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บทคั ดย่อ ภาษาไทย  ศิลัมพา อานุภาพแสนยากร : การเพ่ิมประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทข้อมูลอนุกรม

เวลาโดยใช้หลักการวิเคราะห์ความถดถอยร่วมกับแนวคิดของตัวอธิบายรูปร่าง. ( AN 
ENHANCED TIME SERIES CLASSIFICATION USING LINEAR REGRESSION BASED 
SHAPE DESCRIPTOR) อ.ที่ปรึกษาหลัก : รศ. ดร.โชติรัตน์ รัตนามหัทธนะ 

  
การจ าแนกประเภทอนุกรมเวลา (Time Series Classification-TSC) เป็นวิธีที่ใช้กัน

อย่างแพร่หลาย และเป็นที่น่าสนใจในหลาย ๆ ด้าน ซึ่งการจ าแนกประเภทแบบเพ่ือนบ้านที่ใกล้
ที่สุด (Nearest Neighbor-NN) ร่วมกับการวัดระยะทางแบบไดนามิกไทม์วอร์ปปิง  (Dynamic 
Time Warping-DTW) ถือเป็นหนึ่งในวิธีที่มีประสิทธิภาพและได้รับความนิยมส าหรับจัดการกับ
ปัญหาการจ าแนกประเภทอนุกรมเวลา ด้วยการวัดระยะทางที่สามารถจับคู่จุดที่ล าดับต่างกันได้
ตามเงื่อนไขที่ก าหนด ท าให้มีประสิทธิภาพในการจับคู่อนุกรมเวลาสองชุดร่วมกับตัวจ าแนก
ประเภทแบบเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุด อย่างไรก็ตาม แม้ไดนามิกไทม์วอร์ปปิงจะสามารถค้นหาการ
ปรับแนวที่เหมาะสมที่สุดระหว่างสองข้อมูลอนุกรมเวลาได้ แต่วิธีการดังกล่าวอาจไม่สามารถใช้ใน
การปรับแนวเฉพาะส่วนได้อย่างสมเหตุสมผล ในงานวิจัยนี้จึงได้น าเอากรอบการท างานของได
นามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่าง (shape Dynamic Time Warping-shapeDTW) มาใช้เพ่ือจ าแนก
ข้อมูลอนุกรมเวลาภายใต้การท างานของตัวอธิบายรูปร่างแบบฮิสโตแกรมของทิศทางตามค่าเกร
เดียนท์แบบ 1 มิติ (Histogram of Oriented Gradients 1D-HOG-1D) โดยพิจารณาโครงสร้าง
เฉพาะส่วนมาใช้ในขั้นตอนการปรับแนว โดยโครงสร้างที่มีรูปร่างคล้ายคลึงกันจะจับคู่กันโดยอิงตาม
ระยะห่างระหว่างล าดับย่อยของตัวอธิบายรูปร่างที่ถูกสร้างจากตัวอธิบายรูปร่าง  ซึ่งผู้ใช้สามารถ
ออกแบบตัวอธิบายรูปร่างโดยอิงตามลักษณะและขอบเขตของข้อมูล ในงานวิจัยนี้จึงได้น าเสนอตัว
อธิบายรูปร่างที่เรียกว่า HOG1D-L ซึ่งอิงจากแนวคิดส าคัญจาก HOG-1D และการวิเคราะห์ถดถอย
เชิงเส้นมาใช้ในการพัฒนาตัวอธิบายรูปร่าง โดยงานวิจัยนี้ได้ท าการทดลองจากชุดข้อมูลอนุกรม
เวลา UCR Time Series Classification Archive จ านวน 78 ชุดข้อมูลและผลที่ได้แสดงให้เห็นว่า
ความแม่นย าหรือประสิทธิผลในการจ าแนกประเภทข้อมูลมีความแม่นย ามากข้ึนจากการทดลองกับ
ชุดข้อมูลที่หลากหลาย 

 
สาขาวิชา วิทยาศาสตร์คอมพิวเตอร์ ลายมือชื่อนิสิต ................................................ 
ปีการศึกษา 2561 ลายมือชื่อ อ.ที่ปรึกษาหลัก .............................. 
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บทคั ดย่อ ภาษาอังกฤษ # # 6070323921 : MAJOR COMPUTER SCIENCE 
KEYWORD: Time series classification shape descriptor Dynamic Time Warping 

Histogram of Oriented Gradient 
 Silumpa Arnupapsanyakorn : AN ENHANCED TIME SERIES CLASSIFICATION 

USING LINEAR REGRESSION BASED SHAPE DESCRIPTOR. Advisor: Assoc. Prof. 
Dr. CHOTIRAT RATANAMAHATANA 

  
Time series classification (TSC) has been used extensively with a wide range 

in many fields of real-world applications. Nearest Neighbor (NN) with Dynamic Time 
Warping (DTW) is regarded as one of the most effective and popular method used 
for a time series classification problem. Being a non-linear-alignment distance 
measure, DTW with NN classifier is an effective tool for matching two time series 
sequences. However, the fact that DTW is specifically designed to discover an 
optimal alignment, it may not be able to achieve sensible local alignment. In this 
work, the shapeDTW framework was adopted in order to classify time series data 
based on the state-of-the-art HOG-1D shape descriptor. Point-wise local structures 
was utilized in the alignment process, similarly-shaped structures are matched based 
on their euclidean distance between descriptor subsequences which were built by 
a shape descriptor. Which allows users to design the shape descriptors based on the 
data characteristics and domains. An enhanced shape descriptor representation 
called HOG1D-L was proposed based on two key concepts of the state-of-the-art 
HOG-1D descriptor and linear regression. The proposed work on 78 UCR Time Series 
Classification Archive datasets was extensively tested and the results demonstrate 
that our approach can maintain or achieve better classification accuracy in most of 
the datasets. 

 Field of Study: Computer Science Student's Signature ............................... 
Academic Year: 2018 Advisor's Signature .............................. 
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บทที่ 1 
บทน า 

1.1 ที่มาและความส าคัญของปัญหา 
ข้อมูลอนุกรมเวลา (Time series data) คือ ข้อมูลที่มีการเปลี่ยนแปลงไปตามจุดต่าง ๆ ของ

เวลา มีล าดับก่อนหลัง สามารถพบได้ทั่วไปในชีวิตประจ าวันและเป็นที่สนใจในหลาย ๆ ด้าน เช่น    
ด้านการแพทย์ ด้านธุรกิจ และด้านอุตุนิยมวิทยา นอกจากนี้ยังมีการน าข้อมูลประเภท รูปภาพ เสียง 
และวีดีโอมาแปลงเป็นข้อมูลอนุกรมเวลา ท าให้สามารถน าข้อมูลอนุกรมเวลามาวิเคราะห์เพ่ือหา
รูปแบบความสัมพันธ์ของข้อมูลที่จะน าไปประยุกต์ใช้ด้านต่าง ๆ หนึ่งในวิธีการที่นิยมใช้ในการ
วิเคราะห์ข้อมูลอนุกรมเวลา คือ การท าเหมืองข้อมูล หลังจากการท าเหมืองข้อมูลจะท าให้ได้
ความสัมพันธ์ของข้อมูลอนุกรมเวลา เพ่ือน าไปใช้ประโยชน์ในการจ าแนกประเภทข้อมูล  

การจ าแนกประเภทข้อมูลอนุกรมเวลา จะใช้ข้อมูลที่มีป้ายชื่อ (Labeled data) จ านวนหนึ่ง
เพ่ือท าการสอน (Training) ข้อมูลเหล่านั้นด้วยเกณฑ์การเรียนรู้บางอย่าง อัลกอริทึมในการจ าแนก
ข้อมูลอนุกรมเวลามีอยู่หลายอัลกอริทึม เช่น ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision tree) [1] ซัพพอร์ตเวกเตอร์
แมชชีน (Support Vector Machine) [2] แบบเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุด 1 ตัว (1-Nearest Neighbor) 
ร่วมกับการวัดระยะทางแบบไดนามิกไทม์วอร์ปปิง [3] เป็นต้น วิธีการที่ได้รับความนิยมและมีความ
แม่นย าสูงในการจ าแนกประเภทข้อมูลคือ วิธีการจ าแนกประเภทแบบเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุด 1 ตัว    
(1-Nearest Neighbor) ร่วมกับการวัดระยะทางแบบไดนามิกไทม์วอร์ปปิง ส าหรับข้อมูลอนุกรมเวลา  
ไดนามิกไทม์วอร์ปปิง (Dynamic Time Warping) เป็นวิธีการวัดระยะทางที่มีความยืดหยุ่นในแกน
เวลาและมีประสิทธิผลที่ดีเมื่อท างานร่วมกับการจ าแนกประเภทแบบเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุด 1 ตัว 
ดังนั้นจึงมีการเสนอวิธีการจ านวนมากเพ่ือเพ่ิมความแม่นย าของการจ าแนกข้อมูลให้มีประสิทธิผลมาก
ยิ่งขึ้น  

จากงานวิจัยในปี 2016 [4] ได้มีการน าเสนอไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่าง (shape 
Dynamic Time Warping-shapeDTW) ซึ่งได้มีการน ามาประยุกต์ใช้ร่วมกับการจ าแนกประเภทแบบ
เพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุด 1 ตัว โดยใช้โครงสร้างพ้ืนที่ในแต่ละจุดในขั้นตอนการจับคู่ระหว่าง 2 อนุกรม
เวลาโดยโครงสร้างรูปร่างที่เหมือนกันจะจับคู่ได้ดีกว่า จากรูปที่ 1.1 (ก) จะเห็นได้ว่าอนุกรมเวลา 2 
อนุกรมที่มีโครงสร้างเฉพาะส่วนที่คล้ายคลึงกันหลายจุด จากการปรับแนวของไดนามิกไทม์วอร์ปปิง
นั้นไม่สามารถปรับแนวโครงสร้างเฉพาะส่วนที่มีความคล้ายคลึงกันได้ ในขณะที่ รูปที่ 1.1 (ข)         ได
นามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่างได้ผลการปรับแนวที่มีความผิดพลาดน้อยกว่าการปรับแนวแบบ     ได
นามิกไทม์วอร์ปปิง ด้วยการพิจารณาโครงสร้างเฉพาะส่วนที่มีรูปร่างคล้ายคลึงกันระหว่าง 2 อนุกรม
เวลา 
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(ก) (ข) 

รูปที่ 1.1 แสดงการปรับแนวของ 2 อนุกรมเวลา (ก) การปรับแนวของไดนามิกไทม์วอร์ปปิง         
(ข) การปรับแนวของไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่าง 

(ที่มา : Jiaping Zhao and Laurent Ittiv [4])  

ข้อเด่นอีกประการของไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่างนั้นให้กรอบการท างานทั่วไปที่ผู้ใช้
สามารถออกแบบการอธิบายรูปร่างด้วยตัวเองซึ่งปรับเปลี่ยนได้ตามลักษณะข้อมูล ผลที่ได้คือ         
ไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่างมีประสิทธิภาพที่ดีเยี่ยมเมื่อเทียบกับวิธีการไดนามิกไทม์วอร์ปปิง [4]  
ส าหรับแนวคิดส าคัญของการอธิบายรูปร่าง คือการแปลงล าดับของข้อมูลอนุกรมเวลาเป็นล าดับของ
ตัวอธิบายรูปร่าง  

จากงานวิจัยในปี 2016 [5] ได้น าเสนอตัวอธิบายรูปร่างที่พัฒนาขึ้นซึ่งมีชื่อว่า ฮิสโตแกรมของ
ทิศทางตามค่าเกรเดียนท์แบบ 1 มิติ (Histogram of Oriented Gradients 1D-HOG-1D)  มาใช้เป็น
ตัวอธิบายรูปร่าง โดยพิจารณาอนุกรมเวลาของล าดับย่อยที่มีขนาดเท่ากัน ขั้นตอนวิธีของ    HOG-1D 
จะอิงตามแนวคิดของฮิสโตแกรมของทิศทางตามค่าเกรเดียนท์  (Histogram of Oriented 
Gradients-HOG) ซึ่งปรับเปลี่ยนมาเพ่ือใช้ท างานกับล าดับอนุกรมเวลาแบบ 1 มิติ โดยจะแบ่งล าดับ
อนุกรมเวลาออกเป็นล าดับย่อยที่มีขนาดเท่ากัน แล้วจึงใช้จุดของเวลาและจุดข้างเคียงในแต่ละล าดับ
ย่อยเพ่ือค านวณหาขนาดของเกรเดียนท์และทิศทางของเกรเดียนท์เพ่ือน ามาเก็บสะสมในฮิสโตแกรม
ของทิศทาง ดังรูปที่ 1.2 ซึ่งจุดเด่นของ HOG-1D นั้นจะทนต่อสิ่งรบกวนและไม่เปลี่ยนแปลงขนาด
ค่าคงที่ของแกน y 

 
รูปที่ 1.2 อธิบายการท างานของตัวอธิบายรูปร่าง HOG-1D ของล าดับย่อยอนุกรมเวลา 
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จากรูปที่ 1.2 แสดงการท างานของตัวอธิบายรูปร่าง HOG-1D ของล าดับย่อยของอนุกรม
เวลา โดยเริ่มจากรับล าดับย่อยของอนุกรมเวลาเข้ามา ล าดับย่อยดังกล่าวจะถูกแบ่งออกเป็นช่วงที่ทับ
ซ้อนกันหรือไม่ทับซ้อนกันขึ้นอยู่การก าหนดค่าของผู้ใช้งาน จากงานวิจัย [4] ได้ท าการทดลองการแบ่ง
ล าดับย่อยออกเป็นช่วงที่ไม่ทับซ้อนกัน  โดยที่จุดของล าดับย่อยในแต่ละช่วงที่ถูกแบ่งจะถูกน าไป
ค านวณด้วยฮิสโตแกรมของทิศทางตามค่าเกรเดียนท์ เพ่ือหาขนาดของเกรเดียนท์ (Gradient 
Magnitude) และทิศทางตามค่าเกรเดียนท์ (Gradient Orientation) จากนั้นทิศทางและขนาดของ
เกรเดียนท์ที่ค านวณได้จะถูกน ามาเก็บสะสมในฮิสโตแกรมตามค่าทิศทางของเกรเดียนท์ โดยทิศทาง
ตามค่าเกรเดียนท์ในแต่ละช่วงของฮิสโตแกรมจะวางตัวอยู่ในช่วง -90 ถึง 90 องศา ซึ่งในรูป 1.2 นี้จะ
ใช้การแบ่งทิศทางในช่วงนั้นออกเป็น 8 ส่วนที่มีขนาดเท่ากัน อย่างไรก็ตาม เนื่องจากการท างานของ
ตัวอธิบายรูปร่าง HOG-1D นั้นจะรวบรวมจ านวนการเกิดของทิศทางตามค่าเกรเดียนท์ของแต่ละจุด
ในล าดับย่อย โดยไม่ได้ท าการปรับให้เรียบ (Smoothing) เพ่ือลดสัญญาณรบกวน (Noise) เช่นล าดับ
ย่อยของอนุกรมเวลาที่ค่าภายในมีความผันผวนสูง ซึ่งหากน าขนาดของเกรเดียนท์ที่มีทิศทางที่
แตกต่างจากทิศทางโดยรวมจากช่วงที่ก าหนดไปเก็บรวบรวมไว้ในฮิสโตแกรมค่าเกรเดียนท์ อาจท าให้
การจ าแนกประเภทข้อมูลไม่แม่นย า  

เพ่ือแก้ไขปัญหาดังกล่าว ในวิทยานิพนธ์นี้ ผู้วิจัยจึงมุ่งหวังที่จะพัฒนาตัวอธิบายรูปร่างใหม่
โดยการใช้ตัวอธิบายรูปร่างร่วมกับวิธีการวิเคราะห์ความถดถอยเชิงเส้น โดยการน าการวิเคราะห์ความ
ถดถอยเชิงเส้นมาใช้เพ่ือหาทิศทางเฉลี่ยในช่วงที่ถูกแบ่งและเลือกขนาดของเกรเดียนท์ที่มีทิศทางไปใน
แนวเดียวกันกับทิศทางเฉลี่ย เพ่ือเป็นการเพ่ิมประสิทธิภาพในการท างานให้แก่ตัวอธิบายรูปร่าง 
HOG-1D และช่วยลดอัตราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูลของ HOG-1D ให้มีประสิทธิผล
เพ่ิมมากยิ่งขึ้น 

1.2 วัตถุประสงค์ของการวิจัย 
1. เพื่อน าเสนอตัวอธิบายรูปร่าง ที่ใช้งานภายใต้ไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่าง 
2. เพ่ือลดอัตราความผิดพลาดในด้านการจ าแนกประเภทข้อมูลอนุกรมเวลาโดยใช้ตัวอธิบาย    

รูปร่างให้มีประสิทธิผลมากยิ่งขึ้น 

1.3 ขอบเขตของงานวิจัย 
1. พัฒนาตัวอธิบายรูปร่าง เพ่ือใช้ในการจ าแนกประเภทข้อมูลอนุกรมเวลาภายใต้การท างาน

ของไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่าง 
2. ทดสอบประสิทธิผลของวิธีการที่น าเสนอ ด้วยการค านวณอัตราความผิดพลาดในการ

จ าแนกประเภทข้อมูลแบบเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุด 1 ตัว ภายใต้การท างานของไดนามิกไทม์
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วอร์ปปิงแบบรูปร่าง โดยเปรียบเทียบกับวิธีไดนามิกไทม์วอร์ปปิง และตัวอธิบายรูปร่าง 
HOG-1D ภายใต้การท างานของไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่าง เพ่ือแสดงให้เห็นถึง
ประสิทธิผลในการท างาน 

3. ท าการทดลองด้วยชุดข้อมูลจาก UCR Time Series Classification Archive [6] 

1.4 ประโยชน์ที่ได้รับจากงานวิจัย 
1. ได้ตัวอธิบายรูปร่างภายใต้การท างานของไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่าง  
2. ได้อัลกอริทึมในการปรับแนวของเวลาที่ให้ประสิทธิผลแม่นย ากว่าไดนามิกไทม์วอร์ปปิง   

ด้วยวิธีการจ าแนกประเภทแบบเพ่ือนบ้านทีใ่กล้ทีสุ่ด 1 ตัว 
3. ได้ตัวอธิบายรูปร่างที่ให้ประสิทธิผลแม่นย ากว่าตัวอธิบายรูปร่าง  HOG-1D ภายใต้การ

ท างานของไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่าง ด้วยการทดลองจากชุดข้อมูล UCR Time 
Series Classification Archive [6] 
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รูปที่ 2.1 กราฟแสดงตัวอย่างอนุกรมเวลาของชุดข้อมูล coffee จาก UCR 
Time Series Classification Archive [6] 

บทที่ 2 
ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

ในส่วนนี้กล่าวถึงหลักทฤษฎีที่เกี่ยวข้องในการพัฒนางานวิจัย และงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง
ตามล าดับ ส าหรับทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง ประกอบด้วย ข้อมูลอนุกรมเวลา (Time Series Data) ล าดับ
ย่อยของอนุกรมเวลา (Time series subsequence) การจ าแนกประเภทแบบเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุด k 
ตัว (k-Nearest Neighbor Classification)  ระยะทางยุคลิด (Euclidean Distance) ไดนามิกไทม์
วอร์ปปิง (Dynamic Time Warping)  ฮิสโตแกรมของทิศทางตามค่าเกรเดียนท์ (Histogram of 
Oriented Gradients) และการวิเคราะห์ความถดถอยเชิงเส้น (Linear Regression Analysis) ใน
ส่วนงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง ประกอบด้วย ไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่าง (shape Dynamic Time 
Warping) และงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับตัวอธิบายรูปร่าง 

2.1 ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 
2.1.1 ข้อมูลอนุกรมเวลา (Time Series Data) 
ข้อมูลอนุกรมเวลา คือ ข้อมูลใด ๆ ที่ได้รับการบันทึกค่าไว้ ณ จุดต่าง ๆ ของเวลา ข้อมูลอนุกรม

เวลาสามารถพบเห็นได้ทั่วไปในชีวิตประจ าวัน เช่น ข้อมูลราคาหุ้น   หรือข้อมูลความรุนแรงของ
แผ่นดินไหวในปีต่าง ๆ หรือ อนุกรมเวลาของชุดข้อมูล coffee  เป็นต้น รูปที่ 2.1  เป็นกราฟแสดง
ตัวอย่างอนุกรมเวลาของชุดข้อมูล coffee จาก UCR Time Series Classification Archive [6] เพ่ือ
น ามาใช้ประโยชน์ในการคัดแยกสายพันธุ์ของเมล็ดกาแฟ 
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2.1.2 ล าดับย่อยของอนุกรมเวลา (Time series subsequence) 
ล าดับย่อยของอนุกรมเวลา คือ อนุกรมเวลาที่พิจารณาเฉพาะบางส่วนจากอนุกรมเวลาทั้งหมด

ที่ได้รับการบันทึกค่าไว้ ณ จุดต่าง ๆ ดังแสดงเป็นเส้นประในรูปที่ 2.2 ซึ่งเป็นกราฟแสดงตัวอย่าง
ล าดับย่อยของชุดข้อมูล coffee จาก UCR Time Series Classification Archive [6]   

 
รูปที่ 2.2 กราฟแสดงตัวอย่างล าดับย่อยของอนุกรมเวลาของชุดข้อมูล coffee (เส้นประ) จาก UCR 

Time Series Classification Archive [6] 

วิธีการในการหาล าดับอนุกรมย่อยของอนุกรมเวลาสามารถหาได้จากหลากหลายเทคนิค โดย
งานวิจัยนี้ได้ใช้เทคนิค Sliding Window [7] ในการหาล าดับย่อยของอนุกรมเวลา โดยแนวคิดของ
เทคนิค Sliding Window สามารถค านวณได้ดังนี้  

ก าหนดให้อนุกรมเวลา T = {t1, t2, …, tm} มีความยาวเท่ากับ m และก าหนดให้ความ
ยาวของล าดับอนุกรมย่อยเท่ากับ w จากนั้นก าหนดให้ S เป็นเมทริกซ์ที่ใช้ในการเก็บข้อมูลล าดับย่อย
ที่ได้จากเทคนิค Sliding Window มีจ านวนข้อมูลเท่ากับ m − w+1 โดยให้ Cp คือล าดับย่อยของ
อนุกรมเวลา T จะได้ Cp =  tp,  ..., tp+w−1 

โดยที่ 1 ≤ p ≤ m − w+1 แสดงแนวคิดได้ดังรูปที่     
2.3 

 
 
 
 
 

(ที่มา : Eamonn Keogh และ Jessica Lin [7]) 
 

รูปที่ 2.3 แนวคิดการหาล าดับย่อยของอนุกรมเวลาด้วยเทคนิค Sliding Window 
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2.1.3 การจ าแนกประเภทแบบเ พ่ือนบ้ านที่ ใ กล้ ที่ สุ ด  k ตั ว  (k-Nearest Neighbor 
Classification) 
การจ าแนกประเภทแบบเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุด k ตัว เป็นวิธีการที่ใช้ส าหรับการการจ าแนก

ประเภทข้อมูล (Classification) โดยตัวแปรที่ใช้จ าแนกข้อมูลจะประกอบไปด้วยตัวแปร k ตัว ซึ่งผู้ใช้
สามารถก าหนดค่าตัวแปร k เพ่ือระบุจ านวนข้อมูลที่ใกล้ข้อมูลที่ต้องการจ าแนกประเภทข้อมูลมาก
ที่สุดได้ เมื่อทราบข้อมูลที่ใกล้ที่สุดแล้ว จากนั้นจะส ารวจชื่อประเภทของข้อมูลที่ถูกก าหนดไว้ โดย
ข้อมูลที่น าเข้าไปทดสอบจะถูกก าหนดค่าตามประเภทของข้อมูลที่ใกล้ที่สุดและมีจ านวนมากที่สุดใน
จ านวน k ตัว ถ้าค่า k ถูกก าหนดให้มีค่าเท่ากับ 1 เช่นเดียวกับวิทยานิพนธ์นี้ การจ าแนกประเภทของ
ข้อมูลจะถูกก าหนดหลังจากได้เพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุดเพียง 1 ตัว ดังรูปที่ 2.4 

 
รูปที่ 2.4 การจ าแนกประเภทแบบเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุด 1 ตัว 

2.1.4 ระยะทางยุคลิด (Euclidean Distance) 
ระยะทางยุคลิด เป็นวิธีการวัดระยะห่างระหว่างจุดของอนุกรมเวลา ณ จุดเวลาที่อยู่ต าแหน่ง

เดียวกัน แล้วคืนค่าเป็นระยะทางส าหรับการวัดความคล้ายคลึงกันระหว่างชุดข้อมูล ดังรูปที่ 2.5 การ
วัดระยะทางแบบยุคลิดสามารถค านวณได้ดังนี้  

ก าหนดให้มีอนุกรมเวลา 2 อนุกรม ได้แก่ อนุกรมเวลา Q  และ อนุกรมเวลา C  ที่มีความยาว 
n เมื่อ 

Q =  q
1
, q

2
, …, q

i
,…, q

n
 

C =  c1, c2, …, ci,…, cn  
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ซึ่งสามารถค านวณระยะทางยุคลิดได้จากสมการที่ 2.1 

                           Euclidean (Q, C) =   √∑ ( q
i

−  ci )
2n

i=1                            (2.1) 

 
โดยที่ i คือ จุดเวลา ณ จุดใด ๆ ที่อยู่บนต าแหน่งเดียวกันระหว่าง 2 อนุกรมเวลา 

 

รูปที่ 2.5 การวัดระยะทางยุคลิดของ 2 อนุกรมเวลา 
 (ที่มา : Chotirat Ann Ratanamahatana และ Eamonn Keogh [8] ) 

2.1.5 ไดนามิกไทม์วอร์ปปิง (Dynamic Time Warping-DTW) 
ไดนามิกไทม์วอร์ปปิง [9] เป็นวิธีการวัดระยะห่างระหว่างจุดของอนุกรมเวลา เพ่ือค้นหาการ

ปรับแนวที่เหมาะสมระหว่างอันดับของอนุกรมเวลา 2 ชุด แล้วคืนค่าเป็นระยะทางส าหรับการวัด
ความคล้ายคลึงกันระหว่างชุดข้อมูล โดยไดนามิกไทม์วอร์ปปิงมีจุดเด่น คือ มีคุณสมบัติในการยืดหยุ่น
ของแนวแกนเวลาท าให้ทนทานต่อความคลาดเคลื่อนของข้อมูลเป็นอย่างดี จึงเป็นที่นิยมในการ
น าไปใช้งานและพัฒนาต่อยอดกันอย่างแพร่หลาย  

ไดนามิกไทม์วอร์ปปิงสามารถค านวณได้ดังนี้ ก าหนดให้มีอนุกรมเวลา 2 อนุกรม ได้แก่ อนุกรม
เวลา Q ที่มีความยาว n และ อนุกรมเวลา C  มีความยาว m เมื่อ 

                                             Q  =  q
1
, q

2
, …, q

i
,…, q

n
 

C  =   c1, c2, …, cj,…, cm   

จากนั้นค านวณหาระยะทางระหว่าง 2 อนุกรม โดยก าหนดให้เมทริกซ์ d  เป็นเมทริกซ์ที่เก็บระยะห่าง
ของอนุกรมเวลาระหว่างจุด i และ j ของอนุกรมเวลา Q และ C ตามล าดับที่มีขนาดเท่ากับ n×m 
ค านวณได้จากสมการที่ 2.2 
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       di, j =  ( q
i

−  cj )
2                                       (2.2)                                           

เมื่อได้เมทริกซ์จากการค านวณหาระยะห่างระหว่างจุดของอนุกรมเวลาแล้ว ในล าดับต่อไป
จะท าการหาวิถีการวอร์ป (Warping Path) ที่เหมาะสมที่สุด โดยพิจารณาจากระยะทางสะสมของการ

วอร์ปที่มีค่ าน้อยที่ สุ ดระหว่าง  2 อนุกรม ก าหนดให้  W  แทนวิถีการวอร์ป โดยที่ต าแหน่งที่ 
k th ของ w จะเขียนแทนด้วย w

k 
= (i, j)

k
 แทนค่าคู่ล าดับระหว่าง 2 อนุกรมเวลา จะได้ W =  

w1, w2, …, wk,…, wK  โดย max (n, m) ≤ K < n + m − 1 ซ่ึง Wo หรือ วิถีการวอร์ป
ที่เหมาะสมที่สุดคือ วิถีการวอร์ปที่มีระยะทางสั้นที่สุด ค านวณได้ดังสมการที่ 2.3  

                                     DTW (Q,C) = √ ∑ wk
K
k =1                                    (2.3)     

ซึ่งวิถีการวอร์ปที่เหมาะสมที่สุดของอนุกรมเวลา Q และ C สามารถค านวณได้ด้วยวิธีการ
พลวัต (Dynamic Programming) เพ่ือค านวณหาระยะทางสะสมทีส่ั้นที่สุด (Cumulative Distance, 

γ(i , j))  ค านวณได้ดังสมการที่ 2.4 

                      γ(i , j)  = d( q
i
, cj )+ min { 

γ(i −  1,  j −  1), 

γ(i −  1,  j),

γ(i,  j −  1) 

}               (2.4)     

โดยมีเงื่อนไขดังต่อไปนี้ 
- เงื่อนไขขอบเขต (Boundary Condition) : ค่า i และ j ของอนุกรมเวลา Q และ C จะ

เริ่มต้นการปรับแนวที่ต าแหน่ง (1, 1) และสิ้นสุดที่ต าแหน่ง (n, m) 
- เงื่อนไขภาวะต่อเนื่อง (Continuity Condition) : ค่า i และ j ของอนุกรมเวลา Q และ C 

จะมีค่าเพ่ิมทีละ 0 หรือ 1 ในแต่ละข้ันตอนของการปรับแนว 
- เงื่อนไขทางเดียว (Monotonicity Condition) : ค่า i และ j ของอนุกรมเวลา Q และ C 

จะมีค่าเท่าเดิมหรือเพ่ิมข้ึนได้เท่านั้น 
เมื่อค านวณหาระยะทางสะสมที่น้อยที่สุดแล้ว จะท าการปรับแนวด้วยเส้นทางการวอร์ป โดย

พิจารณาจุดข้อมูลที่มีระยะทางสะสมที่น้อยที่สุดและท าการจับคู่ระหว่างจุดข้อมูลนั้น  จะได้ผลลัพธ์
การปรับแนวทีเ่หมาะสมของ 2 อนุกรมเวลา ดังรูปที่ 2.6 
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รูปที่  2.6 การปรับแนวของ 2 อนุกรมเวลาด้วยไดนามิกไทม์วอร์ปปิง 
 (ที่มา : Chotirat Ann Ratanamahatana และ Eamonn Keogh [8]) 

2.1.6 ฮิสโตแกรมของทิศทางตามค่าเกรเดียนท์ (Histogram of Oriented Gradients-HOG) 
 ฮิสโตแกรมของทิศทางตามค่าเกรเดียนท์ [10] เป็นวิธีการดึงลักษณะเด่นของภาพโดยใช้การ

กระจายตัวความเข้มของภาพเกรเดียนท์ และถูกน ามาใช้ เ พ่ือตรวจจับภาพบุคคล (Human 
Detection) ซึ่งแสดงให้เห็นถึงลักษณะเด่นเฉพาะส่วนของบุคคล หรือวัตถุ โดยสามารถเก็บค่าได้โดย
ใช้การกระจายตัวของค่าความหนาแน่นเกรเดียนท์ แสดงขั้นตอนท างาน ดังรูปที่ 2.7 

 
รูปที่  2.7 ขั้นตอนการท างานของฮิสโตแกรมของทิศทางตามค่าเกรเดียนท์ในการตรวจจับภาพบุคคล 

(ที่มา : Navneet Dalal และ Bill Triggs [10] ) 

จากรูปที่ 2.7 แสดงขั้นตอนการท างานของฮิสโตแกรมของทิศทางตามค่าเกรเดียนท์ในการ
ตรวจจับภาพบุคคล ขั้นตอนแรก เริ่มที่การรับภาพเข้ามาและท าการนอร์มัลไลซ์ภาพจากความสว่าง 
(Gamma) และสี (Color) หลังจากนั้นค านวณหาค่าเกรเดียนท์ (Gradient) แล้วท าการโหวต (Vote) 
หาค่าของทิศทาง (Orientation) ในแต่ละเซลล์ (Cell) และท าการนอร์มัลไลซ์ในแต่ละบล็อก (Block) 
ที่มีพ้ืนที่ทับซ้อนกัน จากนั้นท าการเก็บรวบรวมค่าที่ค านวณได้ทั้งหมดและจ าแนกลักษณะเด่นเฉพาะ
ส่วนด้วยวิธีซับพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนแบบเชิงเส้น  

วิธีฮิสโตแกรมของทิศทางตามค่าเกรเดียนท์นั้น จะเริ่มจากการเตรียมภาพโดยการนอมัลไลซ์
ภาพเพ่ือดึงคุณลักษณะแสดงคุณลักษณะของวัตถุในภาพชัดเจน จากนั้นจะท าการแบ่งรูปภาพ
ออกเป็นเซลล์ ในแต่ละเซลล์จะมีขนาด m×m พิกเซล โดย m คือจ านวนพิกเซลในแนวนอนและ
แนวตั้งของเซลล์ ซึ่งการก าหนดขนาดของเซลล์ขึ้นอยู่กับขนาดของคุณลักษณะ (Feature) โดยจะต้อง
เพียงพอที่จะตรวจจับคุณลักษณะที่สนใจได้ เช่น ศีรษะ หรือใบหน้า จากนั้นท าการแบ่งรูปภาพเป็น
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บล็อก ซึ่งในแต่ละบล็อกจะมีขนาด n×n เซลล์ โดย n คือจ านวนเซลล์ในแนวนอนและแนวตั้งของ
บล็อก ดังรูปที่ 2.8   

 

 
รูปที่ 2.8 ขั้นตอนท างานวิธีฮิสโตแกรมของทิศทางตามค่าเกรเดียนท์ 

 (ท่ีมา : Peng Wang และ คณะ [11] ) 

เมื่อแบ่งรูปภาพออกเป็นบล็อกจากรูปที่ 2.8 แล้ว จากนั้นท าการค านวณหาค่าเกรเดียนท์ ใน
แนวนอนและแนวตั้งของรูปภาพเพ่ือน าไปค านวณหาขนาดและทิศทางของเกรเดียนท์ในแต่ละบล็อก 
ดังสมการที ่2.5 และ 2.6  

                                        Gx =  f(x + 1, y) −  f(x − 1, y)                                                     (2.5)                   

                           Gy =  f(x, y + 1) − f(x, y −  1)                                    (2.6) 

ก าหนดให้ ค่า Gx และ Gy คือค่าเกรเดียนท์แนวนอนและแนวตั้งของรูปภาพ โดยที่  f(x, y)  คือค่า

ความสว่างที่ต าแหน่ง (x, y)  จากนั้นท าการหาขนาดของเกรเดียนท์ (Gradient Magnitude) และ 
ทิศทางเกรเดียนท ์(Gradient Orientation) ในแต่ละเซลล์ ค านวณได้ดังสมการที่ 2.7 และ 2.8 
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                                             M(x, y) =√Gx
2+Gy

2                                                                                     (2.7)                                                                                                                     

                                      θ(x, y) = arctan (
Gy

Gx

)                                                     (2.8) 

โดยก าหนดให้ M(x, y)  คือขนาดของเกรเดียนท์ และ θ(x, y)  คือ ทิศทางของเกรเดียนท์  จากนั้น
สร้างฮิสโตแกรมจากการค านวณความถี่ของค่าทิศทางเกรเดียนท์ที่ปรากฏในแต่ละบล็อก โดยค่าของ
ทิศทางเกรเดียนท์จะถูกจัดเก็บลงไปในถัง (Orientation bin) ตามขนาดที่ได้ก าหนดไว้ 0 ถึง 180  
องศา ดังรูปที่ 2.9     

 

รูปที่ 2.9 ถังท่ีเก็บทิศทางของฮิสโตแกรมขนาด 0 ถึง 180 องศา 
 (ท่ีมา : Sangeetha Damu และ P. Deepa [12]) 

เนื่องจากค่าเกรเดียนท์นั้นจะเปลี่ยนแปลงเมื่อมีการปรับค่าแสงของภาพ ถ้าปรับแสงให้มืดขึ้น
ด้วยการหารค่าพิกเซลด้วย 2 จะท าให้ค่าเกรเดียนท์ลดลงครึ่งหนึ่งซึ่งส่งผลให้ค่าฮิสโตแกรมลดลง
ครึ่งหนึ่งด้วย ดังนั้นจึงต้องท าการนอร์มัลไลซ์ เพ่ือไม่ให้ค่าเกรเดียนท์เปลี่ยนแปลง เมื่อมีการ
เปลี่ยนแปลงของค่าแสง ซึ่งการนอร์มัลไลซ์จะท าทีละบล็อกโดยค านวณได้จากสมการการนอล์มัลไลซ์
แบบ L2-norm ดังสมการที่ 2.9  

                                                       L2 − norm = 
v

√‖v‖2
2+ e2

                                         (2.9) 

โดยที่ v คือเวกเตอร์ของค่าฮิสโตแกรมในบล็อก ‖v‖ คือวิธีการ k-norm แบบ L2-norm ของ
เวกเตอร์ v ของค่าฮิสโตแกรมในบล็อกและ e คือค่าคงที่ที่มีค่าน้อยมากหรือสามารถละเว้นค่านี้ไว้ได้ 
หลังจากการนอร์มัลไลซ์จะน าค่าที่ได้เข้าสู่วิธีการจ าแนกประเภทข้อมูล เช่น ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

เพ่ือใช้ในการท า Human Detection ต่อไป 
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2.1.7 การวิเคราะห์ความถดถอยเชิงเส้น (Linear Regression Analysis) 
 การวิเคราะห์ความถดถอยเชิงเส้น เป็นเทคนิคที่ถูกใช้อย่างแพร่หลายในการวิเคราะห์ทาง
สถิติ โดยศึกษาความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระ (Independent variable) แทนด้วยตัวแปร x 

และตัวแปรตาม (Dependent variable) แทนด้วยตัวแปร y ซึ่งผลลัพธ์ที่ได้จากการวิเคราะห์ความ
ถดถอยเชิงเส้นจะท าให้สามารถหาความสัมพันธ์หรือสมการที่ใช้ในการท านายตัวแปรตาม y จากกลุ่ม
ตัวแปรอิสระ x ดังรูปที่ 2.10 

 

รูปที่ 2.10 ตัวอย่างการวิเคราะห์ความถดถอยเชิงเส้น 

ในวิทยานิพนธ์นี้จะกล่าวถึงการใช้การวิเคราะห์ความถดถอยเชิงเส้นอย่างง่าย (Simple 
Linear Regression) เพ่ือใช้ในการค านวณทิศทางของแนวเส้นความถดถอยเชิงเส้น จากจุดต่าง ๆ 
ของเวลาซึ่งเป็นการหาความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปร x และตัวแปร y ในลักษณะเส้นตรงโดยแสดง
ความสัมพันธ์ของทั้งสองตัวแปรในรูปของสมการเชิงเส้นตรง ดังสมการที่ 2.10 

y = a + bx                                                          (2.10)                                                   

จากสมการ 2.10 ก าหนดให้ y คือค่าตัวแปรตาม a คือค่าสัมประสิทธิ์ความถดถอยซึ่งเป็น

ตัวก าหนดจุดตัดแกน y   b คือค่าสัมประสิทธิ์ความถดถอยซึ่งเป็นตัวก าหนดความชันของเส้นสมการ
ความถดถอยเชิงเส้น และ x คือค่าตัวแปรตาม สามารถค านวณได้ดังสมการที่ 2.11 และ 2.12 

a = y̅  −  bx̅                                                (2.11) 
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                                   =   b=
∑ (xi − x̅ )(y

i
− 𝑦 ̅)n

i = 1

∑ (x
i

− x ̅) 2n
i = 1

                                  (2.12) 

จากสมการ 2.11 และ 2.12 ก าหนดให้ xi คือค่าตัวแปรต้นที่ต าแหน่งจุดข้อมูล i   y
i
 คือค่าตัวแปร

ตามท่ีต าแหน่งจุดข้อมูล i   x̅  คือค่าเฉลี่ยของตัวแปรต้น  𝑦 ̅ คือ ค่าเฉลี่ยของตัวแปรตาม และ n คือ
จ านวนความยาวของอนุกรมเวลา 

2.2 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง   
วิทยานิพนธ์นี้มุ่งหวังในการพัฒนาตัวอธิบายรูปร่างเพ่ือเพ่ิมประสิทธิผลในการจ าแนกประเภท

ข้อมูลอนุกรมเวลาให้เพ่ิมขึ้น เนื่องจากความประสบความส าเร็จในการพัฒนาไดนามิกไทม์วอร์ปปิง
แบบรูปร่าง (shape Dynamic Time Warping-shapeDTW) [4] ที่สามารถเพ่ิมประสิทธิภาพในการ
จ าแนกประเภทข้อมูลให้มีความแม่นย ามากขึ้นร่วมกับวิธีการจ าแนกข้อมูลแบบเพื่อนบ้านที่ใกล้ที่สุด 1 
ตัว โดยมีกรอบการท างานการแปลงข้อมูลอนุกรมเวลาเป็นล าดับของตัวอธิบายรูปร่าง ในส่วนแรก 
ผู้วิจัยจะกล่าวถึงขั้นตอนการท างานของไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่าง โดยคร่าว และในส่วนถัดไป
จะกล่าวถึงงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับตัวอธิบายรูปร่างทั่วไปในรูปแบบต่าง ๆ 

2.2.1 ไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่าง (shape Dynamic Time Warping-shapeDTW) [4] 
วิธีการวัดระยะทางแบบไดนามิกไทม์วอร์ปปิง เป็นวิธีการปรับแนวที่เหมาะสมโดยรวมของ

อนุกรมเวลาแต่ยังไม่สามารถปรับแนวเพ่ือท าการเปรียบเทียบเฉพาะส่วนได้ อย่างสมเหตุสมผล        
ไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่างจึงน าเสนอแนวคิดการรวบรวมข้อมูลรูปร่างเฉพาะส่วนของบริเวณ
โดยรอบของแต่ละจุดของอนุกรมเวลาเข้าสู่การปรับแนวด้วยไดนามิกไทม์วอร์ปปิง เพ่ือผลการปรับ
แนวที่ดียิ่งขึ้น โดยไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่างจะประกอบด้วย 2 ขั้นตอนหลัก ๆ ดังนี้ 1) แสดง
แต่ละจุดของเวลาด้วยการใช้ตัวอธิบายรูปร่าง และ 2) ปรับแนวล าดับอนุกรมเวลาของตัวอธิบาย
รูปร่างด้วยไดนามิกไทม์วอร์ปปิง โดยขั้นตอนการท างานของไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่าง แสดงได้
ดังรูปที่ 2.11 
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(ก) (ข) (ค) 

   
(ง) (จ) (ฉ) 

รูปที่ 2.11 ขั้นตอนการท างานของไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่าง (ก) อนุกรมเวลาที่ป้อนเข้า (ข) 
แบ่งล าดับย่อยของอนุกรมเวลา (ค) ค านวณตัวอธิบายรูปร่าง  (ง) แสดงล าดับย่อยของตัวอธิบาย
รูปร่าง (จ) ปรับแนวล าดับย่อยของตัวอธิบายรูปร่างด้วยไดนามิกไทม์วอร์ปปิง (ฉ) ส่งผ่านการปรับ

แนวไปยังอนุกรมเวลาต้นฉบับ 
(ที่มา : Jiaping Zhao and Laurent Ittiv [4] ) 

ไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่างสามารถค านวณได้ดังนี้ ก าหนดให้มีอนุกรมเวลา 2 อนุกรม 
ได้แก่ อนุกรมเวลา P ที่มีความยาว LP  และอนุกรมเวลา Q  มีความยาว LQ เมื่อ 

P =  p
1
, p

2
, …, p

i
,…, p

LP
 

Q  =  q
1
, q

2
, …, q

i
,…, q

LQ
  

การค านวณไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่าง จะมีการค านวณล าดับย่อยของอนุกรมเวลา 

โดยก าหนดให้ SP คืออนุกรมเวลาที่ใช้เก็บค่าล าดับย่อยของอนุกรมเวลา P มีความยาว LP  SQ คือ

อนุกรมเวลาที่ใช้เก็บค่าล าดับย่อยของอนุกรมเวลา Q มีความยาว LQ  และ si คือล าดับย่อยของ
อนุกรมเวลา เมื่อ 

SP = sp
1
, sp

2
,…, sLP        

SQ = sq
1
,  sq

2
,…, sLQ        
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เมื่อได้ล าดับย่อยของอนุกรมเวลาแล้วจะท าการแปลงล าดับย่อยด้วยตัวอธิบายรูปร่าง 
ก าหนดให้ F(.)  คือ ฟังก์ชันค านวณตัวอธิบายรูปร่าง (Shape descriptor function)  ซ่ึง F(.)  จะ

ท าการแปลงล าดับย่อยของอนุกรมเวลา SP และ SQ ไปเป็นอนุกรมเวลาของตัวอธิบายรูปร่าง  

    dP 
 = F(sp

1
), F(sp

1
), …, F(sLP

) 

                                     d
Q 

 = F(sp
1
), F(sp

1
), …, F(sLQ

) 

โดยก าหนดให้ d เป็นอนุกรมเวลาที่เก็บล าดับย่อยของอนุกรมเวลาที่ผ่านฟังก์ชันค านวณตัวอธิบาย
รูปร่าง (Shape descriptor sequence) โดยมีความยาว LP และ LQ หลังจากนั้นจะใช้ไดนามิก
ไทม์วอร์ปปิงเพ่ือปรับแนวอนุกรมเวลาของตัวอธิบายรูปร่างทั้งสองอนุกรมเวลาและส่งผ่านการปรับ
แนวไปยังอนุกรมเวลาตั้งต้น ซึ่งในตาราง 2.1 แสดงอัลกอริทึมการท างานของไดนามิกไทม์วอร์ปปิง
แบบรูปร่าง  

ค านิยามต่าง ๆ ที่ใช้ในอัลกอริทึมไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่างมีดังนี ้[4] 
1. อนุกรมเวลาแบบตัวแปรเชิงเดี่ยว (Univariate time series) 

ในการประยุกต์ใช้ไดนามิกไทม์วอร์ปปิง สามารถใช้ได้ทั้งค่าที่เป็นแบบตัวแปรแบบเชิงเดี่ยว 
(Univariate)   และตัวแปรแบบพหุ (Multivariate) ในอัลกอริทึมไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบ
รูปร่าง ก าหนดให้อนุกรมเวลาของ P และ Q เป็นแบบตัวแปรเชิงเดี่ยว มีความยาว LP และ 
LQ ตามล าดับ  

2. กลุ่มตัวอย่างของล าดับย่อย (Sample subsequence) 
กลุ่มตัวอย่างของล าดับย่อย คืออนุกรมเวลาที่เก็บล าดับย่อยของอนุกรมเวลา โดยใช้เทคนิค 
Sliding window มาใช้ในการหาล าดับย่อยของอนุกรมเวลา  

3. การแปลงล าดับย่อย (Encode subsequences) 
การแปลงล าดับย่อย คือการแปลงล าดับย่อยของอนุกรมเวลาให้เป็นล าดับของตัวอธิบาย
รูปร่าง ตามที่ผู้ใช้เลือกใช้งานจากฟังก์ชันค านวณตัวอธิบายรูปร่าง หรือ F(.)   

4. เมทริกซ์ที่เก็บการวอร์ปของอนุกรมเวลา (Warping matrices) 
เมทริกซ์ที่เก็บการวอร์ปของอนุกรมเวลาเป็นเมทริกซ์ที่เก็บการวอร์ปของอนุกรมเวลา P และ 

Q ก าหนดให้  �̃�𝑃  เป็นเมทริกซ์ที่แทนวิถีการวอร์ปของ  P   และ  W̃
𝑄

เมทริกซ์ที่แทน
วิถีการวอร์ป Q  
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W̃
P

  =  w1
P, w2

P, …, wk
P,…, wK

P 

                                W̃
Q

  =  w1
Q, w2

Q,…, wk
Q,…, wK

Q 
 

5. การวัดระยะทางแบบไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่าง (shapeDTW distance) 
การวัดระยะทางแบบไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่าง จะวัดความคล้ายคลึงระหว่างตัว

อธิบายรูปร่างต่างๆ ด้วย  ||di
P − dj

Q
|| 2 

ตารางที่ 2.1 อัลกอริทึมไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่าง 

Algorithm 1 shape Dynamic Time Warping 

Inputs : univariate time series P∈ RLP  and Q∈ RLQ; subsequence length l; shape 
descriptor function F 

1 Sample subsequence: SP ← P, SQ ← Q 

2 Encode subsequences by shape descriptors: dP ←F(SP), dQ ←F(SQ) 
3 Find cost distance between subsequence of shape descriptor: ||di

P − dj
Q

|| 2 
4 Align descriptor sequences dP and  dQ by DTW 

Output : warping matrices: W̃
P
and  W̃𝑄

, shapeDTW distance: ||W̃P
• d

P − W̃
Q

• d
Q

||
1, 2

 

จากตาราง 2.1 อัลกอริทึมนี้เป็นอัลกอริทึมท่ีใช้ในการปรับแนวของ 2 อนุกรมเวลา ก าหนดให้ 

P และ Q เป็นอนุกรมเวลา ที่มีความยาว LP และ LQ  มีล าดับย่อยของอนุกรมเวลาความยาว l 

และมีฟังก์ชันค านวณตัวอธิบายรูปร่าง F 
บรรทัดที่ 1 สร้างกลุ่มตัวอย่างของล าดับย่อยของอนุกรมเวลา โดยก าหนดให้ SP และ SQ 

คืออนุกรมเวลาที่เก็บล าดับย่อยของอนุกรมเวลา P และ Q ตามล าดับ โดยรหัสเทียมของการสร้าง

กลุ่มตัวอย่างของล าดับย่อย แสดงดังตารางที่ 2.2 

บรรทัดที่ 2 แปลงล าดับย่อยของอนุกรม SP และ SQ  ด้วยฟังก์ชันค านวณตัวอธิบายรูปร่าง 

หรือฟังก์ชันเชื่อมโยง F(.)  ซึ่งจะได้ล าดับของตัวอธิบายรูปร่าง dP และ dQ  ตามล าดับ  
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บรรทัดที่ 3 หาระยะห่างระหว่างล าดับย่อยของตัวอธิบายรูปร่าง di
P และ dj

Q ด้วยวิธีการหา

ระยะทางแบบยูคลิด โดยรหัสเทียมส าหรับการหาระยะห่างระหว่างล าดับย่อยของตัวอธิบายรูปร่าง 

แสดงดังตารางที่ 2.3 

บรรทัดที่ 4 หลังจากได้ระยะห่างระหว่างล าดับย่อยของตัวอธิบายรูปร่างในบรรทัดที่ 3 แล้ว 

จะน าระยะห่างดังกล่าวมาปรับแนวของ 2 อนุกรมเวลาด้วยไดนามิกไทม์วอร์ปปิง โดยความแตกต่างที่

ส าคัญระหว่างไดนามิกไทม์วอร์ปปิง และไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่าง คือไดนามิกไทม์วอร์ปปิงจะ

วัดความคล้ายคลึงระหว่าง p
i
 และ q

i
 ด้วย | p

i
 −  q

i
| ขณะที่ไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่าง    

จะวัดความคล้ายคลึงระหว่างตัวอธิบายรูปร่างต่าง ๆ ด้วย  ||di
P − dj

Q
|| 2 และปรับแนวของ 2 

อนุกรมเวลาด้วย ซึ่งไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่างจะจัดการกับการวอร์ปเฉพาะส่วนเป็นหลักและ

ปรับแนวของ 2 อนุกรมเวลาด้วยไดนามิกไทม์วอร์ปปิง แสดงดังตารางที่ 2.4 

ตารางที่ 2.2 อัลกอริทึมสร้างกลุ่มตัวอย่างของล าดับย่อย 

Algorithm 2 samplingSubsequence(ts, seqlen) 
Input: univariate time series ts and subsequence length seqlen 

Output: samplingSubsequence 
1 samplingSubsequence [ts length] 

2 for i = 1 to ts length 
3      if i < (seqlen / 2)  then  

4             tempSequence [ (seqlen/2) - i ] 

5              for j = 1 to (seqlen/2) - i     
6                           tempSequence[j] ← ts[1] 
7             end for 

8              sameplingSequence[i] ← tempSequence append                           
             ts [1: (seqlen/2) + i ] 

9     else if i > ts length - (seqlen / 2) then  
10             Declare tempSequence [ i + (seqlen/2) - ts length] 

11             for j = 1 to i + (seqlen/2) - ts length 
12                          tempSequence [j] ←  [ts length] 

13             end for 
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14              sameplingSequence[i] ← ts[ i - (seqlen/2) + 1] append               
             tempSequence 

15      else  
16               samplingSubsequence [i] ← ts[ i - (seqlen/2) + 1: i +  

              (seqlen)] 

17       end if 

18 end for 

จากตาราง 2.2 อัลกอริทึมนี้เป็นอัลกอริทึมที่ใช้ในการหากลุ่มตัวอย่างของล าดับย่อย โดยน า
ข้อมูลที่น าเข้า ก าหนดให้ ts คืออนุกรมเวลาที่จะท าการสร้างกลุ่มตัวอย่างของล าดับย่อย และ 
seqlen คือความยาวของล าดับย่อยที่ต้องการโดยจะต้องเป็นจ านวนคู่ โดยให้ผลลัพธ์คือกลุ่มตัวอย่าง
ของล าดับย่อย 

บรรทัดที่ 1 ประกาศตัวแปรอาร์เรย์ samplingSequence ขนาดเท่ากับความยาวของ
อนุกรมเวลา ts เพ่ือใช้ส าหรับเก็บตัวอย่างของล าดับย่อยที่ถูกสร้างขึ้น 

บรรทัดที ่2 วนลูปเพื่อสร้างล าดับย่อยตามจ านวนของความยาวอนุกรมเวลา ts 
บรรทัดที ่3 - 8 ถ้าค่า i น้อยกว่าค่า seqlen หารด้วย 2 จะประกาศตัวแปร tempSequence 

ขนาดเท่ากับ seqlen หารด้วย 2 แล้วลบ i เพ่ือเก็บค่าล าดับแรกของอนุกรมเวลา ts จ านวนเท่ากับ 
seqlen หารด้วย 2 แล้วลบ i แล้วน ามาเรียงต่อกับอนุกรมเวลา ts ที่ล าดับที่ 1 จนถึงล าดับที่ seqlen 
หารด้วย 2 แล้วบวก i จากนั้นน าค่าที่เรียงต่อกันแล้วใส่ค่าเข้าไปใน samplingSequence ล าดับที่ i 

บรรทัดที่ 9 - 14 ถ้าค่า i มากกว่าค่าความยาวของอนุกรมเวลา ts ลบด้วย seqlen หารด้วย 
2 จะประกาศตัวแปร tempSequence ขนาดเท่ากับ i + seqlen หารด้วย 2 แล้วลบด้วยความยาว
อนุกรมเวลา ts เพ่ือเก็บค่าล าดับสุดท้ายของอนุกรมเวลา ts จ านวนเท่ากับ i + seqlen หารด้วย 2 
แล้วลบด้วยความยาวอนุกรมเวลา ts แล้วน าอนุกรมเวลา ts ล าดับที่ i ลบด้วย seqlen หารด้วย 2 
แล้วบวก 1 มาเรียงต่อกันกับ tempSequence จากนั้นน าค่าที่ เรียงต่อกันแล้วใส่ค่าเข้าไปใน 
samplingSequence ล าดับที่ i 

บร รทั ดที่  15 -16 ถ้ า ไ ม่ ต ร ง เ งื่ อ น ไ ข ทั้ ง ส อ ง เ งื่ อ น ไ ข ข้ า ง ต้ น  จ ะก า หนด ใ ห้ ค่ า 
samplingSequence ล าดับที่ i เท่ากับอนุกรมเวลาล าดับที่ i ลบด้วย seqlen หารด้วย 2 แล้วบวก
ด้วย 1 จนถึง i บวก seqlen 
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ตารางที่ 2.3 อัลกอริทึมหาระยะห่างระหว่างล าดับย่อยของตัวอธิบายรูปร่างด้วยวิธีการหาระยะทาง
แบบยูคลิด 

Algorithm 3 Euclidean(dp, dq) 
Input: shape descriptor subsequence dp , shape descriptor subsequence dq 
Output: A distance of euclidean distance between two shape descriptor sequence 

1 dist ← 0 # Cumulative euclidean distance between two shape descriptor 
subsequences 

2 For i = 1 to  dp length 
3     dist ← dist + sqrt ((dp [ i ] - dq [ i ])2

) 
4 end for 

 

จากตาราง 2.3 อัลกอริทึมนี้เป็นอัลกอริทึมที่ใช้ในการหาระยะห่างระหว่างล าดับย่อยของตัว
อธิบายรูปร่าง โดยข้อมูลที่น าเข้า ก าหนดให้ dp และ dq คือล าดับย่อยของตัวอธิบายรูปร่างที่มีขนาด
ความยาวเท่ากัน และให้ผลลัพธ์คือระยะห่างระหว่างล าดับย่อยของตัวอธิบายรูปร่าง 

บรรทัดที่ 1 ก าหนดให้ dist คือตัวแปรส าหรับเก็บค่าผลรวมของระยะห่างระหว่างค่าที่อยู่
ภายในล าดับย่อยท้ังสองล าดับ 

บรรทัดที่ 2 - 3 ค านวณระยะห่างระหว่างค่าที่อยู่ภายในล าดับย่อยทั้งสองล าดับด้วยจ านวน
บวกของรากที่สองของการยกก าลังสองของผลต่างระหว่างล าดับย่อยแรกหลักที่ i ลบกับล าดับย่อยที่
สองหลักที่ i จากนั้นน าไปบวกกับตัวแปร dist 

ตารางที่ 2.4 อัลกอริทึมใช้ในการปรับแนวของ 2 อนุกรมเวลาด้วยไดนามิกไทม์วอร์ปปิง 

Algorithm 4 DTW(p, q) 
Input: shape descriptor sequence p, shape descriptor sequence q 
Output: A dynamic time warping distance from array D [ p length +1, q length + 1] 

1 D [ p length + 1][ q length +1]  

2 for i = 1 to p length + 1 
3     for j = 1 to q length + 1 

4         D [i, j] ← Inf 
5     end for  
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6 end for 

7 D [1, 1] ← 0 
8 for i =1 to p length 

9           for j =1 to q length 
10     dist ← Euclidean (p [ i ], q [ j ]) 
11     D [ i+1, j+1] ←dist + min ([D (i, j+1), D (i+1, j), D (i, j)]) 

12 end for  
13 end for 

จากตาราง 2.4 อัลกอริทึมนี้เป็นอัลกอริทึมที่ใช้ในการปรับแนวระหว่างล าดับของตัวอธิบาย
รูปร่าง โดยข้อมูลที่น าเข้าก าหนดให้ p และ q คือล าดับของตัวอธิบายรูปร่าง โดยให้ผลลัพธ์คือระห่าง
ระหว่าง 2 อนุกรมเวลา 

บรรทัดที่ 1 ประกาศอาร์เรย์ D ขนาดสองมิติโดยมีขนาดเท่ากับความยาว p + 1 กับขนาด

เท่ากับความยาว q + 1 เพ่ือใช้ส าหรับเก็บค่าระยะห่างระหว่างสองล าดับย่อย 
บรรทัดที่ 4 ก าหนดค่าภายในอาร์เรย์ D เท่ากับค่าอนันต์ 
บรรทัดที่ 7 ก าหนดค่าอาร์เรย์แถวที่ 1 หลักท่ี 1 เท่ากับ 0 
บรรทัดที่ 10 - 11 หาระยะห่างระหว่างสองล าดับย่อยที่อยู่ภายในตัวอธิบายรูปร่างด้วย

ฟังก์ชัน Euclidean จากนั้นน าค่าระยะห่างที่ได้บวกกับค่าระยะห่างที่น้อยที่สุดระหว่างอาร์เรย์ D 
แถวที่ i หลักท่ี j +1 อาร์เรย์ D แถวที่ i +1 หลักท่ี j และอาร์เรย์ D แถวที่ i หลักท่ี j จากนั้นน าผลบวก
ไปใส่ในอาร์เรย์ D แถวที่ i +1 หลักท่ี j +1 

จากการท างานของไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่างที่ใช้ตัวอธิบายรูปร่างในการรวบรวม

ข้อมูลรูปร่างเฉพาะส่วนของบริเวณโดยรอบของแต่ละจุดของอนุกรมเวลาก่อนเข้าสู่การปรับแนวด้วย

ไดนามิกไทม์วอร์ปปิง สามารถอธิบายเป็นแผนภูมิแสดงขั้นตอนการหาล าดับย่อยของตัวอธิบายรูปร่าง

ไดด้ังรูปที ่2.12 
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รูปที่ 2.12 แผนภูมิแสดงขั้นตอนการหาล าดับย่อยของตัวอธิบายรูปร่างภายใต้กรอบการท างานของ    
ไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่าง 

 

จากอัลกอริทึมไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่างจะให้ผลลัพธ์เป็นการปรับแนวระหว่าง 2 

อนุกรมเวลาและระยะทางส าหรับการวัดความคล้ายคลึงกันของ 2 อนุกรมเวลาด้วยล าดับของตัว

อธิบายรูปร่าง 
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2.2.2 งานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับตัวอธิบายรูปร่าง  
เนื่องจากไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่างมีกรอบการท างานการปรับแนวในลักษณะทั่วไป  

โดยผู้ใช้สามารถออกแบบตัวอธิบายรูปร่างได้ และป้อนข้อมูลลงในไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่าง
เพ่ือท าการปรับแนว ในส่วนนี้จะอธิบายถึงตัวอธิบายรูปร่างทั่วไปรูปแบบต่าง ๆ ซึ่งแต่ละตัวจะ
เชื่อมโยงอนุกรมเวลาที่เก็บล าดับย่อยของอนุกรมเวลา S เข้ากับล าดับย่อยของตัวอธิบายรูปร่าง
 d = F(S) โดยผู้ใช้สามารถเลือกตัวอธิบายรูปร่างและสามารถปรับการตั้งค่าต่าง ๆ ของตัวอธิบาย
รูปร่างเพ่ือให้ได้การแปลงล าดับย่อยของข้อมูลอนุกรมเวลาเป็นล าดับของตัวอธิบายรูปร่างได้ตามที่
ผู้ ใช้ต้องการ โดยตัวอธิบายรูปร่างนั้นถูกน าเสนอด้วยกันหลายวิธีการ เช่น  Discrete Fourier 
Transform, Piecewise Linear Approximation, Haar Wavelet แ ล ะ  Adaptive Piecewise 
Constant Approximation ดังรูปที่ 2.13 

 
รูปที่ 2.13 ตัวอย่างวิธีการที่น ามาใช้ในการอธิบายรูปร่างของอนุกรมเวลา 

 (ที่มา : Eamonn Keogh และคณะ [13] ) 

จากวิธีการที่สามารถน ามาใช้ในการอธิบายรูปร่างของล าดับย่อยของอนุกรมเวลานั้น               
มีหลากหลายวิธีด้วยกัน ส าหรับในงานวิจัยนี้จะกล่าวถึงวิธีการเพียงบางวิธีการที่น ามาพัฒนาและใช้
เป็นแนวคิดในการพัฒนาตัวอธิบายรูปร่างในงานวิจัยนี้ ได้แก่ 

2.2.2.1 การแบ่งล าดับย่อยของอนุกรมเวลาแบบ Raw-subsequence  
      ล าดับย่อยของอนุกรมเวลาแบบ Raw-subsequence [4] จะน าค่าของล าดับย่อยของ

อนุกรมเวลา si มาใช้เป็นล าดับย่อยของตัวอธิบายรูปร่าง โดยล าดับย่อยของอนุกรมเวลาแบบ Raw-

subsequence ถูกสร้างจากจุดรอบ ๆ ของจุดเวลาบนอนุกรมเวลามีความยาว l ที่ก าหนด สามารถ

น าล าดับย่อยมาใช้เป็นตัวอธิบายรูปร่างได้นั่นคือ di= I(si) = si เมื่อ I(.) เป็นฟังก์ชัน
เอกลักษณ์ วิธีนี้สามารถหาล าดับย่อยรูปร่างเฉพาะส่วนได้ (local subsequence shape)  ซึ่งช่วย
หลีกเลี่ยงการจับคู่ของจุดที่มีค่าคล้ายกันแต่มีรูปร่างเฉพาะส่วนที่ต่างกัน  
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2.2.2.2 การแปลงเวฟเล็ตแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Wavelet Transform-DWT)  
      การแปลงเวฟเล็ตแบบไม่ต่อเนื่อง [14, 15] เป็นอีกเทคนิคที่ใช้กันอย่างกว้างขวางในการ

ประมาณค่าตัวอย่างอนุกรมเวลา เป็นวิธีการแปลงเวฟเล็ตแบบง่ายโดยจะใช้วิธีการแบบฮาร์  (Haar) 
โดยจะท าการแยกข้อมูลอนุกรมเวลาออกเป็น 3 ระดับ ซึ่งในระดับที่ 1 จะค านวณค่าเฉลี่ยของทุกจุด
ในล าดับย่อย ในระดับที่ 2 จะแบ่งล าดับย่อยออกเป็นสองส่วนและค านวณค่าเฉลี่ยในแต่ละส่วนสุด 
ท้ายในระดับที่ 3 จะแบ่งล าดับย่อยออกเป็นสี่ส่วนและค านวณค่าเฉลี่ยในแต่ละส่วนและน าค่าเฉลี่ยที่  
ได้จากการค านวณตั้งแต่ระดับที่ 1 จนถึงระดับที่ 3 มาเรียงต่อกัน ซึ่งน ามาใช้เป็นล าดับย่อยของตัว

อธิบายรูปร่าง di ของ si เช่น F(.) = DWT  โดยท่ี  di = DWT(si) มีตัวอย่างการท างาน     
ดังรูปที่ 2.14 

 
รูปที่ 2.14 ตัวอย่างการท างานการแปลงเวฟเล็ตแบบไม่ต่อเนื่อง 

(ที่มา : Zbigniew R. Struzik และ Arno Siebes [16] ) 

2.2.2.3 Piecewise Aggregate Approximation (PAA)  
Piecewise Aggregate Approximation [17, 18] ถูกน ามาใช้เป็นตัวอธิบายรูปร่างที่

ช่วยในการลดมิติของล าดับย่อยอนุกรมเวลา โดยเริ่มจากการแบ่งล าดับย่อยของอนุกรมเวลาเป็นช่วงที่
เท่ากัน ส าหรับในแต่ละช่วงจะถูกค านวณค่าเฉลี่ยของทุกจุดในแต่ละส่วนนั้น ๆ เพ่ือหาจุดตัวแทนของ

จุดทั้งหมด ก าหนดให้ S คืออนุกรมเวลาที่เก็บล าดับย่อยของอนุกรมเวลา S = s1, s2, …., sl มี
ความยาว l โดย PAA จะท าการลดขนาดของล าดับย่อยของอนุกรมเวลาให้เหลือ w มิติ ค านวณได้
จากสมการ  
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                                                    si̅ =
w

l
∑ sj

l
w

i

j = l
w

(i−1)+1

                                         (2.13) 

จากสมการ 2.13 จะได้ค่า S̅ ที่ได้จากการลดมิติให้เหลือ w โดยที่ S̅ = s1̅, s2̅,…, sw̅ 

จากนั้นค านวณหาเวคเตอร์ของค่าเฉลี่ยเหล่านี้จะให้ค่าประมาณของใช้ในตัวอธิบายรูปร่าง di ของ si 

เช่น  F(.) = PAA  โดยท่ี di = PAA(si)  แสดงตัวอย่างการลดมิติของข้อมูลด้วยวิธี PAA ดังรูป
ที่ 2.15 

 
รูปที่ 2.15 ตัวอย่างการลดมิติของข้อมูลด้วยวิธี PAA 

(ท่ีมา : Jessica Lin และ คณะ [19] ) 

จากรูปที่ 2.15 แสดงตัวอย่างการลดขนาดข้อมูลของอนุกรมเวลา C ความยาว 128 มิติ   

ท าการลดขนาดของอนุกรมเวลา C ด้วยวิธี PAA  ให้เหลือ 8 มิติ  
จากตัวอธิบายรูปร่างทั้งสามแบบข้างต้นจะมีลักษณะเป็นการเข้ารหัสข้อมูลรูปร่างเฉพาะส่วน 

อย่างไรก็ตาม วิธีการดังกล่าวยังแปรเปลี่ยนไปตามการเปลี่ยนค่าของ y เพ่ือให้เห็นภาพชัดขึ้น 
ยกตัวอย่างให้ล าดับย่อยของอนุกรมเวลาสองอนุกรมเวลา p และ q มีรูปร่างเหมือนกันทุกประการ 
แต่ p มีความสัมพันธ์ที่ค่า y เปลี่ยนไปเมื่อเทียบกับ q เช่น  p = q + Δ ∙ l เมื่อ Δ คือ ขนาดความ
เปลี่ยนแปลงของการเปลี่ยนค่า y ดังนั้นตัวอธิบายรูปร่างภายใต้ล าดับย่อยของอนุกรมเวลา Raw-
subsequence PAA และ DWT จะมีความแตกต่างกันไปตามค่า Δ โดยประมาณเช่นกัน ตัวอย่างเช่น 
d(p) ≈ d(q)+Δ ∙ l แม้ว่าขนาดที่กล่าวถึงจะช่วยในการจ าแนกประเภทอนุกรมเวลาได้ แต่ก็ยังไม่
สามารถอธิบายได้ว่าล าดับย่อยของอนุกรมเวลาที่มีรูปร่างคล้ายกัน จะมีตัวอธิบายรูปร่างที่คล้ายกัน
ด้วย ในงานวิจัย [4] จึงได้น าตัวอธิบายรูปร่าง HOG-1D ซึ่งการท างานของ HOG-1D จะไม่แปรเปลี่ยน
ไปตามการเปลี่ยนค่าของ y  
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2.2.2.4 ฮิสโตแกรมของทิศทางตามค่าเกรเดียนท์แบบ 1 มิติ (Histogram of Oriented 
Gradients 1D-HOG-1D)  
ฮิสโตแกรมของทิศทางตามค่าเกรเดียนท์แบบ 1 มิติ [5] ถูกออกแบบมาเพ่ือใช้กับข้อมูล

แบบ 1 มิติ ซึ่งเป็นตัวอธิบายรูปร่างที่เป็นพ้ืนฐานของวิทยานิพนธ์นี้ ในส่วนนี้จะอธิบายขั้นตอนการ
ท างานของ HOG-1D โดย HOG-1D ถูกพัฒนามาจากการน าแนวคิดหลักส าคัญจากฮิสโตแกรมของ
ทิศทางตามค่าเกรเดียนท์มาใช้ และปรับให้เข้ากับข้อมูลอนุกรมเวลาแบบ 1 มิติ ดังรูปที่ 1.1 ในบทที่ 
1 โดยจะท าการแบ่งล าดับย่อยออกเป็นสองช่วงที่ไม่ทับซ้อนกัน และค านวณหาขนาดและทิศทางของ
เกรเดียนท์เพ่ือน ามาเก็บลงฮิสโตแกรม โดยการน าค่าฮิสโตแกรมของเกรเดียนท์จากทั้งสองช่วงของ
ล าดับย่อยมาต่อกันจะได้ตัวอธิบายรูปร่างฮิสโตแกรมของทิศทางตามค่าเกรเดียนท์แบบ 1 มิติ โดยใน
แต่ละช่วงจะประกอบไปด้วยฮิสโตแกรมจ านวน 8 ถัง ที่มีขนาดของเกรเดียนท์เท่า ๆ กัน ตั้งแต่ -90 
ถึง 90 องศา 

โดยวิธีการ HOG-1D จะก าหนดให้ p คือจุดที่อยู่ภายในล าดับย่อยของอนุกรมเวลา จะได้
ล าดับย่อยของอนุกรมเวลา s ที่มีความยาว l เมื่อ 

s = p
1
, p

2
,…, p

l
 

หลังจากนั้นล าดับย่อยของอนุกรมเวลาจะถูกแบ่งออกเป็นช่วง I ที่มคีวามยาวคงที่ ที่ซ้อนทับ 
หรือไม่ซ้อนทับกัน จ านวน n ช่วง เมื่อ 

I = {I1,I2,…,In} 

ภายในแต่ละช่วงของ Ii  HOG-1D จะรวบรวมจุดของเวลาทั้งหมดใน Ii มาใส่ลงในฮิสโตแกรม    
และน าฮิสโตแกรมจ านวน n ช่วงมาเรียงต่อกัน เพ่ือสร้างรูปแบบของตัวอธิบายรูปร่างของ s ขึ้นมา       
ในขั้นตอนต่อไปจะกล่าวถึงรายละเอียดการน า HOG-1D ไปใช้ค านวณในแต่ละช่วง  

หลังจากแบ่งช่วงความยาวของอนุกรมตามช่วงที่ก าหนดแล้ว จะค านวณหาเกรเดียนท์     โดย
ก าหนดให้ช่วง I = (p

t1
, p

t1+1
, …, p

t2
) ด้วยช่วงเวลา (t1, t2) โดยค านวณหาขนาดของ       

เกรเดียนท ์ที่จุดของเวลา t (t1 ≤ t ≤  t2)  ไดจ้ากสมการที่ 2.14  

  g
t
  =

σ ∙ (p
t + 1

−  p
t − 1

)

(t + 1) −  (t − 1)
  

                                        = σ ∙
1

2
(p

t + 1
−  p

t − 1
)                           (2.14) 
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จากสมการที่ 2.14  ค่า |g
t
|   คือขนาดของค่าเกรเดียนท์  p

t
 คือจุดของอนุกรมเวลาที่

พิจารณา t คือจุดเวลาที่พิจารณา และ σ  คือปัจจัยการปรับขนาดแบบโกลบอล (Global scaling 
factor) ซึ่งจะช่วยแก้ปัญหาอนุกรมเวลาที่มีความถ่ีสูง หลังจากได้ขนาดของค่าเกรเดียนท์จากสมการที่ 
2.14 โดยที่ arctan (g

t
) คือทิศทางตามค่าเกรเดียนท์ ซึ่งวางตัวอยู่ในช่วง -90 ถึง 90  องศา 

หลังจากทราบขนาดและทิศทางตามค่าเกรเดียนท์ขั้นตอนต่อไปจะเป็นการรวบรวมค่าขนาดและ
ทิศทางต่าง ๆ มาเก็บสะสม โดยค่าที่ได้จากการค านวณขนาดเกรเดียนท์และทิศทางตามค่าเกรเดียนท ์

ของจุดอนุกรมเวลา จะถูกแทนด้วย bi  โดย i  คือต าแหน่งของฮิสโตแกรมถังที่ ith ที่จะต้องน าค่าที่
ได้ไปเก็บสะสม จากสมการที่ 2.15      

                         bi = |g
t
| ∙ exp {−

1

2

( arctan ( g
t
) − ∠(bi))

2

σ̂
2

 }                  (2.15) 

จากสมการที่ 2.15 ∠(bi)  คือทิศทางของ bi และ σ̂ คือค่าปัจจัยปรับขนาดที่ใช้ระบุอัตรา
การลดระดับของเคอร์เนล ซึ่งข้อดีของ HOG-1D จะทนทานต่อการรบกวนและไม่เปลี่ยนแปลงไปตาม
การเปลี่ยนขนาดของแกน y  
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บทที่ 3 
แนวคิดและวิธีการด าเนินงาน 

วิทยานิพนธ์นี้ ได้น าเสนอตัวอธิบายรูปร่างภายใต้การท างานของไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบ
รูปร่าง ซึ่งเป็นการน าแนวคิดส าคัญจากฮิสโตแกรมของทิศทางตามค่าเกรเดียนท์แบบ 1 มิติ ซึ่งได้น า
จุดเด่นของฮิสโตแกรมของทิศทางตามค่าเกรเดียนท์มาประยุกต์ใช้ส าหรับข้อมูลอนุกรมเวลาแบบ  1 
มิติ เพ่ือพัฒนาฮิสโตแกรมของทิศทางตามค่าเกรเดียนท์แบบ 1 มิติให้มีประสิทธิผลมากยิ่งขึ้น ใน
วิทยานิพนธ์นี้จึงได้น าแนวคิดหลักส าคัญของฮิสโตแกรมของทิศทางตามค่าเกรเดียนท์แบบ 1 มิติใน
การหาทิศทางและขนาดของเกรเดียนท์ และหลักการวิเคราะห์ความถดถอยมาปรับให้เข้ากับข้อมูล
อนุกรมเวลา โดยแนวคิดในวิทยานิพนธ์นี้จะใช้การหาแนวเส้นความถดถอยเชิงเส้นจากการวิเคราะห์
ความถดถอยของล าดับย่อยภายในพ้ืนที่ที่ถูกแบ่ง มาเปรียบเทียบทิศทางที่ได้จากจุดที่อยู่ภายใต้พ้ืนที่
นั้น เพ่ือให้มีความแม่นย ามากขึ้นเมื่อน าไปใช้เป็นตัวอธิบายรูปร่างภายใต้การท างานของไดนามิกไทม์
วอร์ปปิงแบบรูปร่าง โดยแนวคิดในวิทยานิพนธ์นี้จะใช้ชื่อว่า HOG1D-L  

ในบทที่ 3 จะกล่าวถึง การเตรียมข้อมูลก่อนน าข้อมูลไปใช้ในการทดลอง และการเพ่ิม
ประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทข้อมูลอนุกรมเวลาโดยใช้หลักการวิเคราะห์ความถดถอยร่วมกับ
แนวคิดของตัวอธิบายรูปร่าง  

3.1 การเตรียมข้อมูล 
ส าหรับขั้นตอนการเตรียมข้อมูลก่อนการน าไปใช้ในการจ าแนกประเภทข้อมูล จะท าการปรับ

ข้อมูลอนุกรมให้เป็นบรรทัดฐานเดียวกันก่อน เนื่องจากข้อมูลอนุกรมเวลาอาจมีมาตราส่วนที่แตกต่าง
กันซึ่งอาจจะส่งผลท าให้ผลลัพธ์ในการค านวณผิดพลาด โดยก่อนน าข้อมูลไปใช้ในการจ าแนกประเภท
ข้อมูลหรือการวัดระยะห่างของข้อมูล จะท าการแปลงข้อมูลให้เป็นบรรทัดฐานเดียวกันก่อนด้วยการ
ปรับมาตรตราส่วน (Scale) และแอมพลิจูด (Amplitude) ที่แตกต่างกัน ท าให้อยู่บนบรรทัดฐาน
เดียวกัน โดยในงานวิทยานิพนธ์นี้ใช้การท าให้เป็นบรรทัดฐานด้วยวิธีการ Z-Normalization ในการ
แปลงกอ่นน าข้อมูลไปใช้ในการทดลอง 
 ก าหนดให้อนุกรมเวลาที่ต้องการท าให้เป็นบรรทัดฐานเดียวกันคือ อนุกรมเวลา P มีความยาว 

n  เมื่อ  

P =  p
1
, p

2
, …, p

i
,…, p

n
 

จะท าให้เป็นบรรทัดฐานเดียวกัน โดยค านวณจากสมการ 3.1                                  
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                                           p'
i
 = 

p
i

− p̅

SD
                                             (3.1) 

จากสมการที่ 3.1 ก าหนดให้ค่า  p'i  คืออนุกรมเวลาที่ถูกปรับให้เป็นบรรทัดฐานเดียวกัน  p
i
  คือ

อนุกรมเวลาที่ยังไม่ถูกปรับให้เป็นบรรทัดฐานกัน และ p̅ คือค่าเฉลี่ยของอนุกรมเวลา P  ซึ่งสามารถ
ค านวณได้จากสมการที่ 3.2 

                                                  p̅ = 
1

n
 ∑ p

i

n

i = 1

                                             (3.2) 

จากนั้นเมื่อได้ค่าเฉลี่ยของอนุกรมเวลา P แล้วจะสามารถค านวณหาค่า SD หรือส่วน
เบี่ยงเบนมาตรฐานของอนุกรมเวลา P ได้ โดยค านวณได้จากสมการที่ 3.3 

                                  SD = ∑ √
(p

i
− p̅)

2

n

n

i = 1

                                     (3.3) 

3.2 การเพิ่มประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทข้อมูลอนุกรมเวลาโดยใช้หลักการวิเคราะห์ความ
ถดถอยร่วมกับแนวคิดของตัวอธิบายรูปร่าง  

ในวิทยานิพนธ์นี้ได้เสนอวิธีการจ าแนกประเภทข้อมูลอนุกรมเวลาตัวอธิบายรูปร่าง ที่ใช้ชื่อว่า 
HOG1D-L โดยได้น าแนวคิดการวิเคราะห์ความถดถอยมาใช้ร่วมกับตัวอธิบายรูปร่างภายใต้กรอบการ
ท างานของไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่าง โดยกรอบการท างานของตัวอธิบายรูปร่าง HOG1D-L 
สามารถอธิบายได้ดังรูปที่ 3.1 
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รูปที่ 3.1 แผนภูมิแสดงขึ้นตอนการท างานของตัวอธิบายรูปร่าง HOG1D-L 
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โดยแนวคิดท่ีวิทยานิพนธ์นี้น าเสนอคือ 
3.2.1 การแบ่งล าดับย่อยออกเป็นช่วง 

จากงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง [4] ก าหนดให้ S เป็นล าดับย่อยของอนุกรมเวลาที่มีความยาว l เมื่อ 

 S =  p
1
, p

2
, …, p

l 
  

โดยล าดับย่อยของอนุกรมเวลาจะถูกแบ่งความยาวออกเป็นช่วงที่ไม่ทับซ้อนกันและมีความยาวคงที่
จ านวน n = 2  ช่วง จะได้ช่วงล าดับย่อยของอนุกรมเวลาเท่ากับ I = {I1, I2} จากนั้นจะไดจุ้ดของ
เวลาในแต่ละช่วง โดยก าหนดให้ช่วงของ I แสดงโดย 

 I =  p
t1

, p
t1+1

, …, p
t2

  

ซึ่งมีระยะเวลา t อยู่ระหว่าง t1 ถึง t2 ดังรูปที่ 3.2 
 

 
รูปที่ 3.2 ภาพตัวอย่างการท างานของตัวอธิบายรูปร่าง HOG1D-L ของล าดับย่อยของอนุกรมเวลาที่มี

ความยาว 30 

จากรูปที่ 3.2 จะท าการแบ่งล าดับย่อยของอนุกรมเวลาที่มีความยาวเท่ากับ 30 ออกเป็น 2 ช่วงที่ไม่
ทับซ้อนกัน ซึ่งจะได้ความยาวในแต่ละช่วงมีความยาวเท่ากับ 15  

3.2.2 การแบ่งช่วงของล าดับย่อยออกเป็น nLevel 

ในวิทยานิพนธ์นี้ได้น าเสนอการแบ่งช่วงของ I = {I1, I2} ออกเป็นจ านวนเท่ากับ 2nLevel 
ส่วน เพ่ือใช้ในการค านวณความถดถอยเชิงเส้นส าหรับเปรียบเทียบทิศทางของเส้นความถดถอยเชิง
เส้นกับทิศทางของเกรเดียนท์ภายใต้ ซึ่ง nLevel คือค่าที่ก าหนดขึ้นเพ่ือใช้ในการแบ่งล าดับย่อยใน
แต่ละช่วง จากการทดลอง ได้ท าการแบ่งช่วงออกเป็น nLevel  = 1, 2, 3 โดยผลลัพธ์ที่ดีที่สุดคือ 
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nLevel = 1  จะสามารถใช้งานได้ดีในการแบ่งช่วงต่าง ๆ ต่อประสิทธิผลในการจ าแนกประเภท
ข้อมูล ดังรูปที่ 3.3 โดยในแต่ละช่วง I จะได้ 

Ii ={C1, C2,...., C
2nLevel} 

โดย C คือส่วนที่ถูกแบ่งออกมาจากช่วง Ii มีจ านวน Lc= 
l

n ∙ 2
nLevel ส่วน เมื่อ 

Ci  = c1, c2,..., cLc
 

ก าหนดให้ ci คือต าแหน่งจุดข้อมูลที่ i ภายใต้ส่วนของ C  

 
รูปที่ 3.3 ภาพตัวอย่างการท างานของตัวอธิบายรูปร่าง HOG1D-L ของล าดับย่อยของอนุกรมเวลาที่มี

ความยาว 30 เมื่อท าการแบ่งจุดในช่วงต่าง ๆ ของเวลาจากส่วนที่ไม่ทับซ้อนกันออกเป็น 2 ส่วน 

3.2.3 การหาแนวเส้นความถดถอยเชิงเส้น 
เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพ HOG-1D  ในการหาขนาดของเกรเดียนท์และทิศทางของข้อมูลที่

อาจจะมีการค านวณและผลลัพธ์ไม่สอดคล้องกับข้อมูล วิทยานิพนธ์นี้จึงได้น าเสนอการวิเคราะห์ความ
ถดถอยมาปรับใช้กับข้อมูลอนุกรมเวลาเพ่ือให้ข้อมูลที่น าไปเก็บในฮิสโตแกรมมีความแม่นย ามากขึ้น 

โดยใช้การหาแนวเส้นความถดถอยเชิงเส้น (Linear regression line)  มาใช้เพ่ือหาแนวโน้มทิศทาง

ของอนุกรมเวลา โดยแบ่งข้อมูลอนุกรมเวลาออกเป็นช่วงย่อย ๆ ออกเป็น 2nLevel ส่วน แล้วจะท า
การลากแนวเส้นความถดถอยเชิงเส้นผ่านระหว่างจุดของล าดับย่อยของอนุกรมเวลาของส่วน  Ci  ใน
แต่ละช่วงค านวณได้จากสมการที่ 3.4 

                                   b  = 
∑ (ci − c̅)(dti

− dt̅ )
Lc

i = 1

 ∑ (c
i

− c̅) 2
Lc

i = 1

                                (3.4) 
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จากสมการที่ 3.4 ก าหนดให้ b คือค่าสัมประสิทธิ์ความถดถอยซึ่งเป็นตัวก าหนดความชันของเส้น

สมการความถดถอยเชิงเส้น    Lc คือจ านวนส่วนที่ถูกแบ่งออกมาจากช่วงของล าดับย่อย  ci คือ
ต าแหน่งจุดข้อมูลที่ i ภายใต้ส่วนของ C ที่ถูกแบ่งออกมา   c̅  คือค่าเฉลี่ยของต าแหน่งจุดข้อมูลทุก
จุดที่อยู่ภายใต้ส่วนของ C   dti

 คือจุดที่อยู่ภายใต้ส่วนของ C  และ   dt̅  คือค่าเฉลี่ยของข้อมูล
อนุกรมเวลาทุกจุดข้อมูลที่อยู่ภายใต้ส่วนของ C ดังรูปที่ 3.4 

 

รูปที่ 3.4 ภาพตัวอย่างการท างานของตัวอธิบายรูปร่าง HOG1D-L ของล าดับย่อยของอนุกรมเวลาที่มี
ความยาว 30 ในการค านวณหาแนวเส้นความถดถอยเชิงเส้น จากจุดต่าง ๆ ของเวลาในแต่ละช่วง 

3.2.4 การหาขนาดและทิศทางของเกรเดียนท์ 
หลังจากที่ได้เส้นทิศทางของแนวเส้นความถดถอยเชิงเส้นจากสมการที่ 3.4 แล้ว ขั้นตอน

ต่อไปเป็นการค านวณหาขนาดของเกรเดียนท์ (Gradient Magnitude)  และ การหาทิศทางตามค่า
เกรเดียนท ์(Gradient Orientation) ของจุดในแต่ละส่วนจากการค านวณ  ดังสมการที่ 3.5  

                                           g
t
 = 

 (p
t + 1

−  p
t − 1

)

σ ∙ (t + 1) −  (t − 1)
                                 (3.5)  

ก าหนดให้ arctan  (g
t
) คือทิศทางตามค่าเกรเดียนท์ p คือจุดที่อยู่ภายในล าดับย่อยของอนุกรม

เวลาช่วง I = (p
t1

, p
t1+1

, …, p
t2

)  ด้วยช่วงเวลา (t1, t2) ดังรูปที่ 3.5 โดยที่ σ คือปัจจัยการ
ปรับขนาดแบบโกลบอล (Global scaling factor) ซึ่งจะช่วยแก้ปัญหาอนุกรมเวลาที่มีความถี่สูง เมื่อ

ค่าของจุดข้อมูลที่ p
t 
 และ มี p

t + 1
มีค่าใกล้เคียงกันมากท าให้ขนาดของเกรเดียนท์จะมีค่าใกล้เคียง 

0 เมื่อ σ ถูกก าหนดค่าให้เท่ากับ 1  ดังนั้นในงานวิจัย [4] จึงได้ก าหนดให้ σ มีค่าเท่ากับ 0.1 เพ่ือ
แก้ปัญหาค่าของจุดข้อมูลที่ส่งผลให้ขนาดของเกรเดียนท์ที่มีค่าใกล้เคียง 0 
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รูปที่  3.5 ภาพตัวอย่างการท างานของตัวอธิบายรูปร่าง HOG1D-L ของล าดับย่อยของอนุกรมเวลาที่
มีความยาว 30 ทีแ่สดงทิศทางการวางตัวของค่าเกรเดียนท์ในแต่ละจุดต่าง ๆ 

3.2.5 เปรียบเทียบแนวเส้นความถดถอยของการวิเคราะห์ความถดถอย 
เมื่อไดข้นาดของเกรเดียนท์และทิศทางตามค่าเกรเดียนท์แล้ว จะน าทิศทางตามค่าเกรเดียนท์ 

ณ จุดนั้น ๆ ที่ค านวณได้เทียบกับเส้นทิศทางของเส้นความถดถอยเชิงเส้นของชุดข้อมูลช่วงนั้น หาก
ทิศทางของเส้นความถดถอยเชิงเส้นมีค่ามากกว่าทิศทางเกรเดียนท์ของจุดข้อมูลเกิน 45 องศา จะไม่
ถูกน าไปคิดรวมในฮิสโตแกรมของช่วงนั้น  ดังรูปที่ 3.6 

 

รูปที่ 3.6 ภาพตัวอย่างการท างานของตัวอธิบายรูปร่าง HOG1D-L ของล าดับย่อยของอนุกรมเวลาที่มี
ความยาว 30  ที่มีการเปรียบเทียบทิศทางของแนวเส้นความถดถอยเชิงเส้นในช่วงนั้น 

จากรูปที่ 3.6 ขนาดของเกรเดียนท์และทิศทางตามค่าเกรเดียนท์ ณ จุดของเวลาที่ 2 จะถูกเก็บ
รวบรวมในฮิสโตแกรมของเกรเดียนท์ เนื่องจากมีทิศทางสอดคล้องกันกับแนวเส้นความถดถอยเชิงเส้น

ในช่วง Ii  
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1.500 1.500 -0.500 -1.000 
-0.250 0.500 1.250 1.500 

 

56.31 56.31 -26.57 -45.00 
-14.04 26.57 51.34 56.31 

 

ขนาดของเกรเดียนท์ภายใต้ส่วนที่หนึ่ง ทิศทางของเกรเดียนท์ภายใต้ส่วนที่หนึ่ง 
 

1.000 -0.500 -1.500 -1.500 
-1.500 -1.500 0.500  

 

45.00 -26.57 -56.31 -56.31 
-56.31 -56.31 26.57  

 

ขนาดของเกรเดียนท์ภายใต้ส่วนที่สอง ทิศทางของเกรเดียนท์ภายใต้ส่วนที่สอง 

รูปที่ 3.7 แสดงขนาดและทิศทางของเกรเดียนท์ และเส้นความถดถอยเชิงเส้นภายใต้ส่วนทั้ง 2 ส่วน 

จากรูปที่ 3.7 แสดงขนาดและทิศทางของเกรเดียนท์ และเส้นความถดถอยเชิงเส้นซึ่งเป็น
แนวโน้มของทิศทางของจุดภายใต้ส่วนทั้ง 2 ส่วน เพ่ือใช้ส าหรับการเปรียนเทียบกับทิศทางภายใต้
ส่วนนั้น ๆ โดยเส้นความถดถอยเชิงเส้นภายใต้ส่วนที่หนึ่งมีทิศทางประมาณ 11.94 องศา ท าให้จุดที่ 4 
ของส่วนที่หนึ่ง ซึ่งมีทิศทางของเกรเดียนท์เท่ากับ -45 องศา แตกต่างจากทิศทางของเส้นความถดถอย
เชิงเส้นมากกว่า 45 องศา ท าให้จุดที่ 4 จะไม่ถูกน าไปค านวณในเกรเดียนท์โหวต  

3.2.6 เกรเดียนท์โหวต 
การรวบรวมทิศทางต่าง ๆ และเก็บค่าเกรเดียนท์ของจุดในแต่ละช่วงลงในฮิสโตแกรมนั้น    

จะท าการแบ่งฮิสโตแกรมออกเป็นระยะเท่า ๆ กัน ตั้งแต่ -90 ถึง 90 องศา โดยจะมีจ านวนถัง (Bin) 
ของฮิสโตแกรมที่เก็บทิศทางในแต่ละช่วงจ านวน 8 ถัง ดังรูปที่ 3.8  
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รูปที่ 3.8 ถังเก็บทิศทางของฮิสโตแกรมขนาด -90 ถึง 90 องศา 

โดยขั้นตอนการน าขนาดของเกรเดียนท์ (|g
t
|)  และทิศทางของเกรเดียนท์  arctan  (g

t
)  ของแต่

ละจุดอนุกรมเวลา เข้ามาเก็บสะสมไว้ในถังของฮิสโตแกรม ขั้นตอนนี้เรียกว่า การโหวต (Voting) ซ่ึง
ค่าท่ีได้จากการค านวณขนาดเกรเดียนท์และทิศทางตามค่าเกรเดียนท์ของจุดอนุกรมเวลา จะถูกแทน

ด้วย vj  โดย  j  คือต าแหน่งของฮิสโตแกรมถังที่  𝑗th  ที่จะต้องน าค่าท่ีได้ไปเก็บสะสม ในกรณีที่
ทิศทางของจุดนั้นอยู่ตั้งแต่ -90 องศา ถึงมุมศูนย์กลาง (Center angle) ของฮิสโตแกรมแรกและใน
กรณีท่ีทิศทางของจุดมากกว่ามุมศูนย์กลางของฮิสโตแกรมสุดท้ายถึง 90 องศา จะใช้สมการที่ 3.6  

                                             vj =  |g
t
|                                                      (3.6) 

แต่ในกรณีที่ทิศทางของจุดนั้นมีมุมมากกว่ามุมศูนย์กลางของฮิสโตแกรมแรกและมีมุมน้อยกว่าหรือ
เท่ากับมุมศูนย์กลางของฮิสโตแกรมสุดท้ายจะต้องค านวณทั้งสองสมการ ดังสมการที ่3.7   

                                         vj   =  |g
t
| ∙ cos ( 𝛼t − 𝜃j)  

                                     vj + 1= |g
t
| ∙ cos (𝜃 j + 1 − 𝛼t)                             (3.7) 

จากสมการ 3.8 ก าหนดให้ 𝜃j คือมุมศูนย์กลางของฮิสโตแกรมที่ 𝑗th ที่อยู่ติด 𝛼t และมีค่าน้อยกว่า 
𝛼t โดย 𝛼t คือทิศทางตามค่าเกรเดียนท์ของจุดอนุกรมเวลา แสดงการค านวณดังรูปที่ 3.9 
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รูปที่ 3.9 ตัวอย่างฮิสโตแกรมของเกรเดียนท์ 

จากรูปที่ 3.10 แสดงวิธีการค านวณเกรเดียนท์โหวตของจุดภายในช่วง โดยตารางขนาดของ  
เกรเดียนท์และตารางทิศทางของเกรเดียนท์จะประกอบไปด้วยขนาดและทิศทางของเกรเดียนท์ของ
แต่ละจุดภายในช่วง ซึ่งขนาดและทิศทางของเกรเดียนท์สีแดงคือขนาดและทิศทางที่ถูกตัดออก
หลังจากขั้นตอนการเปรียบเทียบแนวเส้นความถดถอยเชิงเส้น ท าให้เหลือขนาดและทิศทางของ    
เกรเดียนท์ที่จะถูกน าไปค านวณเกรเดียนท์โหวต 12 จุด จากรูป 3.10 ได้แสดงวิธีค านวณเกรเดียนท์
โหวตของจุดที่ 5 และ 7 โดยในจุดที่ 5 มีขนาดของเกรเดียนท์เท่ากับ -0.250 และมีทิศทางของ     เกร
เดียนท์ที่ -14.04 องศา ซึ่งทิศทางที่อยู่มากกว่ามุมศูนย์กลางของฮิสโตแกรมแรก และมีค่าน้อยกว่ า
หรือเท่ากับมุมศูนย์กลางของฮิสโตแกรมสุดท้าย จะใช้สมการที่ 3.7 จากเงื่อนไขมุมศูนย์กลางของ   ฮิส
โตแกรมที่อยู่ติดและมีค่าน้อยกว่ามุม -14.04 คือมุม -33.75 ซึ่งเป็นมุมศูนย์กลางของฮิสโตแกรมถังที่ 
3 ท าให้สามารถค านวนเกรเดียนท์โหวตได้ดังนี้ 

 v3  = -0.250 ∙ cos (-14.04 - θ3) และ v4  = -0.250 ∙ cos (θ4  - (-14.04)) 
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1.500 1.500 -0.500 -1.000 -0.250 
0.500 1.250 1.500 1.000 -0.500 

-1.500 -1.500 -1.500 -1.500 0.500 
 

56.31 56.31 -26.57 -45.00 -14.04 
26.57 51.34 56.31 45.00 -26.57 

-56.31 -56.31 -56.31 -56.31 26.57 
 

ขนาดของเกรเดียนท์             ทิศทางของเกรเดียนท์ 
 
 

j = 1 j = 2 j = 3 j = 4 j = 5 j = 6 j = 7 j = 8 

θ1= -78.75 θ2= -56.25 θ3= -33.75 θ4= -11.25 θ5=11.25 θ6= 33.75 θ7= -56.25 θ8= 78.75 

   

-0.25∙ cos   
(-14.04− θ3) 

 

-0.25∙ cos   
(-14.04− θ4) 

  

1.25∙ cos 
(51.34 − 𝜃6) 

 

1.25∙ cos 
(51.34 −  θ7) 

 

รูปที่ 3.10 ตัวอย่างการค านวณเกรเดียนท์โหวตของจุดที่ 5 และจุดที่ 7 

3.2.7 การน าค่าในฮิสโตแกรมของเกรเดียนท์มาเรียงต่อกัน 
เมื่อรวบรวมค่าในฮิสโตแกรมของเกรเดียนท์แล้ว ดังรูปที่ 3.11 จากนั้นจะน าค่าฮิสโตแกรมของ

เกรเดียนท์จากทั้งสองล าดับย่อยมาต่อกัน ซึ่งค่าที่ได้นั้นจะกลายเป็นล าดับย่อยของตัวอธิบายรูปร่าง 
(Shape descriptor subsequence)  แทนด้วย di ดังรูปที่ 3.12 
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รูปที่  3.11 ตัวอย่างแท่งฮิสโตแกรมที่เก็บสะสมทิศทางตามค่าเกรเดียนท์ของจุดล าดับย่อย 

 
รูปที่  3.12 ล าดับย่อยของตัวอธิบายรูปร่าง 

หลังจากที่ท าการแปลงอนุกรมเวลาที่เก็บล าดับย่อย S ให้กลายเป็นล าดับของตัวอธิบายรูปร่าง 
d = (d1, d2…, dl ) จากนั้นจะน าไดนามิกไทม์วอร์ปปิงมาใช้เพ่ือปรับแนวระหว่างล าดับของตัว
อธิบายรูปร่างสองล าดับ โดยการหาระยะห่างระหว่างจุดในไดนามิกไทม์วอร์ปปิงจะถูกแทนที่ด้วยการ 
หาระยะห่างแบบยูคลิดระหว่างล าดับย่อยของตัวอธิบายรูปร่างในล าดับของตัวอธิบายรูปร่างและจะ
ส่งผ่านวิถีการวอร์ปนี้กลับไปยังอนุกรมเวลาตั้งต้นของอนุกรมเวลา โดยวิธีการไดนามิกไทม์วอร์ปปิง  
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3.2.7 อัลกอริทึมการเพิ่มประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทข้อมูลอนุกรมเวลาโดยใช้
หลักการวิเคราะห์ความถดถอยร่วมกับแนวคิดของตัวอธิบายรูปร่าง  

ตารางที่ 3.1 อัลกอริทึม HOG1D-L 

Algorithm 5 HOG1D-L 
Input: subsequence s 
Output: descriptorSequence 
1 nInterval ← 2 (nInterval must be a number which is a subsequence length  
 divisible ) 

2 sCell ← s length / nInterval 

3 nLevel ← 1 
4 dxScale ← 0.1 

5 orientation ← 0.7854 (comparative orientation in radians unit) 
6 descriptor [ nInterval ] [ nbins ] 

7 descriptorSequence [nInterval x nbins] 
8 for i = 1 to nInterval 

9            for j = 1 to sCell 

10   idx ← (i - 1) * sCell + j 
11   sLevel = round(

sCell

2nLevel) 

12                     edxRegression ← idx + sLevel - 1 

13   if j - 1 mod sLevel = 0 then 
14    if edxRegression > sCell then 

15     edxRegression ← sCell 
16     sLevel ← edxRegression - idx + 1 

17    end if 

18    for k = 1 to sLevel 
19     dxRegression[k] ←dxScale * k  

20              end for 
21   dyRegression ← s[j : sLevel] 
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22   orientationRegression ← regression (dyRegression,                           
dxRegression) 

23   end if 

24   sidx ← idx - 1 
25   eidx ← idx + 1 

26   if sidx < 1 or eidx > s length then 

27    continue 
28   end if 

29   dx ← 2 * dxScale 
30   dy ← s [eidx] - s[sidx] 

31   ang ← atan2(dy, dx) 

32   mag ← 
dy

dx
 

33   if (orientationRegression - ang) > orientation then 
34    continue 

35   end if 
36   descriptor ← gradientVoting(descriptor, i, mag, ang) # Add   
                     gradient voting value to descriptor 

37  end for 

38 end for 
39 for j = 1 to nInterval 

40  for k = 1 to nbins 

41 descriptorSequence ((j -1) * nbins + k) ← descriptor(j, k) 
42           end for  
43 end for 

จากตาราง 3.1 อัลกอริทึมนี้เป็นอัลกอริทึมเพ่ิมประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทข้อมูล
อนุกรมเวลาโดยใช้หลักการวิเคราะห์ความถดถอยร่วมกับแนวคิดของตัวอธิบายรูปร่าง HOG1D-L โดย
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น าเข้าข้อมูล ก าหนดให้ s คือตัวแปรที่เก็บค่าล าดับย่อยของอนุกรมเวลา และจะให้ผลลัพธ์เป็นล าดับ
ย่อยของตัวอธิบายรูปร่าง 

บรรทัดที่ 1 - 7 ก าหนดตัวแปรต่าง ๆ ที่ใช้ดังนี้ ก าหนดให้ตัวแปร s คือตัวแปรที่เก็บค่าล าดับ
ย่อยของอนุกรมเวลา ตัวแปร nInterval คือจ านวนช่วงของล าดับย่อย  ตัวแปร sCell คือจ านวนของ
ข้อมูลในแต่ละช่วง ซึ่งมีค่าเท่ากับความยาวของล าดับย่อยหารด้วยจ านวนช่วง ตัวแปร nLevel คือ

พารามิเตอร์ที่ก าหนดเพ่ือใช้ในการแบ่งช่วงออกเป็น 2nLevelส่วน ตัวแปร dxScale คือปัจจัยการ
ปรับขนาดแบบโกลบอล ตัวแปร orientation คือค่าความต่างที่ก าหนดส าหรับการเลือกทิศทางของ
เกรเดียนท์ของจุดส าหรับการน าเข้าฟังก์ชัน gradientVoting  ตัวแปร descriptor คืออาร์เรย์ 2 มิติ 
ขนาด nInterval และขนาด nbins ใช้ส าหรับเก็บสะสมผลรวมของขนาดเกรเดียนท์ในถังฮิสโต แกรม
ต่าง ๆ ในแต่ละช่วง และตัวแปรอาร์เรย์ descriptorSequence  ขนาด nInterval และขนาด nbins 
ใช้ส าหรับเก็บค่าของฮิสโตแกรมทุกช่วงที่เรียงต่อกัน 

บรรทัดที่ 10 - 12 ตัวแปร idx คือตัวแปรที่ใช้ส าหรับการอ้างอิงจุดแรกของข้อมูลในล าดับ
ย่อย ตัวแปร sLevel คือจ านวนของข้อมูลในแต่ละส่วน  edxRegression คือ ตัวแปรที่ใช้ส าหรับ
อ้างอิงจุดสุดท้ายของข้อมูลในล าดับย่อยที่จะใช้ค านวณความถดถอยเชิงเส้น 

บรรทัดที่ 13 - 22 เมื่อค่า j - 1 สามารถหารจ านวน sLevel แล้วเหลือเศษ 0 ได้ จะท าการ
ค านวณหาเส้นความถดถอยเชิงเส้นโดยเริ่มจากจุดข้อมูลที่ j - 1 จนถึงจุดที่ j -1 บวกกับจ านวน 
sLevel แต่ถ้าบวกกันแล้วมีค่ามากกว่า sCell หรือมากกว่าขนาดของล าดับย่อย จะลดขนาดของ 
sLevel ให้พอดีกับจุดที่เหลือที่เพ่ือไม่ให้เกินจากส่วนที่ถูกแบ่ง โดย orientationRegression คือตัว
แปรที่เก็บทิศทางของเส้นความถดถอยเชิงเส้นไว้ใช้ส าหรับเปรียบเทียบกับทิศทางของจุดต่าง ๆ 
ภายใต้ส่วน 

บรรทัดที่ 24 - 32 เป็นการค านวณเพ่ือหาขนาดและทิศทางเกรเดียนท์ของแต่ละจุด โดยจะ
ใช้วิธีการน าจุดที่อยู่ถัดไปจากจุดนั้นลบด้วยจุดก่อนหน้าแล้วหารด้ วยปัจจัยการปรับขนาดแบบ         
โกลบอลคูณด้วย 2 จะท าให้ได้ขนาดของเกรเดียนท์ mag ของจุดนั้น และหาทิศทางของเกรเดียนท์ 𝛼 
จากฟังก์ชัน atan2 ซึ่งมีค่าอยู่ระหว่าง -pi และ pi  

บรรทัดที่ 33 - 34 เมื่อได้ขนาดและทิศทางของเกรเดียนท์แล้ว จะน าค่าทิศทางของ 𝛼 มา
เปรียบเทียบกับทิศทางเส้นความถดถอยเชิ ง เส้น OrientationRegression ถ้าทิศทางของ 
OrientationRegression มากกว่าทิศทางของเกรเดียนท์เกิน 45 องศา จะไม่น าขนาดของเกรเดียนท์
จากจุดนั้นไปค านวณในขั้นตอนถัดไป มิฉะนั้นจะน าขนาดและทิศทางของเกรเดียนท์นั้นเพ่ือไปค านวณ
เกรเดียนท์โหวต  
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บรรทัดที่ 36 น าขนาดและทิศทางของเกรเดียนท์ไปค านวณเกรเดียนท์โหวต เพ่ือน าขนาด
ของเกรเดียนท์ไปเก็บสะสมไว้ในถังฮิสโตแกรมตามทิศทางของเกรเดียนท์นั้น โดยจะอยู่ในรูปของตัว
แปร descriptor 

บรรทัดที่ 39 - 43 น าค่าผลรวมขนาดของเกรเดียนท์ที่อยู่ในฮิสโตแกรมแต่ละถังของทั้ง 2 
ช่วงของล าดับย่อยมาเรียงต่อกัน จะได้ล าดับของตัวอธิบายรูปร่าง (Shape descriptor sequence) 
ซึ่งในที่นี้จะมีขนาดความยาวเท่ากับ 16 ซึ่งเท่ากับจ านวนของถังฮิสโตแกรมของทั้งสองช่วงของล าดับ
ย่อย 

ตารางที่ 3.2 อัลกอริทึม histogramVoting 

Algorithm 6 histogramVoting(descriptor, i, mag, ang)     
Inputs: An array descriptor, index of interval  i, magnitude of gradient mag, 
orientation of gradient ang 
Output: An array descriptor which is cumulated magnitude of gradient 

1 nbins ← 8 
2 angles ← [-1.5708,-1.1781,-0.7854,-0.3927,0,0.3927,0.7854,1.1781,1.57080] 

3 for j=1 to angles length  
4     centerAngles[j] ← (angles[j] + angles[j+1])/2 
5 end for 

6 for j = 1 to angles length - 1 

7     if angles[j] <= ang and angles[j+1] > ang then 
8         n ← j 
9     else if angles[j] > ang then 

10         n ← 1 
11     else if angles[angles length] < ang then 

12         n ← angles length - 1 
13     end if 

14 end for 
15 if n == 1 and ang <= centerAngles[1] then 

16     descriptor[i, n] ← descriptor[i, n] + abs(mag) 
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17 else if n == nbins and ang > centerAngles[nbins] then 

18     descriptor[i, n] ← descriptor[i, n] + abs(mag) 
19 else  

20 if abs(angles(n) - ang)) > abs(angles(n+1) - ang)) then 
21     ang1 ← centerAngles[n] 
22     ang2 ← centerAngles[n+1] 

23               descriptor[i, n] ← descriptor[i, n] + abs(mag) * cos(ang1- ang) 
24     descriptor[i, n+1] ← descriptor[i, n+1] + abs(mag) * cos(ang2- 

ang) 
25 else 

26     ang1 ← centerAngles[n -1] 
27     ang2 ← centerAngles[n] 
28               descriptor[i, n-1] ← descriptor[i, n -1] + abs(mag) * cos(ang1- ang) 
29     descriptor[i, n] ← descriptor[i, n] + abs(mag) * cos(ang2 - ang) 

30 end if 
31 end if 

 
จากตาราง 3.2 อัลกอริทึมนี้เป็นอัลกอริทึมที่ใช้ในการการรวบรวมทิศทางต่าง ๆ และเก็บค่า        

เกรเดียนท์ของจุดในแต่ละช่วงลงในฮิสโตแกรม โดยน าเข้าข้อมูล ก าหนดให้ ตัวแปร descriptor คือ
อาร์เรย์สองมิติที่เก็บผลรวมของขนาดเกรเดียนท์ ตัวแปร i คือช่วงของล าดับย่อย ตัวแปร mag คือ
ขนาดของเกรเดียนท์และ ตัวแปร ang คือทิศทางของเกรเดียนท์ 

บรรทัดที่ 1 - 2 ก าหนดตัวแปร nbins ซึ่งเป็นจ านวนถังของฮิสโตแกรม และ angles ที่เก็บ
ค่าของมุมตั้งแต่ -pi ถึง pi ที่ถูกแบ่งออกเป็น 9 ส่วนเท่า ๆ กันในหน่วยเรเดียนท์ 

บรรทัด 3 - 5 ให้ตัวแปร centerAnles เก็บค่ามุมศูนย์กลางของถังในฮิสโตแกรม จากการน า
ค่าเฉลี่ยของค่ามุมที่อยู่ติดกันสองค่าใน angles  

บรรทัด 4 น าค่า ang มาตรวจสอบว่าค่าของทิศทางของเกรเดียนท์อยู่ในถังฮิสโตแกรมถังใด 
แทนด้วยตัวแปร n 

บรรทัด 15 - 16 เมื่อได้ต าแหน่งถังฮิสโตแกรมของเกรเดียนท์แล้ว จากนั้นจะท าการโหวตค่า
เกรเดียนท์ลงถังฮิสโตแกรมตามเงื่อนไข เมื่อ ang อยู่ที่ถังฮิสโตแกรมที่ 1 และมีค่า ang น้อยกว่าหรือ
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เท่ากับมุมศูนย์กลางของฮิสโตแกรมที่ 1 จะน าค่าสัมบูรณ์ของขนาดเกรเดียนท์เพ่ิมเข้าไปในตัวแปร 
descriptor ที่แถว i หลักท่ี 1 

บรรทัดที่ 17 - 18 ถ้า ang อยู่ที่ถังฮิสโตแกรมที่ถังสุดท้าย หรือถังที่ 8 และมีค่า ang 
มากกว่ามุมศูนย์กลางของฮิสโตแกรมสุดท้าย จะน าค่าสัมบูรณ์ของขนาดเกรเดียนท์เพ่ิมเข้าไปในตัว
แปร descriptor ที่แถว i หลักท่ี 8  

บรรทัดที่ 19 - 29 นอกจากสองเงื่อนไขที่กล่าวไป หรือค่า ang มีค่ามากกว่ามุมศูนย์กลาง
ของฮิสโตแกรมถังที่ 1 และน้อยกว่าหรือเท่ากับมุมศูนย์กลางของฮิสโตแกรมถังสุดท้าย จากนั้นถ้าค่า
สัมบูรณ์ของ ang ลบกับ angles หลักท่ี n มากกว่าค่าสัมบูรณ์ของ ang ลบกับ angles หลักท่ี n +1 
จากนั้น ก าหนดให้ ang1 คือมุมศูนย์กลางของถังฮิสโตแกรมที่ n และ ang2 คือมุมศูนย์กลางของ
ถังฮิสโตแกรมที่ n+1 จากนั้นน าค่าสัมบูรณ์ของขนาดเกรเดียนท์คูณกับ cosine ของ ang1 ลบด้วย 
ang เพ่ิมเข้าไปในตัวแปร descriptor ที่แถว i หลักที่ n และน าค่าสัมบูรณ์ของขนาดเกรเดียนท์คูณ
กับ cosine ของ ang2 ลบด้วย ang เพ่ิมเข้าไปในตัวแปร descriptor ที่แถว i หลักที่ n + 1 และถ้า
ค่าสัมบูรณ์ของ ang ลบกับ angles หลักท่ี n น้อยกว่าหรือเท่ากับค่าสัมบูรณ์ของ ang ลบกับ angles 
หลักที่ n+1 จากนั้นก าหนดให้ ang1 คือมุมศูนย์กลางของถังฮิสโตแกรมที่ n -1 และ ang2 คือมุม
ศูนย์กลางของถังฮิสโตแกรมที่ n จากนั้นน าค่าสัมบูรณ์ของขนาดเกรเดียนท์คูณกับ cosine ของ ang1 
ลบด้วย ang เพ่ิมเข้าไปในตัวแปร descriptor ที่แถว i หลักที่ n -1  และน าค่าสัมบูรณ์ของขนาดเกร
เดียนท์คูณกับ cosine ของ ang2 ลบด้วย ang เพ่ิมเข้าไปในตัวแปร descriptor ที่แถว i หลักท่ี n  
 
 
 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

4
2

5
3

5
5

2
9

5
2



 

C
U
 
i
T
h
e
s
i
s
 
6
0
7
0
3
2
3
9
2
1
 
t
h
e
s
i
s
 
/
 
r
e
c
v
:
 
0
6
0
8
2
5
6
2
 
1
4
:
4
2
:
3
1
 
/
 
s
e
q
:
 
8
3

 46 

บทที่ 4 
การทดลองและการวิเคราะห์ผล 

 
 ในบทนี้จะกล่าวถึงการประเมินประสิทธิผลจากการทดลองที่วิทยานิพนธ์นี้ได้น าเสนอ 

โดยจะเปรียบเทียบสิ่งที่น าเสนอกับมาตรวัดระยะทางไดนามิกไทม์วอร์ปปิง และ ไดนามิกไทม์วอร์ปปิง

แบบรูปร่างภายใต้ตัวอธิบายรูปร่าง HOG-1D โดยใช้การจ าแนกประเภทข้อมูลแบบเพ่ือนบ้านที่ใกล้

ที่สุด 1 ตัว 

4.1 ชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง 

   ข้อมูลอนุกรมเวลาที่ใช้ในการทดลองในวิทยานิพนธ์นี้ ประกอบด้วยข้อมูลอนุกรมเวลาจาก
ทั้งหมด 78 ชุดจาก UCR Time Series Classification Archive [6] ซึ่งเป็นข้อมูลอนุกรมเวลาที่มีการ
เปิดเผยเพ่ือใช้ส าหรับงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับอนุกรมเวลาและมีความหลากหลาย โดยข้อมูลดังกล่าว
ถูกแบ่งออกเป็นข้อมูลสอนและข้อมูลทดสอบ ซ่ึงประกอบด้วย จ านวนคลาส จ านวนข้อมูลสอน ข้อมูล
ทดสอบ และความยาว ซึ่งแตกต่างกันออกไปตามชุดของข้อมูลอนุกรมเวลา ดังตารางที่ 4.1  

ตารางที่ 4.1 ตารางแสดงรายละเอียดของชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง 

ชื่อชุดข้อมูล 
จ านวน

คลาส 

จ านวน

ข้อมูลสอน 

จ านวนข้อมูล

ทดสอบ 

ความยาวอนุกรม

เวลา 

50Words 50 450 455 270 

Adiac 37 390 391 176 

ArrowHead 3 36 175 251 

Beef 5 30 30 470 

BeetleFly 2 20 20 512 

BirdChicken 2 20 20 512 

Car 4 60 60 577 

CBF 3 30 900 128 

ChlorineConcentration 3 467 3840 166 

CinC_ECG_torso 4 40 1380 1639 
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ชื่อชุดข้อมูล 
จ านวน

คลาส 

จ านวน

ข้อมูลสอน 

จ านวนข้อมูล

ทดสอบ 

ความยาวอนุกรม

เวลา 

Coffee 2 28 28 286 

Computers 2 250 250 720 

Cricket_X 12 390 390 300 

Cricket_Y 12 390 390 300 

Cricket_Z 12 390 390 300 

DiatomSizeReduction 4 16 306 345 

DistalPhalanxOutlineAgeGroup 3 139 400 80 

DistalPhalanxOutlineCorrect 2 276 600 80 

DistalPhalanxTW 6 139 400 80 

Earthquakes 2 139 322 512 

ECG200 2 100 100 96 

ECG5000 5 500 4500 140 

ECGFiveDays 2 23 861 136 

Face (all) 14 560 1690 131 

Face (four) 4 24 88 350 

FacesUCR 14 200 2050 131 

Fish 7 175 175 463 

FordA 2 1320 3601 500 

FordB 2 810 3636 500 

Gun-Point 2 50 150 150 

Ham 2 109 105 431 

Haptics 5 155 308 1092 

Herring 2 64 64 512 

InlineSkate 7 100 550 1882 

InsectWingbeatSound 11 220 1980 256 
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ชื่อชุดข้อมูล 
จ านวน

คลาส 

จ านวน

ข้อมูลสอน 

จ านวนข้อมูล

ทดสอบ 

ความยาวอนุกรม

เวลา 

ItalyPowerDemand 2 67 1029 24 

LargeKitchenAppliances 3 375 375 720 

Lighting2 2 60 61 637 

Lighting7 7 70 73 319 

MALLAT 8 55 2345 1024 

Meat 3 60 60 448 

MedicalImages 10 381 760 99 

MiddlePhalanxOutlineAgeGroup 3 154 400 80 

MiddlePhalanxOutlineCorrect 2 291 600 80 

MiddlePhalanxTW 6 154 399 80 

MoteStrain 2 20 1252 84 

OliveOil 4 30 30 570 

OSU Leaf 6 200 242 427 

PhalangesOutlinesCorrect 2 1800 858 80 

Plane 7 105 105 144 

ProximalPhalanxOutlineAgeGroup 3 400 205 80 

ProximalPhalanxOutlineCorrect 2 600 291 80 

ProximalPhalanxTW 6 205 400 80 

RefrigerationDevices 3 375 375 720 

ScreenType 3 375 375 720 

ShapeletSim 2 20 180 500 

ShapesAll 60 600 600 512 

SmallKitchenAppliances 3 375 375 720 

SonyAIBORobot Surface 2 20 601 70 

SonyAIBORobot SurfaceII 2 27 953 65 
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ชื่อชุดข้อมูล 
จ านวน

คลาส 

จ านวน

ข้อมูลสอน 

จ านวนข้อมูล

ทดสอบ 

ความยาวอนุกรม

เวลา 

Strawberry 2 370 613 235 

Swedish Leaf 15 500 625 128 

Symbols 6 25 995 398 

Synthetic Control 6 300 300 60 

ToeSegmentation1 2 40 228 277 

ToeSegmentation2 2 36 130 343 

Trace 4 100 100 275 

Two Patterns 4 1000 4000 128 

TwoLeadECG 2 23 1139 82 

uWaveGestureLibrary_X 8 896 3582 315 

uWaveGestureLibrary_Y 8 896 3582 315 

uWaveGestureLibrary_Z 8 896 3582 315 

Wafer 2 1000 6174 152 

Wine 2 57 54 234 

WordSynonyms 25 267 638 270 

Worms 5 77 181 900 

WormsTwoClass 2 77 181 900 

Yoga 2 300 3000 426 

 จากตารางที่ 4.1 แสดงรายละเอียดของข้อมูลแต่ละชุดที่ใช้ในการทดลองเพ่ือประเมิน

ประสิทธิผลในการจ าแนกประเภทข้อมูลอนุกรมเวลา โดยชุดข้อมูลที่น ามาใช้ในการทดลองจะมีความ

หลากหลายของชุดข้อมูล เหมาะที่จะน ามาใช้ในการทดลอง 

4.2 การวัดและประเมินผล  
 ส าหรับในวิทยานิพนธ์นี้   จะใช้วิธีการไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่างภายใต้ตัวอธิบาย

รูปร่าง HOG1D-L ร่วมกับการจ าแนกประเภทแบบเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุด 1 ตัว จากนั้นจะท าการวัดผล
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โดยใช้อัตราความผิดพลาด (Error rate) ที่สามารถค านวณได้จากสมการที่   4.1  เปรียบเทียบกับการ

วัดระยะห่างไดนามิกไทม์วอร์ปปิงและไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่างภายใต้ตัวอธิบายรูปร่าง   

HOG-1D เพ่ือใช้ในการวัดผลความน่าเชื่อถือในการจ าแนกประเภทข้อมูล 

 อัตราความผิดพลาด (Error rate) =  1− 
จ านวนข้อมูลที่จ าแนกได้ถูกต้องตามประเภทของข้อมูลเหล่าน้ัน

จ านวนข้อมูลทั้งหมด
       (4.1)        

ผลลัพธ์ของอัตราความผิดพลาด ขึ้นอยู่กับอัลกอริทึมที่ใช้ทดสอบนั้นให้ผลลัพธ์ในการท านาย 
ประเภทของข้อมูลได้ถูกต้องมากน้อยเพียงใด โดยส าหรับวิธีการที่จะน ามาเพ่ือเปรียบเทียบนั้น จะใช้ 
วิธีค านวณหาระยะทางระหว่างอนุกรมเวลา 2 อนุกรมด้วยวิธีการไดนามิกไทม์วอร์ปปิง โดยการน า  
ข้อมูลทดสอบไปหาระยะทางกับชุดข้อมูลสอน และน าคลาสของข้อมูลสอนที่มีระยะทางที่สั้นที่สุดมา 
เปรียบเทียบกับคลาสของข้อมูลทดสอบนั้น ถ้าคลาสตรงกันคือจ าแนกประเภทได้ถูกต้อง เมื่อน าข้อมูล 
ทดสอบทั้งหมดไปหาระยะทางกับชุดข้อมูลสอน และจ าแนกประเภทของข้อมูลเสร็จ จะสามารถ 
ค านวณหาอัตราความผิดพลาดได้จากสมการที่ 4.1 

ส าหรับวิธีการไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่างภายใต้ตัวอธิบายรูปร่าง HOG-1D และ       
ไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่างภายใต้ตัวอธิบายรูปร่าง HOG1D-L จะท าการสร้างกลุ่มตัวอย่างของ
ล าดับย่อยจากข้อมูลอนุกรมเวลา จากนั้นแปลงล าดับย่อยของอนุกรมเวลาให้เป็นล าดับของตัวอธิบาย
รูปร่าง ก่อนที่จะน าไปหาระยะทางด้วยวิธีการไดนามิกไทม์วอร์ปปิง โดยทั้ง 3 วิธีการจะใช้ชุดข้อมูล
อนุกรม เวลาจากท้ังหมด 78 ชุดจาก UCR Time Series Classification Archive [6] 

4.3 การทดลองเพื่อหาพารามิเตอร์ nLevel ที่ดีที่สุด 

 การทดลองเพ่ือหาพารามิเตอร์ที่เหมาะสมที่จะน ามาใช้ในการทดลอง  ซึ่งวิทยานิพนธ์นี้ได้ท า

การทดลองเพ่ือหาพารามิเตอร์ nLevel ที่เหมาะสมกับการทดลองด้วยวิธีการ Leave-One-Out 

Cross Validation โดยการเลือกข้อมูล 1 ตัวจากชุดข้อมูลสอนออกมา แล้วน าข้อมูลที่เหลือในชุด

ข้อมูลไปท าการสอน (Training) กับวิธีการที่น าเสนอ จากนั้นน ามาทดสอบกับข้อมูล 1 ตัวที่ถูกเลือก

ออกมาในข้างต้น เมื่อทดสอบเสร็จจึงน าข้อมูลที่ใช้ทดสอบกลับเข้าไปยังชุดข้อมูลสอน แล้วเริ่ม

กระบวนการเลือกข้อมูลจากชุดข้อมูลใหม่ โดยการเลือกข้อมูลมาทดสอบต้องไม่ซ้ ากับข้อมูลที่เคย

เลือกมา ความแม่นย าที่ได้จากการทดสอบพารามิเตอร์ที่ก าหนดกับชุดข้อมูลต่าง ๆ แสดงในตาราง 

4.2 
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ตารางที่ 4.2 แสดงการเปรียบเทียบความแม่นย าจากการจ าแนกประเภทข้อมูลโดยวิธีการเพ่ือนบ้านที่
ใกล้ที่สุด 1 ตัว ด้วยวิธีการ Leave-One-Out Cross Validation เพ่ือหาเพ่ือหาพารามิเตอร์ nLevel 
ที่ดีที่สุด 

ชื่อชุดข้อมูล 

ความแม่นย า (%) 

ไดนามิกไทม์ 

วอร์ปปิงแบบรูปร่าง

ภายใต้ตัวอธิบาย

รูปร่าง HOG1D-L 

( nLevel = 1) 

ไดนามิกไทม์ 

วอร์ปปิงแบบรูปร่าง

ภายใต้ตัวอธิบาย

รูปร่าง HOG1D-L 

( nLevel = 2) 

ไดนามิกไทม์ 

วอร์ปปิงแบบรูปร่าง

ภายใต้ตัวอธิบาย

รูปร่าง HOG1D-L 

 ( nLevel = 3) 

50Words 0.767 0.767 0.767 

Adiac 0.713 0.713 0.715 

ArrowHead 0.889 0.889 0.889 

Beef 0.433 0.400 0.433 

BeetleFly 0.800 0.800 0.800 

BirdChicken 0.900 0.900 0.900 

Car 0.800 0.800 0.800 

CBF 0.967 0.900 0.967 

ChlorineConcentration 0.612 0.621 0.623 

CinC_ECG_torso 0.825 0.825 0.825 

Coffee 0.964 0.964 0.964 

Computers 0.764 0.776 0.784 

Cricket_X 0.820 0.828 0.828 

Cricket_Y 0.800 0.805 0.792 

Cricket_Z 0.780 0.792 0.780 

 DiatomSizeReduction 0.938 0.938 0.938 

 DistalPhalanxOutlineAgeGroup 0.662 0.698 0.691 
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ชื่อชุดข้อมูล 

ความแม่นย า (%) 

ไดนามิกไทม์ 

วอร์ปปิงแบบรูปร่าง

ภายใต้ตัวอธิบาย

รูปร่าง HOG1D-L 

 ( nLevel = 1) 

ไดนามิกไทม์ 

วอร์ปปิงแบบรูปร่าง

ภายใต้ตัวอธิบาย

รูปร่าง HOG1D-L 

 ( nLevel = 2) 

ไดนามิกไทม์ 

วอร์ปปิงแบบรูปร่าง

ภายใต้ตัวอธิบาย

รูปร่าง HOG1D-L 

 ( nLevel = 3) 

 DistalPhalanxOutlineCorrect 0.743 0.728 0.728 

 DistalPhalanxTW 0.655 0.648 0.655 

 Earthquakes 0.676 0.655 0.655 

 ECG200 0.820 0.810 0.820 

ECG5000 0.926 0.934 0.926 

ECGFiveDays 0.913 0.913 0.913 

Face (all) 0.966 0.959 0.957 

Face (four) 0.875 0.875 0.875 

FacesUCR 0.930 0.920 0.925 

Fish 0.903 0.903 0.903 

FordB 0.648 0.658 0.658 

Gun-Point 0.980 0.980 0.980 

Ham 0.853 0.835 0.826 

ItalyPowerDemand 0.940 0.925 0.925 

LargeKitchenAppliances 0.891 0.877 0.872 

Lighting2 0.883 0.867 0.850 

Lighting7 0.771 0.743 0.771 

MALLAT 0.927 0.927 0.927 

Meat 0.850 0.850 0.867 
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ชื่อชุดข้อมูล 

ความแม่นย า (%) 

ไดนามิกไทม์ 

วอร์ปปิงแบบรูปร่าง

ภายใต้ตัวอธิบาย

รูปร่าง HOG1D-L 

 ( nLevel = 1) 

ไดนามิกไทม์ 

วอร์ปปิงแบบรูปร่าง

ภายใต้ตัวอธิบาย

รูปร่าง HOG1D-L 

 ( nLevel = 2) 

ไดนามิกไทม์ 

วอร์ปปิงแบบรูปร่าง

ภายใต้ตัวอธิบาย

รูปร่าง HOG1D-L 

 ( nLevel = 3) 

MedicalImages 0.735 0.735 0.753 

MiddlePhalanxOutlineAgeGroup 0.539 0.552 0.565 

MiddlePhalanxOutlineCorrect 0.746 0.729 0.742 

MiddlePhalanxTW 0.578 0.546 0.565 

MoteStrain 0.800 0.800 0.800 

OliveOil 0.733 0.800 0.800 

OSU Leaf 0.870 0.870 0.870 

PhalangesOutlinesCorrect 0.788 0.788 0.793 

Plane 1.000 1.000 1.000 

ProximalPhalanxOutlineAgeGroup 0.763 0.763 0.763 

ProximalPhalanxOutlineCorrect 0.833 0.842 0.840 

RefrigerationDevices 0.845 0.848 0.821 

ProximalPhalanxTW 0.688 0.722 0.673 

ScreenType 0.608 0.603 0.595 

ShapeletSim 0.900 0.850 0.900 

SmallKitchenAppliances 0.696 0.733 0.725 

SonyAIBORobot Surface 0.900 0.950 0.950 

SonyAIBORobot SurfaceII 0.852 0.889 0.852 

Strawberry 0.930 0.930 0.932 

Swedish Leaf 0.930 0.926 0.924 

Symbols 1.000 1.000 1.000 
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ชื่อชุดข้อมูล 

ความแม่นย า (%) 

ไดนามิกไทม์ 

วอร์ปปิงแบบรูปร่าง

ภายใต้ตัวอธิบาย

รูปร่าง HOG1D-L 

 ( nLevel = 1) 

ไดนามิกไทม์ 

วอร์ปปิงแบบรูปร่าง

ภายใต้ตัวอธิบาย

รูปร่าง HOG1D-L 

 ( nLevel = 2) 

ไดนามิกไทม์ 

วอร์ปปิงแบบรูปร่าง

ภายใต้ตัวอธิบาย

รูปร่าง HOG1D-L 

 ( nLevel = 3) 

Synthetic Control 0.887 0.873 0.853 

ToeSegmentation1 0.700 0.700 0.725 

ToeSegmentation2 0.917 0.917 0.917 

Trace 1.000 1.000 1.000 

Two Patterns 1.000 1.000 0.999 

TwoLeadECG 0.957 0.957 0.957 

uWaveGestureLibrary_X 0.732 0.733 0.733 

uWaveGestureLibrary_Y 0.674 0.673 0.671 

uWaveGestureLibrary_Z 0.722 0.721 0.721 

Wafer 0.996 0.993 0.992 

Wine 0.895 0.895 0.877 

WordSynonyms 0.727 0.730 0.727 

Worms 0.403 0.403 0.429 

WormsTwoClass 0.623 0.597 0.597 

Yoga 0.880 0.880 0.880 

 
จากตาราง 4.2 ค่าพารามิเตอร์ nLevel นั้น ใช้ส าหรับการแบ่งจ านวนส่วนจากช่วงของล าดับ

ย่อย เพ่ือใช้ในการค านวณความถดถอยเชิงเส้นส าหรับการหาแนวโน้มของทิศทางของจุดภายใต้ส่วน
นั้น ๆ ในเปรียบเทียบความสอดคล้องของทิศทางของเกรเดียนท์ของจุดและทิศทางของเส้นความ
ถดถอยเชิงเส้นภายใต้ส่วน 

การวิเคราะห์เพ่ือปรับจูนพารามิเตอร์ nLevel เพ่ือหาความแม่นย าจากการจ าแนกประเภท
ข้อมูลที่ได้จากทั้ง 3 ค่าของ nLevel นั้น โดยจากค่าความแม่นย าที่ได้สามารถจ าแนกเป็นชุดข้อมูลที่
ได้ค่าความแม่นย าที่ดีในค่า nLevel ต่าง ๆ ซึ่งแบ่งออกได้ 3 กรณีคือ กรณีที่ชุดข้อมูลได้ค่าความ
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แม่นย าที่ดีเมื่อ nLevel เท่ากับ 1  กรณีที่ชุดข้อมูลได้ค่าความแม่นย าดีเมื่อ nLevel เท่ากับ 2 และ
กรณีท่ีชุดข้อมูลได้ค่าความแม่นย าที่ดีเมื่อ nLevel เท่ากับ 3 
 กรณีที่ชุดข้อมูลได้ค่าความแม่นย าที่ดีเมื่อ nLevel เท่ากับ 1 ในกรณีนั้น จะเป็นการแบ่งช่วง

ของล าดับย่อยออกเป็น 2nLevel ส่วน หรือแบ่งออกเป็น 2 ส่วน ท าให้การค านวณความถดถอยเชิง
เส้นในกรณีนี้ จะมีจุดในการค านวณมากกว่า nLevel ค่าอ่ืน เช่นจากตัวอย่างการท างานของตัวอธิบาย
รูปร่างที่ใช้ล าดับย่อยความยาวเท่ากับ 30 ท าให้ในแต่ละส่วนนั้นมีจุด 7 ถึง 8 จุดในการค านวณความ
ถดถอยเชิงเส้น ท าให้กรณีนี้เหมาะแก่การจ าแนกประเภทข้อมูลอนุกรมเวลา ที่ข้อมูลมีความขรุขระ
น้อย เช่น ชุดข้อมูล DisphalanxOutlineCorrect ดังรูปที่ 4.1 

 
รูปที่ 4.1 ข้อมูลอนุกรมเวลาคลาสที่ 1 จากชุดข้อมูล DisphalanxOutlineCorrect 

 กรณีที่ชุดข้อมูลได้ค่าความแม่นย าที่ดีเมื่อ nLevel เท่ากับ 2 ในกรณีนี้จะคล้ายกับในกรณี
แรก โดยส่วนที่น ามาค านวณหาความถดถอยเชิงเส้นต่อช่วงจะมากขึ้น และจุดในส่วนที่ใช้ค านวณจะ
ลดลง ท าให้กรณีนี้สามารถใช้งานได้ดีในกรณีที่ชุดข้อมูลที่มีความถี่ของความขรุขระมากขึ้น เช่ นชุด
ข้อมูล Cricket_Z ดังรูปที่ 4.2 

4
2

5
3

5
5

2
9

5
2



 

C
U
 
i
T
h
e
s
i
s
 
6
0
7
0
3
2
3
9
2
1
 
t
h
e
s
i
s
 
/
 
r
e
c
v
:
 
0
6
0
8
2
5
6
2
 
1
4
:
4
2
:
3
1
 
/
 
s
e
q
:
 
8
3

 56 

 
รูปที่ 4.2 ข้อมูลอนุกรมเวลาคลาสที่ 1 จากชุดข้อมูล Cricket_Z 

 กรณีที่ชุดข้อมูลได้ค่าความแม่นย าดีเมื่อ nLevel เท่ากับ 3 ในกรณีนี้ จุดที่ใช้ในการค านวณ
ความถดถอยเชิงเส้นของแต่ละส่วนจะน้อยที่สุด ท าให้ข้อมูลที่จะได้ผลลัพธ์ที่ดีจะต้องมีความถี่ของ
ความขรุขระที่สูง เพ่ือที่จะไม่สูญเสียโครงสร้างของรูปร่างของล าดับย่อยนั้น เช่น ชุดข้อมูล  
ToeSegmentation1  ดังรูปที่ 4.3 

 
รูปที่ 4.3 ข้อมูลอนุกรมเวลาคลาสที่ 1 จากชุดข้อมูล ToeSegmentation1 

 
4.4 ผลการทดลอง 
 จากวิทยานิพนธ์นี้ ผู้วิจัยได้ใช้หลักการในการพัฒนาตัวอธิบายรูปร่างแบบ HOG1D-L 

คือการน าข้อมูลอนุกรมเวลามาปรับให้เรียบ (Smoothing) โดยการก าจัดทิศทางของจุดที่ ไม่

สอดคล้องกับแนวเส้นความถดถอยเชิงเส้นภายใตส้่วน ดังที่ได้อธิบายไปในบทท่ี 1 และจากการทดลอง
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เพ่ือหาอัตราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูลในชุดข้อมูลอนุกรมเวลาของ        UCR 

Time Series Classification Archive [6] จากการทดลองในวิทยานิพนธ์นี้จะเปรียบเทียบกับการวัด

ระยะทางแบบไดนามิกไทม์วอร์ปปิง และเทียบกับไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่างภายใต้ตัวอธิบาย

รูปร่าง HOG-1D ส าหรับผลการทดลองในชุดข้อมูลจ านวน 78 ชุด จาก UCR Time Series 

Classification Archive [6] แสดงในตาราง 4.3 

ตารางที่ 4.3 แสดงการเปรียบเทียบอัตราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูลโดยวิธีการเพ่ือน
บ้านที่ใกล้ที่สุด 1 ตัว ควบคู่กับการวัดระยะห่างแบบไดนามิกไทม์วอร์ปปิง ไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบ
รูปร่างภายใต้ตัวอธิบายรูปร่าง HOG-1D และไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่างภายใต้ตัวอธิบายรูปร่าง 
HOG1D-L 

ชื่อชุดข้อมูล 

อัตราความผิดพลาด (%) 

ไดนามิกไทม์ 

วอร์ปปิง 

ไดนามิกไทม์วอร์ปปิง

แบบรูปร่างภายใต้ตัว

อธิบายรูปร่าง  

HOG-1D 

ไดนามิกไทม์วอร์ปปิง

แบบรูปร่างภายใต้ตัว

อธิบายรูปร่าง 

HOG1D-L 

50Words 0.310 0.242 0.237 

Adiac 0.396 0.269 0.274 

ArrowHead 0.297 0.177 0.177 

Beef 0.367 0.267 0.267 

BeetleFly 0.300 0.200 0.200 

BirdChicken 0.250 0.050 0.050 

Car 0.267 0.133 0.133 

CBF 0.003 0.080 0.123 

ChlorineConcentration 0.352 0.355 0.370 

CinC_ECG_torso 0.349 0.209 0.207 

Coffee 0.000 0.036 0.036 

Computers 0.300 0.356 0.336 

Cricket_X 0.246 0.208 0.197 
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ชื่อชุดข้อมูล 

อัตราความผิดพลาด (%) 

ไดนามิกไทม์ 

วอร์ปปิง 

ไดนามิกไทม์วอร์ปปิง

แบบรูปร่างภายใต้ตัว

อธิบายรูปร่าง  

HOG-1D 

ไดนามิกไทม์วอร์ปปิง

แบบรูปร่างภายใต้ตัว

อธิบายรูปร่าง 

HOG1D-L 

Cricket_Y 0.256 0.226 0.280 

Cricket_Z 0.246 0.208 0.200 

DiatomSizeReduction 0.033 0.069 0.069 

DistalPhalanxOutlineAgeGroup 0.208 0.233 0.218 

DistalPhalanxOutlineCorrect 0.232 0.228 0.228 

DistalPhalanxTW 0.290 0.290 0.280 

Earthquakes 0.258 0.258 0.257 

ECG200 0.230 0.100 0.110 

ECG5000 0.076 0.071 0.072 

ECGFiveDays 0.232 0.057 0.057 

Face (all) 0.192 0.238 0.229 

Face (four) 0.170 0.091 0.091 

FacesUCR 0.095 0.081 0.062 

Fish 0.177 0.051 0.051 

FordA 0.438 0.279 0.272 

FordB 0.406 0.261 0.267 

Gun-Point 0.093 0.007 0.007 

Ham 0.533 0.457 0.467 

Haptics 0.623 0.562 0.542 

Herring 0.469 0.500 0.500 

InlineSkate 0.616 0.629 0.626 

InsectWingbeatSound 0.645 0.584 0.585 

ItalyPowerDemand 0.050 0.103 0.069 

LargeKitchenAppliances 0.205 0.160 0.152 
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ชื่อชุดข้อมูล 

อัตราความผิดพลาด (%) 

ไดนามิกไทม์ 

วอร์ปปิง 

ไดนามิกไทม์วอร์ปปิง

แบบรูปร่างภายใต้ตัว

อธิบายรูปร่าง  

HOG-1D 

ไดนามิกไทม์วอร์ปปิง

แบบรูปร่างภายใต้ตัว

อธิบายรูปร่าง 

HOG1D-L 

Lighting2 0.131 0.115 0.164 

Lighting7 0.274 0.233 0.260 

MALLAT 0.066 0.062 0.065 

Meat 0.067 0.100 0.100 

MedicalImages 0.263 0.264 0.259 

MiddlePhalanxOutlineAgeGroup 0.250 0.260 0.258 

MiddlePhalanxOutlineCorrect 0.352 0.250 0.242 

MiddlePhalanxTW 0.416 0.429 0.421 

MoteStrain 0.165 0.110 0.102 

OliveOil 0.167 0.100 0.100 

OSU Leaf 0.409 0.132 0.149 

PhalangesOutlinesCorrect 0.272 0.261 0.256 

Plane 0.000 0.000 0.000 

ProximalPhalanxOutlineAgeGroup 0.195 0.210 0.234 

ProximalPhalanxOutlineCorrect 0.216 0.206 0.210 

ProximalPhalanxTW 0.263 0.275 0.250 

RefrigerationDevices 0.536 0.507         0.520 

ScreenType 0.603 0.525 0.533 

ShapeletSim 0.350 0.028 0.033 

ShapesAll 0.232 0.112 0.112 

SmallKitchenAppliances 0.357 0.301 0.288 

SonyAIBORobot Surface 0.275 0.193 0.206 

SonyAIBORobot SurfaceII 0.169 0.174 0.164 

Strawberry 0.060 0.051 0.054 
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ชื่อชุดข้อมูล 

อัตราความผิดพลาด (%) 

ไดนามิกไทม์ 

วอร์ปปิง 

ไดนามิกไทม์วอร์ปปิง

แบบรูปร่างภายใต้ตัว

อธิบายรูปร่าง  

HOG-1D 

ไดนามิกไทม์วอร์ปปิง

แบบรูปร่างภายใต้ตัว

อธิบายรูปร่าง 

HOG1D-L 

Swedish Leaf 0.208 0.085 0.088 

Symbols 0.050 0.039 0.038 

Synthetic Control 0.007 0.153 0.107 

ToeSegmentation1 0.228 0.101 0.097 

ToeSegmentation2 0.162 0.138 0.138 

Trace 0.000 0.000 0.000 

Two Patterns 0.000 0.001 0.002 

TwoLeadECG 0.096 0.006 0.006 

uWaveGestureLibrary_X 0.273 0.263 0.263 

uWaveGestureLibrary_Y 0.366 0.358 0.357 

uWaveGestureLibrary_Z 0.342 0.338 0.340 

Wafer 0.020 0.010 0.010 

Wine 0.426 0.537 0.519 

WordSynonyms 0.351 0.260 0.259 

Worms 0.536 0.475 0.470 

WormsTwoClass 0.337 0.287 0.287 

Yoga 0.164 0.117 0.116 

Mean 0.2546 0.2101 0.2099 

 
จากตารางที่ 4.3 ตัวเลขที่เป็นตัวหนาจะแสดงอัตราความผิดพลาดที่น้อยที่สุดเมื่อเทียบผลกับ

ไดนามิกไทม์วอร์ปปิง ไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่างภายใต้ตัวอธิบายรูปร่าง HOG-1D และ        

ไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่างภายใต้ตัวอธิบายรูปร่าง HOG1D-L จากตารางจะเห็นได้ว่า   

HOG1D-L ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูลอนุกรมเวลาในภาพรวมที่น้อยเมื่อ

เทียบกับไดนามิกไทม์วอร์ปปิงสรุปได้ ดังตารางที่ 4.4 
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ตารางที่ 4.4 สรุปผลการทดลอง 

ผลการทดลอง 
จ านวนผลการทดลองของตัวอธิบายรูปร่าง HOG1D-L เม่ือเปรียบเทียบกับ 

ไดนามิกไทม์วอร์ปปิง 
ไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่าง
ภายใต้การท างานของ HOG-1D 

ชนะ 57 32 

เสมอ 2 23 

แพ้ 19 23 

 

จากตารางที่ 4.4 จะพบว่าจากการทดลองกับข้อมูล UCR Time Series Classification 

Archive [6] จ านวน 78 ชุดข้อมูล ค่าอัตราความผิดพลาดของไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่างภายใต้

การท างานของตัวอธิบายรูปร่าง HOG1D-L มีค่าน้อยกว่าเมื่อเทียบกับอัตราความผิดพลาดของ        

ไดนามิกไทม์วอร์ปปิง และไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่างภายใต้การท างานของ HOG-1D  

 จากอัตราความผิดพลาดที่กล่าวไป ท าให้สามารถแบ่งลักษณะของข้อมูลอนุกรมเวลาที่ใช้ใน

การทดลองได้ 2 กรณี คือกรณีลักษณะของข้อมูลอนุกรมเวลาที่แตกต่างกันในบางช่วง และลักษณะ

ของข้อมูลอนุกรมเวลาที่มีความคล้ายกันในคลาส 

กรณีที่  1 ลักษณะของข้อมูลอนุกรมเวลาที่แตกต่างกัน ในบางช่วง ในกรณีนี้คือการที่          

ข้อมูลอนุกรมเวลาในคลาสเดียวกัน มีลักษณะของข้อมูลที่แตกต่างกันในบางช่วง  ดังรูปที่ 4.4          

ข้อมูลอนุกรมเวลาจากชุดข้อมูล 50words และรูปที่  4.5 ข้อมูลอนุกรมเวลาจากชุดข้อมูล      

FaceUCR จะเห็นว่ากราฟของข้อมูลอนุกรมเวลาของทั้งสองรูปนั้นจะมีความแตกต่างกันในบางช่วง 

และจากผลการทดลองในตารางที่ 4.3 จะเห็นได้ว่าผลลัพธ์ของตัวอธิบายรูปร่างแบบ HOG1D-L จะได้

ผลลัพธ์ที่ดีกว่าในกรณีท่ีชุดข้อมูลมีลักษณะของข้อมูลแตกต่างกันในบางช่วง 
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รูปที่ 4.4 ข้อมูลอนุกรมเวลาคลาสที่ 1 จากชุดข้อมูล 50words 

 

รูปที่ 4.5 ข้อมูลอนุกรมเวลาคลาสที่ 1 จากชุดข้อมูล FaceUCR 

กรณีที่ 2 ลักษณะของข้อมูลอนุกรมเวลาที่มีความคล้ายกัน ในกรณีนี้คือการที่ข้อมูลอนุกรม

เวลาในคลาสเดียวกัน มีลักษณะของข้อมูลที่คล้ายคลึงกัน ดังรูปที่ 4.6 ข้อมูลอนุกรมเวลาจากชุด

ข้อมูล Adiac และรูปที่ 4.7 ข้อมูลอนุกรมเวลาจากชุดข้อมูล Strawberry จะเห็นว่ากราฟของข้อมูล

อนุกรมเวลาของทั้งสองรูปนั้นจะมีกราฟที่คล้ายกัน และจากผลการทดลองในตารางที่ 4.3 จะเห็นได้

ว่าผลลัพธ์ของตัวอธิบายรูปร่างแบบ HOG1D-L จะได้ผลลัพธ์ที่แย่กว่าตัวอธิบายรูปร่างแบบ HOG-1D 

ในกรณีที่ชุดข้อมูลมีลักษณะของข้อมูลที่คล้ายคลึงกัน  เนื่องมาจากการตัดทิศทางที่ไม่สอดคล้อง

ออกไป อาจท าให้เกิดการสูญเสียโครงสร้างของรูปร่างจากล าดับย่อย 
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รูปที่ 4.6 ข้อมูลอนุกรมเวลาคลาสที่ 1 จากชุดข้อมูล Adiac 

 

รูปที่ 4.7 ข้อมูลอนุกรมเวลาคลาสที่ 1 จากชุดข้อมูล Strawberry 

จากทั้ง 2 กรณีนั้น สรุปได้ว่า ลักษณะของข้อมูลที่มีความแตกต่างกันในบางช่วง จะได้ผลลัพธ์

ความแม่นย าในการจ าแนกประเภทข้อมูลที่ดีเมื่อใช้ตัวอธิบายรูปร่างแบบ HOG1D-L ในทางกลับกัน 

เมื่อลักษณะของข้อมูลมีความแตกต่างกันน้อย ผลลัพธ์ความแม่นย าในการจ าแนกประเภทข้อมูลจาก

ตัวอธิบายรูปร่างแบบ HOG1D-L ก็จะใกล้เคียงกับตัวอธิบายรูปร่างแบบ HOG-1D และเมื่อลักษณะ

ของข้อมูลมีความคล้ายกัน จะได้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าเมื่อใช้ตัวอธิบายรูปร่างแบบ HOG-1D  

ในส่วนของชุดข้อมูลที่วิธีการไดนามิกไดนามิกไทม์วอร์ปปิงภายใต้ตัวอธิบายรูปร่างแบบ     

HOG-1D ที่มีอัตราความผิดพลาดที่สูงกว่าวิธีการไดนามิกไทม์วอร์ปิง เนื่องมาจากชุดข้อมูลดังกล่าว 
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เช่น Computers มีความขรุขระและมีความถี่สูง ดังรูปที่ 4.8  จะท าให้ยากต่อการจ าแนกโครงสร้าง

เฉพาะส่วนเมื่อแปลงข้ออนุกรมเวลาเป็นล าดับของตัวอธิบายรูปร่างแบบ HOG-1D ส าหรับกรณีชุด

ข้อมูล ItalyPowerDemand ความยาวของข้อมูลอนุกรมเวลามีความยาวอยู่ที่ 24 ในขณะที่การแบ่ง

ล าดับย่อยของตัวอธิบายรูปร่างในการทดลองคือ 30 ท าให้ล าดับย่อยของแต่ละจุดในข้อมูลอนุกรม

เวลาจะความคล้ายคลึงกัน ท าให้ไม่สามารถจ าแนกโครงสร้างเฉพาะส่วนได้ 

 

รูปที่ 4.8 ข้อมูลอนุกรมเวลาคลาสที่ 1 จากชุดข้อมูล Computers 
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บทที่ 5 
สรุปผลงานวิจัยและข้อเสนอแนะ 

 วิทยานิพนธ์นี้ น าเสนอตัวอธิบายรูปร่าง HOG1D-L ซึ่งพัฒนามาจากตัวอธิบายรูปร่าง 

HOG1-D โดยตัวอธิบายรูปร่างที่น าเสนอนี้ใช้วิธีการปรับให้เรียบ (Smoothing) ของล าดับย่อยใน

ขั้นตอนของตัวอธิบายรูปร่าง HOG-1D โดยการแบ่งช่วงของล าดับย่อยเป็นจ านวนส่วนตามที่ก าหนด 

แล้วใช้วิธีการวิเคราะห์ความถดถอยเชิงเส้นในการหาทิศทางของแนวเส้นความถดถอยเชิงเส้นในแต่ละ

ส่วน ทิศทางของจุดภายใต้ส่วนที่ไม่สอดคล้องกับแนวเส้นความถดถอยเชิงเส้นในส่วนนั้น จะไม่ถูก

น าไปโหวต (voting) ลงถังฮิสโตแกรม ท าให้ล าดับย่อยของตัวอธิบายรูปร่างนั้นมีความเหมาะสมใน

การน าไปจ าแนกประเภทของข้อมูลมากยิ่งขึ้น โดยวิธีการที่น าเสนอนั้น สามารถให้ความแม่นย าในการ

จ าแนกประเภทข้อมูลอนุกรมเวลาได้ดีกว่าวิธีการจ าแนกประเภทข้อมูลแบบเพ่ือนบ้านใกล้ที่สุด 1 ตัว 

ร่วมกับการวัดระยะทางไดนามิกไทม์วอร์ปปิงอย่างมากและให้ความแม่นย าที่ดีกว่าตัวอธิบายรูปร่าง

แบบ HOG-1D ภายใต้การท างานของไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่าง ดังที่ได้น าเสนอผลการทดลอง

และการวิเคราะห์ผลการทดลองในบทที่ผ่านมา โดยสามารถสรุปผลการวิจัย อภิปรายผลและ

ข้อเสนอแนะได้ดังนี้ 

5.1 สรุปผลงานวิจัย 
 ไดนามิกไทม์วอร์ปปิงเป็นวิธีการวัดระยะทางที่นิยมใช้ในการจ าแนกประเภทข้อมูล

อนุกรมเวลา โดยขั้นตอนของไดนามิกไทม์วอร์ปปิงจะหาการปรับแนวโดยรวมที่เหมาะสม ซึ่งไดนามิก

ไทม์วอร์ปปิงจะใช้วิธีการจับคู่ระหว่างจุดข้อมูลที่มีระยะห่างสั้นที่สุด ภายใต้เงื่อนไขและขอบเขต

บางอย่าง จากรูปที่ 1.1 (ก) ระยะห่างระหว่างจุดที่สั้นที่สุดที่ไม่ได้อยู่ในต าแหน่งที่เหมาะสม ท าให้การ

ปรับแนวนั้นมีความไม่เหมาะสมเมื่อเทียบกับรูปที่ 1.1 (ข) จึงมีงานวิจัยที่น าเสนอ ชื่อว่าไดนามิกไทม์

วอร์ปปิงแบบรูปร่างขึ้นมาเพ่ือพิจารณาโครงสร้างของข้อมูลโดยรวบรวมข้อมูลรูปร่างเฉพาะส่วน

บริเวณรอบ ๆ แต่ละจุดเข้าสู่การปรับแนวด้วยไดนามิกไทม์อวอร์ปปิง โดยส่วนที่มีโครงสร้างข้อมูล

คล้ายกันจะท าการจับคู่กัน โดยขั้นตอนหลัก ๆ ของไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่างประกอบด้วย 3 

ขั้นตอนคือ (1) การสร้างกลุ่มตัวอย่างของล าดับย่อยจากข้อมูลอนุกรมเวลา (2) แปลงล าดับย่อยด้วย

ตัวอธิบายรูปร่างจากกรอบการท างานของไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่างที่ให้ผู้ใช้สามารถออกแบบ

หรือน าตัวอธิบายรูปร่างมาใช้ (3) เมื่อได้ล าดับของตัวอธิบายรูปร่างที่ผ่านการค านวณด้วยตัวอธิบาย

รูปร่างแล้วจะท าการปรับแนวด้วยไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบรูปร่าง 
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 ตัวอธิบายรูปร่างมีหลายวิธีซึ่งวิธีที่น่าสนใจและให้ความแม่นย า คือ ฮิสโตแกรมตาม

ทิศทางของเกรเดียนท์แบบ 1 มิติ ที่มีการน าแนวคิดของฮิสโตแกรมตามค่าเกรเดียนท์ที่ใช้ในการ

ตรวจจับผู้คน หรือตรวจจับวัตถุ มาใช้ในการตรวจจับโครงสร้างของอนุกรมเวลาโดยวิธีการฮิสโตแกรม

ตามค่าเกรเดียนท์แบบ 1 มิต ิโดยจะค านวณหาขนาดและทิศทางตามค่าเกรเดียนท์ของแต่ละจุดข้อมูล

มาเก็บลงยังถังฮิสโตแกรม ซึ่งค่าแต่ละจุดจะน ามาพิจารณาร่วมกับโครงสร้างของอนุกรมเวลาเพ่ือใช้ใน

การเปรียบเทียบความเหมือนกันของโครงสร้างระหว่างอนุกรมเวลาและน าไปปรับแนวต่อไป         แต่

วิธีการนี้มีข้อเสียคือหากเก็บข้อมูลที่ไม่สอดคล้องลงในถังฮิสโตแกรมจะส่งผลให้การจ าแนกประเภท

ข้อมูลผิดพลาด 

 ดังนั้นในวิทยานิพนธ์นี้จึงได้น าวิธีการวิเคราะห์การถดถอยเข้ามาเพ่ือหาแนวโน้มของ

ทิศทางของอนุกรมเวลา โดยแบ่งล าดับย่อยของอนุกรมเวลาออกเป็นส่วนย่อย ๆ แล้วสร้างเส้นของ

การวิเคราะห์ความถดถอยเชิงเส้นให้เป็นตัวเปรียบเทียบทิศทางเฉลี่ยของชุดข้อมูลในช่วงส่วนนั้น ๆ 

โดยพิจารณาข้อมูลในชุดอนุกรมเวลาในส่วนนั้น ๆ เทียบกับเส้นการถดถอยของข้อมูล หากจุดของ

ข้อมูลมีทิศทางแตกต่างจากเส้นทิศทางของเส้นความถดถอยเชิงเส้นมากกว่า 45 องศา ข้อมูลนั้นจะถูก

ตัดออกไม่น ามาเก็บในถังฮิสโตแกรม ซ่ึงจากบทที่ 4 ตารางที่ 4.3 แสดงให้เห็นอัตราความผิดพลาด

จากการทดลอง จะเห็นได้ว่าตัวอธิบายรูปร่าง HOG1D-L สามารถลดอัตราความผิดพลาดข้อมูลลดลง

กว่าวิธีการ HOG-1D และยังให้ผลที่ดีกว่าเมื่อเทียบกับวิธีไดนามิกไทม์วอร์ปปิงที่เป็นที่นิยมใช้ในการ

ปรับแนว 

5.2 ข้อเสนอแนะ 

 ตัวอธิบายรูปร่าง HOG1D-L นั้นให้ผลลัพธ์ที่ดีขึ้นเมื่อเทียบกับตัวอธิบายรูปร่าง      

HOG-1D โดยการก าจัดทิศทางของจุดที่ไม่สอดคล้องเมื่อเทียบกับทิศทางของแนวเส้นความถดถอยเชิง

เส้นในส่วนนั้นซึ่งต้องแลกกับการสูญเสียข้อมูล วิธีการแก้ปัญหาที่ดีกว่าการตัดข้อมูลออกควรเป็นการ

หาค่าตัวแทนเพ่ือแทนข้อมูลที่ถูกตัดออกไป เช่น ตัวอธิบายรูปร่าง HOG1D-L ที่ก าจัดทิศทางที่ไม่

สอดคล้องออกไป ควรเปลี่ยนจากการก าจัดทิศทางนั้น เป็นการแทนทิศทางที่ถูกก าจัดออกไปนั้ นด้วย

ทิศทางเฉลี่ยหรือทิศทางของแนวเส้นความถดถอยเชิงเส้น ซึ่งจะท าให้ล าดับย่อยของตัวอธิบายรูปร่าง

นั้นมีประสิทธิภาพและคุณภาพท่ีดียิ่งขึ้น 
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ภาคผนวก 
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ภาคผนวก ก 
 ข้อมูลที่ใช้ในการทดลองในงานวิทยานิพนธ์ มีทั้งหมด 78 ตัว จาก UCR Time Series 

Classification Archive [6] โดยแสดงข้อมูลและคลาสของข้อมูลทั้งหมดในชุดข้อมูลจากชุดข้อมูลการ

สอน 

ตัวอย่างชุดข้อมูล 50Words มีข้อมูลทั้งหมด 50 คลาส 
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รูปที่  ก.1 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล 50Words  
 

ตัวอย่างชุดข้อมูล Adiac มีข้อมูลทั้งหมด 37 คลาส 
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รูปที่ ก.2 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล Adiac  

ตัวอย่างชุดข้อมูล ArrowHead มีข้อมูลทั้งหมด 3 คลาส 

   
รูปที่ ก.3 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล ArrowHead  

ตัวอย่างชุดข้อมูล Beef มีข้อมูลทั้งหมด 5 คลาส 
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รูปที่ ก.4 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล Beef 

ตัวอย่างชุดข้อมูล BeetleFly มีข้อมูลทั้งหมด 2 คลาส 

  
รูปที่ ก.5 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล BeetleFly  

ตัวอย่างชุดข้อมูล BirdChicken มีข้อมูลทั้งหมด 2 คลาส 

  
รูปที่ ก.6 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล BirdChicken  
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ตัวอย่างชุดข้อมูล Car มีข้อมูลทั้งหมด 4 คลาส 

   

 

  

รูปที่ ก.7 กราฟแสดงในแต่ละคลาสของชุดข้อมูล Car 

ตัวอย่างชุดข้อมูล CBF มีข้อมูลทั้งหมด 3 คลาส 

   
รูปที่ ก.8 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล CBF  
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ตัวอย่างชุดข้อมูล ChlorineConcentration มีข้อมูลทั้งหมด 3 คลาส 

   
รูปที่ ก.9 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล ChlorineConcentration 

ตัวอย่างชุดข้อมูล CinC_ECG_torso มีข้อมูลทั้งหมด 4 คลาส 

   

 

  

รูปที่ ก.10 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล CinC_ECG_torso 
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ตัวอย่างชุดข้อมูล Coffee มีข้อมูลทั้งหมด 2 คลาส 

  
รูปที่ ก.11 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล Coffee   

ตัวอย่างชุดข้อมูล Computers มีข้อมูลทั้งหมด 2 คลาส 

  
รูปที่ ก.12 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล Computers 

ตัวอย่างชุดข้อมูล Cricket_X มีข้อมูลทั้งหมด 12 คลาส 
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รูปที่ ก.13 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล Cricket_X 

ตัวอย่างชุดข้อมูล Cricket_Y มีข้อมูลทั้งหมด 12 คลาส 
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รูปที่ ก.14 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล Cricket_Y 

ตัวอย่างชุดข้อมูล Cricket_Z มีข้อมูลทั้งหมด 12 คลาส 
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รูปที่ ก.15 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล Cricket_Z 

ตัวอย่างชุดข้อมูล DiatomSizeReduction มีข้อมูลทั้งหมด 4 ในแต่ละคลาส 
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รูปที่ ก.16 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล DiatomSizeReduction 

ตัวอย่างชุดข้อมูล DistalPhalanxOutlineAgeGroup มีข้อมูลทั้งหมด 3 คลาส 

   
รูปที่ ก.17 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล DistalPhalanxOutlineAgeGroup 

ตัวอย่างชุดข้อมูล DistalPhalanxOutlineCorrect มีข้อมูลทั้งหมด 2 คลาส 

  

รูปที่ ก.18 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล DistalPhalanxOutlineCorrect 
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ตัวอย่างชุดข้อมูล DistalPhalanxTW มีข้อมูลทั้งหมด 6 คลาส 

   

   
รูปที่ ก.19 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล DistalPhalanxTW 

ตัวอย่างชุดข้อมูล Earthquakes มีข้อมูลทั้งหมด 2 คลาส 

  

รูปที่ ก.20 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล Earthquakes 
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ตัวอย่างชุดข้อมูล ECG200 มีข้อมูลทั้งหมด 2 คลาส 

  
รูปที่ ก.21 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล ECG200 

ตัวอย่างชุดข้อมูล ECG5000 มีข้อมูลทั้งหมด 5 คลาส 

   

  

 

รูปที่ ก.22 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล ECG5000 
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ตัวอย่างชุดข้อมูล ECGFiveDays มีข้อมูลทั้งหมด 2 คลาส 

  
รูปที่ ก.23 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล ECGFiveDays 

ตัวอย่างชุดข้อมูล Face (all) มีข้อมูลทั้งหมด 14 คลาส 
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รูปที่ ก.24 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล Face (all) 

ตัวอย่างชุดข้อมูล Face (four) มีข้อมูลทั้งหมด 4 คลาส 

   

 

  

รูปที่ ก.25 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล Face (four) 
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ตัวอย่างชุดข้อมูล FacesUCR มีข้อมูลทั้งหมด 14 คลาส 
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รูปที่ ก.26 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล FacesUCR 

ตัวอย่างชุดข้อมูล Fish มีข้อมูลทั้งหมด 7 คลาส 

   

   

 

  

รูปที่ ก.27 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล Fish 
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ตัวอย่างชุดข้อมูล FordA มีข้อมูลทั้งหมด 2 คลาส 

  
รูปที่ ก.28 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล FordA 

ตัวอย่างชุดข้อมูล FordB มีข้อมูลทั้งหมด 2 คลาส 

  
รูปที่ ก.29 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล FordB 

ตัวอย่างชุดข้อมูล Gun-Point มีข้อมูลทั้งหมด 2 คลาส 

  
รูปที่ ก.30 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล Gun-Point 
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ตัวอย่างชุดข้อมูล Ham มีข้อมูลทั้งหมด 2 คลาส 

  
รูปที่ ก.31 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล Ham 

ตัวอย่างชุดข้อมูล Haptics มีข้อมูลทั้งหมด 5 คลาส 

   

  

 

รูปที่ ก.32 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล Haptics 
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ตัวอย่างชุดข้อมูล Herring มีข้อมูลทั้งหมด 2 คลาส 

  
รูปที่ ก.33 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล Herring 

ตัวอย่างชุดข้อมูล InlineSkate มีข้อมูลทั้งหมด 7 คลาส 

   

   

 

  

รูปที่ ก.34 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล InlineSkate 
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ตัวอย่างชุดข้อมูล InsectWingbeatSound มีข้อมูลทั้งหมด 11 ในแต่ละคลาส 

   

   

   

  

 

รูปที่ ก.35 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล InsectWingbeatSound 
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ตัวอย่างชุดข้อมูล ItalyPowerDemand มีข้อมูลทั้งหมด 2 คลาส 

  
รูปที่ ก.36 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล ItalyPowerDemand 

ตัวอย่างชุดข้อมูล LargeKitchenAppliances มีข้อมูลทั้งหมด 3 คลาส 

   
รูปที่ ก.37 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล LargeKitchenAppliances  

ตัวอย่างชุดข้อมูล Lighting2 มีข้อมูลทั้งหมด 2 คลาส 

  
รูปที่ ก.38 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล Lighting2 
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ตัวอย่างชุดข้อมูล Lighting7 มีข้อมูลทั้งหมด 7 คลาส 

   

   

 

  

รูปที่ ก.39 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล Lighting7 

ตัวอย่างชุดข้อมูล MALLAT มีข้อมูลทั้งหมด 8 คลาส 
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รูปที่ ก.40 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล MALLAT 

ตัวอย่างชุดข้อมูล Meat มีข้อมูลทั้งหมด 3 คลาส 

   
รูปที่ ก.41 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล Meat 

ตัวอย่างชุดข้อมูล MedicalImages มีข้อมูลทั้งหมด 10 ประเภท 
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รูปที่ ก.42 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล MedicalImages 

ตัวอย่างชุดข้อมูล MiddlePhalanxOutlineAgeGroup มีข้อมูลทั้งหมด 3 คลาส 

   
รูปที่ ก.43 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล MiddlePhalanxOutlineAgeGroup 
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ตัวอย่างชุดข้อมูล MiddlePhalanxOutlineCorrect มีข้อมูลทั้งหมด 2 คลาส 

  
รูปที่ ก.44 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล MiddlePhalanxOutlineCorrect 

ตัวอย่างชุดข้อมูล MiddlePhalanxTW มีข้อมูลทั้งหมด 6 คลาส 

   

   
รูปที่ ก.45 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล MiddlePhalanxTW 
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ตัวอย่างชุดข้อมูล MoteStrain มีข้อมูลทั้งหมด 2 คลาส 

  
รูปที่ ก.46 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล MoteStrain 

ตัวอย่างชุดข้อมูล OliveOil มีข้อมูลทั้งหมด 4 คลาส 

   

 

  

รูปที่ ก.47 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล OliveOil 
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ตัวอย่างชุดข้อมูล OSU Leaf มีข้อมูลทั้งหมด 6 คลาส 

   

   
รูปที่ ก.48 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล OSU Leaf 

ตัวอย่างชุดข้อมูล PhalangesOutlinesCorrect มีข้อมูลทั้งหมด 2 คลาส 

  
รูปที่ ก.49 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล PhalangesOutlinesCorrect 
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ตัวอย่างชุดข้อมูล Plane มีข้อมูลทั้งหมด 7 คลาส 

   

   

 

  

รูปที่ ก.50 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล Plane 

ตัวอย่างชุดข้อมูล ProximalPhalanxOutlineAgeGroup มีข้อมูลทั้งหมด 3 คลาส 

   
รูปที่ ก.51 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล ProximalPhalanxOutlineAgeGroup 
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ตัวอย่างชุดข้อมูล ProximalPhalanxOutlineCorrect มีข้อมูลทั้งหมด 2 คลาส 

  
รูปที่ ก.52 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล ProximalPhalanxOutlineCorrect 

ตัวอย่างชุดข้อมูล ProximalPhalanxTW มีข้อมูลทั้งหมด 6 คลาส 

   

   
รูปที่ ก.53 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล ProximalPhalanxTW 
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ตัวอย่างชุดข้อมูล RefrigerationDevices มีข้อมูลทั้งหมด 3 คลาส 

   
รูปที่ ก.54 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล RefrigerationDevices 

ตัวอย่างชุดข้อมูล ScreenType มีข้อมูลทั้งหมด 3 คลาส 

   
รูปที่ ก.55 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล ScreenType 

ตัวอย่างชุดข้อมูล ShapeletSim มีข้อมูลทั้งหมด 2 คลาส 

  
รูปที่ ก.56 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล ShapeletSim 
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ตัวอย่างชุดข้อมูล ShapesAll มีข้อมูลทั้งหมด 60 คลาส 
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รูปที่ ก.57 กราฟแสดงตัวอย่างคลาสของชุดข้อมูล ShapesAll 

ตัวอย่างชุดข้อมูล SmallKitchenAppliances มีข้อมูลทั้งหมด 3 คลาส 

   
รูปที่ ก.58 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล SmallKitchenAppliances 

ตัวอย่างชุดข้อมูล SonyAIBORobot Surface มีข้อมูลทั้งหมด 2 คลาส 

  

รูปที่ ก.59 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล SonyAIBORobot Surface 
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ตัวอย่างชุดข้อมูล SonyAIBORobot SurfaceII มีข้อมูลทั้งหมด 2 คลาส 

  
รูปที่ ก.60 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล SonyAIBORobot SurfaceII 

ตัวอย่างชุดข้อมูล Strawberry มีข้อมูลทั้งหมด 2 คลาส 

  
รูปที่ ก.61 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล Strawberry 

ตัวอย่างชุดข้อมูล Swedish Leaf มีข้อมูลทั้งหมด 15 คลาส 
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รูปที่ ก.62 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล Swedish Leaf 
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ตัวอย่างชุดข้อมูล Symbols มีข้อมูลทั้งหมด 6 คลาส 

   

   
รูปที่ ก.63 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล Symbols 

ตัวอย่างชุดข้อมูล Synthetic Control มีข้อมูลทั้งหมด 6 คลาส 

   

   
รูปที่ ก.64 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล Synthetic Control 
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ตัวอย่างชุดข้อมูล ToeSegmentation1 มีข้อมูลทั้งหมด 2 คลาส 

  
รูปที่ ก.65 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล ToeSegmentation1 

ตัวอย่างชุดข้อมูล ToeSegmentation 2 มีข้อมูลทั้งหมด 2 คลาส 

  
รูปที่ ก.66 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล ToeSegmentation2 

ตัวอย่างชุดข้อมูล Trace มีข้อมูลทั้งหมด 4 ในแต่ละคลาส 
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รูปที่ ก.67 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล Trace 

ตัวอย่างชุดข้อมูล Two Patterns มีข้อมูลทั้งหมด 4 คลาส 

   

 

  

รูปที่ ก.68 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล Two Patterns 
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ตัวอย่างชุดข้อมูล TwoLeadECG มีข้อมูลทั้งหมด 2 คลาส 

  
รูปที่ ก.69 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล TwoLeadECG 

ตัวอย่างชุดข้อมูล uWaveGestureLibrary_X มีข้อมูลทั้งหมด 8 คลาส 

   

   

  

 

รูปที่ ก.70 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล uWaveGestureLibrary_X 
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ตัวอย่างชุดข้อมูล uWaveGestureLibrary_Y มีข้อมูลทั้งหมด 8 ในแต่ละคลาส 

   

   

  

 

รูปที่ ก.71 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล uWaveGestureLibrary_Y 

ตัวอย่างชุดข้อมูล uWaveGestureLibrary_Z มีข้อมูลทั้งหมด 8 คลาส 
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รูปที่ ก.72 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล uWaveGestureLibrary_Z 

ตัวอย่างชุดข้อมูล Wafer มีข้อมูลทั้งหมด 2 คลาส 

  
รูปที่ ก.73 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล Wafer 

ตัวอย่างชุดข้อมูล Wine มีข้อมูลทั้งหมด 2 คลาส 

  
รูปที่ ก.74 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล Wine 
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ตัวอย่างชุดข้อมูล WordSynonyms มีข้อมูลทั้งหมด 25 คลาส 
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รูปที่ ก.75 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล WordSynonyms 
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ตัวอย่างชุดข้อมูล Worms มีข้อมูลทั้งหมด 5 คลาส 

   

  

 

รูปที่ ก.76 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล Worms 

ตัวอย่างชุดข้อมูล WormsTwoClass มีข้อมูลทั้งหมด 2 คลาส 

  
รูปที่ ก.77 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล WormsTwoClass 
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ตัวอย่างชุดข้อมูล Yoga มีข้อมูลทั้งหมด 2 คลาส 

  
รูปที่ ก.78 กราฟแสดงคลาสของชุดข้อมูล Yoga 
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ประวัติผู้เขียน 
 

ประวัติผู้เขียน 
 

ชื่อ-สกุล ศิลัมพา อานุภาพแสนยากร 
วัน เดือน ปี เกิด 14 มีนาคม 2538 
สถานที่เกิด 648/35 ถ.โนนม่วง ต. ในเมือง อ.เมือง จ.ชัยภูมิ 36000 
วุฒิการศึกษา ส าเร็จการศึกษาระดับมัธยมจากโรงเรียนชัยภูมิภักดีชุมพล จากนั้นเข้าศึกษา

ต่อที่คณะวิทยาศาสตร์ สถาบันเทคโนโลยีพระจอมเกล้าเจ้าคุณทหาร
ลาดกระบัง ในปีการศึกษา 2560 ส าเร็จการศึกษาปริญญาวิทยาศาสตร์
บัณฑิต ภาควิชาวิทยาการคอมพิวเตอร์ ในปีการศึกษา และเข้าศึกษาใน
หลักสูตรวิทยาศาสตร์มหาบัณฑิต สาขาวิทยาศาสตร์คอมพิวเตอร์ ภาควิชา
วิศวกรรมศาสตร์ คณะวิศวกรรมศาสตร์ จุฬาลงกรณ์มหาวิทยาลัย ในปี 
2560 

ที่อยู่ปัจจุบัน บริษัท ปาป๊ามาม๊า จ ากัด 12-12 ถ.สี่พระยา แขวงมหาพฤฒาราม เขตบาง
รัก จ.กรุงเทพมหานคร 10500 

ผลงานตีพิมพ์ S. Arnupapsanyakorn and C. A. Ratanamahatana (2019). An 
enhanced time series classification using linear regression based 
shape descriptor. in Second  International Conference on Data 
Science and Information Technology (DSIT 2019). at Seoul, 
Korea during July 19-21, 2019.   
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