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บทคั ดย่อ ภาษาไทย 
 ศุภกร ชูประภาวรรณ : การลดสัญญาณรบกวนภาพชนิดเกาส์เซียนด้วยวิธีการเรียนรู้เชิง

ลึกและเส้นแบ่งระหว่างวัตถุกับพื้นหลัง. ( Image denoising for Gaussian noise 
using deep learning and edge feature) อ.ที่ปรึกษาหลัก : รศ. ดร.โชติรัตน์ รัตนา
มหัทธนะ 

  
การลดสัญญาณรบกวนภาพเป็นปัญหาพ้ืนฐานในงานด้านคอมพิวเตอร์วิชันและได้รับ

ความสนใจในด้านงานวิจัยเป็นอย่างมากในช่วงหลายปีที่ผ่านมาเพ่ือที่จะหาวิธีในการลดสัญญาณ
รบกวนภาพแบบต่าง ๆ โดยในงานวิทยานิพนธ์นี้มุ่งเน้นไปที่งานด้านการลดสัญญาณรบกวนภาพ
ส าหรับสัญญาณรบกวนแบบเกาส์เซียน โดยในปัจจุบันการเรียนรู้เชิงลึกได้ถูกน ามาประยุกต์ใช้กับ
งานด้านการลดสัญญาณรบกวนภาพแต่ทว่ายังมีข้อจ ากัดอยู่คือการเรียนรู้เชิงลึกจะสร้างสิ่ง
แปลกปลอมขึ้นมาบนภาพ วิทยานิพนธ์นี้เสนอวิธีการใช้การเรียนรู้เชิงลึกร่วมกับเส้นแบ่งระหว่าง
วัตถุกับพื้นหลัง โดยเส้นแบ่งระหว่างวัตถุกับพ้ืนหลังนั้นจะได้รับจากอัลกอริทึมแคนนี เอ็จ ดีเท็กชัน 
(Canny edge detection) เพ่ือท าให้โมเดลสามารถก าจัดสิ่งแปลกปลอมได้ ส าหรับชุดข้อมูลที่ใช้
งานวิจัยคือชุดข้อมูลภาพเบิร์กลีย์ 400 ภาพ (BSD400) ส าหรับฝึกสอนโมเดลของผู้วิจัย และชุด
ข้อมูลทดสอบส าหรับทดสอบคือชุดข้อมูลภาพเบิร์กลีย์ 68 ภาพ (BSD68) และชุดข้อมูลภาพ 12 
ภาพ (Set12) โดยจากการทดลองของผู้วิจัยบนชุดข้อมูลทดสอบที่มีระดับความเข้มข้นของสัญญาณ
รบกวนเกาส์เซียนที่ระดับ 15 25 และ 50 พบว่าโมเดลของผู้วิจัยสามารถท าประสิทธิผลได้ดีบน
ระดับความเข้มข้นที่ 15 และระดับความเข้มข้นที่ 25 แต่ทว่าบนระดับความเข้มข้นที่ 50 นั้นโมเดล
ของผู้วิจัยท าประสิทธิผลได้เทียบเท่ากับอัลกอริทึมอ่ืน  และการลดสัญญาณรบกวนภาพจริงนั้น
โมเดลของผู้วิจัยสามารถลดสัญญาณรบกวนภาพจริงได้ดีกว่าอัลกอริทึมอ่ืน 
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บทคั ดย่อ ภาษาอังกฤษ 
# # 6070325121 : MAJOR COMPUTER SCIENCE 
KEYWORD: Deep Learning, Image Denoising, Edge feature 
 Supakorn Chupraphawan : Image denoising for Gaussian noise using deep 

learning and edge feature. Advisor: Assoc. Prof. CHOTIRAT 
RATANAMAHATANA, Ph.D. 

  
Image denoising is a classical challenge in computer vision and has attracted 

a large amount of research in the past few decades in attempts to find new 
approaches to denoise various types of images. This thesis focuses on image 
denoising for Gaussian noise. While deep learning has been applied on image 
denoising nowadays, one of the limitations of deep learning is black artifacts 
on denoised images. This thesis proposes a new approach by applying a deep 
learning model with edge feature to denoise an image. Edge feature is extracted 
from Canny edge detection algorithm, which helps deep learning models 
understand features of noisy image and eliminate those black artifacts. BSD400 is 
used for training the model, and BSD68 and Set12 datasets are used for testing the 
model. The experiment results on Gaussian noise with sigma levels of 15, 25 and 50 
demonstrate that the model outperforms other approaches at sigma levels of 15 
and 25 while performing comparably with other approaches at sigma level of 50. 
Moreover, the proposed model also outperforms others in denoising real images. 
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บทที่ 1 

บทน า 

 

1.1    ท่ีมาและความส าคัญของปัญหา 

งานวิจัยด้านการลดสัญญาณรบกวนของภาพนั้นถือได้ว่าเป็นหนึ่งในงานวิจัยคอมพิวเตอร์วิชัน 
(Computer Vision) เนื่องจากเป็นปัญหาวิจัยที่ส่งผลต่องานวิจัยด้านอ่ืน ๆ ในงานคอมพิวเตอร์วิชัน 
เช่น งานวิจัยด้านการจ าแนกรูป (Image classification) งานวิจัยด้านการจดจ ารูป (Image 
recognition) และงานวิจัยด้านการแบ่งส่วนรูปภาพ (Image segmentation) เป็นต้น ส าหรับ
งานวิจัยด้านการลดสัญญาณรบกวนของภาพนั้นถือว่าเป็นงานในระดับพ้ืนฐานของงานวิจัยของ
คอมพิวเตอร์วิชันและเป้าหมายของงานวิจัยด้านการลดสัญญาณรบกวนของภาพคือกู้คืนภาพต้นฉบับ
จากภาพที่ถูกรบกวนด้วยสัญญาณรบกวน ซึ่งสัญญาณรบกวนภาพนั้นจะเกิดได้จากหลาย ๆ ปัจจัย 
เช่น อุณภูมิของสภาพแวดล้อมในขณะนั้น หรือ การส่งผ่านข้อมูลระหว่างตัวรับรู้ของกล้องถ่ายภาพ
กับวงจรอิเล็กทรอนิกส์ภายในกล้องถ่ายภาพ หรือ การถ่ายภาพในสภาพแวดล้อมที่มีความสว่างน้อย 
เป็นต้น นอกจากนั้นภาพที่ได้จากการถ่ายรูปจากกล้องถ่ายภาพดิจิทัลนั้นจะมีหลายปัจจัยที่ถูกรบกวน
ด้วยสัญญาณรบกวนภาพ เช่น ขนาดของตัวรับรู้ (Sensor size) เนื่องจากขนาดของตัวรับรู้จะเป็นตัว
สะสมแสงจากสภาพแวดล้อม ถ้าตัวรับรู้สะสมแสงได้ดีจะท าให้ได้รับภาพที่มีสัญญาณรบกวนน้อยลง
แต่ถ้าตัวรับรู้แสงท างานได้ไม่ดีจะท าให้เกิดสัญญาณรบกวนเพ่ิมขึ้น นอกจากนั้นความร้อนบนตัวรับ
สัญญาณ (Sensor heat) ยังก่อให้เกิดสัญญาณรบกวนได้เช่นกัน เช่น กล้อง DSLR นั้นจะเกิดสัญญาณ
รบกวนภาพในช่วงฤดูร้อนมากกว่าช่วงฤดูหนาว เป็นต้น ส าหรับประเภทของสัญญาณรบกวนภาพนั้น
มีหลายประเภทด้วยกัน เช่น สัญญาณรบกวนแบบเกาส์เซียน (Gaussian noise) สัญญาณรบกวน
แบบเกลือและพริกไทย (Salt-and-Pepper noise) และสัญญาณรบกวนแบบปัวซองค์ (Poisson 
noise) เป็นต้น  

ในงานวิจัยด้านการลดสัญญาณรบกวนของภาพส าหรับสัญญาณรบกวนแบบเกาส์เซียนนั้นแบ่ง
ออกเป็น 2 กลุ่ม ได้แก่ กลุ่มงานวิจัยด้านการลดสัญญาณรบกวนภาพแบบใช้อัลกอริทึม   และกลุ่ม
งานวิจัยด้านการลดสัญญาณรบกวนของภาพแบบใช้ชุดข้อมูลมาฝึกสอนให้กับโมเดล   โดยกลุ่ม
งานวิจัยด้านการลดสัญญาณรบกวนภาพแบบใช้อัลกอริทึมนั้นมีพ้ืนฐานมาจาก  Non-local Self-
Similarity [1, 2] หรือมีพ้ืนฐานมาจากการใช้เกรเดียนท์โมเดล  (Gradient model) [3-5] โดยใน
งานวิจัยด้านการลดสัญญาณรบกวนของภาพที่มีพ้ืนฐานมาจาก Non-local Self-Similarity จะได้รับ
ความนิยมสูงกว่าเนื่องจากมีประสิทธิผลดีกว่าเมื่อเปรียบเทียบกับกลุ่มงานวิจัยด้านการลดสัญญาณ
รบกวนภาพแบบใช้อัลกอริทึมที่มีพ้ืนฐานมาจากการใช้เกรเดียนท์โมเดล  แต่ทว่างานวิจัยด้านการลด
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สัญญาณรบกวนของภาพที่มีพ้ืนฐานมาจาก Non-local Self-Similarity นั้นมีข้อจ ากัดอยู่บางประการ 
เช่น มีพารามิเตอร์บางอย่างที่ต้องถูกตั้งค่าให้เหมาะสมกับลักษณะภาพที่มีสัญญาณรบกวนเพ่ือท าให้
ลดสัญญาณรบกวนของภาพได้อย่างมีประสิทธิผล นอกจากนั้นระยะเวลาที่ใช้ส าหรับลดสัญญาณ
รบกวนของภาพแต่ละภาพนั้นยังใช้เวลานานเนื่องจากการท างานเกี่ยวกับการค านวณตัวเลขทางเมท
ริกซ์ของตัวอัลกอริทึมนั้นเกี่ยวข้องกับตัวกรองบางประเภทที่ท างานได้ช้า 

เมื่อการเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) เริ่มได้รับความนิยมในปัจจุบันรวมถึงงานวิจัยด้าน
การลดสัญญาณรบกวนของภาพ มีงานวิจัยจ านวนหนึ่งได้ใช้การเรียนรู้เชิงลึกเข้ามาประยุกต์ใช้เพ่ือให้
ได้ประสิทธิผลดียิ่งขึ้น [6] โดยในงานวิจัยด้านการลดสัญญาณรบกวนของภาพที่ใช้การเรียนรู้เชิงลึกมา
ประยุกต์นั้นยังมีข้อจ ากัดในด้านระยะเวลาที่ใช้ในการฝึกสอนโมเดลที่ใช้ระยะเวลานานและต้องการ
ปริมาณข้อมูลฝึกสอนเป็นจ านวนมากเพ่ือให้โมเดลได้เรียนรู้อย่างมีประสิทธิผล และงานวิจัยด้านการ
ลดสัญญาณรบกวนของภาพที่ใช้การเรียนรู้เชิงลึกมาประยุกต์นั้นยังสร้างจุดแปลกปลอมขึ้นบนภาพที่
ถูกลดสัญญาณรบกวน รวมถึงมีพ้ืนที่บางบริเวณถูกท าให้เบลอเนื่องจากโมเดลสูญเสียความเข้าใจต่อ
ลักษณะส าคัญอย่างของภาพไปเนื่องจากสัญญาณรบกวนได้เข้าไปรบกวนภาพเหล่านั้น 

งานวิจัยที่กล่าวถึงข้างต้นนั้นไม่ได้มุ่งเน้นไปในด้านการรักษาคุณลักษณะของภาพหลังจากถูก
ลดสัญญาณรบกวนแล้ว เช่น ภาพที่ถูกลดสัญญาณรบกวนนั้นมีสิ่งแปลกปลอมปรากฏอยู่ในภาพ เช่น 
จุดสีด าในภาพ เนื่องจากว่าจุดแปลกปลอมเหล่านี้สามารถส่งผลกระทบต่อคุณลักษณะบางอย่างของ
ภาพ เช่น การเกิดจุดสีด าบนภาพปีกของผีเสื้อ แต่ทว่าปกติแล้วนั้นผีเสื้อสายพันธุ์นี้จะไม่มีจุดสีด า
บริเวณปีก เป็นต้น โดยรูปการเกิดจุดสีด าบนภาพปีกของผีเสื้อแสดงดังรูปที่ 1  จะเห็นได้ว่า
คุณลักษณะของภาพเป็นคุณสมบัติที่ส าคัญส าหรับภาพเนื่องจากเป็นคุณสมบัติที่ใช้จ าแนกว่าภายใน
ภาพประกอบไปด้วยวัตถุใดบ้าง โดยเฉพาะอย่างยิ่งในงานวิจัยหลายๆงานที่เกี่ยวข้องกับงานวิจัย
คอมพิวเตอร์วิชัน เช่น งานวิจัยด้านการจ าแนกวัตถุ  และ งานวิจัยด้านการจดจ ารูป เป็นต้น โดย
งานวิจัยนี้จะมุ่งเน้นไปการใช้การเรียนรู้เชิงลึกเข้ามาประยุกต์ร่วมกับการใช้เส้นแบ่งระหว่างวัตถุกับพ้ืน
หลัง (Edge) เพ่ือปรับปรุงประสิทธิผลของการลดสัญญาณรบกวนของภาพแบบเกาส์เซียนและรักษา
โครงสร้างของภาพได้ดียิ่งขึ้น 

 

รูปที่ 1 จุดสีด าบริเวณปีกของผีเสื้อ 
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1.2    วัตถุประสงค์ของงานวิจัย 

เพ่ือพัฒนาประสิทธิผลของโมเดลในงานด้านการลดสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียนร่วมกับ
การใช้การเรียนรู้เชิงลึกและเส้นแบ่งระหว่างวัตถุกับพ้ืนหลัง  โดยโมเดลจะมีประสิทธิผลดียิ่งขึ้นและ
รักษาคุณลักษณะของภาพที่ถูกลดสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียนได้ดีกว่าการใช้การเรียนรู้ เชิง
ลึกแบบมาตรฐานในการลดสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียน 

1.3    ขอบเขตของงานวิจัย 

1.3.1    ชุดข้อมูล (Datasets) 

 ข้อมูลที่ใช้ฝึกสอนการลดสัญญาณรบกวนของภาพส าหรับสัญญาณรบกวนแบบเกาส์
เ ซี ยนคื อชุ ดข้ อมู ลภ าพ เบิ ร์ กลี ย์  4 00  ภาพ  (The Berkeley Segmentation Dataset and 
Benchmark 400) 1 ประกอบด้วยภาพถ่ายขาว-ด าจากสภาพแวดล้อมจริงจ านวน 400 ภาพ โดยมี
ขนาดของภาพคือ สูง 180 พิกเซล กว้าง 180 พิกเซล และเป็นภาพถา่ยขาว-ด า 

ส่วนข้อมูลที่ใช้ทดสอบการลดสัญญาณรบกวนของภาพส าหรับสัญญาณรบกวนแบบ
เกาส์เซียนนั้นประกอบไปด้วย 2 ชุดข้อมูล คือ  

1.ชุดข้อมูลภาพเบิร์กลีย์ 68 ภาพ (The Berkeley Segmentation Dataset and 
Benchmark 68) 2 ประกอบด้วยภาพถ่ายขาว-ด าจากสภาพแวดล้อมจริงจ านวน 68 ภาพ โดยมีขนาด
ของภาพที่มีความสูงของภาพเท่ากับความกว้างของภาพ คือ  128 x 128 พิกเซล และ 256 x 256 
พิกเซลเท่านั้น 

2.ชุดข้อมูลภาพ 12 ภาพ (Set12 dataset)3 ประกอบด้วยภาพถ่ายขาว-ด าจาก
สภาพแวดล้อมจริงจ านวน 12 ภาพ โดยมีขนาดของภาพที่มีความสูงของภาพเท่ากับความกว้างของ
ภาพคือ 512 x 512 พิกเซล และ 1024 x 1024 พิกเซลเท่านั้น 

1.3.2    การวิเคราะห์ชุดข้อมูล 

 การวิเคราะห์ชุดข้อมูลจะใช้ระดับความเข้มข้นของสัญญาณรบกวนแบบเกาส์เซียนที่

ระดับ15 25 และ 50 เนื่องจากระดับความเข้มข้นของสัญญาณรบกวนแบบเกาส์เซียนที่เลือกนั้นถือว่า

                                                 
1 https://github.com/cszn/DnCNN/tree/master/TrainingCodes/DnCNN_TrainingCodes_v1.0/data/Train400 

2 https://github.com/cszn/DnCNN/tree/master/TrainingCodes/DnCNN_TrainingCodes_v1.0/data/Test/Set68 

3 https://github.com/cszn/DnCNN/tree/master/TrainingCodes/DnCNN_TrainingCodes_v1.0/data/Test/Set12 

https://github.com/cszn/DnCNN/tree/master/TrainingCodes/DnCNN_TrainingCodes_v1.0/data/Train400
https://github.com/cszn/DnCNN/tree/master/TrainingCodes/DnCNN_TrainingCodes_v1.0/data/Test/Set68
https://github.com/cszn/DnCNN/tree/master/TrainingCodes/DnCNN_TrainingCodes_v1.0/data/Test/Set12
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เป็นระดับความเข้มข้นของสัญญาณรบกวนแบบเกาส์เซียนเบื้องต้นที่พบได้ตามสภาพแวดล้อมใน

ปัจจุบัน นอกจากนั้นระดับความเข้มข้นเหล่านี้ถูกใช้ในงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับวิทยานิพนธ์นี้ 

1.4    ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 

ได้โมเดลที่ประยุกต์ใช้การเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) ร่วมกับเส้นแบ่งระหว่างวัตถุกับพ้ืน
หลังส าหรับงานวิจัยด้านการลดสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียนซึ่งท างานบนภาพขาว -ด าซึ่ง
สามารถลดสัญญาณรบกวนบนภาพจากสภาพแวดล้อมจริงได้ 
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บทที่ 2 

ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 

2.1    แนวคิดและทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 

ทฤษฎีที่เกี่ยวข้องกับหัวข้อวิจัยนี้ประกอบไปด้วย 4 หัวข้อหลักได้แก่ 1) สัญญาณรบกวนภาพ 

(Image noise) 2) ประเภทของสัญญาณรบกวนภาพ 3) โครงข่ายประสาทเทียม (Convolutional 

Neural Network) 4) ความคล้ายคลึงกันของโครงสร้างหลายระดับ (Multi-Scale Structural 

Similarity) [7]  

2.1.1    สัญญาณรบกวนภาพ 

 งานด้านการลดสัญญาณรบกวนภาพถือว่าเป็นปัญหาในระดับตั้งต้นส าหรับงานด้านการ

รับรู้ภาพของคอมพิวเตอร์ เนื่องจากการลดสัญญาณรบกวนภาพมีความเกี่ยวเนื่องกับแอปพลิเคชัน

จ านวนมากในปัจจุบัน โดยส าหรับการลดสัญญาณรบกวนภาพนั้นมีจุดประสงค์เพ่ือกู้ภาพต้นฉบับจาก

ภาพที่ถูกรบกวนด้วยสัญญาณรบกวน โดยภาพที่ถูกถ่ายมาจากกล้องล้วนก่อให้เกิดสัญญาณรบกวน

ขึ้นมาเนื่องจากเซนเซอร์หรือวงจรไฟฟ้าของกล้องถ่ายรูปดิจิทัลรวมถึงความชื้นจากสภาพแวดล้อมใน

ขณะนั้น เป็นต้น 

2.1.2    ประเภทของสัญญาณรบกวนภาพ 

 2.1.2.1    สัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียน (Gaussian noise) 

เป็นสัญญาณรบกวนประเภทหนึ่งทางด้านสถิติที่ค่าฟังก์ชันความหนาแน่นของ

ความน่าจะเป็นมีค่าเท่ากับค่าการกระจายตัวแบบปกติ ซึ่งค่าของสัญญาณรบกวนจะมีค่าอยู่ในการ

กระจายตัวแบบเกาส์เซียน โดยสมการของสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียนสามารถแสดงได้ใน

สมการที่ (1) 
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 คือสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียน µ คือค่าเฉลี่ยของพิกเซลในภาพ และ σ คือค่า
เบี่ยงเบนมาตรฐานของภาพ โดยสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียนนั้นจะเป็นสัญญาณทางสถิติ
ประเภทหนึ่งที่ถูกคิดค้นขึ้นมาโดย นายโยฮันน์ คาร์ล ฟรีดิช เกาส์ (Johann Carl Friedrich Gauss) 
ซึ่งลักษณะของสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียนจะอยู่ในรูปของการแจกแจงแบบเกาส์เซียนและ
แต่ละพิกเซลจะไม่ขึ้นต่อกัน โดยสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียนส าหรับภาพดิจิทัลจะปรากฏขึ้น
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ได้จากหลากสาเหตุ เช่น สัญญาณรบกวนจากเซนเซอร์ที่รับแสงไม่เหมาะสมหรืออุณหภูมิของ
สภาพแวดล้อมสูง หรือการส่งผ่านสัญญาณของวงจรอิเล็กทรอนิกส์ที่อยู่ภายในกล้องดิจิทัล เป็นต้น 
โดยการลดสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียนจะใช้ตัวกรองแบบเกาส์เซียน แต่ทว่าตัวกรองแบบ
เกาส์เซียนจะท าให้ภาพที่ถูกลดสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียนมีลักษณะเบลอและท าให้สูญเสีย
ลักษณะส าคัญบางอย่างในภาพ  ส าหรับตัวอย่างภาพที่ถูกรบกวนด้วยสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์
เซียนแสดงไดด้ังรูปที่ 2 

 

รูปที่ 2 สัญญาณรบกวนแบบเกาส์เซียนบนภาพขาว-ด า 

2.1.2.2    สัญญาณรบกวนภาพแบบเกลือและพริกไทย (Salt-and-pepper noise) 

 เป็นสัญญาณรบกวนภาพดิจิทัลประเภทหนึ่งที่มีอีกชื่อเรียกว่าสัญญาณรบกวน

แบบเกลือและพริกไทย ซึ่งมีสาเหตุเกิดจากการส่งผ่านและแปลงสัญญาณแอนะล็อกเป็นดิจิทัล โดย

สัญญาณรบกวนแบบเกลือและพริกไทยจะมีคุณลักษณะเด่นคือท าให้จุดภาพสีด าปรากฏในบริเวณที่

สว่างและจุดภาพสีขาวปรากฏในบริเวณที่มืด โดยตัวกรองที่ใช้ในการลดสัญญาณรบกวนภาพแบบ

เกลือและพริกไทยอย่างมีประสิทธิผลคือตัวกรองมัธยฐาน (Median filter) ตัวอย่างของภาพที่ถูก

รบกวนด้วยสัญญาณรบกวนภาพแบบเกลือและพริกไทยแสดงดังไดรู้ปที่ 3 
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รูปที่ 3 สัญญาณรบกวนภาพแบบเกลือและพริกไทยบนภาพขาว-ด า โดยจะมีจุดสังเกตคือบริเวณพ้ืนที่
มืดจะมีจุดสีขาวปรากฏและบริเวณพ้ืนที่สว่างจะมีจุดสีด าปรากฏ 

2.1.2.3    สัญญาณรบกวนภาพแบบปัวซองค์ (Poisson noise) 

   เป็นสัญญาณรบกวนที่มีการแจกแจงแบบปัวซองค์และมีลักษณะคล้ายกับ

สัญญาณรบกวนแบบเกาส์เซียน เช่น มีจุดบนภาพคล้ายกับสัญญาณรบกวนประเภทเกาส์เซียน โดย

สัญญาณรบกวนแบบปัวซองค์นั้นจะเกิดขึ้นกับภาพที่ถูกถ่ายในสภาพแวดล้อมที่มีแสงน้อย หรือ เกิด

ภายในอุปกรณ์อิเล็กทรอนิกส์เนื่องจากสาเหตุที่เกี่ยวข้องกับความไม่แน่นอนในการปล่อยอิเล็กตรอน

ของอุปกรณ์อิเล็กทรอนิกส์ เป็นต้น นอกจากนั้นการกระจายตัวแบบปัวซองค์จะใกล้เคียงกับการกระ

จายตัวแบบเกาส์เซียนเนื่องจากค่าเฉลี่ยปัวซองค์ที่เพ่ิมสูงขึ้นมากท าให้สามารถประมาณได้ว่าการ

กระจายตัวแบบปัวซองค์ใกล้เคียงกับการกระจายตัวแบบเกาส์เซียน 

2.1.3    โครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึก (Convolutional Neural Network) 

  โครงข่ายประสาทเทียมได้รับการพัฒนามาอย่างยาวนานในช่วงตั้งแต่ ค.ศ. 1998 เป็น

ต้นมา โดยโครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึกได้แสดงให้เห็นถึงประสิทธิผลในการแข่งขัน ILVSRC 2014 

โดยได้รับอันดับชนะเลิศในการแข่งขันการตรวจจับวัตถุ [8]  ส าหรับโครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึกจะ

มีส่วนประกอบดังต่อไปนี้ 

2.1.3.1    ชั้นคอนโวลูชัน (Convolution layer) 

 ชั้นนี้จะเป็นชั้นที่ส าคัญที่สุดส าหรับโครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึกและมี

หน้าที่สกัดคุณลักษณะที่ส าคัญของข้องมูลน าเข้าออกมา (Feature extraction) โดยชั้นนี้ประกอบไป

ด้วยตัวกรอง (Filter) เป็นจ านวนมากเพ่ือท าหน้าที่สกัดคุณลักษณะที่มีประโยชน์ต่อการเรียนรู้ของ

โครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึก ซึ่งตัวกรองเหล่านี้จะมีขนาดเล็กและมีลักษณะเชิงพ้ืนที่เมื่อเทียบกับ
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ข้อมูลน าเข้า เช่น ก าหนดให้ตัวกรองมีความกว้าง 3 พิกเซล ความสูง 3 พิกเซล และความลึก 1 ช่อง 

ซึ่งตัวเลขในแต่ละพิกเซลภายในตัวกรองนั้นจะมีค่าน้ าหนักแบบสุ่ม ยกตัวอย่างเช่นเมื่อข้อมูลน าเข้าที่มี

ความกว้าง 5 พิกเซล และสูง 5 พิกเซลถูกป้อนเข้าสู่โมเดล ชั้นคอนโวลูชันจะท าการคอนโวล์ฟ 

(Convolve) ตัวกรองกับข้อมูลน าเข้านั้นด้วยการท าการคูณระหว่างเมทริกซ์ค่าน้ าหนักแบบสุ่มของตัว

กรองกับค่าพิกเซลในแต่ละต าแหน่งของข้อมูลน าเข้าและน าผลคูณมารวมกันจะได้แผนที่การกระตุ้น  

(Activation map) แสดงไดด้ังรูปที่ 4 

 

รูปที่ 4 การท างานของชั้นคอนโวลูชันโดยน าค่าน้ าหนักแบบสุ่มจากตัวกรองมาคูณกับเมทริกซ์ของ
ภาพเพ่ือให้ได้แผนที่การกระตุ้น 

2.1.3.2    การขยับและการเสริมเต็ม (Striding and Padding) 

 ภายในชั้นคอนโวลูชันใด ๆ นั้นจะมีพารามิเตอร์ที่ส าคัญอยู่ 2 พารามิเตอร์ 

ได้แก่ พารามิเตอร์ของการขยับ (Striding) และพารามิเตอร์ของการเสริมเต็ม (Padding) โดย

พารามิเตอร์ของการขยับนั้นจะเป็นตัวควบคุมตัวกรองภายในชั้นคอนโวลูชันว่าหลังจากท าการคอน

โวล์ฟ แล้วจะเลื่อนตัวกรองไปกี่หน่วย เช่น เลื่อนตัวกรองไป 1 หน่วย หรือเลื่อนตัวกรองไป 2 หน่วย 

เป็นต้น โดยปกติแล้วพารามิเตอร์ของการขยับนั้นจะถูกก าหนดค่าให้เหมาะสมกับขนาดของข้อมูล

น าเข้าเพ่ือป้องกันไม่ให้เกิดการคอนโวล์ฟเกินขนาดของข้อมูลน าเข้า เช่น ขนาดของข้อมูลน าเข้ามี

ขนาดความกว้าง 5 พิกเซล และความสูง 5 พิกเซล เมื่อถูกน าเข้าที่ชั้นคอนโวลูชันแล้วนั้นชั้นคอนโวลู

ชันจะเริ่มท าการคอนโวล์ฟด้วยการก าหนดค่าน้ าหนักแบบสุ่มให้แก่ตัวกรอง (Filter) และเริ่มท าการ

คูณเมทริกซ์ระหว่างค่าน้ าหนักแบบสุ่มของตัวกรองกับเมทริกซ์ของข้อมูลน าเข้า โดยขนาดของตัว

กรองจะมีขนาดความกว้าง 3 พิกเซล และความสูง 3 พิกเซล เมื่อท าการคูณกับตัวกรองเสร็จจะได้ค่า

ตัวเลขออกมาค่าหนึ่ง จากนั้นจึงก าหนดพารามิเตอร์ของการขยับ (Striding) ให้มีค่าเป็น 1 จากนั้นตัว

กรองจะเลื่อนไปทางขวาทีละ 1 หน่วย โดยเมื่อตัวกรองขยับไปทางขวาจนสุดแล้ว ตัวกรองจะเลื่อนลง

ไปบริเวณล่างซ้ายของข้อมูลน าเข้าเพ่ือท าการคอนโวล์ฟกับส่วนที่เหลือของข้อมูลน าเข้าในล าดับต่อไป 

ซ่ึงแสดงไดด้ังรูปที่ 5  
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รูปที่ 5 ตัวอย่างการขยับตัวกรองไปทีละ 1 หน่วยบนภาพขนาด 5x5 พิกเซล 
โดยปกติเมื่อชั้นคอนโวลูชันท าการคอนโวล์ฟกับข้อมูลน าเข้าจะได้แผนที่การกระตุ้นที่มีขนาดลดลงซึ่ง

แสดงดังรูปที่ 4 เมื่อขนาดของแผนที่การกระตุ้นมีขนาดลดลงซึ่งก่อให้เกิดความสูญเสียทางข้อมูลของ

ภาพในด้านการสังเคราะห์คุณลักษณะของโครงข่ายประสาทเทียม จึงได้น าพารามิเตอร์ของการเสริม

เต็มมาแก้ไขปัญหาที่กล่าวไปข้างต้น โดยพารามิเตอร์ของการเสริมเต็มจะท าหน้าที่รักษาข้อมูลของ

ภาพด้วยการเติมเลข 0 เข้าไปในบริเวณขอบแผนที่การกระตุ้น (Activation map) เพ่ือท าให้ขนาด

ของแผนที่กระตุ้นมีขนาดเท่ากับข้อมูลน าเข้าเพ่ือรักษาบริเวณขอบของภาพไม่ให้ถูกตัดออกไปจากการ

คอนโวล์ฟ ซึ่งขอบภาพนั้นเป็นคุณลักษณะส าคัญของภาพจึงต้องใช้พารามิเตอร์ของการเสริมเต็มเข้า

มาช่วยนั่นเอง โดยปกติแล้วข้อมูลน าเข้าจะถูกผ่านการท างานของพารามิเตอร์การเสริมเติมก่อนถูก

น าไปคอนโวล์ฟที่ชั้นคอนโวลูชันเพ่ือรักษาข้อมูลของภาพดังรูปที่ 6 จะเห็นได้ว่าแผนที่การกระตุ้นมี

ขนาดเท่ากับข้อมูลน าเข้าเมื่อใช้พารามิเตอร์ของการเสริมเต็ม 
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รูปที่ 6 การท างานของพารามิเตอร์ของการเสริมเต็มภายในชั้นคอนโวลูชัน 

2.1.3.3    ชั้นเรคติไฟด์เชิงเส้น (Rectified Linear Unit layer: ReLU) 

 ชั้นนี้เป็นชั้นส าหรับฟังก์ชันกระตุ้นในโครงข่ายประสาทเทียม ซึ่งมีคุณสมบัติ

เป็นตัวเร่งให้โครงข่ายประสาทเทียมสามารถเรียนรู้ตัวอย่างฝึกสอนได้อย่างรวดเร็วและชั้นนี้ยังช่วย

เพ่ิมความสามารถของโครงข่ายประสาทเทียมในด้านคุณสมบัติแบบไม่เชิงเส้น โดยชั้นหน่วยเชิงเส้น

แบบบริสุทธิ์แสดงได้ดังสมการที่ (2) 

 ( ) max(0, )f x x=   (2) 

ชั้นหน่วยเชิงเส้นแบบบริสุทธิ์จะน าแผนที่การกระตุ้นไปค านวณด้วยสมการ
ที่ (2) โดยตัวแปร x คือแผนที่การกระตุ้น ซึ่งสมการที่ (2) มีหน้าที่เปลี่ยนค่าตัวเลขใด ๆ ที่อยู่ภายใน
แผนที่การกระตุ้นให้กลายเป็นค่า 0 ก็ต่อเมื่อค่าตัวเลขนั้น ๆ มีค่าติดลบ  ตัวอย่างการท างานของชั้น
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หน่วยเชิงเส้นแบบบริสุทธิ์แสดงได้ดังรูปที่ 7 โดยค่าตัวเลขภายในแผนที่การกระตุ้นที่ผ่านชั้นชั้นหน่วย
เชิงเส้นแบบบริสุทธิ์จะไม่มีการเปลี่ยนแปลงค่าเนื่องจากไม่มีค่าตัวเลขติดลบอยู่ในแผนที่การกระตุ้น 

 

รูปที่ 7 แผนที่การกระตุ้นที่ผ่านชั้น ReLU  

2.1.3.4    ชั้นพูลลิง (Pooling layer) 

 ชั้นพูลลิงถือว่าเป็นชั้นที่ส าคัญชั้นหนึ่งของโครงข่ายประสาทเทียมเนื่องจากมี

ความสามารถในการคัดสรรคุณสมบัติของข้อมูลที่มีประโยชน์ด้วยการลดขนาดของข้อมูลน าเข้าให้

เหลือเพียงครึ่งหนึ่ง  เช่น การใช้ตัวกรองที่มีความกว้าง 2 พิกเซล และความสูง 2 พิกเซล และใช้

พารามิเตอร์การขยับ 2 พิกเซล โดยชั้นพูลลิงมีหลักการท างานคือจะน าตัวเลขที่อยู่ในแผนที่การ

กระตุ้นมาคัดเลือกตัวเลขที่ค่าสูงสุดในแต่ละพ้ืนที่ออกมา เช่น ในพ้ืนที่หนึ่งบนแผนที่การกระตุ้นมี

ตัวเลขอยู่ 4 ตัวเลข คือ 1,0,4,6 เมื่อน าตัวเลขเหล่านี้ไปผ่านชั้นพูลลิงจะได้ตัวเลขที่มีค่าสูงสุดออกมา

คือ 6 จากนั้นจะขยับไปทางขวาทีละ 2 หน่วยและเมื่อขยับไปทางขวาจนถึงสุดขอบของข้อมูลน าเข้า

แล้วจะขยับลงมาด้านซ้ายล่างและขยับไปทางขวาทีละ 2 หน่วยแสดงไดด้ังรูปที่ 8   

 

รูปที่ 8 การลดขนาดของแผนที่การกระตุ้นด้วยชั้นพูลลิง 
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2.1.3.5    แผนที่การกระตุ้น (Activation map)  

 ส าหรับขนาดของแผนที่การกระตุ้นของชั้นคอนโวลูชันใด ๆ จะแสดงได้ดัง

สมการที่ (3)  

 2
( ) 1
W K P

O
S

− +
= +   (3) 

โดย O คือ ขนาดของแผนที่การกระตุ้น และ W คือขนาดของภาพข้อมูลน าเข้าที่มีความกว้างและ

ความสูงเท่ากันทั้ง 2 ด้าน K คือขนาดของตัวกรอง (Filter) และ P คือพารามิเตอร์การเสริมเต็ม 

(Padding) โดยพารามิเตอร์การเสริมเต็มมีได้ 2 ค่าคือ 0 (ไม่เลือกใช้พารามิเตอร์การเสริมเต็ม) และ1 

(เลือกใช้พารามิเตอร์การเสริมเต็ม) และ S คือพารามิเตอร์การขยับ (Striding) เช่น เมื่อน าภาพขนาด

ความกว้าง 5 พิกเซล และความสูง 5 พิกเซล (5x5) เข้าสู่ชั้นคอนโวลูชันที่มีตัวกรองขนาดความกว้าง 

3 พิกเซล และความสูง 3 พิกเซล (3x3) และเลือกใช้พารามิเตอร์การเสริมเต็ม (P มีค่าเป็น 1) และใช้

พารามิเตอร์การขยับทีละ 2 หน่วย (S มีค่าเป็น 2) จะสามารถค านวณได้ดังนี้ O = [(5 – 3 + 2(1)) / 

2] + 1 = 3 ดังนั้นขนาดของแผนที่การกระตุ้นจะมีความกว้างเป็น 3 พิกเซล และความสูงเป็น 3 พิก

เซล (3x3) 

 2.1.4    ความคล้ายคลึงกันของโครงสร้างหลายระดับ (Multi-Scale Structural Similarity)  

ส าหรับมาตรวัดความคล้ายคลึงกันของโครงสร้างหลายระดับ (Multi-Scale Structural 

Similarity: MS-SSIM) [7] เป็นมาตรวัดคุณภาพของภาพหลังจากถูกลดสัญญาณรบกวนที่วัดจาก

หลายคุณสมบัติของภาพโดยจะเปรียบเทียบเป็นพิกเซลต่อพิกเซล  เช่น ความสว่างของภาพ 

(Luminance: l ) ค่าคอนทราสต์ (Contrast: c ) และค่าโครงสร้างของภาพ (Structure: s) โดย

มาตรวัด MS-SSIM จะแสดงได้ดังสมการที่ (4) โดย 𝑓 คือภาพที่ถูกลดสัญญาณรบกวน และ 𝑔 คือ

ภาพต้นฉบับ 

( , ) ( , ) ( , ) ( , )MS SSIM f g l f g c f g s f g− =   (4) 

ส าหรับสมการที่ (5) จะวัดความสว่างของภาพ (Luminance: l ) ซึ่งจะวัดความใกล้เคียงกันที่สุดของ

ค่าความสว่างเฉลี่ยของทั้งภาพที่ถูกลดสัญญาณรบกวนและภาพต้นฉบับ โดยความสว่างของภาพจะมี

ค่าสูงสุดคือ 1 ก็ต่อเมื่อค่า 𝜇𝑓 มีค่าเท่ากับ 𝜇𝑔 โดย 𝑓 คือภาพทีถู่กลดสัญญาณรบกวน และ 𝑔 คือภาพ

ต้นฉบับ 
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l f g
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+
=

+ +
  (5) 

สมการที่ (6) นั้นจะวัดค่าคอนทราสต์ (Contrast: c ) ซึ่งจะวัดด้วยค่าส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน 𝜎 ของ

ทั้งภาพที่ถูกลดสัญญาณรบกวนและภาพต้นฉบับ และสมการนี้จะมีค่าสูงสุดคือ 1 ก็ต่อเมื่อค่า 𝜎𝑓

เท่ากับ 𝜎𝑔โดย 𝑓 คือภาพที่ถูกลดสัญญาณรบกวน และ 𝑔 คือภาพต้นฉบับ 

2

2 2

2

2
( , )

f g

f g

C
c f g

C

 

 

+
=

+ +
  (6) 

สมการที่ (7) คือสมการส าหรับการเปรียบเทียบโครงสร้างของภาพ (Structure: s ) ด้วยสัมประสิทธิ์

สหสัมพันธ์ (Correlation coefficient) ระหว่างภาพที่ถูกลดสัญญาณรบกวนและภาพต้นฉบับ โดย 

𝜎𝑓𝑔คือค่าโควาเรียนซ์ระหว่างภาพที่ถูกลดสัญญาณรบกวนกับภาพต้นฉบับ โดย 𝑓 คือภาพที่ถูกลด

สัญญาณรบกวน และ 𝑔 คือภาพต้นฉบับ นอกจากนั้นตัวแปร 𝐶1 𝐶2 𝐶3 คือตัวแปรค่าคงที่ถูก

ก าหนดให้มีค่าคงทีเ่ป็นจ านวนเต็มบวกเพ่ือป้องกันการหารด้วยจ านวนเต็มศูนย์ 

3

3

( , )
fg

f g

C
s f g

C



 

+
=

+ +
  (7) 

โดยมาตรวัด MS-SSIM นั้นจะรองรับกับขนาดของภาพหลากหลายขนาดซึ่งจะประเมินประสิทธิผลได้

เหมาะสมกับชุดข้อมูลที่มีขนาดของภาพหลากหลายและสามารถเปรียบเทียบโครงสร้างของภาพได้

เป็นอย่างด ี

2.2    งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 งานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการลดสัญญาณรบกวนภาพนั้นประกอบไปด้วยงานวิจัยด้านการลด

สัญญาณรบกวนภาพแบบใช้อัลกอริทึม  และงานวิจัยด้านการลดสัญญาณรบกวนของภาพแบบใช้ชุด

ข้อมูลมาฝึกสอนให้กับโมเดล และงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับด้านการปรับพารามิเตอร์อัตราการเรียนรู้ 

2.2.1    งานวิจัยด้านการลดสัญญาณรบกวนภาพแบบใช้อัลกอริทึม 

 ในงานด้านการลดสัญญาณรบกวนภาพแบบใช้อัลกอริทึมนั้นได้ถือว่าเป็นงานวิจัยริเริ่ม

ที่มุ่งเน้นไปในด้านการใช้อัลกอริทึมต่าง ๆ โดยมีพ้ืนฐานมาจาก Non-local self-similarity ซึ่งเป็น

พ้ืนฐานส าหรับด้านการลดสัญญาณรบกวนภาพส าหรับสัญญาณรบกวนแบบเกาส์เซียน โดยในปี ค.ศ 

2005 Buades และคณะ. [1] เสนออัลกอริทึมที่เกี่ยวกับการลดสัญญาณรบกวนด้วยการใช้หลักการ

จากความสัมพันธ์ของความคล้ายคลึงกันของบล็อคที่ไม่ใช่เพ่ือนบ้านกัน (Non-neighbor block) ซึ่ง
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จะใช้หลักการในการดูแต่ละพิกเซลในภาพว่ามีความคล้ายเคียงกันมากเพียงใด ถ้าพิกเซลของภาพมี

ความใกล้เคียงกับบริเวณอ่ืน ๆ มาก จะให้ค่าน้ าหนัก (Weight) ในการลดสัญญาณรบกวนมาก แต่ถ้า

ใกล้เคียงกันน้อยจะให้ค่าน้ าหนักน้อยเพ่ือใช้เป็นตัวพิจารณาว่าจะลดสัญญาณรบกวนภาพ การท างาน

ของอัลกอริทึม NLM แสดงไดด้ังรูปที่ 9 

 

 รูปที่ 9 การใช้อัลกอริทึม NLM บนภาพที่ถูกสัญญาณรบกวนแบบเกาส์เซียน4 
 
ในปี ค.ศ 2007 มีงานวิจัยของ K. Dabov และคณะ. [2] เสนออัลกอริทึมที่เรียกว่า BM3D ซึ่งจะ

ท างานโดยรวมอยู่ 2 ขั้นตอน โดยมีข้อมูลน าเข้าคือภาพที่ถูกรบกวนด้วยสัญญาณรบกวน จากนั้นจะ

ถูกน าไปสกัดลักษณะประจ า (Feature extraction) ออกมา โดยการผ่านกระบวนการแปลงภาพที่ถูก

รบกวนด้วยสัญญาณรบกวนให้กลายเป็นเวกเตอร์ 2 มิติ และ 1 มิติ ตามล าดับ ซึ่งจะได้ภาพที่มีขนาด 

3 มิติออกมา จากนั้นน าไปเข้าสู่กระบวนการประมวลผลลักษณะประจ า (Feature processing) โดย

ใช้ตัวกรองแบบขีดแบ่งแบบถาวร (Hard-thresholding) เพ่ือค านวณค่าน้ าหนัก (Weight) ที่ใช้

ส าหรับพิจรณาในการลดสัญญาณรบกวนภาพ หลังจากนั้นน าภาพไปผ่านการแปลงแบบย้อนกลับ3มิติ 

(Inverse 3D transformation) และการประมาณการแบบบล็อค (Block-wise estimates) เพ่ือให้

ได้ภาพผลลัพธ์ในขั้นตอนที่ 1 และค่าน้ าหนักของภาพผลลัพธ์ในขั้นตอนที่ 1 หลังจากนั้นในขั้นตอนที่ 

2 จะน าภาพผลลัพธ์ในขั้นตอนที่ 1 และค่าน้ าหนักมาท าซ้ าด้วยขั้นตอนที่ 1 แต่เปลี่ยนจากตัวกรอง

แบบขีดแบ่งแบบถาวรเป็นตัวกรองวีเนอร์ (Wiener filter) ซึ่งเป็นตัวกรองประเภทเส้นตรง (Linear 

filter) และมีพารามิเตอร์จ ากัด (Fixed parameters) เป็นจ านวนมาก และประมาณค่าภาพที่ถูกลด

สัญญาณรบกวนออกมาด้วยตัวกรองวีเนอร์ โดยการท างานของอัลกอริทึมแสดงดังรูปที่ 10 

                                                 
4 อ้างอิงจาก Fig. 1 ใน [1] 
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รูปที่ 10 ขั้นตอนการท างานของอัลกอริทึม BM3D5 
นอกจากนั้นใน ปี ค.ศ 2014 ได้มีงานวิจัยของ Shuhang Gu และคณะ. [9] เสนออัลกอริทึมท่ีเรียกว่า 

WNNM เพ่ือใช้ในการลดสัญญาณรบกวนของภาพ โดยใช้พ้ืนฐานที่เกี่ยวกับเมทริกซ์คือซิงกูลา แวลยู 

ดีคอมโพซิชัน (Singular Value Decomposition : SVD) โดยค่าตัวเลขในเมทริกซ์ของภาพที่ถูก

สัญญาณรบกวนนั้นจะมีค่าสูงกว่าตัวเลขอ่ืน ๆ ก็ต่อเมื่อบริเวณนั้นของภาพที่ถูกรบกวนด้วยสัญญาณ

รบกวนเป็นตัวแทนในส่วนที่มีความส าคัญของภาพ ซึ่งเป็นการป้องกันปัญหาค่าเมทริกซ์ของภาพที่มี

ขนาดใหญ่มากจนส่งผลกระทบต่อประสิทธิภาพในการลดสัญญาณรบกวนภาพ [10]  โดยในงานวิจัยนี้

ได้ประยุกต์จาก [2] โดยการเปลี่ยนแปลงจากการการใช้ตัวกรองแบบขีดแบ่งแบบถาวร (Hard-

Thresholding) มาใช้ SVD เพ่ือสกัดลักษณะบางอย่างจากภาพแทนที่จะใช้การแปลงภาพให้

กลายเป็นเวกเตอร์ 2 มิติและ 1 มิติ (Feature extraction) และเปลี่ยนจากตัวกรองวีเนอร์ (Wiener 

filter) เป็นตัวกรองขีดแบ่งแบบอ่อน (Soft thresholding) ซึ่งเป็นตัวกรองประเภทเส้นตรง (Linear 

filter) โดยแสดงไดด้ังรูปที่ 11 

                                                 
5  อ้างอิงจาก Fig. 5a ใน [10] 
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รูปที่ 11 ขั้นตอนการท างานของอัลกอริทึม WNMM6 

2.2.2    งานวิจัยด้านการลดสัญญาณรบกวนภาพแบบใช้ชุดข้อมูลมาฝึกสอนให้กับโมเดล 

นอกเหนือจากงานวิจัยด้านการลดสัญญาณรบกวนภาพแบบใช้อัลกอริทึมแล้วนั้น ยังมี

งานวิจัยอีกรูปแบบหนึ่งคืองานวิจัยด้านการลดสัญญาณรบกวนภาพแบบใช้ชุดข้อมูลมาฝึกสอนให้กับ

โมเดลเพื่อลดสัญญาณรบกวนภาพ โดยการใช้ชุดข้อมูลที่มีลักษณะเป็นภาพขาว-ด ามาฝึกสอน ซึ่งในปี 

ค.ศ. 2012 Burger และคณะ. [6] เสนอในส่วนของการใช้โมเดลมัลติเลเยอร์ เพอร์เซพทรอน (Multi-

layer Perceptron : MLP) มาลดสัญญาณรบกวนภาพผ่านการถูกฝึกสอนด้วยชุดข้อมูลภาพขาว-ด า 

โดยใช้จ านวนชั้นน าเข้า (Input layer) 1 ชั้นและจ านวนโหนดคือ 256 โหนด และจ านวนชั้นซ่อน 

(Hidden layer) 2 ชั้น และจ านวนโหนดในชั้นที่ 1 คือ 2,000 โหนด และจ านวนโหนดในชั้นที่ 2 คือ 

1,000 โหนด นอกจากนั้นในส่วนของชั้นผลลัพธ์จะใช้จ านวนโหนดทั้งหมด 10 โหนด และใช้เทคนิคใน

การปรับค่าน้ าหนักของโมเดลคือการเคลื่อนลงตามความชัน (Stochastic Gradient Descent) และ

ในส่วนของจ านวนข้อมูลน าเข้าจะใช้ 362 ล้านรูปภาพในการฝึกสอนโมเดล ซึ่งใช้เวลาในการฝึกสอน

ทั้งสิ้นประมาณ 1 เดือน ซึ่งถือว่าค่อนข้างเปลืองทรัพยากรทางด้านฮาร์ดแวร์มาก โดยตัวอย่าง

สถาปัตยกรรมของโมเดล MLP แสดงไดด้ังรูปที่ 12 

                                                 
6 อ้างอิงจาก Fig. 5b ใน [10] 
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รูปที่ 12 สถาปัตยกรรมของโมเดล MLP ซึ่งประกอบไปด้วยชั้นข้อมูลน าเข้า ชั้นซ่อน และชั้นผลลัพธ์ 

ต่อมาในปีค.ศ 2017 ได้มีงานวิจัยเกี่ยวกับการใช้โครงข่ายประสาทเทียม  (Convolutional Neural 
Network) โดย K. Zhang และคณะ. [11] ได้ประยุกต์ใช้การเรียนรู้แบบเรสซิดวล เลิร์นนิง (Residual 
learning) มาร่วมกับโครงข่ายประสาทเทียมเพ่ือช่วยเพ่ิมประสิทธิผลในการลดสัญญาณรบกวนของ
ภาพ และได้ใช้การท าให้เป็นมาตรฐานเดียวกัน (Normalization) ด้วยชั้นแบช นอมอร์ไลซ์เซชัน 
(Batch normalization layer) [12] โดยโมเดล DnCNN  ได้ใช้การเรียนรู้ เรสซิดวล เลิร์นนิง 
(Residual Learning) เพ่ือท าให้การลดสัญญาณรบกวนภาพที่ถูกรบกวนด้วยสัญญาณรบกวนแบบ
เกาส์เซียนส์นั้นสามารถลดสัญญาณรบกวนได้มีประสิทธิผลยิ่งขึ้น เนื่องจากในงานทางด้าน
คอมพิวเตอร์วิชัน [8, 13-15] แสดงให้เห็นถึงความสามารถของการเรียนรู้เรสซิดวล เลิร์นนิงในงาน
ด้านต่าง ๆ ได้อย่างมีประสิทธิ ผล นอกจากนั้นการใช้ชั้ นแบช นอมอร์ ไลซ์ เซชัน (Batch 
Normalization layer) นั้นยังส่งผลต่อการเพ่ิมขึ้นของความเร็วในการฝึกสอนของโมเดล DnCNN อีก
ด้วย และในส่วนของการใช้ชั้นเรคติไฟด์เชิงเส้น (Rectified Linear Unit layer: ReLU) นั้นเพ่ือสกัด
ภาพต้นฉบับออกมาจากภาพที่ถูกสัญญาณรบกวน ในส่วนของข้อมูลฝึกสอนนั้นจะใช้ข้อมูลภาพแบบ
แผ่นแปะ และไม่ได้ใช้จ านวนข้อมูลฝึกสอนมากเท่ากับ [6] เนื่องจากว่าในงานวิจัย [9, 11] พบว่าเมื่อ
ใช้จ านวนข้อมูลฝึกสอนเป็นจ านวนมหาศาลนั้นจะเพ่ิมประสิทธิผลของโมเดลได้ไม่ต่างมากนักจากการ
ใช้จ านวนข้อมูลฝึกสอนที่น้อยกว่า 
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บทที่ 3 

แนวคิดและวิธีการด าเนินงาน 

 

ในบทที่ 3 จะน าเสนอเกี่ยวกับวิธีการใช้การเรียนรู้เชิงลึกเพ่ือเข้ามาลดสัญญาณรบกวนภาพ

แบบสัญญาณรบกวนเกาส์เซียน โดยจะแบ่งขั้นตอนออกเป็น 2 ขั้นตอน คือขั้นตอนการเตรียมข้อมูล

ชุดข้อมูลฝึกสอนและชุดข้อมูลทดสอบ และขั้นตอนการทดลองและผลการทดลอง 

3.1    แนวคิดท่ีเสนอในการทดลอง 

ส าหรับงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการลดสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียนที่ผู้วิจัยได้

ศึกษามานั้นแสดงให้เห็นถึงข้อจ ากัดบางอย่างของงานวิจัยด้านการลดสัญญาณรบกวนแบบใช้

อัลกอริทึมและงานวิจัยด้านการลดสัญญาณรบกวนแบบใช้ชุดข้อมูลมาฝึกสอนให้กับโมเดล เช่น 

พารามิเตอร์ที่มีจ านวนมาก หรือระยะเวลาในการฝึกสอนค่อนข้างใช้เวลานาน ผู้วิจัยจึงได้เสนอ

แนวคิดว่าจะใช้เส้นแบ่งระหว่างวัตถุกับพ้ืนหลัง (Edge) ทีได้มาจากอัลกอริทึมในการหาเส้นขอบภาพ

คือ Canny Edge detection Algorithm [16] เข้ามาช่วยในส่วนของโมเดลการเรียนรู้ เชิ งลึก 

กล่าวคือการน าคุณลักษณะประจ าของเส้นแบ่งระหว่างวัตถุกับพ้ืนหลั งมาใช้รวมเข้ากับภาพที่ถูก

รบกวนด้วยสัญญาณรบกวนเพ่ือช่วยให้โมเดลมีประสิทธิผลในด้านการลดสัญญาณรบกวนภาพมาก

ยิ่งขึ้น เนื่องจากผู้วิจัยเล็งเห็นว่าเส้นแบ่งระหว่างวัตถุกับพ้ืนหลังเป็นลักษณะที่ส าคัญอย่างหนึ่งของ

ภาพส าหรับโมเดลที่ใช้ลดสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียน ผู้วิจัยใช้การรวมกันระหว่างเวกเตอร์

เส้นแบ่งระหว่างวัตถุกับพ้ืนหลังกับเวกเตอร์ภาพที่ถูกรบกวนด้วยสัญญาณรบกวนแบบเกาส์เซียนจะใช้

การเรียงต่อกัน (Concatenation) และใช้ชั้นคอนโวลูชัน (Convolutional layer) และชั้นแบช นอ

มอร์ไลซ์เซชัน (Batch Normalization layer) และใช้ชั้นเรคติไฟด์เชิงเส้น (Rectified Linear Unit 

layer: ReLU) รวมกันทั้งหมด 16 ชั้น แนวคิดที่เสนอในการทดลองแสดงไดด้ังรูปที่ 13 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

19 

 

รูปที่ 13 แนวคิดท่ีเสนอในการทดลองในการใช้เส้นแบ่งระหว่างวัตถุกับพ้ืนหลังเข้ามาประยุกต์ร่วมกับ
ภาพที่ถูกรบกวนด้วยสัญญาณรบกวนภาพ 

3.2    ขั้นตอนการเตรียมชุดข้อมูลฝึกสอนและชุดข้อมูลทดสอบ 

ผู้วิจัยได้จัดเตรียมชุดข้อมูลภาพส าหรับการทดลองโดยเลือกใช้ชุดข้อมูลฝึกสอนคือชุด

ข้อมูลภาพเบิร์กลีย์ 400 ภาพ (The Berkeley Segmentation Dataset and Benchmark 400) 

และเลือกใช้ชุดข้อมูลภาพเบิร์กลีย์  68 ภาพ (The Berkeley Segmentation Dataset and 

Benchmark 68) และชุดข้อมูลภาพ 12 ภาพ (Set12 dataset) เพ่ือทดสอบประสิทธิผลของโมเดล 

3.2.1    ขั้นตอนการประมวลผลก่อนหน้าส าหรับรูปภาพ (Preprocessing image) 
ส าหรับในขั้นตอนการประมวลผลก่อนหน้าส าหรับรูปภาพนั้นจะประกอบไป

ด้วยการเพ่ิมสัญญาณรบกวนภาพให้กับรูปภาพ (Noise generation) และการแปลงรูปภาพให้อยู่ใน
รูปของเวกเตอร์นัมพาย (NumPy)  
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3.2 .1.1    การเพ่ิมสัญญาณรบกวนเกาส์ เซียนภาพให้กับรูปภาพ (Noise 
generation) 

ส าหรับการเพ่ิมสัญญาณให้กับรูปภาพในชุดข้อมูลภาพเบิร์กลีย์ 400 
ภาพ (The Berkeley Segmentation Dataset and Benchmark 400) ด้วยสัญญาณรบกวนเกาส์
เซียนนั้นจะถูกสุ่มค่าเป็นตัวเลขออกมาและถูกจัดเก็บไว้ในรูปของเมทริกซ์ที่มีขนาดเท่ากับขนาดของ
รูปภาพชุดข้อมูลภาพเบิร์กลีย์ 400 โดยการสุ่มตัวเลขเหล่านั้นจะใช้การสุ่มแบบการกระจายตัวปกติ 
(Normal distribution) และก าหนดให้ค่าเฉลี่ย (Mean) มีค่าเป็น 0 และค่าส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน 
(Standard deviation) เป็นระดับความเข้มข้นของสัญญาณรบกวนโดยจะมีระดับได้แต่ 0 ถึง 50 เมื่อ
ได้ตัวเลขเหล่านั้นมาแล้วจึงน าไปบวกเข้ากับเวกเตอร์รูปภาพเพ่ือสร้างรูปภาพที่ถูกรบกวนด้วย
สัญญาณรบกวนเกาส์เซียน ตัวอย่างของสัญญาณรบกวนภาพที่ถูกสุ่มข้ึนมาแสดงดังรูปที่ 14 

 

รูปที่ 14 สัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียนที่ถูกสุ่มขึ้นมา 

3.2.1.2    การแปลงรูปภาพให้อยู่ในรูปของเวกเตอร์นัมพาย (NumPy) 
ส าหรับการแปลงรูปให้อยู่ในรูปของเวกเตอร์นัมพาย (NumPy) นั้นถือ

ว่าเป็นขั้นตอนปฏิบัติเบื้องต้นส าหรับงานด้านคอมพิวเตอร์วิชัน (Computer Vision) เนื่องจาก
คอมพิวเตอร์จะสามารถอ่านและจัดการไฟล์รูปภาพได้ก็ต่อเมื่อไฟล์ภาพนั้นถูกแปลงให้เป็นเวกเตอร์ 
โดยในงานวิทยานิพนธ์ฉบับนี้จะใช้นัมพายซึ่งเป็นเครื่องมือในภาษาไพธอนในการแปลงรูปภาพให้เป็น
เวกเตอร์ ตัวอย่างของรูปภาพเมื่อถูกแปลงเป็นเวกเตอร์นัมพายแสดงดังรูปที ่15 

 

รูปที่ 15 ตัวอย่างของรูปภาพเมื่อถูกแปลงเป็นเวกเตอร์นัมพาย 
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3.2.1.3    การเพิ่มจ านวนรูปภาพบนชุดข้อมูลฝึกสอน (Augmentation) 

เนื่องจากโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกนั้นต้องการจ านวนข้อมูลบนชุดข้อมูล
ฝึกสอนเป็นจ านวนมากเพ่ือท าให้โมเดลสามารถท างานได้อย่างมีประสิทธิผล ส าหรับงานด้านการลด
สัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียนนั้นต้องการจ านวนข้อมูลมากเช่นกัน ผู้วิจัยจึงได้เพ่ิมจ านวนข้อมูล
บนชุดข้อมูลฝึกสอนด้วยวิธีการกลับรูปภาพบนชุดข้อมูลจากซ้ายไปขวา หรือ หมุนภาพไป 90 องศา 
หรือ หมุนภาพไป 45 องศา เป็นต้น เพ่ือให้ได้จ านวนของข้อมูลฝึกสอนที่เพ่ิมมากข้ึนดังรูปที่ 16 

 

รูปที่ 16 การเพ่ิมจ านวนข้อมูลฝึกสอน (Augmentation) 

3.3    การทดลองและผลการทดลอง 

ส าหรับการทดลองในงานวิทยานิพนธ์ฉบับนี้แบ่งการทดลองออกเป็น 3 กลุ่มคือ 1) การ

ทดลองลดสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียนด้วยการฝึกสอนแบบแบ่งระดับความเข้มข้น 2) การ

ทดลองลดสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียนด้วยการฝึกสอนแบบคละระดับความเข้มข้น  และ 3) 

การทดลองลดสัญญาณรบกวนภาพจริง  

3.3.1    การฝึกสอน 

ส าหรับการทดลองลดสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียนด้วยการฝึกสอนแบบ

แบ่งระดับความเข้มข้นและการทดลองลดสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียนด้วยการฝึกสอนแบบ

คละระดับความเข้มข้นใช้แนวทางการฝึกสอนเดียวกัน เริ่มแรกผู้วิจัยใส่สัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์

เซียนเข้าไปในชุดข้อมูลภาพเบิร์กลีย์ และน าข้อมูลภาพเบิร์กลีย์ที่มีสัญญาณรบกวนเกาส์เซียนไปหา

เส้นแบ่งระหว่างวัตถุกับพ้ืนหลังของภาพ (Edge) จากนั้นน าเส้นแบ่งระหว่างวัตถุกับพ้ืนหลังของภาพ

ไปรวมเข้ากับข้อมูลภาพเบิร์กลีย์ที่มีสัญญาณรบกวนเกาส์เซียนเพ่ือป้อนเป็นข้อมูลน าเข้าให้กับโมเดล
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เพ่ือให้โมเดลลดสัญญาณรบกวนบนภาพและแสดงผลลัพธ์ของภาพออกมา โดยจ านวนชุดข้อมูล

ฝึกสอนจะถูกเพ่ิมจ านวนด้วยการเพ่ิมจ านวนรูปภาพบนชุดข้อมูลฝึกสอน (Augmentation) เป็น

จ านวน 55,000 รูปที่มีขนาด 180x180 พิกเซล ส าหรับโมเดลจะประกอบไปด้วย 16 บล็อค โดย

บล็อคที่ 1 จะมีชั้นคอนโวลูชันที่มีขนาดตัวกรอง 3x3 และจ านวนตัวกรอง 64 ตัวกรอง สาเหตุที่

เลือกใช้ตัวกรองขนาด 3x3 นั้นเนื่องจาก Kobayashi T. [17] แสดงให้เห็นถึงประสิทธิผลของการ

เลือกใช้ตัวกรองขนาด 3x3 ว่ามีประสิทธิผลดีกว่าตัวกรองขนาดอ่ืนและเหมาะกับการแยกคุณสมบัติ

ของภาพมากกว่า ส่วนบล็อคที่ 2 ถึงบล็อคที่ 15 จะมีชั้นคอนโวลูชันที่มีขนาดตัวกรอง 3x3 และ

จ านวนตัวกรอง 64 ตัวกรอง และชั้นชั้นแบช นอมอร์ไลซ์เซชันและชั้นเรคติไฟด์เชิงเส้น โดยผู้วิจัย

เลือกใช้ชั้นชั้นแบช นอมอร์ไลซ์เซชันเพ่ือเร่งความเร็วในการฝึกสอนของโมเดล และเลือกใช้ชั้นเรคติ

ไฟด์เชิงเส้นเนื่องจาก Li และคณะ. [18] แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพในการลู่เข้าของโมเดลอย่าง

รวดเร็วเมื่อใช้ชั้นเรคติไฟด์เชิงเส้นและช่วยลดปัญหาการขาดหายไปของเกรเดียนท์ (Gradient 

vanishing) และบล็อคสุดท้ายคือบล็อคที่ 16 จะมีชั้นคอนโวลูชันที่มีขนาดตัวกรอง 3x3 และจ านวน

ตัวกรองเพียง 1 ตัวกรองเพ่ือสร้างภาพที่ถูกลดสัญญาณรบกวนออกมา ส าหรับพารามิเตอร์ของโมเดล

ในวิทยานิพนธ์นี้ ผู้วิจัยได้เลือกใช้พารามิเตอร์ในการปรับอัตราการเรียนรู้ด้วยวิธีการสโตแคสติก

เกรเดียนเดสเซนท์ (Stochastic Gradient Descent หรือ SGD) โดยปรับค่าอัตราการเรียนรู้ที่ 0.001 

และค่าโมเมนตัมอยู่ที่ 0.9 เนื่องจากการตั้งค่าให้อัตราการเรียนรู้มีค่าต่ านั้นจะท าให้โมเดลสามารถลู่

เข้าได้ดีกว่าการตั้งค่าให้อัตราการเรียนรู้เชิงลึกมีค่าสูงและช่วยให้โมเดลการเรียนรู้เชิงลึกไม่ติดอยู่ที่โล

คัลออพทิมา (Local optima)  และจ านวนรอบในการฝึกสอนคือ 100 รอบ และจ านวนตัวอย่างที่ส่ง

เข้าไปแต่ละรอบในการฝึกสอนคือ 100 ตัวอย่าง โดยแต่ละรอบของการฝึกสอน (Epoch) ใช้เวลา 50 

นาทีโดยประมาณ นอกจากนั้นพารามิเตอร์ส าหรับการท าให้ดีที่สุด (Optimization) กับตัวโมเดลนั้น

จะใช้การท าให้ดีที่สุดแบบอาดัม (Adam optimization) และการก าหนดค่าน้ าหนักเริ่มต้นให้กับ

โมเดล (Initialize weight) จะใช้เทคนิคการเริ่มต้นของซาร์เวียร์ (Xavier initialization) [19] และ

ฟังก์ชันต้นทุน (Cost function) จะใช้ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดก าลังสอง (Mean Square Error) ใน

การค านวณความแตกต่างระหว่างภาพที่ถูกลดสัญญาณรบกวนกับภาพต้นฉบับ 

3.3.2    การทดสอบ 

การทดสอบในวิทยานิพนธ์นี้ทดสอบประสิทธิผลของโมเดลบนการฝึกสอนแบบ

แบ่งระดับความเข้มข้นของสัญญาณรบกวนภาพเกาส์เซียนและการฝึกสอนแบบคละระดับความ

เข้มข้นของสัญญาณรบกวนภาพเกาส์เซียน การทดสอบใช้ชุดข้อมูลภาพเบิร์กลีย์ 68 ภาพ (The 
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Berkeley Segmentation Dataset and Benchmark 68) ประกอบด้วยภาพถ่ายขาว -ด าจาก

สภาพแวดล้อมจริงจ านวน 68 ภาพ และชุดข้อมูลภาพ 12 ภาพ (Set12 dataset) ประกอบด้วย

ภาพถ่ายขาว-ด าจากสภาพแวดล้อมจริงจ านวน 12 ภาพ โดยมาตรวัดที่ใช้ในการวัดประสิทธิภาพคือ

มาตรวัดความคล้ายคลึงกันของโครงสร้างหลายระดับ (Multi-Scale Structural Similarity: MS-

SSIM) โดยถ้าภาพที่ถูกลดสัญญาณรบกวนมีความคล้ายคลึงกับภาพต้นฉบับจะได้ค่าความคล้ายคลึง

กันของโครงสร้างหลายระดับเป็น 1 แต่ถ้าไม่คล้ายคลึงกันจะได้ค่าเป็น 0  

3.3.3    ผลการทดลอง 

ในการทดลองจะเปรียบเทียบกับอัลกอริทึม BM3D [2] และ DnCNN [11] ที่ได้รับการยอมรับว่าเป็น
อัลกอริทึมที่ดีที่สุดในปัจจุบันส าหรับงานด้านลดสัญญาณรบกวนภาพ โดยผลการทดลองในแต่ละ
ระดับความเข้นข้นของสัญญาณรบกวนนั้นจะถูกวัดประสิทธิผลบนมาตรวัดความคล้ายคลึงกันของ
โครงสร้างหลายระดับ (Multi-Scale Structural Similarity: MS-SSIM) ส าหรับผลการทดลองแสดง
ดังต่อไปนี้ ตารางที่ 1 ตารางเปรียบเทียบผลลัพธ์รูปภาพของการลดสัญญาณรบกวนภาพเกาส์เซียน
บนระดับความเข้มข้นที่ 15 ระหว่างอัลกอริทึม BM3D และ DnCNN และโมเดลของผู้วิจัยบนชุด
ข้อมูลทดสอบ Set12  ตารางที่ 2 แสดงประสิทธิผลของการลดสัญญาณรบกวนภาพเกาส์เซียนด้วย
ระดับความเข้มข้นของสัญญาณรบกวนภาพเกาส์เซียนที่ระดับ15 (ฝึกสอนแบบแบ่งระดับความ
เข้มข้น) ในชุดข้อมูลภาพ 12 ภาพระหว่างอัลกอริทึม BM3D DnCNN ด้วยมาตรวัด MS-SSIM (เป็น
การทดลองเดียวกันกับตารางที่ 1) ตารางที่ 1 ผลการทดลองบนชุดข้อมูลทดสอบ Set12 บนระดับ
ความเข้มข้นที่ 25 (ฝึกสอนแบบแบ่งระดับความเข้มข้น) ซึ่งวัดในรูปแบบค่า MS-SSIM โดยตัวหนาคือ
ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด ตารางที่ 4 ผลการทดลองบนชุดข้อมูลทดสอบ Set12 บนระดับความเข้มข้นที่ 50 
(ฝึกสอนแบบแบ่งระดับความเข้มข้น) ซึ่งวัดในรูปแบบค่า MS-SSIM โดยตัวหนาคือผลลัพธ์ที่ดีที่สุด 
ตารางที่ 5 ผลการทดสอบบนชุดข้อมูลทดสอบ BSD68 (The Berkeley Segmentation Dataset 
and Benchmark 68) (ฝึกสอนแบบแบ่งระดับความเข้มข้น) ซึ่งวัดในรูปแบบค่าเฉลี่ยของมาตรวัด 
MS-SSIM โดยตัวหนาคือผลลัพธ์ที่ดีที่สุด ตารางที่ 2 การเปรียบเทียบประสิทธิผลของโมเดลของผู้วิจัย
ระหว่างการฝึกสอนแบบคละระดับความเข้มข้นกับแบบแบ่งระดับความเข้มข้นบนมาตรวัด MS-SSIM 
บนชุดข้อมูลทดสอบ Set12  และตารางที่ 3 การเปรียบเทียบประสิทธิผลของโมเดลของผู้วิจัยระหว่าง
การฝึกสอนแบบคละระดับความเข้มข้นกับแบบแบ่งระดับความเข้มข้นบนมาตรวัดแบบเฉลี่ย MS-
SSIM บนชุดข้อมูลทดสอบ BSD68 
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ตารางที่ 4 ตารางเปรียบเทียบผลลัพธ์ของการลดสัญญาณรบกวนภาพเกาส์เซียนบนระดับความ
เข้มข้นที่ 15 ระหว่างอัลกอริทึม BM3D และ DnCNN และโมเดลของผู้วิจัยบนชุดข้อมูลทดสอบ 
Set12 

ชื่อรูป Original image BM3D DnCNN โมเดลของผู้วิจัย 
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Parrot 

    
Camera man 

    
Man 

    
Babara 

    
Pepper 

    
Couple 

    
 

ตารางที่ 5 ผลการทดลองบนชุดข้อมูลทดสอบ Set12 บนระดับความเข้มข้นที่ 15 (ฝึกสอนแบบแบ่ง
ระดับความเข้มข้น) ซึ่งวัดในรูปแบบค่า MS-SSIM โดยตัวหนาคือผลลัพธ์ที่ดีที่สุด 

Method (σ = 15) BM3D DnCNN โมเดลของผู้วิจัย 

Monarch 0.886 0.911 0.965 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

26 

Boat 0.770 0.889 0.886 

Airplane 0.834 0.937 0.920 

Starfish 0.802 0.940 0.941 

House 0.846 0.959 0.894 

Lena 0.846 0.916 0.913 

Parrot 0.839 0.925 0.903 

Camera man 0.831 0.910 0.919 

Man 0.837 0.930 0.923 

Barbara 0.849 0.886 0.933 

Peppers 0.855 0.903 0.940 

Couple 0.752 0.903 0.904 

Average 0.872 0.917 0.920 

 

ตารางที่ 6 ผลการทดลองบนชุดข้อมูลทดสอบ Set12 บนระดับความเข้มข้นที่ 25 (ฝึกสอนแบบแบ่ง
ระดับความเข้มข้น) ซึ่งวัดในรูปแบบค่า MS-SSIM โดยตัวหนาคือผลลัพธ์ที่ดีที่สุด 

Method (σ = 25) BM3D DnCNN โมเดลของผู้วิจัย 

Monarch 0.846 0.942 0.852 

Boat 0.728 0.840 0.857 

Airplane 0.771 0.894 0.872 

Starfish 0.770 0.900 0.912 

House 0.734 0.874 0.889 
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Lena 0.774 0.885 0.890 

Parrot 0.771 0.852 0.839 

Camera man 0.739 0.881 0.879 

Man 0.775 0.891 0.895 

Barbara 0.810 0.897 0.900 

Peppers 0.811 0.909 0.941 

Couple 0.711 0.857 0.884 

Average 0.770 0.885 0.884 

 

ตารางที่ 7 ผลการทดลองบนชุดข้อมูลทดสอบ Set12 บนระดับความเข้มข้นที่ 50 (ฝึกสอนแบบแบ่ง
ระดับความเข้มข้น) ซึ่งวัดในรูปแบบค่า MS-SSIM โดยตัวหนาคือผลลัพธ์ที่ดีที่สุด 

Method (σ = 50) BM3D DnCNN โมเดลของผู้วิจัย 

Monarch 0.724 0.886 0.795 

Boat 0.571 0.739 0.816 

Airplane 0.623 0.826 0.843 

Starfish 0.645 0.807 0.810 

House 0.583 0.831 0.876 

Lena 0.619 0.825 0.818 

Parrot 0.633 0.743 0.813 

Camera man 0.577 0.805 0.812 

Man 0.633 0.824 0.792 
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Barbara 0.637 0.800 0.736 

Peppers 0.675 0.847 0.737 

Couple 0.569 0.754 0.752 

Average 0.724 0.806 0.800 

 

ตารางที่ 8 ผลการทดสอบบนชุดข้อมูลทดสอบ BSD68 (ฝึกสอนแบบแบ่งระดับความเข้มข้น) ซึ่งวัดใน
รูปแบบค่าเฉลี่ยของมาตรวัด MS-SSIM โดยตัวหนาคือผลลพัธ์ที่ดีที่สุด 

Method BM3D DnCNN โมเดลของผู้วิจัย 

σ = 15 0.872 0.890 0.906 

σ = 25 0.801 0.885 0.884 

σ = 50 0.686 0.746 0.740 

 

จากตารางที่ 1 นั้นตัวอย่างภาพของชุดข้อมูลทดสอบ Set12 ที่ถูกลดสัญญาณ

รบกวนภาพแบบเกาส์เซียนบนระดับความเข้มข้นที่ 15 โมเดลของผู้วิจัยนั้นสามารถให้ประสิทธิผลได้

ในระดับดี เช่น ภาพ Monarch นั้นไม่มีจุดเบลอปรากฏในภาพและไม่มีจุดแปลกปลอมเช่นเดียวกัน 

ภาพ Boat ไม่มีจุดเบลอบริเวณข้างเรือ ภาพ Airplane ไม่มีจุดแปลกปลอมบนบริเวณปีกหลังของ

เครื่องบิน ภาพ Starfish ไม่เกิดพ้ืนที่เบลอบริเวณแขนของปลาดาว ภาพ House มีจุดเบลอน้อยกว่า

อัลกอริทึมอ่ืน ภาพ Lena ไม่มีพ้ืนที่บริเวณพ้ืนหลังของภาพ ภาพ Parrot จะให้รายละเอียดของภาพ

ที่ชัดเจนกว่าอัลกอริทึมอ่ืน ภาพ Camera man พ้ืนหลังของภาพบริเวณตึกจะให้ความคมชัดมากกว่า

อัลกอริทึมอ่ืน ภาพ Man มีความคมชัดกว่าและไม่มีจุดแปลกปลอมเกิดขึ้น ภาพ Barbara จะให้ความ

คมชัดมากกว่าอัลกอริทึมอ่ืน ภาพ Peppers ให้ความคมชัดบนรอยหยักบนผิวของพริกมากกว่า

อัลกอริทึมอ่ืน ภาพ Couple ไม่มีจุดแปลกปลอมปรากฏบนเพดานและบริเวณใต้กรอบรูปที่แขวนอยู่

บนฝาผนัง เป็นต้น 
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จากตารางที่ 2 ซึ่งเป็นผลที่ได้จากน ารูปภาพในตารางที่ 1 ไปค านวณค่าประสิทธิผล

ในการลดสัญญาณรบกวนภาพเกาส์เซียนด้วยมาตรวัด MS-SSIM พบว่าโมเดลของผู้วิจัยสามารถลด

สัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียนบนระดับความเข้มข้นที่ 15 ได้ดีกว่าอัลกอริทึม BM3D เนื่องจาก

ประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรู้ เชิงลึก และเมื่อเปรียบเทียบกับโมเดล DnCNN พบว่าโมเดลของ

ผู้วิจัยสามารถท างานได้ดีกว่าโมเดล DnCNN ในมาตรวัด MS-SSIM เนื่องจากการใช้เส้นแบ่งระหว่าง

วัตถุกับพ้ืนหลังเข้ามาประยุกต์ใช้นั้นจะส่งผลให้โมเดลของผู้วิจัยสามารถเข้าใจลักษณะบางอย่างของ

ภาพที่ถูกรบกวนด้วยสัญญาณรบกวนได้เพ่ิมมากขึ้นเนื่องจากได้รับคุณสมบัติบางอย่างจากเส้นแบ่ง

ระหว่างวัตถุกับพื้นหลังเข้ามาช่วยในการลดสัญญาณรบกวนภาพ และจากตารางที่ 3 นั้น พบว่าโมเดล

ของผู้วิจัยสามารถลดสัญญาณรบกวนภาพได้ดีกว่าอัลกอริทึม BM3D และโมเดล DnCNN โดยวัดบน

มาตรวัด MS-SSIM แบบเฉลี่ย 

จากตารางที่ 3 การลดสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียนบนระดับความเข้มข้นที่ 

25 เห็นได้ว่าโมเดลของผู้วิจัยนั้นสามารถลดสัญญาณรบกวนได้ เทียบเท่าโมเดล DnCNN เนื่องจาก

สัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียนมีระดับความเข้มข้นมากขึ้นท าให้โมเดลไม่สามารถลดสัญญาณ

รบกวนได้ดีและอัลกอริทึมแคนนี เอ็จ ดีเท็กชันนั้นยังอ่อนไหวกับสัญญารบกวนภาพแบบเกาส์เซียนที่

มีความเข้มข้นสูง แต่ทว่าการประยุกต์ใช้เส้นแบ่งระหว่างวัตถุกับพ้ืนหลังยังช่วยให้โมเดลของผู้วิจัย

สามารถลดสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียนได้ดีกว่าอัลกอริทึม BM3D และจากตารางที่ 3 โมเดล

ของผู้วิจัยสามารถลดสัญญาณรบกวนได้ดีกว่าเมื่อเทียบกับโมเดล DnCNN  

จากตารางที่ 4 การลดสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียนบนระดับความเข้มข้นที่ 

50 นั้นพบว่าโมเดลของผู้วิจัยมีประสิทธิผลในการลดสัญญาณรบกวนภาพบนระดับความเข้มข้นนี้ได้ไม่

เท่ากับโมเดล DnCNN เนื่องจากว่าความเข้มข้นของสัญญาณรบกวนนั้นมีความเข้มข้นมากซ่ึงส่งผลต่อ

การเรียนรู้ของโมเดลผู้วิจัยและส่งผลต่ออัลกอริทึมแคนนี เอ็จ ดีเท็กชัน ในการหาเส้นแบ่งระหว่างวัตถุ

กับพ้ืนหลังเนื่องจากว่าตัวอัลกอริทึมนี้ไปหาเส้นแบ่งระหว่างวัตถุกับพ้ืนหลังบนภาพที่มีสัญญาณ

รบกวนมาก และอัลกอริทึมแคนนี เอ็จ ดีเท็กชันนั้นจะท างานไม่ได้ประสิทธิผลมากนักเมื่อท างานกับ

ภาพที่มีสัญญาณรบกวนมาก และจากการทดลองลดสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียนที่ระดับ

ความเข้มข้น 15 25 และ 50 บนชุดข้อมูลทดสอบภาพ 12 ภาพนั้นพบว่าโมเดลของผู้วิจัยสามารถลด

สัญญาณรบกวนได้มีประสิทธิผลกับภาพที่มีจ านวนวัตถุภายในภาพน้อยและมีรายละเอียดของวัตถุไม่

ซับซ้อนมากนัก เนื่องจากว่าการเรียนรู้เชิงลึกที่ถูกประยุกต์ใช้กับงานด้านการลดสัญญาณรบกวนภาพ
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แบบเกาส์เซียนนั้นมีข้อจ ากัดเกี่ยวกับการสกัดคุณลักษณะของภาพเนื่องจากการรบกวนคุณลักษณะ

ของภาพด้วยสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียนที่ถูกเพ่ิมเข้าไปในภาพ 

จากตารางที่ 5 การลดสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียนบนระดับความเข้มข้นที่ 

15 25 และ 50 บนชุดข้อมูลทดสอบภาพเบิร์กลีย์ 68 ภาพนั้นพบว่าโมเดลของผู้วิจัยสามารถลด

สัญญาณรบกวนได้มีประสิทธิผลบนระดับความเข้มข้นของสัญญาณรบกวนเกาส์เซียนที่ 15 แต่บน

ระดับความเข้มข้นของสัญญาณรบกวนเกาส์เซียนที่ 25 และ 50 นั้นพบว่ายังท าประสิทธิผลได้ไม่

เทียบเท่ากับโมเดล DnCNN  

เมื่อเปรียบเทียบการฝึกสอนแบบแบ่งระดับความเข้มข้นของสัญญาณรบกวนภาพ

เกาส์เซียนกับการฝึกสอนแบบคละระดับความเข้มข้นของสัญญาณรบกวนภาพเกาส์เซียนพบว่าโมเดล

ของผู้วิจัยที่ฝึกสอนแบบคละระดับความเข้มข้นของสัญญาณรบกวนภาพเกาส์เซียนให้ประสิทธิผลได้

ต่ ากว่าโมเดลของผู้วิจัยที่ฝึกสอนแบบแบ่งระดับความเข้มข้นของสัญญาณรบกวนภาพเกาส์เซียน

เนื่องจากโมเดลของผู้วิจัยพยายามปรับค่าน้ าหนักให้เหมาะสมกับความเข้มข้นในแต่ละระดับ และ

โมเดลการเรียนรู้เชิงลึกจะไม่สามารถให้ประสิทธิผลได้ดีซึ่งเป็นข้อจ ากัดของโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกใน

งานด้านการลดสัญญาณรบกวนภาพเมื่อฝึกสอนในชุดข้อมูลฝึกสอนแบบคละระดับความเข้มข้น [11] 

โดยผลการเปรียบเทียบประสิทธิผลในชุดข้อมูล Set 12 ระหว่างโมเดลของผู้วิจัยแบบคละระดับความ

เข้มข้นเปรียบเทียบกับโมเดลของผู้วิจัยแบบแบ่งระดับความเข้มข้นแสดงดังตารางที่ 6 จะเห็นได้ว่ามี

ภาพ 3 ภาพจากชุดข้อมูลทดสอบ  Set12 ที่โมเดลของผู้วิจัยแบบแบ่งระดับความเข้มข้นนั้นมี

ประสิทธิผลดีกว่าโมเดลของผู้วิจัยแบบคละระดับความเข้มข้นเนื่องจากโมเดลของผู้วิจัยแบบคละ

ระดับความเข้มข้นนั้นพยายามปรับค่าน้ าหนักให้เหมาะกับทุกระดับของความเข้มข้นในสัญญาณ

รบกวนภาพเกาส์เซียนแต่ทว่าไม่สามารถปรับได้อย่างเหมาะสมและความเข้มข้นของสัญญาณรบกวน

ภาพแบบเกาส์เซียนที่ระดับความเข้มข้น 50 ยังส่งผลกระทบต่อการปรับค่าน้ าหนักที่เหมาะสม จึงไม่

สามารถลดสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียนบนระดับความเข้มข้นที่ 50 ได้อย่างมีประสิทธิผล 

และผลการเปรียบเทียบประสิทธิผลในชุดข้อมูล BSD68 ระหว่างโมเดลของผู้วิจัยแบบคละระดับความ

เข้มข้นเปรียบเทียบกับโมเดลของผู้วิจัยแบบแบ่งระดับความเข้มข้นแสดงดังตารางที่ 7 
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ตารางที่ 9 การเปรียบเทียบประสิทธิผลของโมเดลของผู้วิจัยระหว่างการฝึกสอนแบบคละระดับความ
เข้มข้นกับแบบแบ่งระดับความเข้มข้นบนมาตรวัด MS-SSIM บนชุดข้อมูลทดสอบ Set12 

ชื่อรูปภาพ (ระดับความเข้มข้นของสัญญาณ

รบกวนภาพแบบเกาส์เซียนในข้อมูลทดสอบ) 

โมเดลของผู้วิจัยแบบ

คละระดับความเข้มข้น 

โมเดลของผู้วิจัยแบบแบ่ง

ระดับความเข้มข้น 

Monarch (15) 0.772 0.965 

Boat (15) 0.803 0.886 

Airplane (15) 0.814 0.920 

Starfish (15) 0.763 0.941 

House (25) 0.854 0.889 

Lena (25) 0.785 0.890 

Parrot (25) 0.788 0.839 

Camera man (25) 0.794 0.879 

Man (50) 0.730 0.785 

Barbara (50) 0.740 0.726 

Peppers (50) 0.743 0.722 

Couple (50) 0.754 0.735 

Average 0.778 0.848 
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ตารางที่ 10 การเปรียบเทียบประสิทธิผลของโมเดลของผู้วิจัยระหว่างการฝึกสอนแบบคละระดับ
ความเข้มข้นกับแบบแบ่งระดับความเข้มข้นบนมาตรวัดแบบเฉลี่ย MS-SSIM บนชุดข้อมูลทดสอบ 
BSD68 

ชื่อชุดข้อมูล  โมเดลของผู้วิจัยแบบ

คละระดับความเข้มข้น 

โมเดลของผู้วิจัยแบบแบ่ง

ระดับความเข้มข้น 

BSD68 0.735 0.812 

 

เนื่องจากการอัลกอริทึมแคนนี เอ็จ ดีเท็กชันนั้นจะให้เส้นแบ่งระหว่างวัตถุกับพ้ืน

หลังของภาพที่มีความละเอียดในส่วนพ้ืนหลังของภาพ ซึ่งผู้วิจัยวิเคราะห์ว่าเส้นแบ่งระหว่างวัตถุกับ

พ้ืนหลังของภาพรูปแบบนี้อาจจะไม่เพียงพอต่อการลดสัญญาณรบกวนของภาพจริง จึงได้ มีแนวคิดที่

จะใช้การเรียนรู้เชิงลึกเข้ามาประยุกต์ใช้กับการลดสัญญาณรบกวนภาพจริง โดยได้ใช้โมเดล HED [20] 

เพ่ือสกัดเส้นแบ่งระหว่างภาพกับวัตถุ โดยผู้วิจัยเลือกใช้โมเดล HED เนื่องจากโมเดล HED ให้

รายละเอียดของวัตถุในภาพโดยจะเน้นไปที่พ้ืนหลังของวัตถุที่มีขนาดใหญ่ในภาพ  ซึ่งผู้วิจัยคาดหมาย

ว่าเส้นแบ่งระหว่างวัตถุกับพ้ืนหลังที่ได้จากโมเดล HED จะช่วยเพิ่มความเข้าใจในคุณลักษณะของภาพ

ที่ถูกรบกวนด้วยสัญญาณรบกวนมากขึ้นและเพ่ิมประสิทธิผลของการลดสัญญาณรบกวนภาพจริง 

นอกจากนั้นในขั้นตอนการฝึกสอนโมเดลของผู้วิจัยเพ่ือลดสัญญาณรบกวนภาพจริงนั้นมีข้อจ ากัดอยู่

บางอย่างคือ เนื่องจากไม่มีข้อมูลเฉลยส าหรับภาพที่ถูกรบกวนโดยสัญญาณรบกวนภาพจริง  [11] จึง

ได้น าโมเดลของผู้วิจัยไปฝึกสอนกับชุดข้อมูลภาพเบิร์กลีย์ 400 ภาพ (The Berkeley Segmentation 

Dataset and Benchmark 400) ที่ถูกรบกวนด้วยสัญญาณรบกวนภาพเกาส์เซียนที่ระดับความ

เข้มข้นแบบคละ คือภายในชุดข้อมูลนี้จะถูกใส่ความเข้มข้นของสัญญาณรบกวนเกาส์เซียนที่ระดับ 15 

25 และ 50 และก าหนดพารามิเตอร์ต่าง ๆ ให้เหมือนกับการทดลองในส่วนที่ 3.1 นอกจากนั้นชุด

ข้อมูลทดสอบนั้นผู้วิจัยได้เก็บข้อมูลภาพถ่ายจากกล้องดิจิทัล Canon 3Ti โดยถ่ายในสภาพแวดล้อมที่

เอ้ือต่อการเกิดสัญญาณรบกวนภาพ เช่น ถ่ายภาพในสภาพแวดล้อมที่มีแสงน้อย เป็นต้น 

3.3.4    แนวคิดใหมท่ี่เสนอในการทดลอง 

ส าหรับแนวคิดที่เสนอในการทดลองครั้งนี้คือการประยุกต์ใช้โมเดล  HED เข้ามาช่วย

สกัดเส้นแบ่งระหว่างวัตถุกับพ้ืนหลังและน าเส้นแบ่งระหว่างวัตถุกับพ้ืนหลังที่ได้จากโมเดล HED ไป



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

33 

รวมเข้ากับเส้นแบ่งระหว่างวัตถุกับพ้ืนหลังที่ได้จากอัลกอริทึมแคนนี เอ็จ ดีเท็กชันก่อนที่จะป้อนเป็น

ข้อมูลน าเข้าให้กับโมเดลของผู้วิจัย โดยแสดงได้ดังรูปที่ 17 

 

รูปที่ 17 โมเดลที่น าเสนอในการลดสัญญาณรบกวนภาพจริงที่ถูกฝึกสอนบนชุดข้อมูลที่ถูกรบกวนด้วย
สัญญาณภาพเกาส์เซียนแบบคละระดับความเข้มข้นที่ 15 25 และ 50 

3.3.5    ชุดข้อมูลทดสอบ 

ส าหรับการเก็บข้อมูลของชุดข้อมูลทดสอบนั้นจะเก็บจากภาพถ่ายดิจิทัลที่ มีสัญญาณ

รบกวนภาพจริงบนกล้องดิจิทัล โดยผู้วิจัยได้เก็บชุดข้อมูลทดสอบมาเป็นจ านวน 10 รูป โดยถ่ายจาก

สภาพแวดล้อมในตอนกลางคืนที่มีแสงน้อยซึ่งส่งผลให้เกิดสัญญาณรบกวนภาพจริงบนภาพดิจิทัล เมื่อ

ได้รับชุดข้อมูลทดสอบมาครบแล้วจะน าชุดข้อมูลทดสอบนี้ไปแปลงเป็นภาพขาว-ด าเพ่ือเตรียมน าไป

ทดสอบกับโมเดลของผู้วิจัยในล าดับถัดไป ส าหรับตัวอย่างของชุดข้อมูลทดสอบ (ภาพขาว-ด า) จะ

แสดงดังตารางที ่8 
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ตารางที่ 11 ชุดข้อมูลทดสอบภาพที่ถูกรบกวนด้วยสัญญาณรบกวนภาพจริง 

 

3.3.6    ผลการทดลองบนสัญญาณรบกวนภาพจริง  

 จาการทดสอบโมเดลของผู้วิจัยที่ทดสอบบนชุดข้อมูลที่ถูกรบกวนด้วยสัญญาณภาพจริง 

(สัญญาณรบกวนภาพที่อยู่ในสภาพแวดล้อมจรง)นั้นพบว่าโมเดลของผู้วิจัยสามารถลดสัญญาณ

ชุดข้อมูลทดสอบ   
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รบกวนภาพจริงบนชุดข้อมูลทดสอบได้ โดยตัวอย่างภาพที่ถูกลดสัญญาณรบกวนภาพจริงด้วยโมเดล

ของผู้วิจัยจะแสดงดังตารางที่ 9 

ตารางที่ 12  ผลการทดลองการลดสัญญาณรบกวนภาพจริงบนชุดข้อมูลทดสอบ 
รูป
ที ่

ภาพที่มีสัญญาณ
รบกวนภาพจริง 

BM3D DnCNN โมเดลที่เสนอในส่วนที่ 
3.3.4 (Canny + 

HED) 

1 

    
2 

    
3 

    
4 

    
5 

    
6 
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7 

    
8 

    
9 

    
10 

    
 

จากตารางที่ 9 การทดสอบบนชุดข้อมูลทดสอบที่ถูกรบกวนด้วยสัญญาณรบกวนภาพ

จริงนั้นพบว่าโมเดลของผู้วิจัยสามารถลดสัญญาณรบกวนภาพจริงบนชุดข้อมูลทดสอบได้ แต่ทว่าใน

ส่วนพื้นหลังของภาพที่ถูกลดสัญญาณรบกวนภาพจริงนั้นจะถูกท าให้เบลอและสูญเสียรายละเอียดของ

พ้ืนหลังไป และเนื่องจากขาดชุดข้อมูลฝึกสอนที่ เป็นชุดข้อมูลเฉลยที่มีสัญญาณรบกวนภาพจริงจึงท า

ให้โมเดลของผู้วิจัยไม่สามารถประเมินประสิทธิผลได้ เนื่องด้วยสาเหตุนี้เพียงน าเสนอภาพผลลัพธ์ที่ถูก

ลดสัญญาณรบกวนภาพจริงมาแสดงในวิทยานิพนธ์นี้เท่านั้น 

3.3.7    ผลการทดลองบนสัญญาณรบกวนภาพเกาส์เซียน 

ผู้วิจัยได้ทดสอบประสิทธิผลโมเดลของผู้วิจัยที่ได้น าเสนอขึ้นในบส่วนที ่3.3.4 (Canny 

+ HED) เพ่ือเปรียบประสิทธิผลของการลดสัญญาณรบกวนภาพเกาส์เซียนกับโมเดลที่ถูกเสนอขึ้นใน

ส่วนที่ 3.1 (Canny) ส าหรับการฝึกสอนโมเดลจะฝึกสอนด้วย 2 วิธีดังนี้ 1) การฝึกสอนโมเดลของ

ผู้วิจัยแบบแบ่งระดับความเข้มข้น 2) การฝึกสอนโมเดลของผู้วิจัยแบบคละระดับความเข้มข้น และ

พารามิเตอร์ในการฝึกสอนรวมทั้งชุดข้อมูลฝึกสอนและทดสอบจะใช้ชุดเดียวกันกับส่วนที่ 3.1 ส าหรับ
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ผลการทดลองบนสัญญาณรบกวนภาพเกาส์เซียนโดยใช้การฝึกสอนโมเดลของผู้วิจัยแบบแบ่งระดับ

ความเข้มข้นที่ระดับความเข้มข้นของสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียน 15 ในชุดข้อมูลทดสอบ 

Set12 แสดงดังตารางที่ 10 ผลการทดลองบนสัญญาณรบกวนภาพเกาส์เซียนบนการฝึกสอนโมเดล

ของผู้วิจัยแบบแบ่งระดับความเข้มข้นที่ระดับความเข้มข้นของสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียน 

25 ในชุดข้อมูลทดสอบ Set12 แสดงดังตารางที่ 11 ผลการทดลองบนสัญญาณรบกวนภาพเกาส์เซียน

บนการฝึกสอนโมเดลของผู้วิจัยแบบแบ่งระดับความเข้มข้นที่ระดับความเข้มข้นของสัญญาณรบกวน

ภาพแบบเกาส์เซียน 50 ในชุดข้อมูลทดสอบ Set12 แสดงดังตารางที่ 12 ผลการทดลองบนสัญญาณ

รบกวนภาพเกาส์เซียนบนการฝึกสอนโมเดลของผู้วิจัยแบบแบ่งระดับความเข้มข้นในชุดข้อมูลทดสอบ 

BSD68 แสดงดังตารางที่ 13 ส าหรับผลการทดลองบนสัญญาณรบกวนภาพเกาส์เซียนบนการฝึกสอน

โมเดลของผู้วิจัยแบบคละระดับความเข้มข้นที่ระดับความเข้มข้นของสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์

เซียนที่ 15 25 และ 50 ในชุดข้อมูลทดสอบ Set12 แสดงดังตารางที่ 14 และผลการทดลองบน

สัญญาณรบกวนภาพเกาส์เซียนบนการฝึกสอนโมเดลของผู้วิจัยแบบคละระดับความเข้มข้นที่ระดับ

ความเข้มข้นของสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียนที่ 15 25 และ 50 ในชุดข้อมูลทดสอบ BSD68 

แสดงดังตารางที่ 15 

ตารางที่ 13 ตารางเปรียบเทียบประสิทธิผลในการลดสัญญาณรบกวนภาพเกาส์เซียนส์ในระดับความ
เข้มข้นที่ 15 ซึ่งวัดในรูปแบบค่า MS-SSIM โดยตัวหนาคือผลลัพธ์ที่ดีที่สุด 

Method (σ = 15) BM3D DnCNN โมเดลของผู้วิจัยที่

เสนอ (Canny) 

โมเดลของผู้วิจัยที่

เสนอ (Canny + 

HED) 

Monarch 0.886 0.911 0.965 0.969 

Boat 0.770 0.889 0.886 0.895 

Airplane 0.834 0.937 0.920 0.942 

Starfish 0.802 0.940 0.941 0.945 

House 0.846 0.959 0.894 0.902 

Lena 0.846 0.916 0.913 0.918 
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Parrot 0.839 0.925 0.903 0.927 

Camera man 0.831 0.910 0.919 0.923 

Man 0.837 0.930 0.923 0.932 

Barbara 0.849 0.886 0.933 0.937 

Peppers 0.855 0.903 0.940 0.941 

Couple 0.752 0.903 0.904 0.906 

Average 0.872 0.917 0.920 0.927 

 

 

ตารางที่ 14 ตารางเปรียบเทียบประสิทธิผลในการลดสัญญาณรบกวนภาพเกาส์เซียนส์ในระดับความ
เข้มข้นที่ 25 ซึ่งวัดในรูปแบบค่า MS-SSIM โดยตัวหนาคือผลลัพธ์ที่ดีที่สุด 

Method (σ = 25) BM3D DnCNN โมเดลของผู้วิจัยที่

เสนอ (Canny) 

โมเดลของผู้วิจัยที่

เสนอ (Canny + 

HED) 

Monarch 0.846 0.942 0.852 0.856 

Boat 0.728 0.840 0.857 0.860 

Airplane 0.771 0.894 0.872 0.874 

Starfish 0.770 0.900 0.912 0.915 

House 0.734 0.874 0.889 0.892 

Lena 0.774 0.885 0.890 0.891 

Parrot 0.771 0.852 0.839 0.841 

Camera man 0.739 0.881 0.879 0.879 
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Man 0.775 0.891 0.895 0.897 

Barbara 0.810 0.897 0.900 0.902 

Peppers 0.811 0.909 0.941 0.942 

Couple 0.711 0.857 0.884 0.886 

Average 0.770 0.885 0.884 0.886 

 

ตารางที่ 15 ตารางเปรียบเทียบประสิทธิผลในการลดสัญญาณรบกวนภาพเกาส์เซียนส์ในระดับความ
เข้มข้นที่ 50 ซึ่งวัดในรูปแบบค่า MS-SSIM โดยตัวหนาคือผลลัพธ์ที่ดีที่สุด 

Method (σ = 50) BM3D DnCNN โมเดลของผู้วิจัยที่

เสนอ (Canny) 

โมเดลของผู้วิจัยที่

เสนอ (Canny + 

HED) 

Monarch 0.724 0.886 0.795 0.796 

Boat 0.571 0.739 0.816 0.817 

Airplane 0.623 0.826 0.843 0.846 

Starfish 0.645 0.807 0.810 0.813 

House 0.583 0.831 0.876 0.877 

Lena 0.619 0.825 0.818 0.819 

Parrot 0.633 0.743 0.813 0.814 

Camera man 0.577 0.805 0.812 0.815 

Man 0.633 0.824 0.792 0.794 

Barbara 0.637 0.800 0.736 0.738 

Peppers 0.675 0.847 0.737 0.738 
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Couple 0.569 0.754 0.752 0.756 

Average 0.724 0.806 0.800 0.801 

 

ตารางที่ 16 ตารางผลการทดสอบบนชุดข้อมูลทดสอบ BSD68 ซึ่งวัดในรูปแบบค่าเฉลี่ยของมาตรวัด 
MS-SSIM โดยตัวหนาคือผลลพัธ์ที่ดีที่สุด 

Method BM3D DnCNN โมเดลของผู้วิจัยที่

เสนอ (Canny) 

โมเดลของผู้วิจัยที่

เสนอ (Canny + 

HED) 

σ = 15 0.872 0.890 0.906 0.908 

σ = 25 0.801 0.885 0.884 0.887 

σ = 50 0.686 0.746 0.740 0.741 

 

ตารางที่ 17 ตารางเปรียบเทียบประสิทธิผลระหว่างโมเดลของผู้วิจัยที่เสนอ Canny กับ Canny + 
HED โดยฝึกสอนแบบคละระดับความเข้มข้นของสัญญาณรบกวนภาพเกาส์เซียนในชุดข้อมูลทดสอบ 
Set12 

ชื่อรูปภาพ (ระดับความเข้มข้นของสัญญาณรบกวน

ภาพแบบเกาส์เซียนในข้อมูลทดสอบ) 

โมเดลของผู้วิจัยที่

เสนอ (Canny) 

โมเดลของผู้วิจัยที่เสนอ 

(Canny + 

 HED) 

Monarch (15) 0.772 0.774 

Boat (15) 0.803 0.807 

Airplane (15) 0.814 0.816 

Starfish (15) 0.763 0.766 

House (25) 0.854 0.857 
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Lena (25) 0.785 0.788 

Parrot (25) 0.788 0.791 

Camera man (25) 0.794 0.796 

Man (50) 0.730 0.731 

Barbara (50) 0.740 0.741 

Peppers (50) 0.743 0.744 

Couple (50) 0.754 0.756 

Average 0.778 0.780 

 

ตารางที่ 18 ตารางเปรียบเทียบประสิทธิผลระหว่างโมเดลของผู้วิจัยที่เสนอ Canny กับ Canny + 
HED โดยฝึกสอนแบบคละระดับความเข้มข้นของสัญญาณรบกวนภาพเกาส์เซียนในชุดข้อมูลทดสอบ 
BSD68 

ชื่อชุดข้อมูล โมเดลของผู้วิจัยที่เสนอ (Canny) โมเดลของผู้วิจัยที่เสนอ (Canny + 

HED) 

BSD68 0.735 0.737 
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บทที่ 4 

สรุปผลการด าเนินวิจัย 

 

4.1    สรุปผลการวิจัย 

 จากการทดลองในการลดสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียนด้วยโมเดลของผู้วิจัยที่น าเสนอใน

บทที่ 3.3.4 (Canny + HED) ด้วยวิธีฝึกสอนแบบแบ่งระดับความเข้มข้นของสัญญาณรบกวนภาพ

แบบเกาส์เซียนพบว่าสามารถท าประสิทธิผลได้ดีกว่าโมเดลของผู้วิจัยที่น าเสนอในบทที่ 3.1 (Canny) 

และอัลกอริทึมอ่ืนบนระดับความเข้มข้นของสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียนที่ 15 25 ซึ่งแสดงให้

เห็นถึงความส าคัญของเส้นแบ่งระหว่างวัตถุของภาพที่ได้จากอัลกอริทึมแคนนี เอ็จ ดีเท็กชันและ

โมเดล HED ต่อการลดสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียน แต่บนระดับความเข้มข้นของสัญญาณ

รบกวนภาพแบบเกาส์เซียนที่ 50 พบว่าสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียนส่งผลกระทบต่อโมเดล

ของผู้วิจัยที่น าเสนอในบทที่ 3.3.4 (Canny + HED) โดยจากตารางที่ 12 แสดงให้เห็นประสิทธิผลของ

โมเดลของผู้วิจัยที่น าเสนอในบทที่ 3.3.4 (Canny + HED) ไม่สามารถท าประสิทธิผลได้เทียบเท่า

อัลกอริทึม DnCNN และแสดงให้เห็นว่าสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียนที่มีระดับความเข้มข้น

สูงส่งผลกระทบต่ออัลกอริทึมหรือโมเดลส าหรับหาเส้นแบ่งระหว่างวัตถุกับภาพพ้ืนหลัง 

จากการทดลองในการลดสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์เซียนด้วยโมเดลของผู้วิจัยที่น าเสนอใน

บทที่ 3.3.4 (Canny + HED) ด้วยวิธีฝึกสอนแบบคละระดับความเข้มข้นของสัญญาณรบกวนภาพ

แบบเกาส์เซียนพบว่าโมเดลของผู้วิจัยที่น าเสนอในบทที่ 3.3.4 (Canny + HED) ได้ประสิทธิผลทีด่ีกว่า

โมเดลของผู้วิจัยที่น าเสนอในบทที่ 3.1 (Canny) ซึ่งแสดงให้เห็นถึงความส าคัญของเส้นแบ่งระหว่าง

วัตถุของภาพที่ได้จากอัลกอริทึมแคนนี เอ็จ ดีเท็กชันและโมเดล HED ต่อการลดสัญญาณรบกวนภาพ

แบบเกาส์เซียนอีกเช่นเดียวกัน แต่ในชุดตัวอย่างทดสอบบางภาพที่มีสัญญาณรบกวนภาพแบบเกาส์

เซียนที่มีระดับความเข้มข้นสูงจะยังท าประสิทธิผลได้ไม่ดีเนื่องจากเหตุผ ลที่กล่าวไปข้างต้น

เช่นเดียวกัน 

จากการทดลองในการลดสัญญาณรบกวนภาพจริงด้วยโมเดลที่ผู้วิจัยเสนอในบทที่ 3.3.4 (Canny 
+ HED) เมื่อเปรียบเทียบกับอัลกอริทึม BM3D และDnCNN พบว่าภาพที่ถูกลดสัญญาณรบกวนจริงที่
ได้จากโมเดลของผู้วิจัยนั้นมีความคมชัดกว่าอัลกอริทึมอ่ืนทั้งในส่วนของพ้ืนหลังภาพและรายละเอียด
ต่าง ๆ ของภาพ แต่ทว่าบางส่วนของภาพยังเบลอซึ่งอาจเกิดจากโมเดลของผู้วิจัยนั้นไม่ได้ฝึกสอนกับ
ชุดข้อมูลฝึกสอนที่ถูกรบกวนด้วยสัญญาณรบกวนภาพจริงเนื่องจากขาดข้อมูลเฉลย จึงไปฝึกสอนกับ
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ชุดข้อมูลฝึกสอนที่ถูกรบกวนด้วยสัญญาณรบกวนภาพเกาส์เซียนแทน ด้วยสาเหตุนี้จึงท าให้โมเดลของ
ผู้วิจัยไม่สามารถท าประสิทธิผลทีดี่  

4.2    แนวทางวิจัยในขั้นถัดไป 

 ผู้วิจัยคาดหวังว่าถ้ามีชุดข้อมูลฝึกสอนที่ถูกรบกวนด้วยสัญญาณรบกวนภาพจริงพร้อมเฉลย 

โมเดลของผู้วิจัยที่เสนอในบทที่ 3.3.4 (Canny + HED) จะสามารถลดสัญญาณรบกวนภาพจริงได้และ

ประเมินประสิทธิผลของโมเดลนี้ได้ อีกทั้งยังเป็นการพัฒนาแนวทางวิจัยส าหรับการลดสัญญาณ

รบกวนภาพจริงด้วยการเรียนรู้เชิงลึกให้ก้าวไปข้างหน้าได้ และน าไปประยุกต์ใช้กับการทดลองในชุด

ข้อมูลฝึกสอนภาพสีและชุดข้อมูลทดสอบภาพสี 
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