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 In this thesis we proposed incremental feature construction for deep learning 
using an auto-encoder which is a novel alternative method for learning features of each 
layer of a neural. In conventional auto-encoder training, all feature units are 
simultaneously constructed at the beginning. Our method incrementally constructs 
features by adding primitive/simple features first and then gradually learns finer/more 
complicated features. We run experiments on the MNIST and CIFAR-10 data sets. The 
experimental results show that feature learning by combine sparse auto-encoder with 
denoising auto-encoders using our incremental feature construction provides better 
accuracy than ones using the conventional feature construction. 
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บทท่ี  1 

บทนํา 

 

1.1 ความเปนมาและความสําคัญของปญหา 
  วิธีการเรียนรูของเคร่ือง (Machine learning method) ที่มีระดับชั้น 1, 2 หรือ 3 ชั้น 
เรียกวา การเรียนรูเชิงตื้น (Shallow learning) และข้ันตอนวิธีการเรียนรูที่มีจํานวนระดับชั้น
มากกวา 3 ชั้นข้ึนไป เรียกวา การเรียนรูเชิงลึก (Deep learning) การเรียนรูเชิงลึกมีลักษณะคลาย
การเรียนรูในสมองมนุษยที่มีระดับชั้นของความคิดเปนลําดับข้ันหลายข้ัน ดงันั้นหากตองการ
พัฒนาความสามารถของการเรียนรูของเคร่ืองคอมพิวเตอรใหทัดเทียมกับความสามารถของมนุษย 
การเรียนรูเชิงลึกจึงเหมาะแกการศึกษาและพัฒนาเปนอยางยิ่ง สอดคลองกับในปจจุบันที่การ
เรียนรูเชิงลึกกําลังไดรับความสนใจเปนอยางมาก [1], [2] 
 การเรียนรูเชิงลึกไมใชเร่ืองใหมที่เพิ่งมีการพูดถึงกัน แตไดมีนักวิจัยศึกษามานานหลายป
แลว [3], [4], [5] เพียงแตการวิจัยสวนใหญนั้นเปนการนําการเรียนรูแบบชี้นํา (Supervised 
learning) มาตอกันหลายชั้น ซึ่งผลวิจัยพบวา การเรียนรูโดยใชระดับชั้นเพียง 2 หรือ 3 ชั้น ให
ผลลัพธที่ดีกวาการเรียนรูที่มากกวา 3 ชั้น ดวยเหตุผลเชน ความซับซอนในข้ันตอนการฝกที่เพิ่ม
มากข้ึน เม่ือมีระดับชั้นของการเรียนรูมากข้ึน หรือการใชพารามิเตอรเร่ิมตนที่แตกตางกันสงผลให
เกิดผลลัพธแบบเฉพาะที่ (Local optimum) หลากหลายคา [6] 
 อยางไรก็ตาม ไมใชวาทุกข้ันตอนวิธีการเรียนรูเชิงลึกในอดีตจะลมเหลวเสียหมด ขายงาน
ประสาทคอนโวลูชันแนล (Convolutional neural network) [7], [8] เปนข้ันตอนวิธีหนึ่งที่ใช
แนวคิดของระบบโครงสรางการมองเห็นของสายตามนุษย ซึ่งนําคาคลาดเคล่ือนของความชัน 
(Error gradient) มาใชกับแนวคิดนี้ ไดข้ันตอนวิธีการเรียนรูเชิงลึกที่งายตอการฝกและไดผลลัพธที่
ดีที่สุดกับหลายปญหาการจําแนก (Classification) และปญหาการรูจํา (Recognition)  
 ในป 2006 การเรียนรูเชิงลึกกลับมาไดรับความสนใจอยางจริงจังอีกคร้ัง เม่ือมีการคิดคน
ข้ันตอนวิธีการเรียนรูเชิงลึกที่มีประสิทธิภาพข้ึน นั่นคือ ขายงานความเชื่อเชิงลึก (Deep Belief 
Networks) [9] ซึ่งเปนวิธีการเรียนรูที่พัฒนามาจากวิธีเคร่ืองโบลสแมนแบบจํากัด (Restricted 
Boltzmann Machine) และเปนการเรียนรูแบบไมชี้นํา (Unsupervised learning) และในเวลาถัด
มาไมนานก็มีข้ันตอนวิธีตัวเขารหัสอัตโนมัติหลายข้ัน (Stacked Auto-encoders) [10], [11], [12] 
โดยวิธีการเรียนรูที่ไดกลาวมาทั้งหมดนี้ ไดถูกนํามาใชเปนแนวทางพื้นฐานใหเกิดงานวิจัยมากมาย
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เพื่อพัฒนาข้ันตอนวิธีการเรียนรูใหมีประสิทธิภาพดียิ่งข้ึน อาทิเชน ตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบเบา
บาง (Sparse Auto-Encoders) [13], ตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบลดการรบกวน (Denoising Auto-
Encoders) [14], ขายงานความเชื่อเชิงลึกคอนโวลูชันแนล (Convolutional Deep Belief 
Networks) [15], ตัวเขารหัสอัตโนมัติคอนโวลูชันแนลหลายชั้น (Stacked Convolutional Auto-
Encoders) [16] และขายงานแมกซเอาท (Maxout network) [17] เปนตน 
 สถาปตยกรรมของการเรียนรูเชิงลึกที่ไดกลาวมาขางตน มีลักษณะพื้นฐานเปนโครงขาย
หลายระดับชั้น ในระดับชั้นแรกเปนการเรียนรูแบบไมชี้นํา ซึ่งเปนการเรียนรูคุณลักษณะที่ใชเปน
ตัวแทนของขอมูล (Feature representation learning) ระดับชั้นที่สูงข้ึนไปเปนการเรียนรู
คุณลักษณะที่ไดจากการเรียนรูคุณลักษณะในชั้นที่ต่ํากวา และในระดับชั้นสุดทายเปนการเรียนรู
แบบชี้นํา เม่ือพิจารณาข้ันตอนการเรียนรูของโครงขายนี้ จะพบวา หากสามารถเรียนรูคุณลักษณะ 
ในชั้นลางใหมีประสิทธิภาพดี ก็จะสงผลดีกับการเรียนรูในชั้นถัดมาและชั้นบนสุดดวย และเม่ือ
พิจารณาขอมูลฝกที่ใชในการเรียนรู จะเห็นวา การเรียนรูคุณลักษณะเปนการใชประโยชนโดยตรง
จากขอมูลแบบไมชี้นําซึ่งเปนขอมูลสวนใหญในปญหาการเรียนรู ดวยเหตุทั้งหมดนี้ การเรียนรู
คุณลักษณะจึงเปนประเด็นสําคัญในการพัฒนาการเรียนรูเชิงลึกใหมีประสิทธิภาพมากยิ่งข้ึน 
 

1.2 วัตถุประสงคของการวิจัย 

  วัตถุประสงคของงานวิจัยนี้คือการพัฒนาการเรียนรูคุณลักษณะ โดยการนําเสนอแนวคิด
ใหมสําหรับข้ันตอนวิธีการสรางคุณลักษณะใหกับการเรียนรูขอมูลรูปภาพแบบไมชี้นํา และศึกษา
ปจจยัสําคัญที่สงผลตอประสิทธภิาพในการจําแนกของคณุลักษณะที่ไดจากข้ันตอนวิธกีารสราง
แบบใหม 

1.3 ขอบเขตของการวิจัย 

1. งานวิจัยนี้วัดประสิทธภิาพของคณุลักษณะดวยคาความแมนยําของการจําแนก 
เปรียบเทยีบระหวางคุณลักษณะที่ไดจากวิธีการสรางคุณลักษณะแบบพรอมกันกับ
คุณลักษณะที่ไดจากวิธีการสรางคุณลักษณะแบบเพิ่ม  

2. งานวิจัยนี้นําข้ันตอนการสรางคุณลักษณะประยุกตใชกับข้ันตอนวิธีตัวเขารหัส
อัตโนมัติแบบพื้นฐาน ตัวเขารหัสอัตโนมัตแิบบเบาบาง ตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบลด
การรบกวน และตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบเบาบางผสมกับแบบลดการรบกวน  
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3. ทดลองกับขอมูลที่งานวิจัยทั่วไปใชเปนเกณฑมาตรฐาน ไดแก 

3.1 MNIST เปนขอมูลภาพขาวดํารูปตัวเลข 0-9 ที่เขียนดวยลายมือ แตละรูปมี
ขนาด 28x28 มิติ แบงเปนขอมูลฝก 60,000 รูปและขอมูลทดสอบ 10,000 รูป 

3.2 CIFAR-10 เปนขอมูลรูปภาพสี 10 ประเภท ประกอบไปดวยรูป นก, แมว, กวาง, 
สุนัข, กบ, มา, เรือ, เคร่ืองบิน, รถยนต และรถบรรทุก แตละรูปมีขนาด 32x32 
มิติ แบงเปนขอมูลฝก 50,000 รูป และขอมูลทดสอบ 10,000 รูป 

3. พัฒนาข้ันตอนวิธีและทดลองผลกับคอมพิวเตอร Intel (R) Core-i5, CPU 
@2.40GHz, 6.00 GB RAM ผานระบบปฏิบัติการวินโดวเจ็ด 64 บิต โดยใชโปรแกรม 
Matlab R2011b 

4. ใชข้ันตอนวิธีบีเอฟจีเอสแบบจํากัดความจํา (L-BFGS) และข้ันตอนวิธีการถดถอย
ซอฟทแมกซ (Softmax regression) ในการหาคาต่ําสุดของฟงกชันจุดประสงคและ
ใชสําหรับการเรียนรูการจําแนกในชั้นบนสุดของโครงขาย ตามลําดับ 

1.4 ประโยชนท่ีคาดวาจะไดรับ 
1. ไดศึกษาแนวคิดของการเรียนรูเชงิลึกและการเรียนรูคณุลักษณะ 
2. ไดแนวคิดของการสรางคุณลักษณะแบบใหมและตระหนักถึงปจจัยสําคญัที่สามารถ

พัฒนาใหการเรียนรูคุณลักษณะมีประสิทธิภาพสูงข้ึน 
3. ไดแนวคิดใหมที่สามารถนําไปประยุกตใชกับปญหาการจําแนกและปญหาการรูจําใน

ชีวิตจริงได 

1.5 ลําดับขั้นตอนในการเสนอผลการวิจัย 
1. ศึกษาทฤษฎีและหลักการพื้นฐานที่ใชในการวิจัยและศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวของ 
2. ออกแบบและพัฒนาข้ันตอนวิธีการเรียนรูคุณลักษณะโดยนําไปประยุกตใชกับ

ข้ันตอนวิธีตัวเขารหัสอัตโนมัต ิ
3. จัดทํา (Implement) ข้ันตอนวิธีการที่นําเสนอ 
4. วิเคราะหผลการทดลอง 
5. สรุปผลและเรียบเรียงวิทยานิพนธ 
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บทท่ี  2 

ทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเกี่ยวของ 

ในบทนี้จะอธิบายข้ันตอนการเรียนรูการจําแนกของขอมูลรูปภาพซึ่งประกอบไปดวยสวน
ของการเรียนแบบไมชี้นําและสวนของการเรียนรูแบบชี้นํา สําหรับการเรียนรูแบบไมชี้นําจะ
พิจารณาข้ันตอนวิธีตัวเขารหัสอัตโนมัตซิึ่งเปนข้ันตอนวิธีหลักของงานวิจัยนี ้ โดยจะอธิบาย
หลักการและแนวคิดของข้ันตอนวิธีตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบตางๆ ไดแก ตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบ
พื้นฐาน ตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบเบาบาง และตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบลดการรบกวน สําหรับ
ข้ันตอนการเรียนรูแบบชี้นําจะพิจารณาข้ันตอนวิธีการถดถอยซอฟทแมกซ ซึ่งเปนข้ันตอนวิธีที่ใช
สําหรับหาคาความแมนยําของการจําแนก ในสวนทายเปนการรวบรวมงานวิจัยที่เกี่ยวของ 

2.1 ตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบตางๆ 

2.1.1 ตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบพื้นฐาน (Basic Auto-Encoder) 

ตัวเขารหัสอัตโนมัต ิ คือข้ันตอนวิธีพื้นฐานสําหรับนําไปประกอบเพื่อสรางเครือขายเชิงลึก 
การใชงานตัวเขารหัสอัตโนมัติทํางานคลายกับขายงานประสาทเทียม (Artificial neural network) 
คือมีชั้นขาเขา (Input layer) ชั้นซอน (Hidden layer) และชั้นขาออก (Output layer) แตกตางกัน
ที่ตัวเขารหัสอัตโนมัตเิปนการเรียนรูแบบไมชี้นํา กลาวคือ เปนการเรียนรูเพื่อทําใหขอมูลขาออกมี
ลักษณะใกลเคียงกับขอมูลขาเขา ลักษณะจึงเหมือนกับการฝกขอมูลขาเขา x ใหเขารหัส 
(Encode) ไดชั้นซอน ( )a f x  และสามารถถอดรหัส (Decode) ไดเปน ( )y g a  โดยที ่
x y  ดังนั้นส่ิงที่ไดจากการฝกตัวเขารหัสอัตโนมัติคือฟงกชันเขารหัส f  ที่สามารถแปลงขอมูล 
x  ใหเปนคุณลักษณะ a  และนําคุณลักษณะ a  ไปใชเปนตัวแทนของ x  ตอไป เราเรียกการ
เรียนรูในลักษณะนี้วา การเรียนรูคุณลักษณะที่ใชเปนตัวแทนของขอมูลได  
 สําหรับข้ันตอนการเรียนรูของตัวเขารหัสอัตโนมัติ เร่ิมตน กําหนดใหขอมูลแบบไมชี้นํา
จํานวน m ตัวอยาง (1) (2) ( ){ , ,..., }mx x x  โดยที่ขอมูลแตละตัวอยางเปนเวกเตอรของจํานวนจริงที่
มีคาอยูในชวง [0,1]  ขนาด xd  นั่นคือ ( ) [0,1] xi dx   และกําหนดพารามิเตอรเร่ิมตนแบบสุม 

1 1 2 2( , ) { , , , }W b W b W b  โดยที่ 1W  เปนเมทริกซของจํานวนจริงขนาด h xd d  นั่นคือ 

1
h xd dW     เรียก 1W  วาเมทริกซของคาน้ําหนัก (Weight matrix) และ 2W  เปนเมทริกซ 

ของจํานวนจริงขนาด x hd d  นั่นคือ 2
x hd dW     และ 1

hdb   และ 2
xdb   
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ภาพท่ี 2-1: โครงขายการทํางานของข้ันตอนวิธตีัวเขารหัสอัตโนมัติ 
 
เปนเวกเตอรคาคลาดเคล่ือน (Bias vector) ของชั้นซอนและชั้นขาออก ตามลําดับ จากนั้นทําการ
คํานวณปอนคาไปขางหนา (Feed forward) โดยสงคา ( )ix  ไปยังชั้นซอนซึ่งเปนชั้นคุณลักษณะที่
ใชเปนตัวแทนของขอมูล  (Hidden Representation layer)  โดยใชฟงกชันไมเชิงเสน (Non-linear 

function) เชน ฟงกชันซิกมอยด 1( )
1 xsigmoid x

e



 หรือฟงกชันไฮเพอรโบลิกแทนเจนต 

tanh( )
x x

x x
e ex
e e









 ในงานวิจัยนีใ้ชฟงกชันซิกมอยด (Sigmoid) ไดคาในชั้นซอนเปน 
( ) [0,1] hi da   โดยที่ ( ) ( )

1 1( )i ia sigmoid W x b   จากนั้นคํานวณตอไปที่ชั้นขาออกได 
( ) [0,1] xi dy   โดยที่ ( ) ( )

2 2( )i iy sigmoid W a b    เม่ือคํานวณปอนคาไปขางหนาเสร็จส้ิน จะ
ได ( )iy  ซึ่งมีคาแตกตางจาก ( )ix  อยู ดังภาพที่ 2-1 ดังนั้นจึงตองมีการปรับพารามิเตอร ( , )W b  
เพื่อให ( )iy  มีคาใกลเคียงกับ ( )ix  มากที่สุด นําไปสูข้ันตอนวิธกีารหาคาเหมาะที่สุด 
(Optimization method) โดยมีฟงกชันจุดประสงค (Objective function) เปนฟงกชันที่ตองการหา
คาต่ําสุดของฟงกชัน ( , )L x y  ซึ่งเปนฟงกชันผลตางระหวาง ( )ix  กับ ( )iy  โดยเรียกผลตางนี้วาคา
ความผิดพลาดจากการสรางใหม (Reconstruction error) ดังนั้นตัวเขารหัสอัตโนมัติจึงมีฟงกชัน
จุดประสงคดังนี ้

( ) ( )
( , ) 1

1( , ) min ( , )
2

m i i
AE W b i

J W b L x y
m 

   
 

 

+b2

+b1

y  x

y = f(W 2a + b2)

a = f(W 1x + b1)
W1

W2

คุณลักษณะ a

ขอมูลขาออก y

ขอมูลขาเขา x
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 สําหรับฟงกชัน ( , )L x y  ซึ่งเปนฟงกชันสําหรับคํานวณผลตางระหวาง x  และ y  สามารถ
เลือกใชไดทั้งฟงกชันคาคลาดเคล่ือนกําลังสอง (Squared error function) นั่นคือ 

2( , ) ( )L x y y x   หรือฟงกชันครอส-เอนโทรป (Cross-Entropy function) นั่นคือ 
( , ) [ log( ) (1 )log(1 )]L x y x y x y     

 สําหรับการปรับพารามิเตอรเพื่อหาคาต่ําสุดของฟงกชันจุดประสงค มีข้ันตอนวิธีที่นิยมใช
ทั้งหมด 3 วิธี ไดแก วิธีการเคล่ือนลงตามความชัน (Gradient descent), วิธีบีเอฟจีเอสแบบจํากัด
ความจํา (Limited-memory BFGS) และวิธีความชันสังยุค (Conjugate gradient) ในงานวิจัยนี้
เลือกใชข้ันตอนวิธี L-BFGS เพราะสามารถทํางานกับปญหาที่ขอมูลมีขนาดมิตินอย ซึ่งจะกลาว
ตอไปในหัวขอที่ 2.4 

  ปญหาหนึ่งที่สําคัญของการเรียนรู คือ ปญหาการปรับเหมาะเกินไป (Over-fitting) 
กลาวคือ การเรียนรูแบบจําลองหนึ่งดวยขอมูลฝกชุดหนึ่ง หากขอมูลฝกชุดนั้นมีลักษณะไมทั่วไป
เม่ือใชระยะเวลาของการเรียนรูมากๆ แบบจําลองที่ไดยิ่งมีความเหมาะสมกับขอมูลฝกชุดนั้น จน
สงผลตรงกันขามกับขอมูลทดสอบที่มีลักษณะทั่วไปหรือมีลักษณะแตกตางจากขอมูลฝก ทําให
ความถูกตองของแบบจําลองลดนอยลง สําหรับข้ันตอนวิธีตัวเขารหัสอัตโนมัติก็เชนกัน หากเกิด
ปญหาการปรับเหมาะเกินไปข้ึน แบบจําลองหรือคุณลักษณะที่ไดจะเหมาะสําหรับใชเปนตัวแทน
ของขอมูลฝกเทานั้น แตจะไมสามารถใชเปนตัวแทนของขอมูลทดสอบได และดวยเหตุที่ตัว
เขารหัสอัตโนมัติมีการทํางานคลายกับขายงานประสาทเทียม ปญหาการปรับเหมาะเกินไปจึง
สามารถแกไขไดดวยวิธีการทําใหถูกตอง (Regularization method) โดยเพิ่มพจนยอยสลายคา
น้ําหนัก (Weight decay term) เขาไปที่ฟงกชันจุดประสงคของตัวเขารหัสอัตโนมัติ ดังนี ้

2( ) ( ) 2
( , ) 1 1 1 1

1( , ) min ( , ) ( )
x hd dm i i

AE ij
W b i j i

J W b L x y W
m


   

 
     

 



 

โดยที่   คือพารามิเตอรควบคุมการยอยสลายของน้ําหนัก (Weight decay parameter) 
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2.1.2 ตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบเบาบาง (Sparse Auto-Encoder) 

ตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบเบาบาง คือ ตัวเขารหัสอัตโนมัติทีท่ําการเรียนรูจนไดพารามิเตอร 
( , )W b  ที่สามารถแปลงขอมูลเปนคุณลักษณะ a  ซึ่งมีคาของสมาชิกสวนใหญเปน 0 และเม่ือนํา
คุณลักษณะมาวาดภาพพบวามีลักษณะเปนรูปขีด (pen strokes) คลายกับสวนประกอบของภาพ
ที่ถูกนํามาฝก ตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบเบาบางมีประโยชนทั้งในดานการคํานวณเพราะใช
คุณลักษณะเพียงไมกี่คุณลักษณะกส็ามารถใชเปนตัวแทนของขอมูลได คุณลักษณะที่ไดมีเปน
คุณลักษณะเดนของขอมูล ดังภาพที่ 2-2 แสดงตัวอยางจากการเรียนรูตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบเบา
บาง เปนภาพที่ไดจากการนํา 1W  ขนาด 64 256  มาวาดเปนภาพคุณลักษณะ 64 คุณลักษณะ 
จะเห็นวาตัวอยางทดสอบที่มีขนาด 256 สามารถถูกแทนดวยคุณลักษณะเพียง 3 คุณลักษณะ
เทานั้น 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 2-2: คุณลักษณะที่ไดจากการเรียนรูดวยข้ันตอนวิธีตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบเบาบาง 
 ซึ่งใชคุณลักษณะเพียง 3 คา เปนตัวแทนของตัวอยางทดสอบขนาด 16 16  ได [18] 

 

 

[a57, a58, ..., a64]

[a9, a10, ..., a16]
[a1, a2, ..., a8]

ตัวอยางทดสอบ

[0, 0, ..., 0, 0.3, 0, ..., 0, 0.8, ..., 0, 0.5, 0]สามารถแทนไดดวย[x1, x2, x3, ..., x256]

)) + (0.5 x) + (0.3 x(0.8 x=

a63a36a42

ตัวเขารหัสอัตโนมัติ
    แบบเบาบาง

16x16 พิเซล

ภาพธรรมชาติ
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การทําใหคุณลักษณะสวนใหญของขอมูลมีคาเปน 0 คือการทําให 
1

hd
j

j
a


  มีคานอยๆ 

ใกลเคียง 0 โดยอาศัยหลักการลูออกคูลแบคเลเบลอ (Kullback-Leibler divergence) นั่นคือ 
1( || ) log (1 )log
1

KL  
   

 


  



 

 ซึ่งมีคุณสมบัติสําคัญคือ คา ( || )KL    มีคา

ต่ําสุดเปน 0 เม่ือ    และ ( || )KL    มีคาเพิ่มข้ึนแบบทางเดียว (Monotone increasing) 

เม่ือ   ลูออกจาก   ดังที่ภาพ 2-3 ดังนั้นหากเราตองการให 
1

hd
j

j
a


  มีคานอยๆ เราสามารถเพิ่ม

ฟงกชันลูออกคูลแบคเลเบลอเขาไปที่ฟงกชันจุดประสงคของตัวเขารหัสอัตโนมัติไดดังนี ้

1

1( , ) ( , ) ( || )
m

sparse AE i
i

J W b J W b KL
m

  


    
 

โดยกําหนดให   เปนคาน้ําหนักสําหรับควบคุมการลูเขาของฟงกชันความเบาบาง, 
1

hd
j

j
a


   

และ   เปนคาคงที่ เรียกวา   พารามิเตอรสําหรับกําหนดความเบาบาง (Sparsity parameter) 

ตัวอยางเชน หากตองการให 
1

hd
j

j
a


  นอยๆ เขาใกล 0.1 ใหกําหนด 0.1   ข้ันตอนการหาคา

เหมาะที่สุดก็จะทํางานเพื่อหา ( , )W b  ที่ทําใหคาความผิดพลาดจากการสรางใหมมีคาต่ําที่สุดและ

ทําใหผลรวมของคุณลักษณะ 
1

hd
j

j
a


   มีคาเขาใกล 0.1 ที่สุด 

 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 2-3: กราฟของฟงกชันคลูแบคเลเบลอ โดยที่ 0.1   
 

1

0.8

0.6

0.4

0.2

0.5 10.1
x

KL(p||x)



9 
 
2.1.3 ตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบลดการรบกวน (Denoising Auto-Encoder) 

 ตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบลดการรบกวน คือ ตัวเขารหัสอัตโนมัติที่มีการเปล่ียนขอมูล
เร่ิมตน x  ใหเปนขอมูลที่ถูกรบกวน x  (Corrupted input) โดยใชคาเฉล่ียของการสงแบบสุม 
(means of a stochastic mapping) ( | )Dx q x x   เม่ือขอมูลถูกรบกวนแลวจึงเร่ิมข้ันตอนตาม
วิธีของตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบปกติ กลาวคือ ทําการคํานวณปอนคาไปขางหนาดวยสมการ 

( ) ( )
1 1( )i ia sigmoid W x b   และ ( ) ( )

2 2( )i iy sigmoid W a b   แตฟงกชันจุดประสงคยังคง
เปนการคํานวณคาต่ําสุดของผลตางระหวาง ( )ix  กับ ( )iy  ดังภาพที่ 2-4 ดังนั้นตัวเขารหัส
อัตโนมัติแบบลดการรบกวนจึงมีความสามารถในการฝกคุณลักษณะใหมีความทนทาน เพราะ
แมวาจะเรียนรูจากขอมูลรบกวน x  แตสามารถแปลงกลับไปเปนขอมูลเร่ิมตน x  อีกคร้ังได 

  โดยทั่วไป นิยมใชตัวรบกวน Dq  3 รูปแบบ คือ 1) ตัวรบกวนแบบเกาสเซียน (Gaussian 
noise) เปนตัวรบกวนอยางงายซึ่งเหมาะกับขอมูลที่มีคาเปนจํานวนจริง หากขอมูลรูปภาพถูก
รบกวนดวยตัวรบกวนนี้ ภาพที่ไดจะมีลักษณะคลายกับการถูกโรยดวยเม็ดทรายกระจายทั่วภาพ 
2) ตัวรบกวนแบบพริกไทยและเกลือ (Salt and pepper noise) เปนตัวรบกวนที่ทํางานโดยการสุม
ปรับใหขอมูลบางคาเปน 0 หรือ 1 หากขอมูลรูปภาพถูกรบกวนดวยตัวรบกวนนี้ พิกเซลที่ปรับคา
เปน 0 มีลักษณะคลายกับการถูกโรยดวยเกลือและพิกเซลที่ปรับคาเปน 1 มีลักษณะคลายกับการ
ถูกโรยดวยพริกไทย 3) ตัวรบกวนแบบการปดบังดวยหนากาก (Masking noise) เปนตัวรบกวนที่
ทํางานโดยการสุมปรับใหขอมูลบางคาเปน 0 ซึ่งงานวิจัยนี้เลือกใชตัวรบกวนรูปแบบนี้ เพราะทําให
ขอมูลมีลักษณะของการถูกปดไวหรือมีลักษณะคลายกับการทําใหขอมูลบางสวนหายไป 

    

 

 

 

ภาพท่ี 2-4: โครงสรางการทํางานของข้ันตอนวิธีตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบลดการลดรบกวน [14] 

L(x, y)
a

x x y
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 จากลักษณะการทํางานของตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบลดการรบกวน สรุปไดวาตัวเขารหัส
อัตโนมัติแบบลดการรบกวน มีประโยชนในการหาคุณลักษณะที่ดีที่แมจะเรียนรูมาจากขอมูลที่ถูก
รบกวน แตยังสามารถใชเปนตัวแทนของขอมูลได หรือกลาวไดวา คุณลักษณะที่ไดมีความทนทาน
ตอการถูกรบกวน แมวาขอมูลขาเขาบางสวนถูกรบกวน ตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบลดการรบกวนก็
สามารถเรียนรูเพื่อเติมคาที่หายไปของขอมูลได 

 

2.2 ตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบหลายช้ัน (Stacked Auto-Encoder) 

 ตัวเขารหัสอัตโนมัตทิี่ไดกลาวมาในหัวขอ 2.1 เปนเพียงการเรียนรูคุณลักษณะเพียงชั้น
เดียว ยังไมใชการเรียนรูเชิงลึกที่จะตองมีจํานวนชั้นมากกวา 3 ชั้นข้ึนไป ซึ่งการนําตัวเขารหัส
อัตโนมัติมาสรางเปนการเรียนรูเชิงลึกไดตองนํามาตอกันหลายชั้น เรียกวา ตัวเขารหัสอัตโนมัติ
แบบหลายชั้น ข้ันตอนการฝกใชหลักการแยกเปนชั้นแบบละโมบ (Greedy layer-wise) คือฝกให
เสร็จไปทีละชั้น จากชั้นแรกขอมูลขาเขาเปนขอมูลดิบ (Raw data) x  เม่ือทําการฝกจนเสร็จจะได

พารามิเตอร (1)  และฟงกชัน (1)f  ที่สามารถแปลงขอมูล x  เปนคุณลักษณะ (1)a  ได จากนั้นใช

คุณลักษณะ (1)a  เปนขอมูลขาเขาสําหรับการฝกในชั้นที่สอง จนไดพารามิเตอร  (2)  และฟงกชัน 
(2)f  ที่สามารถแปลงขอมูล (1)a  เปนคุณลักษณะ (2)a  ทําเชนนี้ไปเร่ือยๆจนถึงชั้นบนสุดจะเปน

การเรียนรูแบบชี้นํา ดังภาพที่ 2-5  

 เม่ือทําการฝกตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบหลายชั้นจนเสร็จ ข้ันตอนสุดทายเปนข้ันตอนวิธกีาร
ปรับชัด (Fine-tuning) คือการเรียนรูแบบชี้นํา โดยเร่ิมจากการคํานวณปอนคาไปขางหนาจะเร่ิม
ตั้งแตชั้นแรกไปจนถึงชั้นสุดทายและทําการปรับพารามิเตอรของทุกชั้นพรอมกันอีกคร้ังหนึ่ง เพื่อ
ทําใหพารามิเตอรทั้งระบบสอดคลองกัน ผลลัพธทีไ่ดมีคาความแมนยําของการจําแนกเพิ่มสูงข้ึน 

 ในวิทยานิพนธฉบับนี้จะทําการทดลองกับตัวเขารหัสอัตโนมัติเพียงชั้นเดียว เพื่อทดสอบ
ประสิทธิภาพของข้ันตอนวิธีที่นําเสนอกอน โดยสมมติฐานวาหากการเรียนรูหนึ่งชั้นใหผลลัพธที่ดี
ข้ึน ยอมสงผลใหการเรียนรูหลายชั้นมีประสิทธิภาพที่ดียิ่งข้ึน 
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ภาพท่ี 2-5: โครงสรางการทํางานของตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบหลายชั้น [19] 
 

2.3 การถดถอยซอฟทแมกซ (Softmax Regression) 

 ข้ันตอนวิธีการถดถอยซอฟทแมกซ คือ ข้ันตอนวิธกีารถดถอยโลจิสติกแบบจําแนกหลาย
ประเภท (Multi-class logistic regression method) ซึ่งเปนข้ันตอนวิธีการเรียนรูแบบชี้นํา โดย
ข้ันตอนการทํางาน เร่ิมจากตัวอยางฝก m ตัวอยาง แตละตัวอยางมีฉลากเปาหมาย (Target 

label) ซึ่งมีคาแตกตางกัน k คา นั่นคือ (1) (1) (2) (2) ( ) ( ){( , ),( , ),...,( , )}m mx t x t x t  โดยที่ 

[0,1] xdx  และ ( ) {1,2,..., }it k  และกําหนดพารามิเตอรเร่ิมตนแบบสุม xk dW   
จากนั้นคํานวณปอนคาไปขางหนาไดขอมูลขาออกเปนคาความนาจะเปนที่ขอมูล ( )ix  มีฉลากเปน 
j  โดยที่ 1,2,3,...,j k  โดยใชสมการ 

Target

Fine-Tuning

Supervised Cost
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( ) ( )

( ) ( )

{ max( )}
( ) ( )

{ max( )}

1

( | )
i i

j j

i i
j j

W x W x
i i

k W x W x

j

eP y j x
e







 


, {1,2,3,..., }j k   

โดยที่ jW  คือเมทริกซ W  แถวที่ j  จากนั้นเร่ิมข้ันตอนการหาคาเหมาะที่สุดเพื่อปรับ W  ให 
( ) ( )( | )i iP y j x  มีคาเขาใกล 1 เม่ือ ( )it j  และ ( ) ( )( | )i iP y j x  มีคาเขาใกล 0 เม่ือ 

( )it j  โดยใชฟงกชนัจุดประสงคดังนี ้

 ( ) ( ) ( ) ( )
softmax

1 1

1( ) min 1( , ) ( | ) ( )
m k i i i i T

W i j
J W t j P y j x x

m  

        
 

โดยที่ ( )1( , ) 1it j   เม่ือ ( )it j  และ ( )1( , ) 0it j   เม่ือ ( )it j  ข้ันตอนวิธีสําหรับการหาคา
เหมาะที่สุดสามารถใชไดทั้ง วิธีการเคล่ือนลงตามความชัน, วิธีบีเอฟจีเอสแบบจํากัดความจํา และ
วิธีความชันสังยุค โดยในงานวิจัยนี้เลือกใชข้ันตอนวิธบีีเอฟจีเอสแบบจํากัดความจําเชนเดยีวกับ
การปรับพารามิเตอรในข้ันตอนวิธีตัวเขาอัตโนมัต ิ

 

2.4 งานวิจัยท่ีเกี่ยวของ  

 งานวิจัยของ Y. Bengio [1] ไดนําเสนอสถาปตยกรรมการเรียนรูเชิงลึกสําหรับปญญา 
ประดิษฐ (Learning Deep Architectures for AI) ซึ่งเปนการอธิบายแนวคิดและทฤษฎีตางๆ ที่
เกี่ยวของกับการสถาปตยกรรมการเรียนรูเชิงลึกตั้งแตจุดเร่ิมตนจนถึงป 2009 รวมไปถึงการอธิบาย
ประโยชนจากข้ันตอนวิธีที่นําการเรียนรูแบบไมชี้นํามาตอกันหลายชั้น เชน ขายงานความเชื่อเชิง
ลึก (Deep Belief Networks) เปนตน งานวิจัยนี้จึงมีประโยชนอยางยิ่งสําหรับผูริเร่ิมศึกษา
งานวิจัยที่เกี่ยวของกับการเรียนรูเชิงลึก 

 งานวิจัยของ G. E. Hinton และ R. R. Salakhutdinov [12] ไดนําเสนอการลดขนาดมิติ
ของขอมูลดวยขายงานประสาท (Reducing the Dimensionality of Data with Neural 
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Networks) โดยเสนอข้ันตอนวิธีตัวเขารหัสอัตโนมัติตอกันหลายชั้นและทดลองกับขอมูลตัวเลข 
MNIST, ขอมูล รูปหนาคน Olivetti face และขอมูลขอความขาว Reuters ผลการทดลองพบวา
การเรียนรูเชิงลึกดวยวิธีการนําตัวเขารหัสอัตโนมัติมาตอกันหลายชั้นใหผลลัพธที่ดีกวาการเรียน
เชิงตื้น โดยเฉพาะอยางยิ่งกับขอมูล MNIST ที่เร่ิมตนจากขอมูลขาเขาขนาด 784 มิติจากนั้นทํา
การเรียนรูตัวเขารหัสอัตโนมัติจนไดคุณลักษณะขนาด 1000 มิต ิ และนําคุณลักษณะไปฝกตออีก
สามชั้นจนไดคุณลักษณะขนาด 500, 250 และ 2 มิติ ชั้นสุดทายเรียนรูคุณลักษณะขนาด 2 มิติ
เพื่อนําขอมูลแตละตัวอยางมาลงจุดในระนาบ 2 มิติ ไดผลลัพธดังภาพที่ 2-6 

 

 

 

 

 

 

 

 
  ภาพท่ี 2-6: คุณลักษณะ 2 มิติที่ไดจากการฝกขอมูลตัวเลขลายมือ MNIST จํานวน 
60,000 ตัวอยางฝก โดยสุมเลือกตัวเลขละ 500 ตัว รวม 5,000 ตัวเลข ภาพดานซายไดจาก
ข้ันตอนวิธีการวิเคราะหองคประกอบหลัก (Principle component analysis) และภาพดานขวา
จากข้ันตอนวิธีตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบ 4 ชั้น โดยใชจํานวนคุณลักษณะ เร่ิมตั้งแตชัน้ขาเขาจนถึง
ชั้นสุดทาย เปน 784-1000-500-250-2 ซึ่งภาพที่ไดจะเห็นถึงการรวมกลุมกันของคุณลักษณะของ
ขอมูลประเภท (Class) เดียวกัน 
 งานวิจัยของ D. Erhan และคณะ [20] ไดนําเสนองานวิจัยเร่ือง ทําไมข้ันตอนกอนการฝก
แบบไมชี้นําจึงเพิ่มประสิทธิภาพใหกับการเรียนรูเชิงลึก (Why does unsupervised pre-training 
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help deep learning) ซึ่งอธิบายถึงเหตุผลและความสําคัญของการเรียนรูคุณลักษณะตอการ
เรียนรูแบบชี้นํา โดยเปรียบเทียบผลการทดลองของการเรียนรูแบบชี้นําอยางเดียวกับการเรียนรู
แบบชี้นําที่ทําการเรียนรูคุณลักษณะแบบไมชี้นํากอน ผลการทดลองก็พบความแตกตางอยางเห็น
ไดชัด งานวิจัยนี้จึงชวยแสดงใหเห็นถึงประโยชนของการพัฒนาการเรียนรูคุณลักษณะแบบไมชี้นํา
ที่จะชวยเพิ่มประสิทธิภาพใหกับการเรียนรูเชิงลึก 

 งานวิจัยของ S. Rifai, P. Vincent, X. Muller, X. Glorot และ Y. Bengio [21] ไดนําเสนอ
ข้ันตอนวิธีตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบหดยอ (Contractive Auto-Encoder) ซึ่งเปนตัวเขารหัส
อัตโนมัติที่เพิ่มฟงกชันโฟรเบนิอุสนอรมของจาโคเบียน  (The Frobenius norm of the Jacobian) 

( )fJ X  เขาไปที่ฟงกชันจุดประสงค ดังนี ้

2( , ) ( , ) || ( ) ||CAE AE f FJ W b J W b J x   
 
โดยที่ ( )ix  คือขอมูลขาเขา, ( ) (1) ( ) (1)( )i ih sigmoid W x b   และ 

2( )
2

( )
( )

|| ( ) ||
i

j
f F i

ij

h x
J x

x

 
    

 เรียกฟงกชัน 2|| ( ) ||f FJ x  นี้วา ฟงกชันการหดยอ (Contractive 

penalty) ซึ่งผลการทดลองพบวาตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบหดยอใหคาความแมนยําทีสู่งข้ึนเม่ือ
เปรียบเทียบกับตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบพื้นฐานและตัวเขารหัสอัตโนมัตแิบบลดการรบกวน 
 
 งานวิจัยของ Quoc V. Le, J. Ngiam, A. Coates, A. Lahiri, B. Prochonow และ  
Andrew Y. Ng [22] ไดนําเสนอข้ันตอนการหาคาเหมาะที่สุดสําหรับการเรียนรูเชิงลึก (On 
Optimization Methods for Deep Learning) โดยการทดลองเปรียบเทียบความซับซอนและ
ระยะเวลาในการหาผลเฉลยที่ดีที่สุดของปญหาการเรียนรูเชิงลึกระหวางข้ันตอนวิธีการเคล่ือนลง
ตามความชัน, วิธีบีเอฟจีเอสแบบจํากัดความจํา  และวิธีความชันสังยุค ซึ่งผลการทดลองพบวาวิธี
บีเอฟจีเอสแบบจํากัดความจําและวิธีความชันสังยุคมีประสิทธภิาพที่ดีกวาวิธีการเคล่ือนลงตาม
ความชันในหลายกรณี หนึ่งในหลายกรณีนั้นมีการทดลองกับตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบเบาบางดวย 
การทดลองยังพบวาวิธีบีเอฟจีเอสแบบจํากัดความจําเหมาะสําหรับการหาคาเหมาะที่สุดของ
ปญหาที่มีขนาดมิติไมมากจนเกินไปและเหมาะกับข้ันตอนวิธีที่ใชพารามิเตอรจํานวนนอย เชน 
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ข้ันตอนวิธีขายงานประสาทคอนโวลูชันแนล (Convolutional neural network) และพบวาวิธีความ
ชันสังยุดเหมาะกับการใชหาคาเหมาะที่สุดของปญหาที่มีขนาดมิติมาก 
 
 งานวิจัยของ R. Goroshin และ Y. LeCun [23] ไดนําเสนอข้ันตอนวิธีตัวเขารหัสอัตโนมัติ
แบบอ่ิมตัว (Saturating Auto-Encoders) ซึ่งเปนตัวเขารหัสอัตโนมัติที่ปรังปรุงวิธีการทําใหถูกตอง 
โดยใชฟงกชันจุดประสงคดังนี ้

2
2 1 1 2 1 1( , ) 1 1

1( , ) min || ( ( ) ) || ( )
2

hdm
SATAE c cW b i i

J W b x W f W x b b f W x b
m


 

          
 

 

โดยที่ cf  คือฟงกชันการกระตุน (Activation function) ซึ่งจากเดิมในข้ันตอนวิธีตัวเขารหัสอัตโนมัติ
แบบพื้นฐานจะใชฟงกชันซิกมอยดหรือฟงกชันไฮเพอรโบลิกแทนเจนต แตตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบ
อ่ิมตัวจะเปล่ียนเปนฟงกชันที่ทําใหสมบูรณ (Complementary function) ไดแกฟงกชันชริค 
(Shrink), ฟงกชันเชิงเสนแบบทําใหถูกตอง (Rectified linear function) และฟงกชันเชิงเสนแบบ
อ่ิมตัว (Saturated linear function) กราฟของฟงกชันทั้ง 3 ประเภท ดังภาพที่ 2-7 

 

 

 

 

 

 

ภาพท่ี 2-7: กราฟของฟงกชันที่ทําใหสมบูรณ ไดแก ฟงกชันชริก ฟงกชันเชิงเสนแบบอ่ิมตัว และ
ฟงกชันเชิงเสนแบบทําใหถูกตอง ตามลําดับ 
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 งานวิจัยของ G. Zhou, K. Sohn และ H. Lee propose [24] ไดนําเสนอการเรียนรู
คุณลักษณะแบบเพิ่มออนไลนดวยตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบลดการรบกวน (Online incremental 
feature learning with Denoising auto-encoders) ซึ่งเปนการเรียนรูคุณลักษณะของขอมูลแบบ
ออนไลนขนาดใหญและมีจุดประสงคหลักเพื่อหาจํานวนคุณลักษณะที่เหมาะสมที่สุดกับขอมูลใน
ชวงเวลาหนึ่ง โดยข้ันตอนวิธีในการเรียนรูประกอบดวย 2 ข้ันตอนหลัก คือ ข้ันตอนการเพิ่ม
คุณลักษณะ (Feature adding) และข้ันตอนการรวบคุณลักษณะ (Feature merging) ดังภาพที่ 
2-8 ประโยชนของคุณลักษณะที่ถูกเพิ่มเขาไปจะชวยลดคาความผิดพลาดจากการสรางใหม และ
คุณลักษณะที่ถูกรวบเขาดวยกันจะชวยลดปญหาการปรับเหมาะเกินไป จากการทดลองพบวา
ไดผลที่ดีที่สุดในยุคสมัย (State-of-the-art) กับขอมูลออนไลนขนาดใหญ 

 ข้ันตอนการเพิ่มคุณลักษณะของงานวิจัยนี้มีการทํางานที่คลายกับข้ันตอนการเพิ่ม
คุณลักษณะของงานวิจัยที่นําเสนอในวิทยานิพนธเลมนี้ แตมีวัตถุประสงคของการเพิ่มคุณลักษณะ
ที่แตกตางกัน ซึ่งรายละเอียดจะกลาวในบทถัดไป 

 

 

 

 

ภาพท่ี 2-8: โครงสรางการเรียนรูคุณลักษณะแบบเพิ่มกับขอมูลฝกแบบออนไลน คุณลักษณะที่
เพิ่มข้ึนคือหนวยสีเทาเขมทางดานขวา คุณลักษณะที่ถูกรวบเขาดวยกันคือหนวยที่อยูในกรอบจุด

และรวบเปนคุณลักษณะที่หนวยสีดํา 

 งานวิจัยของ Y. Bengio, A. Courille และ P. Vincent [2] ไดนําเสนอการทบทวนและ
มุมมองใหมตอการเรียนรูคุณลักษณะที่ใชเปนตัวแทน (Representation Learning: A Review 
and New Perspectives) ซึ่งเปนการรวบรวมผลงานวิจัยที่เกี่ยวของกับการเรียนรูคุณลักษณะแบบ
ไมชี้นําและการเรียนรูอ่ืนๆที่เกี่ยวของกับการเรียนรูเชิงลึก โดยมีจุดประสงคสําคัญเพื่อตอบคําถาม
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วาคุณลักษณะที่ดีควรเปนอยางไร งานวิจัยนี้จึงมีประโยชนอยางยิ่งสําหรับผูที่ตองการติดตาม
พัฒนาการของการเรียนรูคุณลักษณะและการเรียนรูเชิงลึก รวมไปถึงทิศทางของงานวิจัยใน
อนาคต 

 งานวิจัยของ A. Coates, A. Ng และ H. Lee [25] ไดนําเสนอการวิเคราะหขายงานชั้น
เดียวในการเรียนรูคุณลักษณะแบบไมชี้นํา (An analysis of single-layer networks in 
unsupervised feature learning) ซึ่งมีการแสดงใหเห็นถึงปจจัยพื้นฐานงายๆ แตมีผลตอ
ประสิทธิภาพของการเรียนรูมากๆ เชน การกําหนดจํานวนคุณลักษณะในชั้นซอนใหเหมาะสมมี
ความสําคัญกวาการกําหนดจํานวนชั้นของการเรียนรูหรือการเลือกข้ันตอนวิธีของการเรียนรู ผล
การทดลองกับขอมูล CIFAR-10 และขอมูล NORB พบวาการใชคุณลักษณะจํานวนมากและใช 
จํานวนชั้นหลายชั้นใหผลลัพธที่ดีที่สุดในยุคสมัย และยังพบวาข้ันตอนวิธีการจัดกลุมดวยคาเฉล่ีย 
k คา (K-Mean clustering) ซึ่งเปนข้ันตอนวิธเีกาแกที่สามารถจัดทําและเรียนรูไดรวดเร็วและไม
ตองปรับพารามิเตอรจํานวนมาก ใหผลลัพธที่ดีข้ึนเม่ือเทียบกับการทดลองในอดีต 

 งานวิจัยของ Hinton และคณะ [26] ไดนําเสนอการปรับปรุงขายงานประสาทโดยการ
ปองกันการปรับตัวรวมของคุณลักษณะ (Improving neural networks by preventing co-
adaptation of feature detectors) ซึ่งเปนการเสนอข้ันตอนวิธีที่เรียบงาย นั่นคือการสุมตัดขอมูล
ทิ้งไป ซึ่งสามารถเลือกตัดทิ้งไดทั้งชั้นขาเขาและชั้นซอน เรียกข้ันตอนวิธีนีว้า วิธสัีญญาณตกหาย 
(Dropout method) เกิดประโยชนตอการปองกันปญหาการปรับเหมาะเกินไปและชวยใหการ
ประมวลผลรวดเร็วข้ึน ซึ่งผลการทดลองพบวาวิธีสัญญาณตกหายเพิ่มประสิทธิภาพใหกับข้ันตอน
วิธีการเรียนรูแบบไมชี้นําทุกวิธ ี ตัวอยางเชน ตัวเขารหัสอัตโนมัติ, ขายงานประสาทคอนโวลูชัน, 
โมเดลซอนของมารคอฟ (Hidden Markov model), ขายงานความเช่ือเชิงลึก เปนตน และยังไดผล 
การทดลองที่ดีที่สุดในยุคสมัยกับหลายปญหาการจําแนก [31] 

 งานวิจัยของ Jason Tyler Rolfe และ Yann LeCun [27] ไดนําเสนอตัวเขารหัสอัตโนมัติ
แบบเบาบางและวนกลับผสมการแยกแยะ (Discriminative Recurrent Sparse Auto-Encoders) 
ซึ่งเปนการนําข้ันตอนวิธีตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบวนกลับมาประยุกตใชกับตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบ
เบาบาง และนําฟงกชันจุดประสงคของการเรียนรูแบบไมชี้นํารวมกับฟงกชันจุด ประสงคของการ
เรียนรูแบบชี้นํา โดยข้ันตอนของการเรียนรูตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบวนกลับ เร่ิมตนจากขอมูลขาเขา 
x  ขนาด m  มิติ และขอมูลชั้นซอน tz  ขนาด n  มิติ ซึ่ง tz  เปนขอมูลชั้นซอนที่ไดจากการวนกลับ
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รอบที่ t  จากทั้งหมด T  รอบ โดยเร่ิมตนกําหนดให 0 0z   และ T  เปนคาคงที่ที่กําหนดข้ึน การ
คํานวณปอนคาไปขางหนาเพื่อใหไดขอมูลขาออก y  ใชสมการ 
 

1 max(0, )t tz E x S z b       และ Tx D z   

เม่ือ E  เปนเมทริกซเขารหัส (Encoding matrix) ขนาด n m , S  เปนเมทริกซที่ใชอธิบายตอไป 
(Explaining away matrix) ขนาด n n , b  เปนเวกเตอรคาคลาดเคล่ือนขนาด n  มิติ  และ D  
เปนเมทริกซถอดรหัส (Decoding matrix) ขนาด m n  เม่ือคํานวณปอนคาไปขางหนาเสร็จ นํา 
x  ไปคํานวณคาความผิดพลาดจากการสรางใหมของ x  กับ x  ไดฟงกชันจุดประสงคของสวนที่
เปนการเรียนรูแบบไมชี้นําดังนี ้

 2
2 1( , , )

1min || || || ||
2

T
U E S b

J x x z      

และสําหรับการเรียนรูแบบชี้นําเร่ิมจากนํา Tz  ไปปรับใหเปนปกติ (Normalization) ไดเปน 

|| ||

T

T
z
z

 และนําไปคํานวณกับฟงกชันโลจิสติก ( ) log( )iz
y y

i
logistic z z e    ไดฟงกชัน

จุดประสงคของสวนที่เปนการเรียนรูแบบชี้นําดังนี ้

min ( )
|| ||

T

S y TC

zJ logistic C
z

 
  

 
 

โดยที่ C  เปนเมตริกซพารามิเตอรขนาด n  เม่ือ   คือจํานวนประเภท (Class) ของขอมูล 
ดังนั้นฟงกชันจุดประสงคของตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบเบาบางและวนกลับผสมการแยกแยะ คือ 

DrSAE U SJ J J   โดยสรุปแลวข้ันตอนวิธีนี้เปนการเรียนรูแบบชี้นํารวมกับการเรียนรูแบบไม
ชี้นํา การทํางานคลายกับข้ันตอนการปรับชัด แตมีการวนกลับของการคํานวณขอมูลชั้นซอน แสดง
เปนโครงสรางสถาปตยกรรมไดดังภาพที่  2-9 
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ภาพท่ี 2-9: โครงสรางสถาปตยกรรมของข้ันตอนวิธีตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบเบาบางและวนกลับ
ผสมการแยกแยะ เพื่อเปนการฝกพารามิเตอร , , , ,E S b D C  
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บทท่ี  3 

การสรางคุณลักษณะแบบเพิ่ม 
 
 ในบทนี้เปนการอธิบายแนวคิดและข้ันตอนการสรางคุณลักษณะแบบเพิ่ม ข้ันตอนวิธีตัว
เขารหัสอัตโนมัตทิั้งหมดที่ไดกลาวมาในหัวขอที่ 2.1 มีข้ันตอนการสรางคุณลักษณะที่เหมือนกัน 
นั่นคือ 1) คุณลักษณะทั้งหมดจะถูกสรางข้ึนพรอมกันตั้งแตเร่ิมตนการฝก กลาวคือ คาน้ําหนัก
ทั้งหมดจะถูกใชคํานวณคาไปขางหนาพรอมกันและถูกปรับคาทุกรอบในข้ันตอนการฝก 2) จํานวน
คุณลักษณะที่ตองกําหนดข้ึนเอง หากกําหนดจํานวนคุณลักษณะมากเกินไป ผลจากการฝก
คุณลักษณะทั้งหมดพรอมกัน อาจทําใหเกิดคุณลักษณะที่มีคาซ้ําซอนกัน (Redundancy) และได
คุณลักษณะที่ไมมีประโยชน แตหากกําหนดจํานวนคุณลักษณะนอยเกินไป ผลจากการฝกอาจทํา
ใหเกิดคุณลักษณะที่ไมเพียงพอตอการใชเปนตัวแทนขอมูล ดังนั้นงานวิจัยนี้จึงเสนอข้ันตอนการ
สรางคุณลักษณะวิธีใหมโดยยังคงกําหนดจํานวนคุณลักษณะข้ึนเอง แตเพิ่มความหลากหลายของ
คุณลักษณะโดยการปรับเปล่ียนใหเกิดลําดับของการสราง เรียกข้ันตอนการสรางคุณลักษณะวิธี
ใหมนี้วา การสรางคุณลักษณะแบบเพิ่ม (Incremental feature construction) กลาวคือ 
คุณลักษณะทั้งหมดจะไมถูกสรางข้ึนพรอมกัน แตจะถูกแบงออกเปนกลุมๆ และสรางข้ึนทีละกลุม
ในระหวางการฝก โดยคุณลักษณะพื้นฐาน (Primitive/simple feature) ที่จําเปนของขอมูลจะได
จากกลุมของคุณลักษณะที่ถูกสรางข้ึนกอน และคุณลักษณะที่ถูกสรางข้ึนนี้จะสงผลตอ
คุณลักษณะในกลุมถัดไป ทําใหคุณลักษณะที่สรางข้ึนภายหลังกลายเปนคุณลักษณะเสริม 
(Finer/more complicated feature) ที่จะชวยเพิ่มความสมบูรณในการใชเปนตัวแทนขอมูลได โดย
รายละเอียดของข้ันตอนการฝกจะกลาวในยอหนาถัดไป 
 ข้ันตอนวิธีการสรางคุณลักษณะแบบเพิ่มดวยตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบพื้นฐาน กําหนดคา
เร่ิมตน (1) (2) ( ){ , ,..., }mx x x  เปนเซตของตัวอยางฝก m ตัวอยาง โดยที่ ( ) [0,1] xi dx  , 

(1) ( 2 ) ( ){ , , ..., }ka a a  เปนเซตของกลุมของคุณลักษณะ k กลุม  โดยที่ ( )( ) [0,1] iadia  (ดังนัน้ 
(1)a  เปนกลุมของคุณลักษณะพื้นฐานที่จะถูกสรางข้ึนกอน และ (2)a  ถึง ( )ka  เปนกลุมของ
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คุณลักษณะเสริมที่ถูกสรางข้ึนตามลําดับ), เมทริกซคาน้ําหนัก 

(1)
1
(2)

1
1

( )
1
k

W

W
W

W

 
 
 

  
 
 
 



 

โดยที่ 

( )( )
1

i xad diW 
 และ (1) (2) ( )

2 2 2 2
kW W W W   

 
โดยที ่ ( )( )

2
ix ad diW 

  

และ ( ) 1( )
1

iadib 
 และ ( ) 1

2
xi db   เปนเวกเตอรคาคลาดเคล่ือนของคุณลักษณะ ( )ia  

และขอมูลขาออก y ตามลําดับ 
 ข้ันตอนการสรางคุณลักษณะแบบเพิ่ม เร่ิมตนจากการสรางคุณลักษณะพื้นฐาน (1)a  โดย
การคํานวณปอนคาไปขางหนาจากสมการเขารหัส  
 

(1) (1) ( ) (1)
1 1( )ia sigm W x b   

 
และสมการถอดรหสั 

( ) (1) (1) (1)
2 2( )iy sigm W a b   
 

จากนั้นเขาสูขบวนการหาคาเหมาะที่สุดโดยข้ันตอนวิธีบีเอฟจีเอสแบบจํากัดความจํา ซึ่งเปนการ
ปรับคา (1)

1W , (1)
1b , (1)

2W  และ (1)
2b  เพื่อหาคาต่ําสุดของผลตางระหวาง ( )ix  และ ( )iy  โดยมี

ฟงกชันจุดประสงคดังนี้  
 

2(1) (1) (1) (1) ( ) ( ) 2 (1) 2
1 1 2 2 ( , ) 1 1

1( , , , ) min ( ) ( )
m i i

AE
W b i

J W b W b x y W
m


 

      
 




 

 
 เม่ือฝกคุณลักษณะกลุมแรกจนเสร็จเรียบรอย ใหทําการเก็บรักษาคา (1) (1) (1)

2 2W a b  ไว
สําหรับการฝกคุณลักษณะในกลุมที่สองและจะไมถูกปรับคาอีก ดังภาพที่ 3-1 และ 3-2  
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  การฝกคุณลักษณะในกลุมที่สองเร่ิมตนโดยการคํานวณปอนคาไปขางหนาเชนเดิมดวย
สมการ  

(2) (2) ( ) (2)
1 1( )ia sigm W x b   

แตสมการถอดรหัสเปน  
 

 ( ) (1) (1) (2) (1)
2 2 2 2( ) ( )iy sigm W a b W a b     

 
จากนั้นเขาสูขบวนการปรับพารามิเตอรเพื่อหาคาเหมาะที่สุดเชนเดิม จนได (2)

1W , (2)
1b , (2)

2W  
และ (2)

2b  ที่ทําใหผลตางระหวาง ( )ix  และ ( )iy  มีคาต่ําที่สุด หรือกลาวไดวาฟงกชันจุดประสงค
สําหรับการเรียนรูคุณลักษณะกลุมที่สองคือ 
 

2(2) (2) (2) (2) ( ) ( ) 2 (2) 2
1 1 2 2 ( , ) 1 1

1( , , , ) min ( ) ( )
m i i

AE
W b i

J W b W b x y W
m


 

      
 




 

 
 เม่ือฝกคุณลักษณะกลุมที่สองเสร็จก็ทําการเพิ่มคุณลักษณะในกลุมถัดไปและฝกวนตาม
ข้ันตอนที่ไดกลาวมาขางตนจนครบทกุกลุม ดังภาพที่ 3-3 
  
 นอกจากที่ข้ันตอนวิธีการสรางคุณลักษณะแบบเพิ่มที่สามารถนําไปใชแทนการสราง
คุณลักษณะแบบเดิมในข้ันตอนวิธีตัวเขารหัสอัตโนมัติแตละแบบไดแลว ประโยชนอยางหนึ่งจาก
การแบงฝกคุณลักษณะทีละกลุมคือการนําตัวเขารหัสอัตโนมัตหิลายๆประเภทมารวมกันสราง
คุณลักษณะใหกับการฝกขอมูลชุดเดียวกันได แทนที่จะใชตัวเขารหัสอัตโนมัติประเภทเดียวกันกับ
ทุกกลุม ในงานวิจัยนี้ ไดนําตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบเบาบางซึ่งมีความสามารถในการเรียนรู
คุณลักษณะเดนของขอมูลมาใชรวมกับตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบลดการรบกวนซึ่งมีความสามารถ
ในการเรียนรูคุณลักษณะที่ทนทานตอการรบกวนได ผลการทดลองพบวาคุณลักษณะที่ไดมี
ประสิทธิภาพในการจําแนกสูงข้ึน พรอมกับอธิบายปจจัยตางๆที่สงผลตอการเรียนรู ไดแก จํานวน
คุณลักษณะพื้นฐาน จํานวนคุณลักษณะเสริม และลําดับของข้ันตอนวิธีการเรียนรูในแตกลุม โดย
รายละเอียดจะกลาวในบทที่ 4 และบทที่ 5 ตอไป 
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ภาพท่ี 3-1: โครงสรางของการฝกคุณลักษณะพื้นฐานในกลุมแรก (1)a  
 
 

 
  

 
 
 
 
 

ภาพท่ี 3-2: โครงสรางของการฝกคุณลักษณะเสริมในกลุมที่สอง (2)a  
โดยที่คุณลักษณะกลุมแรกถูกฝกเสร็จแลว (คุณลักษณะสีเทา) และไมถูกปรับคาอีก 

 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 3-3: โครงสรางของการฝกคุณลักษณะเสริมในกลุมทีส่าม (3)a  
โดยที่คุณลักษณะกลุมแรกและกลุมที่สองถูกฝกเสร็จแลว (คุณลักษณะสีเทา) และไมถูกปรับคาอีก 

Y

X

a(1)

L(X, Y)

a(2)

Y

X

a(1)

L(X, Y)

a(3)

L(X, Y)

a(1)

X

Y

a(2)
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บทท่ี  4 
การทดลองและผลการทดลอง 

 
 ในบทนี้เปนการอธิบายรายละเอียดของการทดลอง ซึ่งประกอบไปดวย เคร่ืองมือที่ใชใน
การทดลอง ขอมูลที่ใชในการทดลอง ขอกําหนดในการทดลอง และผลการทดลอง 
 
4.1 เคร่ืองมือท่ีใชในการทดลอง 
 
 การทดลองกับเคร่ืองคอมพิวเตอร Intel (R) Core-i5, CPU @2.40GHz, 6.00 GB RAM 
ผานระบบปฏิบัติการวินโดวเจ็ด 64 บิต 
  พัฒนาข้ันตอนวิธโีดยใชโปรแกรม Matlab R2011b และการหาคาเหมาะที่สุด ใชข้ันตอน
วิธบีีเอฟจีเอสแบบจํากัดความจํา โดยใชโคดจากฟงกชัน minFunc [28] 
 
4.2 ขอมูลท่ีใชในการทดลอง 
 
  ขอมูลที่ใชในการทดลองเปนขอมูลที่งานวิจัยทั่วไปใชเปนเกณฑมาตรฐาน ไดแก 
  4.2.1 MNIST [29] เปนขอมูลภาพขาวดํารูปตัวเลข 0-9 ที่เขียนดวยลายมือ  แตละรูปมี
ขนาด 28x28 มิติ แบงเปนขอมูลฝก 60,000 รูป ขอมูลทดสอบ 10,000 รูป รวมทั้งหมดเปน 
70,000 รูป ดังภาพที่ 4-1 
  4.2.2 CIFAR-10 [30] เปนขอมูลรูปภาพสี 10 ประเภท ประกอบไปดวยรูป นก, แมว, 
กวาง, สุนัข, กบ, มา, เรือ, เคร่ืองบิน, รถยนต และรถบรรทุก แตละรูปมีขนาด 32x32 มิติ แบงเปน
ขอมูลฝก 50,000 รูป และขอมูล ทดสอบ 10,000 รูป รวมทั้งหมดเปน 60,000 รูป ดังภาพที่ 4-2 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 4-1: ตัวอยางของขอมูล MNIST ซึ่งเปนภาพขาวดํารูปตัวเลข 0-9 ที่เขียนดวยลายมือ 
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ภาพท่ี 4-2: ตัวอยางของขอมูล CIFAR-10 ซึ่งเปนรูปภาพสี 10 ประเภท  
ประกอบไปดวยรูป นก, แมว, กวาง, สุนัข, กบ, มา, เรือ, เคร่ืองบิน, รถยนต และรถบรรทุก 

 
4.3 ขอกําหนดในการทดลอง 
 วิทยานิพนธฉบับนีใ้ชเกณฑการวัดประสิทธิภาพของข้ันตอนการสรางคุณลักษณะแบบ
เพิ่มโดยพิจารณาจากคาความแมนยําของการจําแนกคุณลักษณะที่ไดจากการสรางคุณลักษณะ
แบบเพิ่มเปรียบเทียบกับคุณลักษณะที่ไดจากการสรางคุณลักษณะแบบพรอมกัน เนื่องจากการ
สรางคุณลักษณะเปนข้ันตอนหนึ่งของข้ันตอนวิธีตัวเขารหัสอัตโนมัติและตัวเขารหัสอัตโนมัติก็มี
หลายประเภท การทดลองจึงนําข้ันตอนการสรางคุณลักษณะไปทดสอบกับตัวเขารหัสอัตโนมัติ 3 
ประเภท ไดแก ข้ันตอนวิธีตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบพื้นฐาน ตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบเบาบาง และ
ตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบเบาบางผสมกับแบบลดการรบกวน  
 การทดลองกําหนดใหคุณลักษณะทีช่ั้นซอนมีขนาด 400 มิติ ดังนั้นการสรางคุณลักษณะ
แบบพรอมกันจึงใชคุณลักษณะทั้ง 400 คุณลักษณะคํานวณพรอมกันตั้งแตเร่ิมตนฝกและปรับคา
พรอมกันตลอดการเรียนรู สําหรับการสรางคุณลักษณะแบบเพิ่ม การทดลองตองการศึกษาวา
จํานวนคุณลักษณะพื้นฐานที่ถูกสรางข้ึนกอนกับจํานวนคุณลักษณะเสริมที่สรางเพิ่มภายหลังมีผล 
กระทบอยางไรตอประสิทธิภาพในการจําแนก การทดลองจึงแบงประเภทการสรางคุณลักษณะ
แบบเพิ่ม ออกเปน 3 ประเภท แตละประเภทแตกตางกันที่จํานวนการเพิ่มคุณลักษณะในแตละคร้ัง 
ประเภทที่ 1 สรางคุณลักษณะพื้นฐานจํานวน 40 คุณลักษณะข้ึนกอน และสรางคุณลักษณะเสริม
จํานวน 80, 80 และ 200 คุณลักษณะ ตามลําดับ จนครบ 400 คุณลักษณะ (ใชสัญลักษณ 40-80-
80-200 แทนการสรางคุณลักษณะแบบเพิ่มประเภทที่ 1), ประเภทที่ 2 สรางคุณลักษณะพื้นฐาน
จํานวน 100 คุณลักษณะข้ึนกอน และสรางคุณลักษณะเสริมอีกคร้ังละ 100 คุณลักษณะ (ใช
สัญลักษณ 100-100-100-100 แทนการสรางคุณลักษณะแบบเพิ่มประเภทที่ 2) และประเภทที่ 3 
สรางคุณลักษณะพื้นฐานจํานวน 200 คุณลักษณะ และสรางคุณลักษณะเสริมจํานวน 80, 80 และ 
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40 คุณลักษณะ ตามลําดับ (ใชสัญลักษณ 200-80-80-40 แทนการสรางคุณลักษณะแบบเพิ่ม
ประเภทที่ 3) 
 สําหรับขอมูล CIFAR-10 ซึ่งแตละตัวอยางมีขนาด 3 32 32 3072    การทดลอง
เลือกใชภาพสีแดงสีเดียวและตัดขอบของภาพแตละตัวอยางออกดานละ 2 พิกเซล ดังภาพที่ 4-3 
ทําใหขอมูลขาเขามีขนาด 28 28 784   เทากับขนาดของขอมูล MNIST แตเนื่องจาก
ขอมูลภาพสีมีคาอยูระหวาง 0 ถึง 255 ดังนั้นกอนทําการทดลองจึงตองแปลงคาใหขอมูลดวย
วิธีการทําใหเปนปกติ (Normalization method) เพื่อปรับคาใหอยูในชวง 0 ถึง 1 โดยเลือกใชการ
แปลงคาโดยอาศัยฟงกชันซิกมอยด (Sigmoidal) กลาวคือขอมูล y  แปลงคาเปน y  ดวยสมการ 

1 1 1
2 1

ey
e




    

  

โดยที่ y y
sd


  , y  และ sd  คือคาเฉล่ียเลขคณิตและสวนเบี่ยงเบนมาตรฐานของขอมูล y  
ตามลําดับ 
 สําหรับเมทริกซคาน้ําหนักเร่ิมตนและเวกเตอรคาคลาดเคล่ือนเร่ิมตน 1 1 2 2( , , , )W b W b  
สรางจากการสุมคาข้ึนมาคร้ังเดียวและนําไปใชเปนพารามิเตอรเร่ิมตนในการฝกของทุกการทดลอง 
สําหรับข้ันตอนวิธีตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบพื้นฐาน ใชพารามิเตอรควบคุมการยอยสลายของ
น้ําหนัก 0.003   ข้ันตอนวิธีตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบเบาบางใชคาน้ําหนักสําหรับควบคุมการ
ลูเขาของฟงกชันความเบาบาง 3   และข้ันตอนวิธีตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบลดการรบกวนใช
การลดรบกวนแบบการปดบังดวยหนากากโดยแตละรอบการฝกจะสุมให 20% ของทุกตัวอยางถูก
ปรับคาเปน 0 
 
 
 
 
ภาพท่ี 4-3: ภาพสุนัขจากขอมูล CIFAR-10 ภาพดานซายเปนภาพตั้งตนขนาด 32 32  ภาพตรง
กลางเปนภาพที่ทําการปรับใหเปนปกติโดยใชฟงกชันซิกมอนด และภาพดานขวาเปนภาพที่ทําการ

ตัดขอบออกดานละ 2 พิกเซลใหเหลือขนาด 28 28  
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 การทดลองกําหนดใหจํานวนรอบของการฝกเปน 400 รอบตอการฝกคุณลักษณะหนึ่ง
กลุม ดังนั้นคุณลักษณะที่ไดจากการสรางแบบพรอมกันหรือการสรางแบบเพิ่ม แตละคุณลักษณะ
จะถูกปรับคา 400 คร้ังเทากัน 
 เชนเดียวกันกับข้ันตอนวิธีการถดถอยซอฟทแมกซซึ่งเปนข้ันตอนวิธีการเรียนรูแบบชี้นําที่
นํามาใชวัดประสิทธิภาพในการจําแนกของคุณลักษณะ โดยทุกการทดลองไดกําหนดจํานวนรอบ
สูงสุดไวที่ 400 รอบและกําหนดพารามิเตอรเร่ิมตนแบบสุมเปนคาเดียวกันเสมอ 
 อนึ่ง การสรางคุณลักษณะแบบเพิ่มสามารถเลือกใชข้ันตอนวิธีที่แตกตางกันในการฝก
คุณลักษณะในแตละกลุมได การทดลองจึงนําข้ันตอนวิธีตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบเบาบางซึ่งมี
ความสามารถในการเรียนรูคุณลักษณะเดนและตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบลดการรบกวนซึ่งมี
ความสามารถในการเรียนรูคุณลักษณะที่มีความทนทานตอการรบกวนมาใชเรียนรูรวมกัน เพื่อให
คุณลักษณะที่ไดประกอบไปดวยคุณลักษณะที่เดนและคุณลักษณะที่ทนทานตอการรบกวน แต
เนื่องจากการทดลองพบวาคุณลักษณะที่เรียนรูดวยตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบลดการรบกวนใหมีคา
ความแมนยําในการจําแนกต่ํากวาคุณลักษณะที่เรียนรูดวยตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบเบาบาง การ
ทดลองจึงใชตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบลดการรบกวนในการฝกคุณลักษณะ 1 กลุมและใชตัวเขา 
รหัสอัตโนมัติแบบเบาบางในการฝกคุณลักษณะ 3 กลุม โดยจํานวนคุณลักษณะในแตละกลุมเปน
แบบ 100-100-100-100 และเพื่อเปรียบเทียบลําดับของการนําตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบลดการ
รบกวนไปใชกับแตละกลุม การทดลองจึงแบงประเภทของการเรียนรูเปน 4 ประเภท ดังนี้ ประเภท
ที่ 1 ใหตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบลดการรบกวนเรียนรูคุณลักษณะกลุมสุดทายและใหตัวเขารหัส
อัตโนมัติแบบเบาบางเรียนรูคุณลักษณะ 3 กลุมแรก (ใชสัญลักษณ SSSD) ประเภทที่ 2 ใหตัว
เขารหัสอัตโนมัติแบบลดการรบกวนเรียนรูคุณลักษณะกลุมที่สามและใหตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบ
เบาบางไปเรียนรูคุณลักษณะ 3 กลุมที่เหลือ (ใชสัญลักษณ SSDS) ประเภทที่ 3 ใหตัวเขารหัส
อัตโนมัติแบบลดการรบกวนเรียนรูคุณลักษณะกลุมที่สองและใหตัวเขารหัสอัตโนมัติเรียนรู
คุณลักษณะ 3 กลุมที่เหลือ (ใชสัญลักษณ SDSS) และประเภทสุดทาย ใหตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบ
ลดการรบกวนไปเรียนรูคุณลักษณะกลุมแรกและใหตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบเบาบางเรียนรู
คุณลักษณะ 3 กลุมหลัง (ใชสัญลักษณ DSSS) 
 การทดลองไดเพิ่มข้ันตอนการปรับชัด (Fine-tuning) เพื่อเพิ่มคาความแมนยําของจําแนก
โดยการปรับพารามิเตอรทั้งระบบพรอมกันอีกคร้ังหนึ่ง ซึ่งการปรับชัดจะดําเนินการเม่ือข้ันตอนการ
เรียนรูคุณลักษณะและเรียนรูแบบชี้นําเสร็จส้ินแลว 
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4.4 ผลการทดลอง 
 เกณฑการประเมินผลสําหรับขอมูล MNIST ใชการทดสอบที (Paired T-test) ซึ่งเปนการ
เปรียบเทียบคาเฉล่ียของคาความแมนยําที่ไดจากการจําแนกขอมูลทดสอบซึ่งไดจากการแบงดวย
วิธีตรวจสอบแบบไขว 5 ชุด (5-fold cross validation) กลาวคือ แบงขอมูล MNIST ทั้งหมด 
70,000 ตัวอยางออกเปน 5 กลุม กลุมละ 14,000 ตัวอยาง แตละกลุมนําขอมูลมาไขวรวมกันเปน
ขอมูล 5 ชุด โดยขอมูลชุดที่ k คือการใชขอมูลกลุมที่ k เปนขอมูลทดสอบและใชขอมูลกลุมที่เหลือ
เปนขอมูลฝก เชน การแบงดวยวิธีตรวจสอบแบบไขว 5 ชุด การทดลองกับขอมูลชุดที่ 2 คือการใช
ขอมูลกลุมที่ 2 เปนขอมูลทดสอบและใชขอมูลกลุมที่ 1, 3, 4 และ 5 เปนขอมูลฝก เปนตน  
 เกณฑการประเมินผลสําหรับขอมูล CIFAR-10 ใชการเปรียบเทียบคาความแมนยําของ
การจําแนกคุณลักษณะที่ไดจากการขอมูลฝกจํานวน 50,000 ตัวอยางและขอมูลทดสอบจํานวน 
10,000 ตัวอยาง  
 
ตารางท่ี 4-1 คาความแมนยําของการจําแนกคุณลักษณะซึ่งไดจากการเรียนรูตัวเขารหัสอัตโนมัติ
แบบพื้นฐาน โดยใชขอมูล MNIST 

ชุดของขอมูล 
คาความแมนยํา 

การสรางแบบ
พรอมกัน 

การสรางแบบเพิ่ม 
40-80-80-200 

การสรางแบบเพิ่ม 
100-100-100-100 

การสรางแบบเพิ่ม 
200-80-80-40 

ชุดที่ 1 92.97 92.55 92.85 93.00 
ชุดที่ 2 93.16 92.51 92.74 92.97 
ชุดที่ 3 92.85 92.15 92.39 92.59 
ชุดที่ 4 92.79 92.41 92.34 92.86 
ชุดที่ 5 94.10 93.55 93.61 93.94 

คาเฉล่ีย 93.17 92.63 92.78 93.07 
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ตารางท่ี 4-2 คาความแมนยําของการจําแนกคุณลักษณะซึ่งไดจากการเรียนรูตัวเขารหัสอัตโนมัติ
แบบลดการรบกวน โดยใชขอมูล MNIST 

ชุดของขอมูล 
คาความแมนยํา 

การสรางแบบ
พรอมกัน 

การสรางแบบเพิ่ม 
40-80-80-200 

การสรางแบบเพิ่ม 
100-100-100-100 

การสรางแบบเพิ่ม 
200-80-80-40 

ชุดที่ 1 94.77 92.80 93.65 93.87 
ชุดที่ 2 94.41 92.76 93.59 93.81 
ชุดที่ 3 94.53 92.72 93.45 93.82 
ชุดที่ 4 94.16 92.46 93.28 93.46 
ชุดที่ 5 95.46 93.64 94.49 94.98 

คาเฉล่ีย 94.67 92.88 93.69 93.99 
 

 
ตารางท่ี 4-3 คาความแมนยําของการจําแนกคุณลักษณะซึ่งไดจากการเรียนรูตัวเขารหัสอัตโนมัติ
แบบเบาบาง โดยใชขอมูล MNIST 

ชุดของขอมูล 
คาความแมนยํา 

การสรางแบบ
พรอมกัน 

การสรางแบบเพิ่ม 
40-80-80-200 

การสรางแบบเพิ่ม 
100-100-100-100 

การสรางแบบเพิ่ม 
200-80-80-40 

ชุดที่ 1 96.89 96.54 96.76 96.84 
ชุดที่ 2 96.52 96.56 96.65 96.74 
ชุดที่ 3 96.65 96.48 96.69 96.74 
ชุดที่ 4 96.27 96.21 96.39 96.35 
ชุดที่ 5 97.43 97.44 97.59 97.52 

คาเฉล่ีย 96.75 96.65 96.82 96.84 
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ตารางท่ี 4-4 คาความแมนยําของการจําแนกคุณลักษณะ ซึ่งไดจากการสรางแบบเพิ่ม 100-100-
100-100 โดยใชตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบเบาบางผสมกับแบบลดการรบกวน ของขอมูล MNIST 

ชุดของขอมูล 
คาความแมนยํา 

SSSD SSDS SDSS DSSS 
ชุดที่ 1 96.99 96.71 96.01 94.57 
ชุดที่ 2 96.95 96.69 95.86 94.56 
ชุดที่ 3 96.91 96.70 95.85 94.54 
ชุดที่ 4 96.69 96.38 95.37 94.44 
ชุดที่ 5 97.64 97.48 96.69 95.55 

คาเฉล่ีย 97.03 96.79 95.96 94.73 
 
 
ตารางท่ี 4-5 คาความแมนยําของการจําแนกคุณลักษณะ ซึ่งไดจากการเรียนรูตัวเขารหัสอัตโนมัติ
แบบเบาบางใน 3 กลุมแรกและแบบลดการรบกวนในกลุมสุดทาย (SSSD) โดยใชขอมูล MNIST 

ชุดของขอมูล 
คาความแมนยํา 

การสรางแบบเพิ่ม 
40-80-80-200 

การสรางแบบเพิ่ม 
100-100-100-100 

การสรางแบบเพิ่ม 
200-80-80-40 

ชุดที่ 1 96.99 96.86 97.10 
ชุดที่ 2 96.95 96.79 96.99 
ชุดที่ 3 96.91 96.78 97.04 
ชุดที่ 4 96.69 96.46 96.59 
ชุดที่ 5 97.64 97.50 97.66 

คาเฉล่ีย 96.88 97.03 97.08 
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ตารางท่ี 4-6 คาความแมนยําของการจําแนกคุณลักษณะ ซึ่งไดจากการเรียนรูแบบตางๆ  โดย
ขอมูลทดสอบ CIFAR-10 
ตัวเขารหัส
อัตโนมัติ 

การสรางแบบ
พรอมกัน 

การสรางแบบเพิ่ม 
40-80-80-200 

การสรางแบบเพิ่ม 
100-100-100-100 

การสรางแบบเพิ่ม 
200-80-80-40 

แบบพื้นฐาน 28.46 26.95 27.63 28.37 
แบบเบาบาง 37.21 36.76 37.69 37.63 
SSSD - 37.86 38.01 37.91 
DSSS - 32.11 27.60 29.18 
 
ตารางท่ี 4-7 คาความแมนยําเฉล่ียของการจําแนกคุณลักษณะของขอมูล MNIST ซึ่งไดจาก
ข้ันตอนวิธีการปรับชัด 
ตัวเขารหัส
อัตโนมัติ 

การสรางแบบ
พรอมกัน 

การสรางแบบเพิ่ม 
40-80-80-200 

การสรางแบบเพิ่ม 
100-100-100-100 

การสรางแบบเพิ่ม 
200-80-80-40 

แบบพื้นฐาน 98.30 98.26 98.26 98.28 
แบบเบาบาง 98.27 98.26 98.29 98.27 
SSSD - 98.29 98.29 98.27 
DSSS - 98.28 98.30 98.27 
 
ตารางท่ี 4-8 คาความแมนยําของการจําแนกคุณลักษณะของขอมูลทดสอบ CIFAR-10 ซึ่งไดจาก
ข้ันตอนวิธีการปรับชัด  
ตัวเขารหัส
อัตโนมัติ 

การสรางแบบ
พรอมกัน 

การสรางแบบเพิ่ม 
40-80-80-200 

การสรางแบบเพิ่ม 
100-100-100-100 

การสรางแบบเพิ่ม 
200-80-80-40 

แบบพื้นฐาน 42.13 42.38 41.60 42.21 
แบบเบาบาง 42.57 42.27 43.24 42.73 
SSSD - 43.07 43.46 42.77 
DSSS - 42.36 40.31 41.40 
 
 



32 
 
แผนภูมิท่ี 4-1 แผนภูมิเปรียบเทียบคาเฉล่ียของคาความแมนยําของการจําแนกคุณลักษณะซึ่งได
จากการสรางแบบพรอมกันและไดจากการสรางแบบเพิ่ม โดยใชขอมูล MNIST 

 
 
แผนภูมิท่ี 4-2 แผนภูมิเปรียบเทียบคาเฉล่ียของคาความแมนยําของการจําแนกคุณลักษณะของ
ขอมูล MNIST ซึ่งไดจากการสรางแบบเพิ่ม 100-100-100-100 โดยใชตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบเบา
บางผสมกับแบบลดการรบกวนประเภทตางๆ
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แผนภูมิท่ี 4-3 แผนภูมิเปรียบเทียบคาเฉล่ียของคาความแมนยําของการจําแนกคุณลักษณะซึ่งได
จากการสรางแบบเพิ่ม SSSS กับการสรางแบบเพิ่ม SSSD 

 
แผนภูมิท่ี 4-4 แผนภูมิเปรียบเทียบคาความแมนยําของการจําแนกคุณลักษณะซึ่งไดจากการ
สรางแบบพรอมกันและคุณลักษณะซึ่งไดจากการสรางแบบเพิ่ม โดยใชขอมูล CIFAR-10 
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4.5 วิเคราะหผลการทดลอง 
 จากตารางที่ 4-1 และตารางที่ 4-2 การทดลองกับขอมูล MNIST พบวาคุณลักษณะที่ได
จากการเรียนรูดวยตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบพื้นฐานและแบบลดการรบกวน โดยใชการสรางแบบ
พรอมกันใหคาความแมนยําของการจําแนกที่ดีกวาการสรางแบบเพิ่มทั้ง 3 ประเภท 
 จากตารางที่ 4-3 พบวาคุณลักษณะที่ไดจากการเรียนรูดวยตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบเบา
บางกับขอมูล MNIST เม่ือสรางคุณลักษณะแบบเพิ่ม 200-80-80-40 ใหคาความแมนยําของการ
จําแนกดีกวาการสรางคุณลักษณะแบบพรอมกันดวยชวงความม่ันใจ (Confidence interval) 90%  
 เม่ือนํามาเปรียบเทียบดังแผนภูมิที่ 4-1 พบวาการสรางคุณลักษณะแบบเพิ่ม 200-80-80-
40 ใหคาความแมนยําของการจําแนกดีกวาการสรางแบบเพิ่ม 100-100-100-100 และ 40-80-80-
200 ตามลําดับ ดังนั้นการสรางคุณลักษณะแบบเพิ่มจะใหผลลัพธที่ดีข้ึนเม่ือจํานวนคุณลักษณะ
พื้นฐานมีจํานวนไมนอยเกินไป 
 จากตารางที่ 4-4 การทดลองกับขอมูล MNIST โดยการสรางคุณลักษณะแบบเพิ่ม 100-
100-100-100 พบวาการเรียนรูแบบ SSSD ใหคาความแมนยําของการจําแนกสูงที่สุด เรียงลงมา
เปนการเรียนรูแบบ SSDS, SDSS และ DSSS ตามลําดับ จะเหน็ไดชัดวาหากเรียงลําดับใหตัว
เขารหัสอัตโนมัติแบบลดการรบกวนเรียนรูคณุลักษณะเสริมในกลุมทายจะใหผลลัพธที่ดีข้ึน เม่ือ
นํามาเปรียบเทียบกับการสรางคุณลักษณะแบบเพิ่มดวยตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบเบาบางทุกกลุม
และการสรางคุณลักษณะแบบพรอมกัน ดังแผนภูมิที่ 4-2 พบวาการเรียนรูแบบ SSSD ใหคาความ
แมนยําของจําแนกสูงที่สุด ดังนั้นจึงนําการเรียนรูแบบ SSSD ทดลองดวยการแบงจํานวน
คุณลักษณะแบบ 40-80-80-200 และ 200-80-80-40 ไดผลการทดลองดังตารางที่ 4-5 และเม่ือ
นํามาเปรียบเทียบกับการสรางคุณลักษณะแบบพรอมกัน ดังแผนภูมิที่ 4-3 การวัดประสิทธภิาพ
ของการเรียนรูแบบ SSSD โดยการสรางคุณลักษณะแบบเพิ่ม 40-80-80-200 ใหคาความแมนยํา
ของการจําแนกดีกวาคุณลักษณะที่ไดจากการสรางแบบพรอมกันดวยตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบเบา
บางดวยชวงความม่ันใจ 95% และการสรางคุณลักษณะแบบเพิ่ม 100-100-100-100 และ 200-
80-80-40 ใหคาความแมนยําของการจําแนกดีกวาการสรางคุณลักษณะแบบพรอมกันดวยชวง
ความม่ันใจ 99% 
 จากตารางที่ 4-6 การทดลองกับขอมูล CIFAR-10 พบวาคาความแมนยําสอดคลองกับผล
การทดลองของขอมูล MNIST นั่นคือ คุณลักษณะที่ไดจากการสรางแบบพรอมกันดวยตัวเขารหัส
อัตโนมัติแบบพื้นฐานใหคาความแมนยําของการจําแนกดีกวาคุณลักษณะที่สรางแบบเพิ่ม 
คุณลักษณะที่ไดจากการสรางแบบเพิ่ม 100-100-100-100 และ 200-80-80-40 ดวยตัวเขารหัส
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อัตโนมัติแบบเบาบางใหคาความแมนยําของการจําแนกดีกวาการสรางคุณลักษณะแบบพรอมกัน 
และคุณลักษณะที่ไดจากการสรางแบบเพิ่มดวยการเรียนรูแบบ SSSD ใหคาความแมนยําของการ
จําแนกดีกวาคุณลักษณะที่ไดจากการสรางแบบเพิ่มดวยการเรียนรูแบบ DSSS  
 จากตารางที่ 4-7 และตารางที่ 4-8 พบวาข้ันตอนวิธีการปรับชัดชวยเพิ่มคาความแมนยํา
ของการจําแนกขอมูลได แตเพราะวาหลักการทํางานของการปรับชัดเปนเพียงการปรับพารามิเตอร
เพื่อหาคาต่ําสุดของผลตางระหวางคาที่ทํานายกับฉลากที่แทจริงของขอมูลเทานั้น ไมไดคํานึงถึง
คุณสมบัติเฉพาะของคุณลักษณะทีไ่ดจากการเรียนรูในแตละประเภท ผลจากการปรับชัดจึงทําให
สูญเสียคุณสมบัติเหลานั้นไป ทําใหการจําแนกคุณลักษณะของขอมูลชนิดเดียวกัน ไมวา
คุณลักษณะนั้นจะเรียนรูจากการสรางประเภทใดหรือจากการเรียนรูตัวเขารหัสอัตโนมัติประเภทใด 
คาความแมนยําที่ไดมีคาใกลเคียงกันทั้งหมด 
 ส่ิงที่นาสนใจจากการทดลองนี้ คือภาพของเมทริกซคาน้ําหนัก 1W  ซึ่งเปนผลลัพธที่
ตองการจากตัวเขารหัสอัตโนมัติ เม่ือพิจารณาภาพของเมทริกซคาน้ําหนักที่ไดจากการเรียนรูขอมูล 
MNIST ดวยตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบพื้นฐาน พบวาเมทริกซคาน้ําหนักจากการสรางแบบพรอมกัน
มีลักษณะไมแตกตางจากการสรางแบบเพิ่ม ดังภาพที่ 4-4 เม่ือพิจาณาภาพของเมทริกซคาน้ําหนัก
ที่ไดจากการเรียนรูขอมูล MNIST ดวยตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบเบาบาง พบวาเมทริกซคาน้ําหนักที่
ไดจากการสรางแบบพรอมกันมีลักษณะทั้งหมดเปนขีดซึ่งคลายกับสวนประกอบของตัวเลข แต
เมทริกซคาน้ําหนักที่ไดจากการสรางแบบเพิ่มมีลักษณะเปนขีดคลายสวนประกอบของตัวเลขใน
บริเวณของคุณลักษณะพื้นฐานที่ถูกสรางข้ึนกอนและมีลักษณะเปนตัวเลขที่ซับซอนมากข้ึนใน
บริเวณของคุณลักษณะเสริมที่ถูกสรางข้ึนภายหลัง ดังภาพที่ 4-5 สําหรับภาพของเมทริกซคา
น้ําหนักที่ไดจากการเรียนรูทุกประเภทสามารถดูเพิ่มเติมไดที่บทภาคผนวก ก 

อนึ่ง หากเปรียบเทียบข้ันตอนการสรางคุณลักษณะแบบเพิ่มในวิทยานิพนธฉบับนีก้ับ
ข้ันตอนการสรางคุณลักษณะแบบเพิ่มของงานวิจัยที่เสนอโดย G. Zhou และคณะ [24] พบวา
งานวิจัยของ G. Zhou มีจุดประสงคหลักของงานวิจัยคือการหาจํานวนคุณลักษณะที่เหมาะสม
ที่สุดที่สามารถใชเปนตัวแทนของขอมูลแบบออนไลนซึ่งมีปริมาณขนาดใหญได กลาวคือปญหา
เร่ิมตนของงานวิจัยมาจากขอมูลที่มีจํานวนมากและไมไดถูกนํามาเปนขอมูลฝกพรอมกันตั้งแต
เร่ิมตน สงผลทําใหคุณลักษณะที่ไดจากการเรียนรูขอมูลในชวงเวลาใดเวลาหนึ่งมีความสามารถใช
เปนตัวแทนของขอมูลในชวงเวลานั้นเทานัน้ เม่ือมีขอมูลฝกตัวใหมเขามาจึงตองมีการปรับจํานวน
คุณลักษณะ ดวยวิธีการเพิม่คุณลักษณะเขาไปและเพื่อปองกันไมใหเกิดปญหาการปรับเหมาะ
เกินไปจึงมีวิธ ี การนําคุณลักษณะที่เหมือนกันรวบเขาดวยกัน ดังนั้นแมวาข้ันตอนการเพิ่ม
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คุณลักษณะจะมีวิธีการคลายคลึงกับข้ันตอนวิธีของงานวิจัยในวิทยานิพนธฉบับนี้ แตจุดประสงค
ของการเพิ่มคุณลักษณะนั้นแตกตางกัน กลาวคือ จุดประสงคของงานวิจัยที่เกี่ยวของนี้ คือการหา
จํานวนคุณลักษณะที่เหมาะสมที่สุดที่สามารถใชเปนตัวแทนของขอมูลแบบออนไลนขนาดใหญได 
แตจุดประสงคของงานวิจัยในวิทยานิพนธฉบับนี้ คือการเพิ่มประสิทธิภาพใหกับคุณลักษณะของ
ขอมูลที่มีจํานวนแนนอน โดยการกําหนดลําดับการสรางข้ึนเพื่อไมใหคุณลักษณะทั้งหมดถูกสราง
พรอมกัน 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพท่ี 4-4: ภาพเมทริกซคาน้ําหนัก 1W  ที่ไดจากกาเรียนรูคุณลักษณะดวยตัวเขารหัสอัตโนมัติ
แบบพื้นฐาน ภาพทางซายไดจากการสรางแบบพรอมกัน และภาพทางขวาไดจากการสรางแบบ

เพิ่ม 200-80-80-40 ซึ่งจะเห็นวาลักษณะของทั้งคูไมแตกตางกัน 
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ภาพท่ี 4-5: ภาพเมทริกซคาน้ําหนัก 1W  ที่ไดจากกาเรียนรูคุณลักษณะดวยตัวเขารหัสอัตโนมัติ
แบบเบาบาง ภาพทางซายไดจากการสรางแบบพรอมกันซึ่งมีลักษณะเปนขีดคลายสวนประกอบ
ของตัวเลขในทุกบริเวณ และภาพทางขวาไดจากการสรางแบบเพิ่ม 100-100-100-100 ซึ่งบริเวณ
ดานบนของภาพมีลักษณะเปนขีดและบริเวณดานลางของภาพมีลักษณะเปนตัวเลขที่ซับซอนข้ึน 



บทท่ี  5 

สรุปผลงานวิจัย 

 
 ในบทนี้จะกลาวถึงบทสรุปของงานวิจัย ปญหาที่พบและขอเสนอแนะ ซึ่งสามารถใชเปน
แนวทางในการพัฒนางานวิจัยตอไป 
 
5.1 บทสรุป 
 
 วิทยานิพนธฉบับนี้ไดนําเสนอแนวคิดของการสรางคุณลักษณะแบบเพิ่มสําหรับการเรียนรู
เชิงลึกโดยใชตัวเขารหัสอัตโนมัต ิ เกณฑการวัดประสิทธิภาพพิจารณาจากการเปรียบเทียบคา
ความแมนยําของการจําแนกระหวางคุณลักษณะที่ไดจากการสรางแบบเพิ่มกับคุณลักษณะที่ได
จากการสรางแบบพรอมกัน จากผลการทดลองกับขอมูล MNIST และขอมูล CIFAR-10 สรุปไดวา
การสรางคุณลักษณะแบบเพิ่มชวยเพิ่มประสิทธิภาพใหกับการเรียนรูคุณลักษณะได โดยมีปจจัย
หลัก 2 ขอคือ 1) จํานวนคุณลักษณะพื้นฐานที่ถูกสรางข้ึนกลุมแรกตองมีจํานวนไมนอยเกินไป 2) 
การกําหนดลําดับของประเภทของตัวเขารหัสอัตโนมัติที่เหมาะสมกับคุณลักษณะในแตละกลุม 
ตัวอยางหนึ่งที่ประสบความสําเร็จที่สุดในการทดลองคือ การสรางคุณลักษณะแบบเพิ่ม 200-80-
80-40 ดวยการเรียนรูแบบ SSSD พบวาคุณลักษณะพื้นฐานมีจํานวนมากและถูกเรียนรูดวยตัว
เขารหัสอัตโนมัติแบบเบาบาง จึงเปนการสรางคุณลักษณะเดนของขอมูลข้ึนมากอน จากนั้นจึงเพิ่ม
คุณลักษณะเสริมจากตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบเบาบางเขาไปอีก 2 กลุมไดคุณลักษณะที่มีความ
ซับซอนข้ึน จนถึงคุณลักษณะในกลุมสุดทายที่เรียนรูจากตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบลดการรบกวน
ดวยจํานวนไมมากเกินไป ทําใหไดคุณลักษณะเสริมที่ทนทานตอการถูกรบกวน สงผลให
คุณลักษณะโดยรวมมีประสิทธิภาพมากยิ่งข้ึน 
 
5.2 ขอเสนอแนะ 
 
 การทดลองยังสามารถปรับเปล่ียนพารามิเตอรใหเหมาะสมยิ่งข้ึนได เชน ปรับเปล่ียนการ
ทดลองดวยตัวเขารหัสอัตโนมัติประเภทอ่ืนหรือปรับเปล่ียนการผสมกันของตัวเขารหัสอัตโนมัติใน
แตละกลุมคุณลักษณะ ซึ่งในปจจุบันมีการนําเสนอตัวเขารหัสอัตโนมัติประเภทใหมข้ึนหลาย
ประเภท, การปรับเปล่ียนข้ันตอนการหาคาต่ําสุดของฟงกชันจุดประสงคจากข้ันตอนบีเอฟจีเอ
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สแบบจํากัดความจําซึ่งเปนการฝกแบบชุด (Batch training) เปนการฝกแบบชุดเล็ก (Mini-batch 
training) หรือการฝกแบบสุม (Stochastic training) โดยใชข้ันตอนวิธีการเคล่ือนลงตามความชัน, 
การปรับคาคงที่ตางๆที่ใชในการทดลอง เชน รอยละของการรบกวนขอมูลในตัวเขารหัสอัตโนมัติ
แบบลดการรบกวน จํานวนการแบงกลุมของคุณลักษณะ จํานวนของคุณลักษณะที่เพิ่มข้ึนในละ
กลุม เปนตน 
 ข้ันตอนวิธีการปรับชัดหลังจากเรียนรูคุณลักษณะและเรียนรูแบบชี้นําเสร็จส้ิน ชวยเพิ่มคา
ความแมนยําของจําแนกใหสูงข้ึน แตผลจากการปรับชัดของพารามิเตอรที่ฝกจากตัวเขารหัส
อัตโนมัติที่แตกตางกันกลับใหผลลัพธที่ไมแตกตางกัน เชน แมวาจะเรียนรูคุณลักษณะจากตัว
เขารหัสอัตโนมัติแบบเบาบางแตการปรับชัดที่ไมมีการเพิ่มฟงกชันความเบาบางเขาไปที่ฟงกชัน
จุดประสงค ทําใหฟงกชันจดุประสงคของการปรับชัดเปนเพียงการหาคาต่ําสุดของผลตางระหวาง
คาที่ทํานายกับฉลากที่แทจริงของขอมูลเทานั้น ทําใหคุณลักษณะที่มีความเบาบางถูกปรับชัดจน
หมดไป ทั้งที่กอนการปรับชัด ความเบาบางของคุณลักษณะสงผลตอคาแมนยําอยางยิ่ง ดังนั้น
ผูวิจัยจึงเสนอแนะใหมีการปรับปรุงข้ันตอนวิธีการปรับชัดใหยังคงคุณสมบัติที่ดีของคุณลักษณะ
เอาไวเพื่อเพิ่มประสิทธภิาพใหดยีิ่งข้ึน 
 ปญหาหนึ่งในเร่ืองของการจัดทําการทดลอง คือปญหาเร่ืองเคร่ืองมือที่ใชในการทดลอง 
เนื่องจากขอมูลมีขนาดใหญทําใหใชเวลาในการทดลองนาน การทดลองปรับเปล่ียนคาพารา 
มิเตอรจึงทําไดไมสะดวก หากตองการทดลองกับปญหาที่มีขนาดใหญกวาขอมูล MNIST ก็ไม
สามารถทําการทดลองได การแกปญหาอาจทําไดโดยการจัดหาเคร่ืองมือที่เพิ่มประสิทธิภาพใน
ดานการประมวลผลและดานความจํา หรือในปจจุบันงานวิจัยจํานวนมากที่เกีย่วของกับการเรียนรู
เชิงลึก ประสบความสําเร็จอยางสูง [32] จากการประยุกตใชกับหนวยประมวลผลดานกราฟฟก 
(Graphic processing units) ซึ่งใชระยะเวลาในการเรียนรูนอยมากเม่ือเทียบกับการประมวลผล
ดวยหนวยประมวลผลกลาง (Central processing units) สงผลใหข้ันตอนของการเรียนรูสามารถ
ทดลองปรับเปล่ียนพารามิเตอรใหเหมาะสมที่สุดได และสามารถเพิ่มจํานวนรอบของการฝกหรือ
เพิ่มจํานวนตัวอยางฝก จนเกิดเปนโมเดลหรือคุณลักษณะที่มีประสิทธิภาพสูงมากยิ่งข้ึน 
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ภาคผนวก ก 
ภาพเมทริกซคานํ้าหนักจากการเรียนรูคุณลักษณะ 

 
 
 
  
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี ก-1 คุณลักษณะที่ไดจากการสรางแบบพรอมกัน 400 คุณลักษณะ 
ดวยตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบพื้นฐาน โดยใชขอมูล MNIST 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี ก-2 คุณลักษณะที่ไดจากการสรางแบบพรอมกัน 400 คุณลักษณะ 
ดวยตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบเบาบาง โดยใชขอมูล MNIST 
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ภาพท่ี ก-3 คุณลักษณะที่ไดจากการสรางแบบเพิ่ม 40-80-80-200  
ดวยตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบพื้นฐาน โดยใชขอมูล MNIST 

 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี ก-4 คุณลักษณะที่ไดจากการสรางแบบเพิ่ม 100-100-100-100  
ดวยตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบพื้นฐาน โดยใชขอมูล MNIST 

 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี ก-5 คุณลักษณะที่ไดจากการสรางแบบเพิ่ม 200-80-80-40  
ดวยตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบพื้นฐาน โดยใชขอมูล MNIST 
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ภาพท่ี ก-6 คุณลักษณะที่ไดจากการสรางแบบเพิ่ม 40-80-80-200  
ดวยตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบเบาบาง โดยใชขอมูล MNIST 

 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี ก-7 คุณลักษณะที่ไดจากการสรางแบบเพิ่ม 100-100-100-100  
ดวยตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบเบาบาง โดยใชขอมูล MNIST 

 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี ก-8 คุณลักษณะที่ไดจากการสรางแบบเพิ่ม 200-80-80-40  
ดวยตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบเบาบาง โดยใชขอมูล MNIST 
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ภาพท่ี ก-9 คุณลักษณะที่ไดจากการสรางแบบเพิ่ม 40-80-80-200 ดวยตัวเขารหัสอัตโนมัต ิ
แบบเบาบางใน 3 กลุมแรกและแบบลดการรบกวนในกลุมสุดทาย (SSSD) โดยใชขอมูล MNIST 

 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพท่ี ก-10 คุณลักษณะที่ไดจากการสรางแบบเพิ่ม 100-100-100-100 ดวยตัวเขารหัสอัตโนมัติ
แบบเบาบางใน 3 กลุมแรกและแบบลดการรบกวนในกลุมสุดทาย (SSSD) โดยใชขอมูล MNIST 

 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี ก-11 คุณลักษณะที่ไดจากการสรางแบบเพิ่ม 200-80-80-40 ดวยตัวเขารหัสอัตโนมัต ิ
แบบเบาบางใน 3 กลุมแรกและแบบลดการรบกวนในกลุมสุดทาย (SSSD) โดยใชขอมูล MNIST 
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ภาพท่ี ก-12 คุณลักษณะที่ไดจากการสรางแบบเพิ่ม 100-100-100-100 ดวยตัวเขารหัสอัตโนมัต ิ
แบบลดการรบกวนในกลุมที่สามและแบบเบาบางใน 3 กลุมที่เหลือ (SSDS) โดยใชขอมูล MNIST 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพท่ี ก-13 คุณลักษณะที่ไดจากการสรางแบบเพิ่ม 100-100-100-100 ดวยตัวเขารหัสอัตโนมัติ
แบบลดการรบกวนในกลุมที่สองและแบบเบาบางใน 3 กลุมที่เหลือ (SDSS) โดยใชขอมูล MNIST 

 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพท่ี ก-14 คุณลักษณะที่ไดจากการสรางแบบเพิ่ม 100-100-100-100 ดวยตัวเขารหัสอัตโนมัต ิ

แบบลดการรบกวนในกลุมแรกและแบบเบาบางใน 3 กลุมหลัง (DSSS) โดยใชขอมูล MNIST 
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ภาพท่ี ก-15 คุณลักษณะที่ไดจากการสรางแบบพรอมกัน 400 คุณลักษณะ 
ดวยตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบพื้นฐาน โดยขอมูล CIFAR-10 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี ก-16 คุณลักษณะที่ไดจากการสรางแบบพรอมกัน 400 คุณลักษณะ 
ดวยตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบเบาบาง โดยใชขอมูล CIFAR-10 
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ภาพท่ี ก-17 คุณลักษณะที่ไดจากการสรางแบบเพิ่ม 40-80-80-200  
ดวยตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบพื้นฐาน โดยใชขอมูล CIFAR-10 

 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี ก-18 คุณลักษณะที่ไดจากการสรางแบบเพิ่ม 100-100-100-100  
ดวยตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบพื้นฐาน โดยใชขอมูล CIFAR-10 

 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี ก-19 คุณลักษณะที่ไดจากการสรางแบบเพิ่ม 200-80-80-40  
ดวยตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบพื้นฐาน โดยใชขอมูล CIFAR-10 
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ภาพท่ี ก-20 คุณลักษณะที่ไดจากการสรางแบบเพิ่ม 40-80-80-200  
ดวยตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบเบาบาง โดยใชขอมูล CIFAR-10 

 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี ก-21 คุณลักษณะที่ไดจากการสรางแบบเพิ่ม 100-100-100-100  
ดวยตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบเบาบาง โดยใชขอมูล CIFAR-10 

 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี ก-22 คุณลักษณะที่ไดจากการสรางแบบเพิ่ม 200-80-80-40  
ดวยตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบเบาบาง โดยใชขอมูล CIFAR-10 
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ภาพท่ี ก-23 คุณลักษณะที่ไดจากการสรางแบบเพิ่ม 40-80-80-200 ดวยตัวเขารหัสอัตโนมัต ิ
แบบเบาบางใน 3 กลุมแรกและแบบลดการรบกวนในกลุมสุดทาย โดยใชขอมูล CIFAR-10 

 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพท่ี ก-24 คุณลักษณะที่ไดจากการสรางแบบเพิ่ม 100-100-100-100 ดวยตัวเขารหัสอัตโนมัติ

แบบเบาบางใน 3 กลุมแรกและแบบลดการรบกวนในกลุมสุดทาย โดยใชขอมูล CIFAR-10 
 

 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี ก-25 คุณลักษณะที่ไดจากการสรางแบบเพิ่ม 200-80-80-40 ดวยตัวเขารหัสอัตโนมัต ิ
แบบเบาบางใน 3 กลุมแรกและแบบลดการรบกวนในกลุมสุดทาย โดยใชขอมูล CIFAR-10 
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ภาพท่ี ก-26 คุณลักษณะที่ไดจากการสรางแบบเพิ่ม 40-80-80-200 ดวยตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบ

ลดการรบกวนในกลุมแรกและแบบเบาบางใน 3 กลุมหลัง โดยใชขอมูล CIFAR-10 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพท่ี ก-27 คุณลักษณะที่ไดจากการสรางแบบเพิ่ม 100-100-100-100 ดวยตัวเขารหัสอัตโนมัติ

แบบลดการรบกวนในกลุมแรกและแบบเบาบางใน 3 กลุมหลัง โดยใชขอมูล CIFAR-10 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพท่ี ก-28 คุณลักษณะที่ไดจากการสรางแบบเพิ่ม 200-80-80-40 ดวยตัวเขารหัสอัตโนมัติแบบ

ลดการรบกวนในกลุมแรกและแบบเบาบางใน 3 กลุมหลัง โดยใชขอมูล CIFAR-10 
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ประวัติผูเขียนวิทยานิพนธ 
 

นายมงคล อุดมมิตรรัก เกิดเม่ือวันที่ 23 มกราคม พ.ศ. 2530 ที่กรุงเทพมหานคร 
สําเร็จการศึกษาปริญญาวิทยาศาสตรบัณฑิต สาขาคณิตศาสตร จากจุฬาลงกรณมหาวิทยาลัย 
ในปการศึกษา 2552 หลักจากนั้นไดเขาศึกษาในหลักสูตรวิทยาศาตรมหาบัญฑิต สาขา
วิทยาศาสตรคอมพิวเตอร ที่ภาควิชาวิศวกรรมศาสตรคอมพิวเตอร คณะวิศวกรรมศาสตร 
จุฬาลงกรณมหาวิทยาลัย ในปการศึกษา 2554 
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