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บทคัดย่อ 
งานวิจัยฉบับนี้มีจุดประสงค์เพื่อการศึกษาเปรียบเทียบระหว่างวิธีการหาคุณลักษณะพิเศษเฉพาะพื้นท่ี และโครงข่ายประสาท

เทียมแบบคอนโวลูชัน (CNN) ส�ำหรับการค้นคืนรูปภาพลายผ้าไหมไทย วิธีิการหาคุณลักษณะพิเศษเฉพาะพื้นที่ ถูกน�ำมาเพื่อ

เปรียบเทียบในการสร้างข้อมูลลักษณะพิเศษ ประกอบด้วย วิธี Histogram of Oriented Gradients และวิธี Scale-Invariant 

Feature Transform ดังนัน้ ข้อมลูลกัษณะพิเศษจะถกูส่งไปเพือ่ค�ำนวณร่วมกบัวธิ ีK-Nearest Neighbor (KNN) และวธิ ีSupport 

Vector Machine นอกไปจากนัน้ งานวจิยัฉบบันีไ้ด้ท�ำการปรบัปรงุโครงสร้างของวธีิ CNN ซึง่ประกอบด้วยโครงสร้างแบบ LeNet-5 

และ AlexNet โดยโครงสร้างแบบ LeNet-5 ได้ปรับปรุงโครงสร้างด้วยการเพิ่มจ�ำนวนของโหนดในชั้นเชื่อมโยงสมบูรณ์ และ

ปรับปรุงโครงสร้างของ AlexNet ปรับปรุงโดยลดขนาดของโหนดในชั้นเชื่อมโยงสมบูรณ์ สุดท้ายแล้ว ประเมินประสิทธิภาพ

ระหว่างวิธีการหาคุณลักษณะพิเศษเฉพาะพื้นที่ วิธี CNNs และวิธี CNNs ที่ได้ปรับปรุงโครงสร้างใหม่ จากการทดลองพบว่า วิธี

การหาคุณลักษณะพิเศษเฉพาะพื้นที่เมื่อน�ำไปค�ำนวณร่วมกับวิธี KNN มีประสิทธิภาพสูงกว่าวิธี CNN

ค�ำส�ำคัญ: วิธีการหาคุณลักษณะพิเศษเฉพาะพื้นที่ ขั้นตอนวิธีการค�ำนวณเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด k ต�ำแหน่ง ซัพพอร์ตเว็กเตอร์

แมชชีน การเรียนรู้เชิงลึก โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน

Abstract
This paper aims to do a comparative study of local feature descriptor techniques and convolutional neural networks 

(CNN) for retrieving Thai silk pattern images. Two feature descriptor techniques, the histogram of oriented gradients 

and the scale-invariant feature transform, are compared to extract feature vectors from the silk pattern images. We 

combined the feature vectors extracted from feature descriptor techniques with k-nearest neighbors (KNN) and support 

vector machine. Then we modified CNN architectures: LeNet-5 and AlexNet. The LeNet-5 was modified by increasing 

the number of neurons in each layer of the fully connected layers. The AlexNet architecture was modified by reducing 

the neurons in each layer of the fully connected layers. Finally, we evaluated the local descriptor techniques, the 

existing CNN architectures and our modified CNN architectures on Thai silk pattern dataset. The results of the study 

showed that the local descriptor techniques combined with KNN algorithm significantly outperform the CNN methods.

Keywords: local descriptor technique, k-nearest neighbors algorithm, support vector machine, deep learning,  

convolutional neural networks
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บทน�ำ
การทอผ้าไหมสะท้อนให้เห็นถึงวิถีชีวิตความเป็นอยู่ของคน

สมัยก่อนจนถึงปัจจุบัน โดยรูปแบบการทอผ้านั้นสะท้อนให้

เหน็ถงึลกัษณะเด่นของลวดลายของแต่ละท้องถิน่ จงึท�ำให้ลาย

ผ้าไหมทีท่อนัน้มเีอกลกัษณ์ และมคีณุค่า แต่เนือ่งด้วยลายผ้า

ไหมที่ทอนั้นมีมากมายหลายสิบชื่อ เช่นลายสร้อยดอกหมาก 

ลายประตูทอง และลายนกยูง เป็นต้น อีกทั้งบางลวดลายยังมี

ความใกล้เคยีงกนั จงึท�ำให้ผูว้จิยัมคีวามสนใจในการศกึษาเพือ่

การวิธีการการค้นคืนรูปภาพลายผ้าไหม เพื่อให้การค้นคืน

รูปภาพมีความถูกต้องสูงที่สุด

	 การค้นคนืรปูภาพโดยใช้คอนเทนท์ (Content-Based 

Image Retrieval: CBIR) โดยท่ัวไปแล้วสามารถค�ำนวณได้

จากลักษณะเฉพาะของรูปภาพ เช่น สี รูปร่าง เส้นขอบ และ

พื้นผิว เป็นต้น1 วิธีที่สามารถน�ำมาใช้ในการหาคุณลักษณะ

พิเศษ ได้แก่ Scale-Invariant Feature Transform (SIFT), 

Histograms of Oriented Gradients (HOG), Local Binary 

Pattern (LBP) และ Bag of Visual Words (BOW)2-5 เป็นต้น 

ซึง่กล่าวได้ว่าเป็นวธิกีารหาคณุลกัษณะพเิศษแบบเฉพาะพืน้ที่ 

(Local Descriptor) เพือ่ใช้เป็นตัวแทนของรปูภาพในระดับล่าง 

(Low-level Feature)6 ซึ่ง Local Descriptor สามารถน�ำไปใช้

ในงานวิจัยด้านอื่น เช่น การรู้จ�ำใบหน้า (Face Recognition) 

และการค้นหาวัตถุ (Objection Detection) เป็นต้น

	 การค้นคืนรปูภาพสามารถท�ำได้โดยเปรยีบเทยีบหา

ค่าความคล้ายคลึง (Similarity Measure) ระหว่างคณุลกัษณะ

พิเศษ (Feature Extraction) ของรูปภาพท่ีต้องการค้นคืน 

(Query Image) และคณุลกัษณะพเิศษของรปูภาพทีอ่ยู่ในฐาน

ข้อมูล รูปภาพที่มีค่าความคล้ายคลึงสูง (High Similarity 

Score) จะเป็นรูปภาพที่มีความคล้ายคลึงกับ Query Image 

มากที่สุด ในการแสดงผลลัพธ์ระบบ CBIR จะจัดเรียงล�ำดับ 

(Ranking) รูปภาพที่ค้นคืน (Retrieve Image) ตามค่าความ

คล้ายคลงึ หรอืเรยีกว่า Top N โดยท่ี N คอืจ�ำนวนของรปูภาพ

ที่ค้นค้น7

	 ในปัจจุบัน การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) เป็น

วธิทีีไ่ด้รบัความนยิม และสามารถน�ำไปใช้กบังานวจิยัได้หลาย

ประเภท เช่น การจ�ำแนกประเภท (Classification) และการจัด

กลุม่ (Clustering) เป็นต้น อีกทัง้ยงัมงีานวจิยัทีใ่ช้วธิกีารเรยีน

รู้เชิงลึก6, 7 กับงานวิจัยทางด้าน CBIR ซึ่งเรียกว่าเป็นวิธีการ

หาคุณลักษณะพิเศษระดับสูง (High-level Feature) วิธีการ

เรียนรู้เชิงลึก ที่ถูกน�ำไปใช้อย่างแพร่หลาย ได้แก่ โครงข่าย

ประสาทเทยีมแบบคอนโวลชูนั (Convolutional Neural Network: 

CNN)  ซึ่งสามารถก�ำหนดโครงสร้าง (Architecture) ได้ตาม

ไม่จ�ำกัด เช่น โครงสร้างแบบ LeNet-5 และ AlexNet 8, 9  

ทีถ่กูออกแบบให้โครงสร้างมจี�ำนวน 5 และ 8 Layer ตามล�ำดบั 

เป็นต้น 

	 งานวจิยัฉบบันีไ้ด้มุง่เน้นศกึษาเกีย่วกับวธีิการค้นคนื

รูปภาพด้วยวิธีการหาคุณลักษณะพิเศษเฉพาะพื้นที่ ร่วมกับ

วธิกีารเรยีนรู้เครือ่งจกัร (Machine Learning) และวธีิการเรยีน

รู้เชิงลึก 

	 งานวิจยัของ Karaaba et al.10 ได้น�ำเสนอวิธีการระบุ

ใบหน้า (Face Identification) ที่รูปภาพใบหน้ามีจ�ำนวนจ�ำกัด 

(Small Sample Sizes) โดยค�ำนวณหาคณุลกัษณะพเิศษด้วย

วธิ ีBag of Words (BOW) ร่วมกบัวธิ ีHistogram of Oriented 

Gradients (HOG) ซึ่งเรียกว่า HOG-BOW เพื่อใช้ส�ำหรับการ

เรียนรู้ข้อมูลที่มีจ�ำนวนจ�ำกัด เนื่องจากชุดข้อมูล FERET 

(Face Recognition Technology) และ LFW (Labeled Faces 

in the Wild) มีจ�ำนวนใบหน้าในแต่ละกลุ่มจ�ำนวนจ�ำกัด เช่น

บางบคุคลมตีวัอย่างใบหน้าเพยีง 3 รปูภาพ เป็นต้น และใช้วิธี

การเรียนรู้ด้วย L2 Support Vector Machine (L2-SVM) เพื่อ

ใช้สร้างโมเดลของใบหน้า ในงานวิจัยยังได้เปรียบเทียบวิธี 

HOG-BOW กับวิธีอื่น เช่น HOG, Scale Invariant Feature 

Transform (SIFT), Multi-Subregion based Correlation 

Filter Bank (MS-CFB), Discriminative Multi-Manifold 

Analysis (DMMA) จากการทดลองพบว่าวิธี HOG-BOW ให้

อตัราการรูจ้�ำใบหน้าสงูทีส่ดุ โดยทดสอบกบัข้อมลูชดุ FERET 

มีอัตราการรู้จ�ำใบหน้าที่ 92.62% และข้อมูลชุด LFW มีอัตรา

การรู้จ�ำใบหน้าที่ 48.92%

	 งานวจัิยของ Ahonen et al.11 น�ำเสนอการรูจ้�ำใบหน้า 

(Face Recognition) โดยพิจารณาจาก รูปร่าง และพื้นผิว 

(Texture) โดยรปูภาพจะถกูแบ่งพืน้ทีอ่อกเป็นส่วนย่อย (Small 

Region) ที่มีขนาดเท่ากัน จากนั้นส่วนย่อยนั้นจะถูกน�ำไป

ค�ำนวณด้วยวธีิ Local Binary Pattern (LBP) และจะถกูใช้เพือ่

เป็นตัวแทนของใบหน้า ซึ่งการรู้จ�ำใช้วิธี Nearest Neighbor 

(NN) ใช้วิธี Chi Square ในการค�ำนวณ และน�ำไปทดสอบกับ

ชุดข้อมูล FERET ซึ่งใช้ชุดข้อมูลย่อย ประกอบด้วยชุดข้อมูล 

fb และ fc จากการทดลองสรปุได้ว่าเมือ่ใช้วธีิ LBP ร่วมกบั NN 

กับข้อมูลชุด fb มีความถูกต้อง 97% และชุดข้อมูล fc มีความ

ถูกต้อง 79%

	 ส�ำหรับการค ้นคืนรูปภาพโดยใช ้คอนเทนท ์  

(Content-Based Image Retrieval: CBIR) งานวิจัย12 ได้น�ำ

เสนอวิธีการใช้ค่าฮิสโตแกรมของค่าสี (Color Histogram) ที่มี

ขนาด 256 ซึ่งคือค่าสีแบบ RGB ท่ีแต่ละพิกเซลมีค่าความ

สว่าง (Intensity) ตั้งแต่ 0-255 มาท�ำการเปรียบเทียบ ดังนั้น

รูปภาพที่ต้องการค้นคืน และรูปภาพจากฐานข้อมูล จะถูกน�ำ

มาเปรยีบเทยีบโดยใช้ค่าความคล้ายคลงึ (Similarity Function) 
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เป็นค่าที่ใช้เพื่อก�ำหนดความคล้ายคลึงระหว่างรูปภาพ โดย

งานวจิยั13 ได้น�ำเสนอวธิกีารพิจารณาน�ำ้หนกัการกระจายของ

สด้ีวยการกระจายตวัแบบเกาส์เซยีน (Gaussian Distribution) 

โดยใช้แบบจ�ำลองสี HSV เพื่อใช้ส�ำหรับการค้นคืนรูปภาพ 

ข้อมลูทีใ่ช้ในการทดลองได้มาจาก Corel Stock Photo Gallery 

และดาวน์โหลดจากอนิเทอร์เนต็ จ�ำนวนทัง้สิน้ 10,297 รปูภาพ 

ซึง่ฮสิโตแกรมส ี(Color Histogram) และฮสิโตแกรมสข้ีางเคยีง 

ถูกน�ำไปเปรียบเทียบความแตกต่างของสีโดยค�ำนวณจาก

การกระจาย  น�้ำหนักแบบเกาส์เซียน และน�ำไปค�ำนวณเพื่อ

หาค่าระยะห่างของฮสิโตแกรม (Distance Histogram) โดยใช้

วิธีการหาค่าเฉลี่ยของการปรับปรุงต�ำแหน่งของการค้นคืนให้

อยู่ในช่วงปกติ (Average Normalized Modified Retrieval 

Rank: ANMRR) เป็นเครือ่งมอืชีว้ดัประสทิธภิาพ โดยพจิารณา

สีข้างเคียงจากสีหลักขนาด 7 สี ให้ประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุด

เท่ากับ 0.452

	 Hazra et al.14 น�ำเสนอวิธีการหาคุณลักษณะพิเศษ

โดยใช้วิธี Wavelet Moment และ Gabor Filter เพื่อเข้ารหัส

รูปภาพ โดยรูปภาพสีจะถูกแบ่งออกเป็น 3 ช่อง (Channel) 

ตามค่าสแีบบ RGB โดยในแต่ละช่อง จะถกูแบ่งออกเป็นบลอ็ก

ทีม่ขีนาดเลก็เพือ่ใช้ส�ำหรบัน�ำไปค�ำนวณ คณุลกัษณะพเิศษที่

ได้จะถูกน�ำไปเรียนรู้ด้วยวิธีการเรียนรู้เครื่องจักร ได้แก่วิธี K-

Nearest Neighbor (KNN) และวิธี SVM เพื่อท�ำการค้นคืน

รูปภาพที่มีความใกล้เคียง จากน้ันน�ำรูปภาพที่ค้นคืนได้มา

ค�ำนวณหาค่าความคล้ายคลึงระหว่างภาพที่ค้นคืน และ

รปูภาพทีน่�ำไปเปรยีบเทยีบ (Query Image) ผลลพัธ์ทีไ่ด้กค็อื

ค่าสัมประสิทธิ์ของค่าความคล้ายคลึง โดยวิธี SVM มี

ประสทิธภิาพสงูกว่าวธิ ีKNN โดยมคีวามถูกต้องมากกว่า 80%

	 Singh7 น�ำวิธี CNN ที่ใช้โครงสร้าง LeNet-5 มาใช้

ในงานด้าน CBIR เพื่อจ�ำแนกประเภทข้อมูลที่อยู่ในชุดข้อมูล

ย่อยของ SUN ซึ่งมีรูปภาพจ�ำนวน 3,000 รูปภาพ ที่ประกอบ

ด้วย 8 Class ได้แก่ น�้ำ รถ ภูเขา พื้นดิน ต้นไม้ ตึก หิมะ และ

ท้องฟ้า ในการทดลองได้แบ่งข้อมูลออกเป็น 80% ส�ำหรับ

ข้อมูลชุดเรียนรู้ และ 20% ส�ำหรับข้อมูลชุดทดสอบ ข้อมูล

รูปภาพที่ใช้ในการทดลองถูกแปลงให้เป็นสีเทา และเปล่ียน

ขนาดเป็น 28x28 พิกเซล จากการทดลองพบว่าวิธี CNN มี

ความผิดพลาด (Error Rate) ในการจ�ำแนกประเภทข้อมูล 

27.97% ซึ่งน้อยกว่าวิธี Bag of Words ที่มีความผิดพลาดสูง

ถึง 47.44% 

	 งานวิจัยฉบับนี้ ได้ท�ำการเปรียบเทียบวิธีการค้นคืน

รปูภาพด้วยวธิกีารหาคณุลกัษณะพเิศษเฉพาะพ้ืนที ่ประกอบ

ด้วยวิธี SIFT และ HOG ซึ่งเป็น Low-level Feature ร่วมกับ

วิธี SVM และการหาค่าระยะห่างแบบ Euclidean (Euclidean 

Distance) และวิธีการเรียนรู ้เชิงลึก แบบ CNN โดยใช้

โครงสร้าง LeNet-5 และ AlexNet ซึ่งเป็นการหาคุณลักษณะ

พเิศษระดบัสงู เพือ่ทดสอบกบัข้อมลูชดุผ้าไหมไทย (Thai Silk 

Pattern Dataset) ทั้งสิ้น 10 ลาย จ�ำนวน 300 รูปภาพ ที่เก็บ

อยู่ในรูปแบบภาพสี (Color Image)  

วิธีการหาคุณลักษณะพิเศษเฉพาะพื้นที่ (Local 
Descriptor Technique)
	 วิธีการหาคุณลักษณะพิเศษเฉพาะพื้นที่ที่ใช้ในงาน

วิจัยประกอบด้วยวิธี Histogram of Oriented Gradients 

(HOG) และวิธี Scale-Invariant Features Transform (SIFT)

	 Histogram of Oriented Gradients (HOG) 

	 วิธี HOG ถูกน�ำเสนอในงานวิจัย3 การค�ำนวณหา

คุณลักษณะพิเศษด้วยวิธีนี้ รูปภาพจะถูกแปลงให้เป็นสีเทา 

และน�ำไป Convolution กับเคอร์นอล (kernel) เพื่อท�ำการหา

ภาพขอบ (Edge Detection)15 สามารถค�ำนวณกับ Kernel 

แบบง่าย เช่น17 จากนัน้จงึแบ่งรปูภาพออกเป็นพืน้ทีย่่อย หรอื

เรยีกว่าบล็อก เพือ่น�ำพืน้ท่ีย่อยไปค�ำนวณหา Gradient ในแนว

แกน  และ ดังสมการ (1) และ (2)  

	 		 (1)

	 		 (2)

โดยที่

	 I(x,y) คอืค่าของพกิเซล ณ ต�ำแหน่ง ของรปูภาพ I
	 จากนั้นจึงน�ำค่า Gx และ Gy ไปค�ำนวณหาค่า  

Gradient Orientationθ ดังสมการ (3) 

	 			   (3)

	 สดุท้าย Gradient Orientation ของแต่ละบลอ็กจะถกู

น�ำไป Weighted และจัดเก็บลงในฮิสโตแกรมตามขนาดของ 

Orientation Binb

	 ดังนั้น หากก�ำหนดให้รูปภาพถูกแบ่งออกเป็น 3 x 3 

บล็อก และก�ำหนดให้ b มีจ�ำนวน 8 Bin คุณลักษณะพิเศษที่

ได้จากการค�ำนวณด้วยวธิ ีHOG จะมีคณุลกัษณะพเิศษจ�ำนวน 

72 (3 x 3 x 8) คุณลักษณะ

	 Scale-Invariant Features Transform (SIFT)

	 วิธี SIFT ถูกน�ำเสนอโดย Lowe2 เพื่อใช้ส�ำหรับ

เปรียบเทียบจุดส�ำคัญ (Keypoint) ที่คล้ายคลึงกันระหว่าง

รูปภาพสองรูป ได้แก่ รูปที่น�ำไปค้นหา (Query Image) และ

รปูภาพทีต้่องการค้นคนื (Retrieve Image) โดยน�ำรูปภาพทัง้
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สองไปหา Keypoint เพื่อน�ำมาเป็นลักษณะเด่นของแต่ละ

รปูภาพ จากนัน้ค�ำนวณหาคณุลกัษณะพเิศษจากพืน้ทีบ่รเิวณ

รอบ Keypoint ขั้นตอนต่อไป น�ำคุณลักษณะพิเศษของแต่ละ 

Keypoint จาก Query Image ไปเปรียบเทียบกับคุณลักษณะ

พิเศษของ Keypoint จากรูปภาพที่ต้องการค้นคืน เพื่อหา 

Keypoint ทีม่คีวามคล้ายคลึงกนัมากท่ีสดุ สุดท้ายแล้ว จะท�ำให้

รูว่้า Query Image ทีน่�ำไปค้นคนืคล้ายคลงึกบับรเิวณไหนของ 

Retrieve Image ที่สุด โดยคุณลักษณะพิเศษที่ค�ำนวณได้ใน

แต่ละ Keypoint มีจ�ำนวน 128 คุณลักษณะ เนื่องจากบริเวณ

พื้นที่รอบ Keypoint แต่ละจุด จะถูกแบ่งออกเป็นบล็อกขนาด 

4 x 4 แต่ละบล็อกถูกก�ำหนดให้มี Orientation Bin จ�ำนวน 8 

Bin (4 x 4 x 8)16

	 ในการค�ำนวณหาคุณลักษณะพิเศษด้วยวิธี SIFT 

รูปภาพจะถูกแปลงให้เป็นภาพสีเทา และน�ำไป Convolution 

โดยใช้ Gaussian Kernel ดังสมการ (4)

	 L(x, y, σ) = G(x, y, σ)*I(x, y)		  (4)

โดยที่

	 G(x, y, σ) คือ Gaussian Kernel

	 I(x, y) คือค่าของพิกเซล ณ ต�ำแหน่ง x, y ของ

รูปภาพ I
	 σ คือความกว้างของ Gaussian Kernel

	 จากนัน้ค�ำนวณหาค่า Gradient Orientationθ ทัง้ใน

แนวนอนและแนวตั้ง ดังสมการ (5) และสมการ (6) 

	 Gx = I(x + 1, y, σ) - I(x-1, y, σ)	  (5)

	 Gy = I(x, y + 1, σ) - I(x, y-1, σ) 	 (6)

	 จากนั้น ค่า Gx และ Gy ถูกน�ำไปค�ำนวณหาค่า 

Gradient Orientationθ (x,y) เพื่อน�ำค่า θ ไปจัดเก็บลงใน 

ฮิสโตแกรมโดยก�ำหนดให้ b = 8

	 ขั้นตอนสุดท้าย น�ำคุณลักษณะพิเศษท่ีได้จากการ

ค�ำนวณด้วยวธิ ีHOG และ SIFT ไปเรยีนรูแ้ละจ�ำแนกประเภท

ด้วยวิธีการเรียนรู้เครื่องจักร โดยใช้วิธี SVM17 ที่ใช้ RBF Ker-

nel และ KNN18 ที่ก�ำหนดให้ K=1 และใช้วิธี Euclidean เพื่อ

หาค่าระยะห่าง

การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning)
	 งานวิจัยฉบับน้ี น�ำเสนอการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้โครง

ข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน โดยเปรียบเทียบการ

ท�ำงานระหว่างโครงสร้างแบบ LeNet-5 และ AlexNet (4, 8-9) 

	 โครงสร้างแบบ LeNet-5 (LeNet-5 Architecture)

	 โครงสร้างแบบ LeNet-5 น�ำเสนอโดย LeCun et al.20 

โดยเพิ่มชั้นการค�ำนวณแบบคอนโวลูชัน (Convolutional) 

เข้าไปในโครงข่าย ส่งผลให้โครงข่ายสามารถสกดัลกัษณะเด่น

จากรูปภาพ และจ�ำแนกประเภทได้ในคราวเดยีวกนั โครงข่าย 

CNN ประกอบด้วย 3 ชั้นหลัก ดังต่อไปนี้ 

	 ชั้นคอนโวลูชัน (Convolutional Layer)

	 ลกัษณะเด่นของโครงข่ายแบบ CNN กค็อืการท�ำงาน

ของ Convolutional Layer ทีค่�ำนวณเพือ่หาชัน้ของผลลพัธ์ซึง่

เรียกว่า Feature Map ด้วยการน�ำพื้นที่ส่วนย่อยรูปภาพ  

(Sub-region) ไปค�ำนวณแบบ dot product กับเคอร์นอล 

(Kernel) โดย Kernel ที่น�ำมาค�ำนวณจะต้องมีขนาดเล็กกว่า

รูปภาพ การค�ำนวณของ Convolutional Layer แสดงดัง Figure 1

Figure 1	 Convolution method with the dot product  

calculation between kernel and sub-region of 

the image.

	 ชั้นพูลลิ่ง (Pooling Layer)

	 Pooling Layer เป็นชั้นที่เช่ือมจาก Convolutional 

Layer โดยมีเป้าหมายคือท�ำให้ขนาดของ Feature Map ลด

ลง ในการค�ำนวณสามารถใช้ค่าต�ำ่สุด (Min Pooling) ค่าสงูสดุ 

(Max Pooling) ผลรวม (Sum Pooling) และค่าเฉลีย่ (Average 

Pooling)22 ในการค�ำนวณ Feature Map จะถูกแบ่งออกเป็น

บล็อกขนาด ซึ่งหากใช้วิธี Max Pooling ในการค�ำนวณ ค่าที่

ได้ก็คือค่าสูงสุด (Max Value) ของแต่ละบล็อก
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Figure 2	 The illustration of max pooling with 2x2 filter 

and stride 2.

	 Figure 2 แสดงวิธีการค�ำนวณ Max Pooling จาก 

Feature Map ที่มีขนาด 6 x 6 บล็อก ในการค�ำนวณก�ำหนด

ให้ Pool มีขนาด 2 x 2 บล็อก ข้อมูลที่อยู่ในบล็อกที่ F(m1,n1)   

ประกอบด้วย  ดังน้ัน ผลลัพธ์ท่ีได้จากการท�ำ Max 

Pooling คือ 4 จากน้ันจึงเล่ือน Pool ไปยังบล็อกถัดไป 

F(mi,nj+1) และท�ำไปจนกระทั่งบล็อกสุดท้าย

	 ชั้นเชื่อมโยงสมบูรณ์ (Fully-Connected Layer)

	 Fully-Connected Layer ก็คือ Hidden Layer และ 

Output Layer ของโครงข่ายประสาทเทียม ดังนั้น Fully-

Connected Layer จึงท�ำหน้าที่ในการเรียนรู้ (Training) และ

การจ�ำแนกประเภทของวตัถ ุโดยผลลพัธ์ ทีไ่ด้กค็อืจ�ำนวนของ 

Class ที่ต้องการจ�ำแนก

	 โครงข่ายแบบ CNN สามารถท่ีจะเพ่ิม Convolu-

tional Layer และ Pooling Layer ได้อย่างไม่จ�ำกัด จากงาน

วิจัย9 โครงสร้างแบบ LeNet-5 ถูกก�ำหนดให้มีโครงสร้าง  

ดังต่อไปนี้ 

	 •	 Convolutional Layer 1 (Conv1) จ�ำนวน 6 

Feature Map, Filter ขนาด 5x5 และ Stride=1

	 •	 Avg-Pooling Layer 2 (Max-Pool2) จ�ำนวน 6 

Layer, Pool ขนาด 2x2 และ Stride=2

	 •	 Convolutional Layer 3 (Conv3) จ�ำนวน 16 

Feature Map, Filter ขนาด 5x5 และ Stride=1

	 •	 Avg-Pooling Layer 4 (Max-Pool4) จ�ำนวน 16 

Layer, Pool ขนาด 2x2 และ Stride=2

	 •	 Fully-Connected (FC) ทีช่ัน้ FC5 มจี�ำนวน 120 

โหนด (Node) ชั้น FC6 มีจ�ำนวน 84 Node และชั้นผลลัพธ์ 

(Output Layer) จ�ำนวน 10 Node

	 ในงานวจิยัฉบบันีไ้ด้ปรบัปรงุโครงสร้างแบบ LeNet-5 

โดยโครงสร้างใหม่ แสดงดังต่อไปนี้

	 •	 Conv1 จ�ำนวน 128 Feature Map, Filter ขนาด 

3x3 และ Stride=1

	 •	 Max-Pool2 จ�ำนวน 128 Layer, Pool ขนาด 

3x3 และ Stride=2

	 •	 Conv3 จ�ำนวน 28 Feature Map, Filter ขนาด 

3x3 และ Stride=1

	 •	 Max-Pool4 จ�ำนวน 28 Layer, Pool ขนาด 2x2 

และ Stride=2

	 •	 Fully-Connected (FC) ที่ชั้น FC5 มีจ�ำนวน 

3,136 Node ชั้น FC6 มีจ�ำนวน 500 Node และผลลัพธ์  

(Output Layer) จ�ำนวน 10 Node

	 โครงสร้างแบบ LeNet-59 แสดงดัง Figure 3a) และ

โครงสร้าง LeNet-5 ที่ถูกปรับปรุงและใช้ในงานวิจัยฉบับนี้

แสดงดัง Figure 3b)

	 โครงสร้างแบบ AlexNet (AlexNet Architecture)

	 โครงสร้างแบบ AlexNet ถกูน�ำเสนอในงานวจิยั8 โดย

โครงสร้างมีจ�ำนวน Layer ท้ังส้ิน 8 Layer ประกอบไปด้วย 

Convolutional Layer จ�ำนวน 5 Layer และ Fully-Connected 

Layer จ�ำนวน 3 Layer รายละเอียดของโครงสร้างแบบ 

AlexNet แสดงดังต่อไปนี้

	 •	 Conv1 จ�ำนวน 96 Feature Map, Filter ขนาด 

11x11x3 และ Stride=4

	 •	 Max-Pool1 จ�ำนวน 96 Layer, Pool ขนาด 2x2 

และ Stride=2

	 •	 Conv2 จ�ำนวน 256 Feature Map, Filter ขนาด 

5x5x48 และ Stride=2

	 •	 Max-Pool2 จ�ำนวน 256 Layer, Pool ขนาด 

2x2 และ Stride=2

	 •	 Conv3 จ�ำนวน 384 Feature Map, Filter ขนาด 

3x3x256 และ Stride=2

	 •	 Conv4 จ�ำนวน 384 Feature Map, Filter ขนาด 

3x3x192 และ Stride=2

	 •	 Conv5 จ�ำนวน 256 Feature Map, Filter ขนาด 

3x3x192 และ Stride=2

	 •	 Max-Pool3 จ�ำนวน 28 Layer, Pool ขนาด 2x2 

และ Stride=2

	 •	 Fully-Connected (FC) ที่ชั้น FC1 มีจ�ำนวน 

4,096 Node ชั้น FC2 มีจ�ำนวน 4,096 Node และ FC3 หรือ

ชั้นผลลัพธ์ (Output Layer) จ�ำนวน 10 Node
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Figure 3	 Architectures of the convolutional neural  

network (CNN). a) The original LeNet-5 archi-

tecture (9) and b) the LeNet-5 architecture 

used in our experiments.

	 โครงสร้างแบบ AlexNet8 แสดงดัง Figure 4a) และ

ในงานวิจัยฉบับนี้ได้ปรับปรุงโครงสร้างแบบ AlexNet ในส่วน

ของ Fully-Connected Layer โดยลดจ�ำนวนของ Node ลง 

เพ่ือลดเวลาในการประมวลผล อกีทัง้ยังท�ำให้ประสิทธภิาพของ

โครงสร้างแบบ AlexNet เพิ่มขึ้น โครงสร้างใหม่แสดงดัง Fig-

ure 4b)

	

ชดุข้อมลูลายผ้าไหมไทยและผลการทดลอง (Thai 
Silk Pattern Dataset and Experimental Results)
	 ในส่วนน้ีอธิบายถึงชุดข้อมูลลายผ้าไหมที่ใช้ในการ

ทดลอง วิธีการเลือกข้อมูลชุดเรียนรู้ และผลลัพธ์ และการ

อภิปรายผลที่ได้จากการทดลอง

	 ชุดข้อมูลลายผ้าไหมไทย (Thai Silk Pattern 

Dataset)

	 รูปภาพลายผ้าไหม ที่ใช้ในงานวิจัยเก็บรวบรวมมา

จากศูนย์จ�ำหน่ายสินค้า OTOP บ้านหนองเขื่อนช้าง จ�ำนวน

ทัง้สิน้ 10 ลาย ชือ่ของลายผ้าไหมทีแ่สดงใน Figure 5 ประกอบ

ด้วย ลายกระจับจั่ว ลายนกยูง ลายกระจับหนาม ลายกุญแจ

ใจ ลายน�ำ้ฟ้าคาดทอง ลายนาคน้อย ลายตะขอ ลายสร้อยดอก

หมาก ลายสร้อยดอกหมากเล็ก และลายไข่มดแดง ตามล�ำดบั

	 ชุดข้อมูลลายผ้าไหมมีจ�ำนวน 300 รูปภาพ เก็บ

รวบรวมลายละ 30 รูปภาพ โดยทุกรูปจัดเก็บเป็นภาพสีแบบ 

RGB (RGB Color Space) จากนั้น รูปภาพลายผ้าไหมทุกรูป

ถูกเลือกเฉพาะส่วน (Crop) ที่เป็นลายผ้าไหมเท่านั้น และ

เปล่ียนรูปภาพให้มีขนาด (Normalized) 450x650 พิกเซล 

ข้อมูลที่ใช้ในการทดสอบ (Test Set) ได้มาจากการสุ่มเลือก 

(Random Crop) จากรูปภาพลายผ้าไหม โดยรูปภาพลายผ้า

ไหมหนึ่งรูปจะถูกสุ่มเลือกจ�ำนวน 3 ครั้ง ดังนั้น รูปภาพใน 

Test Set จะมีจ�ำนวนทั้งสิ้น (10 ลายx 30 รูปภาพ x 3 ครั้ง) 

900 รูปภาพต่อการ Crop หนึ่งครั้ง

Figure 4	 The architecture of AlexNet. a) The AlexNet 

architecture presented in (8) and b) the 

AlexNet architecture used in our experiments.
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Figure 5 	 Sample images from the Thai silk pattern 

dataset. Note that, the images on each row 

represent one class.

Figure 6	 Test images random cropping from the whole 

image. In these sample images, size of the 

test image is 30 percent smaller than the 

original image.



Comparative Study Between Local Descriptors 

and Deep Learning for Silk Pattern Image Retrieval

743Vol 37. No 6, November-December 2018

	 ผลลัพธ์ที่ได้จากการทดลอง (Experimental  

Results)

	 งานวิจยัฉบบัน้ี ใช้วธิ ีK-Fold Cross Validation เพือ่

แบ่งข้อมูลออกเป็น 2 ส่วน ประกอบด้วย ข้อมูลชุดเรียนรู้ 

(Training Set) และข้อมูลชุดทดสอบ (Test Set) โดยก�ำหนด

ให้ k =5

	 การทดลองก�ำหนดให้มี Test Set จ�ำนวน 2 ชุด 

ข้อมูลชุดที่ 1 ก�ำหนดให้การ Crop รูปภาพมีขนาดเป็น 30% 

(Crop-30) และข้อมูลชุดที่ 2 ก�ำหนดให้ Crop รูปภาพขนาด 

40% (Crop-40) ดงันัน้ รปูภาพทีไ่ด้จากการ Crop ขนาด 30% 

จะมีขนาดของภาพเป็น 135x180 พกิเซล และการ Crop ขนาด 

40% จะมีขนาดของภาพเป็น 180x240 พิกเซล Figure 6 แสดง

ตัวอย่างของรูปภาพที่ได้จากการ Crop ขนาด 30% 

	 วธิทีีใ่ช้ในการทดสอบการค้นคนืลายผ้าไหมแบ่งออก

เป็น 2 วิธี ได้แก่ 1) วิธีการเรียนรู้เชิงลึกแบบ Convolutional 

Neural Network (CNN) โดยใช้โครงสร้างแบบ LeNet-5 และ 

AlexNet และ 2) วิธีการหาคุณลักษณะพิเศษเฉพาะพื้นที่ 

ประกอบด้วยวธีิ SIFT และ HOG ร่วมกบัวธิ ีSVM และการหา

ค่าระยะห่างแบบ Euclidean 

	 การทดลองด้วยวธิกีารเรยีนรู้เชงิลกึ รปูภาพทีใ่ช้การ

การเรียนรู้และการทดสอบจะถูกเปล่ียนให้มีขนาด 128x128 

พิกเซล โดยก�ำหนดพารามิเตอร์ ดังต่อไปน้ี Learning rate 

ก�ำหนดเป็น 0.001 จ�ำนวนรอบ (Iteration) ที่ใช้ในการเรียนรู้

จ�ำนวน 200 รอบ จ�ำนวนข้อมูลต่อครั้งที่ใช้ในการเรียนรู้ 

(Batch Size) จ�ำนวน 32

	 ส�ำหรับการทดลองด้วยวิธีการหาคุณลักษณะพิเศษ

เฉพาะพื้นที่ รูปภาพท่ีใช้ในการเรียนรู้จะมีขนาด 450x650 

พิกเซล และรูปภาพที่ใช ้ในการทดสอบมีสองขนาดคือ 

135x180 และ 180x240 พิกเซลส�ำหรับการ Crop ขนาด 30 

และ 40% ตามล�ำดับ 

	 ในการทดสอบประสิทธิภาพด ้ วยวิ ธี  HOG 

พารามิเตอร์ทีใ่ช้ในการทดสอบ ประกอบด้วย ขนาดของบลอ็ก 

ที่ก�ำหนดให้มีขนาด 1x1 บล็อก และก�ำหนดให้ Orientation 

bin มีจ�ำนวน 128 Bin ดังนั้น คุณลักษณะพิเศษที่ได้จากการ

ค�ำนวณด้วยวธีิ HOG จึงมจี�ำนวน 128 คุณลกัษณะต่อรูปภาพ 

1 รูป 

	 ส�ำหรับวิธี SIFT พารามิเตอร์ที่ใช้ในการทดสอบ 

ประกอบด้วย จ�ำนวนของ Keypoint ต่อรปูภาพ 1 รปู   ในงาน

วิจัยนี้ได้ก�ำหนดให้มีจ�ำนวนรูปภาพละ 1 Keypoint ในการ

ค�ำนวณ 1 Keypoint จะค�ำนวณคุณลักษณะพิเศษได้ 128 

คุณลักษณะ

	 ส�ำหรบัการทดลองด้วยวธิ ีSVM ก�ำหนดให้ใช้ Kernel 

แบบ RBF และใช้วิธี Grid Search เพื่อค้นหาพารามิเตอร์ C 

และ gamma โดยค้นหาตั้งแต่ช่วง {2-3, 2-2,..., 23, 24} จาก

นั้นเลือก C และ gamma ที่ให้ผลในการทดสอบสูงที่สุด 

	 ตัวอย่างผลลัพธ์ที่ได้จากการค้นคืนรูปภาพลายผ้า

ไหมด้วยวิธีที่แตกต่างกัน 6 วิธี แสดงดัง Figure 7

Figure 7	 Example of retrieve images. Each row shows 

the retrieved results for each technique given 

a test image (first column).

	 Table 1 แสดงให้เหน็ถงึอตัราความถกูต้องในการค้น

คืนรูปภาพลายผ้าไหมด้วยการเรียนรู้เชิงลึกโดยใช้วิธี CNN 

และก�ำหนดโครงสร้างแบบ LeNet-5 ในงานวิจัยได้ทดสอบ

โครงสร้างแบบ LeNet-5 ที่อ้างอิงตามงานวิจัย (9) (โครงสร้าง

แสดงดัง Figure 3a) และโครงสร้างที่แสดงใน Figure 3b โดย

โครงสร้างท้ังสองมีความแตกต่างกัน ดังนี้ 1) จ�ำนวนของ 

Convolution Kernel 2) จ�ำนวนของ Feature Map 3) วิธีการ

ท�ำ Pooling และ 4) จ�ำนวน Node ในชั้น Fully-Connected
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Table 1	Accuracy results (accuracy and standard devia-

tion) using different LeNet-5 parameters for the 

Thai silk pattern dataset.

Methods
Test Accuracy

Crop-30 Crop-40

Ori-Avg-pool (Top-1) (9) 50.19±2.90 61.94±2.29

Ori-Max-pool (Top-1) (9) 49.07±4.62 55.06±3.40

Our-Avg-pool (Top-1) 63.18±1.41 71.44±2.08

Our-Max-pool (Top-1) 64.06±2.25 76.98±2.29

	 จากการทดลองพบว่า โครงสร้างแบบ LeNet-5 ที่ผู้

วจิยัได้ออกแบบ (Our-Max-pool) มอีตัราการค้นคนืรปูภาพสงู

ที่สุด เมื่อเปรียบเทียบกับโครงสร้างแบบ LeNet-5 ที่น�ำเสนอ

ใน9 โดยมีอัตราการค้นคืน 64.06% และ 76.98% ในข้อมูล 

Crop-30 และ Crop-40 ตามล�ำดบั ซึง่มีอัตราการค้นคนืสงูกว่า

ที่น�ำเสนอใน9 มากกว่า 10% โดยผลการค้นคืนแสดงเฉพาะ 

Top-1 เท่านั้น

	 ในส่วนของโครงสร้างแบบ AlexNet ผูว้จิยัได้ทดสอบ

ด้วยการลดจ�ำนวนของ Node ในชั้น Fully-Connected21 จาก

จ�ำนวน 4,096 โหนด เป็น 1,024 โหนด 512 โหนด และ 256 

โหนด ตามล�ำดับ

	 ผลการทดลองใน Table 2 แสดงให้เห็นว่าการลด

ขนาดของโหนดส่งผลให้อัตราการค้นคืนภาพสูงขึ้น และเมื่อ

ทดสอบกับชุดข้อมูลลายผ้าไหมไทยพบว่าจ�ำนวนโหนด 512 

โหนด มีผลการทดลองสูงที่สุดที่ 44.70% และ 55.58% ในชุด

ข้อมูล Crop-30 และ Crop-40 ตามล�ำดับ แต่เมื่อเปรียบเทียบ

ระหว่างโครงสร้างแบบ LeNet-5 และ AlexNet พบว่าโครงสร้าง

แบบ LeNet-5 มีอัตราการค้นคืนสูงกว่าโครงสร้างแบบ 

AlexNet

Table 2	Test Accuracy comparison among different num-

bers of nodes in the AlexNet architecture on the 

Thai silk pattern dataset.

Number of nodes
Test Accuracy

Crop-30 Crop-40

256 41.52±1.46 47.54±1.54

512 44.70±0.94 55.58±1.04

1024 34.71±2.07 40.44±1.12

4096 27.42±0.84 32.65±1.62

Table 3	Performances of the 6 different techniques on 

the Thai silk pattern dataset. 

Methods
Test Accuracy

Crop-30 Crop-40

HOG+1NN 92.05±0.31 89.73±0.79

SIFT+1NN 23.03±0.46 57.99±0.33

HOG+SVM 74.92±1.94 82.68±4.67

SIFT+SVM 42.8±6.98 40.24±1.08

Our-LeNet-5 (Top-1) 64.06±2.25 76.98±2.29

AlexNet-512 (Top-1) 44.70±0.94 55.58±1.04

	 Table 3 แสดงให้เหน็ถงึอตัราการค้นคนืรปูภาพด้วย

ลายผ้าไหมด้วยวิธีการหาคุณลักษณะพิเศษเฉพาะพ้ืนที่ ที่

ประกอบด้วยวิธี HOG+1NN, SIFT+1NN, HOG+SVM และ 

SIFT+SVM และเปรยีบเทยีบอตัราการค้นคนืกบัวธิ ีCNN โดย

ใช้โครงสร้างแบบ Our-LeNet-5 (Top-1) และ AlexNet-512 

(Top1) 

	 จากการทดลองพบว่าวธิ ีHOG+1NN มอีตัราการค้น

คืนสูงที่สุดทั้งในชุดข้อมูล Crop-30 และ Crop-40 โดยมีอัตรา

การค้นคืน 92.05% และ 89.73% ตามล�ำดับ ในทางกลับกัน

วิธี SIFT+1NN และ SIFT+SVM มีอัตราการค้นคืนต�ำ่ท่ีสุด 

23.03% ส�ำหรับชุดข้อมูล Crop-30 และ 57.09% ส�ำหรับชุด

ข้อมูล Crop-40

สรุปผล
	 วธีิการทีใ่ช้ในการค้นคนืรปูภาพลายผ้าไหมทีน่�ำเสนอ

ในงานวจิยัฉบบันีม้ทีัง้สิน้ 2 วธิ ี1) วธิกีารหาคณุลกัษณะพเิศษ

เฉพาะพืน้ที ่ประกอบด้วยวธิ ีScale-Invariant Feature Trans-

form (SIFT) และ Histogram of Oriented Gradients (HOG) 

ร่วมกับวิธีการเรียนรู้เครื่องจักร ด้วยวิธี Support Vector 

Machine (SVM) และการหาค่าระยะห่างแบบ Euclidean และ 

2) วิธีการเรียนรู้เชิงลึกแบบ Convolutional Neural Network 

(CNN) โดยใช้โครงสร้างแบบ LeNet-5 และ AlexNet

	 โดยท้ังสองวิธีข้างต้นถูกน�ำไปทดสอบกับชุดข้อมูล

ลายผ้าไหมไทย (Thai Silk Pattern Dataset) 

	 จากการทดลองกับชุดข้อมูลลายผ้าไหมไทย โดยมี 

Test Set ทั้งสิ้น 2 ชุด ประกอบด้วย Crop-30 และ Crop-40 

ปรากฎว่าวิธี HOG+1NN มีอัตราการค้นคืนสูงกว่าวิธีอื่น

ทัง้หมด โดยมอีตัราการค้นคืนในข้อมลู Crop-30 และ Crop-40 

ที่ 92.05% และ 89.73% ตามล�ำดับ 
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	 เมื่อเปรียบเทียบวิธี CNN โดยใช้โครงสร้างแบบ 

LeNet-5 และ AlexNet ปรากฎว่า LeNet-5 มีอัตราการค้นคืน

มากกว่า 20% โดยประมาณ ทัง้นีเ้นือ่งจากจ�ำนวนของรปูภาพ

ลายผ้าไหมที่ใช้ในการทดสอบมีจ�ำนวนจ�ำกัด 

	 งานวิจัยฉบับต่อไป การเพ่ิมจ�ำนวนของ Training 

Set หรือที่เรียกว่า Data Augmentation และวิธีการ Transfer 

Learning20-22 อาจส่งผลท�ำให้ประสิทธิภาพของวิธี CNN เพิ่ม
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