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ABSTRACT – Image classification is developed as part of a framework in digital image 

processing. The image extraction in relevant features is the most challenging part of 

classification. The performance of algorithm depends on features considered from the 

dataset. There are many algorithms attempt to analyze and combine all features but 

high dimensional dataset degrades the performance of algorithm. To overcome this 

problem, we propose a ReliefF base on Multi Label Algorithm (ReliefF-ML) to improve 

semantic image classification. Feature selection technique is used as a first step to 

analyze in large data set that is to find relevant features and removes redundant 

features from high dimensional dataset. This paper presents four steps including (1) 

data preprocessing, (2) feature extraction, (3) ReliefF-ML feature selection model, and 

(4) efficiency measurement and evaluation of experimental results.  The experimental 

results indicate that our framework offers performance improvements with ReliefF-ML 

feature selection algorithm.   The proposed model can achieve significant improvements 

for image classification with maximum success rate of 78.87% with 12 features. 

 
KEYWORDS: Image classification, Digital image processing, Feature selection, ReliefF, Semantic 

images 

 
บทคัดย่อ -- การจ าแนกข้อมูลภาพได้ถูกพฒันามาจากส่วนหนึ่งของการประมวลผลภาพดจิทิลั การน าคุณลักษณะข้อมูลที่
มีความเกี่ยวข้องมาใช้งานยังคงเป็นส่วนส าคัญส าหรับการจ าแนกข้อมูลภาพ โดยส่วนมาก ประสิทธิภาพของอัลกอริทึม
ยังคงขึ้นกับข้อมูลที่ถูกเลือกมาใช้จากฐานข้อมูลและอัลกอริทึมส่วนใหญ่จะประกอบด้วยข้อมูลหลายรูปแบบที่น ามา
ประกอบเข้าด้วยกนั ท าให้ชุดข้อมูลมีขนาดใหญ่จนท าให้ประสิทธิภาพของอัลกอรทึมลดลง ส่ิงนีจ้ึงกลายเป็นปัญหาดงันั้น
ในงานวิจัยนี้ได้น าเสนอการคัดเลือกคุณลักษณะด้วยวิธีการริลีฟเอฟส าหรับหลายป้ายค าศัพท์เพ่ือปรับปรุงการจ าแนก
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ความหมายภาพ  ซ่ึงการคัดเลือกคุณลักษณะที่เหมาะสมจะถูกใช้เป็นขั้นตอนแรกเพ่ือลดทอนคุณลักษณะข้อมูลที่ไม่
เกี่ยวข้อง   วิธีการด าเนินงาน ประกอบด้วย 4 ขั้นตอนดังนี ้(1) ขั้นตอนการเตรียมข้อมูล (2) การสกัดข้อมูลภาพ  (3)  การ
คัดเลือกคุณลักษณะข้อมูลด้วยริลีฟเอฟส าหรับหลายป้ายค าศัพท์และ (4) การวัดประสิทธิภาพและประเมินผล   จากการ
ทดลองสามารถระบุได้ว่าการใช้อัลกอริทึมริลีฟเอฟส าหรับหลายป้ายค าศัพท์สามารถเพิ่มประสิทธิภาพของการจ าแนก
ข้อมูลภาพได้ดยีิง่ขึน้ถึงร้อยละ 78.87 ด้วย 12 คุณลกัษณะ 
 
ค าส าคญั: การจ าแนกขอ้มูลภาพ, การประมวลผลภาพดิจิทลั, การคดัเลือกคุณลกัษณะ, ริลีฟเอฟ, ความหมายภาพ 
 
1. บทน ำ 
ปัจจุบนัการพฒันาทางเคร่ืองมือทางดา้นเทคโนโลยีและอุปกรณ์
ถ่ายภาพดิจิทลัไดพ้ฒันาอย่างรวดเร็ว เพ่ือตอบสนองการใชง้าน
ทางดา้นภาพถ่ายดิจิทลัไม่ว่าจะเป็นอุปกรณ์มือถือ อินเทอร์เน็ท 
ท าให้การจัดเก็บข้อมูลมัลติมีเดียรวมทั้ งการค้นคืนข้อมูลใน
ฐานข้อมูลขนาดใหญ่ยงัคงมีการพัฒนาอย่างต่อเน่ืองเพ่ือให้
สามารถน าขอ้มูลมาใช้อย่างมีประสิทธิภาพและรวดเร็วสูงสุด  
เช่นเดียวกันกับงานวิจัยทางด้านการประมวลผลภาพ (digital 
image processing) ท่ี พ ย าย าม น า เท ค นิ ค ก า รค้น คื น ด้ ว ย
คุณลกัษณะของภาพ [1][2] เช่น รูปร่าง ขนาด สี หรือ พ้ืนผิว ท่ี
อยู่ในรูปแบบค่าตวัเลขในรูปแบบเวกเตอร์คุณลักษณะเฉพาะ
เพ่ือใช้เป็นดัชนีภาพส าหรับการจัดเก็บภาพลงในฐานข้อมูล 
วิธีการน้ียงัคงต้องมีการปรับปรุงอย่างต่อเน่ือง แต่วิธีการสร้าง
ป้ายก ากับด้วยค าศัพท์ (keyword annotation) [3] เป็นการน า
ข้อมูลค าศัพท์ลงในฐานข้อมูลภาพ ซ่ึงเป็นอีกหน่ึงวิธีท่ีนิยม
น ามาใช้ในกระบวนการค้นคืนภาพ  ท าให้สามารถค้นคืน
ความหมายวตัถุบนภาพไดอ้ย่างรวดเร็ว      รูปแบบของการให้
ความหมายจะเป็นการเขียนค าศพัทห์รือขอ้ความเป็นป้ายก ากบัท่ี
มีความสัมพนัธ์กันด้วยมนุษยบ์นแอพลิเคชันท่ีรองรับ  ข้อมูล
เหล่าน้ีไดถู้กน ามาผ่านกระบวนการวิเคราะห์ และผสมผสานกนั
ระหว่างคุณลักษณะเพ่ือน ามาใช้ในกระบวนการค้นคืนใน
รูปแบบท่ีซับซ้อนข้ึน บางกลุ่มได้มีการแทนข้อมูลในรูปแบบ
อนุ กรมวิธ าน  WordNet [4] เป็ น ฐานข้อ มู ลพจน านุ กรม
ภาษาองักฤษท่ีมีโครงสร้างแบบล าดบัขั้นตามความสัมพนัธ์และ
ความหมายค าศัพท์ และในบางกลุ่มวิจยัไดน้ าภาพในลกัษณะ
เดียวกัน เพ่ิมขอ้มูลสาระส าคญัของภาพ เช่น ช่ือสถานท่ี ช่ือหัว
เร่ือง หรือช่ือเหตุการณ์ [5] แต่อย่างไรก็ตามผลลพัธ์ท่ีไม่ถูกตอ้ง
ตามกลุ่มการจ าแนก เน่ืองจากการแทนขอ้มูลดว้ยค าศพัทน์ั้นถูก
สร้างความสัมพนัธ์มีความซบัซอ้นจาก โครงสร้างมากจนเกินไป  

2. งานวจัิยทีเ่กี่ยวข้อง 
โดยทัว่ไปแลว้ชุดขอ้มูลของภาพดิจิทลั จะมีปริมาณขอ้มูลขนาด
ใหญ่และมีคุณลกัษณะภาพท่ีถูกสกัดออกมาจ านวนมาก ขอ้มูล
บางคุณลกัษณะจะมีผลท่ีเป็นเชิงบวกแต่บางคุณลกัษณะอาจจะมี
ผลกระทบท่ีเป็นเชิงลบกบัประสิทธิภาพของการเรียนรู้ในแต่ละ
กลุ่ม[6] ดังนั้ นจึงท าให้เกิดกระบวนการต่างๆเพ่ือน าข้อมูลมา
วเิคราะห์ประมวลผลเพื่อแปรเปล่ียนเป็นสารสนเทศให้ตรงตาม
ความตอ้งการของผูใ้ชง้านท าให้การเรียนรู้ของเคร่ืองเขา้มาช่วย
ใน การพฒันากระบวนการวเิคราะห์ความหมายของภาพ รวมทั้ง
ยงัสามารถปรับการเรียนรู้และค้นหาข้อมูลใหม่ๆ เพ่ือให้เกิด
ขอ้ผิดพลาดจากการเรียนรู้น้อยท่ีสุดการขจดัคุณลกัษณะขอ้มูล
ไ ม่ สั มพัน ธ์กัน  ข้อ มู ล ท่ี มี ค วามซ ้ าซ้ อนออกไป เพ ราะ
กระบวนการเรียนรู้ของเคร่ืองจากคุณลกัษณะขอ้มูลจ านวนมาก
อาจท าให้ เกิดความผิดพลาดได้ ถ้าข้อมูลนั้ นส่งผลเสียต่อ
ภาพรวม จะท าให้เกิดผลกระทบต่อการเรียนรู้และยงัท าให้
เปลืองพ้ืนท่ี เปลืองทรัพยากรของเคร่ือง [7] โดยทัว่ไปวิธีการท่ี
น ามาใช้ในการแก้ไขปัญหา นักวิจยั El-Naggar et al. [10] และ 
Omar et al. [11] ได้ทดลองการคัดเลือกคุณลักษณะข้อมูลท่ีมี
ความ สัมพัน ธ์กัน ด้วย  SVM, Naive Bayes, และ  K-nearest 
neighbor (K-nn) เพื่อวิเคราะห์ขอ้มูลท่ีเป็นรูปแบบของค าศพัท์
ผลท่ีไดมี้ค่าความถูกตอ้งสูงถึง 90% จากงานวิจยัท่ีกล่าวมาแลว้
นั้นสามารถยนืยนัไดว้่าการคดัเลือกคุณลกัษณะขอ้มูลท่ีดีเพื่อใช้
ในการจ าแนกจะมีส่วนช่วยท าใหค่้าความถูกของการจ าแนกตอ้ง
ดีข้ึนดว้ยจะเห็นว่าวิธีการลดจ านวนขอ้มูลลง และเหลือเฉพาะ
ขอ้มูลท่ีมีคุณภาพท่ีเหมาะสมกับกลุ่มขอ้มูลมากท่ีสุด  เพ่ือเป็น
ขอ้มูลเขา้ของระบบ จะเป็นอีกส่ิงหน่ึงท่ีช่วยลดปัญหาและท าให้
ไดผ้ลลพัธ์ตรงตามความตอ้งการมากข้ึน 

วธีิการคดัเลือกคุณลกัษณะขอ้มูล (feature selection)[8][9] 
ในรูปแบบของการคัดเลือกข้อมูลจากการวิเคราะห์ความรู้สึก 
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(sentiment analysis)  มี อ ยู่ห ล ายวิ ธี ตัวอย่ าง เช่ น  Document 
frequency, Information Gain (IG), Fisher Score, Mutual 
Information, ReliefF, Chi-Square, Support Vector Machine 
(SVM), Naïve Bayes, Decision Trees, K-Nearest Neighbor (K-
NN), Maximum Entropy เป็ นต้น  และอัลกอ ริทึ ม ริ ลีฟ เอฟ 
(ReliefF algorithm) [12] เป็นอีกหน่ึงวิธีท่ีนิยมใช้ส าหรับ การ
คดัเลือกคุณลักษณะ ซ่ึงมีหลายงานวิจยัท่ีพยายามปรับเปล่ียน
อลักอริทึมให้สามารถใช้งานไดใ้นรูปแบบของหลายชุดขอ้มูล
จากเดิมท่ีใช้ได้เพียงแค่ ชุดข้อมูลเดียว BR-ReliefF (Binary 
Relevance ReliefF) [12] ถูกน าเสนอส าหรับขอ้มูลป้ายค าศพัทท่ี์
เพ่ิมข้ึน โดยอยู่บนพ้ืนฐานของวิธีการ Information Gain [13]  
ดว้ยการหาขอ้มูลท่ีมีผลกระทบมากท่ีสุดกบัชุดขอ้มูล แต่อยา่งไร
ก็ตามวิธี  BR-ReliefF ยงัไม่ได้ค  านึงถึงความสัมพันธ์ระหว่าง
ข้อมูลภายใน ดังนั้ นในงานวิจัยน้ีได้ใช้อัลกอริทึมริลีฟเอฟ
ส าห รั บ ห ล าย ป้ าย ค า ศัพ ท์  (ReliefF base on Multi Label 
algorithm : ReliefF-ML)[13] [14] เป็นการคดัเลือกคุณลกัษณะ
แบบหลาย ชุดข้อ มู ลด้วยการป รับ ค่ าน ้ าหนั ก เพ่ื อส ร้าง
ความสัมพันธ์ของคุณลักษณะข้อมูลให้เหมาะกับแต่ละป้าย
ค าศพัท ์  และหาความสัมพนัธ์แบบคู่ชุดขอ้มูลดว้ยการพิจารณา
จากความถ่ีและความสัมพนัธ์กนัระหว่างชุดขอ้มูล [15][16]   ใน
งานวจิยัน้ีไดแ้บ่งเป็น 4 ขั้นตอนดงัน้ี (1)  การเตรียมขอ้มูล (data 
preprocessing) (2)  การสกดัขอ้มูล (feature extraction)   (3) การ
คัดเลือกคุณลักษณะข้อมูลด้วย ReliefF-ML (feature selection 
with ReliefF-ML) และ (4)  การวัดประสิทธิภาพและวิธีการ
ประเมินผล  (Efficiency Measurement and Evaluation method)
ดงัแสดงในรูปท่ี 1 
 

3. วธีิการวจัิย 
ในงานวิจัยได้น าเสนอ วิธีการคัดเลือกคุณลักษณะข้อมูลท่ี
เหมาะสมส าหรับการจ าแนกข้อ มูลความหมายภาพด้วย
อัลกอริทึมริลีฟเอฟส าหรับหลายป้ายค าศัพท์ (ReliefF-ML) มี
ขั้นตอนการท างานดงัน้ี 

 

 
รูปท่ี 1. ขัน้ตอนการจ าแนกความหมายด้วยการคัดเลือก
คุณลักษณะด้วยวิธีริลีฟเอฟส าหรับหลายป้ายค าศัพท์ 

 
3.1 การเตรียมข้อมูลภาพ (Data Preprocessing) 
การเตรียมข้อมูล เร่ิมจากคัดเลือกข้อมูลภาพดิจิทัลท่ีมีวตัถุบน
ภาพท่ีเด่นชัด มีวตัถุภาพพ้ืนหลัง  ภาพท่ีถูกคัดเลือกเข้ามานั้ น 
เป็นภาพท่ีมีความหมายภาพชดัเจน ภาพท่ีถูกคดัเลือกออกไปไม่
น ามาใช้ทดลองจะเป็นภาพท่ีมีลกัษณะผิดปกติคุณลกัษณะวตัถุ
ไม่ชดัคลุมเครือ มีขนาดวตัถุขนาดเล็กเกินไปไม่สามารถบ่งช้ีช่ือ
วตัถุได ้หรือภาพถ่ายระยะใกล้  ส าหรับขอ้มูลภาพท่ีใช้ในการ
ทดลองถูกคัด เลื อกจากฐานข้อ มูลภาพ  Open Images V4 
[17][18] ข้อ มูลภาพส่วนใหญ่จะน ามาจาก Flickr.comโดย
ข้อมูลภาพได้มีการสร้างป้ายค าศัพท์ตามกลุ่มท่ีก าหนดไว้
ประกอบดว้ยกลุ่มขอ้มูลดงัน้ี (1) object detection เป็นช่ือวตัถุท่ี
ปรากฏบนภาพประกอบด้วยสูงสุด 8 ค าศัพท์  (2) bounding 
boxes เป็นขอ้มูลต าแหน่งของวตัถุท่ีเด่นบนภาพ ประกอบดว้ย
กลุ่มขอ้มูลทั้งหมด 600 กลุ่ม ท่ีสอดคลอ้งกับวตัถุก่อนหน้า (3) 
visual relationship annotations เป็นการแสดงความสัมพันธ์
ระหวา่งกลุ่มวตัถุบนภาพ  ประกอบดว้ย 57 กลุ่ม รูปแบบค าศพัท์
ท่ีถูกเก็บลงบนฐานขอ้มูล และไดมี้การจดัเก็บขอ้มูลท่ีเหมาะสม
จากป้ายก ากับบนภาพท่ีมีความหมายใกล้เคียงกัน และกลุ่มค า
ศัพท์ท่ีมีความหมายต่างกัน กับกลุ่มค าศัพท์เพ่ือช่วยในการ
วิเคราะห์ข้อมูล แสดงตัวอย่างข้อมูลภาพในรูปท่ี 2 เป็นภาพ
ตวัอย่างจากฐานขอ้มูลหมายเลข❶เป็นภาพตน้ฉบบัหมายเลข
❷เป็นการแสดงป้ายก ากบัbounding boxes บนภาพวตัถุท่ีถูกให้
ความหมายและความสัมพนัธ์ หมายเลข❸เป็นช่ือวตัถุบนภาพ
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ท่ีถูกป้ายค าศพัท์ท่ีมีการก าหนดกลุ่มค าเป็นหมวดหมู่จากฐาน
ขอ้มูลภาพ Open Images V4 [17][18] 

รูปท่ี 2. ตัวอย่างข้อมลูภาพแสดงป้ายก ากับbounding boxes (ภาพ
บน)และ ตัวอย่างภาพแสดงความสัมพันธ์ภายใน (ภาพล่าง)จาก

ฐานข้อมลูภาพ Open Images V4 [17][18] 
 

3.2 การคดัเลือกข้อมูลด้วยอลักอริทมึริลฟีเอฟส าหรับหลาย
ป้ายค าศัพท์(Feature Selection using ReliefF-ML 
Algorithm) 
อัล ก อ ริ ทึ ม  ReliefF-ML [12][13][14] ถู ก ส ร้ าง ข้ึ น ม าจ าก
กระบวนการให้ค่าน ้ าหนักกบัฟีเจอร์ (feature weight) โดยมีการ
ก าหนดค่าของฮิต (hit) และมิส (miss) ของอลักอริทึม ReliefF
สามารถเขียนเป็นความสัมพนัธ์ในเชิงความน่าจะเป็นไดด้งัน้ี 
 

𝜌𝑙 =
𝜂𝑙+𝛾

𝑛+2𝛾
,(1) 

 

เม่ือก าหนดให้   𝜂𝑙  จ  านวนของอินสแตนในชุดขอ้มูลท่ีข้ึนกับ
ป้ายค าศพัท ์ 𝑙 ให ้𝑛 เป็นจ านวนอินสแตนของชุดเรียนรู้ และให ้ 
𝛾   เป็นตวัแปรควบคุมค่าก่อนหน้า โดยให้ 𝛾 = 1เป็นค่าท่ีเห
มะสมส าหรับการใช้Laplace smoothing ก าหนดให้ค่า 𝑖 และ𝑗
เป็น ค่าระยะห่างระหว่างป้ ายค าศัพท์ ท่ี   𝑖 และ  𝑗 ด้วยวิ ธี 
HammingDistance 𝐷𝐿  แทนค่าความเหมือนกันในการจ าแนก
ขอ้มูล 
 

𝐷𝐿(𝑖, 𝑗) =
|𝑦𝑖∆𝑦𝑗|

𝑘_𝑛𝑛
,(2) 

 

เม่ือก าหนดให้ค่าท่ีมีเก่ียวขอ้ง (relevant) และค่าท่ีไม่เก่ียวข้อง 
(irrelevant) ของอินสแตน 𝑖 ในกลุ่มของ k-nearest neighbors จะ

แบ่งเป็นกลุ่มฮิต𝐻𝑖
𝑙และกลุ่มมิส𝑀𝑖

𝑗ของค่า 𝑖 เม่ือก าหนดให ้
𝜌𝐻𝑖

𝑙  แทนค่าความน่าจะเป็นของสองค่าท่ีมีความใกลเ้คียงกัน

มากท่ีสุดท่ีใช้ป้ายค าศัพท์ 𝑙  ร่วมกันกับชุดป้ายค าศัพท์อ่ืน 
𝑘_𝑛𝑛จ านวนเพื่อนบ้านใกล้เคียง และ 𝜌𝑀𝑖

𝑙  แทนค่าความ

น่าจะเป็นของสองค่าท่ีมีความใกล้เคียงกันมากท่ีสุดท่ีใช้ป้าย
ค าศพัทท่ี์มีการใชร่้วมกนักบัชุดป้ายค าศพัทอ่ื์นเขียนเป็นสมการ
ไดด้งัน้ี 

𝜌
𝐻𝑖

𝑙 =
∑ 𝐷𝐿(𝑖,𝑗)

𝑗∈𝐻𝑖
𝑙

𝑘_𝑛𝑛
,   (3) 

𝜌
𝑀𝑖

𝑙 =
∑ 𝐷𝐿(𝑖,𝑗)

𝑗∈𝑀𝑖
𝑙

𝑘_𝑛𝑛
,(4) 

 

อลักอริทึม ReliefF-ML จะมีความข้ึนต่อกนัระหวา่งป้ายค าศพัท์
ดว้ยการค านวณความน่าจะเป็น𝜌𝐻𝑖

𝑙  และ 𝜌𝑀𝑖
𝑙    ค่าน ้าหนกัจะ

มีผลกระทบต่อขอ้มูลในกลุ่ม ดงันั้นกลุ่มขอ้มูลจะถูกช้ีวดัดว้ยค่า
น ้าหนกัท่ีมีความต่างกนัท าใหเ้กิดความคลา้ยกนัของชุดป้าย
ค าศพัท ์ อลักอริทึมจะท างานดว้ยการวนซ ้าๆและปรับค่าน ้าหนกั
ไปเร่ือยๆดว้ยสมการดงัน้ี 
 

𝜔𝑓 = 𝜔𝑓 − ∑ (𝜔1𝜔2
𝑙∈𝑦𝑖

𝜔𝐻) +  

∑ (𝜔3𝑙∈𝑦̅𝑖
𝜌

𝑀𝑖
𝑙𝜔𝑀),(5) 

 

เม่ือก าหนดให ้ 𝜔1 =
𝜌𝑙

∑ 𝜌𝑘𝑘∈𝑦𝑖

, 𝜔2 =
1−𝜌

𝐻𝑖
𝑙

𝜌
𝐻𝑖

𝑙
,  

𝜔3 =
𝜌𝑙

∑ 𝜌𝑞𝑞∈𝑦̅𝑖

, เป็นค่าตวัแปรน ้าหนกัท่ีมีความเก่ียวขอ้งกนั

และไม่เก่ียวขอ้งกนั   

𝜔𝐻 = ∑
𝛼(𝑥𝑖𝑓,𝑥𝑗𝑓)

𝑚
),𝑗∈𝐻𝑖

𝑙      (6) 

𝜔𝑀 = ∑
𝛼(𝑥𝑖𝑓,𝑥𝑗𝑓)

𝑚
,𝑙∈𝑀𝑖

𝑙      (7) 

 
เม่ือฟังก์ชัน 𝛼(𝑥𝑖𝑓 , 𝑥𝑗𝑓) เป็นการหาค่าจากความแตกต่าง
ระหว่างค่าของข้อมูลในต าแหน่งท่ี  𝑓 ของข้อมูล𝑖และ 𝑗
ก าหนดให ้𝑚แทนจ านวนกลุ่มตวัอยา่งท่ีถูกน าไปเรียนรู้ เพ่ือท า
การประเมินค่าน ้ าหนัก โดยท่ี ReliefF-ML จะมีความต้องการ
คน้หาขอ้มูลของแต่ละป้ายค าศพัท์ท่ีมีความสัมพนัธ์กันและไม่
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สั มพั น ธ์ กั น ด้ ว ย  อั ล ก อ ริ ทึ ม  k-nearest neighbors แ ส ด ง
รายละเอียดของอลักอริทึมไดด้งัน้ี 
 
Algorithm 1.Pseudo-codeReliefF-ML  
Require: for each training instance a vector of feature 
values and the class value 
Input:      𝑇 : data training set of multi label, 

𝑚 : the number of sample instances, 
𝑘_𝑛𝑛 : the number of nearest neighbors 

Output: weight vector 𝜔 for the feature attributes   
Begin 

for𝑓 𝜖 𝐹do 
𝜔𝑓 = 0; 

end for 
for𝑙 𝜖 𝐿do 

Computing label probability   𝜌𝑙 in equation 
(1) 

end for 
for𝑙 = 1 to 𝑚do 
        Random 𝑖 from 𝑇; 
 for label 𝑙 ∈ 𝑦̅𝑖do 

Updating k-nearest neighbors𝐻𝑖
𝑙 

 Computing Probability 𝜌
𝑀𝑖

𝑙  in equation (3) 
end for 
for label 𝑙 ∈ 𝑦̅𝑖  do 

Updating k-nearest neighbors𝑀𝑖
𝑙 ; 

         Computing Probability 𝜌
𝐻𝑖

𝑙  in equation 
(4) 
end for   

for 𝑓𝜖 𝐹do 
Updating weight 𝜔𝑓 in equation (5) 

end for 
end for 

return 𝜔; 
End 
 

4. การวดัประสิทธิภาพและวิธีการประเมินผล   
การวดัประสิทธิภาพและวิธีการประเมินผล ส าหรับการทดลอง
น้ีใช้ในการเปรียบ เทียบด้วย วิ ธีการคัด เลือกคุณลักษณะ
มาตรฐาน [15][16] ทั้งหมด 4 วิธีดงัน้ี (1) Information Gain   (2) 
Chi-square (3) Gini Index และ (4) Relief ดงัน้ี 

4.1 Information Gain (IG) 
IGเป็นวิธีการคดัเลือกคุณลกัษณะขอ้มูลโดยการพิจารณาจากค่า
ความน่าจะเป็นของแต่ละข้อมูลท่ีมีความเป็นไปได้ด้วยค่า 
Entropy เพื่อคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีมีความส าคญัในการจ าแนก
กลุ่มไดดี้ท่ีดีท่ีสุดมีสมการดงัน้ี 

IG เป็นวิธีการคดัเลือกคุณลกัษณะขอ้มูลโดยการพิจารณาจากค่า
ความน่าจะเป็นของแต่ละข้อมูลท่ีมีความเป็นไปได้ด้วยค่า 
Entropy 
 

𝐼𝐺(𝜔) = − ∑ 𝑃(𝐶𝑗) log (𝑃(𝐶𝑗)) +𝑘
𝑗=1

𝑃(𝜔) ∑ 𝑃(𝐶𝑗|𝜔)log (𝑃(𝐶𝑗|𝜔)𝑘
𝑗=1 +

              𝑃(𝜔̅) ∑ 𝑃(𝐶𝑗|𝜔̅)𝑘
𝑗=1 log (𝑃(𝐶𝑗|𝜔̅))(8) 

 
เม่ือก าหนดให้ 𝐶 = {𝐶1, … , 𝐶𝑘}  แทนคลาสของฟีเจอร์ และ
มีทั้งหมด 𝐾คลาสสามารถเขียนได ้ความน่าจะเป็นของฟีเจอร์
เป็น 𝑃(𝐶𝑗) และ 𝑃(𝜔)แทนความน่าจะเป็นท่ีมีป้ายค าศัพท ์
และ 𝑃(𝐶𝑗|𝜔) แทนความน่าจะเป็นท่ีอยู่ในคลาส 𝐶𝑗  ท่ีมีป้าย
ค าศพัท ์𝜔 และ 𝜔̅ เป็นขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายค าศพัทท่ี์ตอ้งการ 
 

4.2 ไคสแควร์ (Chi-Square) 
ไคสแควร์เป็นวิธีการคดัเลือกคุณลักษณะขอ้มูลดว้ย การใช้วิธี
สถิติวดัค่าความต่างกันในรูปแบบการแจกแจงความถ่ีของตัว
แปรคุณลกัษณะระหวา่งความถ่ีของค่าท่ีคาดหวงัและความถ่ีของ
ตวัแปรท่ีสังเกตไดด้งัแสดงในสมการ 
 

χ2(𝑙1, 𝑙2) =
𝑁(𝐴𝐷−𝐵𝐶)2

(𝐴+𝐶)(𝐵+𝐶)(𝐴+𝐵)(𝐶+𝐷)
,(9) 

 
เม่ือก าหนดให้ 𝑙1และ 𝑙2 เป็นป้ายค าศพัท์ของคลาส 𝑐และ 𝑁
เป็นจ านวนของขอ้มูลทั้ งหมด  𝐴เป็นจ านวนความถ่ีท่ีเกิดป้าย
ค าศพัทข์อง 𝑙1และ 𝑙2 เกิดข้ึน, 𝐵 เป็นจ านวนความถ่ีท่ีเกิดป้าย
ค าศพัทข์อง 𝑙1 แต่ไม่เกิดป้ายค าศพัท์ 𝑙2, 𝐶เป็นจ านวนความถ่ี
ท่ีเกิดป้ายค าศัพท์ของ 𝑙2แต่ไม่เกิดป้ายค าศัพท์ 𝑙1และ 𝐷เป็น
จ านวนความถ่ีท่ีไม่เกิดป้ายค าศพัทข์อง 𝑙1และ 𝑙2 
 

4.3 Gini Index 
Gini Index เป็นวธีิการท่ีคดัเลือกคุณลกัษณะขอ้มูลท่ีข้ึนต่อคลาส
โดยจะเลือกฟีเจอร์จากระดบัความแตกต่างกนัของกลุ่มสามารถ
เขียนสมการดงัน้ี 
 

𝐺𝐼(𝑙𝑖) = ∑ 𝑝(𝑙𝑖|𝐶𝑗)
2

𝑝(𝐶𝑗|𝑙𝑖) 
2

,𝑘
𝑗=1    (10) 

 
เม่ือก าหนดให ้ 𝐶 = {𝐶1, … , 𝐶𝑘}  แทนคลาสของฟีเจอร์มี
ทั้งหมด 𝐾คลาส 
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4.4 อลักอริทึมรีลีฟ (Relief Algorithm) 
อลักอริทึมรีลีฟเป็นวิธีการคดัเลือกคุณลกัษณะขอ้มูลท่ีมีลกัษณะ
เด่นจากชุดขอ้มูลย่อยท่ีมีความใกลเ้คียงกนั[12][13] [14]เร่ิมจาก
ท าการสุ่ม 𝑅𝑖จากกลุ่มและการคน้หากลุ่มใกลเ้คียง 𝐾จากกลุ่ม
เดียวกันท่ีมีลักษณะข้อมูลใกล้เคียงกันมากท่ีสุดเป็นค่าฮิต 𝐻
และ  𝐾   ท่ีมีขอ้มูลคุณลกัษณะใกลเ้คียงจากคนละกลุ่มเรียกว่า
ค่ า มิส𝑀และแ ต่ล ะข้อ มู ล จะ มี  𝜔𝑖ส าห รับ ข้อ มู ล ท่ี  𝑖ท่ี
ประกอบด้วย 𝑅𝑖  ,𝐻และ 𝑀และถ้ากลับกันเม่ือข้อมูลภายใน 
𝑅𝑖  ใน 𝐻 มี คุณสมบัติ ท่ี ต่างออกไปในข้อมูลท่ี  𝑖 แล้วนั้ น
ค่าประมาณของ 𝜔𝑖จะถูกลดลงทันทีโดยจะกระท าซ ้ าๆกัน
ทั้งหมด 𝑛คร้ัง สามารถเขียนในรูปแบบของสมการไดด้งัน้ี 
 

𝜔𝑖  = 𝜔𝑖 −
∑ 𝐷𝐻(𝑘)𝐾

𝑘=1

𝑛. 𝑘
+ 

∑ 𝑝𝑐.
∑ 𝐷𝑀(𝑘)𝐾

𝑘=1

𝑛.𝑘

𝐶−1
𝑐=1  (11) 

 
เม่ือ 𝐷𝐻(𝑘) และ 𝐷𝑀(𝑘) เป็นผลรวมของระยะทางระหว่าง
ค่าท่ีต าแหน่ง 𝑘  ของ 𝐻 หรือ 𝑀 และ 𝑝𝑐  คือค่าความน่าจะเป็น
ของคลาส 𝑐 
 
Algorithm 2.Pseudo-code Relief 
Require: for each training instance a vector of feature 
values and the class value 
Input: 
 𝐷 : data training set of feature data matrix, 
𝑛 : the number of repeat times, 
𝐾 : the number of the neighbors, 
Output: weight vector 𝜔 for the feature attributes 
Begin 

for 𝑗𝜖 𝑛 do 
 Random select an instance𝑅𝑗 ; 
     Finding𝐾 nearest hits𝐻 
               and nearest misses 𝑀; 
         for i=1 to all features do 
Updating estimation𝜔𝑖 in equation (11); 
         end for 
end for 

End 
 

5. ผลการทดลอง 
การท าวิจยัคร้ังน้ีไดน้ าเสนอ วิธีการคดัเลือกคุณ ลกัษณะขอ้มูล
แบบ ReliefF-ML เพ่ือการจ าแนกข้อมูลภาพท่ีดีข้ึน ส าหรับชุด
ขอ้มูลภาพท่ีน ามาใช้ในการทดลองในคร้ังน้ี คือ Open Images 

V4 [17][18] ประกอบด้วย 3,500 ภาพ และ 2,800 ภาพเป็นชุด
การเรียนรู้และท่ีเหลือ 700 ภาพ เป็นชุดภาพทดลอง ภาพทั้งหมด
จะลดขนาดและจ านวนกลุ่มค าศพัท์ลงเฉพาะภาพท่ีมีบุคคลเป็น
หลกัและเป็นภาพทัว่ไปท่ีประกอบดว้ยภาพภายนอก และภาพ
ภายในบ้าน ข้อมูลประกอบด้วยเซตของกลุ่มข้อมูลดังน้ี (1) 
object detection เป็นป้ายก ากับประกอบด้วยค าศัพท์ตามกลุ่ม
วตัถุ 8 ค า (2) bounding boxesประกอบด้วยข้อมูลทั้ งหมด 18 
คุณลักษณะ  (3) visualrelationship annotations ประกอบด้วย
ขอ้มูล 10 คุณลกัษณะ [17][18] 

การวดัประสิทธิภาพของการจ าแนกข้อมูลด้วยวิธีซัพ
พอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machines: SVM) [19] 
และโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวตันาการ (Convolutional 
Neural Network: CNN) [20][21] โ ด ย จ ะ ท า ก า ร ท ด ส อ บ
ประสิทธิภาพของวิธีการคดัเลือกขอ้มูลท่ีเหมาะสมดว้ยตาราง 
Confusion matrix ค่ าความ ถูกต้อ ง  (Accuracy) และท าก าร
เปรียบ เทียบวิธีคัดเลือกทั้ ง 5 วิ ธี  ดังน้ี  IG, Chi-square, Gini 
Index, Relief และ ReliefF-MLซ่ึงท าการจ าแนกกลุ่มขอ้มูลตาม
ประเภทกิจกรรมประจ าวัน  ประกอบด้วย  office, leisure, 
housework,  sport (game)แ ล ะ  family (time) ด้ ว ย ค่ า ค ว า ม
แ ม่ น ย  า (Precision: Prec.) ค่ า ค ว า ม ร ะ ลึ ก  (Recall) แ ล ะ
เปรียบเทียบการคดัเลือกคุณลกัษณะทั้ง 5 วิธี ผลการทดลองได้
แสดงเป็นค่าเฉล่ียความแม่นย  า (Average Precision: Avg.Prec.) 
ค่ า เฉ ล่ี ย ค่ าความระ ลึ ก  (Average Recall: Avg.Recall) และ 
ค่าเฉล่ียความถูกตอ้ง (Average Accuracy: Avg.Acc.) จากตาราง 
Confusion matrix ด้วยวิ ธี  SVMและ CNN ดังแสดงผลการ
ทดลองในตารางท่ี 1 และตารางท่ี 2 ตามล าดบั 

จากตารางท่ี 1 แสดงผลการทดลองค่าเฉล่ียของความ
ถูกต้องจากการคัดเลือกข้อมูล 12 คุณลักษณะอยู่ ท่ี  56.61%, 
63.69%, 62.88%, 69.73% และ 72.19% จากวิธี Chi-square, IG, 
Gini Index, Relief และ ReliefF-ML ตามล าดับจะเห็นว่าการ
คดัเลือกขอ้มูลดว้ยวิธี ReliefF-ML ไดผ้ลของการจ าแนกท่ีสูงท่ี
สุดแต่เม่ือมาเปรียบเทียบกับ ค่าท่ีสูงข้ึนจากวิธี Relief เพียง 
2.46% เท่านั้ น แต่ค่าเฉล่ียความถูกตอ้งระหว่าง Gini Index กับ 
Relief นั้ นเพ่ิมข้ึนสูงถึง 6.85% เม่ือใช้ 12 คุณลักษณะ จ าแนก
ดว้ย SVMจากตารางท่ี 2แสดงผลการทดลองค่าเฉล่ียของความ
ถูกต้องจากการคัดเลือกข้อมูล 12 คุณลักษณะอยู่ ท่ี  68.35%, 
68.19%, 69.64%, 69.83% และ 78.78% จากวิธี Chi-square, IG, 
Gini Index, Reliefและ ReliefF-ML ตามล าดับจะเห็นว่าการ
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คดัเลือกขอ้มูลดว้ยวิธี ReliefF-ML ไดผ้ลของการจ าแนกท่ีสูงท่ี
สุดแต่เม่ือมาเปรียบเทียบกบั ค่าท่ีสูงข้ึนจากวธีิ Relief มากถึง9% 
แต่ค่าเฉล่ียความถูกต้องระหว่าง Gini Index กับ  Relief นั้ น
เพ่ิมข้ึนนอ้ยมากไม่ถึง 1% เม่ือมีการจ าแนกดว้ย CNN 

 
ตารางท่ี 1. เปรียบเทียบประสิทธิภาพของการคัดเลือก
คุณลักษณะข้อมลูด้วยการจ าแนกแบบSVM 

Method 

No. of 

feature

s 

Performance (%) 

Avg.Prec

. 

Avg.Recal

l 

Avg. 

Acc. 

all features 58.01 57.53 57.53 

Chi-Square 

25 55.78 56.30 50.85 

18 57.42 57.14 57.14 

12 56.32 56.43 56.61 

IG 

25 55.78 56.30 55.71 

18 60.77 60.96 60.83 

12 63.88 63.69 63.69 

Gini Index 

25 59.51 58.52 59.35 

18 62.81 61.99 61.98 

12 63.64 62.91 62.88 

Relief 

25 61.36 61.50 61.18 

18 66.25 66.42 66.23 

12 69.84 69.88 69.73 

ReliefF-

ML 

25 65.90 65.47 65.44 

18 71.39 71.43 71.31 

12 72.22 72.22 72.19 

 
ตารางท่ี 2. เปรียบเทียบประสิทธิภาพของการคัดเลือก
คุณลักษณะข้อมลูด้วยการจ าแนกแบบCNN 

Method 

No. of 

feature

s 

Performance (%) 

Avg.Prec

. 

Avg.Recal

l 

Avg. 

Acc. 

all features 60.75 60.76 60.56 

Chi-Square 

25 59.28 59.31 50.85 

18 64.71 64.81 57.14 

12 68.39 68.35 56.61 

IG 

25 59.60 59.35 55.71 

18 64.97 64.58 60.83 

12 68.20 68.19 63.69 

Gini Index 

25 65.92 65.38 59.35 

18 66.25 65.46 61.98 

12 70.01 69.64 62.88 

Relief 

25 67.29 66.53 61.18 

18 67.46 77.26 66.23 

12 69.94 69.83 69.73 

ReliefF-

ML 

25 66.50 66.46 65.44 

18 73.88 73.82 71.31 

12 78.93 78.87 72.19 

 

จากตารางท่ี 3 – 5 แสดงผลการทดลองการจ าแนก
ขอ้มูลภาพดว้ยตาราง Confusion matrix ดว้ย CNN โดยมีการใช้
อลักอริทึม ReliefF-ML คดัเลือกคุณลกัษณะขอ้มูล 25, 18 และ 
12 คุณลกัษณะ แสดงผลการจ าแนกขอ้มูลตามประเภทกิจกรรม 
5  ประกอบดว้ย office, leisure, housework,  sport และ family 
ดว้ยค่าความแม่นย  า (Prec.) ค่าความระลึก (Recall) และ ค่า
ความถูกตอ้ง (Acc.)  จะเห็นวา่ในตารางท่ี 3 การจ าแนกขอ้มูลใน
กลุ่มของ office และ family ไดค่้าความแม่นย  า 66% และ 64.8% 
ตามล าดบั มีค่าความถูกตอ้งเฉล่ียรวมเป็น 66.46% แต่เม่ือมีการ
คดัเลือกคุณลกัษณะเป็น 18 จะไดค่้าความแม่นย  า family สูงถึง 
75.5% และ sport 75% ไดค่้าความถูกตอ้งเฉล่ียรวมเป็น 73.82% 
แสดงผลการทดลองในตารางท่ี 4 และในตารางท่ี 5 แสดงผลการ
ทดลองการจ าแนกดว้ย 12 คุณลกัษณะไดค่้าความแม่นย  าในกลุ่ม 
sport สูงถึง 81.6% และไดค่้าเฉล่ียความถูกตอ้งรวมเป็น 78.87% 
 
ตารางท่ี 3. ตารางจ าแนกความหมายภาพด้วย ReliefF-ML ชุด

ข้อมลู 25 คุณลักษณะ 

Method 

o
ff

ic
e 

le
is

u
re

 

h
o
u

se
w

o
rk

 

sp
o

rt
 

fa
m

il
y
 

Prec. Recall 

office 68 12 8 7 9 66.0 65.4 

leisure 13 65 6 8 9 64.4 64.4 

housework 8 7 65 7 11 69.1 66.3 

sport 9 8 7 67 8 68.4 67.7 

family 5 9 8 9 68 64.8 68.7 

Avg. Acc. 66.46 

 
ตารางท่ี 4. ตารางจ าแนกความหมายภาพด้วยReliefF-ML ชุด

ข้อมลู 18 คุณลักษณะ  

Method 

o
ff

ic
e 

le
is

u
re

 

h
o
u

se
w

o
rk

 

sp
o

rt
 

fa
m

il
y
 

Prec. Recall 

office 78 5 8 5 9 72.2 74.3 

leisure 8 75 3 5 5 73.5 78.1 

housework 6 8 73 9 4 73.0 73.0 

sport 5 6 9 78 5 75.0 75.7 

family 11 8 7 7 71 75.5 68.3 

Avg. Acc. 73.82 
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ตารางท่ี 5. ตารางจ าแนกความหมายภาพด้วยReliefF-ML ชุด

ข้อมลู 12 คุณลักษณะ 

Method 

o
ff

ic
e 

le
is

u
re

 

h
o
u

se
w

o
rk

 

sp
o

rt
 

fa
m

il
y
 

Prec. Recall 

office 81 9 5 4 7 81.0 76.4 

leisure 3 76 4 5 4 75.2 82.6 

housework 8 4 72 6 7 80.0 74.2 

sport 5 7 2 84 6 81.6 80.8 

family 3 5 7 4 79 76.7 80.6 

Avg. Acc. 78.87 

 
6. การวดัประสิทธิภาพและวิธีการประเมินผล   
การท าวิจยัคร้ังน้ีไดน้ าเสนอวิธีการคดัเลือกคุณลกัษณะขอ้มูลท่ี
เหมาะสมส าหรับการจ าแนกข้อมูลภาพในส่วนของการแปล
ความหมายภาพการลดจ านวนมิติของการจัดเก็บข้อมูล ด้วย
วธีิการคดัเลือกคุณลกัษณะเด่นและเหมาะสมเพ่ือน ามาใชง้านได้
อย่างมีประสิทธิภาพ อัลกอริทึมริลีฟเอฟส าหรับหลายป้าย
ค าศัพท์เป็นอัลกอริทึมส าหรับคัดเลือกคุณลักษณะข้อมูลท่ีมี
ลกัษณะเด่นระหว่างฟีเจอร์ออกมาเพื่อใช้งาน การท างานของ
อลักอริทึมเป็นการคัดเลือกชุดข้อมูลย่อยเพ่ือค้นหาฟีเจอร์ท่ีมี
ความใกลเ้คียงกนั แต่ถูกจ ากดัดว้ยการประมาณค่าส าหรับฟีเจอร์
เพียงแค่ป้ายค าศัพท์เดียวด้วยการหาค่าเฉล่ียคะแนนของทุกๆ
ขอ้มูล ดงันั้นท าให้มีการปรับอลักอริทึมรีลีฟใหม่เป็นReliefF-
MLเพ่ือแก้ไขปัญหาของวิธีริลีฟท่ีไม่สมบูรณ์และยงัสามารถ
จ าแนกไดเ้ป็นหลายกลุ่ม ดว้ยการสุ่มเลือกขอ้มูลตัวอย่าง และ
อลักอริทึมจะค านวณค่าท่ีมีความใกลเ้คียงกันจากกลุ่มเดียวกัน
และกลุ่มท่ีตรงกันข้ามกัน เพ่ือให้เหมาะสมกับขอ้มูลหลายตัว
คุณภาพของแต่ละคุณลักษณะท่ีได้จะข้ึนกับข้อมูลน าเข้าและ
ความแตกต่างของกลุ่มท่ีก าหนดว่ามีความใกลเ้คียงกนัมากน้อย
เพียงใดพบว่าการใช้วิธีการคัดเลือกสามารถจ าแนกข้อมูล
ความหมายของภาพไดถู้กตอ้งกวา่วธีิอ่ืนๆถึงร้อยละ78.87 
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