร์ที่ 10 ในการทดลองครั้งที่ 63 โดยกลุ่มพารามิเตอร์ดังกล่าวมีจ านวนชั้น Hidden Layer 3 

ชั้น จ านวนโหนดใน Hidden Layer แต่ละชั้นจ านวน 33 โหนด และมี Minibatch Size ขนาด 500  

รูปที่ 41 แสดงกราฟสรุปผลการฝึกและทดสอบของทุกกลุ่มพารามิเตอร์ในการทดลองครั้งที่ 63 และ

ตารางที่ 3 แสดงรายละเอียดผลการฝึกและทดสอบตัวแบบที่ใช้พารามิเตอร์กลุ่มท่ี 10 

 

 

รูปที่ 41 ประสิทธิภาพของตัวแบบแปลงค่าสีจาก MotoC ไปเป็น iPad Mini 4 แท่งสีแดงเขียวและ
น้ าเงินแสดงค่าเฉลี่ยของการแมพสีที่ผิดพลาดของตัวแบบแต่ละตัว แท่งสีด าแสดงผลรวมของการแมพ

สีที่ผิดพลาดจากทั้งสามแชนแนลสี 
 

ตารางที่ 3 รายละเอียดผลการทดสอบตัวแบบการแปลงค่าสีจากกลุ่มพารามิเตอร์ที่ 10 ซึ่งเป็นตัวแบบ
ที่ดีที่สุดที่ได้จากการทดลองแปลงค่าสีจาก MotoC ไปเป็น iPad Mini 4 

Metrics R G B 
ความแตกต่างมากสุดระหว่างสีจาก iPad Mini 4 และ MotoC 83.0 73.0 77.0 

ความแตกต่างมากสุดระหว่างสีจาก iPad Mini 4 และค่าท่ีท านายได้ 78.0 62.0 76.0 
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ค่าเฉลี่ยความแตกต่างระหว่างสีจาก iPad Mini 4 และ MotoC 14.14 12.22 10.75 

ค่าเฉลี่ยความแตกต่างระหว่างสีจาก iPad Mini 4 และค่าที่ท านายได้ 7.58 6.70 6.58 
ส่วนเบี่ยงเบนมาตราฐานของค่าเฉลี่ยความแตกต่างระหว่างสีจาก iPad 
Mini 4 และค่าที่ท านายได้ 

6.16 5.55 5.36 

 

จากผลลัพธ์การทดสอบของตัวแบบที่ใช้พารามิเตอร์กลุ่มท่ี 10 นั้นแสดงให้เห็นว่าโดยเฉลี่ย

แล้วความแตกต่างระหว่างแต่ละจุดในภาพของ iPad Mini 4 (Label) และ MotoC (Feature) อยู่ที่

ประมาณ 14.14  12.22  10.75 ตามล าดับสี RGB แต่ค่าความแตกต่างโดยเฉลี่ยระหว่างแต่ละจุดใน

ภาพของ iPad Mini 4 ซึ่งเป็นภาพเป้าหมายและค่าที่ท านายได้มีความต่างกันโดยเฉลี่ยประมาณ 7.58  

6.70  6.58 ตามล าดับ RGB แสดงให้เห็นว่าค่าสีที่ท านายได้จากตัวแบบมีความใกล้เคียงกับภาพ

เป้าหมายมากข้ึนหลังจากผ่านการแปลงค่าสีแล้ว 

 

5.2.3 ตัวแบบแปลงค่าสีจาก iPad Mini 4 เป็น Galaxy S8 

ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดของตัวแบบแปลงค่าสีจาก iPad Mini 4 เป็น Galaxy S8 นั้นมาจากกลุ่ม

พารามิเตอร์ที่ 10 ในการทดลองครั้งที่ 66 โดยกลุ่มพารามิเตอร์ดังกล่าวมีจ านวนชั้น Hidden Layer 3 

ชั้น จ านวนโหนดใน Hidden Layer แต่ละชั้นจ านวน 33 โหนด และมี Minibatch Size ขนาด 500  

รูปที่ 42 แสดงกราฟสรุปผลการฝึกและทดสอบของทุกกลุ่มพารามิเตอร์ในการทดลองครั้งที่ 66 และ

ตารางที่ 4 แสดงรายละเอียดผลการฝึกและทดสอบตัวแบบที่ใช้พารามิเตอร์กลุ่มท่ี 10 
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รูปที่ 42 ประสิทธิภาพของตัวแบบแปลงค่าสีจาก iPad Mini 4 ไปเป็น Galaxy S8 แท่งสีแดงเขียว
และน้ าเงินแสดงค่าเฉลี่ยของการแมพสีที่ผิดพลาดของตัวแบบแต่ละตัว แท่งสีด าแสดงผลรวมของการ

แมพสีที่ผิดพลาดจากท้ังสามแชนแนลสี 
 

ตารางที่ 4 รายละเอียดผลการทดสอบตัวแบบการแปลงค่าสีจากกลุ่มพารามิเตอร์ที่ 10 ซึ่งเป็นตัวแบบ
ที่ดีที่สุดที่ได้จากการทดลองแปลงค่าสีจาก iPad Mini 4 ไปเป็น Galaxy S8 

Metrics R G B 

ความแตกต่างมากสุดระหว่างสีจาก Galaxy S8 และ iPad Mini 4 53.0 51.0 68.0 
ความแตกต่างมากสุดระหว่างสีจาก Galaxy S8 และค่าที่ท านายได้ 63.0 46.0 65.0 

ค่าเฉลี่ยความแตกต่างระหว่างสีจาก Galaxy S8 และ iPad Mini 4 11.65 7.83 16.62 

ค่าเฉลี่ยความแตกต่างระหว่างสีจาก Galaxy S8 และค่าที่ท านายได้ 6.63 5.27 7.17 
ส่วนเบี่ยงเบนมาตราฐานของค่าเฉลี่ยความแตกต่างระหว่างสีจาก Galaxy 
S8 และค่าที่ท านายได้ 

5.18 4.39 6.04 

 

จากผลลัพธ์การทดสอบของตัวแบบที่ใช้พารามิเตอร์กลุ่มท่ี 10 นั้นแสดงให้เห็นว่าโดยเฉลี่ย

แล้วความแตกต่างระหว่างแต่ละจุดในภาพของ Galaxy S8 (Label) และ iPad Mini 4 (Feature) อยู่

ที่ประมาณ 11.65  7.83  16.62 ตามล าดับสี RGB แต่ค่าความแตกต่างโดยเฉลี่ยระหว่างแต่ละจุดใน

ภาพของ Galaxy S8 ซึ่งเป็นภาพเป้าหมายและค่าที่ท านายได้มีความต่างกันโดยเฉลี่ยประมาณ 6.63  
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5.27  7.14 ตามล าดับ RGB แสดงให้เห็นว่าค่าสีที่ท านายได้จากตัวแบบมีความใกล้เคียงกับภาพ

เป้าหมายมากข้ึนหลังจากผ่านการแปลงค่าสีแล้ว 

 

5.2.4 ตัวแบบแปลงค่าสีจาก Galaxy S8 เป็น iPad Mini 4 

ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดของตัวแบบแปลงค่าสีจาก Galaxy S8 เป็น iPad Mini 4 นั้นมาจากกลุ่ม

พารามิเตอร์ที่ 10 ในการทดลองครั้งที่ 69 โดยกลุ่มพารามิเตอร์ดังกล่าวมีจ านวนชั้น Hidden Layer 3 

ชั้น จ านวนโหนดใน Hidden Layer แต่ละชั้นจ านวน 33 โหนด และมี Minibatch Size ขนาด 500  

รูปที่ 43 แสดงกราฟสรุปผลการฝึกและทดสอบของทุกกลุ่มพารามิเตอร์ในการทดลองครั้งที่ 69 และ

ตารางที่ 5 แสดงรายละเอียดผลการฝึกและทดสอบตัวแบบที่ใช้พารามิเตอร์กลุ่มท่ี 10 

 

 

รูปที่ 43 ประสิทธิภาพของตัวแบบแปลงค่าสีจาก Galaxy S8 ไปเป็น iPad Mini 4 แท่งสีแดงเขียว
และน้ าเงินแสดงค่าเฉลี่ยของการแมพสีที่ผิดพลาดของตัวแบบแต่ละตัว แท่งสีด าแสดงผลรวมของการ

แมพสีที่ผิดพลาดจากท้ังสามแชนแนลสี 
 

ตารางที่ 5 รายละเอียดผลการทดสอบตัวแบบการแปลงค่าสีจากกลุ่มพารามิเตอร์ที่ 10 ซ่ึงเป็นตัวแบบ
ที่ดีที่สุดที่ได้จากการทดลองแปลงค่าสีจาก Galaxy S8 ไปเป็น iPad Mini 4 

Metrics R G B 

ความแตกต่างมากสุดระหว่างสีจาก iPad Mini 4  และ Galaxy S8 53.0 49.0 68.0 
ความแตกต่างมากสุดระหว่างสีจาก iPad Mini 4 และค่าท่ีท านายได้ 64.0 44.0 55.0 
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ค่าเฉลี่ยความแตกต่างระหว่างสีจาก iPad Mini 4 และ Galaxy S8 11.63 7.81 16.63 

ค่าเฉลี่ยความแตกต่างระหว่างสีจาก iPad Mini 4  และค่าที่ท านายได้ 6.69 5.32 6.25 
ส่วนเบี่ยงเบนมาตราฐานของค่าเฉลี่ยความแตกต่างระหว่างสีจาก iPad 
Mini 4 และค่าที่ท านายได้ 

5.50 4.63 5.15 

 

จากผลลัพธ์การทดสอบของตัวแบบที่ใช้พารามิเตอร์กลุ่มท่ี 10 นั้นแสดงให้เห็นว่าโดยเฉลี่ย

แล้วความแตกต่างระหว่างแต่ละจุดในภาพของ iPad Mini 4 (Label) และ Galaxy S8 (Feature) อยู่

ที่ประมาณ 11.63  7.81  16.63 ตามล าดับสี RGB แต่ค่าความแตกต่างโดยเฉลี่ยระหว่างแต่ละจุดใน

ภาพของ iPad Mini 4 ซึ่งเป็นภาพเป้าหมายและค่าที่ท านายได้มีความต่างกันโดยเฉลี่ยประมาณ 6.69  

5.32  6.25 ตามล าดับ RGB แสดงให้เห็นว่าค่าสีที่ท านายได้จากตัวแบบมีความใกล้เคียงกับภาพ

เป้าหมายมากข้ึนหลังจากผ่านการแปลงค่าสีแล้ว 

 

5.2.5 ตัวแบบแปลงค่าสีจาก Galaxy S8 เป็น MotoC 

ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดของตัวแบบแปลงค่าสีจาก Galaxy S8 เป็น MotoC นั้นมาจากกลุ่ม

พารามิเตอร์ที่ 10 ในการทดลองครั้งที่ 72 โดยกลุ่มพารามิเตอร์ดังกล่าวมีจ านวนชั้น Hidden Layer 3 

ชั้น จ านวนโหนดใน Hidden Layer แต่ละชั้นจ านวน 33 โหนด และมี Minibatch Size ขนาด 500  

รูปที่ 44 แสดงกราฟสรุปผลการฝึกและทดสอบของทุกกลุ่มพารามิเตอร์ในการทดลองครั้งที่ 72 และ

ตารางที่ 6 แสดงรายละเอียดผลการฝึกและทดสอบตัวแบบที่ใช้พารามิเตอร์กลุ่มท่ี 10 
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รูปที่ 44 ประสิทธิภาพของตัวแบบแปลงค่าสีจาก Galaxy S8 ไปเป็น MotoC แท่งสีแดงเขียวและน้ า
เงินแสดงค่าเฉลี่ยของการแมพสีที่ผิดพลาดของตัวแบบแต่ละตัว แท่งสีด าแสดงผลรวมของการแมพสีที่

ผิดพลาดจากทั้งสามแชนแนลสี 
 

ตารางที่ 6 รายละเอียดผลการทดสอบตัวแบบการแปลงค่าสีจากกลุ่มพารามิเตอร์ที่ 10 ซึ่งเป็นตัวแบบ
ที่ดีที่สุดที่ได้จากการทดลองแปลงค่าสีจาก Galaxy S8 ไปเป็น MotoC 

Metrics R G B 

ความแตกต่างมากท่ีสุดระหว่างสีจาก MotoC  และ Galaxy S8 83.0 73.0 79.0 
ความแตกต่างมากท่ีสุดระหว่างสีจาก MotoC และค่าที่ท านายได้ 76.0 83.0 85.0 

ค่าเฉลี่ยความแตกต่างระหว่างสีจาก MotoC และ Galaxy S8 19.91 11.40 13.88 
ค่าเฉลี่ยความแตกต่างระหว่างสีจาก MotoC  และค่าที่ท านายได้ 7.89 6.24 8.09 

ส่วนเบี่ยงเบนมาตราฐานของค่าเฉลี่ยความแตกต่างระหว่างสีจาก 
MotoC และค่าที่ท านายได้ 

6.05 4.95 6.35 

 

จากผลลัพธ์การทดสอบของตัวแบบที่ใช้พารามิเตอร์กลุ่มท่ี 10 นั้นแสดงให้เห็นว่าโดยเฉลี่ย

แล้วความแตกต่างระหว่างแต่ละจุดในภาพของ MotoC (Label) และ Galaxy S8 (Feature) อยู่ที่

ประมาณ 19.91  11.40  13.88 ตามล าดับสี RGB แต่ค่าความแตกต่างโดยเฉลี่ยระหว่างแต่ละจุดใน

ภาพของ MotoC ซึ่งเป็นภาพเป้าหมายและค่าที่ท านายได้มีความต่างกันโดยเฉลี่ยประมาณ 7.89  
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6.24  8.09 ตามล าดับ RGB แสดงให้เห็นว่าค่าสีที่ท านายได้จากตัวแบบมีความใกล้เคียงกับภาพ

เป้าหมายมากข้ึนหลังจากผ่านการแปลงค่าสีแล้ว 

 

5.2.6 ตัวแบบแปลงค่าสีจาก MotoC เป็น Galaxy S8  

ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดของตัวแบบแปลงค่าสีจาก MotoC เป็น Galaxy S8 นั้นมาจากกลุ่ม

พารามิเตอร์ที่ 10 ในการทดลองครั้งที่ 75 โดยกลุ่มพารามิเตอร์ดังกล่าวมีจ านวนชั้น Hidden Layer 3 

ชั้น จ านวนโหนดใน Hidden Layer แต่ละชั้นจ านวน 33 โหนด และมี Minibatch Size ขนาด 500  

รูปที่ 45 แสดงกราฟสรุปผลการฝึกและทดสอบของทุกกลุ่มพารามิเตอร์ในการทดลองครั้งที่ 75 และ

ตารางที่ 7 แสดงรายละเอียดผลการฝึกและทดสอบตัวแบบที่ใช้พารามิเตอร์กลุ่มท่ี 10 

 

 

รูปที่ 45 ประสิทธิภาพของตัวแบบแปลงค่าสีจาก MotoC ไปเป็น Galaxy S8 แท่งสีแดงเขียวและน้ า
เงินแสดงค่าเฉลี่ยของการแมพสีที่ผิดพลาดของตัวแบบแต่ละตัว แท่งสีด าแสดงผลรวมของการแมพสีที่

ผิดพลาดจากทั้งสามแชนแนลสี 
 

ตารางที่ 7 รายละเอียดผลการทดสอบตัวแบบการแปลงค่าสีจากกลุ่มพารามิเตอร์ที่ 10 ซึ่งเป็นตัวแบบ
ที่ดีที่สุดที่ได้จากการทดลองแปลงค่าสีจาก MotoC ไปเป็น Galaxy S8 

Metrics R G B 

ความแตกต่างมากท่ีสุดระหว่างสีจาก Galaxy S8 และ MotoC 78.0 71.0 77.0 
ความแตกต่างมากท่ีสุดระหว่างสีจาก Galaxy S8 และค่าที่ท านายได้ 79.0 83.0 89.0 
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ค่าเฉลี่ยความแตกต่างระหว่างสีจาก Galaxy S8 และ MotoC 19.85 11.42 13.87 

ค่าเฉลี่ยความแตกต่างระหว่างสีจาก Galaxy S8 และค่าที่ท านายได้ 7.21 5.38 7.54 
ส่วนเบี่ยงเบนมาตราฐานของค่าเฉลี่ยความแตกต่างระหว่างสีจาก 
Galaxy S8 และค่าที่ท านายได้ 

5.83 4.26 6.44 

 

จากผลลัพธ์การทดสอบของตัวแบบที่ใช้พารามิเตอร์กลุ่มท่ี 10 นั้นแสดงให้เห็นว่าโดยเฉลี่ย

แล้วความแตกต่างระหว่างแต่ละจุดในภาพของ Galaxy S8 (Label) และ MotoC (Feature) อยู่ที่

ประมาณ 19.85  11.42  13.87 ตามล าดับสี RGB แต่ค่าความแตกต่างโดยเฉลี่ยระหว่างแต่ละจุดใน

ภาพของ Galaxy S8 ซึ่งเป็นภาพเป้าหมายและค่าที่ท านายได้มีความต่างกันโดยเฉลี่ยประมาณ 7.21  

5.38  7.54 ตามล าดับ RGB แสดงให้เห็นว่าค่าสีที่ท านายได้จากตัวแบบมีความใกล้เคียงกับภาพ

เป้าหมายมากข้ึนหลังจากผ่านการแปลงค่าสีแล้ว 

 

5.2.7 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบแปลงค่าสี 

 ในส่วนนี้จะกล่าวถึงการน าตัวแบบแปลงค่าสีทั้งหกตัวมาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการ

ปรับค่าสีเทียบกับวิธี PolyFit ในข้อมูลทดสอบสองชุดได้แก่ชุดที่สร้างข้ึนพร้อมกับชุดข้อมูลที่ใช้ฝึกฝน

ตัวแบบโดยต่อไปนี้จะเรียกว่า Generate Set และชุดข้อมูลที่สร้างข้ึนโดยการสุ่มค่าสีโดยต่อไปนี้จะ

เรียกว่า Random Set นอกจากนี้จะมีการเปรียบเทียบภาพตัวอย่างที่ผ่านการขยายข้อมูลโดยวิธีทั้ง

สอง 

 ส าหรับการสร้าง Random Set นั้นได้ท าการสุ่มค่าสี RGB ขึ้นมาท้ังหมด 11,200 สีแล้วน ามา

จัดเรียงลงตารางขนาด 40 * 28 ภายในขนาดของกระดาษ A4 โดยแต่ละภาพจะประกอบด้วย สี 1120 

สี จากนั้นจึงพิมพ์ภาพทั้งหมดแล้วน าอุปกรณ์ถ่ายภาพที่เลือกทั้งสามอุปกรณ์ถ่ายภาพที่พิมพ์ออก

มาแล้วจึงใช้โปรแกรมเก็บค่าสีในช่องสีแต่ละช่องแล้วน ามาจับคู่เพ่ือสร้างเป็น Random Set  
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รูปที่ 46 ภาพส าหรับเก็บข้อมูลเพื่อสร้างข้อมูลชุด Random Set แต่ละภาพประกอบด้วยสีที่ถูกสู่ม
ขึ้นมาจ านวน 1,120 สี 

 

ค่าท่ีใช้ในการวัดประสิทธิภาพของตัวแบบที่ผ่านการฝึกและวิธี Poly Fit จะใช้การค านวน 

Euclidean Distance โดยมีสมการดังนี้ 

 

 

 
โดยที   

𝑅0, 𝐺0, 𝐵0 คือ ค่า RGB จากภาพเป้าหมายการแปลงสีภาพ 

𝑅1, 𝐺1, 𝐵1 คือ ค่า RGB จากภาพที ผ่านการแปลงสีด้วยโมเดล 

𝑅2, 𝐺2, 𝐵2 คือ ค่า RGB จากภาพที ฝ่านการแปลงสีด้วยวิธี Poly Fit 
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 ผู้วิจัยท าการค านวนค่า 𝐷𝑟𝑔𝑏1และ 𝐷𝑟𝑔𝑏2  ในแต่ละจุดจากข้อมูลทดสอบแล้วจึงน ามาหา

ค่าเฉลี่ย ถ้าค่าเฉลี่ยของ 𝐷𝑟𝑔𝑏1< 𝐷𝑟𝑔𝑏2  แสดงว่าภาพที่ผ่านการปรับสีด้วยโมเดลมีความใกล้เคียง

กับภาพเป้าหมายมากว่าภาพที่ปรับสีด้วยวิธี Poly Fit 

 เนื่องจากในการทดลองสร้างตัวแบบแปลงค่าสีระหว่างอุปกรณ์แต่ละคู่นั้นจะได้ตัวแบบแปลง

ค่าสีเป็นจ านวนมาก และตัวแบบแต่ละตัวนั้นให้ประสิทธิภาพในการแปลงค่าสีไม่เท่ากัน จึงได้ท าการ

สร้างกราฟส าหรับการเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบหลายตัวกับวิธี Poly Fit โดยกราฟเปรียบเทียบ

นั้นเป็นกราฟสามมิติ แกน X เป็นค่าจ านวนโหนดใน hidden layer แกน Y เป็นค่าจ านวนชั้นของ 

hidden layer แกน Z เป็นค่า Euclidean Distance ระนาบสีเขียวแทนค่า Euclidean Distance 

ของวิธี Poly Fit และจุดกลมแต่ละจุดแทนตัวแบบแปลงค่าสีแต่ละตัว 

 วิธีการประเมินผลจากกราฟท าได้โดยการสังเกตจุดวงกลมเทียบกับระนาบสีเขียว หากจุด

วงกลมใดอยู่ในระดับต่ ากว่าระนาบสีเขียวตามแนวแกน Z แสดงให้เห็นว่าค่า Euclidean Distance 

จากตัวแบบต่ ากว่า Euclidean Distance จากวิธี Poly Fit ตัวแบบดังกล่าวจึงเป็นตัวแบบที่มี

ประสิทธิภาพดีกว่าวิธี Poly Fit 

 

ตัวแบบแปลงค่าสีจาก iPad Mini 4 เป็น MotoC 

 

รูปที่ 47 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบแปลงค่าสีจาก iPad Mini 4 เป็น MotoC กราฟ
ด้านซ้ายทดสอบโดย Generate Set และกราฟด้านขวาทดสอบโดย Random Set 
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รูปที่ 48 เปรียบเทียบภาพที่ขยายข้อมูลโดยตัวแบบแปลงค่าสี iPadtoMotoC (A) ภาพต้นฉบับจาก 
iPad Mini 4 (B) ภาพเป้าหมายจาก MotoC (C) ภาพต้นฉบับที่แปลงค่าสีด้วยวิธี Poly Fit (D) ภาพ

ต้นฉบับที่แปลงค่าสีด้วยตัวแบบแปลงค่าสี iPadtoMotoC 
 

 

รูปที่ 49 เปรียบเทียบ Histogram จากภาพที่ขยายข้อมูลโดยตัวแบบแปลงค่าสี iPadtoMotoC (A) 
ภาพต้นฉบับจาก iPad Mini 4 (B) ภาพเป้าหมายจาก MotoC (C) ภาพต้นฉบับที่แปลงค่าสีด้วยวิธี 

Poly Fit (D) ภาพต้นฉบับที่แปลงค่าสีด้วยตัวแบบแปลงค่าสี iPadtoMotoC 
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ตัวแบบแปลงค่าสีจาก MotoC เป็น iPad Mini 4 

 

รูปที่ 50 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบแปลงค่าสีจาก MotoC เป็น iPad Mini 4 กราฟ
ด้านซ้ายทดสอบโดย Generate Set และกราฟด้านขวาทดสอบโดย Random Set 

 

 

รูปที่ 51 เปรียบเทียบภาพที่ขยายข้อมูลโดยตัวแบบแปลงค่าสี MotoCtoiPad (A) ภาพต้นฉบับจาก 
MotoC (B) ภาพเป้าหมายจาก iPad Mini 4 (C) ภาพต้นฉบับที่แปลงค่าสีด้วยวิธี Poly Fit (D) ภาพ

ต้นฉบับที่แปลงค่าสีด้วยตัวแบบแปลงค่าสี MotoCtoiPad 
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รูปที่ 52 เปรียบเทียบ Histogram จากภาพที่ขยายข้อมูลโดยตัวแบบแปลงค่าสี MotoCtoiPad (A) 
ภาพต้นฉบับจาก MotoC (B) ภาพเป้าหมายจาก iPad Mini 4 (C) ภาพต้นฉบับที่แปลงค่าสีด้วยวิธี 

Poly Fit (D) ภาพต้นฉบับที่แปลงค่าสีด้วยตัวแบบแปลงค่าสี MotoCtoiPad 
 

ตัวแบบแปลงค่าสีจาก iPad Mini 4 เป็น Galaxy S8 

 

รูปที่ 53 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบแปลงค่าสีจาก iPad Mini 4 เป็น Galaxy S8 
กราฟด้านซ้ายทดสอบโดย Generate Set และกราฟด้านขวาทดสอบโดย Random Set 
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รูปที่ 54 เปรียบเทียบภาพที่ขยายข้อมูลโดยตัวแบบแปลงค่าสี iPadtoS8 (A) ภาพต้นฉบับจาก iPad 
Mini 4 (B) ภาพเป้าหมายจาก Galaxy S8 (C) ภาพต้นฉบับที่แปลงค่าสีด้วยวิธี Poly Fit (D) ภาพ

ต้นฉบับที่แปลงค่าสีด้วยตัวแบบแปลงค่าสี iPadtoS8 
 

 

รูปที่ 55 เปรียบเทียบ Histogram จากภาพที่ขยายข้อมูลโดยตัวแบบแปลงค่าสี iPadtoS8 (A) ภาพ
ต้นฉบับจาก iPad Mini 4 (B) ภาพเป้าหมายจาก Galaxy S8 (C) ภาพต้นฉบับที่แปลงค่าสีด้วยวิธี 

Poly Fit (D) ภาพต้นฉบับที่แปลงค่าสีด้วยตัวแบบแปลงค่าสี iPadtoS8 
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ตัวแบบแปลงค่าสีจาก Galaxy S8 เป็น iPad Mini 4 

 

รูปที่ 56 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบแปลงค่าสีจาก Galaxy S8 เป็น iPad Mini 4 
กราฟด้านซ้ายทดสอบโดย Generate Set และกราฟด้านขวาทดสอบโดย Random Set 

 

 

รูปที่ 57 เปรียบเทียบภาพที่ขยายข้อมูลโดยตัวแบบแปลงค่าสี S8toiPad (A) ภาพต้นฉบับจาก 
Galaxy S8 (B) ภาพเป้าหมายจาก iPad Mini 4 (C) ภาพต้นฉบับที่แปลงค่าสีด้วยวิธี Poly Fit (D) 

ภาพต้นฉบับที่แปลงค่าสีด้วยตัวแบบแปลงค่าสี S8toiPad 
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รูปที่ 58 เปรียบเทียบ Histogram จากภาพที่ขยายข้อมูลโดยตัวแบบแปลงค่าสี S8toiPad (A) ภาพ
ต้นฉบับจาก Galaxy S8 (B) ภาพเป้าหมายจาก iPad Mini 4 (C) ภาพต้นฉบับที่แปลงค่าสีด้วยวิธี 

Poly Fit (D) ภาพต้นฉบับที่แปลงค่าสีด้วยตัวแบบแปลงค่าสี S8toiPad 
 

ตัวแบบแปลงค่าสีจาก Galaxy S8 เป็น MotoC 

 

รูปที่ 59 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบแปลงค่าสีจาก Galaxy S8 เป็น MotoC กราฟ
ด้านซ้ายทดสอบโดย Generate Set และกราฟด้านขวาทดสอบโดย Random Set 
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รูปที่ 60 เปรียบเทียบภาพที่ขยายข้อมูลโดยตัวแบบแปลงค่าสี S8toMotoC (A) ภาพต้นฉบับจาก 
Galaxy S8 (B) ภาพเป้าหมายจาก MotoC (C) ภาพต้นฉบับที่แปลงค่าสีด้วยวิธี Poly Fit (D) ภาพ

ต้นฉบับที่แปลงค่าสีด้วยตัวแบบแปลงค่าสี S8toMotoC 
 

 

รูปที่ 61 เปรียบเทียบ Histogram จากภาพที่ขยายข้อมูลโดยตัวแบบแปลงค่าสี S8toMotoC (A) 
ภาพต้นฉบับจาก Galaxy S8 (B) ภาพเป้าหมายจาก MotoC (C) ภาพต้นฉบับที่แปลงค่าสีด้วยวิธี 

Poly Fit (D) ภาพต้นฉบับที่แปลงค่าสีด้วยตัวแบบแปลงค่าสี S8toMotoC 
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ตัวแบบแปลงค่าสีจาก MotoC เป็น Galaxy S8 

 

รูปที่ 62 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบแปลงค่าสีจาก Galaxy S8 เป็น MotoC กราฟ
ด้านซ้ายทดสอบโดย Generate Set และกราฟด้านขวาทดสอบโดย Random Set 

 

 

รูปที่ 63 เปรียบเทียบภาพที่ขยายข้อมูลโดยตัวแบบแปลงค่าสี MotoCtoS8 (A) ภาพต้นฉบับจาก 
MotoC (B) ภาพเป้าหมายจาก Galaxy S8 (C) ภาพต้นฉบับที่แปลงค่าสีด้วยวิธี Poly Fit (D) ภาพ

ต้นฉบับที่แปลงค่าสีด้วยตัวแบบแปลงค่าสี MotoCtoS8 
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รูปที่ 64 เปรียบเทียบ Histogram จากภาพที่ขยายข้อมูลโดยตัวแบบแปลงค่าสี MotoCtoS8 (A) 
ภาพต้นฉบับจาก MotoC (B) ภาพเป้าหมายจาก Galaxy S8 (C) ภาพต้นฉบับที่แปลงค่าสีด้วยวิธี 

Poly Fit (D) ภาพต้นฉบับที่แปลงค่าสีด้วยตัวแบบแปลงค่าสี MotoCtoS8 
 

 จากกราฟเปรียบเทียบทั้งหกตัวแบบกับวิธี Poly Fit ใน Generate Set และ Random Set 

นั้นพบว่า ตัวแบบทั้งหกมีประสิทธิภาพในการปรับเทียบสีดีกว่าวิธี Poly Fit เมื่อใช้ข้อมูล Generate 

Set เป็นข้อมูลทดสอบ ในข้อมูล Random Set นั้นตัวแบบสี่ตัวท าหน้าที่ในการปรับเทียบสีได้ดีกว่า

วิธี Poly Fit ส่วนอีกสองตัวแบบซึ่งได้แก่ MotoCtoiPad และ S8toiPad มีประสิทธิภาพไม่ดีเท่าวิธี 

Poly Fit  

 

ตารางที่ 8 สรุปผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการแปลงสีภาพระหว่างตัวแบบแปลงค่าสีทั้งหก
ตัวกับวิธี Poly Fit  

Data \ Model iPadtoMotoC MotoCtoiPad iPadtoS8 S8toiPad S8toMotoC MotoCtoS8 

Generated Win Win Win Win Win Win 

Random  Win Lose Win Lose Win Win 

หมายเหตุ Win หมายถึงมีตัวแบบใดตัวแบบหนึ่งในการทดลองท่ีมีประสิทธภาพดีกว่าวิธี Poly Fit 

และ Lose หมายถึงไม่มีตัวแบบใดในการทดลองที่มีประสิทธิภาพดีกว่าวิธี Poly Fit 
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5.3 การน าตัวแบบแปลงค่าสีมาใช้ในการขยายข้อมูลภาพจากฐานข้อมูล 

 ในส่วนนี้จะกล่าวถึงประสิทธิภาพของการน าตัวแบบแปลงค่าสีมาใช้ในการขยายข้อมูลจาก

ฐานข้อมูลภาพที่ไม่ทราบที่มาของอุปกรณ์ถ่ายภาพและมีลักษณะแตกต่างกันสี่ฐานข้อมูล ได้แก่ (1) 

ฐานข้อมูล CIFAR-10 (2) ฐานข้อมูล CIFAR-100 (3) ฐานข้อมูล PascalVOC (4) ฐานข้อมูลภาพ

บาดแผล Medetec โดยในแต่ละฐานข้อมูลจะท าการวัดค่าความแม่นย า (Accuracy) เปรียบเทียบกับ

วิธีการ PCA-jittering  

 

5.3.1 ฐานข้อมูล CIFAR-10 

 ฐานข้อมูล CIFAR-10 เป็นฐานข้อมูลที่ประกอบด้วยภาพขนาด 32 * 32 พิกเซล จ านวน 

60,000 ภาพ โดยแบ่งออกเป็น 10 หมวดหมู่ ได้แก่ เครื่องบิน, รถยนต์, นก, แมว, กวาง, สุนัข, กบ, 

ม้า, เรือ และ รถบรรทุก แต่ละหมวดหมู่มีภาพทั้งสิ้น 6,000 ภาพ ฐานข้อมูลมีการแบ่งภาพจ านวน 

50,000 ภาพส าหรับใช้ฝึกสอนและ 10,000 ภาพส าหรับใช้ทดสอบ 

 

 

รูปที่ 65 ตัวอย่างภาพทั้ง 10 หมวดหมู่จากฐานข้อมูล CIFAR-10 
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ผู้วิจัยได้สร้างโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่นในรูปแบบ ResNet20 เพ่ือใช้ในงาน

แบ่งประเภทภาพ (Classification) จากนั้นจึงน าภาพจากฐานข้อมูล CIFAR-10 มาขยายข้อมูลด้วยตัว

แบบแปลงค่าสีทั้งหกตัวและด้วยวิธี PCA-jittering ต่อมาจึงน าภาพที่ผ่านการขยายข้อมลูทั้งหมดมาใช้

ฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียมแบบ ResNet20 ที่ได้สร้างไว้ และวัดความแม่นย าด้วยชุดข้อมูลภาพ

ทดสอบจ านวน 10,000 ภาพจากฐานข้อมูล CIFAR-10 

การวัดประสิทธิภาพแบ่งออกได้เป็นการทดลองสามครั้ง โดยแต่ละครั้งมีรายละเอียดดังนี้ 

 

การทดลองครั้งที่ 1  

ข้อมูลส าหรับฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียม 

1. Base = Base data from CIFAR-10 DB    50,000 ภาพ 

2. M1 = Data from CIFAR-10 Augment by S8toiPad Model   50,000 ภาพ 

3. M2 = Data from CIFAR-10 Augment by MotoCtoS8 Model  50,000 ภาพ 

4. M3 = Data from CIFAR-10 Augment by iPadtoMotoC Model 50,000 ภาพ 

5. PCAJ = Data from CIFAR-10 Augment by PCA-jittering  50,000 ภาพ 

 

ในการทดลองครั้งที่ 1 นี้ได้แบ่งออกเป็นการทดลองย่อยทั้งหมด 4 ครั้งเพ่ือเปรียบเทียบประ

สิทธิความแม่นย าของตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบ ResNet20 ที่ฝึกสอนโดยข้อมูลต่างๆ กัน 4 

แบบ ได้แก่ (1) ข้อมูลพื้นฐานจาก CIFAR-10 ที่ไม่ผ่านการขยายข้อมูล (2) ขยายข้อมูลโดยตัวแบบ

แปลงค่าสีสามตัว (3) ขยายข้อมูลด้วยวิธี PCA-jittering (4) ขยายข้อมูลโดยใช้ตัวแบบแปลงค่าสี

ร่วมกับวิธี PCA-jittering โดยแต่ละการทดลองย่อยมีพารามิเตอร์ดังตารางที่ 9   

 

ตารางที่ 9 พารามิเตอร์ส าหรับการทดลองแบ่งประเภทภาพในการทดลองที่ 1 ของฐานข้อมูล  
CIFAR-10  

 Experiment 
#1-1 

Experiment  
#1-2 

Experiment  
#1-3 

Experiment 
#1-4 
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Train 
Epoch 

50,000 
(Base) 

200,000 
(Base+M1toM3) 

100,000 
(Base+PCAJ) 

250,000 
(Base+M1toM3+ 
PCAJ) 

Max 
Epochs 

400 100 200 80 

Total 20,000,000 20,000,000 20,000,000 20,000,000 
 

ตารางที่ 10 ผลการทดลองแบ่งประเภทภาพการทดลองที่ 1 ในฐานข้อมูล CIFAR-10 

 Experiment  
#1-1 

Experiment  
#1-2 

Experiment  
#1-3 

Experiment 
#1-4 

Train Data Base Base+M1toM3 Base + PCAJ Base+M1toM3+ PCAJ 

Accuracy 91.07 % 91.89 %  91.61 % 91.77 % 

 

 

รูปที่ 66 กราฟเปรียบเทียบความแม่นย าของตัวแบบแบ่งประเภทภาพในการทดลองที่ 3 โดยชุดข้อมูล
ทดสอบจากฐานข้อมูล CIFAR-10 แกนนอนแสดงจ านวน Epoch และแกนตั้งแสดงค่าความแม่นย า 

(Accuracy) 
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 จากผลการทดลองครั้งที่ 1 จะเห็นได้ว่าความแม่นย าของตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียม 

ResNet20 ที่ผ่านการฝึกสอนโดยภาพที่ขยายข้อมูลโดยตัวแบบแปลงค่าสีสามตัว ให้ความแม่นย าที่

เหนือกว่าตัวแบบที่ฝึกสอนด้วยภาพจากฐานข้อมูลธรรมดา 0.82 % ให้ความแม่นย าที่เหนือกว่าตัว

แบบที่ฝึกสอนด้วยภาพที่ขยายข้อมูลด้วยวิธี PCA-jittering 0.28 %  

 

การทดลองครั้งที่ 2  

ข้อมูลส าหรับฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียม 

1. Base = Base data from CIFAR-10 DB    50,000 ภาพ 

2. M1 = Data from CIFAR-10 Augment by S8toiPad Model  50,000 ภาพ 

3. M2 = Data from CIFAR-10 Augment by MotoCtoS8 Model  50,000 ภาพ 

4. M3 = Data from CIFAR-10 Augment by iPadtoMotoC Model 50,000 ภาพ 

5. M4 = Data from CIFAR-10 Augment by MotoCtoS8 Model  50,000 ภาพ 

6. M5 = Data from CIFAR-10 Augment by S8toiPad Model  50,000 ภาพ 

7. M6 = Data from CIFAR-10 Augment by S8toMotoC Model  50,000 ภาพ 

8. PCAJ = Data from CIFAR-10 Augment by PCA Jittering  50,000 ภาพ 

 

ในการทดลองครั้งที่ 2 นี้ได้แบ่งออกเป็นการทดลองย่อยทั้งหมด 4 ครั้งเพ่ือเปรียบเทียบประ

สิทธิความแม่นย าของตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบ ResNet20 ที่ฝึกสอนโดยข้อมูลต่างๆ กัน 4 

แบบ ได้แก่ (1) ข้อมูลพื้นฐานจาก CIFAR-10 ที่ไม่ผ่านการขยายข้อมูล (2) ขยายข้อมูลโดยตัวแบบ

แปลงค่าสีหกตัว (3) ขยายข้อมูลด้วยวิธี PCA-jittering (4) ขยายข้อมูลโดยใช้ตัวแบบแปลงค่าสี

ร่วมกับวิธี PCA-jittering โดยแต่ละการทดลองย่อยมีพารามิเตอร์ดังตารางที่ 11 
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ตารางที่ 11 พารามิเตอร์ส าหรับการทดลองแบ่งประเภทภาพในการทดลองที่ 2 ของฐานข้อมูล 
CIFAR-10 

 Experiment  
#2-1 

Experiment  
#2-2 

Experiment  
#2-3 

Experiment 
#2-4 

Train Epoch 50,000 
Base 

350,000  
(Base+M1toM6) 

100,000 
(Base+PCAJ) 

400,000  
(Base+M1toM6+PCAJ) 

Max Epochs 1120 160 560 140 

Total 56,000,000 56,000,000 56,000,000 56,000,000 

 
ตารางที่ 12 ผลการทดลองแบ่งประเภทภาพการทดลองที่ 2 ในฐานข้อมูล CIFAR-10 

 Experiment 
#2-1 

Experiment  
#2-2 

Experiment  
#2-3 

Experiment 
#2-4 

Train Data Base Base+M1toM6 Base+PCAJ Base+M1toM6+ PCAJ 
Accuracy 90.88 % 92.65 %  91.40 % 92.84 % 

 

 

รูปที่ 67 กราฟเปรียบเทียบความแม่นย าของตัวแบบแบ่งประเภทภาพในการทดลองที่ 2 โดยชุดข้อมูล
ทดสอบจากฐานข้อมูล CIFAR-10 แกนนอนแสดงจ านวน Epoch และแกนตั้งแสดงค่าความแม่นย า 

(Accuracy) 
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จากผลการทดลองครั้งที่ 2 จะเห็นได้ว่าความแม่นย าของตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียม 

ResNet20 ที่ผ่านการฝึกสอนโดยภาพที่ขยายข้อมูลโดยตัวแบบแปลงค่าสีหกตัว ให้ความแม่นย าที่

เหนือกว่าตัวแบบที่ฝึกสอนด้วยภาพจากฐานข้อมูลธรรมดา 1.77 % ให้ความแม่นย าที่เหนือกว่าตัว

แบบที่ฝึกสอนด้วยภาพที่ขยายข้อมูลด้วยวิธี PCA-jittering 1.25 % และตัวแบบที่ฝึกด้วยข้อมูลรวม

ระหว่างภาพจากตัวแบบแปลงค่าสีและภาพจากวิธี PCA-jittering ให้ค่าความแม่นย าสูงสุดที่ 92.84 % 

เป็นการแสดงให้เห็นว่าสามารถน าวิธีการขยายข้อมูลทั้งสองแบบมาใช้ร่วมกันเพ่ือให้ประสิทธิภาพดี

ขึ้นได้อีกด้วย 

 

การทดลองครั้งที่ 3 

ข้อมูลส าหรับฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียม 

1. Base = Base data from CIFAR-10 DB    50,000 ภาพ 

2. M1 = Data from CIFAR-10 Augment by S8toiPad Model  50,000 ภาพ 

3. M2 = Data from CIFAR-10 Augment by MotoCtoS8 Model  50,000 ภาพ 

4. M3 = Data from CIFAR-10 Augment by iPadtoMotoC Model 50,000 ภาพ 

5. M4 = Data from CIFAR-10 Augment by MotoCtoS8 Model  50,000 ภาพ 

6. M5 = Data from CIFAR-10 Augment by S8toiPad Model  50,000 ภาพ 

7. M6 = Data from CIFAR-10 Augment by S8toMotoC Model  50,000 ภาพ 

8. M7 = Data from CIFAR-10 Augment by iPadtoMotoC and MotoCtoS8 Model 

         50,000 ภาพ 

9. M8 = Data from CIFAR-10 Augment by iPadtoS8 and S8toMotoC Model 

         50,000 ภาพ 

10. M9 = Data from CIFAR-10 Augment by MotoCtoiPad and iPadtoS8 Model 

         50,000 ภาพ 

11. M10 = Data from CIFAR-10 Augment by MotoCtoS8 and S8toiPad Model 

         50,000 ภาพ 
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12. M11 = Data from CIFAR-10 Augment by S8toiPad and iPadtoMotoC Model 

         50,000 ภาพ 

13. M12 = Data from CIFAR-10 Augment by S8toMotoC and MotoCtoiPad Model 

         50,000 ภาพ 

14. PCAJ = Data from CIFAR-10 Augment by PCA Jittering  50,000 ภาพ 

 

ในการทดลองครั้งที่ 3 นี้ได้แบ่งออกเป็นการทดลองย่อยทั้งหมด 4 ครั้งเพ่ือเปรียบเทียบประ

สิทธิความแม่นย าของตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบ ResNet20 ที่ฝึกสอนโดยข้อมูลต่างๆ กัน 4 

แบบ ได้แก่ (1) ข้อมูลพื้นฐานจาก CIFAR-10 ที่ไม่ผ่านการขยายข้อมูล (2) ขยายข้อมูลโดยตัวแบบ

แปลงค่าสีหกตัวรวมกับการขยายข้อมูลโดยใช้ตัวแบบแปลงค่าสีสองตัวต่อกัน (3) ขยายข้อมูลด้วยวิธี 

PCA-jittering (4) ขยายข้อมูลโดยใช้ตัวแบบแปลงค่าสีร่วมกับวิธี PCA-jittering โดยแต่ละการทดลอง

ย่อยมีพารามิเตอร์ดังตารางที่ 13 

 

ตารางที่ 13 พารามิเตอร์ส าหรับการทดลองแบ่งประเภทภาพในการทดลองที่ 3 ของฐานข้อมูล 
CIFAR-10 

 Experiment 
#3-1 

Experiment  
#3-2 

Experiment  
#3-3 

Experiment 
#3-4 

Train 
Epoch 

50,000 
Base 

650,000  
(Base+M1toM12) 

100,000 
(Base+PCAJ) 

700,000  
(Base+M1toM12+PCAJ) 

Max 
Epochs 

2730 210 1365 195 

Total 136,500,000 136,500,000 136,500,000 136,500,000 
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รูปที่ 68 ตัวอย่างภาพจากฐานข้อมูล CIFAR-10 ที่ผ่านการขยายข้อมูล คอลัมน์ 1 แสดงภาพจาก
ฐานข้อมูลที่ไม่ได้ผ่านการแปลงสี คอลัมน์ 2 ถึง7 แสดงภาพที่แปลงสีโดยตัวแบบแปลงสีทั้งหกตัว 

คอลัมน์ 8 ถึง 13 แสดงภาพที่ผ่านการแปลงสีโดยใช้ตัวแบบแปลงสีสองตัว และคอลัมน์ที่สิบสี่แสดง
ภาพทีแ่ปลงสีโดยวิธี PCA-jittering 

 

ตารางที่ 14 ผลการทดลองแบ่งประเภทภาพการทดลองที่ 3 ในฐานข้อมูล CIFAR-10 

 Experiment 
#3-1 

Experiment  
#3-2 

Experiment  
#3-3 

Experiment 
#3-4 

Train Data Base Base+M1toM12 Base+PCAJ Base+M1toM12+PCAJ 

Accuracy 91.15 % 92.89 %  91.84 % 92.62 % 
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รูปที่ 69 กราฟเปรียบเทียบความแม่นย าของตัวแบบแบ่งประเภทภาพในการทดลองที่ 3 โดยชุดข้อมูล
ทดสอบจากฐานข้อมูล CIFAR-10 แกนนอนแสดงจ านวน Epoch และแกนตั้งแสดงค่าความแม่นย า 

(Accuracy) 

 

จากผลการทดลองครั้งที่ 3 จะเห็นได้ว่าความแม่นย าของตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียม 

ResNet20 ที่ผ่านการฝึกสอนโดยภาพที่ขยายข้อมูลโดยตัวแบบแปลงค่าสีหกตัวรวมกับภาพที่ขยาย

ข้อมูลสองครั้ง ให้ความแม่นย าที่เหนือกว่าตัวแบบที่ฝึกสอนด้วยภาพจากฐานข้อมูลธรรมดา 1.74 % 

ให้ความแม่นย าที่เหนือกว่าตัวแบบที่ฝึกสอนด้วยภาพที่ขยายข้อมูลด้วยวิธี PCA-jittering 1.05 % 

 

ตารางที่ 15 สรุปผลการทดลองแบ่งประเภทภาพจากฐานข้อมูล CIFAR-10 ด้วยตัวแบบการเรียนรู้เชิง
ลึก ResNet20 ที่ฝึกสอนโดยข้อมูลต่างๆ กันสี่แบบ 

Ex No \ Train Data  Base Base+M Base+PCAJ Base+M+PCAJ 

Experiment #1 (3 
Model) 

91.07 % 91.89 % 91.61 % 91.77 % 

Experiment #2  
(6 Model) 

90.88 % 92.65 % 91.40 % 92.84 % 

Experiment #3  
(12 Model) 

91.15 % 92.89 % 91.84 % 92.62 % 
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5.3.2 ฐานข้อมูล CIFAR-100 

 ฐานข้อมูล CIFAR-100 เป็นฐานข้อมูลภาพที่มีความคล้ายคลึงกับฐานข้อมูล CIFAR-10 โดยมี

ข้อแตกต่างกันคือมีหมวดหมู่ของภาพทั้งหมด 100 หมวดหมู่ ซึ่งแต่ละหมวดหมู่ประกอบด้วยภาพ

จ านวน 600 ภาพ โดยทั้ง 100 หมวดหมู่สามารถจัดเป็นกลุ่มใหญ่ได้ 20 กลุ่ม ได้แก่ สัตว์เลี้ยงลูกด้วย

นมที่อาศัยในน้ า, ปลา, ดอกไม้, ภาชนะบรรจุอาหาร, ผักและผลไม้, เครื่องใช้ไฟฟ้าภายในบ้าน, 

เฟอร์นิเจอร์, แมลง, สัตว์กินเนื้อขนาดใหญ่, สิ่งก่อสร้างขนาดใหญ่, วิวทิวทรรศน์ธรรมชาติ, สัตว์กินพืช

ขนาดใหญ่, สัตว์เลี้ยงลูกด้วยนมขนาดกลาง, สัตว์ไม่มีกระดูกสันหลังที่ไม่ใช่แมลง, ผู้คน, 

สัตว์เลื้อยคลาน, สัตว์เลี้ยงลูกด้วยนมขนาดเล็ก, ต้นไม้, ยานพาหนะแบบที่ 1 และแบบที่ 2 

 

 

รูปที่ 70 ตัวอย่างหมวดหมู่ภาพจากฐานข้อมูล CIFAR-100 ซึ่งมีหมวดหมู่ภาพกว่า 100 หมวดหมู่ 
 

ผู้วิจัยได้สร้างโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่นในรูปแบบ ResNet32 เพ่ือใช้ในงาน

แบ่งประเภทภาพ (Classification) จากนั้นจึงน าภาพจากฐานข้อมูล CIFAR-100 มาขยายข้อมูลด้วย

ตัวแบบแปลงค่าสีทั้งหกตัวและด้วยวิธี PCA-jittering ต่อมาจึงน าภาพที่ผ่านการขยายข้อมูลทั้งหมดมา

ใช้ฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียมแบบ ResNet32 ที่ได้สร้างไว้ และวัดความแม่นย าด้วยชุดข้อมูลภาพ

ทดสอบจ านวน 10,000 ภาพของฐานข้อมูล CIFAR-100 

การวัดประสิทธิภาพแบ่งออกได้เป็นการทดลองสามครั้ง โดยแต่ละครั้งมีรายละเอียดดังนี้ 
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การทดลองครั้งที่ 1 

ข้อมูลส าหรับฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียม 

1. Base = Base data from CIFAR-100 DB    50,000 ภาพ 

2. M1 = Data from CIFAR-100 Augment by S8toiPad Model   50,000 ภาพ 

3. M2 = Data from CIFAR-100 Augment by MotoCtoS8 Model 50,000 ภาพ 

4. M3 = Data from CIFAR-100 Augment by iPadtoMotoC Model 50,000 ภาพ 

5. PCAJ = Data from CIFAR-100 Augment by PCA-jittering  50,000 ภาพ 

 

ในการทดลองครั้งที่ 1 นี้ได้แบ่งออกเป็นการทดลองย่อยทั้งหมด 4 ครั้งเพ่ือเปรียบเทียบประ

สิทธิความแม่นย าของตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบ ResNet32 ที่ฝึกสอนโดยข้อมูลต่างๆ กัน 4 

แบบ ได้แก่ (1) ข้อมูลพื้นฐานจาก CIFAR-100 ที่ไม่ผ่านการขยายข้อมูล (2) ขยายข้อมูลโดยตัวแบบ

แปลงค่าสีสามตัว (3) ขยายข้อมูลด้วยวิธี PCA-jittering (4) ขยายข้อมูลโดยใช้ตัวแบบแปลงค่าสี

ร่วมกับวิธี PCA-jittering โดยแต่ละการทดลองย่อยมีพารามิเตอร์ดังตารางที่ 16 

 

ตารางที่ 16 พารามิเตอร์ส าหรับการทดลองแบ่งประเภทภาพในการทดลองที่ 1 ของฐานข้อมูล 
CIFAR-100 

 Experiment 
#1-1 

Experiment  
#1-2 

Experiment  
#1-3 

Experiment 
#1-4 

Train 
Epoch 

50,000 
(Base) 

200,000 
(Base+M1toM3) 

100,000 
(Base+PCAJ) 

250,000 
(Base+M1toM3+ 
PCAJ) 

Max 
Epochs 

800 200 400 160 

Total 40,000,000 40,000,000 40,000,000 40,000,000 
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ตารางที่ 17 ผลการทดลองแบ่งประเภทภาพการทดลองที่ 1 ในฐานข้อมูล CIFAR-100 

 Experiment 
#1-1 

Experiment  
#1-2 

Experiment  
#1-3 

Experiment 
#1-4 

Train Data Base Base+M1toM3 Base+PCAJ Base+M1toM3+PCAJ 
Accuracy 68.45 % 69.10 %  68.46 % 69.08 % 

 

 

รูปที่ 71 กราฟเปรียบเทียบความแม่นย าของตัวแบบแบ่งประเภทภาพในการทดลองที่ 1 โดยชุดข้อมูล
ทดสอบจากฐานข้อมูล CIFAR-100 แกนนอนแสดงจ านวน Epoch และแกนตั้งแสดงค่าความแม่นย า 

(Accuracy) 
 

 จากผลการทดลองครั้งที่ 1 จะเห็นได้ว่าความแม่นย าของตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียม 

ResNet32 ที่ผ่านการฝึกสอนโดยภาพที่ขยายข้อมูลโดยตัวแบบแปลงค่าสีสามตัว ให้ความแม่นย าที่

เหนือกว่าตัวแบบที่ฝึกสอนด้วยภาพจากฐานข้อมูลธรรมดา 0.65 % ให้ความแม่นย าที่เหนือกว่าตัว

แบบที่ฝึกสอนด้วยภาพที่ขยายข้อมูลด้วยวิธี PCA-jittering 0.64 % 

 

การทดลองครั้งที่ 2  

ข้อมูลส าหรับฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียม 

1. Base = Base data from CIFAR-100 DB    50,000 ภาพ 
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2. M1 = Data from CIFAR-100 Augment by S8toiPad Model  50,000 ภาพ 

3. M2 = Data from CIFAR-100 Augment by MotoCtoS8 Model 50,000 ภาพ 

4. M3 = Data from CIFAR-100 Augment by iPadtoMotoC Model 50,000 ภาพ 

5. M4 = Data from CIFAR-100 Augment by MotoCtoS8 Model 50,000 ภาพ 

6. M5 = Data from CIFAR-100 Augment by S8toiPad Model  50,000 ภาพ 

7. M6 = Data from CIFAR-100 Augment by S8toMotoC Model 50,000 ภาพ 

8. PCAJ = Data from CIFAR-100 Augment by PCA Jittering  50,000 ภาพ 

 

ในการทดลองครั้งที่ 2 นี้ได้แบ่งออกเป็นการทดลองย่อยทั้งหมด 4 ครั้งเพ่ือเปรียบเทียบประ

สิทธิความแม่นย าของตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบ ResNet32 ที่ฝึกสอนโดยข้อมูลต่างๆ กัน 4 

แบบ ได้แก่ (1) ข้อมูลพื้นฐานจาก CIFAR-100 ที่ไม่ผ่านการขยายข้อมูล (2) ขยายข้อมูลโดยตัวแบบ

แปลงค่าสีหกตัว (3) ขยายข้อมูลด้วยวิธี PCA-jittering (4) ขยายข้อมูลโดยใช้ตัวแบบแปลงค่าสี

ร่วมกับวิธี PCA-jittering โดยแต่ละการทดลองย่อยมีพารามิเตอร์ดังนี้ 

 

ตารางที่ 18 พารามิเตอร์ส าหรับการทดลองแบ่งประเภทภาพในการทดลองที่ 2 ของฐานข้อมูล 
CIFAR-100 

 Experiment  
#2-1 

Experiment  
#2-2 

Experiment  
#2-3 

Experiment 
#2-4 

Train Epoch 50,000 
Base 

350,000  
(Base+M1toM6) 

100,000 
(Base+PCAJ) 

400,000  
(Base+M1toM6+PCAJ) 

Max Epochs 1120 160 560 140 
Total 56,000,000 56,000,000 56,000,000 56,000,000 
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ตารางที่ 19 ผลการทดลองแบ่งประเภทภาพการทดลองที่ 2 ในฐานข้อมูล CIFAR-100 

 Experiment 
#2-1 

Experiment  
#2-2 

Experiment  
#2-3 

Experiment 
#2-4 

Train Data Base Base+M1toM6 Base+PCAJ Base+M1toM6+ PCAJ 
Accuracy 67.71 % 69.27 %  67.85 % 69.92 % 

 

 

รูปที่ 72 กราฟเปรียบเทียบความแม่นย าของตัวแบบแบ่งประเภทภาพในการทดลองที่ 2 โดยชุดข้อมูล
ทดสอบจากฐานข้อมูล CIFAR-100 แกนนอนแสดงจ านวน Epoch และแกนตั้งแสดงค่าความแม่นย า 

(Accuracy) 
 

จากผลการทดลองครั้งที่ 2 จะเห็นได้ว่าความแม่นย าของตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียม 

ResNet32 ที่ผ่านการฝึกสอนโดยภาพที่ขยายข้อมูลโดยตัวแบบแปลงค่าสีหกตัว ให้ความแม่นย าที่

เหนือกว่าตัวแบบที่ฝึกสอนด้วยภาพจากฐานข้อมูลธรรมดา 1.56 % ให้ความแม่นย าที่เหนือกว่าตัว

แบบที่ฝึกสอนด้วยภาพที่ขยายข้อมูลด้วยวิธี PCA-jittering 1.42 % และตัวแบบที่ฝึกด้วยข้อมูลรวม

ระหว่างภาพจากตัวแบบแปลงค่าสีและภาพจากวิธี PCA-jittering ให้ค่าความแม่นย าสูงสุดที่ 69.92 % 

เป็นการแสดงให้เห็นว่าสามารถน าวิธีการขยายข้อมูลทั้งสองแบบมาใช้ร่วมกันเพ่ือให้ประสิทธิภาพดี

ขึ้นได้อีกด้วย 
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การทดลองครั้งที่ 3 

ข้อมูลส าหรับฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียม 

1. Base = Base data from CIFAR-100 DB     50,000 ภาพ 

2. M1 = Data from CIFAR-100 Augment by S8toiPad Model   50,000 ภาพ 

3. M2 = Data from CIFAR-100 Augment by MotoCtoS8 Model  50,000 ภาพ 

4. M3 = Data from CIFAR-100 Augment by iPadtoMotoC Model  50,000 ภาพ 

5. M4 = Data from CIFAR-100 Augment by MotoCtoS8 Model  50,000 ภาพ 

6. M5 = Data from CIFAR-100 Augment by S8toiPad Model   50,000 ภาพ 

7. M6 = Data from CIFAR-100 Augment by S8toMotoC Model  50,000 ภาพ 

8. M7 = Data from CIFAR-100 Augment by iPadtoMotoC and MotoCtoS8 Model 

          50,000 ภาพ 

9. M8 = Data from CIFAR-100 Augment by iPadtoS8 and S8toMotoC Model 

          50,000 ภาพ 

10. M9 = Data from CIFAR-100 Augment by MotoCtoiPad and iPadtoS8 Model 

          50,000 ภาพ 

11. M10 = Data from CIFAR-100 Augment by MotoCtoS8 and S8toiPad Model 

          50,000 ภาพ 

12. M11 = Data from CIFAR-100 Augment by S8toiPad and iPadtoMotoC Model 

          50,000 ภาพ 

13. M12 = Data from CIFAR-100 Augment by S8toMotoC and MotoCtoiPad Model 

          50,000 ภาพ 

14. PCAJ = Data from CIFAR-100 Augment by PCA Jittering   50,000 ภาพ 

 

ในการทดลองครั้งที่ 3 นี้ได้แบ่งออกเป็นการทดลองย่อยทั้งหมด 4 ครั้งเพ่ือเปรียบเทียบประ

สิทธิความแม่นย าของตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบ ResNet32 ที่ฝึกสอนโดยข้อมูลต่างๆ กัน 4 
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แบบ ได้แก่ (1) ข้อมูลพื้นฐานจาก CIFAR-100 ที่ไม่ผ่านการขยายข้อมูล (2) ขยายข้อมูลโดยตัวแบบ

แปลงค่าสีหกตัวรวมกับการขยายข้อมูลโดยใช้ตัวแบบแปลงค่าสีสองตัวต่อกัน (3) ขยายข้อมูลด้วยวิธี 

PCA-jittering (4) ขยายข้อมูลโดยใช้ตัวแบบแปลงค่าสีร่วมกับวิธี PCA-jittering โดยแต่ละการทดลอง

ย่อยมีพารามิเตอร์ดังตารางที่ 20 

 

ตารางที่ 20 พารามิเตอร์ส าหรับการทดลองแบ่งประเภทภาพในการทดลองที่ 3 ของฐานข้อมูล 
CIFAR-100 

 Experiment 
#3-1 

Experiment  
#3-2 

Experiment  
#3-3 

Experiment 
#3-4 

Train 
Epoch 

50,000 
Base 

650,000  
(Base+M1toM12) 

100,000 
(Base+PCAJ) 

700,000  
(Base+M1toM12+PCAJ) 

Max 
Epochs 

2730 210 1365 195 

Total 136,500,000 136,500,000 136,500,000 136,500,000 
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รูปที่ 73 ตัวอย่างภาพจากฐานข้อมูล CIFAR-100 ที่ผ่านการขยายข้อมูล คอลัมน์ 1 แสดงภาพจาก
ฐานข้อมูลที่ไม่ได้ผ่านการแปลงสี คอลัมน์ 2 ถึง7 แสดงภาพที่แปลงสีโดยตัวแบบแปลงสีทั้งหกตัว 

คอลัมน์ 8 ถึง 13 แสดงภาพที่ผ่านการแปลงสีโดยใช้ตัวแบบแปลงสีสองตัว 

 

ตารางที่ 21 ผลการทดลองแบ่งประเภทภาพการทดลองที่ 3 ในฐานข้อมูล CIFAR-100 

 Experiment 
#3-1 

Experiment  
#3-2 

Experiment  
#3-3 

Experiment 
#3-4 

Train Data Base Base+M1toM12 Base+PCAJ Base+M1toM12+PCAJ 
Accuracy 68.01 % 69.98 %  68.33 % 69.58 % 
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รูปที่ 74 กราฟเปรียบเทียบความแม่นย าของตัวแบบแบ่งประเภทภาพในการทดลองที่ 3 โดยชุดข้อมูล
ทดสอบจากฐานข้อมูล CIFAR-100 แกนนอนแสดงจ านวน Epoch และแกนตั้งแสดงค่าความแม่นย า 

(Accuracy) 

 

จากผลการทดลองครั้งที่ 3 จะเห็นได้ว่าความแม่นย าของตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียม 

ResNet20 ที่ผ่านการฝึกสอนโดยภาพที่ขยายข้อมูลโดยตัวแบบแปลงค่าสีหกตัวรวมกับภาพที่ขยาย

ข้อมูลสองครั้ง ให้ความแม่นย าที่เหนือกว่าตัวแบบที่ฝึกสอนด้วยภาพจากฐานข้อมูลธรรมดา 1.97 % 

ให้ความแม่นย าที่เหนือกว่าตัวแบบที่ฝึกสอนด้วยภาพที่ขยายข้อมูลด้วยวิธี PCA-jittering 1.65 % 

 

ตารางที่ 22 สรุปผลการทดลองแบ่งประเภทภาพจากฐานข้อมูล CIFAR-100 ด้วยตัวแบบการเรียนรู้
เชิงลึก ResNet32 ที่ฝึกสอนโดยข้อมูลต่างๆ กันสี่แบบ 

Ex No \ Train Data  Base Base+M Base+PCAJ Base+M+PCAJ 

Experiment #1 (3 
Model) 

68.45 % 69.10% 68.46% 69.08% 

Experiment #2  
(6 Model) 

67.71 % 69.27% 67.85% 69.92% 

Experiment #3  
(12 Model) 

68.01% 69.98% 68.33% 69.58% 
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5.3.3 ฐานข้อมูล Pascal VOC 

 ฐานข้อมูล Pascal VOC (Pascal Visual Object Classes Challenge) เป็นฐานข้อมูลภาพ

ที่มีจุดมุ่งหมายในการเป็นฐานข้อมูลมาตรฐานส าหรับการวัดประสิทธิภาพของงานด้านการจ าแนกวัตถุ 

และเป็นตัวกลางในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างวิธีการรู้จ าวัตถุท่ีแตกต่างกัน ผู้วิจัยจึงได้

เลือกฐานข้อมูลดังกล่าวมาใช้ทดสอบประสิทธิภาพของตัวแบบแปลงค่าสีในงานด้านการจ าแนกวัตถุ

ภายในภาพ 

 ฐานข้อมูล Pascal VOC นั้นแบ่งออกเป็นหลายเวอร์ชั่นด้วยกัน โดยเวอร์ชั่นที่น ามาใช้ใน

งานวิจัยนี้เป็นเวอร์ชั่น 2012 ซึ่งเป็นเวอร์ชั่นใหม่สุด ประกอบด้วยรูปภาพทั้งหมด 11,530 ภาพที่มี

ขนาดต่างกัน โดยมีประเภทวัตถุส าหรับการรู้จ าทั้งหมด 20 ประเภท ได้แก่ เครื่องบิน, จักรยาน, เรือ, 

ขวดแก้ว, รถบัส, รถยนต์, แมว, เก้าอ้ี, วัว, โต๊ะอาหาร, สุนัข, ม้า, รถจักรยานยนต์, บุคคล, หม้อ, 

ต้นไม้, แกะ, รถไฟ และโทรทัศน์ โดยโมเดลมีหน้าที่จ าแนกวัตถุท่ีพบโดยใช้การแต้มสีที่เป็นตัวแทน

ของประเภทนั้นลงในบริเวณที่โมเดลจ าแนกว่าเป็นวัตถุ ดังในรูปที่ 75 

 

รูปที่ 75 ตัวอย่างการ Segmentation ภาพจากฐานข้อมูล PascalVOC โดยโมเดลจ าแนกวัตถุ 

 

 ส าหรับการวัดประสิทธิ์ภาพนั้นจะใช้ค่า IoU หรือ Intersection over Union (IoU) ซ่ึง

ค านวนได้โดยน าภาพ Ground Truth และ Prediction มาซ้อนกัน และน าบริเวณที่ Intersect หาร
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ด้วยบริเวณท่ี Union กันของวัตถุแต่ละประเภท โดยหากค่า IoU ใกล้เคียงหนึ่งมากเท่าไหร่แสดงว่า

โมเดลสามารถจ าแนกวัตถุได้แม่นย าใกล้เคียงกับความเป็นจริงมากข้ึน 

 

 

รูปที่ 76 ตัวอย่างการค านวนค่า IoU 
 

ผู้วิจัยได้สร้างโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่นในรูปแบบ DeepLabV3+ เพ่ือใช้ใน

งานจ าแนกวัตถุ (Segmentation) จากนั้นจึงน าภาพจากฐานข้อมูล PascalVOC มาขยายข้อมูลด้วย

ตัวแบบแปลงค่าสีทั้งหกตัวและด้วยวิธี PCA-jittering ต่อมาจึงน าภาพที่ผ่านการขยายข้อมูลทั้งหมด

มาใช้ฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียมแบบ DeepLabV3+ ที่ได้สร้างไว้ และวัดความแม่นย าด้วยชุด

ข้อมูลภาพทดสอบจ านวน 1,449 ภาพของฐานข้อมูล PascalVOC 

 

ข้อมูลส าหรับฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียม 

1. Base = Base data from PascalVOC DB    10,582 ภาพ 

2. M1 = Data from PascalVOC Augment by S8toiPad Model  10,582 ภาพ 

3. M2 = Data from PascalVOC Augment by MotoCtoS8 Model 10,582 ภาพ 

4. M3 = Data from PascalVOC Augment by iPadtoMotoC Model 10,582 ภาพ 
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5. M4 = Data from PascalVOC Augment by MotoCtoS8 Model 10,582 ภาพ 

6. M5 = Data from PascalVOC Augment by S8toiPad Model  10,582 ภาพ 

7. M6 = Data from PascalVOC Augment by S8toMotoC Model 10,582 ภาพ 

8. PCAJ = Data from PascalVOC Augment by PCA Jittering  10,582 ภาพ 

 

การทดลองครั้งนี้ได้แบ่งออกเป็นการทดลองย่อยทั้งหมด 4 ครั้งเพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิ

ความแม่นย าของตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบ DeepLabV3+ ที่ฝึกสอนโดยข้อมูลต่างๆ กัน 4 

แบบ ได้แก่ (1) ข้อมูลพื้นฐานจาก PascalVOC ที่ไม่ผ่านการขยายข้อมูล (2) ขยายข้อมูลโดยตัวแบบ

แปลงค่าสีหกตัว (3) ขยายข้อมูลด้วยวิธี PCA-jittering (4) ขยายข้อมูลโดยใช้ตัวแบบแปลงค่าสีหก

ตัวร่วมกับวิธี PCA-jittering โดยแต่ละการทดลองย่อยมีพารามิเตอร์ดังตารางที่ 23 

 

ตารางที่ 23 พารามิเตอร์ส าหรับการทดลองจ าแนกวัตถุในภาพของฐานข้อมูล PascalVOC 

 Experiment  
#1-1 

Experiment  
#1-2 

Experiment  
#1-3 

Experiment 
#1-4 

Train Epoch 10,582 
Base 

74,074  
(Base+M1toM6) 

21,164 
(Base+PCAJ) 

84,656  
(Base+M1toM6+PCAJ) 

Max Epochs 57 9 30 8 

Total ≈ 600,000 ≈ 600,000 ≈ 600,000 ≈ 600,000 
 

ตารางที่ 24 ผลการทดลองจ าแนกวัตถุในภาพจากฐานข้อมูล PascalVOC 
 Experiment 

#1-1 
Experiment  
#1-2 

Experiment  
#1-3 

Experiment 
#1-4 

Train Data Base Base+M1toM6 Base+PCAJ Base+M1toM6+ PCAJ 

meanIoU 76.04 % 76.50 %  75.40 % 75.99 % 
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รูปที่ 77 กราฟเปรียบเทียบความแม่นย าของตัวแบบจ าแนกัตถุ โดยชุดข้อมูลทดสอบจากฐานข้อมูล 
PascalVOC แกนนอนแสดงจ านวน Steps และแกนตั้งแสดงค่าเฉลี่ยของ IoU 



  80 

 
รูปที่ 78 เปรียบเทียบการจ าแนกวัตถุโดยตัวแบบทั้งสีตัวจากการทดลองในรูปภาพตัวอย่างจาก

ฐานข้อมูล PascalVOC 
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 จากรูปที่ 78 จะเห็นได้อย่างชัดเจนว่าตัวแบบที่ผ่านการฝึกด้วยภาพที่ขยายข้อมูลด้วยตัวแบบ

แปลงค่าสีสามารถจ าแนกวัตถุในภาพได้แม่นย ากว่าตัวแบบอ่ืนอย่างชัดเจนโดยในภาพที่ได้จากตัวแบบ

อ่ืนๆ นั้นจะปรากฏบริเวณสีม่วงในบริเวณสีชมพูเป็นการแสดงให้เห็นว่าตัวแบบเข้าใจว่าในบริเวณขา

ของนักปั่น (Person = สีชมพู) มีม้า (Horse = สีม่วง) ปรากฏอยู่ด้วยซึ่งไม่ถูกต้องตามความเป็นจริง

แต่อย่างใด 

 

5.3.4 ฐานข้อมูลภาพบาดแผล Medetec 

ในส่วนนี้จะเป็นการน าตัวแบบแปลงค่าสีมาใช้ในสถานะการที่ต้องการจ าแนกพ้ืนที่บาดแผล

ออกจากส่วนที่เหลือของภาพบาดแผลโดยการใช้ Pixel Classification ในสถานะการนี้ผู้วิจัยไดใ้ช้ตัว

แบบแปลงค่าสีเพ่ือขยายข้อมูลภาพ จากนั้นจึงวัดประสิทธิภาพของการแบ่งพ้ืนที่บาดแผลเพ่ือ

ตรวจสอบประสิทธิภาพของวิธีการขยายข้อมูลที่เสนอในงานวิจัย 

 ผู้วิจัยไดส้ร้างชุดข้อมูลการฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียมสองชุด ชุดแรกประกอบด้วยภาพ

บาดแผลที่เป็นต้นฉบับจากฐานข้อมูลของ Medetec ชุดที่สองเป็นการรวมชุดข้อมูลชุดแรกกับภาพที่

ผ่านการขยายข้อมูลโดยใช้ตัวแบบแปลงค่าสีจาก MotoC เป็น Galaxy S8 และ Galaxy S8 ไปเปน็ 

iPad Mini 4 ท าให้ขนาดข้อข้อมูลชุดที่สองมากกว่าชุดแรกสามเท่า 

รูปที่ 79 แสดงการเปรียบเทียบระหว่างภาพที่ผ่านการขยายข้อมูลกับภาพต้นฉบับ จะสังเกตุ

เห็นไดว้่าสีของภาพทั้งหมดดูสมจริงแม้ว่าภาพต้นฉบับจะไม่ได้มาจาก Galaxy S8 iPad Mini 4 หรือ 

MotoC แต่อย่างใด เป็นการแสดงให้เห็นว่าวิธีการที่น าเสนอสามารถน าไปใช้แม้ในขณะที่ภาพต้นฉบับ

ไม่ได้รับการบันทึกโดยอุปกรณ์ท่ีใช้ในการฝึกอบรมแบบจ าลอง เมื่อข้อมูลได้รับการรวบรวมแล้วผู้วิจัย

จึงน าชุดข้อมูลแต่ละชุดไปใช้เพื่อฝึกตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมส าหรับการจ าแนกพ้ืนที่บาดแผล 

จากนั้นจ าท าการเปรียบเทียบความถูกต้องของตัวแบบทั้งสอง 
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รูปที่ 79 เปรียบเทียบภาพบาดแผลจากฐานข้อมูล Medetec กับภาพท่ีผ่านการขยายข้อมูลด้วยตัว
แบบ S8toiPad และ MotoCtoS8 

 

เป้าหมายของการเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือเพ่ือแสดงให้เห็นว่าการขยายข้อมูลภาพตัว

แบบแปลงค่าสีสามารถปรับปรุงสมรรถนะในการจ าแนกพิกเซลบาดแผลของโครงข่ายประสาทเทียม

ได ้ด้วยเหตุนี้จึงแบ่งข้อมูลออกเป็นสามส่วนประกอบด้วยภาพต่อไปนี้ตามล าดับ: (A) ภาพต้นฉบับจาก

ฐานข้อมูล (B) ภาพที่ผ่านการขยายข้อมูลโดยตัวแบบแปลงค่าสี MotoC ไปเป็น Galaxy S8 และ (C) 

ภาพทีผ่่านการขยายข้อมูลโดยตัวแบบแปลงค่าสี Galaxy S8 ไปเป็น iPad Mini 4  

การวัดสมรรถนะท าได้โดยการวัดค่า Precision, Recall, F-measure และ Accuracy ของ

แบบจ าลองที่ผ่านการฝึกจากข้อมูล (1) ในส่วน A และ (2) ข้อมูลทั้งสามส่วนรวมกัน ตารางที่ 25 แสดง

รายละเอียดเกี่ยวกับประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ผ่านการฝึกอบรมจากข้อมูลในส่วน A ในขณะที่

ตารางที่ 26 แสดงสมรรถนะจากแบบจ าลองที่ผ่านการฝึกอบรมมาจากข้อมูลทั้งสามส่วน ชุดทดสอบ

ถูกแยกออกเป็นส่วน ๆ เพื่อศึกษาประสิทธิภาพของการใช้ข้อมูลในแต่ละชุด 

 

 

 

 



  83 

ตารางที่ 25 ผลการทดสอบตัวแบบที่ฝึกโดยใช้ข้อมูลเฉพาะในส่วน A (ข้อมูลต้นฉบับจากฐานข้อมูล) 
หน่วยทั้งหมดอยู่ในรูปแบบเปอร์เซ็นต์ 

Test set Precision Recall F-measure Accuracy 

Part A 39.7 80.4 53.1 74.9 

Part B 44.9 79.3 57.4 78.0 
Part C 43.3 78.8 55.9 76.8 

All combined 42.6 79.5 55.5 76.6 

 

ตารางที่ 26 ผลการทดสอบของตัวแบบที่ได้รับการฝึกฝนโดยข้อมูลทั้งสามส่วน (รวมข้อมูลที่สร้างโดย
การขยายข้อมูลด้วยตัวแบบแปลงค่าสี) ตัวเลขในวงเล็บแสดงว่ามีการเปลี่ยนแปลงประสิทธิภาพการ

ท างานอย่างไร หน่วยทั้งหมดเป็นเปอร์เซ็นต์ 

Test set Precision Recall F-measure Accuracy 

Part A 48.60 (+8.95) 68.99 (-11.4) 57.03 (+3.91) 81.60 (+6.73) 

Part B 55.34 (+10.4) 65.37 (-14.0) 59.94 (+2.58) 83.71 (+5.69) 

Part C 80.54 (+37.3) 50.11 (-28.7) 61.78 (+5.92) 88.45 (+11.7) 
All combined 61.50 (+18.9) 61.49 (-18.0) 59.58 (+4.13) 84.59 (+8.03) 

 

ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าตัวแบบที่ได้รับการฝึกฝนมาพร้อมกับภาพที่ผ่านการขยาย

ข้อมูลมีประสิทธิภาพมากกว่าตัวแบบที่ได้รับการฝึกฝนจากภาพต้นฉบับเพียงอย่างเดียวในเกือบ

ทุกเมตริกรวมถึงส่วนที่ไม่มีภาพที่ผ่านการขยายข้อมูล จะสามารถสังเกตุเห็นการเพิ่มประสิทธิภาพ

ได้อย่างชัดเจนเมื่อโมเดลได้รับการทดสอบกับข้อมูลในส่วน B และ C ซึ่งแสดงให้เห็นว่าตัวแบบจะมี

ประสิทธิภาพระดับใดเมื่อท างานกับภาพที่ถ่ายจากอุปกรณ์อ่ืน ๆ และประสิทธิภาพที่ดีขึ้นได้อย่างไร

โดยไม่ต้องใช้อุปกรณ์อ่ืนโดยตรงในการถ่ายภาพส าหรับน ามาใช้เป็นข้อมูลในการฝึกฝนเพ่ิมเติม ผู้วิจัย

เชื่อว่าการเพ่ิมข้อมูลสีใหม่นี้ยังสามารถประยุกต์ใช้กับแอพพลิเคชั่นที่หลากหลายได้โดยไม่จ ากัดเพียง

การจ าแนกพ้ืนที่แผล 
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5.4 การทดสอบด้วยภาพจริงจากอุปกรณ์ถ่ายภาพที่ใช้ในการทดลอง 

 ในส่วนนี้จะกล่าวถึงการน าตัวแบบจ าแนกประเภทภาพที่ถูกฝึกโดยข้อมูลที่ผ่านการขยายด้วย

ตัวแบบแปลงค่าสีมาทดสอบกับชุดข้อมูลทดสอบจากภาพจริงที่ถ่ายโดยกล้องที่ใช้ในการทดลอง ซึ่ง

ได้แก่กล้องของ MotoC, Galaxy S8 และ iPad Mini 4  

 การสร้างชุดข้อมูลทดสอบเริ่มต้นจากการน าอุปกรณ์ถ่ายภาพทั้งสามไปถ่ายรูปสองหมวดหมู่

ได้แก่ รถยนต์และสุนัข ในบริเวณรอบๆ มหาวิทยาลัยศิลปากรวิทยาเขตพระราชวังสนามจันทร์ โดยแต่

ละหมวดหมู่ถ่ายภาพจ านวน 100 ภาพ จากนั้นจึงท าการครอบตัดภาพทั้งหมดเพ่ือก าจัดสิ่งรบกวน

อ่ืนๆ เป้าหมายคือให้ภายในภาพมีสิ่งของเพียงหนึ่งชนิดเท่านั้น ล าดับต่อไปจึงท าการปรับขนาดภาพที่

ผ่านการครอบตัดทั้งหมดให้เป็นขนาดเดียวกับภาพจากฐานข้อมูล CIFAR-10 ซึ่งคือขนาด 32 * 32 พิก

เซล แล้วจึงจัดภาพออกเป็นข้อมูลทดสอบสี่ชุดดังนี้  

1. Base = ภาพทดสอบจากฐานข้อมูล CIFAR-10 

2. MotoC Test = ภาพทดสอบถ่ายโดย MotoC 

3. S8 Test = ภาพทดสอบถ่ายโดย Galaxy S8 

4. iPad Test = ภาพทดสอบถ่ายโดย iPad Mini 4 

    จากนั้นจึงฝึกสอนตัวแบบจ าแนกประเภทภาพทั้งหมดสีตัวแบบโดยใช้ข้อมูลฝึกสอนที่

แตกต่างกันสีแบบ ได้แก่ 

1. Base Model = ฝึกสอนโดยข้อมูลจากฐานข้อมูล CIFAR-10  50,000 ภาพ 

2. MotoC Model = ฝึกสอนโดยข้อมูลจาก CIFAR-10 รวมกับข้อมูลจาก CIFAR-10 ที่ผ่านการ

ขยายข้อมูลด้วยตัวแบบแปลงค่าสี S8toMotoC และ iPadtoMotoC  150,000 ภาพ 

3. S8 Model = ฝึกสอนโดยข้อมูลจาก CIFAR-10 รวมกับข้อมูลจาก CIFAR-10 ทีผ่่านการขยาย

ข้อมูลด้วยตัวแบบแปลงค่าสี iPadtoS8 และ MotoCtoS8   150,000 ภาพ 

4. iPad Model = ฝึกสอนโดยข้อมูลจาก CIFAR-10 รวมกับข้อมูลจาก CIFAR-10 ที่ผ่านการขยาย

ข้อมูลด้วยตัวแบบแปลงค่าสี MotoCtoiPad และ S8toiPad   150,000 ภาพ 
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ตารางที่ 27 พารามิเตอร์ส าหรับการทดลองด้วยภาพจริงจากอุปกรณ์ถ่ายภาพ 

ExpNo\TrainBy 
Base Base + 

S8toMotoC +  
iPadtoMotoC 

Base + 
MotoCtoiPad + 
S8toiPad 

Base + 
iPadtoS8 + 
MotoCtoS8 

Experiment #1 

50,000 Images 150,000 Images 150,000 Images 150,000 
Images 

300 Epoch 100 Epoch 100 Epoch 100 Epoch 

15 Millions 15 Millions 15 Millions 15 Millions 

 

 เมื่อได้ตัวแบบจ าแนกประเภทภาพแล้วจึงน าตัวแบบแต่ละตัวไปทดสอบในข้อมูลทดสอบทุกๆ 

ชุดและวัดค่าความแม่นย าที่ได้ 

 

การฝึกสอนโดยใช้ข้อมูลพื้นฐานจาก CIFAR-10 

 

รูปที่ 80 ความแม่นย าในการจ าแนกประเภทภาพของตัวแบบที่ฝึกสอนโดยข้อมูลจากฐานข้อมูล 
CIFAR-10 

 

จากผลการทดลองน าตัวแบบจ าแนกรูปภาพที่ฝึกสอนโดยภาพจากฐานข้อมูล CIFAR-10 ที่ไม่

ผ่านการขยายข้อมูลใดๆ มาทดสอบกับชุดข้อมูลทดสอบทั้งสี่ชุดพบว่าความแม่นย าในชุดข้อมูล Base 

ซึ่งเป็นข้อมูลทดสอบจาก CIFAR-10 ได้ความแม่นย าที่ 91.02% ในชุดข้อมูลภาพที่ถ่ายโดย iPad Mini 
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4 ได้ความแม่นย าที่ 58.64.94% ในชุดข้อมูลภาพที่ถ่ายโดย MotoC ได้ความแม่นย าที่ 57.59% และ

สุดท้ายในชุดข้อมูลภาพที่ถ่ายโดย Galaxy S8 ได้ความแม่นย าที่ 63.87%  

 

การฝึกสอนด้วยข้อมูลจากตัวแบบแปลงค่าสีเป็น MotoC 

 

รูปที่ 81 ความแม่นย าในการจ าแนกประเภทภาพของตัวแบบที่ฝึกสอนโดยข้อมูลจาก CIFAR-10 รวม
กับภาพท่ีผ่านการขยายข้อมูลด้วยตัวแบบแปลงค่าสี S8toMotoC และ iPadtoMotoC 

 

 จากผลการทดลองน าตัวแบบจ าแนกรูปภาพที่ฝีกสอนโดยข้อมูลจาก CIFAR-10 รวมกับข้อมูล

จากตัวแบบแปลงค่าสีเป็น MotoC (S8toMotoC และ iPadtoMotoC) มาทดสอบกับชุดข้อมูล

ทดสอบท้ังสี่ชุดพบว่าความแม่นย าในชุดข้อมูล Base ซึ่งเป็นข้อมูลทดสอบจาก CIFAR-10 ได้ความ

แม่นย าที่ 91.75% เพ่ิมข้ึน 0.8% เมื่อเทียบกับความแม่นของตัวแบบจ าแนกรูปภาพที่ไม่ได้ผ่านการ

ฝึกฝนด้วยภาพที่ขยายข้อมูล  

 ในชุดข้อมูลภาพที่ถ่ายโดย iPad Mini 4 ได้ความแม่นย าที่ 61.26% เพ่ิมข้ึน 4.47% เมื่อเทียบ

กับตัวแบบจ าแนกรูปภาพที่ไม่ได้ผ่านการฝึกฝนด้วยภาพที่ขยายข้อมูล ในชุดข้อมูลภาพที่ถ่ายโดย 

MotoC ได้ความแม่นย าที่ 59.16% เพ่ิมขึ้น 2.73% เมื่อเทียบกับตัวแบบจ าแนกรูปภาพที่ไม่ได้ผ่านการ

ฝึกฝนด้วยภาพที่ขยายข้อมูล และสุดท้ายในชุดข้อมูลภาพที่ถ่ายโดย Galaxy S8 ได้ความแม่นย าที่ 
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62.83% ลดลง 1.63% เมื่อเทียบกับตัวแบบจ าแนกรูปภาพที่ไม่ได้ผ่านการฝึกฝนด้วยภาพที่ขยาย

ข้อมูล 

 อย่างไรก็ตามเป็นที่น่าสังเกตว่าตัวแบบจ าแนกรูปภาพที่ฝึกสอนโดยข้อมูลจากตัวแบบแปลง

ค่าสีเป็น MotoC นั้น ท าให้ความแม่นย าในภาพที่ถ่ายโดย iPad Mini4 เพ่ิมมากข้ึนกว่าภาพจริงที่ถ่าย

โดย MotoC  

 

การฝึกสอนด้วยข้อมูลจากตัวแบบแปลงค่าสีเป็น Galaxy S8 

 

รูปที่ 82 ความแม่นย าในการจ าแนกประเภทภาพของตัวแบบที่ฝึกสอนโดยข้อมูลจาก CIFAR-10 รวม
กับภาพท่ีผ่านการขยายข้อมูลด้วยตัวแบบแปลงค่าสี iPadtoS8 และ MotoCtoS8 

 

จากผลการทดลองน าตัวแบบจ าแนกรูปภาพที่ฝีกสอนโดยข้อมูลจาก CIFAR-10 รวมกับข้อมูล

จากตัวแบบแปลงค่าสีเป็น Galaxy S8 (iPadtoS8 และ MotoCtoS8) มาทดสอบกับชุดข้อมูลทดสอบ

ทั้งสี่ชุดพบว่าความแม่นย าในชุดข้อมูล Base ซึ่งเป็นข้อมูลทดสอบจาก CIFAR-10 ได้ความแม่นย าที่ 

91.84% เพ่ิมข้ึน 0.9% เมื่อเทียบกับความแม่นของตัวแบบจ าแนกรูปภาพที่ไม่ได้ผ่านการฝึกฝนด้วย

ภาพที่ขยายข้อมูล  

 ในชุดข้อมูลภาพที่ถ่ายโดย iPad Mini 4 ได้ความแม่นย าที่ 63.35% เพ่ิมข้ึน 8.03% เมื่อเทียบ

กับตัวแบบจ าแนกรูปภาพที่ไม่ได้ผ่านการฝึกฝนด้วยภาพที่ขยายข้อมูล ในชุดข้อมูลภาพที่ถ่ายโดย 



  88 

MotoC ได้ความแม่นย าที่ 59.16% เพ่ิมขึ้น 2.73% เมื่อเทียบกับตัวแบบจ าแนกรูปภาพที่ไม่ได้ผ่านการ

ฝึกฝนด้วยภาพที่ขยายข้อมูล และสุดท้ายในชุดข้อมูลภาพที่ถ่ายโดย Galaxy S8 ได้ความแม่นย าที่ 

63.35% ลดลง 0.81% เมื่อเทียบกับตัวแบบจ าแนกรูปภาพที่ไม่ได้ผ่านการฝึกฝนด้วยภาพที่ขยาย

ข้อมูล 

 จากผลการทดลองจะเห็นได้ว่าตัวแบบจ าแนกรูปภาพที่ผ่านการฝึกโดยข้อมูลจากตัวแบบ

แปลงค่าสีเป็น Galaxy S8 จะท างานได้ดีทั้งในรูปที่ถ่ายโดย MotoC และ iPad Mini4 

 

การฝึกสอนด้วยข้อมูลจากตัวแบบแปลงค่าสีเป็น iPad Mini 4  

 

รูปที่ 83 ความแม่นย าในการจ าแนกประเภทภาพของตัวแบบที่ฝึกสอนโดยข้อมูลจาก CIFAR-10 รวม
กับภาพท่ีผ่านการขยายข้อมูลด้วยตัวแบบแปลงค่าสี MotoCtoiPad และ S8toiPad 

 

จากผลการทดลองน าตัวแบบจ าแนกรูปภาพที่ฝีกสอนโดยข้อมูลจาก CIFAR-10 รวมกับข้อมูล

จากตัวแบบแปลงค่าสีเป็น iPad Mini 4 (MotoCtoiPad และ S8toiPad) มาทดสอบกับชุดข้อมูล

ทดสอบท้ังสี่ชุดพบว่าความแม่นย าในชุดข้อมูล Base ซึ่งเป็นข้อมูลทดสอบจาก CIFAR-10 ได้ความ

แม่นย าที่ 91.74% เพ่ิมข้ึน 0.79% เมื่อเทียบกับความแม่นของตัวแบบจ าแนกรูปภาพที่ไม่ได้ผ่านการ

ฝึกฝนด้วยภาพที่ขยายข้อมูล  
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 ในชุดข้อมูลภาพที่ถ่ายโดย iPad Mini 4 ได้ความแม่นย าที่ 63.87% เพ่ิมข้ึน 8.92% เมื่อเทียบ

กับตัวแบบจ าแนกรูปภาพที่ไม่ได้ผ่านการฝึกฝนด้วยภาพที่ขยายข้อมูล ในชุดข้อมูลภาพที่ถ่ายโดย 

MotoC ได้ความแม่นย าที่ 56.54% ลดลง 1.82% เมื่อเทียบกับตัวแบบจ าแนกรูปภาพที่ไม่ได้ผ่านการ

ฝึกฝนด้วยภาพที่ขยายข้อมูล และสุดท้ายในชุดข้อมูลภาพที่ถ่ายโดย Galaxy S8 ได้ความแม่นย าที่ 

70.16% เพ่ิมขึ้น 9.85% เมื่อเทียบกับตัวแบบจ าแนกรูปภาพที่ไม่ได้ผ่านการฝึกฝนด้วยภาพที่ขยาย

ข้อมูล 

 อย่างไรก็ตามเป็นที่น่าสังเกตว่าตัวแบบจ าแนกรูปภาพที่ฝึกสอนโดยข้อมูลจากตัวแบบแปลง

ค่าสีเป็น iPad Mini 4 นั้น ท าให้ความแม่นย าในภาพที่ถ่ายโดย Galaxy S8 เพ่ิมมากขึ้นกว่าภาพจริงที่

ถ่ายโดย iPad Mini 4 
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บทที่ 6 

สรุปผลการด าเนินงานวิจัยและข้อเสนอแนะ 

 

วิทยานิพนธ์นี้ได้เสนอวิธีการเรียนรู้แบบลึกส าหรับการแปลงสีจากภาพท่ีถ่ายโดยกล้องถ่ายรูป

ตัวหนึ่งเพื่อสังเคราะห์เป็นภาพที่ถ่ายโดยกล้องอีกตัวหนึ่ง จากผลกาทดลองแสดงให้เห็นว่าความ

แม่นย าในการแปลงสีนั้นดีกว่าวิธีดั้งเดิมท่ีใช้ในการปรับค่าสี ถึงแม้วิธีการที่น าเสนอนี้จะสามารถ

น ามาใช้ปรับปรุงการปรับเทียบสีได้ แต่เป้าหมายหลักของงานวิจัยคือการน าเสนอวิธีการใหม่ส าหรับ

การขยายข้อมูลภาพสี จึงได้ท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการขยายข้อมูลด้วยตัวแบบการเรียนรู้

ที่น าเสนอเทียบกับวิธีอ่ืนที่เป็นที่นิยมใช้กันในฐานข้อมูลภาพสีทั้งสามฐานข้อมูล   

ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าวิธีการขยายข้อมูลด้วยตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกที่น าเสนอนี้ช่วย

เพ่ืมความแม่นย าได้มากกว่าวิธีการขยายข้อมูลเดิมทั้งในงานด้าน Classification จากฐานข้อมูล 

CIFAR-10 และ CIFAR-100 งาน Segmentation จากฐานข้อมูล PascalVOC และฐานข้อมูลภาพ

บาดแผล Medetec วิธีการขยายข้อมูลด้วยตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกนี้จะเป็นประโยชน์อย่างมากใน

การจัดเตรียมตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมเพ่ือให้สามารถท างานได้ดีในภาพจากกล้องอ่ืนๆ ทีตั่ว

แบบไมเ่คยพบมาก่อน 

 วิธีการที่ผู้วิจัยน าเสนอนี้จะมีความส าคัญข้ึนเรื่อยๆ เนื่องจากความสามารถในการมองเห็น

ด้วยคอมพิวเตอร์ (Computer Vision) ได้รับการติดตั้งอุปกรณ์เคลื่อนที่ส าหรับผู้ใช้ทั่วไป นอกจากนี้

ความจ าเป็นของเทคนิคที่น าเสนอจะกลายเป็นที่ชัดเจนเมื่อมีความต้องการวิธีที่มีประสิทธิภาพในการ

จัดการกับกล้องถ่ายรูปใหม่ซึ่งไม่สามารถจัดหาได้ในขณะที่ผู้ทดลองสร้างข้อมูลส าหรับการฝึกสอน 

นอกจากนีผู้้วิจัยยังได้จ าลองสถานการณ์ในชุดข้อมูลจากฐานข้อมูล CIFAR-10, CIFAR-100 และภาพ

บาดแผลเรื้อรังเพ่ือแสดงถึงการน าวิธีการที่เสนอในงานวิจัยนี้ไปประยุกต์ใช้เพ่ือเพ่ิมความแม่นย าให้กับ

ตัวแบบลักษณะต่างๆ 
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