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บทคัดยอ 

การประมาณคาทาทางของกลองเปนกระบวนการสำคัญที่รับรองความสำเร็จของการสราง

แบบจำลองสามมิติ เรานำเสนอการประกอบกลับสามมิติหลายมุมมองจากภาพในรมและกลางแจง

ดวยวิธีโมเดลรวมเอนเซมเบิลจากหลากหลายโครงขายประสาทแบบคอนโวลูชันท่ีสามารถเรียนรูไดใน

หลายโดเมน รวมถึงภาพจากสภาพแวดลอมทั ้งในรมและกลางแจง รูปภาพของแตละโดเมนมี

คุณสมบัติและมุมมองการถายภาพที่แตกตางกัน จึงนำไปสูความยากลำบากในการเรียนรูอยางมี

ประสิทธิภาพในการประมาณคาทาทางท่ีมีความแตกตางอยางมาก และตองใชทรัพยากรในการ

คำนวณจำนวนมาก เพื่อลดความซับซอนของโมเดลเดี ่ยวแบบเบ็ดเสร็จ ที่พยายามเรียนรู ความ

หลากหลายที ่ซ ับซอนสูง รูปแบบท่ีนำเสนอจะถูกแบงออกเปนตัวแทนการเรียนรู หลายตัวซ่ึง

ประกอบดวยเอเจนทเฉพาะโดเมนและเอเจนทความสัมพันธระหวางโดเมน โดยเอเจนตเฉพาะโดเมน

ไดรับการฝกอบรมอยางเปนอิสระจากชุดของคุณลักษณะเฉพาะของภาพ ตัวอยางเชน ชุดหนึ่งสำหรับ

ชุดขอมูลในรมและอีกชุดสำหรับชุดขอมูลกลางแจง จากนั้นเอเจนตความสัมพันธระหวางโดเมนจะ

รวบรวมและวิเคราะหคุณสมบัติของโดเมนหลายรายการและสรุปการประมาณคาดวยคาความ

ผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสอง เราเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลเดี่ยวแบบฝกฝนแยกโดเมน โมเดล

การฝกฝนรวมหลายโดเมน และโมเดลการเรียนรูแบบโครงขายเอเจนทเอนเซมเบิลจากหลากหลาย

โครงขายประสาทแบบคอนโวลูชันที ่นำเสนอ ผลการทดลองระบุว าแบบจำลองที ่เสนอนั ้นมี

ประสิทธิภาพดีกวาวิธีอ่ืนๆ โดยมีขอผิดพลาดในการทำนายการหมุนและการเลื่อนอยูท่ี 0.112012266 
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ABSTRACT 

 Camera poses estimation is a critical process that ensures the success of Three-

Dimensional (3 D) modelling. We present a Multi-view Stereo Reconstruction from 

Indoor and Outdoor Images using a CNN-based Multi-model Ensemble Method  

capable of learning across multiple domains, including images from both indoor and 

outdoor environments. Each domain’s images have distinct properties and shooting 

viewpoints, which leads to difficulty in efficient learning such a large difference and 

requires large amount of computational resources. In order to reduce complexity of 

the end-to-end single model, the proposed model is divided into multiple learning 

agents consisting of domain-specific agents and domain relationship agent. The 

domain-specific agent is trained independently on its own set of unique image 

characteristics, for example, one for indoor datasets and another for outdoor datasets. 

The domain relationship agent then ensembles and analyzes the multiple domain 

features and finalizes the estimation. In terms of average root mean square error, we 

compare the performance of the single domain separate training, the combined 

domain single model with the suggested ensemble CNN model. The experimental 

results indicate that the proposed model outperforms the others, with rotation and 

translation prediction errors of 0.112012266. 
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ขาพเจาขอกราบขอบพระคุณครูอาจารยที่เคารพทุกทาน ที่ไดประสิทธิประศาสนวิชาความรู 

อีกท้ังถายทอดประสบการณอันเปนประโยชนตางๆ ท้ังโดยตรง และโดยออม ตลอดจนนักวิจัยทุกทาน
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ขอกราบขอบพระคุณคณะกรรมการการสอบที ่ใหความกรุณาในการชี ้แนะและแกไข

ขอบกพรองตางๆ ของงานวิจัย 

ขอบคุณ พ่ีๆ เพ่ือน และนองภาควิชาวิศวคอมพิวเตอรทุกคน ท่ีคอยสอบถามดวยความหวงใย 
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SIFT อ ัลกอริท ึมท ี ่ ใช สำหร ับการทำ Feature Detection (Scale Invariant 

Feature Transform) 

SVD การแยกคาเอกฐาน (Singular Value Decomposition) 

SVM ซัพพอรตเวคเตอรแมชชีน (Support Vector Machine) เปน Algorithm ท่ี

ใชสำหรับแกปญหาการจัดกลุมขอมูล (Classification) 

SVR ซ ั พพอร  ต เ วค เตอร  ร ี เ ก รชช ั ่ น  (Support Vector Regression) เ ป น 

Algorithm ท่ีใชสำหรับแกปญหาการวิเคราะหการถดถอย (Regression) 

RMSE คาเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง (Root Mean Square Error) 

GPS ระบบระบตุำแหนงบนพ้ืนโลก (Global Positioning System) 

LiDAR อุปกรณที ่ใช แสงเพื ่อตรวจจับและคาดคะเนระยะทางของวัตถุ (Light 

Detection And Raging) 

ms วินาที (millisecond) 

m เมตร (metre) 

deg องศา (degree) 

ROI บริเวณท่ีนาสนใจ (ROI) 

conv ชั้นหรือเลเยอร Convolution 

ReLU ชั้นหรือฟงกชัน Rectified Linear Unit 

FC ชั้นหรือเลเยอร Fully Connected 

SfM การสรางโครงสรางในสามมิติโดยอาศัยขอมูลภาพในหลายๆมุมมองจำนวน

มาก (Structure from motion) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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บทท่ี 1 

บทนำ 

 

1.1 ความเปนมาและความสำคัญของปญหา 

ในงานการสรางแบบจำลองโมเดลสามมิติที่มีขนาดใหญ (generation of largescale) ทั้งใน

รูปแบบจำลองโมเดลสามมิติในรม (indoor) และกลางแจง (outdoor) เปนเรื่องที่ไดรับความสนใจ

เปนอยางมาก เนื ่องจากโมเดลสามมิติใหขอมูลและการรับรู ที ่เสมือนจริง ซึ ่งเปนประโยชนตอ

หลากหลายงานในปจจุบัน และมีแนวโนมความตองการที่เพิ่มขึ้น เพื่อการเขาถึงขอมูลในรูปแบบเชิง

พ้ืนท่ีท่ีทันสมัย โดยแอพพลิเคชันท่ีสามารถนำไปประยุกตใชในงาน เชน การนำเสนอโมเดลมรดกทาง

วัฒนธรรม [1, 2, 3] การระบุตำแหนงดวยรูปภาพ (image-based localization) [4, 5] จากกลอง

แบบเรียลไทมเพื่อใชในงานการติดตามบนอุปกรณเคลื่อนที่สำหรับ Augmented Reality [6] การให

คำแนะนำการนำทาง [7] การจัดการเหตุฉุกเฉิน [8] การวางแผนการบำรุงรักษา การปรับปรุงอาคาร 

[9] และบริการตางๆ เชน บริการแนะนำการตกแตงภายในบานหรืออาคาร โดยผูที่ไมมีประสบการณ

ดานการตกแตงภายในสามารถเรียกดูแผนกเฟอรนิเจอรออนไลนซึ่งนำเสนอผลิตภัณฑแบบดิจิทัล 3 

มิติและบริการความชวยเหลือจากผูเชี่ยวชาญหรือระบบผูเชี่ยวชาญดานดิจิทัล [10] บริการนำทางใน

อาคาร โดยสรางโมเดลภายในอาคารดวยเทคนิคเชิงเรขาคณิต ของทิศทางการเปดประตูตำแหนงของ

ชองวางภายในอาคารและความสัมพันธแบบโทโพโลยีและคุณลักษณะเชิงความหมายของชองวาง

ภายในอาคาร และสภาพแวดลอม [11] แอพพลิเคชันแสดงภาพโมเดลสามมิติของอพารทเมนตเพ่ือ

นำเสนอการขายอสังหาริมทรัพย [12] การทองเที่ยวเสมือนจริง [13,14] การนำทางอัตโนมัติ [15] 

และแอพพลิเคชันชวยการผลิตภาพยนตรเพ่ือสรางฉากท่ีไมสามารถถายทำไดในสตูดิโอดวยการจำลอง

สภาพแวดลอมภายนอก เปนตน ตามหลักการแลวการสรางแบบจำลองที ่สามารถสรางไดท้ัง

แบบจำลองสามมิติในรมและกลางแจงดวยอัลกอลิทึมเดียวนั้นเปนสิ่งที่พึงปรารถนา เนื่องจากทำให

สามารถวิเคราะหความตอเนื่องทั้งจากสภาพแวดลอมภายนอกและภายในไดอยางมีประสิทธิภาพ 

สามารถนำไปใชในงานที่หลากหลายและสะดวกยิ ่งขึ ้น เชน ชวยใหผู ใชสามารถเขาสู อาคารใน

แบบจำลองเมืองเสมือนจริงไดอยางราบรื่นแทนการสำรวจเฉพาะภายนอก เชนเดียวกันกับการเพ่ิม

ความสามารถใหหุนยนตเคลื่อนท่ีระหวางโลกในรมและกลางแจงไดอยางอิสระและสะดวกยิ่งข้ึน 
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2 

 

  

 

อยางไรก็ดีอัลกอลิธึมที่สามารถทำนายมุมหมุนและการเลื่อนของฉากทั้งในรมและกลางแจง

เพื่อสรางแบบจำลองสามมิติดวยอัลกอลิธึมเดียวเปนเรื่องที่ทาทายและมีความยากดวยเหตุผลหลาย

ประการ ตัวอยางเชน ในงานวิจัยท่ีอาศัยการสรางจุดเชื่อมตอระหวางภาพ มีขอจำกัดของรูปแบบการ

ถาย หากรูปแบบการถายภาพของฉากมีสวนเชื่อมตอ (ซอนทับ) กันของภาพที่เล็กนอยหรือจำนวน

ภาพนอยตอการหาจุดเชื่อมตอระหวางภาพ อาจสงผลการสรางโมเดลสามมิติผิดพลาดได ดวยเหตุนี้

จึงตองใชความระมัดระวังเปนอยางยิ่งในการบันทึกขอมูลเพื่อใหแนใจวามีการเหลื่อมกันของภาพ

เพียงพอสำหรับการจับคูคุณสมบัติและเพ่ือปองกันไมใหโมเดลถูกตัดการเชื่อมตอ [16] ปญหานี้มักจะ

รุนแรงข้ึนเนื่องจากความจริงท่ีวาสภาพวะแสงท่ีอาจมีการเปลี่ยนแปลงอยางมาก ในทางกลับกันแมวา

เราจะถายภาพไดเพียงพอที่จะเชื่อมตอดวยสายตาในรมและกลางแจง แตก็ยากที่จะควบคุมและ

ปองกันไมใหเกิดปริมาณจุดทับซอนกันที่ไมเพียงพอตอการประกอบ หรือแมกระทั่งปญหาการถายทำ

ไมเปนไปตามลำดับความตอเนื่องของภาพในฉาก 

ดังนั้นในบทความนี้จึงนำเสนอการสรางแบบจำลองโมเดลสามมิติ ท่ีลดผลกระทบของจำนวน

จุดเชื่อมตอระหวางภาพและรองรับการวิเคราะหฉากภายนอกและภายในอาคาร ดวยการใชเทคนิค

การเรียนรูเชิงลึกแบบ Ensemble Convolutional Neural Network (CNN) เพื่อทำนายมุมหมุน

และการเลื่อนในสามมิติจากภาพสองมิติแบบหลายกลอง โดยอาศัยการ transfer learning ของ

คุณลักษณะที่ไดจากโมเดลการเรียนรูเชิงลึกตนแบบ มาวิเคราะหเพิ่มเติมดวยการเรียนรูเชิงลึกท่ี

นำเสนอ โดยเริ่มจากการนำภาพตัวอยางที่ถูกแบงออกเปนชุดขอมูลฝกฝนและชุดขอมูลทดสอบมา

สกัดคุณลักษณะดวยโมเดลการเรียนรู เชิงลึกตนแบบ VGG19 จากนั ้นนำคุณลักษณะที่ได มา

ประยุกตใชทำนายมุมหมุนและการเลื่อนสามมิติของภาพ โดยจะทำการลดมิติขอมูลดวยเทคนิค 

Latent Semantic Analysis (LSA) เพื่อลดใหเหลือเพียงมิติของคุณลักษณะที่สำคัญ กอนนำเขา

โมเดลการเรียนรูเชิงลึกท่ีนำเสนอในรูปแบบของ Ensemble CNN ซ่ึงประกอบดวยเอเจนทเรียนรูคุณ

ลักษณะเฉพาะโดเมน (domain-specific agents) และเอเจนทเรียนรูความสัมพันธระหวางโดเมน 

(domain relationship agents) จากที่ไดกลาวมาภาพทั้งหมดจะถูกนำมาพิจารณาพรอมกันอยาง

เทาเทียมกัน ดังนั ้นผลลัพธที ่ไดจะไมขึ ้นอยู กับลำดับภาพถายที ่ไดรับการพิจารณา จึงทำให

ประสิทธิภาพในการวิเคราะหมุมหมุนและการเลื่อนมีความถูกตองสูงขึ้น นอกจากนี้การฝกฝนแบบ

โมเดลเดี่ยวและโดเมนรวมชวยลดความแปรปรวนและการโนมเอียงของชุดขอมูลที่ฝกฝน ทำใหชวย

เพ่ิมประสิทธิภาพการประมาณคามุมหมุนและการเลื่อนใหดียิ่งข้ึนอีกดวย 
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1.2 ความมุงหมายและวัตถุประสงคของการศึกษา 

1.2.1 ศึกษาเทคนิคและการประมาณคาพารามิเตอรสำหรับการประกอบกลับสามมิติจาก

ภาพสองมิติ 

1.2.2 ปรับปรุงวิธีการโดยอาศัยสมมติฐาน ความเขาใจ และทฤษฎีอ่ืนประกอบการทดลอง 

1.2.3 ทดลองการประมาณคาพารามิเตอรสำหรับการประกอบกลับสามมิติจากภาพสองมิติท่ี

นิยมใชในการประกอบกลับจริง เพื่อทดสอบความเปนไปไดและวัดประสิทธิภาพใน

การนำไปประยุกตใชงานจริง 

1.2.4 เพ่ือเปนแหลงขอมูลอางอิงสำหรับผูสนใจงานวิจัยดานนี้ตอไป 

 

1.3 สมมติฐานของการศึกษา 

 ในขั ้นตอน Data preprocessing เปนขั ้นตอนการหาคุณลักษณะที ่สำคัญของชุดภาพ 

อยางไรก็ดีการหาคุณลักษณะรวมของภาพเพ่ือนำมาหามุมหมุนและการเลื่อนดวยวิธี SIFT มีขอจำกัด 

ในสวนของภาพที่นำมาประกอบ หากไมมีความตอเนื่อง มีความเบลอ หรือความสวางไมเพียงพอ จะ

สงผลใหการหาคุณลักษณะรวมของคูภาพมีความผิดพลาดสูง นอกจากนี้การประมาณคามุมหมุนและ

การเลื่อนของวิธี SIFT เปนการนำภาพแตละคูมาพิจารณาหามุมหมุนและการเลื่อนรวมกันทีละคูภาพ

ตอๆกัน สงผลใหลำดับการสุมภาพที่นำมาพิจารณามีผลตอการทำนายและหากมีการประมาณคามุม

หมุนคูใดคูนึงผิดจะสงผลเปนคาความผิดพลาดสะสมไปยังคูภาพที่ถูกนำมาพิจารณาลำดับถัดๆไป 

นอกจากวิธีที ่กลาวมาขางตนการประมาณทาทางของกลองดวยการเรียนรู CNN เปนวิธีที ่นิยม 

เนื่องจากทำใหคาความผิดพลาดของการประมาณคามุมหมุนและการเลื่อนนอยลง แตการฝกฝนให

โมเดลมีความแมนยำนั้น ขอมูลอินพุทที่นำมาฝกฝนตองมีปริมาณมากและระยะเวลาในการฝกฝนมี

ความยาวนาน  

จากที่กลาวมาขางตนเพื่อลดขอจำกัดภาพที่ไมมีความตอเนื่อง มีความเบลอ มีความสวางไม

คงที ่ ลำดับรูปภาพท่ีมีผลตอประสิทธิภาพการทำนายและสงผลใหเกิดคาความผิดพลาดสะสม

ตามลำดับของภาพท่ีไมตอเนื่อง งานวจิัยท่ีนำเสนอจึงนำเสนอการเรียนรูเชิงลึกแบบ Ensemble CNN 

ซึ่งทำการ transfer learning จากโมเดลการเรียนรูเชิงลึกเพื่อดึงคุณลักษณะของภาพ เพื่อใหได

คุณลักษณะที่ครอบคลุมหลากหลายลักษณะรูปภาพและวัตถุในภาพ และยังประหยัดเวลาในการ

ฝกฝนโมเดลสำหรับปริมาณขอมูลจำกัด คุณลักษณะท่ีไดนี้ถูกนำมาลดมิติขอมูลดวยเทคนิค LSA กอน

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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นำเขาทำนายมุมหมุนและการเลื่อน โดย Ensemble CNN ท่ีนำเสนอ จะประกอบดวยเอเจนทเฉพาะ

โดเมนที่ถูกฝกฝนดวยขอมูลแตละโดเมน ซึ ่งมีความแตกตางทั ้งรูปแบบการถายภาพในรมและ

กลางแจง มุมมองการถายภาพ และสภาพแวดลอม จากนั้นผลการทำนายของเอเจนทเฉพาะโดเมนมา

เชื่อมโยงความสัมพันธดวยเอเจนทเรียนรูความสัมพันธระหวางโดเมน ดวยโครงสรางของโมเดลเชิงลึก

แบบ Ensemble CNN ที่นำเสนอชวยใหสามารถทำนายคามุมหมุนและการเลื่อนของชุดขอมูลทั้งใน

รมและกลางแจงไดพรอมกัน และโมเดลท่ีนำเสนอแสดงใหเห็นประสิทธิภาพการทำนายชุดขอมูลที่ไม

เคยถูกฝกฝนดวยคาความผิดพลาดนอยลงอีกดวย จะเห็นไดวาการฝกฝนโมเดล CNN ที่เรียนรูเฉพาะ

ทาง และโมเดลท่ีเรียนรูขามโดเมน สงผลใหผลลัพธที่ทำนายไดยืดหยุนและไมเอนเอียงตอการเรียนรู

เฉพาะทางในโดเมนใดโดเมนหนึ่ง  

 

1.4 ทฤษฏีหรือแนวความคิดท่ีใชในงานวิจัย 

วิธีการประมาณคามุมหมุนและการเลื่อนของชุดภาพถายในรมและกลางแจงในงานวิจัยนี้ 

อาศัยทฤษฏีและหลักการดังตอไปนี้ 

1.4.1 การแปลงภาพจากโลกสามมิติเปนสองมิติดวยกลอง (From Camera Coordinates 

to World Coordinates) 

1.4.2 เทคนิค SIFT (Scale Invariant Feature Transform) 

1.4.3 เรขาคณิต epipolar (epipolar geometry) 

1.4.4 การเรียนรูเชิงลึก Deep learning (VGG19) ถูกนำมาประยุกใชกับการดึงคุณลักษณะ

ในข้ันตอน Preprocessing data 

1.4.5 การแตกค าแบบเอกฐาน (Singular Value Decomposition : SVD) ถ ูกนำมา

ประยุกตใชกับการลดคุณลักษณะท่ีสกัดไดใหเหลือแตคุณลักษณะท่ีสำคัญ 

1.4.6 การถายโอนความรู Transfer learning CNN ถูกนำมาใชสกัดคุณลกัษณะของภาพถาย

สองมิติโดยใชความรูและคาถวงน้ำหนักของโมเดลท่ีเคยถูกฝกฝนดวยชุดภาพอ่ืนๆ 

1.4.7 ซัพพอรตเวคเตอรแมชชีน (Support Vector Machine: SVM) ถูกนำมาประยุกตใช

กับการประมาณคาพารามิเตอรการวางทาของกลอง 

1.4.8 CNN ถูกนำมาประยุกตใชประมาณคาพารามิเตอรการวางทาของกลอง 

1.4.9 Ensemble CNN ถูกนำมาประยุกตใชประมาณคาพารามิเตอรการวางทาของกลอง 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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1.5 ขอบเขตงานวิจัย 

วิทยานิพนธนี้ไดทำการศึกษา และพัฒนาวิธีการสรางโมเดลสำหรับการประมาณคามุมหมุน

และการเลื่อนท่ีใชในการประมาณคาพิกัดสามมิติจากภาพในรมและกลางแจงสองมิติ ซ่ึงมีขอบเขตการ

วิจัยดังนี้ 

1.5.1 ลักษณะการถายรูปในรมและกลางแจงแบบไมเปนแพทเทิรน โดยการถายดวยการ

วางทาของกลองที่หลากหลาย ไมขึ้นกับสภาพแสง ขนาดการซอนทับ ความตอเนื่อง

ของภาพ และชนิดของกลอง 

1.5.2 ชุดขอมูลที่ใชในวิทยานิพนธนี้เปนชุดขอมูลภาพที่มีงานวิจัยในอดีตนิยมนำมาใชวัด

ประสิทธิภาพ เนื่องจากเปนชุดขอมูลที่ใหคำตอบ (groundtruth) คือ พารามิเตอรมุม

หมุนและการเลื่อนของแตละภาพท่ีหลากหลายและครบถวน ประกอบดวยชุดขอมูลใน

รม (Dome) 1 แหลงที่มา และชุดขอมูลกลางแจง (Map และ Cambridge) จาก 2 

แหลงท่ีมา เพ่ือทำการทดสอบและวัดประสิทธิภาพเชิงเปรียบเทียบกับงานวิจัยอางอิง 

1.5.3 การทดลองเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการประมาณคามุมหมุนและการเลื่อน 

กับงานวิจัยที ่มีผ ู ทดลองไวในลักษณะเดียวกัน โดยชุดขอมูลกลางแจงจะนำมา

เปรียบเทียบประสิทธิภาพผลลัพธกับวิธีโมเดล 4.3,4.4 และงานวิจัยอางอิง [23] ชุด

ขอมูลในรมชุดท่ี 1 (Map) ถูกนำมาเปรียบเทียบกับวิธีโมเดล 4.3,4.4 และชุดขอมูลใน

รมชุดสุดทาย (Cambridge) ถูกนำมาวัดประสิทธิภาพกับโมเดล 4.3, 4.4 และงานวิจัย

อางอิง [53 - 61] 

1.5.4 โดยโมเดลท่ีงานวิจัยนี้นำเสนอ มีความยืดหยุนของโมเดลท่ีสามารถประมาณคามุมหมุน

และการเลื่อนของชุดภาพสองมิติในรมและกลางแจงพรอมกันในโมเดลเดียว 

 

1.6 ข้ันตอนการศึกษา 

1.6.1 กำหนดวัตถุประสงคและขอบเขตของงานวิจัย วาตองการศึกษางานวิจัยในหัวขอนี้

อยางไร 

1.6.2 ศึกษาวิธีการทำนายพารามิเตอรมุมหมุนและการเลื ่อนที ่เคยมีผู ทำไวกอนหนานี้ 

เปรียบเทียบขอดีและขอจำกัดของแตละวิธีการ เพื่อนำมาปรับปรุงและประยุกตใชให

เกิดประโยชนกับงานวิจัยนี้ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



6 

 

  

 

1.6.3 ตั้งสมมติฐานตามทฤษฎีหรือวิธีการท่ีไดศึกษาและกำหนดแนวทางในการวิจัย 

1.6.4 เตรียมฐานขอมูลงานวิจัยเพื่อนำมาใชทดลองในงานวิจัย โดยนำชุดขอมูลภาพที่มีการ

เก็บพารามิเตอรมุมหมุนและการเลื่อนของกลองและเปนท่ีนิยมมาใชในการวัดคาความ

ผิดพลาดท่ีเกิดจากการประมาณคาของงานวิจัยอางอิง 

1.6.5 นำชุดขอมูลที่เตรียมไวมาทำการทดลอง โดยใชโปรแกรมที่ไดพัฒนาขึ้น ทำการเก็บ

ขอมูลและผลลัพธที่ไดจากการทดลอง เพื่อวิเคราะหและวัดประสิทธิภาพ เพื่อแนะนำ

การปรับปรุงเปนแนวทางการพัฒนางานวิจัยตอไป 

1.6.6 ทำการสรุปผลการทดลองโดยเปรียบเทียบผลการทดลองในดานความถูกตองกับการ

ทดลองในงานวิจัยอางอิง 

 

1.7 เครื่องมือและอุปกรณท่ีใชในงานวิจัย 

เครื่องมือและอุปกรณท่ีใชในการวิจัย มีดังนี้ 

1.7.1 เครื ่องคอมพิวเตอรสวนบุคคลใชหนวยความจำ Intel CORE i7 + GPU จำนวน 3 

เครื่อง 

1.7.2 ระบบปฏิบัติการ Windows 10 

1.7.3 โปรแกรม Matlab2019 

1.7.4 โปรแกรม Jupyter 

 

1.8 โครงสรางของวิทยานิพนธ 

วิทยานิพนธฉบับนี้แบงเนื้อหาออกเปน 6 บท แตละบทประกอบดวยเนื้อหาดังนี้ 

บทท่ี 1 กลาวถึงความเปนมาและความสำคัญของปญหา ความมุงหมายและวัตถุประสงคของ

การศึกษา สมมติฐานของการศึกษา ทฤษฏีหรือแนวความคิดที ่ใช ในงานวิจัย 

ขอบเขตงานวิจัย ข้ันตอนการศึกษา และเครื่องมือและอุปกรณท่ีใชในงานวิจัย 

บทท่ี 2 กลาวถึงงานวิจัยท่ีเก่ียวของกับการประกอบกลับสามมิติ ในรมและกลางแจง รวมท้ัง

ขอดีและขอจำกัดของแตละวิธี 

บทที่ 3 กลาวถึงความรูพื้นฐานในเรื่องที่เกี่ยวของกับงานวิจัยไดแก การแปลงภาพจากโลก

ส ามม ิ ต ิ เ ป  น สอ งม ิ ต ิ ด  ว ย กล  อ ง  ( From Camera Coordinates to World 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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Coordinates), การสก ัดค ุณล ักษณะด วยว ิธ ี  SIFT (Scale Invariant Feature 

Transform), เรขาคณิต epipolar (epipolar geometry), การแตกคาแบบเอกฐาน 

(Singular Value Decomposition : SVD),  การทำซัพพอร ตเวคเตอร แมชชีน 

(Support Vector Machine: SVM), การเรียนรูเชิงลึก (Deep learning), การถาย

โอนความรู (Transfer learning), Ensemble CNN, การหาคาความผิดพลาดเฉลี่ย

กำลังสอง (Avereage RMSE) 

บทท่ี 4 กลาวถึงภาพรวมและข้ันตอนการดำเนินการในงานวิจัยนี้ โดยมีข้ันตอนการทำ Data 

Preprocessing (Transfer Feature (VGG19) + LSA) ของงานวิจัยนี้ เริ่มจากการ

นำภาพมาสกัดคุณลักษณะและทำการลดมิติของคุณลักษณะใหหลือแตคุณลักษณะท่ี

สำคัญ จากนั้นเขาสูขั้นตอนการประมาณคาพารามิเตอรที่ใชในการประกอบภาพ

สามมิติดวยโมเดลตางๆ (3D reconstruction parameter estimation) 

บทที่ 5 ผลการทดลองและการวิเคราะหการวัดประสิทธิภาพ โดยการหาคาความผิดพลาด

เฉลี่ยกำลังสอง(ดวยชุดขอมูล Dome และ Map) และการหาคาความผิดพลาดมัธย

ฐาน (ของชุดขอมูล Cambridge) 

บทท่ี 6 สรุปผลการทดลอง และแนวทางในการพัฒนา 
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บทท่ี 2 

งานวิจัยที่เก่ียวของ 
 

การแปลงภาพจากโลกสามมิติเปนสองมิติของการสรางโมเดลกลองดวยเมทริกซที ่ มี

คุณสมบัติเฉพาะ โดยการแปลงตำแหนงสามมิติในโลกจริงลงบนตำแหนงภาพสองมิตินั้น เริ่มจาก

กลองแปลงตำแหนงสามมิติ (Scene) ลงบนจอแสดงภาพเปนภาพถายสองมิติ (Image) ดวยการ

ประมวลผลสีและแสงผานเซนเซอรระดับพิกเซลล (pixel) ภายในกลอง ซึ่งการแปลงสามมิติเปนสอง

มิติมี 2 ขั้นตอนหลัก คือการหาพารามิเตอรภายในกลอง (Intrinsic camera parameters) ซึ่งเปน

การแมพตำแหนงในโลกสามมิติลงบนกลองไปยังพิกเซลภายในกลอง (map camera coordinate to 

pixel coordinate) ท ี ่ม ีความเฉพาะของร ูปแบบการเก ิดภาพของกลอง (general projective 

camera) และพารามิเตอรภายนอกกลอง (Extrinsic camera parameters) เปนพารามิเตอรแสดง

การหมุนและการเลื ่อนของกลอง โดยพารามิเตอรเหลานี ้มีความสัมพันธกันในเชิงเรขาคณิต 

(projective geometry) ภายในของกลอง เนื่องจากพารามิเตอรภายในกลองสามารถหาไดจากขอมูล

ที่มากับรูปภาพ ดังนั้นพารามิเตอรที่สำคัญและเปนที่นิยมนำมาสรางเทคนิคสำหรับการประมาณคา

เพื่อใชในการสรางแบบจำลองสามสามมิติใหมีความถูกตองคือ การหาพารามิเตอรภายนอกกลอง 

ประกอบดวยมุมหมุนและการเลื่อนที่ในแนวแกนเอ็กซ แกนวาย และแกนแซด สามารถถูกประมาณ

คาไดหลากหลายวิธี เชนการประมาณคามุมหมุนและการเลื่อนแบบกลองเดี่ยว (single camera) การ

ประมาณคามุมหมุนและการเลื่อนแบบกลองคู (stereo camera) และการประมาณคามุมหมุนและ

การเลื่อนแบบหลายกลอง (multiple camera) 

วิธีการสมัยใหม (state-of-the-art) สวนใหญอาศัยคุณลักษณะในพ้ืนท่ี (local feature) เชน 

SIFT [17] เพื่อแกปญหาของ image-based localization จากโมเดล SfM ของฉากที่แตละจุดสาม

มิติมีความเก่ียวเนื่องกันดวยคุณลักษณะของภาพ เชน การหามุมของวัตถุภายในภาพ การใชเรขาคณิต

ที่เกี่ยวกับงานทางดานคอมพิวเตอรวิชัน (geometric computer vision tasks) และการประมาณ

การวางทาของกลอง (Camera pose) มาชวยในการประมาณพารามิเตอรโครงสรางแบบจำลองสาม

มิติ โดยการหาจุดคุณลักษณะ (feature points)  เปนวิธีสำหรับการหาความสอดคลองกันของภาพซ่ึง

ขึ้นอยูกับการตรวจจับคุณสมบัติ การสรางการจับคูสองมิติกับสามมิติระหวางคุณลักษณะที่ดีงมาจาก

การประมวลผลภาพและจุดสามมิติในโมเดล SfM นิยมใช RANSAC มาชวย การประมาณการวางทา 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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การประมาณคาจุดในสามมิติจะประสบความสำเร็จถาการจับคูที่พบในขั้นตอนแรกมีความถูกตอง 

ดังนั้นขอจำกัดของการจับคูดวยการตรวจจับคุณลักษณะ เชนภาพที่เบลอ มีการเคลื่อนไหว หรือแสง

เปลี่ยนจะสงผลใหข้ันตอนขางตนลมเหลว เม่ือการประมาณจุดคุณลักษณะไมเพียงพอตอการจับคูหรือ

มีตำแหนงผิดพลาดไป ทำใหขาดความสามารถในการหาจุดรวมคุณลักษณะระหวางภาพใหเพียงพอ

ตอการทำนายมุมหมุนและการเลื่อน สงผลใหความแมนยำต่ำ ซึ่งปญหานี้สามารถจัดการไดดวยวิธี 

end-to-end learning. 

 

2.1 การประมาณทาทางกลองจากงานวิจัยอางอิงท่ีใช SIFT และ RANSAC 

การหาโครงสรางจากขอมูลการเคลื่อนที่หรือเทคนิคเอสเอฟเอ็ม (Structure from motion; 

SfM) จากชุดภาพถายทางเว็บไซตสื่อสังคมออนไลน เชน ใน Flickr [18-21] สวนใหญจะทำการหา

คุณลักษณะที่เหมือนกันจากภาพหลายๆภาพดวยการทำ feature matching เชน งานวิจัยของเซียว

เหวย ลิและคณะ (Xiaowei Li et al.) [20] ขั ้นแรกมีการจัดกลุ มของรูปภาพโดยการหา ‘ภาพ

สัญลักษณ’ (iconic images) เพื่อทำการคำนวณโครงสรางคุณลักษณะพื้นฐานของการหาเสนทาง 

(spanning tree) ความสัมพันธของภาพ จากนั้นหามุมหมุนและการเลื่อนดวยเทคนิคเอสเอฟเอ็ม เพ่ือ

นำมุมหมุนและการเลื่อนที่ไดจากขั้นตอนนี้มาประกอบเปนสามมิติ ซึ่งวิธีจากที่ไดกลาวมาถูกนำเสนอ

ในงานวิจัยของสินหาและคณะ (Sinha et al.) [22] ดวยวิธีเอสเอฟเอ็มเชิงเสนเชนเดียวกัน โดยเริ่มตน

การประกอบจากจุดกำเนิดขนาดเล็กท่ีมี จากนั้นทำการปรับปรุงดวยการวนซ้ำเพ่ือเพ่ิมจำนวนภาพ ใน

ขั้นตอนนี้ผลการหามุมหมุนและการเลื่อนระหวางภาพจะถูกปรับปรุงใหดีขึ้น ในขณะที่เทคนิคการ

ดำเนินการแบบคอยเปนคอยไปนี้ประสบความสำเร็จอยางมาก แตยังมีขอบกพรองอยู 2 ประการท่ี

สำคัญ ประการแรกคือวิธีการเหลานี ้มีแนวโนมที ่จะตองการการคำนวณอยางหนัก เนื ่องจาก

จำเปนตองทำการวนซ้ำสำหรับการหาคาเหมาะสมแบบไมเชิงเสนเพื่อหาความสัมพันธรวมระหวาง

พารามิเตอรกลองและโครงสรางฉากใหดีขึ้น ประการที่สองเนื่องจากวิธีการเหลานี้ไมพิจารณาภาพ

ทั้งหมดอยางเทาเทียมกันจึงกอใหเกิดผลที่แตกตางกัน ซึ่งผลลัพธที่ไดจะขึ้นอยูกับลำดับภาพถายท่ี

ไดรับการพิจารณา สิ่งนี้สามารถนำไปสูความลมเหลวในการประกอบภาพ เนื่องจากผลลัพธมีโอกาส

เกิดความผิดพลาดจากลำดับการเรียงตัวของกลองท่ีไมถูกตอง ซ่ึงวิธีการนี้ยังทำใหการประมาณคามุม

หมุนและการเลื่อนใชระยะเวลานานและมีคาความผิดพลาดมาก 

ตอมาหยุยฮี (yihui-he) [23] ใชเทคนิคเอสเอฟเอ็ม เชนเดียวกัน เริ่มจากการใช SIFT หา 

feature point ที่สอดคลองกันระหวางคูภาพ จากนั้นใชเทคนิค MSAC เขามาชวยกรอง feature 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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point ท่ีไมสอดคลองกับภาพตนฉบับออก แทนเทคนิค RANSAC ทำใหไดการประมาณการวางตัวของ

กลองถูกตองและแมนยำมากยิ่งขึ้น ถึงแมวาวิธีการนี้จะใหคาพารามิเตอรที่มีประสิทธิภาพดีขึ้น แต

ยังคงโครงสรางการคำนวณแบบวนซ้ำทำใหไมสามารถลดภาระการคำนวณสูงได และลำดับการนำเขา

ภาพยังคงสงผลตอประสิทธิภาพการประมาณคาอยู ทำใหยังไมสามารถแกปญหาขางตนท่ีกลาวมาได 

 

2.2 งานวิจัย Large-scale, real-time visual-inertial localization revisited [24] 

งานวิจัยอางอิงของไซมอน ไลเนนและคณะ (Simon Lynen and et al.) แบงเปนรูปแบบ 

online และ offline โดยระบบ offline จุดสามมิติจะถูกสรางข้ึนจากชุดของรูปภาพในฐานขอมูลดวย

วิธี SfM ในการสเกลพื้นที่ที่มีขนาดใหญพวกเขาแบงโมเดลจุดสามมิติออกเปนสวนยอยๆ (subparts) 

ที่คลอบคลุมพื้นที่ประมาณ 2-3 บลอคถนน (street-blocks)  หุนยนตหรือโทรศัพทมือถือตองระบุ

ตำแหนงทางภูมิศาสตรเพื่อใชวิธี SLAM สำหรับติดตามการเคลื่อนไหวพิกัดพื้นที่ของกลอง การ

ติดตามตำแหนงใหสัญญาณแบบเรียลไทมสำหรับการควบคุมหรือการแสดงผล และทำงานโดยใช

ทรัพยากรบนอุปกรณเทานั้นไมข้ึนกับเซิรฟเวอร ข้ันตอนของงานวิจัยอางอิงนี้แสดงดังรูปท่ี 2.1 

สำหรับเฟรม (frame) ยอยๆที่ถายโดยกลองของอุปกรณ คุณลักษณะภาพจะถูกดึงออกมา

และตัวบงชี้ (descriptors) จะถูกจับคูกับตัวบงชี้ของระบบสรางจุดในสามมิติที ่สรางไวกอนหนานี้ 

ขั้นตอนการจับคูนี้เกิดขึ้นบนเซิรฟเวอร (server) โดยสวนยอยที่เกี่ยวของของโมเดลจะถูกเลือกตาม

ตำแหนงโดยประมาณจากสัญญาณ GPS/WiFi เมื ่อโหลดโมเดลแลว อัลกอริธ ึมการจับคู ท ี ่มี

ประสิทธิภาพจะระบุจุดสามมิติเหลานั้นในโมเดลท่ีเปนวัตถุเดียวกันกับที่มองเห็นไดในรูปภาพการ

สืบคน ผลลัพธการหาความสัมพันธจากจุดในสองมิติไปยังสามมิติจะถูกกรองครั้งแรกจากเงื่อนไขทาง

เรขาคณิต (geometric constraints) และตอมาใช RANSAC (Fischler และ Bolles 1981) เพ่ือ

ประเมินทาทางกลองสวนกลาง (global) เนื่องจากการทำ localization มีเวลาแฝงสูงเกินไปสำหรับ

การประมวลผลแบบเรียลไทม จึงปอนผลลัพธการ localization ในการติดตามทาทางกลอง (camera 

pose) ที่คำนวณสำหรับเฟรมแรกใหเปนตำแหนงและมุมหมุนของระบบมือถือเริ่มตน ทาทางกลองนี้

จึงถูกยึดเปนเฟรมอางอิงภายใน (local) ของระบบ SLAM กับพิกัดสวนกลาง (global) ของโมเดล 

(model) สำหรับเฟรมที่ถูกระบุตำแหนงถัดมาทั้งหมด inliers สำหรับการประมาณทาทางจะรวมเขา

กับตัวประมาณสถานะ (state estimator) ของระบบ SLAM เพ่ือใหมีเง่ือนไขเพ่ิมเติม (นอกเหนือจาก

คุณลักษณะที่ติดตามโดย SLAM ในภายใน (local)) เงื ่อนไขเพิ่มเติมเหลานี้ปรับปรุงการวางแนว 
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(alignment) ของแนววิถี (trajectory) ภายในที่ขัดกับโมเดลสวนกลางและแกไขการเลื่อนของการ

ติดตามภายใน [6-7,25-26] 
 

 
 

รูปท่ี 2.1 ข้ันตอนการประมาณทาทางของงานวิจัยอางอิงของ Simon Lynen และ คณะ [24]  

 

 งานวิจัยอางอิงประเมิณโมเดลที่ถูกสรางสำหรับเมือง ปารีส โตเกียว ซูริช และซานฟรานซิส

โกโดยใชกลองที่ถายดวยโรลลิ่งชัตเตอร (rolling-shutter) 7 หรือ 15 ตัวติดตั้งบนรถยนตและเป

สะพายหลัง ทาทางกลองและการคำนวณโครงสรางยังตองใชอินพุต GPS, LiDAR, การวัดระยะทาง

และเซ็นเซอรวัดความเรง (inertial sensors คือเซ็นเซอรวัดความเรงและความเร็วเชิงมุมของวัตถุ

หนึ ่งตามแกนตั ้งฉากกันสามแกน) [29] เพื ่อสรางสภาพแวดลอมของโมเดลสวนกลาง โมเดลถูก

แบงยอยเปนชิ้นสวนขนาดประมาณ 150x150 ม. ซ่ึงสะดวกตอการจัดเก็บและนำมาใช (load) 

การไดขอมูลท่ีถูกบันทึกดวยโทรศัพทโดยเลียนแบบลักษณะการถายของผูใชท่ัวไปและ

รูปแบบของหุนยนตนำทาง ลำดับของภาพท่ีถูกบันทึกจากการเดินขางทางมุมมองของโทรศัพทจะเปน

การถายแบบมุมกดลง (facing downwards) ของเสนทางการเดินหรือขามถนน มุมมองท่ีเปนผลลัพธ

จึงแตกตางอยางมากจากมุมมองที่มีอยูในฐานขอมูล เนื่องจากมุมมองในฐานขอมูลเหลานี้ถูกถายโดย

รถยนตบนทองถนน ซึ่ง ground truth ของทาทางที่เอาไวอางอิงสำหรับลำดับการประเมินของการ
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สรางการจับคูสองมิติไปยังสามมิติของแตละเฟรมประเมินกับโมเดลสามมิติโดยอัตโนมัติ จะแสดง

ขอผิดพลาดเปนเมตรและองศา  

พวกเขาประเมินคุณภาพการติดตามการวางทาทาง (pose tracking) การจับคูจากภาพสอง

มิติไปยังตำแหนงในสามมิติ โดยสนใจมุมหมุนและการเลื่อนที่ไดจากระบบของพวกเขา เปรียบเทียบ

กับอัลกอริทึมที่เสนอโดย  [6] ซึ่งใช SLAM ในภายใน (local) โดยใชหนาตางบานเลื่อน BA (sliding 

window BA) ซ่ึงปรับใหเหมาะสมเฉพาะพารามิเตอรภายในและใหโมเดลสวนกลางคงท่ี (the global 

model fixed)  

วิธีการของ [6] และ [30] ข้ันแรกคำนวณการวางแนวเริ่มตนโดยใชทาทางกลองท่ีสงกลับจาก

เซิรฟเวอรหรือตำแหนงจุดสังเกต (landmark) สวนกลาง สำหรับเฟรมตอไปทั ้งหมดที่สงไปยัง

เซิรฟเวอร เฟรมเหลานั้นจะปรับการวางแนวใหเหมาะสม โดยรวมการจับคูสองมิติกับพิกัดสามมิติท่ี

สวนกลางไวใน bundle adjustment ของการจับคูภายใน เพื่อจำกัดความซับซอนในการคำนวณ 

พวกเขาดำเนินการขั้นตอน SLAM โดยการทำ sliding window เพื่อจำกัดจำนวนกลอง กลองที่อยู

ไกลจากการวางทาปจจุบันมากท่ีสุด [6] หรือเกาท่ีสุด [30] ถูกท้ิงออกพรอมกันในเง่ือนไขระดับภายใน

และสวนกลาง อยางไรก็ตามการไมนำภาพเหลานั้นมารวมประมวลผล พบวานำไปสูประสิทธิภาพการ

ประมาณคาที่ต่ำกวามาตรฐาน [31-33] การนำออกของเงื่อนไขเพื่อใหมีประสิทธิภาพนี้ยังคงนำไปสู

ความไมตอเนื่องในการประมาณการของผลลัพธการวางทาทางของกลอง เพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพ

ของการนำขอมูลอางอิงไปใชและชวยใหมีการเปรียบเทียบท่ียุติธรรม พวกขาไดรวมเง่ือนไข IMU ไวใน 

bundle adjustment และแกปญหาแบบไมเชิงเสน (non-linear) ตารางที่ 2.1 เปรียบเทียบวิธีการ

ของงานวิจัยอางอิงกับแนวทางของ [6] สำหรับเฟรมของกลองทุกเฟรมจะถูกประเมินขอผิดพลาด

ระหวางการวางทาทางกับ ground truth เปนระยะหางแบบยุคลิด (Euclidean distance) ระหวาง

การเลื่อนและมุมหมุนท่ีตางทิศทาง จากตาราง วิธีการท่ีใช EKF ของงานวิจัยอางอิงมีความแมนยำของ

ตำแหนงท่ีคลายกับแนวทาง bundle adjustment ท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสุด ในขณะท่ีใหการประมาณ

การมุมหมุนกลองท่ีแมนยำยิ่งข้ึน 
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ตาราง 2.1 การเปรียบเทียบ คาเฉลี่ยเวลาที่ตองใชในการอัปเดตตัวประมาณตามคาการจับคู 2D-3D 

ของระดับสวนกลาง (t-up [ms]), ความผิดพลาดของการเลื่อนเฉลี่ย (||𝑝̅𝑝𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 || [m]) 

และขอผิดพลาดมุมหมุน (||𝜃̅𝜃𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒|| [deg]) ของวิธ ี EKF ที ่งานวิจัยอางอิงนำเสนอ

เปรียบเทียบกับวิธีอ่ืนๆ 

 t-up [ms] ||𝑝̅𝑝𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 || [m] ||𝜃̅𝜃𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 || [deg] 

EKF 2.9 ± 1.5 0.17 ± 0.12 0.32 ± 0.16 

BA-10-10 163.0 ± 43.0 0.13 ± 0.15 0.41 ± 0.17 

BA-10-5 138.8 ± 36. 0.12 ± 0.14 0.58 ± 0.15 

BA-5-10 100.3 ± 31.9 0.11 ± 0.13 0.53 ± 0.15 

BA-5-5 77.6 ± 31.6 0.12 ± 0.14 0.57 ± 0.10 

BA-5-2 38.6 ± 14.4 0.14 ± 0.16 0.54 ± 0.16 

 

แมวาท้ังสองวิธีจะใหความแมนยำของทาทางเฉลี่ยท่ีใกลเคียงกัน แตตัวประมาณของงานวิจัย

อางอิงมีความสอดคลองทางเวลาที่ดีขึ้นมาก โดยเปรียบเทียบการเปลี่ยนแปลงขอผิดพลาดระหวาง 

ground truth กับคาประมาณตำแหนงและทิศทาง  

 

2.3 งานวิจัยอางอิง Stereo Plane R-CNN: Accurate Scene Geometry Reconstruction 

Using Planar Segments and Camera-Agnostic Representation [27] 

งานวิจัยอางอิงของแจน (Jan Wietrzykowski) และโดมินิกส (Dominik Belter) เครือขาย

ของงานวิจัยอางอิงนำเสนอสององคประกอบหลัก คือโมดูลตรวจจับระนาบ (plane detection 

module) และโมดูลเรขาคณิต (geometry module) (รูปท่ี 1) ในสวนของโมดูลการตรวจจับระนาบ

ไดรับแรงบันดาลใจจากสถาปตยกรรม Plane R-CNN [28] ที่ตรวจจับสวนระนาบบนภาพ (ซายใน

ระบบ) งานวิจัยอางอิงนี้ไดทำการปรับปรุงคุณภาพการตรวจจับของสวนระนาบโดยใชการแบงสวน 

ROI ที่สมเหตุสมผล (ROI-aware segmentation) ระหวางการฝกฝนและโดยการเรียนรูบนชุดขอมูล

ที่มีปายกำกับ (labeled) อยางเหมาะสม โมดูลเรขาคณิตไดรับแรงบันดาลใจจากผลงานของกุสุพาติ

และคณะ (Kusupati et al) [34] จากการตั้งคาสเตอริโอเพื่อคาดการณเกี่ยวกับเรขาคณิตของฉาก 

โมดูลนี้สรางปริมาณตนทุนสำหรับสเปซ (space) สามมิติจากเซ็นเซอรตรวจจับและประมวลผลการฝง

เครือขายประสาทเทียม (neural network embeddings) เพื่อประเมินความแตกตางกันของพิกเซล 

(pixel-wise disparities), เวกเตอรปกติ (normal vectors), และพารามิเตอรของระนาบ (plane 
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parameters) สำหรับการตรวจพบการแบงสวน เพื่อลดความสูญเสียที่เกี่ยวของกับคาโดยประมาณ

ท้ังหมด และปรับปรุงประสิทธิภาพเรขาคณิตการประกอบกลับใหม 

 

2.3.1 สถาปตยกรรมโมดูลเรขาคณิต (Geometry Module Architecture) 

แมวาพิกัดสามมิติของจุดที่คำนวณจากคาความแตกตาง (disparity) ที่ถูกประมาณนั้นไม

รับประกันวาแบบจำลองระนาบจะแมนยำ แตโมดูลเรขาคณิต (รูปท่ี 2.2) ใชประโยชนจากคุณลักษณะ

ท่ีถูกสรางข้ึนระหวางการประมาณคาความแตกตางเพ่ือประมาณคาพารามิเตอรท่ัวไปและพารามิเตอร

ของระนาบ โมดูลนี้สรางขึ้นในสเปซ UVD� (อธิบายไวในสวน 2.3.3) โดยที่คุณลักษณะจากภาพ

ดานซายและขวาจะเชื่อมเขาดวยกันทุกจุดในสเปซนั้น ความแตกตางของแตละสาขา (branch) 

(บล ็อกส ีเข ียวในร ูปที ่  2.2) อางอิงตามเคร ือขายการจ ับคู สเตอร ิโอพีระมิด [35] ท ี ่ ใช 3D 

convolutions เพื ่อประมวลผลคุณสมบัติท่ีเชื ่อมตอกันและสรางการแจกแจงความนาจะเปน 

(probability distributions) ของความแตกตางสำหรับแตละพิกเซล คาท่ีคาดหวังจะคำนวณจากการ

แจกแจงเหลานั้นเพ่ือคาความแตกตางแบบถดถอยข้ันสุดทาย คุณลักษณะตั้งแตเริ่มตนและสิ้นสุดของ

การประมาณคาความแตกตางของสาขาจะถูกรวมเขากับพิกัด UVD� และถูกใชในการลดความ

แตกตางของสาขา (สีน้ำเงินออน) การใช 3D convolutions กับ stride ขนาด 2 ในมิติที่แตกตางกัน 

ซึ่งลดขนาดของมิตินี้ลงครึ่งหนึ่งหลังจากการดำเนินการแตละครั้ง ผูวิจัยลดขนาด (dimension) ของ

ผังคุณลักษณะ (feature maps) ลงเหลือ 1 โดยขั้นตอนนี้จะชวยลดคุณลักษณะที่แตกตางกันออก

อยางมีประสิทธิภาพ เหลือไวเพียงคุณลักษณะสองมิติ (2D) ท่ีปกติ (normal features) คุณลักษณะ

ปกติของสองมิติจะถูกรวมเขากับคุณลักษณะที่มองเห็นไดจากภาพดานซายและประมวลผลโดยใช 

convolutions สองมิติพรอมการเปลี่ยนขนาดตางๆ เพื่อใหไดผลคาพารามิเตอรสามคาสำหรับทุก

พิกเซล นอกจากนี้คุณลักษณะสองมิติภายในภาพถูกใชในพารามิเตอรของระนาบในสาขายอย (สีมวง

ในรูปท่ี 2.2) ท่ีสุมตัวอยางโดยใช ROI ท่ีจัดเรียงตาม ROI ท่ีตรวจพบ คุณลักษณะตัวอยางท่ีไมไดอยูใน

การแบงสวนแตอยูภายใน ROI จะถูกทำใหคาเปนศูนย และผังคุณลักษณะดังกลาวจะถูกประมวลผล

โดยใช convolutional และ fully connected 2 ชั้นเพ่ือประมาณคาระนาบปกต ิ(plane normal) 
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รูปท่ี 2.2 สถาปตยกรรมของโมดูลเรขาคณิตใน Stereo Plane R-CNN 3D convolution โดย 

convolution สามมิติมีขนาด 3 × 3 × 3 และ convolution สองมิติมีขนาด 3 × 3 [27] 

 

2 .3 .2  การตรวจจ ับและแบ  งส  วน  ROI ท่ี สม เหต ุ สมผล (ROI-Aware Detection and 

Segmentation) 

ผูวิจัยเห็นวา R-CNN มีปญหากับสวนที่เปนระนาบซึ่งคลอบคลุมพื้นที่ขนาดใหญของภาพ 

โดยเฉพาะอยางยิ่งสวนท่ีซอนทับกับสวนอ่ืนๆดวย (ดังแสดงในรูปท่ี 2.3) เกิดจากกลอง ROI ท่ีมีหลาย

สวน กลองสำหรับสวนตางๆ ซอนทับกันและถูกระงับในข้ันตอน the Non-Maximum Suppression 

(NMS) ปญหาเดียวกันนี้เกิดขึ้นกับทุกสวนที่มีรูปรางไมใชสี ่เหลี่ยมจัตุรัส ดังนั้นผูวิจัยจึงเสนอให

แบงกลุมเปาหมายระหวางการฝกออกเปนกลุมที่เล็กลงและมีรูปรางเหมือนสี่เหลี่ยมจัตุรัสมากข้ึน 

ตัวอยางเชน ดานหนาของตูสามารถแบงเปนสวนเดียวหรือแยกสวนสำหรับแตละประตูได การแบง

สวนท้ังสองแบบนั้นทำใหการโลคัลไลเซชัน (localization) หรือการนำทาง (navigation) ท่ีใชระนาบ

เปนพ้ืนฐานมีความถูกตอง [36] อัลกอริธึมเริ่มตนท่ีพิกเซลสุมและนำเขาแบงสวนตราบใดท่ีอัตราสวน

ของ grown region ตอพื้นที่ของขอบเขตกลอง (bounding box) ที่เล็กที่สุดนั้นสูงกวา 0.5 หาก

อัตราสวนต่ำกวาเกณฑนี้ ขอบเขตกลองจะใหญกวาการแบงสวนนั้นมาก หมายความวารูปรางของการ

แบงสวนเบี่ยงเบนจากการเปนสี่เหลี่ยมจัตรุัสและ ROI ของสวนนี้สามารถซอนทับกับ ROI ของสวนท่ี

อยูใกลเคียง แมวาอัลกอริธึม greedy ที่ใชนี้ไมไดรับประกันวาเปนการแบงสวนที่ดีที่สุด แตพบวา

สามารถใชงานไดดีในทางปฏิบัติกับการแบงสวนเกินในระดับท่ียอมรับได ดังนั้น แทนท่ีจะใชโมดูลท่ีถูก

ปรับปรุงใหดีขึ้นที่เสนอใน [28] ผูวิจัยใชมาสกเปาหมาย (target masks) ที่แบงกลุมอยางระมัดระวัง

ระหวางการเรียนรูเพ่ือใหไดการตรวจจับท่ีมีคุณภาพดีเม่ือทำการทดสอบ 
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รูปท่ี 2.3 การแบงสวน ROI ท่ีสมเหตุสมผล : NMS ลบการตรวจหาบางฉากสำหรับฉากท่ีซับซอนซ่ึง

กลองมีขอบเขตทับซอนกัน (บนสุด) การแบงสวนรูปรางท่ีซับซอนมากเกินไป (ดานลาง) ทำใหเกิดการ

ตรวจจับขนาดเล็กจำนวนมากข้ึน แตยังคงรักษาระนาบท่ีมีความสำคัญตอการสรางฉากข้ึนใหม 

 

2.3.3. เรขาคณิตของฉากจากกลองสเตอริโอ (Scene geometry from stereo camera) 

การจับคูระหวางพิกัดสามมิติของจุดหรือเวกเตอรปกติและพิกัดพิกเซลนั ้นขึ ้นอยู กับ

พารามิเตอรภายในกลองเปนอยางมาก หากโมเดลกลองดำ (เชน โครงขายประสาทเทียม) ถูกนำไปใช

กับการประมาณพิกัดสามมิติจากรูปภาพจำเปนตองใหความสนใจกับความสัมพันธนี้ ดังนั้นผูวิจัยจึงทำ

การแทนคาปกติของกลองเพื่อลดความซับซอนของปญหานี้ และเพื่อหลีกเลี่ยงการเปลี่ยนแปลงที่ไม

จำเปนซ่ึง Deep Neural Networks (DNN) จะตองเรียนรู หากอินพุตไปยัง DNN เปนคูของภาพสเตอ

ริโอ โครงสรางขอมูลที่มีภาพเหลานั้นจะถูกจัดระเบียบตามคูอันดับ (𝑢𝑢, 𝑣𝑣) และความแตกตาง (𝑑𝑑) 

ของภาพ ดังนั้น 𝑢𝑢, 𝑣𝑣 และ 𝑑𝑑 จึงเปนที่รูจักในเครือขายสำหรับทุกจุดที่ประมวลผล สิ่งที่เครือขายไม

ทราบคือพิกัด XYZ ของจุด เนื่องจากพารามิเตอรกลองมีความจำเปนในการคำนวณ ดังนั้นการ

ประมาณคาในสเปซ (space) XYZ ที่สัมพันธกับเฟรม (frame) ของกลอง ผูวิจัยใชประโยชนจาก 

disparity-normalized UVD ( UVD�) ท่ี เช ื ่อมโยงก ับพ ิก ัดพ ิกเซลและความไม สอดคล อง กัน 

(disparity) มาชวยลดปญหาจากความแตกตางระหวางชุดขอมูลการฝกฝนที่มีอยูและอุปกรณที่ใช  

(target hardware) การแปลง (transformation) ระหวางสเปซ XYZ และสเปซ UVD เปนแบบ

เสนตรง (linear) เพื่อใหไดมาซึ่งการแปลงนี้ พิจารณาจากสมการของการฉายภาพบนจุดโลกสามมิติ 

(𝑥𝑥,𝑦𝑦, 𝑧𝑧) สำหรับกลองสเตอริโอท่ีปรับเทียบแลวดวยเสนฐาน (baseline) 𝑏𝑏 : 
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⎧𝑢𝑢 =  𝑓𝑓𝑥𝑥𝑥𝑥

𝑧𝑧
+ 𝑐𝑐𝑥𝑥 − 𝑜𝑜𝑥𝑥

𝑣𝑣 =   𝑓𝑓𝑦𝑦𝑦𝑦
𝑧𝑧

+ 𝑐𝑐𝑦𝑦 − 𝑜𝑜𝑦𝑦

𝑑𝑑 =   𝑓𝑓𝑥𝑥𝑏𝑏
𝑧𝑧

,                   

     (2.1) 

 

โดยที่ (𝑥𝑥, 𝑦𝑦, 𝑧𝑧) 𝑇𝑇  คือตำแหนงสามมิติของจุดในเฟรมของกลอง (𝑓𝑓𝑥𝑥, 𝑓𝑓𝑦𝑦 ),  (𝑐𝑐𝑥𝑥, 𝑐𝑐𝑦𝑦) เปน

พารามิเตอรภายในกลอง และ 𝑜𝑜𝑥𝑥, 𝑜𝑜𝑦𝑦 เปนจุดออริจิน (origin) ของเฟรมพิกัด UVD ซึ่งสามารถเลือก

ไดโดยยายจากมุมบนซายของภาพ การแปลงจุด 𝑝𝑝 =  (𝑥𝑥,𝑦𝑦, 𝑧𝑧, 1) 𝑇𝑇 จาก XYZ เปนจุด 𝑝𝑝𝐷𝐷 ใน UVD 

โดยใช homogeneous coordinates สามารถเขียนไดดังนี้: 
 

𝑝𝑝𝐷𝐷 =  𝐺𝐺𝐷𝐷,𝐶𝐶𝑝𝑝 ,          (2.2) 

 

โดยที ่  𝐺𝐺𝐷𝐷,𝐶𝐶 เป นเมทร ิกซจากสมการ (2.1) ดังน ั ้นพารามิเตอรของระนาบใน UVD 

𝜋𝜋𝐷𝐷 = (𝑛𝑛𝑢𝑢, 𝑛𝑛𝑣𝑣,𝑛𝑛𝑑𝑑 ,−𝑟𝑟𝐷𝐷) 𝑇𝑇 โดยท่ี (𝑛𝑛𝑢𝑢,𝑛𝑛𝑣𝑣 ,𝑛𝑛𝑑𝑑) เปนเวกเตอรปกติ (normal vector), 𝜋𝜋𝐷𝐷 ∙ 𝑝𝑝𝐷𝐷 =

0 สามารถแปลงเปน XYZ ไดโดย : 
 

𝜋𝜋 =  𝐺𝐺𝐷𝐷,𝐶𝐶
𝑇𝑇 𝜋𝜋𝐷𝐷 =  𝐺𝐺𝐶𝐶,𝐷𝐷

−𝑇𝑇𝜋𝜋𝐷𝐷 ,     (2.3) 

 

จากสมการ (2.2) โดยที ่ 𝜋𝜋 = (𝑛𝑛𝑥𝑥,𝑛𝑛𝑦𝑦,𝑛𝑛𝑧𝑧 ,−𝑟𝑟) 𝑇𝑇 การแปลงนี ้ย ังเป นเส นตรง จะมี

คุณสมบัติท่ีไมพึงประสงคสำหรับวัตถุท่ีอยูไกล ความคลาดเคลื่อนเชิงมุมท่ีคอนขางเล็กในการประมาณ

คาปกติใน UVD จะสงผลเปนขอผิดพลาดขนาดใหญใน XYZ เพ่ือแกปญหานี้จึงมีการปรับพิกัดในพ้ืนท่ี 

UVD ใหเปนปกติดวย : 
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𝑑𝑑

=   𝑎𝑎
𝑓𝑓𝑥𝑥𝑏𝑏

𝑧𝑧   ,               

    (2.4) 

 

โดยที ่  𝑎𝑎 เป นคาคงที ่ท ี ่ปร ับขนาดสเปซใหสม่ำเสมอและทำใหค าใน UVD� มีขนาด 

(magnitude) เทากัน และการใชคาของ 𝑜𝑜𝑥𝑥 , 𝑜𝑜𝑦𝑦 ใกลเคียงกับ 𝑐𝑐𝑥𝑥, 𝑐𝑐𝑦𝑦 (โดยปกติศูนยกลางออปติคัล

ของกลองจะอยูใกลกับศูนยกลางภาพและไมแตกตางกันมาก) ความสัมพันธของมุมการสังเกตใน XYZ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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และ UVD� จะเป นแบบเส นตรงโดยประมาณและไม ข ึ ้นอย ู ก ับ 𝑑𝑑 การใช  homogeneous 

coordinates สามารถหาไดจาก : 
 

𝑝𝑝𝐷𝐷� = �
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𝑦𝑦

𝑧𝑧

1

� =  𝐺𝐺𝐷𝐷�,𝐶𝐶 ,𝑝𝑝                (2.5) 

 

ในการคำนวณสมการระนาบในสเปซนี้เพียงพอแลวที่จะรูพิกัดของภาพและความแตกตาง

ของจุดที่สรางระนาบนี้ โดยไมตองมีความรูเกี่ยวกับความยาวโฟกัส 𝑓𝑓𝑥𝑥, 𝑓𝑓𝑦𝑦, optical center 𝑐𝑐𝑥𝑥, 𝑐𝑐𝑦𝑦 

และเสนฐาน 𝑏𝑏  นอกจากนี้ สเปซจะถูกปรับขนาดใหใกลเคียงกับสเปซ XYZ ดังนั้นขอผิดพลาดเชิงมุม

จึงไมถูกขยายอยางมีนัยสำคัญ ในการแปลงระนาบ 𝜋𝜋𝐷𝐷� = (𝑛𝑛𝑢𝑢�,𝑛𝑛𝑣𝑣� ,𝑛𝑛𝑑𝑑� ,−𝑟𝑟𝐷𝐷�) 𝑇𝑇 จากสเปซ UVD� 

เปนสเปซ XYZ ผูวิจัยใชสมการคลายกับสมการ (2.3) : 
 

𝜋𝜋 =  𝐺𝐺𝐶𝐶,𝐷𝐷�
−𝑇𝑇𝜋𝜋𝐷𝐷�      (2.6) 

 

ในสาขาพารามิเตอรระนาบของ DNN ผูวิจัยประเมินเฉพาะเวกเตอรปกติของการแบงสวน ใน

การประมาณระยะทางไปยังจุดกำเนิด 𝑟𝑟 ผูวิจัยใช RANSAC และการประมาณคาความแตกตางจาก

สาขาความแตกตาง (the disparity branch) ผูวิจัยคนหาชุด inlier ที่ดีที่สุดโดยใช RANSAC และใช

คา threshold ในระยะทางสัมพัทธ 𝑛𝑛ℎ∙𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑝𝑝)
𝑟𝑟ℎ

 <  0.05 โดยที่ 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑝𝑝) เปนจุดสามมิติ XYZ ท่ี

แสดงในพิกัดที่ไมเทากัน 𝑛𝑛ℎ เปนเวกเตอรปกติ (normal vector) ของสมมติฐาน RANSAC และ 𝑟𝑟ℎ 

คือระยะหางจากจุดกำเนิดของสมมติฐาน RANSAC สุดทาย 𝑟𝑟 ถูกประมาณคาโดยใช inliers ทั้งหมด

จากสมมติฐานที่ดีที่สุด โดยปลอยให DNN ประมาณคาปกติไมเปลี่ยนแปลง (RANSAC ที่ประมาณคา

ปกติจะถูกละเวน) ระหวางการตรวจจับ ผูวิจัยใชเพียงสองคลาส (ระนาบและไมใชระนาบ) พบวาการ

ใชจุดยึดสำหรับทิศทางปกติและการแบงระนาบออกเปนคลาสที่เกี่ยวของกับทิศทางเหลานั้น ดังเชน

ใน [28] ไมไดปรับปรุงความแมนยำในการประมาณคาปกติเมื ่อเปรียบเทียบกับการประมาณคา

โดยตรงของพารามิเตอรปกติ 3 ตัว 

ในงานวิจัยอางอิงนำเสนอวิธี Stereo Plane R-CNN ท่ีตรวจจับและคำนวณพารามิเตอรของ

การแบงสวนระนาบจากภาพคูสเตอริโอ ระบบไดรับการฝกฝนเกี่ยวกับชุดขอมูลสังเคราะหที่ใหขอมูล

ที่ถูกตองเกี่ยวกับความลึกของฉาก, การแบงสวน และพารามิเตอรของระนาบ ชุดขอมูลในงานวิจัย

อางอิงมีสภาพแวดลอมที่ไมมีโครงสรางและมีทาทายในอาคาร ผูวิจัยยังเสนอสถาปตยกรรมโครงขาย

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ประสาทเทียมแบบใหมที่ใชประโยชนจากขอมูลความไมเทาเทียมกันจากกลองสเตอริโอ เพื่อสราง

รูปทรงเรขาคณิตของฉากข้ึนใหมไดอยางแมนยำ 

โครงขายประสาทเทียมใช UVD ซึ่งปรับปรุงความทนทานตอการเปลี่ยนแปลงพารามิเตอร

ของกลอง  สุดทาย ผูวิจัยเสนอขั้นตอนการฝกฝนที่ใชพารามิเตอรของระนาบ ภาพเวกเตอรปกติแบบ

พิกเซล และการทำนายความแตกตางไปพรอม ๆ กัน เพ่ือปรับปรุงความแมนยำของการสรางใหม 
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บทท่ี 3 

วิธีดำเนนิการวิจัย 
 

บทนี้จะกลาวถึงขอมูลทฤษฎีและอัลกอริทึมที ่เกี ่ยวของกับการคนหาพารามิเตอรที ่ใช

ประกอบภาพสามมิติจากภาพสองมิติ โดยแบงเปน 9 สวน ประกอบดวย การแปลงภาพจากโลกสาม

มิติเปนสองมิติดวยกลอง, SIFT, เรขาคณิต epipolar,  การแตกคาแบบเอกฐาน (SVD), ซัพพอรต

เวคเตอร แมชช ีน , Deep learning, Transfer learning, Ensemble CNN และ การหาคาความ

ผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสอง โดยแตละสวนมีรายละเอียดดังนี้ 

 

3.1 การแปลงภาพจากโลกสามมิติเปนสองมิติดวยกลอง (From Camera Coordinates to 

World Coordinates) [37] 

การแปลงภาพจากโลกสามมิติเปนสองมิติดวยกลองที่เปนความรู พื ้นฐานของงานวิจัยนี้ 

นำเสนอการสรางโมเดลกลองดวยเมทริกซที่มีคุณสมบัติเฉพาะ โดยการแปลงตำแหนงสามมิติในโลก

จริงลงบนตำแหนงภาพสองมิตินั้น เริ่มจากกลองแปลงจากตำแหนงสามมิติ (Scene) ลงบนจอแสดง

ภาพเปนภาพถายสองมิติ (Image) ดวยการประมวลผลสีและแสงผานเซนเซอรระดับพิกเซลล (pixel) 

ภายในกลอง ซึ่งการแปลงสามมิติเปนสองมิติมี 2 ขั้นตอนหลัก คือการหาพารามิเตอรภายในกลอง 

(Intrinsic camera parameters) ซึ ่งในการแมพตำแหนงในโลกสามมิติลงบนกลองไปยังพิกเซล

ภายในกลอง  (map camera coordinate to pixel coordinate)  ที่มีความเฉพาะของรูปแบบการ

เกิดภาพของกลอง (general projective camera), สวนประกอบทั่วไปของโมเดลกลอง (camera 

model) และพารามิเตอรภายนอกกลอง (Extrinsic camera parameters) เปนพารามิเตอรแสดง

การหมุนและการเลื่อนท่ีของกลอง โดยพารามิเตอรเหลานี้ถูกใชสำหรับการโปรเจคภาพเชิงเรขาคณิต 

(projective geometry) ภายในของกลอง เชน การเกิดภาพกึ ่งกลาง (projection centre) และ

ระนาบภาพ (image plane) ถูกคำนวณในรูปของเมทริกซที่ดังสมการที่ (3.1) ซึ่งการเกิดภาพของ

กลองปกติสามารถหาไดจากคุณสมบัติของกลอง เชน การคำนวณทางเรขาคณิตจาก algebraic 

expressions เดียวกัน โดยจะเริ่มจากโมเดลกลองท่ีพ้ืนฐานท่ีสุดคือ โมเดลรูเข็ม (pinhole model) 
 

                                                       𝑥𝑥2𝐷𝐷 = 𝑃𝑃𝑋𝑋3𝐷𝐷                         (3.1) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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 โมเดลกลองรูเข็มพื้นฐานพิจารณาจากจุดศูนยกลางการเกิดภาพของจุดในพื้นที่บนระนาบ 

(plane) โดยใหจุดศูนยกลางการเกิดภาพ (centre of projection) เปนจุดศูนยกลางของระบบคู

อันดับยูคลิเดียน (Euclidean coordinate system) และพิจารณาระนาบแกน 𝑍𝑍 ใหมีขนาดเทาความ

ยาวโฟกัส ในโมเดลกลองรูเข็ม (pinhole camera model) เรียกระนาบนี้วาระนาบภาพหรือระนาบ

โฟกัส (image plane or focal plane) จุดในพื้นที่ที่คูอันดับ 𝑋𝑋3𝐷𝐷 =  (𝑋𝑋,𝑌𝑌,𝑍𝑍)𝑇𝑇  ถูกแมพไปยังจุด

บนระนาบภาพท่ีเปนเสนรวมจากจุด X ไปยังจุดก่ึงกลางท่ีเกิดภาพบนระนาบภาพ แสดงดังรูปท่ี 3.1 
 

 
 

รูปท่ี 3.1 แสดงเรขาคณิตกลองรูเข็ม (Pinhole camera geometry) 

 

จากตำแหนงจุดภาพในสามมิติ (𝑋𝑋,𝑌𝑌,𝑍𝑍) มายังจุดภาพถายสองมิติ การเกิดภาพจากกลองรู

เข็มสามารถหาไดดังนี้  
 

                   �
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�           (3.2) 
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                 (3.3) 

 

ซึ่ง 𝐶𝐶 เปนจุดศูนยกลางกลองที่จุดออริจิน (coordinate origin) และ 𝑝𝑝 คือจุดสำคัญ โดย

ระนาบภาพเปนตำแหนงหนาจ ุดศูนยกลางกลอง หาไดจากจุด (𝑋𝑋,𝑌𝑌,𝑍𝑍)𝑇𝑇 ถูกแมพไปยังจุด 

(𝑓𝑓𝑓𝑓/𝑧𝑧,𝑓𝑓𝑓𝑓/𝑧𝑧,𝑓𝑓)𝑇𝑇 บนระนาบภาพไดดังนี้ 
 

          (𝑋𝑋3𝐷𝐷,𝑌𝑌3𝐷𝐷 ,𝑍𝑍3𝐷𝐷)𝑇𝑇 ⟼ (𝑓𝑓𝑥𝑥2𝐷𝐷/𝑧𝑧2𝐷𝐷 ,𝑓𝑓𝑦𝑦2𝐷𝐷/𝑧𝑧2𝐷𝐷 ,𝑓𝑓)𝑇𝑇   (3.4) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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จุดกึ่งกลางของการเกิดภาพเรียกจุดกึ่งกลางกลองหรือเรียกวา optical centre เสนจาก

กึ่งกลางกลองมาตั้งฉากกับระนาบภาพเรียกแกนพรินสิเพิล (principal axis) หรือรังสีพรินสิเพิลของ

กลอง (principal ray) และจุดที ่แกนพรินสิเพิลบรรจบกับระนาบภาพเรียกจุดสำคัญ (principal 

point) ระนาบที่ทะลุผานจุดกึ่งกลางกลองซึ่งขนานกับระนาบภาพเรียกระนาบพรินสิเพิลของกลอง 

โดยจุดกึ่งกลางการเกิดภาพหาไดจากการใชโฮโมจีเนียสโคออดิเนท (Homogeneous coordinates) 

จุดบนโลกสามมิติและบนภาพถูกแสดงดวยโฮโมจีเนียสเวคเตอร  (Homogeneous vectors) จากนั้น

จุดกึ่งกลางการเกิดภาพจะแมพแบบลิเนียรระหวางคูอันดับโฮโมจีเนียสเหลานั้น ดังสมการท่ี (3.4) 

สามารถเขียนใหอยูในรูปของมัลติพลิเคชันเมทริกซ 
 

�

𝑋𝑋3𝐷𝐷
𝑌𝑌3𝐷𝐷
𝑍𝑍3𝐷𝐷

1

�⟼ �
𝑓𝑓𝑓𝑓
𝑓𝑓𝑓𝑓
𝑍𝑍
� =  �

𝑓𝑓
0
0

 
0
𝑓𝑓
0

 
0
0
1

 
0
0
0
� �

𝑋𝑋
𝑌𝑌
𝑍𝑍
1

�                (3.5) 

 

 เม่ือทำการแมพจากคูอันดับสามมิติมาเปนภาพสองมิติ จากนั้นเปนการแปลงภาพสองมิติมาสู

พิกเซล Intrinsic camera parameters : map camera coordinate to pixel coordinate ดังรูป

ท่ี 3.2 
 

    
 

รูปท่ี 3.2 คูอันดับระดับพิกเซล (𝑥𝑥𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝, 𝑦𝑦𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝) และคูอันดับของภาพ (x𝑖𝑖, yi) 

 

จากรูปที่ 3.2 จุด 𝑝𝑝 (principal point) อยูที่ (𝑝𝑝𝑥𝑥,𝑝𝑝𝑦𝑦) โดยมีจำนวนพิกเซลตอระยะทางใน

พิกัดของภาพ (สเกลลิ่ง) ในแกน 𝑥𝑥 และ 𝑦𝑦 เปน 𝑘𝑘𝑥𝑥 และ 𝑘𝑘𝑦𝑦 ตามลำดับ ในกรณีกลองมีขนาดของ

พิกเซลไมใชจตุรัส หากภาพถูกวัดเปนพิกเซลจตุรัส อาจสงผลใหการทำสเกลลิ่งไมเทากันในแตละ

Image point (x𝑖𝑖, y𝑖𝑖, f ) 

y𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 

x𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ทิศทาง การแปลงจากพิกัดของสามมิติมาเปนระดับพิกเซลในกลองทำไดโดยการคูณ เขาสมการ (3.5) 

ดานซายโดย 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑘𝑘𝑥𝑥,𝑘𝑘𝑦𝑦, 1) ดังนั้นรูปแบบท่ัวไปของ calibration matrix ของกลองคือ 
 

𝐾𝐾 = �
𝛼𝛼𝑥𝑥

 𝛼𝛼𝑦𝑦 
𝑥𝑥0
𝑦𝑦0
1

 
0
0
0
�    (3.6) 

 

โดยท่ี 𝛼𝛼𝑥𝑥 = 𝑓𝑓𝑘𝑘𝑥𝑥 และ 𝛼𝛼𝑦𝑦 = 𝑓𝑓𝑘𝑘𝑦𝑦 คือความยาวโฟกัสของกลองในระดับพิกเซลในทิศทาง 

𝑥𝑥 และ 𝑦𝑦 ตามลําด ับ ด ังน ั ้น x�0 = (𝑥𝑥0,𝑦𝑦0) เป นจ ุดสำคัญในขอมูลระดับพิกเซล ซ ึ ่งม ีพ ิ กัด 

𝑥𝑥0 = 𝑝𝑝𝑥𝑥𝑘𝑘𝑥𝑥 และ 𝑦𝑦0 = 𝑝𝑝𝑦𝑦𝑘𝑘𝑦𝑦 เขียนใหอยูในรูปของสมการดังนี้ 
 

𝑥𝑥pix = 𝑘𝑘x𝑥𝑥i + 𝑥𝑥0 = 𝑓𝑓𝑓𝑓x
Xs+Zs𝑝𝑝𝑥𝑥

Zs
,     

 𝑦𝑦pix = 𝑘𝑘y𝑦𝑦i + 𝑦𝑦0 = 𝑓𝑓𝑓𝑓y
Ys+Zs𝑝𝑝𝑦𝑦

Zs
                           (3.7) 

 

ใหจุดออริจินในระนาบภาพอยูที่จุดสำคัญ เมื่อ (𝑝𝑝𝑥𝑥.𝑝𝑝𝑦𝑦 )T เปนคูอันดับของจุดสำคัญ ดังรูป

ท่ี 3.2 แสดงในคูอันดับโฮโมจีเนียส จะไดสมการดังนี้ 
 

�
𝑢𝑢′
𝑣𝑣′
𝑤𝑤′
� =  �

𝛼𝛼𝑥𝑥 𝑠𝑠 𝑥𝑥0
𝛼𝛼𝑦𝑦 𝑦𝑦0

1
   

0
0
0
� �

𝑋𝑋𝑆𝑆
𝑌𝑌𝑆𝑆
𝑍𝑍𝑆𝑆
1

� =  K3x3[I; 0]3x4 (3.8) 

 

เม่ือ   𝑥𝑥pix = 𝑢𝑢′
𝑤𝑤′

 , 𝑦𝑦pix = 𝑣𝑣′
𝑤𝑤′

,    

𝛼𝛼𝑥𝑥,𝛼𝛼𝑦𝑦 เปน scale factor ในพิกเซลทิศทางของคูอันดับ 𝑥𝑥 และ 𝑦𝑦 ตามลําดับ 

𝑥𝑥0, 𝑦𝑦0  เปน คูอันดับของก่ึงกลางภาพในพิกเซล 

       𝑠𝑠  เปน พารามิเตอรการบิด   
      K   คือ  แคลิเบชั่นเมทริกซของกลอง (camera calibration matrix)  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 3.3 การแปลงยูคริเดียนระหวางคูอันดับของโครงสรางสามมิติและกลอง 

 

การหมุนและการเลื่อนยายกลองถูกแสดงใหอยูในรูปของโครงสรางคูอันดับยูคลิเดียนท่ี

แตกตางกันคือโครงสรางคูอันดับสามมิติ (world coordinate frame) คูโครงสรางที่เปนคูอันดับสอง

มิติมีความสัมพันธกับมุมหมุนและการเลื่อนยาย ดังรูปท่ี 3.3 เมื ่อ 𝑋𝑋� เปน inhomogeneous 3-

vector แสดงคูอันดับของจุดในโครงสรางสามมิติ และ 𝑋𝑋�𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 คือจุดเดียวกันในโครงสรางคูอันดับ

กลอง เขียนแทนดวย 𝑋𝑋�𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 = 𝑅𝑅(𝑋𝑋� − 𝐶̃𝐶) เมื่อ 𝐶𝐶� เปนคูอันดับของจุดกึ่งกลางกลองในโครงสรางคู

อันดับสามมิติ และ R เปนเมทริกซการหมุนขนาด 3x3 แสดงมุมหมุนของโครงสรางคูอันดับกลอง ดัง

สมการตอไปนี้    
                                                                                                                                                          

𝑋𝑋𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 = �𝑅𝑅 −𝑅𝑅𝐶̃𝐶
0 1

� �
𝑋𝑋
𝑌𝑌
𝑍𝑍
1

� = �𝑅𝑅 −𝑅𝑅𝐶̃𝐶
0 1

� 𝑋𝑋            (3.9) 

 

เขียนอยูในรูปสูตรได 
 

𝑋𝑋𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 = 𝐾𝐾𝐾𝐾[𝐼𝐼| − 𝐶̃𝐶]𝑋𝑋 

 

เมื่อ         𝑋𝑋𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 คือ ตำแหนงกลองที่สมมติใหถูกยายมาที่จุดออริจินของระบบคูอันดับยูคลเิดียน 

(Euclidean coordinate system) กับแกนพรินสิเพิลของจุดตั้งกลอง 

                X   คือ โครงสรางคูอันดับสามมิติซ่ึงถูกแมพดวยกลองรูเข็ม 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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การเลื่อนจากโลกสามมิติเปนรูปภาพ X�cam = RX� + t สามารถเขียนใหอยูในรูปแบบเมท

ริกซของกลองเปน 
 

�
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𝑣𝑣′
1
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𝑡𝑡1
𝑡𝑡2
𝑡𝑡3
� �

X
Y
Z
1
�  (3.10) 

 

          เม่ือ    𝑡𝑡 =  −RC�  

จากนั้นแทนคาให 3x4 projection matrix 𝑃𝑃 = 𝐾𝐾[𝑅𝑅|𝑡𝑡]  ในสมการท่ี (3.10) 
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1
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x2𝐷𝐷 = 𝐾𝐾[𝑅𝑅, 𝑡𝑡]𝑋𝑋3𝐷𝐷 

 

P = �K2×2 0�
0�T 1

� � R� t̂
0T 1

� 

 

x2𝐷𝐷 = PX3D 

 

3.2 การสกัดคุณลักษณะดวยวิธี SIFT (Scale Invariant Feature Transform) [38] 

การจับคูคุณลักษณะตางๆในภาพที่แตกตางกันเปนปญหาที่พบโดยทั่วไปของคอมพิวเตอรวิ

ชัน (computer vision) เมื่อภาพทั้งหมดมีลักษณะคลายกัน (มีมาตราสวน (scale), การวางแนว 

(orientation) ฯลฯ เทากัน) การตรวจจับมุมสามารถทำการจับคูภาพท่ีมีคุณลักษณะเหมือนกันได แต

เมื่อภาพมีมาตราสวนและการวางแนวที่แตกตางกัน จำเปนตองนำเทคนิค SIFT (Scale Invariant 

Feature Transform) มาชวยในการแกปญหา เนื ่องจากคุณสมบัติของ SIFT มีความยืดหยุ นตอ

ผลกระทบของจุดรบกวน (noise) ในภาพ เมื่อทำการดึงขอมูลคุณสมบัติและวิธีบันทึกขอมูลเหลานี้ 

คุณลักษณะของภาพแบบ SIFT จะไมไดรับผลกระทบจากภาวะแทรกซอนที่พบแบบในวิธีการอื่น ๆ 

เชนการปรับขนาด, การหมุนวัตถุ, ความเบลอ, ความเขมแสง (Illumination), มุมมอง (Viewpoint) 

หากมีการเปลี่ยนแปลงขอมูลเหลานี้ เทคนิค SIFT ยังคงไดผลลัพธการจับคูภาพท่ีมีประสิทธิภาพ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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วิธีการ SIFT สำหรับการสรางคุณลักษณะภาพดวยวิธีแปลงรูปภาพเปนกลุมของเวกเตอร

คุณสมบัติทองถ่ิน [39] เวกเตอรคุณลักษณะแตละตัวนี้มีคาไมเปลี่ยนแปลงกับการปรับขนาดการหมุน

หรือการแปลภาพ โดยการเตรียมการเบื้องตนของขั้นตอน SIFT ตองมีการสรางพื้นที่มาตราสวน 

(scale space) ภายในภาพตนฉบับเพื่อใหมีการปรับคาสเกลดวยการประมาณของ LOG (Laplace 

Of Gaussian) สำหรับการคนหาจุดที่นาสนใจ (หรือจุดสำคัญ) ในภาพ ซึ่งคอนขางใชระยะเวลานาน 

ดังนั้นจึงมีการหาจุดสำคัญดวยการประมาณคาท่ีใชระยะเวลานอยท่ีสุดในปจจุบันคือการหา maxima 

และ minima ในความแตกตางของภาพ Gaussian จากนั้นทำการกำจัดจุดสำคัญที่ไมดี ไดแก ขอบ

และพื้นที่ที่มีความคมชัดต่ำเนื่องจากเปนจุดสำคัญที่ไมถูกตอง การขจัดสิ่งเหลานี้ทำใหอัลกอริทึมมี

ประสิทธิภาพซ่ึงใชเทคนิคท่ีคลายกับ Harris Corner Detector 

ขั้นตอนของ SIFT ประกอบดวย 4 ขั้นตอนสำคัญ คือ 1) การสรางปริภูมิคาในมิติขนาด

ระยะทาง  2) การกำหนดตำแหนงจุดสำคัญ 3) การกำหนดทิศทางของจุดสำคัญ 4) การสราง

คำอธิบายลักษณะเดนของภาพ ดังนี้ : 

ขั้นตอนที่ 1 ในขั้นตอนกอนหนานี้เราไดสรางพื้นที่มาตราสวนของรูปภาพ หลักการของ

ขั้นตอนนี้คือการทำใหภาพเบลอขึ้นเรื่อยๆ จากนั้นใชภาพเบลอเหลานี้ในการสรางชุดภาพอื่นๆ เรียก

การทำภาพ Difference of Gaussians (DoG) ดังสมการท่ี (3.11) ซ่ึงภาพ DoG เหลานี้เหมาะสำหรับ

การคนหาจุดสำคัญในภาพ ในขั้นตอนแรกการตรวจหาจุดสำคัญคือการระบุตำแหนงและมาตราสวน

ภายใตมุมมองที ่แตกตางกันของวัตถุเดียวกัน โดยการระบุตำแหนงจุดสำคัญใหคงที ่แตมีการ

ปรับเปลี่ยนมาตราสวนของภาพเพื่อคนหาคุณสมบัติที ่มีคุณลักษณะคงที่ที ่เปนไปไดทั ้งหมดดวย

ฟงกชั ่นมาตราสวนตอเนื่องของพื้นที่มาตราสวน [40] ซึ่งถูกกำหนดไวเปนฟงกชัน 𝐿𝐿(𝑥𝑥,𝑦𝑦,𝜎𝜎) ดัง

สมการ (3.12)  ท่ีเกิดจากการทำ Gaussian 𝐺𝐺(𝑥𝑥,𝑦𝑦,𝜎𝜎) ของภาพอินพุท (input)  𝐼𝐼(𝑥𝑥,𝑦𝑦) ดังรูปท่ี 3.4 
 

𝐷𝐷(𝑥𝑥,𝑦𝑦,𝜎𝜎) = 𝐿𝐿(𝑥𝑥,𝑦𝑦, 𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝐿𝐿(𝑥𝑥, 𝑦𝑦,𝜎𝜎)   (3.11) 

เม่ือ 

𝐿𝐿(𝑥𝑥,𝑦𝑦,𝜎𝜎) = 𝐺𝐺(𝑥𝑥,𝑦𝑦,𝜎𝜎) ∗ 𝐼𝐼(𝑥𝑥,𝑦𝑦)            (3.12) 

และ 

𝐺𝐺(𝑥𝑥,𝑦𝑦,𝜎𝜎) =  1
2𝜋𝜋𝜋𝜋2

𝑒𝑒−(𝑥𝑥2+𝑦𝑦2)/2𝜎𝜎2    (3.13) 

 

โดย      𝐿𝐿(𝑥𝑥,𝑦𝑦,𝜎𝜎) คือ พ้ืนท่ีขนาดของภาพถูกกำหนดไวเปนฟงกชัน  

𝐼𝐼(𝑥𝑥,𝑦𝑦)     คือ ภาพอินพุท  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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𝐺𝐺            คือ ตัวดำเนินการ Gaussian Blur 

𝑥𝑥,𝑦𝑦         คือ ตำแหนงพิกัด 

𝜎𝜎            คือ พารามิเตอร "scale" เปนจำนวนภาพเบลอ คายิ่งมากภาพ

เบลอมากข้ึนข้ึน 

∗            คือ การดำเนินการ convolution ใน 𝑥𝑥 และ 𝑦𝑦 ใช "gaussian 

blur" 𝐺𝐺 ลงบนภาพอินพุท 
 

 
 

รูปท่ี 3.4 การประมาณคาจุดสำคัญในแตละพ้ืนท่ี 

 

ภาพเริ่มตนถูกแยกซ้ำๆดวย Gaussians เพ่ือสรางชุดของพ้ืนท่ีมาตราสวนในแตละภาพซ่ึงถูก

แยกเปนแตละ Octave คือการทำเปนสองเทาของคาเกาสเซียน 𝜎𝜎0 หาไดจากคาความแตกตางของ

มาตราสวนที ่อยู ติดกันในแตละ octave ดวยคาคงที ่ 𝑘𝑘 ถา octave มีจำนวน 𝑠𝑠 + 1 ภาพ แลว 

𝑘𝑘 = 2(1/𝑠𝑠) ภาพแรกมีมาตราสวนเปน 𝜎𝜎0, ภาพที่สองมีมาตราสวนเปน 𝑘𝑘𝜎𝜎0, ภาพที่สามมีมาตรา

สวนเปน 𝑘𝑘2𝜎𝜎0 และภาพสุดทายมีมาตราสวนเปน 𝑘𝑘𝑠𝑠𝜎𝜎0 ลำดับของภาพแยกตำแหนงดวย Gaussians 

ของการเพิ่มขึ้นของ 𝜎𝜎 เรียกพื้นที่มาตราสวน แตละ octave ภาพ Gaussian จะถูกเก็บตัวอยางเพ่ือ

สรางภาพระดับถัดไป โดยการทำ extrema คือตรวจหา maxima และ minima ของความแตกตาง

ของ Gaussian ในพื้นที่มาตราสวนหาไดจากการนำแตละจุดเปรียบเทียบกับ 8 เพื่อนบานในภาพ

ปจจุบันและ 9 เพื่อนบานแตละตัวในมาตราสวนดานบนและดานลางดังรูปที่ 3.5 และจะไดภาพที่มี

จุดสำคัญดังรูปท่ี 3.6 
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รูปท่ี 3.5 การคนหา maxima และ minima ของภาพ DOG ซ่ึงถูกตรวจจับโดยการเปรียบเทียบ

พิกเซล (เครื่องหมาย x) กับ 26 เพ่ือนบานในพ้ืนท่ี 3 * 3 ท่ีมาตราสวนติดกัน 

 

 
 

รูปท่ี 3.6 จุดสำคัญท่ีไดจากการทำข้ันตอนท่ี 1 ของ SIFT (Initial detection of keypoints) 

 

ข้ันตอนท่ี 2: การกำหนดตำแหนงจุดสำคัญ  

ตำแหนงของจุดสำคัญและมาตราสวนที่ไดจากขั้นตอนที่ 1 มีความไมตอเนื่อง สามารถแกไข

ทำใหความถูกตองของจุดสำคัญมากขึ้นในรูปของฟงกชัน DoG ของเพื่อนบานที่ลอมรอบจุดสำคัญ 

(𝑥𝑥𝑖𝑖,𝑦𝑦𝑖𝑖 ,𝜎𝜎𝑖𝑖) โดยการหาอนุพันธ ลำดับที ่สองของ Taylor-series ดังสมการ (3.14) และการหา 

extremum ของคา DoG ดวยการใหอนุพันธลำดับท่ีสองของ D(.) เปน 0  
 

𝐷𝐷(𝑥𝑥,𝑦𝑦,𝜎𝜎) = 𝐷𝐷(𝑥𝑥𝑖𝑖,𝑦𝑦𝑖𝑖,𝜎𝜎𝑖𝑖) + �𝜕𝜕𝐷𝐷(𝑥𝑥,𝑦𝑦,𝜎𝜎)
𝜕𝜕(𝑥𝑥,𝑦𝑦,𝜎𝜎) �𝑥𝑥=𝑥𝑥𝑖𝑖,𝑦𝑦=𝑦𝑦𝑖𝑖,

𝜎𝜎=𝜎𝜎𝑖𝑖

𝑇𝑇
∆ + 1

2
∆𝑇𝑇 �𝜕𝜕

2𝐷𝐷(𝑥𝑥,𝑦𝑦,𝜎𝜎)
𝜕𝜕(𝑥𝑥,𝑦𝑦,𝜎𝜎)2 �𝑥𝑥=𝑥𝑥𝑖𝑖,𝑦𝑦=𝑦𝑦𝑖𝑖,

𝜎𝜎=𝜎𝜎𝑖𝑖

∆     (3.14) 

เมื ่อ ∆ =  �
𝑥𝑥 − 𝑥𝑥𝑖𝑖
𝑦𝑦 − 𝑦𝑦𝑖𝑖
𝜎𝜎 − 𝜎𝜎𝑖𝑖

�    จากนั ้นตำแหนงจุดสำคัญจะถูกอัพเดต ทุกๆจุดสำคัญที ่ม ีคา 

extrema นอยหรือจุด low contrast จะถูกคัดออกดวย |𝐷𝐷𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒| < 0.03 ดังรูปท่ี 3.7 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



29 

 

  

 

 
 

รูปท่ี 3.7 การนำจุดสำคัญท่ี low-contrast ออก 

 

 หลังจากการทำ extrema สำหรับบางจุดสำคัญที ่อยู บนตลอดแนวเสนขอบที ่มีคาการ

ตอบสนองสูง (high response) ตอการกรอง DoG ซึ ่งจำเปนตองนำจุดเหลานั ้นออกโดยการหา

คาไอเกนแวลูส (eigenvalues) ของเมทริกซ 𝐻𝐻 (Hessian matrix) ท่ีเก็บขอมูลเก่ียวกับองคประกอบ

พื้นฐานรอบจุดสำคัญ ในการพิจารณาเสนขอบหรือมุม สามารถพิจารณาไดจากคาไอเกนแวลูสคือ

คาสูงสุดและต่ำสุดที่สำคัญของสวนโคงบนพื้นผิว (maximal and minimal principal curvatures) 

ของพื ้นผ ิว 𝐷𝐷(𝑥𝑥,𝑦𝑦) หากเปนเส นขอบ (edge) จะมี maximal curvature ส ูง แตม ี minimal 

curvature ต่ำ ในขณะที ่ม ุม (corner) จะมี maximal curvature และ minimal curvature สูง 

ดังนั้น คาอัตราสวน (𝛾𝛾) ของคาไอเกนแวลูสสูงสุด (𝛼𝛼) ตอคาไอเกนแวลูสต่ำสุด (𝛽𝛽) ใชกำหนดวาเปน

ขอบหรือไม โดยใชความสัมพันธระหวาง trace  (𝑇𝑇𝑇𝑇) และ determinant (𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷) ดังสมการท่ี (3.15) 
 

𝑇𝑇𝑇𝑇(𝐻𝐻)2

𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷(𝐻𝐻)
= (𝛼𝛼+𝛽𝛽)2

𝛼𝛼𝛼𝛼
= (𝛾𝛾𝛾𝛾+𝛽𝛽)2

𝛾𝛾𝛽𝛽2
= (𝛾𝛾+1)2

𝛾𝛾
                  (3.15) 

 

เม่ือ                      𝑇𝑇𝑇𝑇(𝐻𝐻) = 𝐷𝐷𝑥𝑥𝑥𝑥 + 𝐷𝐷𝑦𝑦𝑦𝑦 = 𝛼𝛼 + 𝛽𝛽 

           𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷(𝐻𝐻) = 𝐷𝐷𝑥𝑥𝑥𝑥𝐷𝐷𝑦𝑦𝑦𝑦 − �𝐷𝐷𝑥𝑥𝑥𝑥�
2

= 𝛼𝛼𝛼𝛼 

                                                                𝛼𝛼 = 𝛾𝛾𝛾𝛾 
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รูปท่ี 3.8 การลดจุดสำคัญท่ีอยูบนตลอดแนวเสนขอบ 

 

ข้ันตอนท่ี 3 การกำหนดทิศทางของจุดสำคัญ 

การคำนวณหาคาของขนาดการเปลี ่ยนแปลง (gradient magnitudes) และทิศทางการ

เปลี่ยนแปลง (gradient orientations) จากเพ่ือนบานสี่ทิศรอบจุดสำคัญ ดังสมการท่ี (3.16) 
 

𝐿𝐿(𝑥𝑥,𝑦𝑦,𝜎𝜎) = 𝐺𝐺(𝑥𝑥,𝑦𝑦,𝜎𝜎) ∗ 𝐼𝐼(𝑥𝑥,𝑦𝑦)   (3.16) 
 

𝑚𝑚(𝑥𝑥,𝑦𝑦) = �(𝐿𝐿(𝑥𝑥 + 1,𝑦𝑦) − 𝐿𝐿(𝑥𝑥 − 1,𝑦𝑦))2 + (𝐿𝐿(𝑥𝑥,𝑦𝑦 + 1) − 𝐿𝐿(𝑥𝑥,𝑦𝑦 − 1))2 
 

𝜃𝜃(𝑥𝑥,𝑦𝑦) = tan−1((𝐿𝐿(𝑥𝑥,𝑦𝑦 + 1) − 𝐿𝐿(𝑥𝑥,𝑦𝑦 − 1))/(𝐿𝐿(𝑥𝑥 + 1,𝑦𝑦) − 𝐿𝐿(𝑥𝑥 − 1,𝑦𝑦))) 

 

การกำหนดทิศทางหลักของทิศทางจุดสำคัญจากคาฮิสโทแกรมทิศทางการเปลี่ยนแปลงของ

คาเกรเดียนทสามารถพิจารณาจากผลรวมของจำนวนบินของทิศทางเกรเดียนตตามขนาดของเกร

เดียนตในแตละพื้นที่ยอยนั้นที่สูงที่สุดหรือมากกวา 0.8 x peak ซึ่งสรางแยก descriptor สำหรับแต

ละทิศทาง โดยแตละบินจะสัมพันธกับทิศทางของการเปลี่ยนแปลง 𝜃𝜃(𝑥𝑥, 𝑦𝑦) ดังนั้นคาทิศทางของการ

เปลี่ยนแปลงของแตละพิกเซลจะถูกเก็บสะสมลงในบินตรงกับทิศทางที่สัมพันธกัน และถวงน้ำหนัก

ดวยขนาดการเปลี่ยนแปลง 𝑚𝑚(𝑥𝑥, 𝑦𝑦) ของพิกเซลนั้นๆ (ในแตละบินมีมาตราสวนและเปนการนำ

ทิศทางเดียวกันมาอยูในบินเดียวกัน) ดังรูปท่ี 3.9 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 3.9 กราฟฮิสโทแกรมของแนวทิศทางหลักของทิศทางจุดสำคัญ 

 

ข้ันตอนท่ี 4 การสรางคำอธิบายลักษณะเดนของจุดสำคัญ 

การพิจารณาพื้นที่เล็ก ๆ รอบจุดสำคัญถูกแบงเปน n x n เซลล (n = 2) แตละเซลลมีขนาด 

4 x 4 เพื่อสรางทิศทางของเกรเดียนฮิสโทแกรมในแตละเซลล การบันทึกขอมูลในแตละฮิสโทแกรมมี

การถวงน้ำหนักโดยคาขนาดการเปลี่ยนแปลงและฟงกชันการชั่งน้ำหนัก Gaussian ดวยความกวาง

ของหนาตาง σ = 0.5 เทา (การจัดเรียงฮิสโทแกรมของทิศทางการเปลี่ยนแปลง ในแตละทิศทางการ

เปลี่ยนแปลงหลักของจุดสำคัญ ท่ีถูกกำหนดไวใน ข้ันตอนท่ี 3) ดังรูปท่ี 3.10 
 

 
 

รูปท่ี 3.10 รูปทิศทางการเปลี่ยนแปลงหลักของแตละจุดสำคัญ [38] 

 

3.3 เรขาคณิต epipolar (epipolar geometry) [37] 

เรขาคณิต epipolar (epipolar geometry) เปนคาเรขาคณิตท่ีอยูภายในภาพฉาย (intrinsic 

projective geometry) ระหว างสองมุมมอง (view) ซ ึ ่งเป นอิสระตอโครงสร างฉาก (scene 

structure) แตขึ ้นอยูกับเฉพาะพารามิเตอรภายในกลอง (cameras’ internal parameters) และ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตำแหนงท่ีสัมพันธกัน (relative pose) เมทริกซ 𝐹𝐹 (Fundamental matrix) เก็บพารามิเตอรภายใน

กลองใหอยูในรูปเรขาคณิต 3x3  ในแถวท่ี 2 โดย 𝑋𝑋 อยูบนพ้ืนท่ีท่ีถูกถาย 𝑥𝑥 เปนมุมมองจากภาพแรก 

และ 𝑥𝑥′ เปนมุมมองจากภาพท่ีสอง จากนั้นจะไดความสัมพันธของจุดจากภาพท้ังสองคือ 𝑥𝑥′𝑇𝑇𝐹𝐹𝐹𝐹 = 0 

เรขาคณิต epipolar ระหวางสองมุมมองเปนพื้นฐานการคำนวณทางเรขาคณิตของจุดตัด 

(intersection) ของระนาบภาพกับพูกันระนาบ (pencil of planes) ที่มีเสนฐานเปนแกน (เสนฐาน

คือเสนที่เปนเสนรวมระหวางศูนยกลางกลอง กลาวคือเปนเสนที่เกิดจากลากจุดศูนยกลางกลองหนึ่ง

ไปอีกกลองหนึ่ง) เรขาคณิตนี้เริ่มตนจากการพิจารณาโดยการคนหาจุดที่สอดคลองกันในการจับคูสเต

อริโอ สมมติวาจุด 𝑋𝑋 ใน สามมิติ (3-space) ถูกถายภาพในสองมุมมองท่ี 𝑥𝑥 ในลำดับแรกและ 𝑥𝑥′ ใน

ลำดับที่สอง ความสัมพันธระหวางจุดภาพที่เหมือนกันของจุด 𝑥𝑥 และ 𝑥𝑥′ ดังแสดงในรูปที่ 3.11 จุด 𝑥𝑥 

และ 𝑥𝑥′ บนภาพ, ระยะหางจากจุด 𝑋𝑋 และศูนยกลางของกลองถายรูปจะมีแนวแกนเดียวกัน ให

ระนาบนี้เปน 𝜋𝜋 เม่ือรังสียอนกลับมาจาก 𝑥𝑥 และ 𝑥𝑥′ ตัดกันท่ี 𝑋𝑋 และรังสีมีลักษณะเปน coplanar อยู

ในระนาบ 𝜋𝜋 ซ่ึงเปนพ้ืนท่ีท่ีสำคัญสำหรับการคนหาจุดในสามมิติท่ีเปนจุดเดียวกัน 
 

 

(ก) (ข) 
 

รูปท่ี 3.11 เรขาคณิตของจุดท่ีสัมพันธกัน  

(ก) จุดศูนยกลางกลองสองตัวแทนคาโดย 𝐶𝐶 และ 𝐶𝐶′ ของระนาบภาพสองมิติ จากก่ึงกลางแตละกลอง

ไปยังจุด 𝑋𝑋 ในพ้ืนท่ีสามมิติและผานจุดบนภาพ 𝑥𝑥 และ 𝑥𝑥′ อยูบนระนาบ 𝜋𝜋 เดียวกัน 

(ข) จากภาพมิติท่ีจุด 𝑥𝑥 ผานรังสีฉายกลับไปยังพิกัดสามมิติซ่ึงเริ่มจากจุดศูนยกลางกลอง 𝐶𝐶 ของกลอง

ตัวแรกกับจุด 𝑥𝑥 แทนรังสีนั้นดวยเสน 𝑙𝑙′ ในรูป (ข) ดังนั้นจุด 𝑋𝑋 ในพิกัดสามมิติท่ีฉายไปยังจุด 𝑥𝑥 จึงอยู

บนเสนรังสี 𝑙𝑙 เชนกัน 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ก      ข 
 

รูปท่ี 3.12 เรขาคณิต epipolar (epipolar geometry)  

(ก) เสนฐานกลอง (base line camera) ตัดกับแตละระนาบภาพท่ีจุด epipolar 𝑒𝑒 และ 𝑒𝑒′ เสน

ฐานบนระนาบ 𝜋𝜋 เปนระนาบ epipolar (epipolar plane) และตัดกับระนาบภาพบนเสน 

epipolar 𝑙𝑙 และ 𝑙𝑙′ 

(ข) epipolar plane ของจุด 𝑋𝑋 ท่ีตำแหนงสามมิติหมุนตามเสนฐาน ซ่ึงกลุมของระนาบเรียก 

epipolar pencil ทุกๆ epipolar line ตัดท่ี epipole 

 

สมมติเรารูเพียงคา 𝑥𝑥 และตองการหาความสัมพันธของจุด 𝑥𝑥′ บนระนาบ 𝜋𝜋 หาไดจากเสน

ฐานและรังสีท่ีกำหนดโดยจุด 𝑥𝑥 หากรูรังสีท่ีมีความเก่ียวของกันกับจุด 𝑥𝑥′ (ท่ีไมทราบ) ท่ีอยูบนระนาบ 

𝜋𝜋 ดังนั้นจุด 𝑥𝑥′ จะอยูบนเสนที่ตัดผานเสน 𝑙𝑙′ บนระนาบ 𝜋𝜋 ของภาพในมุมมองที่สอง ซึ่งเสน 𝑙𝑙′ เปน

เสนรังสีที่ฉายกลับมาจากจุด 𝑥𝑥 อยูบนภาพในมุมมองที่สอง เปนเสนอิพิโพลาที่สัมพันธกับ 𝑥𝑥 ในสวน

ของอ ัลกอร ิธ ึมความส ัมพ ันธ แบบสเตอร ิ โอ (stereo correspondence algorithm) จ ุดท ี ่ มี

ความสัมพันธกับ 𝑥𝑥 ไมจำเปนตองครอบคลุมท้ังระนาบภาพ แตสามารถอยูบนเสน 𝑙𝑙′ 

 เรขาคณิตท่ีใชในเรขาคณิตอิพิโพลารในรูปท่ี 3.12 มีดังนี้ 

epipole คือจุดตัดกันของเสนท่ีเขารวมสูกลางกลอง (เสนฐาน) กับระนาบภาพ โดย epipole 

เกิดจากภาพในมุมมองเดียวของจุดศูนยกลางกลอง จากศูนยกลางของกลองในมุมมองอื่น นอกจากนี้

ยังเปนจุดท่ีหายไป (Vanishing point) ของทิศทางเสนฐาน (การเลื่อน) 

ระนาบ epipolar เปนระนาบที่มีเสนฐาน ซึ่งเปนกลุมพารามิเตอรกลุมหนึ่ง (pencil) ของ

ระนาบ epipolar 

เสน epipolar เปนจุดตัดของระนาบ epipolar กับระนาบภาพ เสน epipolar ทุกเสนตัดกัน

ที ่จุด epipole โดยระนาบ epipolar ตัดกบระนาบภาพดานซายและขวาในเสน epipolar และ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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กำหนดความสัมพันธระหวางเสน ตัวอยางของเรขาคณิต epipolar แสดงในรูปที่ 3.13 และ 3.14 

เปนเรขาคณิตของคูภาพ 
 

 

ก 

 

ข     ค 
 

รูปท่ี 3.13 ภาพท่ีเกิดจากการกลองถายใหเบนเขาหากัน (Converging cameras) 

(ก) เรขาคณิต Epipolar สำหรับ converging cameras, 

(ข) และ (ค) แสดงคูภาพท่ีมีจุดซอนทับท่ีสอดคลองกันและเสน epipolar (สีขาว) การเปลี่ยนตำแหนง

ระหวางมุมมองดวยการเลื่อนตำแหนงและการหมุน ในแตละภาพทิศทางของกลองตัวอ่ืนอาจถูก

อนุมานจากจุดตัดกันของ pencil ของเสน epipolar ในกรณีนี้ epipoles ของท้ังสองภาพไปบรรจบ

กันอยูนอกภาพ 

 

 3.3.1 เมทริกซพ้ืนฐาน 𝑭𝑭 (The fundamental matrix 𝑭𝑭) 

เมทริกซพื้นฐานเปนตัวแทนเกี่ยวกับพีชคณิตของเรขาคณิต epipolar จากหัวขอ 3.1 เมท

ริกซพื้นฐานจากการสง (mapping) ระหวางจุดและเสน epipolar จากนั้นทำการระบุคุณสมบัติของ

เมทริกซ  จากคูภาพในรูปที่ 3.11 แตละจุด 𝑥𝑥 ในหนึ่งภาพมีเสน epipolar 𝑙𝑙′ ที่สอดคลองกันในภาพ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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อื่น ๆ ที่จุด 𝑥𝑥′ ใดๆในภาพที่สองที่ตรงกับจุด 𝑥𝑥 ตองอยูบนเสน epipolar 𝑙𝑙′ โดยเสน epipolar คือ

การฉายในภาพที่สองของ เสนรังสีจากจุด 𝑥𝑥 ผานศูนยกลางกลอง เขียนแทนดวย 𝑥𝑥 ⟼ 𝑙𝑙′ คือจากจุด

ในภาพหนึ่งมีเสน epipolar สัมพันธกับอีกภาพหนึ่ง ซึ ่งเปนการสงความสัมพันธแบบเอกพจน 

(singular) ของการแมพจากจุดไปยังเสนท่ีอยูในเมทริกซ 𝐹𝐹 

 

 

ก 

              
        ข                  ค 

 

รูป 3.14 การเคลื่อนท่ีแบบขนาน (Motion parallel) กับระนาบภาพ ในกรณีท่ีมีการเคลื่อนท่ีเฉพาะ 

(special motion) คือการเลื่อนท่ีมีการขนานกับระนาบภาพและแกนหมุนตั้งฉากกับระนาบภาพ 

จุดตัดของเสนฐานกับระนาบภาพอยูท่ีระยะอนันต ดังนั้น epipoles อยูท่ีอนันตและเสน epipolar 

เปนเสนขนาน 

(ก) แสดงเรขาคณิต Epipolar สำหรับการเคลื่อนท่ีแบบขนานกับระนาบภาพ 

(ข) และ (ค) คือคูภาพท่ีมีการเคลื่อนท่ีระหวางมุมมองดวยการเลื่อนท่ีในแนวขนานกับแกน 𝑥𝑥 โดยไมมี

การหมุน สี่เสน epipolar ท่ีสอดคลองกันแทนดวยเสนสีขาวและจุดท่ีสัมพันธกันอยูบนเสน epipolar 

ท่ีสอดคลองกัน 

 

3.3.1 การแปลงทางเรขาคณิต 

เริ่มตนจากรูปแบบทางเรขาคณิตของเมทริกซพื้นฐาน ซึ่งการแมพจากจุดในภาพหนึ่งไปยัง

เสน epipolar ที่สอดคลองกันกับในภาพอื่น ๆ ถูกแบงเปนสองขั้นตอน ในขั้นตอนแรกจุด 𝑥𝑥 จะถูก

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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แมพกับจุด 𝑥𝑥′ ในภาพอื่นๆที่อยูบนเสน epipolar 𝑙𝑙′ จากนั้นขั้นตอนที่สอง เสน epipolar 𝑙𝑙′ ถูก

รวมเขากับ 𝑥𝑥′ ไปท่ีจุด epipole 𝑒𝑒′ 

ขั้นตอนที่ 1: การเปลี่ยนตำแหนงจุดผานระนาบ จากรูปที่ 3.15 พิจารณาระนาบ 𝜋𝜋 ในพื้นท่ี

ไมผานศูนยการกลองทั้งสองมุมมอง รังสีที่ผานกลองตัวแรก ศูนยกลางตรงกับจุด 𝑥𝑥 บนระนาบ 𝜋𝜋 ท่ี
จุด 𝑋𝑋 ซึ่งคือจุดที่ถูกฉายไปที่จุด 𝑥𝑥′ ในภาพที่สอง ขั้นตอนนี้เรียกวาการถายโอนผานระนาบ 𝜋𝜋 ตั้งแต 

𝑋𝑋 อยูบนรังสีที่สอดคลองกับ 𝑥𝑥 จุดที่ฉาย 𝑥𝑥′ ตองอยูบนเสน epipolar 𝑙𝑙′ ตรงกับภาพของรังสี ดังท่ี

แสดงในรูปท่ี 3.11ข จุด 𝑥𝑥 และ 𝑥𝑥′ ท้ังสองภาพของจุดสามมิต ิ𝑋𝑋 นอนอยูบนระนาบ ชุดของทุกจุด 𝑥𝑥𝑖𝑖 

ในภาพแรกและจุดท่ีสอดคลองกัน 𝑥𝑥𝑖𝑖′ ในภาพท่ีสองฉายสมมูลกัน เนื่องจากแตละการฉายสมมูลกันไป

ยังจุดระนาบ 𝑋𝑋𝑖𝑖 ดังนั้นจึงมีการทำการแมพแบบสองมิติ 𝐻𝐻𝜋𝜋 ในแตละจุด 𝑥𝑥𝑖𝑖 ไปเปนจุด 𝑥𝑥𝑖𝑖′ 
 

 
 

รูปท่ี 3.15 แสดงจุด 𝑥𝑥 ในภาพหนึ่งถูกสงผานระนาบ 𝜋𝜋 ไปยังจุด 𝑥𝑥′ ท่ีตรงกันในภาพท่ีสอง เสน 

epipolar ผาน 𝑥𝑥′ ไดโดยการเขารวม 𝑥𝑥′ กับ epipole 𝑒𝑒′ ในสัญลักษณหนึ่งอาจเขียนแทนดวย 

𝑥𝑥′ =  𝐻𝐻𝜋𝜋𝑥𝑥 และ 𝑙𝑙′ = [𝑒𝑒′] × 𝑥𝑥′ = [𝑒𝑒′] × 𝐻𝐻𝜋𝜋𝑥𝑥 =  𝐹𝐹𝐹𝐹 เมือ่ 𝐹𝐹𝐹𝐹 = [𝑒𝑒′] × 𝐻𝐻𝜋𝜋 ซ่ึงเปน

เมทริกซพ้ืนฐาน 

 

ข้ันตอนท่ี 2: การสรางเสน epipolar โดยใหจุด 𝑥𝑥′  เสน epipolar 𝑙𝑙′ ท่ีผานไปยังจุด 𝑥𝑥′ และ 

epipole 𝑒𝑒′ สามารถเข ียนแทนดวย 𝑙𝑙′ = 𝑒𝑒′ × 𝑥𝑥′ = [𝑒𝑒′] × 𝑥𝑥′ ดังน ั ้น 𝑥𝑥′ สามารถเข ียนเปน 

𝑥𝑥′ = 𝐻𝐻𝜋𝜋𝑥𝑥 ดังสมการท่ี (3.17) 
 

𝑙𝑙′ = [𝑒𝑒′] × 𝐻𝐻𝜋𝜋𝑥𝑥 = 𝐹𝐹𝐹𝐹     (3.17) 

 

เม่ือกำหนดให 𝐹𝐹 = [𝑒𝑒′] × 𝐻𝐻𝜋𝜋  ซ่ึงเปนเมทริกซพ้ืนฐาน 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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𝑥𝑥′𝑇𝑇𝐹𝐹𝐹𝐹 = 0        (3.18) 

 

จากหัวขอ 3.1 สามารถหาคา 𝐹𝐹 ไดดังนี้ 
 

(𝑥𝑥′2𝐷𝐷𝐾𝐾′[𝑅𝑅′, 𝑡𝑡′])−𝑇𝑇[𝐵𝐵]((𝐾𝐾[𝑅𝑅, 𝑡𝑡])−1𝑥𝑥2𝐷𝐷) = 0     (3.19) 

 

เม่ือทำการยึดตำแหนงกลองของกลองแรกจึงสงผลให [𝑅𝑅′, 𝑡𝑡′] ของกลองแรกหายไป 
 

 (x′2𝐷𝐷𝐾𝐾′)−𝑇𝑇[𝐵𝐵]((𝐾𝐾[𝑅𝑅, 𝑡𝑡])−1x2𝐷𝐷) = 0        (3.20) 
 

        x′2𝐷𝐷𝐸𝐸x2𝐷𝐷 = 0            (3.21) 
 

 เม่ือ 

        (𝐾𝐾′)−𝑇𝑇[𝐵𝐵](𝐾𝐾[𝑅𝑅, 𝑡𝑡])−1 = 𝐹𝐹         (3.22) 
 

(𝐾𝐾′)−𝑇𝑇𝐸𝐸𝐾𝐾−1 = 𝐹𝐹          (3.23) 
 

                                       (𝐾𝐾′)𝑇𝑇𝐹𝐹𝐹𝐹 = 𝐸𝐸       (3.24) 

 

3.4 การแตกคาแบบเอกฐาน (Singular Value Decomposition : SVD) [37] 

 SVD เปนหนึ่งในการแยกเมทริกซที่มีประโยชนมากที่สุดสำหรับการคำนวณเชิงตัวเลข ซ่ึง

แอพพลิเคชันที่พบมากที่สุดคือการแกปญหาของระบบที่มีการกำหนดจำนวนสมการมากเกิน โดย

กำหนดใหเมทริก 𝐴𝐴 เปนเมทริกจตุรัส จากนั้นทำการแยกตัวประกอบของเมทริกซ 𝐴𝐴 ได 𝐴𝐴 = 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑉𝑉𝑇𝑇 

เม ื ่อ 𝑈𝑈 และ 𝑉𝑉 เป นเมทร ิกซ ม ุมฉาก (orthogonal matrices) และ 𝐷𝐷 เป นเมทริกซทแยงมุม 

(diagonal matrices) ท่ีภายในไมมีจำนวนติดลบ ซ่ึงการแยกเมทริกซนิยมเขียน 𝑉𝑉𝑇𝑇  แทนดวย 𝑉𝑉 การ

แยกเมทริกซ (decomposition) สำหรับเมทริกซ 𝐷𝐷 ลำดับในเมทริกซจะเปนการเรียงรายการแบบ

เสนทแยงมุมลงมา และคอลัมนของเมทริกซ 𝑉𝑉 ที่มีคา SVD นอยที่สุดจะอยูที่คอลัมนสุดทายของเมท

ริกซ 𝑉𝑉 

 นอกจากนี้ SVD สามารถแยกเมทริกซที่ไมเปนจตุรัสได ให 𝐴𝐴 มีจำนวนแถวมากกวาจำนวน

คอลัมน คือเมทริกซขนาด 𝑚𝑚 × 𝑛𝑛 โดย 𝑚𝑚 ≥ 𝑛𝑛 จาก 𝐴𝐴 = 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑉𝑉𝑇𝑇 จึงสงผลใหเมทริกซ 𝑈𝑈 เปนออโธ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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กอนอลเมทริกซมีขนาด 𝑚𝑚 × 𝑛𝑛, 𝐷𝐷 เปนไดอกอนอลเมทริกซขนาด 𝑛𝑛 × 𝑛𝑛 และ 𝑉𝑉 เปนออโธกอนอล

เมทริกซขนาด 𝑛𝑛 × 𝑛𝑛 ซึ่ง 𝑈𝑈 มีคอลัมนเปนออโธกอนอล แสดงวา 𝑈𝑈𝑇𝑇𝑈𝑈 = 𝐼𝐼𝑛𝑛×𝑛𝑛 ซึ่งมีคุณสมบัติ 

‖𝑈𝑈𝑈𝑈‖ = ‖𝑥𝑥‖ สำหรับเวกเตอร 𝑥𝑥 ใดๆ และ 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑇𝑇 ไมเปนเมทริกซเอกลักษณยกเวน 𝑚𝑚 = 𝑛𝑛 เม่ือ

เมทริกซ 𝐴𝐴 มีจำนวนคอลัมนมากกวาจำนวนแถว (𝑚𝑚 < 𝑛𝑛) จำเปนตองขยายเมทริกซ 𝐴𝐴 โดยการเพ่ิม

แถวของศูนยเพ่ือใหเปนเมทริกซจัตุรัส จากนั้นหาผลลัพธของเมทริกซดวย SVD  

 การทำใหเกิดผลโดยทั่วไปของ SVD เชนเดียวกับ [41] สมมติให 𝑚𝑚 ≥ 𝑛𝑛 เนื่องจากในกรณีนี้

เมทริกซ 𝑈𝑈 มีขนาด 𝑚𝑚 × 𝑛𝑛 เดียวกันเปน input, เมตริกซ 𝐴𝐴 อาจถูกแทนท่ีดวยเมทริกซเอาตพุท 𝑈𝑈 

 

3.4.1 คาเอกฐาน (SVD) และ คาไอเกนแวลูวส (eigenvalues)  

จากที่ไดกลาวกอนหนานี้วาคาของเสนทแยงมุมแตละตัวของเมทริกซ 𝐷𝐷 ใน SVD ไมเปน

จำนวนเชิงลบ และเรียกรายการเหลานี้วา SVD ของเมทริกซ 𝐴𝐴 แตไมใชสิ่งเดียวกับคาไอเกนแวลูวส 

ด ังน ั ้นความส ัมพ ันธ ของ SVD ของ 𝐴𝐴 กับค าไอเกนแวล ูวส เร ิ ่มจาก 𝐴𝐴 = 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑉𝑉𝑇𝑇 จากนั้น 

𝐴𝐴𝑇𝑇𝐴𝐴 = 𝑉𝑉𝑉𝑉𝑈𝑈𝑇𝑇𝑈𝑈𝑈𝑈𝑉𝑉𝑇𝑇 เนื่องจาก 𝑉𝑉 เปนออโธกอนอล 𝑉𝑉𝑇𝑇 = 𝑉𝑉−1 ดังนั้น 𝐴𝐴𝑇𝑇𝐴𝐴 = 𝑉𝑉𝐷𝐷2𝑉𝑉−1 นี่คือ

สมการการหาคาไอเกนแวลูวส จากสมการขางตนจึงได 𝐷𝐷2 เปนคาไอเกนแวลูวสของ 𝐴𝐴𝑇𝑇𝐴𝐴 และ

คอลัมนของ 𝑉𝑉 เปนคาไอเกนเวกเตอรของ 𝐴𝐴𝑇𝑇𝐴𝐴 คา SVD ของ 𝐴𝐴 คือ รากที่สองของคาไอเกนแวลูวส

ของ 𝐴𝐴𝑇𝑇𝐴𝐴 ดังนั้น SVD เปนจำนวนจริงและที่ไมใชเชิงลบ ซึ่งในหลักการสามารถแกไขไดโดยการอิน

เวอรตติ้ง (inverting) เมตริกสมมาตร (𝐴𝐴𝑇𝑇𝐴𝐴) ซึ่งเมทริกซ 𝐴𝐴 โดยทั่วไปไมใชเมทริกซสมมาตรและไมมี

การผกผัน  

อัลกอริทึมเชิงตัวเลขสำหรับการแกสมการเชิงเสนภายใตขอจำกัดตางๆ จะเห็นไดวาปญหา

ดังกลาวไดรับการแกไขไดอยางสะดวกโดยใช SVD 

การแกสมการเชิงเสน 

พิจารณาระบบสมการของ 𝐴𝐴𝐴𝐴 = 𝑏𝑏 ให 𝐴𝐴 เปนเมทริกซขนาด 𝑚𝑚 × 𝑛𝑛 ซึ่งมีความเปนไปได

สามกรณี : 

(1) ถา 𝑚𝑚 < 𝑛𝑛 คือมีจำนวนตัวแปรไมทราบคา (unknowns) มากกวาจำนวนสมการ ในกรณี

นี้จะไมมีคำตอบท่ีไมซ้ำกัน แตเปนเวกเตอรของโซลูชั่น 

(2) ถา 𝑚𝑚 = 𝑛𝑛 คือมีทางออกท่ีไมซ้ำตราบเทาท่ีมีการหาตัวผกผันได 

(3) ถา 𝑚𝑚 > 𝑛𝑛 คือมีสมการมากกวาจำนวนตัวแปรไมทราบคา โดยทั่วไประบบจะไมมีวิธี

แกปญหา ยกเวนเปลี่ยน 𝑏𝑏 ใหอยูในสแปน (span) ของคอลัมนของเมทริกซ 𝐴𝐴  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



39 

 

  

 

วิธีหาคำตอบแบบ Least-squares : กรณีเต็มรูปแบบ (full-rank) เราพิจารณากรณี 𝑚𝑚 ≥ 𝑛𝑛 

และสมมติวา 𝐴𝐴 เปนอันดับที่ n ในหลาย ๆ กรณี การหาเวกเตอร 𝑥𝑥 ที่ใกลเคียงที่สุดในการแกปญหา

ใหกับระบบ 𝐴𝐴𝐴𝐴 = 𝑏𝑏 กลาวอีกนัยหนึ่งคือ หา 𝑥𝑥 ที่ ‖𝐴𝐴𝐴𝐴 − 𝑏𝑏‖ มีคานอยที่สุด เมื่อ ‖∙‖ คือเวกเตอร

นอรม (vector norm) เรียก 𝑥𝑥 ดังกลาววา วิธีหาคำตอบแบบ Least-squares สามารถทำไดโดยใช 

SVD ด ั ง ต  อ ไ ป นี้  ‖𝐴𝐴𝐴𝐴 − 𝑏𝑏‖ = ‖𝑈𝑈𝑈𝑈𝑉𝑉𝑇𝑇𝑥𝑥 − 𝑏𝑏‖ เ น ื ่ อ ง จ า ก ค ุ ณ ส ม บ ั ต ิ อ อ โ ธ ก อ น อ ล 

‖𝑈𝑈𝑈𝑈𝑉𝑉𝑇𝑇𝑥𝑥 − 𝑏𝑏‖ = ‖𝐷𝐷𝑉𝑉𝑇𝑇𝑥𝑥 − 𝑈𝑈𝑇𝑇𝑏𝑏‖  และนี ่คือปริมาณที ่เราตองการลดขนาดลงใหมากที ่สุด 

(minimize) ซ่ึงสามารถเขียนใหอยูในรูป 𝑦𝑦 = 𝑉𝑉𝑇𝑇𝑥𝑥 และ 𝑏𝑏′ = 𝑈𝑈𝑇𝑇𝑏𝑏 เปนปญหาลดใหเหลือนอยท่ีสุด 

‖𝐷𝐷𝐷𝐷 − 𝑏𝑏′‖ เม่ือ 𝐷𝐷 เปนเมทริกซขนาด 𝑚𝑚 × 𝑛𝑛 ท่ีมีการหายไปของรายการนอกเสนทแยงมุม รูปแบบ

ชุดของสมการนี้คือ 
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       (3.25) 

 

คาที่เขาใกล 𝐷𝐷𝐷𝐷 ที่สุดสามารถมีคาคลายกับ 𝑏𝑏′ ซึ่งเปนเวกเตอร (𝑏𝑏1′ ,𝑏𝑏2′ , … , 𝑏𝑏𝑛𝑛′ , 0, … , 0)𝑇𝑇 

โดยใหคา 𝑦𝑦𝑖𝑖 = 𝑏𝑏𝑖𝑖′/𝑑𝑑𝑖𝑖 เมื ่อ 𝑖𝑖 = 1, … ,𝑛𝑛 เมื ่อ จำนวนแถวของเมทริกซ 𝐴𝐴 = 𝑛𝑛 และตองแนใจวา 

𝑑𝑑𝑖𝑖 ≠ 0 คา 𝑥𝑥 นำกลับคืนไดจาก 𝑥𝑥 = 𝑉𝑉𝑉𝑉 เขียนแทนดวยอัลกอลิธึม ดังนี้ 

 

รูปท่ี 3.16 วิธีการหา Linear Least-squares เพ่ือกำหนดรูปแบบแบบเต็มของสมการแบบ Linear 

วัตถุประสงค์ 

ค้นหาวิธีหาคำตอบแบบ Least-squares ของสมการ 𝐴𝐴𝐴𝐴 = 𝑏𝑏 ขนาด 𝑚𝑚 × 𝑛𝑛 เมื่อ 𝑚𝑚 > 𝑛𝑛 และ rank ของ

เมทริกซ ์𝐴𝐴 = 𝑛𝑛 

ข้ันตอนวิธี 

(i) ค้นหา SVD ด้วยสมการ 𝐴𝐴 = 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑉𝑉𝑇𝑇 

(ii) ตั้งค่า 𝑏𝑏′ = 𝑈𝑈𝑇𝑇𝑏𝑏 

(iii) ค้นหาเวกเตอร์ 𝑦𝑦 โดย 𝑦𝑦𝑖𝑖 = 𝑏𝑏𝑖𝑖′/𝑑𝑑𝑖𝑖  เมื่อ 𝑑𝑑𝑖𝑖  คือเส้นทแยงมุมตำแหน่งท่ี 𝑖𝑖 ของ 𝐷𝐷     

(iv) ให้ค่า 𝑥𝑥 = 𝑉𝑉𝑉𝑉 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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จำนวนแถวไมเพียงพอ บางครั้งเรียกการแกสมการซึ่งคาดวาจะไมไดเปนรูปแบบแบบเต็ม

จำนวนคอลัมน ดังนั้นให 𝑟𝑟 = 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟 < 𝑛𝑛 เมื่อ 𝑛𝑛 คือจำนวนคอลัมนของ 𝐴𝐴 เปนไปไดวาเนื่องจาก

สิ่งรบกวน (noise corruption) เมทริกซ 𝐴𝐴 จึงมีจำนวนแถวมากกวาจำนวนเงื ่อนไข 𝑟𝑟 เพราะการ

พิจารณาทฤษฎีมาจากปญหาเฉพาะ (particular problem) ที่ไดรับการพิจารณา ในกรณีนี้จะมีกลุม

พารามิเตอร (𝑛𝑛 − 𝑟𝑟) ของการแกปญหาเซตของสมการ โดยที่ 𝑟𝑟 = 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟 𝐴𝐴 < 𝑛𝑛 ครอบครัวของ

โซลูชั่นนี้ไดรับการแกไขอยางเหมาะสมดวยวิธี SVD ดังตอไปนี้: 

อัลกอริธึมนี้จะใหกลุมพารามิเตอร 𝑛𝑛 − 𝑟𝑟 (การหาคาพารามิเตอรโดยไมทราบคา 𝜆𝜆𝑖𝑖 แนชัด 

;parametrized by the indeterminate values 𝜆𝜆𝑖𝑖) ของการแกปญหาแบบ Least-squares ซึ่งมี

จำนวนแถวไมเพียงพอ 

ระบบของจำนวนแถวที่ไมทราบคา ในกรณีสวนใหญจำนวนแถวของระบบสมการเชิงเสน 

(System of linear equations) เปนท่ีรูจักในทางทฤษฎีของการแกปญหาชั้นสูง หากไมรูจำนวนแถว

ของระบบสมการแลวนั้นจำเปนตองคาดการจำนวนแถว ในกรณีที่เหมาะสมเพื่อกำหนดคา SVD ที่มี

ขนาดเล็กเม่ือเทียบกับคา SVD ท่ีใหญท่ีสุดเปนศูนย ดังนั้นถา 𝑑𝑑𝑖𝑖/𝑑𝑑0 < 𝛿𝛿 โดยท่ี 𝛿𝛿 เปนคาคงท่ีขนาด

เล็กของลำดับของความแมนยำเครื่อง จากนั้นให 𝑦𝑦𝑖𝑖 = 0 การแกปญหาแบบ Least-squares โดย 

𝑥𝑥 = 𝑉𝑉𝑉𝑉 เชนเดียวกับขางตน 
 

 
 

รูปท่ี 3.17 การแกปญหาท่ัวไปสำหรับระบบท่ีจำนวนแถวไมเพียงพอ 

วัตถุประสงค 

การแกปญหาท่ัวไปของชุดสมการ 𝐴𝐴𝐴𝐴 = 𝑏𝑏 เมื่อ 𝐴𝐴 เปนเมทริกซขนาด 𝑚𝑚 × 𝑛𝑛 และ rank 𝑟𝑟 < 𝑛𝑛 

 

ข้ันตอนวิธี 
 

(i) คนหา SVD 𝐴𝐴 = 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑉𝑉𝑇𝑇 โดยท่ีเสนทแยงมุม 𝑑𝑑𝑖𝑖  ของ 𝐷𝐷 อยูในรูปตัวเลขท่ีลดลงตามลำดับ 

(ii) ตั้งคา 𝑏𝑏′ = 𝑈𝑈𝑇𝑇𝑏𝑏 

(iii) คนหาเวกเตอร 𝑦𝑦 จาก 𝑦𝑦𝑖𝑖 = 𝑏𝑏𝑖𝑖′/𝑑𝑑𝑖𝑖 สำหรับ 𝑖𝑖 = 1, … , 𝑟𝑟 และ 𝑦𝑦𝑖𝑖 = 0 สำหรับกรณีอ่ืนๆ 

(iv) หาคา 𝑥𝑥 ของคานอรมท่ีนอยท่ีสุดของ 𝑥𝑥 จาก 𝑉𝑉𝑉𝑉 

(v) การแกปญหาท่ัวไปคือ 𝑥𝑥 = 𝑉𝑉𝑉𝑉 + 𝜆𝜆𝑟𝑟+1𝑣𝑣𝑟𝑟+1 +⋯+ 𝜆𝜆𝑛𝑛𝑣𝑣𝑛𝑛 โดยท่ี 𝑣𝑣𝑟𝑟+1 …𝑣𝑣𝑛𝑛 เปนคอลัมนสุดทาย   

𝑛𝑛 − 𝑟𝑟 ของ 𝑉𝑉 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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สามารถนำมาประยุกตใช ดังนี้ 

จากหัวขอ 3.3 สมการท่ี (3.21) 
 

𝑥𝑥′2𝐷𝐷𝐸𝐸𝑥𝑥2𝐷𝐷 = 0         (3.26) 

 

การหาคา 𝐸𝐸 ที่เปนคาความผิดพลาดจากการหาตำแหนงรวมในสามมิติจากภาพสองภาพ เพื่อมีคา

ความผิดพลาดนอยท่ีสุด สามารถหาไดจากการทำ Least-squares ดังนี้ 
 

𝐴𝐴𝑒𝑒 ≈ 𝓌𝓌      (3.27) 

 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑒𝑒

𝓌𝓌𝑇𝑇𝓌𝓌 = 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑒𝑒

(𝐴𝐴𝑒𝑒)𝑇𝑇(𝐴𝐴𝑒𝑒)        (3.28) 

 

                             =  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑒𝑒

((𝐴𝐴𝑒𝑒)𝑇𝑇(𝐴𝐴𝑒𝑒))              (3.29) 

 

                  =  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑒𝑒

(𝑒𝑒
𝑇𝑇

(𝐴𝐴𝑇𝑇𝐴𝐴)𝑒𝑒)             (3.30) 

 

 เม่ือ  𝐴𝐴 = 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑉𝑉𝑇𝑇 แทนคาลงในสมการ 3.30 ดังนี้ 
 

=  min
𝑒𝑒

(𝑒𝑒𝑇𝑇((UDVT)𝑇𝑇UDVT)𝑒𝑒)              (3.31) 

 

                 =  min
𝑒𝑒

(𝑒𝑒
𝑇𝑇

(VD𝑇𝑇U𝑇𝑇UDV𝑇𝑇)𝑒𝑒) 

 

              =  min
𝑒𝑒

(𝑒𝑒
𝑇𝑇

(VD𝑇𝑇DV𝑇𝑇)𝑒𝑒) 

 

3.5 การทำซัพพอรตเวคเตอรแมชชีน (Support Vector Machine: SVM) [42] 

ซัพพอรตเวคเตอรแมชชีนเปนการจำแนกประเภทแบบมีผู สอน (Supervised Learning) 

ทฤษฎีนี้ไดมาจากแนวความคิดของแวพนิคและคณะ (Vapnik and et al.) [43] ดังรูปที่ 3.18 ซึ่งซัพ

พอรตเวคเตอรแมชชีนมีพ้ืนฐานมาจากการเรียนรูทฤษฎีทางสถิติท่ีจะจำแนกขอมูลดวยสมการเสนตรง

ใหไดผลลัพธออกเปน 2 กลุมออกจากกัน เทคนิคนี้จะพยายามสรางเสนแบงตรงกึ่งกลางระหวางกลุม

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ใหมีระยะหางระหวางกลุมสองกลุมมากท่ีสุด ซ่ึงเทคนิคนี้เปนหนึ่งในการเรียนรูดวยตนเอง (Machine 

Learning) โดยซัพพอร ตเวคเตอร แมชชีนจะมีเคอรแนลฟงก ช ัน (Kernel Function) สำหรับ

เปลี่ยนแปลงตำแหนงของขอมูลไปยังโดเมนอื่นจากปริภูมิคุณลักษณะ (Feature Space) ไปยังปริภูมิ

ผลลัพธ (Output Space) เพื่อใชในการจำแนกขอมูลออกเปน 2 กลุม สำหรับเคอรแนลฟงกชันที่พบ

บอย 4 แบบดวยกัน ประกอบดวย Linear Kernel เปนเคอรแนลพื้นฐานที ่ใชสมการเชิงเสนที ่มี

ลักษณะเปนเสนตรงในการคำนวณหาเสนแบงกลุม Polynomial Kernel เปนเคอรแนลท่ีใชในสมการ

เชิงเสนมีลักษณะไมเปนเสนตรงในการคำนวณหาเสนแบงกลุม Gaussian (Radial Basis Function: 

RBF) Kernel เปนเคอรแนลที่ใชการคำนวณหาขอบเขตของขอมูลโดยอาศัยวิธีการแบบ Radial เขา

มาชวยในการคำนวณ และ Sigmoid Kernel เปนเคอรแนลที่ใชการคำนวณหาขอบเขตของขอมูล

เหมาะใชสำหรับขอมูลท่ีมีมิติของขอมูลสูง ดังสมการท่ี 3.32-3.35 

Linear Kernel: 

 𝐾𝐾(𝑥𝑥𝑖𝑖, 𝑥𝑥𝑗𝑗) = 𝑥𝑥𝑖𝑖𝑇𝑇𝑥𝑥𝑗𝑗 (3.32) 

Polynomial Kernel: 

 𝐾𝐾(𝑥𝑥𝑖𝑖, 𝑥𝑥𝑗𝑗) = (1 + 𝑥𝑥𝑖𝑖𝑇𝑇𝑥𝑥𝑗𝑗)𝑃𝑃 (3.33) 

Gaussian (Radial Basis Function: RBF) Kernel: 

 𝐾𝐾(𝑥𝑥𝑖𝑖, 𝑥𝑥𝑗𝑗) = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒( −
�𝑥𝑥𝑖𝑖−𝑥𝑥𝑗𝑗�

2

2𝜎𝜎2
) (3.34) 

Sigmoid Kernel: 

 𝐾𝐾(𝑥𝑥𝑖𝑖, 𝑥𝑥𝑗𝑗) = 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡ℎ(𝛽𝛽0𝑥𝑥𝑖𝑖𝑇𝑇 . 𝑥𝑥𝑗𝑗 + 𝛽𝛽1) (3.35) 
 

 
  

รูปท่ี 3.18 แบบจำลองซัพพอรตเวคเตอรแมชชีน [43] 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



43 

 

  

 

input ของ SVR model สมมติไดรับขอมูลฝกฝน {(𝑥𝑥1,𝑦𝑦1), … , (𝑥𝑥𝑙𝑙,𝑦𝑦𝑙𝑙)}  ⊂ 𝒳𝒳 × ℝ เม่ือ 

𝒳𝒳 หมายถึงขอบเขต (space) ของรูปแบบอินพุต เปาหมายคือการหาฟงกชั่น 𝑓𝑓(𝓍𝓍) ท่ีมีการเบี่ยงเบน 

ℰ จากเปาหมายจริง 𝑦𝑦𝑖𝑖 ท่ีไดรับสำหรับขอมูลการฝกฝนท้ังหมด ในทำนองเดียวกันคาความผิดพลาดจะ

ไมถูกสนใจตราบใดที่ยังนอยกวาคาการเบี่ยงเบน โดยเริ่มตนดวยการอธิบายกรณีของสมการเสนตรง

ดังสมการ (3.36) 
 

𝑓𝑓(𝓍𝓍) =  〈𝓌𝓌,𝓍𝓍〉 + 𝑏𝑏     โดย 𝓌𝓌 ∈  𝒳𝒳, 𝑏𝑏 ∈ ℝ    (3.36) 

 

เมื่อ 〈⋅,⋅〉  คือ ดอทโปรดัคของ 𝒳𝒳, 𝓌𝓌 คือ เวกเตอรน้ำหนัก 

 ฟงกชัน 𝑓𝑓 เปนฟงกชันประมาณคาความแมนยำคู (𝑥𝑥𝑖𝑖,𝑦𝑦𝑖𝑖) ดวย ℰ ซึ่งเปนการแกปญหา 

convex optimization ที่เปนไปได แตอยางไรก็ตามบางคาความผิดพลาดอาจถูกยกเวน ในทาง

ปฏิบัติขอมูลอาจไมสามารถแบงออกไดโดยวิธีเชิงเสน ในกรณีเชนนี้อาจใชวิธี Soft-Margin แทน ซ่ึง

ตัวแปรหยอน (Slack) 𝜉𝜉𝑖𝑖, 𝜉𝜉𝑖𝑖∗ ≥ 0 จะถูกนำมาใชสำหรับตัวอยางขอมูลฝกฝนซึ่งอนุญาตใหมีการ

ละเมิดเงื่อนไขของเวกเตอรสนับสนุนไดโดยสามารถละเมิดไดตามเงื่อนไขของคา Slack ที่กำหนด ดัง

ตัวอยางแสดงในรูปท่ี 3.19 
 

 
 

รูปท่ี 3.19 ตัวอยางการใช SVM แบงกลุมขอมูลเชิงเสน [42] 

 

ดังนั้นขอบเขตมีไดท้ังหมดดังสมการ 3.37 

โดยมีฟงกชั่นเปาหมายเปน           1
2
‖𝓌𝓌‖2 + 𝐶𝐶 ∑ (𝜉𝜉𝑖𝑖 +  𝜉𝜉𝑖𝑖∗)𝑙𝑙

𝑖𝑖=1  

 

𝑦𝑦𝑖𝑖 − 〈𝓌𝓌,𝓍𝓍〉 − 𝑏𝑏 ≤  ℰ + 𝜉𝜉𝑖𝑖                     (3.37) 

 
〈𝓌𝓌,𝓍𝓍〉 + 𝑏𝑏 − 𝑦𝑦𝑖𝑖  ≤ ℰ + 𝜉𝜉𝑖𝑖∗ 
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 จากสมการกำหนดให 𝐶𝐶 เปนคาตัวแปรปรับความสมดุลที ่ผู ใชสามารถกำหนดคาไดเอง 

ระหวางการใหความสำคัญของระยะจำแนกสูงสุด หรือใหความสำคัญกับคาความผิดพลาดที่ตองการ

ใหต่ำที่สุด กลาวอีกนัยหนึ่งคือคา 𝐶𝐶 ที่นอยทำใหวิธีการมุงเนนไปที่ Soft-margin SVM ในขณะที่คา 

𝐶𝐶 ท่ีมากทำใหวิธีการมุงเนนไปท่ี Hard-margin SVM 

นอกจากนี้ยังสามารถใชการแปลงคาตัวแปรคุณลักษณะเพ่ือออกแบบวิธี SVM ท่ีไมใชเชิงเสน

ได ในทางปฏิบัติวิธี SVM ที่ไมใชเชิงเสนจะเรียนรูโดยใชวิธีการของ Kernel แนวคิดหลักคือสมการ 

SVM สามารถแกปญหาโจทยไดโดยใชผลคูณคูจุด (Pairwise Dot Product) หรือคาความคลายคลึง

กันระหวางวัตถุ แสดงไดดวยตัวแปรเหลานี้ 

 1. ผลคูณจุดคูของตัวอยางขอมูลฝกฝนท่ีตางกัน 

 2. ผลคูณจุดคูของตัวอยางขอมูลทดสอบกับขอมูลฝกฝนในชุดท่ีตางกัน 

ผลคูณระหวางคูตัวอยางสามารถมองเห็นเปนคาความคลายคลึงกันในหมูตัวอยางได ดังนั้นขอสังเกต

ดังกลาวจึงมีความเปนไปไดท่ีจะสามารถใช SVM แบงกลุมไดดวยขอมูลความคลายกันระหวางคูขอมูล

ฝกฝนและคูขอมูลฝกฝนกับขอมูลทดสอบไดโดยไมจำเปนตองใชคาคุณลักษณะท่ีแทจริง ซ่ึงแทนท่ีดวย

คาความคลายคลึงของขอมูล ความคลายคลึงกันเหลานี้สามารถมองเปน Kernel ฟงกชั่น 𝐾𝐾(𝑋𝑋�,𝑌𝑌�) 

ซึ่งจะวัดความคลายคลึงกันระหวางจุด 𝑋𝑋� และ 𝑌𝑌� แนวคิดอาจกลาวไดวา Kernel ฟงกชั่นอาจเปนผล

คูณระหวางคูของจุดในพ้ืนท่ีท่ีแปลงใหม (แสดงโดยการแม็ปฟงกชั่น 𝛷𝛷(·))  
 

𝐾𝐾(𝑋𝑋�,𝑌𝑌�) = 𝛷𝛷(𝑋𝑋�) ⋅ 𝛷𝛷(𝑌𝑌�)    (3.38) 

 

ดังนั้นการคำนวณท้ังหมดสามารถทำไดในพ้ืนท่ีเดิมโดยใชผลการด็อตตามนัยของ Kernel ฟงกชัน ซ่ึง

ในงานวิจัยนี้ใช Gaussian Radial Basis Kernel ดังนี้ 
 

𝐾𝐾�𝑋𝑋𝚤𝚤� ,𝑋𝑋𝚥𝚥� � = 𝑒𝑒−��𝑋𝑋�𝑖𝑖−𝑋𝑋�𝑗𝑗��
2
2𝜎𝜎2�                       (3.39) 

 

โดยท่ี  Xı�  คืออินพุทเวกเตอร 

  Xȷ�  คืออินพุทเวกเตอร 

  σ คือคาสวนเบี่ยงเบนมาตรฐาน 
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3.6 การเรียนรูเชิงลึก (Deep learning) 

การเรียนรูเชิงลึก มีความคลายกับโครงขายประสาทเทียม (Network of Neuron) ซ่ึง Deep 

learning เปนสวนหนึ่งของการเรียนรู ดวยเครื ่อง (Machine Learning) โดยถูกสรางขึ ้นจากการ

นำเอา Neural Network หลายๆ layer มาตอกัน เริ่มจาก layer แรกสุดทำหนาที่ในการรับขอมูล 

(Input layer) layer สุดทาย (Output layer) ทำหนาที่สงผลลัพธที่ประมวลผลออกมา สวน layer 

ระวางเลเยอรแรกสุด เเละ เลเยอรสุดทาย จะถูกเรียกวา Hidden layer ดังรูปท่ี 3.20 
 

 
 

รูปท่ี 3.20 โครงขายประสาทเทียม 

 

VGG19 [44] เปนเครือขายประสาทเทียมที่ไดรับการฝกฝนบนภาพมากกวาลานภาพจาก

ฐานขอมูล ImageNet ซ่ึงสามารถจำแนกภาพภาพวัตถุได 1,000 ประเภท เชนแปนพิมพ เมาส ดินสอ

และสัตวหลายชนิด เปนตน สงผลใหเครือขายไดเรียนรูการแสดงคุณสมบัติท่ีหลากหลายสำหรับภาพท่ี

หลากหลาย เริ่มจากเครือขายมีภาพอินพุตเปนภาพสี (RGB) ขนาด 224*224 ในการฝกฝนภาพภาพ

อินพุตถูกสงผานสแต็คของชั้น convolutional (conv.) ซึ่งเปนตัวกรองที่มีขนาด 3 × 3 การเลื่อน

ของตัวกรองถูกกำหนดใหเลื่อนทีละ 1 พิกเซล และมีเลเยอรการทำ pooling เพื่อลดขนาด spatial 

dimensions (ความกวาง x ความยาว) ของอินพุตใหมีขนาดเล็กลง (down-sampling) ดวยตัวกรอง

ขนาด 2 × 2  เพ่ือนำไปคำนวณในเลเยอรถัดไป จากนั้นเลเยอร Full-Connected (FC) ประกอบดวย

สามเลเยอร ซึ่งเลเยอร  FC ที่ 1 (fc6 ดังตารางที่ 3.1) ,เลเยอร FC ที่ 2 (fc7 ดังตารางที่ 3.1) จะมีเล

เยอรละ 4096 แชนเนล (4096 คุณลักษณะ) และเลเยอร FC ที่ 3 (fc8 ดังตารางท่ี3.1)  ทำการ

จำแนก ILSVRC ออกเปน 1000 กลุมสำหรับแตละคลาส เลเยอรที่มีทั้งหมดจะถูกนำมาคำนวณแบบ

ไมเชิงเสนในขั้นตอน ReLU (nonlinear layer) เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการคำนวณ (ReLU [45]) 
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ชั้นสุดทายคือชั้น soft-max เปนเลเยอรสุดทายเพ่ือใหเอาทพุท (output) ออกมาเปนความนาจะเปน 

(probability) ไปคำนวณ Negative Log Likelihood เปน Cross Entropy Loss โดยผลลัพธจาก

ข้ันตอนนี้ไดออกมาวาภาพอินพุตอยูในกลุมใด (classification) 

 

ตารางท่ี 3.1 แสดงเลเยอรของการเรียนรูเชิงลึก VGG19 

1 'input'      Image Input   224x224x3 images with 'zero center' normalization 

2 'conv1_1' Convolution  
64 channels ของ convolutions ขนาด 3x3x3 with stride [1 

1] and padding [1 1 1 1] 

3 'relu1_1' ReLU ReLU 

4 'conv1_2' Convolution 
64 channels ของ convolutions ขนาด 3x3x3  with stride [1 

1] and padding [1 1 1 1] 

5 'relu1_2' ReLU ReLU 

6 'pool1' Max Pooling              2x2 max pooling with stride [2 2] and padding [0 0 0 0] 

7 'conv2_1' Convolution              
128 channels ของ convolutions ขนาด 3x3x64 with stride 

[1 1] and padding [1 1 1 1] 

8 'relu2_1' ReLU ReLU 

9 'conv2_2' Convolution              
128 channels ของ convolutions ขนาด 3x3x128  

convolutions with stride [1 1] and padding [1 1 1 1] 

10 'relu2_2' ReLU ReLU 

11 'pool2' Max Pooling        2x2 max pooling with stride [2 2] and padding [0 0 0 0] 

12 'conv3_1' Convolution              
256 channels ของ convolutions ขนาด 3x3x128 with stride 

[1 1] and padding [1 1 1 1] 

13 'relu3_1' ReLU ReLU 

14 'conv3_2' Convolution 
256 channels ของ convolutions ขนาด 3x3x256 with stride 

[1 1] and padding [1 1 1 1] 

15 'relu3_2' ReLU ReLU 

16 'conv3_3' Convolution 
256 channels ของ convolutions ขนาด 3x3x256 with stride 

[1 1] and padding [1 1 1 1] 

17 'relu3_3' ReLU ReLU 

18 'conv3_4' Convolution  
256 channels ของ convolutions ขนาด 3x3x256 with stride 

[1 1] and padding [1 1 1 1] 

19 'relu3_4' ReLU ReLU 

20 'pool3' Max Pooling 2x2 max pooling with stride [2 2] and padding [0 0 0 0] 
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ตารางท่ี 3.1 แสดงเลเยอรของการเรียนรูเชิงลึก VGG19 

21 'conv4_1' Convolution 
512 channels ของ convolutions ขนาด 3x3x256 with stride 

[1 1] and padding [1 1 1 1] 

22 'relu4_1' ReLU ReLU 

23 'conv4_2' Convolution 
512 channels ของ convolutions ขนาด 3x3x512 with stride 

[1 1] and padding [1 1 1 1] 

24 'relu4_2' ReLU ReLU 

25 'conv4_3' Convolution 
512 channels ของ convolutions ขนาด 3x3x512 with stride 

[1 1] and padding [1 1 1 1] 

26 'relu4_3' ReLU ReLU 

27 'conv4_4' Convolution 
512 channels ของ convolutions ขนาด 3x3x512 with stride 

[1 1] and padding [1 1 1 1] 

28 'relu4_4' ReLU ReLU 

29 'pool4' Max Pooling 2x2 max pooling with stride [2 2] and padding [0 0 0 0] 

30 'conv5_1' Convolution 
512 channels ของ convolutions ขนาด 3x3x512 with stride 

[1 1] and padding [1 1 1 1] 

31 'relu5_1' ReLU ReLU 

32 'conv5_2' Convolution 
512 channels ของ convolutions ขนาด 3x3x512 with stride 

[1 1] and padding [1 1 1 1] 

33 'relu5_2' ReLU ReLU 

34 'conv5_3'   Convolution 
512 channels ของ convolutions ขนาด 3x3x512 with stride 

[1 1] and padding [1 1 1 1] 

35 'relu5_3'    ReLU ReLU 

36 'conv5_4' Convolution 
512 channels ของ convolutions ขนาด 3x3x512 with stride 

[1 1] and padding [1 1 1 1] 

37 'relu5_4' ReLU ReLU 

38 'pool5' Max Pooling 2x2 max pooling with stride [2 2] and padding [0 0 0 0] 

39 'fc6' 
Fully 

Connected 
4096 nodes of fully connected layer 

40 'relu6' ReLU ReLU 

41 'drop6' Dropout 50% dropout 

42 'fc7' 
Fully 

Connected 
4096 nodes of fully connected layer 

43 'relu7' ReLU ReLU 
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ตารางท่ี 3.1 แสดงเลเยอรของการเรียนรูเชิงลึก VGG19 

44 'drop7' Dropout 50% dropout 

45 'fc8' 
Fully 

Connected          
1000 nodes of fully connected layer 

46 'prob' Softmax softmax 

47 'output' 
Classification 

Output 
crossentropyex with 'tench' and 999 other classes 

 

3.7 การถายโอนความรู (Transfer learning) 

 การเรียนรูแบบดั้งเดิม (Traditional Learning) นั้น เปนการถูกสอนสำหรับงานชุดขอมูล

และการฝกฝนแบบแยกตัวเพ่ือใหไดโมเดลท่ีเฉพาะของงาน ไมมีความรูถูกเก็บไวสำหรับความสามารถ

ถายโอนจากโมเดลหนึ่งไปยังอีกแบบหนึ่ง ในการเรียนรูการถายโอนทำใหสามารถยกระดับความรู 

(คุณลกัษณะ (features) น้ำหนัก (weights) และอ่ืน ๆ) จากโมเดลท่ีผานการฝกฝนมากอนใหสามารถ

แกไขปญหาสำหรับงานใหมโดยใชขอมูลในการฝกฝนท่ีนอยลง [46] ดังรูปท่ี 3.21 แสดงความแตกตาง

ระหวางการเรียนรูแบบดั้งเดิมกับการถายโอนการเรียนรู (Transfer Learning) เชน ฝงทางซายมือ

เปนการเรียนรูดั้งเดิม สมมติดังตัวอยาง เชน มีชุดขอมูลสำหรับฝกฝน โมเดลสำหรับระบุวัตถุภายใน

ภาพในโดเมนรานอาหารที่จำกัด และไดรับการปรับใหทำงานไดดี แตเมื่อนำมาใชกับขอมูลที่ไมเคย

เจอ แมมาจากโดเมนเดียวกัน (รานอาหาร) การดำเนินการเรียนรูแบบดั้งเดิมกลับลมเหลว เนื่องจาก

ไมไดรับตัวอยางสำหรับการฝกฝนสำหรับงานนั้นที่เพียงพอ ความสำเร็จจากการรับโดเมนมาคือ การ

ตรวจจับวัตถุจากภาพในสวนสาธารณะหรือรานกาแฟจะสามารถใชโมเดลท่ีถูกเทรนจากรานอาหารได 

การถายโอนการเรียนรูจะทำใหสามารถใชความรูจากงานท่ีเรียนรูกอนหนานี้และนำไปใชกับงานใหมท่ี

เกี่ยวของ หากเรามีขอมูลมากขึ้นสำหรับงานหนึ่ง เราอาจใชการเรียนรูและสรุปความรูนี้ (คุณสมบัติ, 

น้ำหนัก) สำหรับงานอื่นได (โดยใชจำนวนขอมูลสำหรับฝกฝนนอยลงอยางมีนัยสำคัญ) ในกรณีที่เกิด

ปญหาในโดเมนของคอมพิวเตอรวิชัน คุณสมบัติบางอยางในระดับต่ำเชน ขอบ รูปราง มุม และความ

เขมแสง สามารถประยุกตใชรวมกันขามงาน และทำใหสามารถถายโอนความรูระหวางงานได ซ่ึง

ความรูจากงานท่ีมีอยูทำหนาท่ีเปนขอมูลเพ่ิมเติมเม่ือเรียนรูงานของเปาหมายใหม  
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รูปท่ี 3.21 การเปรียบเทียบระหวางการเรียนรูแบบดั้งเดิมและการเรียนรูแบบถายโอนความรู 

 

3.8 Ensemble CNN [47,50] 

การฝกฝนเครือขายประสาทเทียมเชิงลึก (Training deep neural networks) อาจมีราคา

แพงมากในการคำนวณ เครือขายที่ลึกมากที่ไดรับการฝกฝนจากตัวอยางนับลานอาจตองใชเวลาเปน

วัน สัปดาห และบางครั้งเปนเดือน เชน โมเดลพ้ืนฐานของ Google [48] เปนโครงขายประสาทเทียม

เชิงลึก ซึ่งไดรับการฝกฝนมาประมาณหกเดือนโดยใชการไลระดับสีสุ มแบบอะซิงโครนัสบนแกน

จำนวนมาก (asynchronous stochastic gradient descent) หลังจากทุมเทเวลาและทรัพยากรไป

มากขนาดนี้ ไมสามารถรับประกันวาโมเดลสุดทายจะมีขอผิดพลาดระดับต่ำ (low generalization 

error) และทำงานไดดีกับตัวอยางที ่ไมไดเห็นในระหวางการฝกฝนตางๆมากมาย หลากหลาย

พารามิเตอรถูกปรับ จากนั้นเลือกเครือขายที่ดีที่สุดและละทิ้งสวนท่ีเหลือ อยางไรก็ดี วิธีดังกลาวมี

ขอเสียสองประการคือ ประการแรก ความพยายามทั้งหมดที่เกี่ยวของกับการฝกฝนเครือขายที่เหลือ

นั้นสูญเปลา ประการที่สอง เครือขายที่มีประสิทธิภาพดีที่สุดในชุดการตรวจสอบอาจไมใชเครือขายท่ี

มีประสิทธิภาพดีที่สุดในขอมูลการทดสอบใหม [49] โมเดลโครงขายประสาทเทียมวิธีที่ไมเชิงเสนนี้ 

สามารถเรียนรูความสัมพันธที ่ไมเชิงเสนที่ซับซอนในขอมูลได แตยังมีขอจำกัดของความยืดหยุน

เนื่องจากมีความไวตอสภาวะเริ่มตน ท้ังในแงของน้ำหนักสุมเริ่มตนและในแงของสัญญาณรบกวนทาง

สถิติ (statistical noise) ในชุดขอมูลการฝก ลักษณะการสุมของอัลกอริธึมการเรียนรูนี้ ทุกครั้งที่มี

การฝกโมเดลโครงขายประสาทเทียม อาจเรียนรูเวอรชันที่แตกตางกันเล็กนอย (หรืออยางมาก) ของ

  

  

  

 

  

Traditional ML vs Transfer Learning 

Traditional Learning vs Transfer Learning 

Dataset 1 

Dataset 2 

Learning System 

Task 1 
Dataset 1 

Learning System 

Task 2 
Dataset 2 

Knowledge 

Learning System 

Task 1 

Learning System 

Task 2 
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ฟงกชันการแมพจากอินพุตไปยังเอาตพุต ซึ่งจะมีผลตอประสิทธิภาพที่แตกตางกันในการฝกและชุด

ขอมูลท่ีนำมาจัดการ (holdout datasets) 

ดวยเหตุนี้ เราจึงใชโครงขายประสาทเทียมดวยวิธี an Ensemble of Models คือการฝก

โมเดลที่เรียนรูหลายตัวและรวมการคาดการณเขาดวยกัน แนวคิดการรวมการทำนายจากโมเดลที่ดี

หลายแบบ แตใหคาความผิดพลาดของการทำนายแตกตางกัน ทำใหไมสรางขอผิดพลาดแบบเดียวกัน

ท้ังหมดในชุดทดสอบ  

ซึ่งขอผิดพลาดในการทำนายของโมเดลการเรียนรูของเครื่องสามารถอธิบายไดจากอคติ 

(bias) และความแปรปรวน (variance)โดยขอผิดพลาดอันเนื่องมาจากอคติหมายถึงคาของความ

แตกตางระหวางผลการทำนายและผลลัพธที่แทจริง แตละอัลกอริธึมเริ่มตนดวยอคติจำนวนหนึ่งท่ี

เกิดข้ึนจากเง่ือนไขของการสันนิษฐานภายในโมเดล ซ่ึงทำใหฟงกชันเปาหมายใหผลการเรียนรูแตกตาง

จากผลลัพธที่แทจริง หากอคติ (ขอผิดพลาด) สูงจะสงผลใหประสิทธิภาพการทำนายต่ำ ไมสามารถ

ทำงานไดดีกับขอมูลใหม ความแปรปรวนบงบอกถึงความแตกตางของผลการทำนายกับคาเฉลี่ย ซ่ึง

สามารถใชอธิบายความสามารถของโมเดลในการปรับใหเขากับการเปลี่ยนแปลงขามชุดฝกฝน ความ

แปรปรวนมีทั้งความแปรปรวนต่ำหรือความแปรปรวนสูง ความแปรปรวนต่ำหมายความวามีความ

แตกตางเล็กนอยในการคาดการณของฟงกชันเปาหมายเมื่อมีการเปลี่ยนแปลงชุดขอมูลการฝกฝน 

ในทางกลับกันความแปรปรวนสูงแสดงความผันแปรอยางมากในการคาดคะเนของฟงกชันเปาหมาย

เมื่อมีการเปลี่ยนแปลงชุดขอมูลการฝก ดังนั้นอาจกลาวไดวาหากความแปรปรวนสูง จะสงผลใหเกิด

การ over-fitting เนื่องจากโมเดลมีความสามารถในการเรียนรูชุดขอมูลฝกฝนชุดหนึ่ง (มีอคติต่ำ) แต

ไมอาจเรียนรูไดดีเมื่อเปลี่ยนชุดขอมูลไป (เกิดอคติสูง) ดังนั้นจุดประสงคหลักของการทำ Ensemble 

คือ การลดความแปรปรวนและโมเดลยังคงมีอคตินอยลง 

นอกเหนือจากการลดความแปรปรวนในการทำนายแลว โมเดล ensemble ยังสามารถให

ผลลัพธในการทำนายไดดีกวาโมเดลที่ดีที่สุดตัวใดตัวหนึ่ง โดยจะเริ่มจากโมเดลตางๆที่ฝกฝนเฉพาะ

ทางทำการคาดการณกอน จากนั้นรวมการทำนายเขาสูโมเดล ensemble เพื่อสรางผลลัพธการ

คาดการณข้ันสุดทาย 

CNN ของงานวิจัยนี้ประกอบไปดวย ตัวกรอง (filter) หรือ เคอรเนล (kernel) ที่ชวยดึง

คุณลักษณะที่ใชในการรูจำวัตถุออกมา โดยปกติตัวกรองอันหนึ่งจะดึงคุณลักษณะที่สนใจออกมาได

หนึ่งอยาง เราจึงจำเปนตองใชตัวกรองหลายตัวกรองเพ่ือหาคุณลักษณะหลายอยางประกอบกัน ซ่ึงจะ

มี Stride เปนตัวกำหนดวาตัวกรอง (filter) จะถูกเลื่อนไปดวย Step เทาไร (เชนการกำหนดคาของ 

Stride ใหมากข้ึน คือตองการใหการคำนวนหาคุณลักษณะมีพ้ืนท่ีทับซอนกันนอยลง แตอยางไรก็ตาม

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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การกำหนดคาของ Stride ที่มากขึ้นจะทำใหไดผังคุณลักษณะ (feature map) ที่มีขนาดเล็กลง และ 

Padding คือการเติมพื้นที่เขาไปรอบ dimension ของ input โดยอาจจะเปน 0 หรือคาตางๆเขาไป 

เนื่องจากในบางปญหา Input ที่อยูตามขอบภาพอาจมีความสำคัญที่สงผลตอการตัดสินใจบางอยาง 

เราจึงจำเปนตองเก็บคุณลักษณะตามขอบของ input ไวดวย ตัวกรองจะถูกทาบลงในพิกเซลแรกของ

ภาพขอมูลเขา จากนั้นจะถูกเลื่อนไปทาบบนพิกเซลอื่นในภาพทีละพิกเซลจนครบทุกพิกเซลในภาพ 

(เราอาจจะไมทาบตัวกรองบนพิกเซลที่อยูใกลกรอบภาพ เพราะตัวกรองจะลนออกไปนอกภาพ) เม่ือ

ตัวกรองถูกเลื่อนไปเรื่อยๆจนครบทุกพิกเซลที่สามารถเลื่อนได สิ่งที่เราไดนั้นจะเปนสิ่งที่เรียกวา ผัง

คุณลักษณะ (feature map) ในการเรียนรูจำเปนตองมีขอมูลทั้งหยาบและละเอียดควบคูกันไป จึง

จำเปนตองคำนวณภาพในหลายสเกล แตปญหาที่สำคัญคือเราจะทำใหการคำนวณอยูในรูปหลาย

สเกลไดอยางไร หากเราใชตัวกรองขนาด m x n จัดการกับรายละเอียดเล็กๆ (ภาพใหญมีรายละเอียด

มาก จึงถือวาเปนสเกลละเอียด) แตดวยตัวกรองขนาดเทาเดิม หากทำกับภาพที่ขนาดเล็กลงแลว มัน

จะครอบคลุมพื้นที่วัตถุเดิมมากขึ้น ดังนั้นโครงขายของเราควรจะตองมีการยอรูปประกอบดวย เราก็

จะสามารถเขาถึงความสามารถดานการวิเคราะหหลายความละเอียดได Pooling คือความสามารถใน

การยอรูปแบบหนึ่ง ซึ่งเราใช max Pooling เปนตัวกรองแบบหนึ่งที่หาคาสูงสุดในบริเวณที่ตัวกรอง

ทาบอยูมาเปนผลลัพธ โดยเราจะเตรียมตัวกรองในลักษณะเดียวกับการทำ Feature Extraction ของ 

CNN มาทาบบนขอมูลแลวเลือกคาที่สูงที่สุดบนตัวกรองนั้นมาเปนผลลัพธใหม และจะเลื่อนตัวกรอง

ไปตาม Stride ท่ีกำหนดไว โดยขนาดตัวกรองของการทำ max pooling นิยมเรียกวา pool size  

นอกจากนี้เราเพิ่มเลเยอรการ dropout คือการปด Neuron บางตัวในเครือขายแตละชั้น 

เปนการเลือกปดแบบสุ ม ซึ ่งเทคนิคนี ้ใชงานไดดี เพราะเราไมไดไปปด Input แตไปปดหนวย

ประมวลผลบางตัว การเลือกปดแบบสุ มนี ้จะปองกันการเกิด Co-adaptation และเปนการลด 

Overfitting เพราะทำใหโมเดลนั้นงายลง แตไมไดจงใจกดขอมูลลักษณะใดลักษณะหนึ่งลง เปนการ

สุมกดเพื่อลดความซับซอนของทั้งระบบ ในทางเทคนิค วิธีการทำ Dropout คือการสราง Boolean 

matrix มิติเทากับ Matrix ของ Activation ท่ีตองการใช Dropout โดยสุมคา Yes/No ตามสัดสวนท่ี

เรากำหนด เชน ถากำหนดใหปด k% ก็คือใหทั้ง Matrix มีคา True 100-k% คา False k% จากนั้น

นำ Dropout matrix นี ้ไปคูณแบบ Element-wise เขากับ Activation matrix จะได Activation 

matrix ใหมที่บาง Element มีคาเทากับศูนยในตำแหนงเดียวกับที่ใน Dropout matrix มีคาเปน 

False จากนั้นนำสัดสวนการปดไปหารแบบ Element-wise ออกจาก Activation matrix ใหม เพ่ือ

ทำการ Normalize โดยกระบวนเรียนรูจะถูกทำซ้ำเพื่อปรับคาพารามิเตอรหลายๆรอบ (Epoch) 

เพ่ือใหคา Error จากการทำนายลดลงในแตละรอบ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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3.9 การหาคาความผิดพลาดเฉล่ียกำลังสอง (Avereage RMSE) [49] 

การหาคาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองเปนการวัดประสิทธิภาพผลลัพธกับคำตอบ 
 

𝑅𝑅𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 = �1
𝑁𝑁
∑ (𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑥𝑥�𝑖𝑖)2𝑁𝑁
𝑖𝑖=1      (3.40) 

  

เม่ือ      𝑁𝑁 คือจำนวนคาความผิดพลาด 

               𝑥𝑥𝑖𝑖  =  observed values 

𝑥𝑥�𝑖𝑖 = forecasts  
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บทท่ี 4  

งานวิจัยที่นำเสนอ 
 

ในงานวิจัยนี้เรานำเสนอการประมาณคาพารามิเตอรมุมหมุนและการเลื่อนของภาพถายสอง

มิติ เพื่อนำมาใชในการประกอบกลับภาพ 3 มิติ โดยอาศัยการทำการถายโอนการเรียนรู (Transfer 

learning) จากโมเดลการเรียนรูเชิงลึกแบบ CNN อยางไรก็ดีดวยขอจำกัดของการฝกฝน CNN โมเดล

เดี่ยวซึ ่งเรียนรู คุณลักษณะเฉพาะเชิงพื ้นที ่ การจะฝกฝนโมเดล CNN ใหสามารถเรียนรู ข อมูล

หลากหลายโดเมน และสามารถวิเคราะหผลลัพธใหมีประสิทธิภาพ โดยไมขึ้นกับความแตกตางของ

คุณลักษณะเฉพาะแตละโดเมนนั้นทำไดยาก เนื่องจากการเรียนรูคุณลักษณะของภาพ มุมมองการ

ถายภาพ และพารามิเตอรที่เกี่ยวของกับการรับภาพ (Acquisition) ที่แตกตางกันอยางมาก มีผลให

คุณลักษณะเชิงพ้ืนท่ีท่ีวิเคราะหไดจากโมเดลแตกตางกันไป ทำใหการฝกฝนตองการขอมูลปริมาณมาก 

และเมื่อมีขอมูล domain ใหมเขามา จะตอง retrain ขอมูลทั้งหมดอีกครั้ง สงผลใหใชเวลาในการ

พัฒนาสูง เราจึงไดนำเสนอโมเดลโครงขายเอเจนทการเรียนรู ที่เรียกวา Ensemble CNN  โดยจะ

แบงเปนเอเจนทที่เรียนรูคุณลักษณะเฉพาะโดเมน (domain-specific agents) และเอเจนทที่เรียนรู

ความสัมพันธระหวางโดเมน (domain relationship agents) เพื่อใหเกิดความยืดหยุนตอการเรียนรู

หลากหลายโดเมนขอมูลภาพ ในการวิเคราะหและประมาณพารามิเตอรที่ตองการ โดยมีการศึกษา

และเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ โมเดลเดี่ยวแบบฝกฝนแยกโดเมนดวย SVR model, โมเดลเดี่ยว

แบบฝกฝนแยกโดเมนดวย CNN, โมเดลเดี่ยวแบบฝกฝนรวมหลายโดเมนดวย CNN และแบบโครงขาย

เอเจนทด วย CNN model โดยโมเดลที ่กล าวมา จะนำไปใช เปร ียบเท ียบผลการประมาณ

คาพารามิเตอรมุมหมุนและการเลื่อนของกลอง ในรูปแบบของการวิเคราะหเชิงโมเดลเดี่ยว (based-

line end-to-end single model) และ รูปแบบการวิเคราะหเชิงโครงขายเอเจนท (Ensemble 

model) ที่นำเสนอ สำหรับโดเมนภาพในรมและกลางแจง ที่มีรูปแบบการรับภาพและคุณลักษณะ

ของภาพท่ีแตกตางกันอยางมาก 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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4.1 ภาพรวมกระบวนการทำงานของระบบ 

ระบบที ่นำเสนอประกอบดวย 2 สวนหลัก คือ สวนของ preprocessing data เพื ่อดึง

ค ุณล ักษณะที ่สำค ัญจากภาพ และสงมายังส วนที ่ 2 เข าส ู  โมเดลแตละแบบ เพื ่อประมาณ

คาพารามิเตอรการสรางกลับภาพ 3 มิติ ดังแสดงในรูปท่ี 4.1 
 

 

รูปท่ี 4.1 ภาพรวมระบบการ 3D reconstruction parameter estimation 

 

ในสวนของ Preprocessing data เราไดทำการถายโอนคุณลักษณะ (transfer feature) 

ออกมาจาก Pre-trained CNN Model โดยใชตนแบบเปน VGG19 ท่ีถูกฝกฝนดวยขอมูล ImageNet 

[45] โดยขั้นแรกภาพอินพุทจะถูกนำมาสุมแยกเพื่อแบงเปนชุดขอมูลฝกฝนและชุดขอมูลทดสอบ 

จากนั้นนำแตละชุดมาสกัดคุณลักษณะท่ีมีความสำคัญของแตละชุดขอมูลออกมา การสกัดคุณลักษณะ 

(Feature Extraction) คือกระบวนการสกัดคุณลักษณะเดน หรือคุณลักษณะที่สำคัญของขอมูล

ออกมาเพื ่อชวยอำนวยความสะดวกในการนำไปใชทำนายมุมหมุนและการเลื ่อนของภาพนั ้นใน

ภายหลัง ในเอกสารฉบับนี้ใชการสกัดคุณลักษณะสำคัญของมุมหมุนและการเลื่อนจากภาพดวยโมเดล

การเรียนรูเชิงลึก VGG19 ซ่ึงเดิมถูกฝกฝนและใชเพ่ือสกัดคุณลักษณะจากภาพสองมิติสำหรับงานการ

รูจำวัตถุในภาพ แตในงานวิจัยนี้จะนำคุณลักษณะท่ีไดนั้นมาประยุกตใชเพ่ือการเรียนรูและทำนายมุม

หมุนและการเลื่อนสามมิติของภาพ จากการถายโอนการเรยีนรู  จะทำใหสามารถใชความรูจากงานท่ี

เรียนรูกอนหนานี้ไปใชกับงานใหมที่เกี่ยวของ เชน การเรียนรูขอบ รูปราง มุม และความเขม เปนตน 

จึงนำมาประยุกตใชรวมกันขามงานดังรูปที่ 4.3 และทำใหสามารถถายโอนความรูระหวางงานได ซ่ึง

งานวิจัยนี้จะถายโอนคุณลักษณะออกมาจาก fully connected layer ท่ี 7 โดยมีขนาดมิติของขอมูล 

(feature dimension) เทากับ 4096 

อยางไรก็ดีขอมูลคุณลักษณะที่ได มีมิติและความซับซอนของขอมูลสูง ทำใหใชเวลาในการ

ประมวลผลสูงตามไปดวย โดยเฉพาะเม่ือภาพมีจำนวนมาก สงผลใหการทำนายมุมหมุนและการเลื่อน

ใชระยะเวลานาน ดังนั้นการลดมิติของขอมูลจะมีสวนชวยลดเวลาในการประมวลผลขอมูลลงได 

อยางไรก็ดี ถึงแมวาการลดมิติของขอมูลสามารถทำไดภายใน CNN แตดวยมิติขอมูลขนาดใหญทำให
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โครงขาย CNN จำนวน 4 เลเยอรที ่ผูว ิจัยออกแบบไว ใหประสิทธิภาพไมดีนัก อาจเปนเพราะ

คุณลักษณะที่ไดจากการถายโอนการเรียนรูมีความซับซอนสูงอยู ทั้งยังเปนคุณลักษณะที่ถูกเรียนรู

สำหรับงานการจัดกลุมขอมูล หากตองการนำมาใชสำหรับงานทำนายแบบถดถอย อาจจำเปนตอง

ขยายขนาดโครงขาย CNN เพื ่อใหสามารถเรียนรู คุณลักษณะที่มีมิติสูงและแมพคุณลักษณะให

เหมาะสมกับงานทำนายแบบถดถอยและมีประสิทธิภาพการทำนายที่แมนยำเพิ่มขึ้น อยางไรก็ดี

โครงขาย CNN ท่ีมีขนาดใหญข้ึน จะสงผลใหองคประกอบของพารามิเตอรสำหรับชั้นคอนเวอรลูชันมี

มากขึ้น โมเดลของขั้นตอนการประมาณคามุมหมุนและการเลื่อนจึงมีขนาดใหญขึ้นและใชระยะเวลา

ในการฝกฝนมากยิ่งขึ้น และดวยขอจำกัดของอุปกรณที่ผูวิจัยใชในการสอนโครงขาย CNN ทำใหมี

ขอจำกัดในการขยายขนาดมากกวาท่ีออกแบบไว จึงตัดสินใจเลือกใช เทคนิคการลดมิติของขอมูล เปน

สวนชวยประมวลผลคุณลักษณะกอนเขา CNN และผูวิจัยพบวาการลดมิติชวยลดความซับซอนของ

ขอมูลและสามารถทำให CNN ที่มีขนาดโครงขายตามที่ออกแบบ สามารถเรียนรูงานทำนายแบบ

ถดถอยไดมีประสิทธิภาพดี และสามารถทำนายมุมหมุนและการเลื่อนไดถูกตองมากขึ้นกวาการไมใช

เทคนิคการลดมิติขอมูล 

จากปจจัยที่กลาวมา ผูวิจัยไดเลือกใชเทคนิคการลดความซับซอนของขอมูลท่ีดวยเทคนิค 

Latent Semantic Analysis (LSA) ถูกสรางขึ้นมาจากเทคนิคทางคณิตศาสตรชื่อ การแยกคาแบบ

เอกฐาน (Singular Value Decomposition : SVD) [37] ดวยวิธีนี้จะลดจำนวนแถวลงแตยังคงรักษา

โครงสรางคุณลักษณะของภาพที่คลายกันไว ดังรูปที่ 4.4 โดยการแยกคาแบบเอกฐานเปนหนึ่งในการ

แยกเมทริกซที่มีประโยชนมากที่สุดสำหรับการคำนวณเชิงตัวเลข ซึ่งหลังจากทำการลดมิติของขอมูล

ใหเหลือแตมิติของคุณลักษณะที่สำคัญ แลวจะสงไปยังขั้นตอนตอไป เปนขอมูลขาเขาจำนวน 1000 

คุณลักษณะของแตละภาพ ดังรูปท่ี 4.2 เพ่ือประมวลผลการประมาณคาพารามิเตอรคำตอบ 

 

รูปท่ี 4.2 ข้ันตอน Preprocessing data ของงานวิจัยท่ีนำเสนอ 
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รูปท่ี 4.3 แสดง feature map ของ layer 1 จาก VGG 19 สำหรับชุดภาพกลางแจงถายทางอากาศ 

(Map) [51] และชุดภาพในรม [52].  

(ก) ชุดภาพถายกลางแจงในชุดภาพ rathaus. (ข),(จ) คือตัวกรองแตละตัวในเลเยอร convolutional 

layer ท่ี 1 มี 64 บล็อกและพล็อต (plot) แตละสามแชนแนล (channels) จึงได feature map 

ท้ังหมด 192 รายการ (ตัวกรอง 64 ตัว * 3 แชนแนล) โดยปรับคาใหอยูในชวง 0-1 สี่เหลี่ยมสีเขม

แสดงถึงคาน้ำหนักขนาดเล็กหรือแบบยับยั้ง (small or inhibitory weights) และสี่เหลี่ยมสีออน

แสดงถึงคาน้ำหนักขนาดใหญหรือแบบกระตุน (large or excitatory weights). (ง) ชดุภาพถายในรม

ของชุดภาพ Batswing. (ค), (ฉ) การบันทึกผลลัพธของการใชตัวกรองวาคุณลักษณะใดของอินพุตท่ี

ตรวจพบหรือเก็บรักษาไวใน feature map ซ่ึงผลลัพธของการใชฟลเตอรในเลเยอร convolutional 

แรกไดรูปภาพอินพุตหลายเวอรชันท่ีมีการเนนคุณลักษณะท่ีแตกตางกัน เชน เสนไฮไลทบางเสน 

โฟกัสอ่ืนๆ ท่ีพ้ืนหลังหรือพ้ืนหนา เปนตน ของภาพกลางแจงและในรม ตามลำดับ 

(ก) (ข) (ค) 

(ง) (จ) (ฉ) 
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รูปท่ี 4.4 แสดงกราฟฮิสโตแกรม (Histogram) ของการลดคุณลักษณะ 4096 คุณลักษณะเหลือแตมิติ

ของคุณลักษณะท่ีสำคัญจำนวน 1000 คุณลักษณะ โดย (ก),(ค) กราฟฮิสโตแกรมของคุณลักษณะภาพ

ในรมและกลางแจงท่ีไดจาก fc7 ของ VGG19 จำนวน 4096 คุณลักษณะ (ข),(ง) กราฟฮิสโตแกรม

ของคุณลักษณะ (ก),(ค) ท่ีผานข้ันตอนการลดจำนวนมิติของคุณลักษณะดวยเทคนิค LSA ใหเหลือ 

1000 คุณลักษณะตามลำดับ 

 

ในงานวิจัยนี ้เราทำการศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดลเรียนรู ในสวนที ่ 2 แบบ 

Ensemble CNN ท่ีนำเสนอ (Fig. 4.10) กับ โมเดลเดี่ยวแบบฝกฝนรวมหลายโดเมน (Fig. 4.9), โมเดล

เดี่ยวแบบฝกฝนแยกโดเมนดวย CNN (Fig. 4.7) และโมเดลเดี่ยวแบบฝกฝนแยกโดเมนดวย SVR (Fig. 

4.5) โดยท้ัง 4 โมเดล จะมีสวนของ Data Preprocessing เหมือนกัน ตางกันเพียงสถาปตยกรรมของ

การประมาณคามุมหมุนและการเลื่อนในข้ันตอน 3D reconstruction parameter estimation 

 

ความถ่ี

คุณลักษณะของภาพ

(ก) (ข) 

(ค) (ง) 

ความถ่ี

คุณลักษณะของภาพใน

ความถ่ี

คุณลักษณะของภาพ

 

ความถ่ี

คุณลักษณะของภาพกลางแจง 
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4.2 โมเดลเดี่ยวแบบฝกฝนแยกโดเมนดวย SVR 

ในข้ันตอน 3D reconstruction parameter estimation นี้ใช SVR ในการประมาณคามุม

หมุนและการเลื่อน โดยการฝกฝนแยกโดเมน Indoor และ outdoor ดังรูปท่ี 4.5 
 

 
 

รูปท่ี 4.5 โมเดลเดี่ยวแบบฝกฝนแยกโดเมนดวย SVR 

 

คุณลักษณะของแตละโดเมนจากข้ันตอน data preprocessing ถูกสงเขามาใน model SVR 

ที่เรียนรูและทำนายคำตอบของมุมหมุนและการเลื่อนแตละตัว การทำงานของ Grid-search นั้นคือ

การปรับพารามิเตอรคาตาง ๆ เขาไป Fit ในโมเดลหลาย ๆ รอบแลวเก็บคาแตละครั้งไว เพื่อหาคาท่ี

ทำใหความแมนยำของโมเดลสูงที่สุดในการประมาณคาคำตอบของโมเดลตอไป ซึ่งในแตละโมเดลมี

คาพารามิเตอรที่ตองการแตกตางกัน พารามิเตอรที่มีความสำคัญตอการ Fit โมเดลไดแก kernel , 

epsilon, C และ gamma ซ่ึงอาจไมจำเปนตองปรับพารามิเตอรทุกตัว ดังนั้นงานวิจัยของเราจึงไดทำ

การปร ับพาราม ิ เตอร   kernel = ‘rbf’, C = [0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100, 1000], gamma = 

[0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 1.0, 10, 100]  

 พารามิเตอรมุมหมุนและการเลื่อนที่ถูกทำนายของภาพประกอบดวย 7 คำตอบ ดังนั้นใน

การทำนายพารามิเตอรของภาพ 1 ภาพ จะมี 7 model เมื่อทำนายมุมหมุนและการเลื่อนของชุด

ทดสอบแลว นำผลลัพธมาตรวจสอบดวยคำตอบ จากนั้นหาคาความผิดพลาดดวยคาความผิดพลาด

เฉลี่ยกำลังสอง โดยการนำขอมูลเขาเพ่ือทำนายและวัดประสิทธิภาพผลลัพธของแตละคำตอบแสดงดัง

รูปท่ี 4.6  
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รูปท่ี 4.6 การนำขอมูลเขาเพ่ือทำนายและวัดประสิทธิภาพผลลัพธของแตละคำตอบ 

 

4.3 โมเดลเดี่ยวแบบฝกฝนแยกโดเมนดวย CNN 

การประมาณคาพารามิเตอรสำหรับการประกอบกลับสามมิตินี้ใช CNN ในการประมาณคา

มุมหมุนและการเลื่อน แบบการฝกฝนแยกโดเมน Indoor และ Outdoor การประมาณคาพารามิเตอร

ดวยวิธีนี้ประกอบดวย CNN 4 model คือ CNN model ของชุดขอมูลในรม 2 โมเดล และ CNN 

model ของชุดขอมูลกลางแจง 2 โมเดล โดยจะแยกเปนโมเดลทำนายพารามิเตอรมุมหมุนท้ัง 4 คา 

(𝑟̂𝑟1234) และโมเดลทำนานพารามิเตอรการเลื่อน 3 คา (𝑡̂𝑡123) ดังรูปท่ี 4.7 
 

 
 

รูปท่ี 4.7 โมเดลการฝกฝนแยกโดเมนดวย CNN 

from sklearn.svm import SVR 

for each parameter of rotation and translation in [𝑟𝑟1, 𝑟𝑟2, 𝑟𝑟3, 𝑟𝑟4, 𝑡𝑡1, 𝑡𝑡2, 𝑡𝑡3] 

    for C in [0.001,0.01,0.1,1,10,100,1000]  

        for gamma in [0.0001,0.001,0.01,0.1,1.0,10,100] 

            svr_rbf   = SVR (kernel = ' rbf ', C , gamma ) 

            answer of each image = svr_rbf.fit ( X, Y) 

            calculate answer of each image with groundtruth by using RMSE 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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โครงสราง CNN ที่นำเสนอ ประกอบดวย ขอมูลขาเขาจำนวน 1000 คุณลักษณะของแตละ

ภาพ ที ่ได จากขั ้นตอน data preprocessing ถูกประมวลผลผาน convolutional layer 1 มิติ 

จำนวน 4 layers และมีขั ้นตอนการทำ max pooling ทุก convolutional layer 2 layer เพื่อลด

ความซับซอนของ network และเลเยอร Drop out คือการนำขอมูลท้ิงบางสวน เพ่ือปองกันไมใหเกิด 

over-fitting จากนั้นเขาสูการประมวลผลโดย neurons ใน dense layer ชวยสนับสนุนงานดานการ

ถดถอย (Regression) หลังจากถูกฝกฝนอยางเต็มท่ีแลวคาของคาถวงน้ำหนักจะใหผลลัพธเขาใกลกับ

คาของคำตอบที่ถูกตอง (ground truth) โดยผลลัพธ (Output) ที่เราตองการประมาณคาไดแก คา

มุมหมุนและการเลื่อนของกลอง จำนวน 7 คำตอบ สามารถแสดงโมเดลสรุป (model summary) ได

ดังรูปท่ี 4.8 ประกอบดวย  เลเยอรและลำดับในแบบจำลอง, ขนาดผลลัพธ (output shape) ของแต

ละชั้น, จำนวนพารามิเตอร (weights) ในแตละชั้น, จำนวนพารามิเตอรทั้งหมดในแบบจำลอง ซ่ึง

ขนาดอินพุท คือ 1000 x 1, ตัวกรอง (filter) ของ convolutional layer ที่ 1 ถึง 4 คือ 128, 64, 

64, 64 ตามลำดับ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 4.8 โมเดลสรุปการฝกฝนโมเดลการเลื่อน 

 

4.4 โมเดลการฝกฝนรวมหลายโดเมน (Combined domain single model) 

การสรางแบบจำลองที ่สามารถสรางพิกัดสามมิติไดทั ้งภายในและภายนอกเปนสิ่งที ่พึง

ปรารถนาเนื่องจากสามารถชวยใหสามารถสรางโมเดลสามมิติเขาสูอาคารในแบบจำลองเมืองเสมือน

จริงไดอยางราบรื่นแทนที่จะสำรวจเพียงเฉพาะภายนอก ในทำนองเดียวกันโมเดลรวมกันจะชวยให

สามารถเปลี่ยนระหวางโลกในรมและกลางแจงไดอัตโนมัติ ไมจำเปนตองใชมนุษยควบคุมการสราง

โมเดลวาตองสรางโมเดลแบบในรมหรือกลางแจงใหแกระบบ อยางไรก็ตามวิธีการสรางแบบจำลองท่ี

สามารถทำนายมุมหมุนและการเลื่อนของฉากในรมและกลางแจงดวยโมเดลเดียวเปนเรื่องยากและ

Layer (type)                    Output Shape              Param #    

================================================================= 

conv1d_1 (Conv1D)              (None, 1000, 128)         256        

activation_1 (Activation)       (None, 1000, 128)         0          

conv1d_2 (Conv1D)               (None, 1000, 64)           8256       

activation_2 (Activation)       (None, 1000, 64)           0          

max_pooling1d_1 (MaxPooling1    (None, 500, 64)            0          

dropout_1 (Dropout)            (None, 500, 64)            0          

conv1d_3 (Conv1D)               (None, 500, 64)            4160       

activation_3 (Activation)      (None, 500, 64)            0          

dropout_2 (Dropout)            (None, 500, 64)            0          

conv1d_4 (Conv1D)             (None, 500, 64)            4160       

activation_4 (Activation)      (None, 500, 64)            0          

max_pooling1d_2 (MaxPooling1     (None, 250, 64)            0          

flatten_1 (Flatten)             (None, 16000)              0          

dense_1 (Dense)                (None, 128)                 2048128    

dense_2 (Dense)                (None, 64)                   8256       

dense_3 (Dense)                (None, 4)                     260        

================================================================= 

Total params: 2,073,476 

Trainable params: 2,073,476 

Non-trainable params: 0 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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เปนปญหาท่ีทาทายเนื่องจากโครงสรางเชิงพ้ืนท่ีท่ีซับซอน เชน รูปแบบการถาย, สภาพวะแสงท่ีอาจมี

การเปลี่ยนแปลงอยางมาก และพื้นผิวที่แตกตางกัน เปนตน ดวยเหตุนี้เราจึงนำเสนอแบบจำลอง 

CNN ของการประกอบกลับภาพสามมิติจากภาพสองมิติแบบโมเดลการฝกฝนรวมหลายโดเมน จาก

โมเดลการถายโอนการเรียนรูกอนหนาเพื่อใหไดประสิทธิภาพที่ดีขึ้นบนชุดขอมูลมาตรฐานในโลกแหง

ความเปนจริง(on benchmark real-world datasets)  

3D reconstruction parameter estimation นี้ใช CNN ในการประมาณคามุมหมุนและ

การเลื่อน แบบการฝกฝนโดเมน Indoor และ Outdoor รวมกัน ดังรูปท่ี 4.9 
 

 

 

รูปท่ี 4.9 โมเดลการฝกฝนรวมหลายโดเมน 

 

จากรูปท่ี 4.7 เปนโมเดลเดี่ยวท่ีเรานำ Feature ท่ีไดจากข้ันตอน Data Preprocessing ของ

ทั้งขอมูลในรมและกลางแจงมาเรียนรูรวมกันดวยโมเดลเดี่ยว CNN 1 มิติจำนวน 2 ชุด ไดแก ชุด

ประมาณคาพารามิเตอรการหมุน (𝑟̂𝑟1234) และ ชุดประมาณคาพารามิเตอรการเลื่อน (𝑡̂𝑡123) ซ่ึง 

CNN แตละชุดประกอบดวย Convolutional Layer จำนวน 4-layer เพื่อทำการดึงคุณลักษณะเชิง

พ้ืนท่ี โดยสลับทำ Max pooling หลัง CNN layer ท่ี 2 และ 4 จากนั้นทำการ Flatten เพ่ือเขาสูสวน 

Dense Layer จำนวน 4-layer เพ่ือทำการประมาณคาพารามิเตอรท่ีตองการ 

 

4.5 โมเดลการเรียนรูแบบโครงขายเอเจนท Ensemble CNN 

 จาก model ที่ผานมาขางตน แมวาเทคนิคขางตนจะใหผลลัพธในการประมาณคาผลลัพธท่ี

แมนยำ แตการเปนโมเดลเดียว (Single Model) นั้นทำใหมีการกำหนดกลุมของขอมูลที่ใชในการ

เรียนรู รวมทั้งมีการกำหนดคาพารามิเตอรที่ตายตัว บางครั้งเกิดปญหาความโนมเอียง (Bias) หนทาง

หนึ่งที่จะสามารถลดคาความโนมเอียงไดคือการใชวิธี Ensemble คือเทคนิคการรวมของโมเดลการ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



63 

 

  

 

เรียนรู ที ่หลากหลาย ที ่มีความแตกตางและมีอิสระตอกัน เขาดวยกัน เพื ่อ low bias and high 

variance นอกจากนี้ยังเพ่ิมประสิทธิภาพของโมเดล โดยข้ันตอนของวิธีนี้แสดงดังรูปท่ี 4.10 
 

 
 

รูปท่ี 4.10 โมเดลเรียนรูแบบโครงขายเอเจนท Ensemble CNN 

 

ส วนของโมเดลการเร ียนร ู แบบ Ensemble CNN จะแบ งเป น เอเจนทเร ียนร ู  คุณ

ลักษณะเฉพาะโดเมน (domain-specific agents) และเอเจนทเรียนรูความสัมพันธระหวางโดเมน 

(domain relationship agents) เพื่อใหเกิดความยืดหยุนตอการเรียนรูหลากหลายโดเมนขอมลูภาพ 

ในการวิเคราะหและประมาณพารามิเตอรท่ีตองการ 

เอเจนทเรียนรูคุณลักษณะเฉพาะโดเมน (domain-specific agents) จะใชโครงสรางเดียวกับ

โครงสรางของโมเดลเดี่ยว แตจะทำการฝกฝนโมเดลดวยขอมูลเฉพาะโดเมนนั้นๆ ในงานวิจัยนี้จะ

ทดสอบตนแบบกับเอเจนทการเรียนรูเฉพาะโดเมนภาพในรม และเอเจนทการเรียนรูเฉพาะโดเมน

ภาพกลางแจง ผลลัพธการวิเคราะหและประมาณคาพารามิเตอรที่ไดจากเอเจนทการเรียนรูเฉพาะ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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โดเมนทั้งหมด จะถูกสงไปประมวลผลยังเอเจนทเรียนรูความสัมพันธระหวางโดเมน เพื่อใหไดคำตอบ

ที่ดีที ่สุดและสามารถทำนายมุมหมุนและการเลื่อนของประเภทการถายภาพที่แตกตางกันของท้ัง

โดเมนในรมและกลางแจง โดยในงานวิจัยนี้จะทำการทดสอบรูปแบบการดึงขอมูล 2 รูปแบบ ไดแก 

แบบ A เปนการดึงคุณลักษณะไดจากเลเยอร output ของเอเจนทเรียนรูคุณลักษณะเฉพาะแตละ

โดเมน และมาจัดเรียงเปน Feature ที่มีมิติขอมูล 7x2 ซึ่งประกอบจาก 7 คาพารามิเตอรการหมุน 

(𝑟̂𝑟1234) และ คาพารามิเตอรการเลื่อนตำแหนง (𝑡̂𝑡123) จากเอเจนทเรียนรูคุณลักษณะเฉพาะโดเมน

ภาพในรมและเอเจนทเรียนรูคุณลักษณะเฉพาะโดเมนภาพกลางแจง ดังแสดงเปนเสนประสีมวงในรูป

ท่ี 4.10 แบบ B เปนการดึงคุณลักษณะจากเลเยอรกอน output layer เพ่ือประกอบกันเปน Feature 

ที่มีมิติขนาด 64x2 โดยมีคุณลักษณะของมุมหมุนและการเลื่อนอยางละ 64 คุณลักษณะ จากเอเจนท

เรียนรูคุณลักษณะเฉพาะโดเมนภาพในรมและเอเจนทเรียนรูคุณลักษณะเฉพาะโดเมนภาพกลางแจง 

ดังแสดงเปนเสนประสีแดงในรูปท่ี 4.10 

เอเจนทเรียนรูความสัมพันธระหวางโดเมนประกอบดวย CNN 2 มิติ ท่ีมีชุด Convolutional 

layer 2 layers และ Max Polling จำนวน 2 ชุด เพ่ือวิเคราะหความสัมพันธระหวางโดเมน ตามดวย 

Neural Network layer (Dense layer) เพื ่อสรุปผลการประมาณคาพารามิเตอร ผลลัพธจาก 

Dense Layer ที่สงออกจะใหการทำนายเปนแบบ regression คำตอบจึงเปน continuous values 

เมื่อไดผลลัพธ (Output) ที่เราตองการประมาณคา ไดแก คามุมหมุนจำนวน 4 คำตอบ และคาการ

เลื่อนของกลอง จำนวน 3 คำตอบ รวม 7 คำตอบ จากนั้นนำไปทำการประเมินผลหาคาความผิดพลาด

ของการทำนายคามุมหมุนและการเลื่อนที่ไดออกมาดวยวิธีคาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสอง (Root 

mean square error, RMSE) 

ในงานวิจัยนี้เรานำเสนอการประมาณคาพารามิเตอรมุมหมุนและการเลื่อนของภาพถายสอง

มิติ เพื่อนำมาใชในการประกอบกลับภาพ 3 มิติ โดยอาศัยการทำการถายโอนการเรียนรู (Transfer 

learning) จากโมเดลการเรียนรูเชิงลึกแบบ CNN อยางไรก็ดีดวยขอจำกัดของการฝกฝน CNN โมเดล

เดี ่ยวซึ ่งเรียนรู คุณลักษณะเฉพาะเชิงพื ้นที ่ การจะฝกฝนโมเดล CNN ใหสามารถเรียนรู ข อมูล

หลากหลายโดเมน และสามารถวิเคราะหผลลัพธใหมีประสิทธิภาพ โดยไมขึ้นกับความแตกตางของ

คุณลักษณะเฉพาะแตละโดเมนนั้นทำไดยาก เนื่องจากการเรียนรูคุณลักษณะของภาพ มุมมองการ

ถายภาพ และพารามิเตอรที่เกี่ยวของกับการรับภาพ (Acquisition) ที่แตกตางกันอยางมาก มีผลให

คุณลักษณะเชิงพ้ืนท่ีท่ีวิเคราะหไดจากโมเดลแตกตางกันไป ทำใหการฝกฝนตองการขอมูลปริมาณมาก 

และเมื่อมีขอมูล domain ใหมเขามา จะตอง retrain ขอมูลทั้งหมดอีกครั้ง สงผลใหใชเวลาในการ

พัฒนาสูง เราจึงไดนำเสนอโมเดลโครงขายเอเจนทการเรียนรู ที่เรียกวา Ensemble CNN  โดยจะ
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แบงเปนเอเจนทที่เรียนรูคุณลักษณะเฉพาะโดเมน (domain-specific agents) และเอเจนทที่เรียนรู

ความสัมพันธระหวางโดเมน (domain relationship agents) เพ่ือใหเกิดความยืดหยุนตอการเรียนรู

หลากหลายโดเมนขอมูลภาพ ในการวิเคราะหและประมาณพารามิเตอรที่ตองการ โดยมีการศึกษา

และเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ โมเดลเดี่ยวแบบฝกฝนแยกโดเมนดวย SVR model, โมเดลเดี่ยว

แบบฝกฝนแยกโดเมนดวย CNN, โมเดลเดี่ยวแบบฝกฝนรวมหลายโดเมนดวย CNN และแบบโครงขาย

เอเจนทด วย CNN model โดยโมเดลที ่กล าวมา จะนำไปใช เปร ียบเท ียบผลการประมาณ

คาพารามิเตอรมุมหมุนและการเลื่อนของกลอง ในรูปแบบของการวิเคราะหเชิงโมเดลเดี่ยว (based-

line end-to-end single model) และ รูปแบบการวิเคราะหเชิงโครงขายเอเจนท (Ensemble 

model) ที่นำเสนอ สำหรับโดเมนภาพในรมและกลางแจง ที่มีรูปแบบการรับภาพและคุณลักษณะ

ของภาพท่ีแตกตางกันอยางมาก 
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บทท่ี 5 

ผลการทดลองและการวิเคราะห 
 

ในบทนี้จะกลาวถึงการทดลอง ผลการทดลอง และการวิเคราะหผลที่ไดจากการทดสอบการ

ประมาณคามุมหมุนและการเลื่อนของรูปภาพสองมิติ โดยนำเสนอโครงสรางโมเดล Ensemble CNN 

ท่ีประยุกตคุณลักษณะท่ีทำ transfer learning ออกมาจากการเรียนรูเชิงลึก เพ่ือประมาณคามุมหมุน

และการเลื่อนในสามมิติจากการประมาณคาหลายกลองพรอมกัน โดยเริ่มจากการนำขอมูลภาพถูก

แบงออกเปนชุดขอมูลฝกฝนและชุดขอมูลทดสอบมาสกัดคุณลักษณะดวยโมเดลการเรียนรูเชิงลึก 

VGG19 ซึ่งคุณลักษณะจะถูกนำออกมาจาก fully connected ที่ 7 ดวยจำนวนคุณลักษณะ 4096 

ของแตละภาพ เพื่อใหระยะเวลาในการประมาณคาถดถอยลดลง จึงจำเปนตองนำคุณลักษณะมาลด

มิติขอมูลใหเหลือเพียงมิติของคุณลักษณะที่สำคัญดวยเทคนิค Latent Semantic Analysis (LSA) 

จากนั้นนำมาเขาสูขั้นตอนการประมาณคามุมหมุนและการเลื่อนของการประกอบกลับสามมิติ และ

สุดทายประมาณคาพารามิเตอรความสัมพันธระหวางกลอง โดยชุดขอมูลท่ีงานวิจัยฉบับนี้นำมาใชเปน

ขอมูลรูปภาพสองมิติ ทั้งหมดถูกทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพผลลัพธกับชุดทดสอบจาก 3 

แหลงท่ีมาดวยกัน คำตอบท่ีทำนายไดถูกนำมาหาคาความถูกตองดวยคาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสอง 

(Root mean square error, RMSE) สำหรับชุดทดสอบในรมชุดที่หนึ่งและชุดทดสอบกลางแจงชดุท่ี

สอง สวนชุดทดสอบชุดท่ีสามจะถูกวัดประสิทธิภาพดวยคาความผิดพลาดมัธยฐาน 

สำหรับหัวขอนี้แบงออกเปน 5 หัวขอหลักๆ ไดแก รายละเอียดฐานขอมูลภาพ, การวิเคราะห

ผลลัพธจากการหามุมหมุนและการเลื ่อนดวยโมเดลเดี ่ยวแบบฝกฝนแยกโดเมนดวย SVR, การ

วิเคราะหผลลัพธจากการหามุมหมุนและการเลื่อนดวยโมเดลเดี่ยวแบบฝกฝนแยกโดเมนดวย CNN, 

การวิเคราะหผลลัพธจากการหามุมหมุนและการเลื ่อนดวยโมเดลการฝกฝนรวมหลายโดเมน 

(Combined domain single model) และสวนสุดทายคือ การวิเคราะหผลลัพธจากการหามุมหมุน

และการเลื่อนดวยโมเดลการเรียนรูแบบโครงขายเอเจนท Ensemble CNN ดังรายละเอียดในแตละ

หัวขอไดดังนี้ 

 

5.1 รายละเอียดฐานขอมูลภาพ  

แหลงท่ี 1 คือ เปนภาพถายแบบ Indoor รูปทรงโดมจาก CMU Panoptic Studio  [52] 

ภาพถูกถายดวยมุมหมุนและการเลื่อนในแนวแกน x แกน y และแกน z รอบวัตถุ มีชุดขอมูลภาพ
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ทั้งหมด 209,934 ภาพ แบงเปนชุดภาพสำหรับฝกฝนจำนวน 146,957 ภาพ และชุดภาพสำหรับ

ทดสอบจำนวน  62,977 ภาพ แตละภาพจะมีคำตอบประกอบดวย คาของมุมหมุน (Rotation; R) 

และคาการเลื่อน (Translation; T) ซึ่งเปนพารามิเตอรภายนอกของกลอง ชุดภาพทั้งหมดมีคำตอบ 

480 คำตอบ ชุดการทดลองนี้จะประกอบดวยการทำทาอิริยาบถตางๆของคนหรือกลุมคน เชน การ

เดินแบบมีทิศทางและไรทิศทาง การสวิงไมเบสบอล เปนตน ดังรูปท่ี 5.1 
 

 

(ก) 

 

(ข) 
 

รูปท่ี 5.1. ชุดภาพในรมของ CMU Panoptic Studio.[52] 

(ก) ตัวอยางชุดการสวิงไมเบสบอล 

(ข) ตัวอยางชุดการเดินแบบมีทิศทางและไรทิศทาง 

 

 แหลงที่ 2 เปนภาพถายทางอากาศกลางแจง [51] (Map) ที่ถูกถายดวยกลองที่ติดกับโดรน 

ซึ ่งบินสูงเหนือสถานที ่ต างๆ ประกอบดวย 4 สถานที ่คือ square nadir, stadthaus, rathaus, 

square obelisk oblique การถายในลักษณะนี้ การเลื่อนขนาดใหญจะเกิดขึ้นในแนวแกน x, y แต

การเลื่อนในแกน z ของแตละภาพมีความแตกตางกันเล็กนอย ประกอบดวยภาพการฝกฝน 1,500 

ภาพและภาพการทดสอบ 578 ภาพ ดังรูปท่ี 5.2 
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รูปท่ี 5.2 ชุดภาพกลางแจงถายทางอากาศ (Map) [51].  

(ก) square nadir. (ข) stadthaus. (ค) rathaus. (ง) square obelisk oblique. 

 

แหลงท่ีมาสุดทาย (Outdoor: Cambridge dataset) [53] ประกอบดวยชุดขอมูลยอย 6 ชุด 

เปนชุดขอมูลที่เปนที่นิยมสำหรับนำมาใชวัดประสิทธิภาพอัลกอลิทึมสำหรับการประมาณคามุมหมุน

และการเลื่อน ประกอบดวย ชุดภาพ GreatCourt, Kings College, Old Hospital, Shop Facade, 

St Marys Church และ Street โดย GreatCourt มีภาพการฝก 1532 ภาพและภาพทดสอบ 760 

ภาพ Kings College มีขอบเขตเชิงพื้นที่ที่ใหญที่สุดที่ 5000 ตร.ม.(ตารางเมตร) ในบรรดาชุดขอมูล

ทั้งหมด ประกอบดวยภาพการฝก 1220 ภาพและภาพทดสอบ 346 ภาพ Old Hospital มีพื ้นท่ี 

2,000 ตร.ม. มีการฝกฝน 895 ภาพและการทดสอบ 182 ภาพ Shop Facade มีขอบเขตเชิงพื้นท่ี 

875 ตร.ม. มีรูปภาพการฝกฝน 230 รูปและรูปภาพการทดสอบ 103 ภาพ St Marys Church มี

ขอบเขตเชิงพื้นที่ 4800 ตร.ม. ประกอบดวยรูปภาพการฝก 1487 ภาพและภาพการทดสอบ 530 

ภาพ และ Street ประกอบดวยภาพการฝก 3015 ภาพ และภาพการทดสอบ 2923 ภาพ สำหรับชุด

ขอมูล Cambridge กลางแจง ดังรูปท่ี 5.3 

 

(ง) (ค) 

(ข) (ก) 
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รูปท่ี 5.3 ชุดภาพถายกลางแจง Cambridge [53].  

(ก) GreatCourt. (ข) Kings College. (ค) Old Hospital.  

(ง) Shop Facade. (จ) St Marys Church. (ฉ) Street. 

 

การทดลองจะแบงเปนการหาคาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองของมุมหมุนและการเลื่อนโดย

เปรียบเทียบกับอัลกอลิธึมของงานวิจัย [23] ในชุดขอมูลที่ 1 (Dome) และ ชุดที่ 2 (Map) เริ่มจาก

การนำชุดขอมูลท่ี 1 แบงออกเปนชุดฝกฝนและทดสอบจำนวน 2 ใน 3 และ 1 ใน 3 ของจำนวนภาพ

ในชุดขอมูลตามลำดับ ในการวัดประสิทธิภาพผลลัพธจะนำเสนอ การวิเคราะหผลลัพธจากโมเดลเดี่ยว

แบบฝกฝนแยกโดเมนดวย SVR ในหัวขอ 5.2  วิเคราะหผลลัพธจากโมเดลฝกฝนแยกโดเมนดวย CNN 

ในหัวขอ 5.3 วิเคราะหผลลัพธจากโมเดลการฝกฝนรวมหลายโดเมน ในหัวขอ 5.4 และวิเคราะห

ผลลัพธจากโมเดลการเรียนรูแบบโครงขายเอเจนท Ensemble CNN  

 

(ก) (ข) 

(ค) (ง) 

(จ) (ฉ) 
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5.2 การวิเคราะหผลลัพธจากการหามุมหมุนและการเลื่อนดวยโมเดลเดี่ยวแบบฝกฝนแยกโดเมน

ดวย SVR 

การประเมินคาความถูกตองการทำนายมุมหมุนและการเลื่อนของชุดขอมูลชุดท่ี 1 (Dome 

ในรม) ของเทคนิคการประมาณคาการถดถอย (Support Vector Regression: SVR) ซ่ึงเปนเทคนิคท่ี

อาศัยพ้ืนฐานหลักการของ Support Vector Machine (SVM) มาทำการประมาณคา โดยการทดลอง

จะทำการปรับ 2 พารามิเตอร คือพารามิเตอร C  และ gamma ซ่ึงพารามิเตอร C ท่ีนำมาทดสอบมี 7 

คา คือ 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100 และ 1000 และพารามิเตอร gamma มี 7 คา คือ 0.0001, 

0.001, 0.01, 0.1, 1.0, 10 และ 100 ตามลำดับ จากนั ้นนำคาที ่ทำนายไดมาทำการหาคาความ

คลาดเคลื่อนจากคำตอบ (ground truth) ตารางท่ี 5.1 แสดงผลการทดลองคาความผิดพลาดของการ

ทำนายชุดทดสอบ จากการเรียนรูดวยชุดฝกฝนแตละชุด พบวาคาความผิดพลาดเฉลี่ยของการทำนาย

จากชุดทดสอบท้ังหมด พารามิเตอร C และ gamma ท่ีทำใหเกิดคาความผิดพลาดของการทำนายมุม

หมุนที่นอยท่ีสุดคือ C=10, gamma=1 คือ 0.242 องศา และคาความผิดพลาดของการทำนายการ

เลื่อนท่ีนอยท่ีสุดคือ C=1000 และ gamma=1 คือ 1.364 เมตร 

 

ตารางท่ี 5.1 แสดงคาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองของมุมหมุน(R) และการเลื่อน (T) 

C gamma คาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสอง

ของมุมหมุน 

คาความผิดพลาดเฉลี ่ยกำลังสองของ

การเลื่อน 

0.001 0.0001 0.345 1.781 

0.001 0.001 0.345 1.781 

0.001 0.01 0.345 1.781 

0.001 0.1 0.342 1.781 

0.001 1 0.330 1.781 

0.001 10 0.333 1.781 

0.001 100 0.345 1.781 

0.01 0.0001 0.345 1.781 

0.01 0.001 0.345 1.781 

0.01 0.01 0.342 1.781 

0.01 0.1 0.325 1.781 

0.01 1 0.289 1.779 

0.01 10 0.295 1.779 

0.01 100 0.342 1.781 
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ตารางท่ี 5.1 แสดงคาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองของมุมหมุน(R) และการเลื่อน (T) 

C gamma คาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสอง

ของมุมหมุน 

คาความผิดพลาดเฉลี ่ยกำลังสองของ

การเลื่อน 

0.1 0.0001 0.345 1.781 

0.1 0.001 0.342 1.781 

0.1 0.01 0.324 1.781 

0.1 0.1 0.288 1.778 

0.1 1 0.266 1.761 

0.1 10 0.267 1.765 

0.1 100 0.332 1.781 

1 0.0001 0.342 1.781 

1 0.001 0.324 1.781 

1 0.01 0.288 1.777 

1 0.1 0.272 1.753 

1 1 0.249 1.663 

1 10 0.262 1.667 

1 100 0.326 1.777 

10 0.0001 0.324 1.781 

10 0.001 0.288 1.777 

10 0.01 0.275 1.752 

10 0.1 0.255 1.653 

10 1 0.242 1.553 

10 10 0.262 1.474 

10 100 0.326 1.747 

100 0.0001 0.288 1.777 

100 0.001 0.276 1.752 

100 0.01 0.259 1.653 

100 0.1 0.250 1.600 

100 1 0.243 1.469 

100 10 0.262 1.379 

100 100 0.326 1.666 

1000 0.0001 0.276 1.752 

1000 0.001 0.260 1.653 

1000 0.01 0.256 1.610 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางท่ี 5.1 แสดงคาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองของมุมหมุน(R) และการเลื่อน (T) 

C gamma คาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสอง

ของมุมหมุน 

คาความผิดพลาดเฉลี ่ยกำลังสองของ

การเลื่อน 

1000 0.1 0.248 1.569 

1000 1 0.243 1.355 

1000 10 0.262 1.364 

1000 100 0.326 1.648 

 จากโมเดล SVR ที่ดีใชพารามิเตอรที ่สุดที ่สรุปจากหัวขอกอน จะถูกนำมาเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพในรูปแบบการหาคาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสอง (Average RMSE) กับ เทคนิค SFM 

[23] ดวยขอมูลชุดท่ี 1 ดังแสดงในตารางท่ี 5.2  

 

ตารางที่ 5.2 ตารางเปรียบเทียบประสิทธิภาพการทำนายมุมหมุนและการเลื่อนของงานวิจัยท่ี

นำเสนอกับงานอางอิง [23] 

โมเดล 
คาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองของ

มุมหมุน (องศา) 

คาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองของ

การเลื่อน (เมตร) 

SfM [23] 2.930 4.470 

SVR 0.243 1.355 

ผลตางคาความผิดพลาด  
(SfM, SVR) 2.687 3.115 

 

 จากผลการเปรียบเทียบ การหาคาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองจะเห็นวา วิธี SVR ท่ีนำเสนอ

ใหคาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองของมุมหมุนเปน 0.2419 องศา และการเลื่อนเปน 1.35 เมตร ซ่ึงมี

ความผิดพลาดนอยกวางานวิจัย [23] อยู 2.69 องศา และ 3.11 เมตร ตามลำดับ เนื่องจากภาพ

ทั้งหมดจะถูกนำมาพิจารณาพร้อมกันอย่างเท่าเทียมกันโดยที่ไม่ต้องใช้พารามิเตอร์ภายในกล้อง

มาร่วมประมาณค่า ผลลัพธ์ที่ได้จะไม่ขึ้นอยู่กับลำดับภาพถ่ายที่ได้รับการพิจารณา จึงทำให้ค่าความ

ถูกต้องสูงข้ึนจากวิธี [23] ท่ีประสิทธิภาพข้ึนกับลำดับภาพท่ีนำเข้าประมวลผล 

จากท่ีกลาวมาขางตน แมวิธี SVR ท่ีนำเสนอ จะใหคาความผิดพลาดนอยลง แตระยะเวลาใน

การคำนวณคำตอบจะใชระยะเวลานานเชนกัน ตอมางานวิจัยนี้ จึงนำเสนอโมเดลการประมาณคา

ผลลัพธ โดยเราไดทำการสรางโมเดลเดี่ยวแบบแยกฝกฝนโดเมนดวยโมเดล CNN 1 มิติ เพื่อทำการ

สรางคุณลักษณะที่เหมาะสมและทำการประมาณคาพารามิเตอรมุมหมุนและการเลื่อน ดังแสดงใน

หัวขอท่ี 5.3 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



73 

 

  

 

5.3 การวิเคราะหผลลัพธจากการหามุมหมุนและการเลื่อนดวยโมเดลเดี่ยวแบบฝกฝนแยกโดเมน

ดวย CNN 

การทำนายพารามิเตอรมุมหมุนและการเลื่อนดวยโมเดลเดี่ยวแบบฝกฝนแยกโดเมนดวย 

CNN ในหัวขอนี้จะอธิบายการฝกฝนโมเดลทั้งหมด 4 โมเดล ไดแก โมเดลแรกเปนโมเดลสำหรับการ

ทำนายมุมหมุนของภาพในรม โมเดลที่สองเปนโมเดลสำหรับการทำนายการเลื่อนของภาพในรม 

โมเดลที่สามเปนโมเดลสำหรับการทำนายมุมหมุนของภาพกลางแจง สุดทายโมเดลที่สี่เปนโมเดล

สำหรับการทำนายการเลื่อนของภาพกลางแจง โดยจะทำการทดสอบกับขอมูลภาพทั้งที่ใชในการ

ฝกฝนและไมไดใชในการฝกฝนโมเดล และทำการวัดประสิทธิภาพดวยคาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลัง

สอง นอกจากเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหวางโมเดลทั้ง 4 แลวยังทำการเปรียบเทียบกับงานวิจัย

อางอิงที่มีการวัดประสิทธิภาพผลลัพธดวยคามัธยฐานกับชุดภาพชุดที่สาม (Cambridge dataset) 

โดยทำการฝกฝนโมเดลท้ังหมด 2 โมเดลสำหรับขอมูลชุดนี้ ไดแก โมเดลท่ีเปนการนำชุดภาพกลางแจง

ชุดท่ี 3 มาฝกฝนเพ่ือเปนโมเดลสำหรับการทำนายมุมหมุนและโมเดลสำหรับการทำนายการเลื่อนของ

ชุดภาพกลางแจง 

โครงสราง CNN ที่ใชเปน CNN 1 มิติ พารามิเตอรโครงสรางของโมเดลและ optimizer ที่ได

ทำการทดสอบเพ่ือเลือกโครงสรางโมเดลท่ีดีท่ีสุดไดแก การวิเคราะหจำนวน filter และจำนวน Node 

ของ CNN layer, รูปแบบของ Activation function ที่ใช, ชนิดของ optimizer ขนาด Batch_size 

และจำนวนรอบ epoch ท่ีเหมาะสม โดยกำหนดใหใชคาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองเปนคาประเมิน

ผลลัพธ โดยกำหนดการปรับคาจำนวน filter [64,128] จำนวนโหนดในเลเยอร [64,128] Output 

Activation ที ่ ใช ทดสอบ [tanh, linear] โดยทดสอบ optimizer แบบ Adam และ Adadelta 

batch_size = [32, 50, 100] และ จำนวน epoch = 400, 500 และ 600 ตามลำดับ  

พารามิเตอรที ่ใหคาความผิดพลาดของมุมหมุนและการเลื่อนนอยที่สุดจะพิจารณาเปน

พารามิเตอรสำหรับชุดทดสอบท่ีเปนชนิดในรมจำนวน 1 ชุด (Dome) และพารามิเตอรท่ีดีท่ีสุดสำหรับ

ชุดกลางแจงจำนวน 2 ชุด (Map and Cambridge dataset) พารามิเตอรท่ีดีท่ีสุดคือจำนวน epoch 

=500, batch size = 32 ดวย optimizer แบบ Adam ซึ ่ง จำนวน filter ของชุดภาพในรมที ่ เรา

นำเสนอสำหรับแตละ CNN layer คือ {128,128,128,64} สำหรับมุมหมุน,  และ {64,64,64,128} 

สำหรับการเลื่อน และสำหรับชุดกลางแจงคือ {128,128,64,64} สำหรับมุมหมุน, {128,128,128,64} 

สำหรับการเลื่อน โดยทำการทดลองเปรียบเทียบคาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองของมุมหมุนและการ

เลื่อนกับอัลกอลิธึมของโมเดลเดี่ยวแบบฝกฝนแยกโดเมนดวย CNN ดวยชุดขอมูลท่ี 1 (Dome) และ 
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2 (Map) ดังแสดงในตารางที่ 5.3 และเปรียบเทียบคาความผิดพลาดมัธยฐานของการหมุนและการ

เลื่อนกับงานวิจัย [61] ดวยขอมูลชุดท่ี 3 ดังตารางท่ี 5.4 ตามลำดับ  

 

ตารางท่ี 5.3 แสดงคาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองของการฝกฝนและทดสอบ วิธีโมเดลเดี่ยวแบบ

ฝกฝนแยกโดเมนดวย CNN (โมเดล 4.4) ท่ีนำเสนอเปรียบเทียบกับ SVR 
 SVR (โมเดล 4.2) CNN (โมเดล 4.4) 

ชุดฝกฝน ชุดทดสอบ มุมหมุน(องศา) การเลื่อน (เมตร) มุมหมุน (องศา) การเลื่อน (เมตร) 

Dome 
Dome 0.45 2.45 0.07 1.15 

Map 0.35 1.29 0.27 1.25 

Map 
Map 0.14 0.0035 0.03 0.0023 

Dome 0.74 4.49 0.37 2.59 

Average RMSE 0.44 2.25 0.19 1.25 

 

จากตารางที่ 5.3  แสดงผลการทดสอบโมเดลที่ไดรับการฝกฝนดวยขอมูลชุดรูปภาพในรม 

ขอมูลชุดท่ี 1 (Dome) และขอมูลชุดรูปภาพกลางแจงชุดท่ี 2 (Map) และ ทดสอบแตละโมเดลดวยชุด

ขอมูลที่ถูกฝกและไมไดถูกฝก การวัดประสิทธิภาพของอัลกอริทึมในการทดลองนี้ เพื่อตองการทราบ

วาการทดสอบดวยชุดขอมูลท่ีมีมุมมองหรือรูปแบบการถายเดียวกับชุดฝกฝนและชุดขอมูลท่ีมีมุมมอง

หรือรูปแบบการถายแตกตางจากชุดฝกฝนนั้น โมเดลจะใหคาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองแตกตาง

กันอยางไร จากสิ่งแวดลอมของชุดขอมูลท่ี 1 เปนชุดขอมูลแบบในรม ที่มีมุมมองการถายภาพท่ี

หลากหลายทิศทาง ในขณะท่ีชุดขอมูลที่ 2 เปนแบบกลางแจงที่มีมุมมองการถายภาพ ที่จำกัดใน

ทิศทางแกน z มีการปรับเปลี่ยนมุมองเฉพาะทิศทางแกน x, y จะเห็นวาผลรวมเฉลี่ยของคาความ

ผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองของมุมหมุนและการเลื่อนของวิธี CNN สำหรับชุดฝกฝนของขอมูลชุดท่ี 1 เม่ือ

นำมาทดสอบดวยชุดทดสอบของชุดท่ี 1 และชุดท่ี 2 ใหคาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองของมุมหมุน

และการเลื่อนเปน 0.07, 0.27 องศา และ 1.15, 1.25 เมตร ตามลำดับ นอกจากนี้สำหรับชุดฝกฝน

ของขอมูลชุด 2 เมื่อนำมาทดสอบดวยชุดทดสอบของชุดท่ี 1 และชุดท่ี 2 ใหคาความผิดพลาดเฉลี่ย

กำลังสองของมุมหมุนและการเลื่อนเปน 0.03, 0.37 องศาและ 0.0023, 2.59 เมตร ตามลำดับ ซึ่งมี

ผลรวมเฉลี่ยของคาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองของคามุมหมุนและการเลื่อนนอยกวาวิธีของ SVR 

อยู 0.26 องศา และ 1 เมตร ตามลำดับ จากการทดลอง จะเห็นวา การฝกฝนดวยขอมูลรูปภาพชุดท่ี 

1 คาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองระหวางชุดทดสอบ 1 และ 2 นั้นคาของมุมหมุนและการเลื่อน

ตางกัน 0.2 องศา และ 0.1 เมตร ตามลำดับ ซึ่งมีความตางกันเพียงเล็กนอย เมื่อเทียบกับการฝกฝน

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ดวยชุด 2 ซ่ึงถูกทดสอบดวยชุดทดสอบท่ี 1 และ 2 นั้นใหคาความแตกตางของคาความผิดพลาดเฉลี่ย

กำลังสองของมุมหมุนและการเลื่อนเปน 0.34 องศา และ 2.5877 เมตร ตามลำดับ เนื่องจาก จำนวน

ชุดฝกฝนของชุดท่ี 2 มีจำนวนนอยกวาชุดฝกฝนของชุดท่ี 1 ถึง 100 เทา และรูปแบบการถายของชุด

ที่ 2 มีรูปแบบการถายหลากหลายนอยกวารูปแบบการถายของชุดที่ 1 จึงสงผลใหการเรียนรูขาม

วิธีการถาย อาจยังไมเพียงพอ 

 

ตารางท่ี 5.4 แสดงคาความผิดพลาดมัธยฐานของการเลื่อน (เมตร) และการหมุน (องศา) สำหรับ

การประมาณทาทางของกลองบนขอมูลชุดท่ี 3 the Cambridge dataset. 

Method GreatCourt 
Kings 

College 

Old 

Hospital 

Shop 

Facade 

St Marys 

Church 
Street 

PoseNet [53] NA 

1.97 เมตร, 

5.40 องศา 

2.31 เมตร, 

5.38 องศา 

1.46 เมตร, 

8.08 องศา 

2.65 เมตร, 

8.48 องศา 

3.67 เมตร, 

6.50 องศา 

Dense PoseNet [53] NA 

1.66 เมตร, 

4.86 องศา 

2.57 เมตร, 

5.14 องศา 

1.41 เมตร, 

7.18 องศา 

2.45 เมตร, 

7.96 องศา 

2.96 เมตร, 

6.00 องศา 

Bayesian PoseNet [54] NA 

1.74 เมตร, 

4.06 องศา 

2.57 เมตร, 

5.14 องศา 

1.25 เมตร, 

7.54 องศา 

2.11 เมตร, 

8.38 องศา 

2.14 เมตร, 

4.96 องศา 

LST เมตร-Pose [55] NA 

0.99 เมตร, 

3.65 องศา 

1.51 เมตร, 

4.29 องศา 

1.18 เมตร, 

7.44 องศา 

1.52 เมตร, 

6.68 องศา NA 

SVS-Pose [56] NA 

1.06 เมตร, 

2.81 องศา 

1.50 เมตร, 

4.03 องศา 

0.63 เมตร, 

5.73 องศา 

2.11 เมตร, 

8.11 องศา NA 

PoseNet + Reprojection error pose 

loss [57] 

7.00 เมตร, 

3.7 องศา 

0.99 เมตร, 

1.1 องศา 

2.17 เมตร, 

2.9 องศา 

1.05 เมตร, 

4.0 องศา 

1.49 เมตร, 

3.40 องศา 

20.7 เมตร, 

25.7 องศา 

VLocNet [58] NA 

0.83 เมตร, 

1.42 องศา 

1.07 เมตร, 

2.41 องศา 

0.59 เมตร, 

3.53 องศา 

0.63 เมตร, 

3.91 องศา NA 

DSAC [59] 

2.80 เมตร, 

1.5 องศา 

0.30 เมตร, 

0.5 องศา 

0.33 เมตร, 

0.6 องศา 

0.09 เมตร, 

0.40 องศา 

0.55 เมตร, 

16 องศา NA 

LearnLess (DSAC++) [60] 

0.4 เมตร, 

0.2 องศา 

0.18 เมตร, 

0.3 องศา 

0.20 เมตร, 

0.3 องศา 

0.06 เมตร, 

0.30 องศา 

0.13 เมตร, 

0.4 องศา NA 

Active Search [61] NA 

0.42 เมตร, 

0.6 องศา 

0.44 เมตร, 

1.0 องศา 

0.12 เมตร, 

0.40 องศา 

0.19 เมตร, 

0.5 องศา 

0.85 เมตร, 

0.8 องศา 

CNN (โมเดล 4.3) 

0.16 เมตร, 

0.18 องศา 

0.20 เมตร, 

0.21 องศา 

0.22 เมตร, 

0.48 องศา 

0.11 เมตร, 

0.20 องศา 

0.10 เมตร, 

0.39 องศา 

0.77 เมตร, 

0.76 องศา 

 

จากตารางที่ 5.4 เปนการนำชุดขอมูลชุดที่ 3 (the Cambridge dataset) ที่มีชุดภาพยอย

ทั้งหมด 6 ชุดยอย โดยชุดยอยที่ 1 ถึง 5 เปนการถายภาพสถานที่ และชุดสุดทายเปนการถายภาพ

ถนน ซึ่งเปนชุดที่มีความยากของการประกอบภาพมากที่สุดเนื่องจาก สีและพื้นผิว หรือลักษณะของ

ถนนนั้นมีความใกลเคียงกัน จากงานวิจัยอางอิงจะเห็นไดวาคาความผิดพลาดมัธยฐานของชุดยอยท่ี 6 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



76 

 

  

 

จะใหคาความผิดพลาดกวาชุดยอยชุดอื่นๆ (ชุดขอมูลยอยที่ 1 ถึง 5) โดยลักษณะการถายภาพของ

ขอมูลชุดที่ 3 นี้ ถูกถายดวยโดรน ที่ตัวกลองมีการเคลื่อนที่และมีมุมมองการถายภาพเปนทั้งใน

ลักษณะมุมเงยและมุมที่เปนระนาบเดียวกันกับสถานท่ี ซึ่งมีลักษณะการถายภาพแตกตางจากการ

ถายภาพในชุดขอมูลที่ 1 กลองถูกติดตั้งอยูกับที่ในตำแหนงการถายภาพดวยมุมกม มุมขนานกับวัตถุ 

และมุมเงย และมีความแตกตางการถายภาพกับชุดขอมูลท่ี 2 ท่ีถายดวยโดรนท่ีตัวกลองเคลื่อนท่ีและ

ทำการถายภาพดวยมุมกมจากโดรนท่ีบินขนานกับสถานท่ี)  

จากคาความผิดพลาดมัธยฐานของโมเดลที ่ถูกนำเสนอใน [61] จำนวน 10 โมเดล ที ่ถูก

ทดสอบดวยขอมูลชุดที่ 3 โมเดลที ่ใหคาความผิดพลาดมัธยฐานนอยที่สุดคือโมเดล LearnLess 

(DSAC++) เมื่อนำคาความผิดพลาดมัธยฐานของมุมหมุนและการเลื่อนของวิธี CNN ที่นำเสนอ เทียบ

กับทุกโมเดลที่กลาวมาพบวาใหคาความผิดพลาดนอยกวาวิธีอื่นๆ โดยเฉพาะกับโมเดล Learnless 

(DSAC++) ซึ่งทดสอบกับชุดขอมูลยอย 5 ชุดแรก พบวาวิธี CNN ที่นำเสนอ ใหผลรวมของคาความ

ผิดพลาดมัธยฐานของมุมหมุนนอยกวา 0.04 องศา และใหคาผลรวมความผิดพลาดมัธยฐานของการ

เลื่อนนอยกวา 0.18 เมตร อยางไรก็ดีโมเดล Learnless (DSAC++) ไมไดถูกทดสอบดวยชุดขอมูล

ยอยท่ี 6 ดังนั้นสำหรับชุดขอมูลยอยท่ี 6 ใน [61] โมเดล Active Search(SfM) ท่ีใหคาความผิดพลาด

มัธยฐานของมุมหมุนและการเลื่อนในชุดนั้นนอยที่สุดคือ 0.8 องศา และ 0.85 เมตร และเมื่อนำมา

เปรียบเทียบกับโมเดล CNN ที่นำเสนอ ปรากฏวาโมเดล CNN ที่นำเสนอใหคาความผิดพลาดของมุม

หมุนและการเลื ่อนนอยกวาโมเดล Active Search(SfM) ดังกลาว 0.04 องศาและ 0.08 เมตร 

ตามลำดับ 

จากตาราง 5.3 และ 5.4 พบวา โมเดล CNN (โมเดล 4.4) ที่นำเสนอนี้ เหมาะสำหรับการหา

มุมหมุนและการเลื่อนในรูปแบบการถายภาพของชุดขอมูลที่ 2 มากที่สุด คือการใชโดรนถายภาพใน

ลักษณะการถายบนระนาบโดยมีมุมกลองแบบมุมกม เนื่องจากใหคาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองของ

มุมหมุนและการเลื่อนของการฝกฝนและฝกฝนดวยขอมูลภายในชุดที่ 2 นอยกวาชุดขอมูลที่ 1 ดวย

ระยะเลื่อนผิดพลาดนอยกวา 1.15 เมตร และมุมหมุนผิดพลาดนอยกวา 0.04 องศา ตามลำดับ และ

นอยกวาชุดขอมูลท่ี 3 ดวยระยะเลื่อนผิดพลาดนอยกวา 0.26 เมตร และมุมหมุนผิดพลาดนอยกวา 

0.34 องศา ตามลำดับ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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5.4 การวิเคราะหผลลัพธจากการหามุมหมุนและการเลื่อนดวยโมเดลการฝกฝนรวมหลายโดเมน 

(Combined domain single model)  

เนื่องจากในโลกแหงความเปนจริง เปนไปไดยากที่เราจะหาจำนวนชุดฝกฝนภาพถายในรม

และกลางแจงในอัตราสวนท่ีเทากันไดเสมอไป และเนื่องจากในกรณีของงานวิจัยนี้ ชุดขอมูลในรม ชุด

ท่ี 1 มีปริมาณมากกวาชุดขอมูลกลางแจง ชุดท่ี 2 หลายเทา เราจึงไดนำจำนวนภาพฝกฝนมาแบงเปน 

3 สัดสวน โดยนำชุดขอมูลในรมชุดที่ 1 และชุดขอมูลกลางแจงชุดที่ 2 มาแบงออกเปนชุดฝกฝน

จำนวน 500, 1000 และ 1500 ภาพ จากนั้นสรางชุดขอมูลฝกฝนรวมกันของชุดขอมูลในรมชุดที่ 1 

และชุดขอมูลกลางแจงชุดที่ 2 ดวยอัตราสวน 1:1, 3:1 และ 1:3 ตามลำดับ เพื่อทดสอบผลกระทบ

ของสัดสวนขอมูลท่ีแตกตาง เม่ือนำมาฝกฝนโมเดลแลวจะมีผลกระทบตอการประมาณคามุมหมุนและ

การเลื่อนของโมเดลอยางไร  

โครงสราง CNN ท่ีนำเสนอจะใชเปน CNN 1 มิติ โดยจะทำการวิเคราะหพารามิเตอร

โครงสรางของโมเดลและ optimizer เพื่อเลือกโครงสรางโมเดลท่ีดีที่สุด ไดแก การวิเคราะหจำนวน 

filter และจำนวน Node ของ CNN layer, ร ูปแบบของ Activation function ที ่ ใช , ชนิดของ 

optimizer, ขนาด Batch_size, จำนวน Dense layer และจำนวนรอบ epoch ที่เหมาะสม โดย

กำหนดการปรับคาจำนวน filter [16,32,64,128], จำนวนโหนดในเลเยอร [16,32,64,128], Output 

Activation ท่ีใชทดสอบ [tanh, relu, linear], โดยทดสอบ optimizer แบบ Adam และ Adadelta, 

batch_size = [32], Dense layer มีการปรับจำนวน 2 และ 4 เลเยอร (โดยการปรับจำนวน Dense 

layer จำนวน 2 layer จะมีคำวา Reduce Dense ตอทาย) และ จำนวน epoch = 200 และ 500 

รอบ ตามลำดับ ในการวัดประสิทธิภาพผลลัพธจะพิจารณาโดยนำชุดทดสอบของชุดขอมูลท่ี 1 และ 2 

มาทำการทดสอบ เพื่อใหไดคาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองของชุดสอบทั้งสองประเภทนอยที่สุด ดัง

แสดงในตารางท่ี 5.5 
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ตารางท่ี 5.5 แสดงคาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองของการทำนายมุมหมุนและการเลื่อนของการ

ทดลองของโมเดลการฝกฝนรวมหลายโดเมนขอมูล (โมเดล 4.4)  

การแบงจำนวน

ภาพฝกฝน 
activation 

พารามิเตอรที่ดีที่สดุ

สำหรับมุมหมุน 

พารามิเตอรที่ดีที่สดุสำหรับ

การเลื่อน 

RMSE ของมุม

หมุนและการ

เลื่อนที่นอยที่สุด 

การแบงจำนวน

ภาพฝกฝนแบบที ่

1 (Set 1 = 1:1) 

Tanh+linear 
128,128,32,32 

adadelta 500 epochs 

128,32,16,16 adadelta 

500 epochs 
0.616 

Tanh+linear 

(Reduce Dense) 

128,32,32,16 adam 

200 epochs 

128,16,16,16 adadelta 

500 epochs 
0.655 

Tanh+relu+linear 
128,32,32,16 

adadelta 500 epochs 

128,16,64,16 adadelta 

500 epochs 
0.474 

Tanh+relu+linear 

(Reduce Dense) 

128,128,128,16 adam 

500 epochs 

128,16,16,16 adadelta 

500 epochs 
0.602 

 

ตารางท่ี 5.5 แสดงคาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองของการทำนายมุมหมุนและการเลื่อนของการ

ทดลองของโมเดลการฝกฝนรวมหลายโดเมนขอมูล (โมเดล 4.4)  
การแบงจำนวน

ภาพฝกฝนแบบที ่

2 (Set 2 = 3:1) 

Tanh+linear 
64,64,32,16 adadelta 

500 epochs 

64,64,32,16 adadeltadate 

500 epochs 
0.675 

Tanh+linear 

(Reduce Dense) 

64,32,32,16 adadelta 

500 epochs 

128,16,32,16 adadelta 

200 epochs 
0.548 

Tanh+relu+linear 
128,16,128,32 

adadelta 500 epochs 

128,16,32,16 adam 500 

epochs 
0.551 

Tanh+relu+linear 

(Reduce Dense) 

128,64,128,16 adam 

500 epochs 

16,32,32,16 adadelta 200 

epochs 
0.697 

การแบงจำนวน

ภาพฝกฝนแบบที ่

3 (Set 3 = 1:3) 

Tanh+linear 
128,128,64,32 

adadelta 500 epochs 

128,128,64,16 adadelta 

500 epochs 
0.620 

Tanh+linear 

(Reduce Dense) 

128,64,32,64 adam 

500 epochs 

32,64,64,16 adadelta 500 

epochs 
0.684 

Tanh+relu+linear 
128,128,128,16 adam 

500 epochs 

128,32,32,16 adadelta 

500 epochs 
0.495 

Tanh+relu+linear 

(Reduce Dense) 

128,128,64,16 adam 

500 epochs 

128,128,64,16 adadelta 

500 epochs 
0.548 

  

ตารางท่ี 5.5 แสดงคาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองของการทำนายมุมหมุนและการเลื่อนจาก

การฝกฝนชุดขอมูลในรมและกลางแจง 3 ชุด โดยใชชุดทดสอบในรมและกลางแจงอยางละ 578 ภาพ 

จากผลการทดลองพบวาคาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองของการทดสอบการฝกฝนแบบที่ 1 ที่นอย

ท่ีสุดคือ 0.474 ซ่ึงใช activator tanh+relu+linear จำนวนโหนด [128, 32, 32, 16] ใน layer 1 ถึง 
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4 ตามลำด ับ optimizer adadelta จำนวน 500 รอบ  และ Dense 4  layers สำหร ับการหา

คาประมาณมุมหมุน และจำนวนโหนด [128, 16, 64, 16] ใน layer 1 ถึง 4 ตามลำดับ optimizer 

adadelta จำนวน 500 รอบ และ Dense 4 layers สำหรับการหาคาประมาณของการเลื่อน, คา

ความผิดพลาดเฉลี ่ยกำลังสองของการทดสอบการฝกฝนแบบที่ 2 ที่นอยที ่สุดคือ 0.548 ซึ ่งใช 

activator tanh+linear (Reduce dense) จ ำน ว น โ หนด  [64, 32, 32, 16] ใ น  layer 1 ถ ึ ง  4 

ตามลำดับ optimizer adadelta จำนวน 500 รอบ และ Dense 2 layers สำหรับการหาคาประมาณ

มุมหมุน และจำนวนโหนด [128, 16, 32, 16] ใน layer 1 ถึง 4 ตามลำดับ optimizer adadelta 

จำนวน 200 รอบ และ Dense 2 layers สำหรับการหาคาประมาณของการเลื่อน และคาความ

ผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองของการทดสอบการฝกฝนแบบที่ 3 ที่นอยที่สุดคือ 0.495 ซึ่งใช activator 

tanh+relu+linear (Reduce Dense) จำนวนโหนด [128,  128,  128,  16 ] ใน layer 1 ถ ึง  4 

ตามลำดับ optimizer adam จำนวน 500 รอบ และ Dense 4 layers สำหรับการหาคาประมาณมุม

หมุนและจำนวนโหนด 128, 32, 32, 16 ใน layer 1 ถึง 4 ตามลำดับ optimizer adadelta จำนวน 

500 รอบ และ Dense 2 layers 

 

5.5 การวิเคราะหผลลัพธจากการหามุมหมุนและการเลื่อนดวยโมเดลการเรียนรูแบบโครงขายเอ

เจนท Ensemble CNN (โมเดล 4.5) 

เริ่มจากทำการฝกฝนเอเจนทเรียนรูคุณลักษณะเฉพาะโดเมน (domain-specific agents) 

สำหรับแตละโดเมน โดยใชชุดภาพในรมและกลางแจง สำหรับเอเจนทเรียนรูคุณลักษณะเฉพาะโดเมน

ภาพในรม และสำหรับเอเจนทเรียนรูคุณลักษณะเฉพาะโดเมนภาพกลางแจง เพ่ือแตละโดเมนจะสราง

โมเดลการทำนายมุมหมุนและการเลื ่อนพรอมกันทั้ง 2 โมเดล โครงสรางของเอเจนทเรียนรู คุณ

ลักษณะเฉพาะโดเมน โครงสราง CNN ที่ใชเปน CNN 1 มิติ พารามิเตอรโครงสรางของโมเดลและ 

optimizer ที่ไดทำการทดสอบเพื่อเลือกโครงสรางโมเดลที่ดีที่สุดไดแก การวิเคราะหจำนวน filter 

และจำนวน Node ของ CNN layer, รูปแบบของ Activation function ที่ใช, ชนิดของ optimizer, 

ขนาด Batch_size, จำนวน Dense layer และจำนวนรอบ epoch ที่เหมาะสม โดยกำหนดใหใชคา

ความผิดพลาดเฉลี ่ยกำลังสองเปนคาประเมินผลลัพธ โดยกำหนดการปรับคาจำนวน filter 

[16,32,64,128], จำนวนโหนดในเลเยอร [16,32,64,128], Output Activation ที่ใชทดสอบ [tanh, 

relu, linear], โดยทดสอบ optimizer แบบ Adam และ Adadelta, batch_size = [32], Dense 

layer มีการปรับจำนวน 2 (จะมี Reduce Dense ตอทาย)  และ 4 เลเยอร และ จำนวน epoch = 
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200 และ 500 รอบ ตามลำดับ จากนั้นเขาสูโมเดลฝกฝนรวมในโครงสราง CNN ท่ีใชเปน CNN 2 มิติ 

ท่ีพารามิเตอรโครงสรางของโมเดลและ optimizer ที่ไดทำการทดสอบเพื่อเลือกโครงสรางโมเดลที่ดี

ที่สุดทดสอบดวยพารามิเตอรเชนเดียวกันกับ CNN 1 มิติ ซึ่งขนาดฟเจอรที่นำเขา CNN 2 มิตินี้มี 2 

แบบ คือ แบบ A เป�นการดึงคุณลักษณะไดจากเลเยอร output ของเอเจนทเรียนรูคุณลักษณะเฉพาะ

แตละโดเมน และมาจัดเรียงเปน Feature ที่มีมิติขอมูล 7x2 จากเอเจนทเรียนรูคุณลักษณะเฉพาะ

โดเมนภาพในรมและเอเจนทเรียนรูคุณลักษณะเฉพาะโดเมนภาพกลางแจง และแบบ B เป�นการดึง

คุณลักษณะจากเลเยอรกอน output layer เพื่อประกอบกันเปน Feature ที่มีมิติขนาด 64x2 โดยมี

คุณลักษณะของมุมหมุนและการเลื่อนอยางละ 64 คุณลักษณะ จากเอเจนทเรียนรูคุณลักษณะเฉพาะ

โดเมนภาพในรมและเอเจนทเรียนรูคุณลักษณะเฉพาะโดเมนภาพกลางแจง ดังแสดงในรูปท่ี 4.8 

ผลการทดลองแสดงในรูปที่ 5.4 โดยจะเปรียบเทียบผลของรูปแบบการจัดเรียง Feature 

จากโมเดลเอเจนทเรียนรูคุณลักษณะเฉพาะโดเมน เขาสูเอเจนทเรียนรูความสัมพันธระหวางโดเมน 2 

แบบ คือแบบ A และแบบ B 
 

 
 

รูปท่ี 5.4 แสดงคาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองท่ีนอยท่ีสุดจากวิธี Ensemble CNN ของชุดขอมูล 

Dome และ Map ท่ีมีการแบงจำนวนชุดขอมูลแบบ Set 1 ดวยการสง Feature แบบ A และ B 

 

จากรูปที่ 5.4 แสดงคาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองที่นอยที่สุดของผลลัพธที่ถูกทดสอบดวย

จำนวนชุดขอมูลในรมและกลางแจง อยางละ 578 ภาพ ของการฝกฝนชุดขอมูลในรมและชุดฝกฝน

กลางแจงชุดละ 1000 ภาพ จำนวนโหนดในเลเยอรที ่ทดลองมี [16, 32, 64, 128 ], Output 

Activation ที่ใชทดสอบ [tanh, relu, linear] โดยทดสอบ optimizer แบบ [Adam, Adadelta], 

จำนวน epoch = [200, 500] และจำนวน Dense layer = [2 (Reduce Dense) (อางอิงในหัวขอ 
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5.4)] ตามลำดับ จากการทดลองพบวาคาผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองที่นอยที่สุด คือ 0.131 สำหรับการ

ประกอบ Feature แบบ B โดยพารามิเตอรที่ดีที่สุดสำหรับภาพในรม ไดแก จำนวนโหนด [64, 128, 

128, 128] ใน layer 1 ถึง 4 ตามลำดับ optimizer adam จำนวน 500 รอบ และ พารามิเตอรที่ดี

ที ่สุดสำหรับภาพกลางแจง ไดแก จำนวนโหนด [128, 128, 64, 16] ใน layer 1 ถึง 4 ตามลำดับ 

activation ท่ีใชคือ Tanh+linear optimizer adam จำนวน 500 รอบ และ Dense 4 layers 
 

 
 

รูปท่ี 5.5 แสดงคาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองท่ีนอยท่ีสุดจากวิธี Ensemble CNN ของชุดขอมูล 

Dome และ Map ท่ีมีการแบงจำนวนชุดขอมูลแบบ Set 2 ดวยการสง Feature แบบ A และ B 

 

จากรูปที่ 5.5 แสดงผลลัพธที่ถูกทดสอบดวยจำนวนชุดขอมูลในรมและกลางแจง อยางละ 

578 ภาพ  ของการฝกฝนชุดขอมูลในรม 1500 ภาพ และชุดฝกฝนกลางแจง 500 ภาพ ตามลำดับ 

จากการทดลองพบวาคา average rmse ที่นอยที่สุด คือ 0.137 สำหรับการประกอบ Feature แบบ 

B โดยพารามิเตอรท่ีดีท่ีสุดสำหรับภาพในรม ไดแก activation คือ Tanh+relu+linear จำนวนโหนด 

[128, 128, 128, 64]  ใน layer 1 ถึง 4 ตามลำดับ optimizer adam จำนวน 500 รอบ และ 

พารามิเตอรท่ีดีท่ีสุดสำหรับภาพกลางแจง ไดแก จำนวนโหนด [128, 128, 128, 128] ใน layer 1 ถึง 

4 ตามลำดับ optimizer adam จำนวน 200 รอบ และ Dense 4 layers 
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รูปท่ี 5.6 แสดงคาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองท่ีนอยท่ีสุดจากวิธี Ensemble CNN ของชุดขอมูล 

Dome และ Map ท่ีมีการแบงจำนวนชุดขอมูลแบบ Set 3 ดวยการสง Feature แบบ A และ B 

จากรูปที่ 5.6 แสดงผลลัพธที่ถูกทดสอบดวยจำนวนชุดขอมูลในรมและกลางแจง อยางละ 

578 ภาพ ของการฝกฝนชุดขอมูลในรม 500 ภาพ และชุดฝกฝนกลางแจง 1500 ภาพ จากการ

ทดลองพบวาคาเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสองที่นอยที่สุด คือ 0.112 สำหรับการประกอบ Feature 

แบบ B โดยพารามิเตอรท่ีดีท่ีสุดสำหรับภาพในรม ไดแก activation คือ Tanh+linear, จำนวนโหนด 

[128, 128, 128, 32]  ใน layer 1 ถึง 4 ตามลำดับ optimizer adadelta จำนวน 200 รอบ และ 

พารามิเตอรท่ีดีท่ีสุดสำหรับภาพกลางแจง ไดแก จำนวนโหนด [128, 128, 16, 16] ใน layer 1 ถึง 4 

ตามลำดับ optimizer adam จำนวน 500 รอบ 

 โดยภาพรวมกระบวนการทำงานของระบบการทำนายมุมหมุนและการเลื่อนในสามมิติจาก

ภาพสองมิติของงานวิจัยนี ้ไดนำเสนอ จากโมเดลการเรียนรู แบบ Ensemble CNN ใหคาความ

ผิดพลาดของการทำนายมุมหมุนและการเลื่อนนอยท่ีสุด โดยจากการทดลองจะเห็นวา การจัดรูปแบบ 

Feature แบบ B ใหคาความผิดพลาดของการทำนายมุมหมุนและการเลื่อนนอยที่สุด ซึ่งการทดลอง 

ของเคสท่ีดีท่ีสุดของแตละแบบนั้น พารามิเตอรสำหรับชุดขอมูลในรมและกลางแจงไมเหมือนกัน หาก

เราอยากเลือกพารามิเตอรเดียวของชุดขอมูลในรมและกลางแจงสำหรับพารามิเตอรที ่ใชทดสอบ

เดียวกัน แลวใหคาความผิดพลาดเฉลี ่ยกำลังสองที ่นอยที ่ส ุด สามารถทำได โดยไดแสดงการ

เปรียบเทียบคาความผิดพลาดท้ังสองกรณีดังกลาว ในตารางท่ี 5.6 
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ตารางที่ 5.6 แสดงคาความผิดพลาดของการทำนายมุมหมุนและการเลื่อนนอยที่สุดของการทดลอง

ดวยรูปแบบ Feature แบบ B โดยพารามิเตอรของเคสที่ดีที่สุดของชุดภาพถายในรม 

(Dome) และกลางแจง (Map) ตางกัน และพารามิเตอรของเคสที ่ด ีที ่ส ุดของชุด

ภาพถายในรมและกลางแจงเดียวกัน 

 
คาความผิดพลาดเฉลีย่กำลังสอง (Average RMSE) ที่นอย

ที่สุดของพรามิเตอรแตละชุดทดสอบ (Dome, Map) 

คาความผิดพลาดเฉลีย่กำลังสอง (Average 

RMSE) ที่นอยที่สุดของพารามิเตอรเดยีวกัน

ของชุดทดสอบทัง้สอง (Dome, Map) 

การแบง

จำนวนภาพ

ฝกฝน 

พารามิเตอรที่ดีที่สดุ

สำหรับชุด Dome 

พารามิเตอรที่ดีที่สดุ

สำหรับชุด Map 

Average 

RMSE ที่

นอยที่สุด 

พารามิเตอรที่ดีที่สดุของ

ทั้ง Dome และ Map 

Average 

RMSE ที่นอย

ที่สุด 

Set 1 

Tanh+linear 

64,128,128,128 adam 

500 epochs 

Tanh+linear 

128,128,64,16 

adam 500 epochs 

0.131 

Tanh+linear (Reduce 

Dense) 128,128,128,32 

adam 500 epochs 

0.134 

Set 2 

Tanh+relu+linear 

128,128,128,64 adam 

500 epochs 

Tanh+relu+linear 

128,128,128,128 

adam 200 epochs 

0.137 

Tanh+linear (Reduce 

Dense) 128,128,128,32 

adam 500 epochs 

0.139 

Set 3 

Tanh+linear 

128,128,128,32 

adadelta 200 epochs 

Tanh+linear 

128,128,16,16 

adam 500 epochs 

0.112 

Tanh+linear 

128,128,128,32 

adadelta 200 epochs 

0.113 

 

จากตารางท่ี 5.6 แสดงการสรุปพารามิเตอร ท่ีใหคาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองท่ีนอยท่ีสุด

ของชุดทดสอบแตละโดเมน และแสดงคาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองที่นอยที่สุดของ พารามิเตอร

เดียวกันของท้ังสองชุดทดสอบ จะเห็นวาใหคาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองของมุมหมุนและการเลื่อน

ไมแตกตางกันมากคือ 0.006233647 

 

ตารางที่ 5.7 คาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองที่นอยที่สุดของโมเดลเดี่ยวฝกฝนรวมหลาก

โดเมนและโมเดล Ensemble CNN ท่ีนำเสนอ 

การแบงจำนวนภาพ

ฝกฝน 

รูปแบบ activation โมเดล 4.3 โมเดล 4.4 โม เ ดล  4 . 5 

แบบ A 

โม เ ดล  4 . 5 

แบบ B 

Set 1 Tanh+linear 2.501 0.616 0.552 0.131 

Tanh+linear (Reduce 

Dense) 

0.655 0.569 0.133 

Tanh+relu+linear 0.474 0.678 0.138 

Tanh+relu+linear 

(Reduce Dense) 

0.602 0.711 0.141 

Set 2 Tanh+linear 0.675 0.586 0.13760 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางที่ 5.7 คาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองที่นอยที่สุดของโมเดลเดี่ยวฝกฝนรวมหลาก

โดเมนและโมเดล Ensemble CNN ท่ีนำเสนอ 

การแบงจำนวนภาพ

ฝกฝน 

รูปแบบ activation โมเดล 4.3 โมเดล 4.4 โม เ ดล  4 . 5 

แบบ A 

โม เ ดล  4 . 5 

แบบ B 

Tanh+linear (Reduce 

Dense) 

0.548 0.391 0.13762 

Tanh+relu+linear 0.551 0.714 0.13713 

Tanh+relu+linear 

(Reduce Dense) 

0.697 0.740 0.14031 

Set 3 Tanh+linear 0.620 0.686 0.112 

Tanh+linear (Reduce 

Dense) 

0.684 0.695 0.134 

Tanh+relu+linear 0.495 0.831 0.133 

Tanh+relu+linear 

(Reduce Dense) 

0.548 0.880 0.136 

  

ตารางที่ 5.7 แสดงคาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองที่นอยที่สุดของโมเดลเดี่ยวฝกฝนรวม

หลากโดเมน (4.4) และโมเดล Ensemble CNN ที่นำเสนอ (4.5 แบบ B) จากการทดสอบของแตละ

การแบงสัดสวนชุดฝกฝนและแตละ activation เห็นวาโมเดล Ensemble CNN ท่ีนำเสนอ (4.5 แบบ 

B) ใหคาความผิดพลาดของการทำนายมุมหมุนและการเลื่อนนอยที่สุดคือ 0.112 โดยนอยกวาแบบ 

4.4 และ (4.5 แบบ A) อยู 0.362 และ 0.279 ตามลำดับ นอกจากนี้ คาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสอง

ของโมเดล Ensemble CNN ที่นอยที่สุดของแตละชุดการแบงจำนวนภาพฝกฝน set 1 ถึง 3 ใหคา

ความผิดพลาดการทำนายมุมหมุนและการเลื่อนนอยกวาการใชโมเดล 4.3 อยู 2.370, 2.363 และ 

2.389 แบบตามลำดับ 

ตารางที่ 5.8 แสดงการนำโมเดลมาทดสอบชุดขอมูล Cambridge ซึ่งมักใชในการประเมิน

ประสิทธิภาพของอัลกอริธึมการประเมินทาทางกลองจากโมเดลที่ถูกฝกฝนดวยชุดฝกฝนของชุดภาพ

ในรม (Dome) และชุดภาพกลางแจง (Map) ซึ่งชุดขอมูลชุดที่ 3 Cambridge dataset ใชรูปแบบ

การถายภาพที่แตกตางกันเมื่อเทียบกับชุดขอมูล Dome (ภาพถายในรมที่มีมุมมองการถายวัตถุ

แตกตางกัน) และชุดขอมูล Map (ภาพถายกลางแจงที ่มีมุมมองถายดานลางจากโดรนที่บินใน

แนวนอน) จากตารางที่ 5.8 ผลลัพธสำหรับ 10 โมเดลอางอิง [61] โมเดล LearnLess (DSAC++) 

[60] ใหคาความผิดพลาดมัธยฐานนอยท่ีสุดสำหรับชุดยอย 1 ถึง 5 อยางไรก็ตามเทคนิคของเราแสดง

คาความผิดพลาดมัธยฐานของมุมหมุนและการเลื่อนต่ำกวาวิธีอื่นๆ อยางมีนัยสำคัญ โดยขอมูลชุด

ยอย 1 ถึง 5 โมเดล Ensemble CNN ท่ีนำเสนอ ใหคาความผิดพลาดคามัธยฐานของมุมหมุนและการ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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เลื่อนนอยกวาวิธีของงานวิจัยอางอิง [60] 0.51 องศา และ 0.84 เมตร ตามลำดับ และนอยกวาวิธี 

Active Search (SfM) [61] 0.89 องศา และ 2.2 เมตร สำหรับขอมูลชุดยอย 2 ถึง 6 นอกจากนี้ เม่ือ

เทียบกับโมเดล CNN โมเดล Ensemble CNN มีคาความผิดพลาดมัธยฐานนอยกวา 32.21 เมตร, 

0.37 เมตร และ 39.58 องศา, 1 องศา ตามลำดับ 

 

ตาราง 5.8 คาความผิดพลาดคามัธยฐาน สำหรับการประมาณทาทางกลองของการเลื่อน (เมตร) 

และมุมหมุน (องศา) โดยชุดทดสอบ Cambridge dataset 

Algorithm 
Great 

Court 

Kings 

College 

Old 

Hospital 

Shop 

Facade 

St Marys 

Church 
Street 

PoseNet [53] NA 
1.97 เมตร, 

5.40 องศา 

2.31 เมตร, 

5.38 องศา 

1.46 เมตร, 

8.08 องศา 

2.65 เมตร, 

8.48 องศา 

3.67 เมตร, 

6.50 องศา 

Dense PoseNet [53] NA 
1.66 เมตร, 

4.86 องศา 

2.57 เมตร, 

5.14 องศา 

1.41 เมตร, 

7.18 องศา 

2.45 เมตร, 

7.96 องศา 

2.96 เมตร, 

6.00 องศา 

Bayesian PoseNet [54] NA 
1.74 เมตร, 

4.06 องศา 

2.57 เมตร, 

5.14 องศา 

1.25 เมตร, 

7.54 องศา 

2.11 เมตร, 

8.38 องศา 

2.14 เมตร, 

4.96 องศา 

LSTเมตร-Pose [55] NA 
0.99 เมตร, 

3.65 องศา 

1.51 เมตร, 

4.29 องศา 

1.18 เมตร, 

7.44 องศา 

1.52 เมตร, 

6.68 องศา 
NA 

SVS-Pose [56] NA 
1.06 เมตร, 

2.81 องศา 

1.50 เมตร, 

4.03 องศา 

0.63 เมตร, 

5.73 องศา 

2.11 เมตร, 

8.11 องศา 
NA 

PoseNet + Reprojection error 

pose loss [57] 

7.00 เมตร, 

3.7 องศา 

0.99 เมตร, 

1.1 องศา 

2.17 เมตร, 

2.9 องศา 

1.05 เมตร, 

4.0 องศา 

1.49 เมตร, 

3.40 องศา 

20.7 เมตร, 

25.7 องศา 

VLocNet [58] NA 
0.83 เมตร, 

1.42 องศา 

1.07 เมตร, 

2.41 องศา 

0.593 เมตร, 

3.53 องศา 

0.63 เมตร, 

3.91 องศา 
NA 

DSAC [59] 
2.80 เมตร, 

1.5 องศา 

0.30 เมตร, 

0.5 องศา 

0.33 เมตร, 

0.6 องศา 

0.09 เมตร, 

0.40 องศา 

0.55 เมตร, 

16 องศา 
NA 

LearnLess(DSAC++) [60] 
0.4 เมตร, 

0.2 องศา 

0.18 เมตร, 

0.3 องศา 

0.20 เมตร, 

0.3 องศา 

0.06 เมตร, 

0.30 องศา 

0.13 เมตร, 

0.4 องศา 
NA 

Active Search [61] NA 
0.42 เมตร, 

0.6 องศา 

0.44 เมตร, 

1.0 องศา 

0.12 เมตร, 

0.40 องศา 

0.19 เมตร, 

0.5 องศา 

0.85 เมตร, 

0.8 องศา 

CNN (โมเดล 4.3) 
0.16 เมตร, 

0.18 องศา 

0.20 เมตร, 

0.21 องศา 

0.22 เมตร, 

0.48 องศา 

0.11 เมตร, 

0.20 องศา 

0.10 เมตร, 

0.39 องศา 

0.77 เมตร, 

0.76 องศา 

โมเดล Ensemble CNN ที่นำเสนอ 
0.06 เมตร, 

0.12 องศา 

0.18 เมตร, 

0.05 องศา 

0.09 เมตร, 

0.46 องศา 

0.09 เมตร, 

0.13 องศา 

0.09 เมตร, 

0.08 องศา 

0.68 เมตร, 

0.38 องศา 
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บทท่ี 6 

สรุปผลและแนวทางในการพัฒนา 

 

วิทยานิพนธเลมนี ้ไดนำเสนออัลกอริธึมการประมาณคามุมหมุนและการเลื ่อนของการ

ประกอบกลับสามมิติโดยใชโมเดลการเรียนรู แบบโครงขายเอเจนท Ensemble CNN เพื ่อเพ่ิม

ประสิทธิภาพและความเร็วของการหาพารามิเตอรภายนอกของกลอง ชุดขอมูลท่ีใชในการทดลองเปน

ชุดภาพถายที่กลางแจงและในรมถูกนำมาจาก 3 แหลงที่เปนที่นิยม ซึ่งมีการตรวจสอบประสิทธิภาพ

โดยใชการวัดคาความผิดพลาดเฉลี่ยกำลังสองและคาความผิดพลาดมัธยฐานของมุมหมุนและการ

เลื่อนของภาพ 

 

6.1 การวิเคราะหและสรุปผลการดำเนินงานวิจัย 

สำหรับงานวิจัยนี้ไดนำเสนอการทำนายมุมหมุนและการเลื่อนที่เปนพารามิเตอรภายนอก

กลองสำหรับการประกอบกลับสามมิติ เพื่อลดระยะเวลาและความผิดพลาดมากที่สุด ซึ่งเทคนิคที่ได

นำเสนอคือเทคนิคการประมาณคาถดถอยของการวางทาของกลองดวยโครงขายประสาทแบบคอน

โวลูชัน โดยอาศัยการถายโอนคุณลักษณะเบื้องตนจาก VGG19 ผานการลดมิติดวยเทคนิค LSA เพ่ือ

เขา CNN ที่นำเสนอ โดยในงานวิจัยนี้นำเสนอโมเดลการเรียนรูแบบโครงขายเอเจนท Ensemble 

CNN จากผลการวัดประสิทธิภาพของการฝกฝนขอมูลหลากหลายรูปแบบไมว าจะเปนความ

หลากหลายของมุมมองการถายภาพ ความสวาง ความเบลอ และการเลื่อน จากผลการทดลองแสดง

ใหเห็นวาเทคนิคที่นำเสนอสามารถแกไขขอจำกัดของงานวิจัย [7] เมื่อเทียบกับงานวิจัยอางอิงพบวา

โมเดลท่ีนำเสนอใหคาความผิดพลาดของการทำนายโดยรวมนอยกวาวิธีของงานวิจัยอางอิง 
 

6.2 ขอจำกัดและขอบเขตของงานวิจัย  

ในงานวิจัยฉบับนี้เปนการประมาณคามุมหมุนและการเลื่อนซึ่งเปนพารามิเตอรภายนอก

กลองสำหรับการประกอบกลับสามมิติภาพถายเปนภาพถายในรมและกลางแจง โดยใชโมเดลการ

เรียนรูแบบโครงขายเอเจนท Ensemble CNN ซึ่งสามารถทำนายมุมหมุนและการเลื่อนของภาพที่มี

ความสวางมาก (กลางแจง) และความสวางนอยมาก (ในรม) ไดอยางมีประสิทธิภาพ โดยจะให

ประสิทธิภาพดีที่สุดกับรูปแบบการถายดวยโดรนขับเคลื่อนไปเหนือรอบวัตถุแลวถายภาพลงมา 
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อยางไรก็ดีสำหรับลักษณะการถายแบบชุดขอมูล Street โมเดลที ่นำเสนอถึงแมจะใหคาความ

ผิดพลาดมัธยฐานนอยกวาวิธีอื่น แตก็ใหประสิทธิภาพต่ำที่สุดในชุดขอมูลทดสอบทั้งหมด เนื่องจาก

องคประกอบของภาพสวนใหญเปนถนนท่ีมีสีและรูปรางคลายกัน และมีเพียงรายละเอียดของรานขาง

ถนนเพียงเล็กนอยจึงทำใหยากตอการประมาณคามุมหมุนและการเลื่อนของชุดภาพ 

 

6.3 แนวทางในการพัฒนา  

จากท่ีกลาวถึงขอจำกัดของงานวิจัยขางตน ดังนั้นการพัฒนาอัลกอริธึมโดยการเพ่ิมโมเดลการ

เรียนรูเฉพาะทางเกี่ยวกับความลึก จากนั้นนำคุณลักษณะที่ไดจากโมเดลเรียนรูเฉพาะทางตางๆมา

ประยุกตใชรวมในการทำนายข้ันตอนสุดทายจะสามารถเพ่ิมความถูกตองของการประมาณคามุมหมุน

และการเลื่อนใหสูงข้ึน 
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