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บทคัดย่อ 

 
รายงานวิจัยฉบับนี้นำเสนอ การสร้างคืนภาพความละเอียดสูงยิ่งสำหรับระบบกล้องโทรทัศน์วงจรปิดโดยใช้
เครือข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (SR-CNN) ในการทำงานของอัลกอริทึม SR-CNN จะถูกใช้ในการ
เรียนรู้เพื่อสร้างผังที่แสดงความสัมพันธ์ (Mapping) ของการจับคู่ระหว่างภาพความละเอียดต่ำกับภาพความ
ละเอียดสูงหรือภาพอ้างอิง การ Mapping ดังกล่าวนั้น SR-CNN สามารถทำได้อย่างมีประสิทธิภาพเนื่องจาก
ภาพความละเอียดต่ำกับภาพความละเอียดสูงมีองค์ประกอบในภาพที่คล้ายคลึงกันและแตกต่างกันเฉพาะ
รายละเอียดขององค์ประกอบความถ่ีสูงเท่านั้น ผู้วิจัยได้ประยุกต์ใช้เครือข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันใน
การตรวจหาค่าเรซิดิว (Residual) ของภาพจากองค์ประกอบของภาพสี เมื ่อเครือข่าย SR-CNN ได้ทำการ
เรียนรู้และประมาณภาพเรซิดิวได้แล้ว ภาพความละเอียดสูงก็สามารถสร้างได้ด้วยการรวมภาพเรซิดิวกับภาพ
ความละเอียดต่ำท่ีได้มีการปรับสเกลให้มีขนาดของภาพเพิ่มขึ้นจนเท่ากับภาพความละเอียดสูงในระดับสเกลท่ี
ต้องการ ผลการทดลองได้แสดงให้เห็นว่าวิธีการท่ีนำเสนอมีประสิทธิภาพท่ีดีกว่าวิธีการขยายภาพแบบไบคิวบิก
ท้ังในแง่ของการวัดค่าคุณภาพของภาพดิจิทัลด้วยมาตรวัดแบบต่าง ๆรวมถึงรายละเอียดท่ีชัดเจนและขอบภาพ
ท่ีคมชัดยิ่งขึ้น อย่างไรก็ตามเทคนิคท่ีนำเสนอยังมีข้อบกพร่องบางอย่างเช่น มีความเร็วในการฝึกสอนท่ีช้ามาก
เกินไปและการติดปัญหาค่าท่ีดีท่ีสุดเฉพาะท่ี (Local optimum) ซึ่งเกิดขึ้นได้ง่ายในขั้นตอนของการเรียนรู้ 
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Abstract 

 
This research project presents a new super-resolution image reconstruction technique for 
CCTV system using convolution neural network (SR-CNN). Based on the proposed SR-CNN, the 
convolution operation and non-linear mapping are employed to adapt images naturally and 
leaning the end-to-end mapping from low-resolution images and high-resolution images. This 
mapping is possible because low-resolution and high-resolution images have similar image 
content and differ primarily in high-frequency details. Therefore, SR-CNN is used to detects 
the residual image from the luminance of a color image. After the SR-CNN network learns to 
estimate the residual image, the high-resolution image can be reconstructed by adding the 
estimated residual image to the up-sampled low-resolution image. The experimental results 
demonstrate that the proposed technique outperforms state of-the-art bicubic image 
interpolation in terms of image quality metrics, clearer details and sharper edges. However, 
the proposed technique has some drawbacks. The network training speed is very slow, and 
local optimum entrapment is easy to occur. 
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 บทที่ 1 
บทนำ 

 
1.1 ความสำคัญและที่มาของปัญหา 

 ในปี ค.ศ. 1970 อุปกรณ์เซนเซอร์ตรวจรับสัญญาณภาพที่เรียกว่า CCD (Charge-coupled 
device) และ CMOS (Complementary metal-oxide-semiconductor) ได้ถูกใช้งานอย่างกว้างขวาง
ในการแคปเจอร์ (Capture) สัญญาณภาพสำหรับกล้องดิจิทัลและกล้องวีดิทัศน์ ถึงแม้ว่าเซนเซอร์
ดังกล่าวจะเหมาะกับการประยุกต์ใช้งานโดยท่ัวไป แต่ราคาของกล้องดิจิทัลท่ีมีความละเอียดสูงนั้นยังคง
มีราคาแพง ซึ่งโดยท่ัวไปแล้ว เรามักจะต้องการภาพจากกล้องดิจิทัลหรือกล้องวีดิทัศน์ท่ีมีความละเอียด
สูงแต่มีราคาถูก ในขณะที่นักวิทยาศาสตร์นักวิจัยหรือผู้ปฏิบัติงานในภารกิจที่มีความเสี่ยงสูงมักจะ
ต้องการภาพจากกล้องดิจิทัลหรือกล้องวีดิทัศน์ท่ีมีความละเอียดสูงมากในระดับท่ีใกล้เคียงกับภาพท่ีได้
จากกล้องฟิล์มขนาด 35 mm ซึ่งจะไม่ทำให้เกิดการแตกของภาพจนสังเกตเห็นได้ (Visible artifact) 
เมื่อภาพนั้นถูกขยายให้มีขนาดใหญ่ขึ้น ดังนั้นการค้นหาแนวทางท่ีจะเพิ่มระดับความละเอียดของภาพให้
เพิ่มสูงขึ้นจากในระดับปัจจุบันยังคงมีความจำเป็นต่อไป 

แนวทางในการเพิ่มระดับความละเอียดของภาพดิจิทัลในเชิงพื้นที่ (Spatial resolution) ให้
สูงขึ ้นคือ การลดขนาดของพิกเซล (Pixels) หรือการเพิ่มจำนวนของพิกเซลต่อหนึ่งหน่วยพื้นที่ ซึ่ง
แนวทางนี้สามารถทำได้ในขั้นตอนของการผลิตเซนเซอร์ตรวจรับสัญญาณภาพ อย่างไรก็ตามเมื่อขนาด
ของพิกเซลลดลง ปริมาณของแสงที่จำเป็นก็จะลดลงตามไปด้วย ทำให้เกิดสัญญาณรบกวนแบบ Short 
noise ขึ้นในภาพซึ่งทำให้คุณภาพของภาพดิจิทัลท่ีได้ลดลงเป็นอย่างมาก การลดขนาดของพิกเซลโดยไม่
ทำให้สัญญาณรบกวนดังกล่าวนั้น จำเป็นจะต้องไม่ลดขนาดของพิกเซลให้เล็กเกินขีดจำกัดการลดพิกเซล 
โดยค่าที่เหมาะสมที่สุดจะอยู่ที ่ระดับประมาณ 40 2m สำหรับเทคโนโลยีการผลิต CMOS ที่ 0.35 
ไมครอน [1] ซึ่งเทคโนโลยีในการสร้างเซนเซอร์ตรวจรับสัญญาณภาพในปัจจุบันก็ใกล้จะถึงระดับนี้ อีก
แนวทางหนึ่งในการเพิ่มระดับความละเอียดของภาพดิจิทัลในเชิงพื้นที่คือ การเพิ่มขนาดของชิพ (Chip 
size) ซึ่งก็คือการเพิ่มจำนวนตัวเก็บประจุไฟฟ้า แต่เนื่องจากค่าความจุไฟฟ้าที่มากนั้นทำให้ยากต่อการ
เพิ่มความเร็วในการถ่ายโอนข้อมูลภาพ วิธีการดังกล่าวนี้จึงไม่ประสพผลสำเร็จเท่าท่ีควร  

ในปัจจุบัน การเพิ ่มระดับความละเอียดของภาพดิจิทัลในเชิงพื ้นที ่โดยใช้เทคนิคการ
ประมวลผลภาพดิจิทัล (Digital image processing) เพื่อให้ได้ภาพความละเอียดสูงยิ ่งยวด (Super-
resolution, SR) ได้รับความสนใจมากขึ้น เนื่องจากตัวประมวลผลของคอมพิวเตอร์มีความเร็วสูงมากขึ้น 
แนวทางนี้สามารถสร้างภาพความละเอียดสูง (High-resolution, HR) จากภาพความละเอียดต่ำ (Low-
resolution, LR) เพียงภาพเดียว (Single-frame SR) หรือภาพความละเอียดต่ำจำนวนหลาย ๆภาพ 
(Multi-frame SR) แนวทางดังกล่าวนี้ ถือได้ว่าเป็นหนึ่งในงานวิจัยท่ีกำลังแอกทีฟอยู่ในปัจจุบัน  

นอกจากการประยุกต์ใช้กับระบบ CCTV แล้ว การสร้างคืนภาพความละเอียดสูงยิ่งยวดใน
ปัจจุบันนี้มีการประยุกต์ใช้งานอย่างกว้างขวาง เช่น ภาพทางการแพทย์ (Medical image) ที่มีความ
ละเอียดสูงจะสามารถช่วยให้แพทย์ทำการวินิจฉัยโรคได้อย่างถูกต้อง ภาพถ่ายดาวเทียม (Satellite 
image) ที่มีความละเอียดสูงจะทำให้สามารถสังเกตเห็นวัตถุในภาพได้ง่ายกว่าภาพถ่ายดาวเทียมแบบ
ธรรมดา ในขณะเดียวกันประสิทธิภาพในการรู้จำของระบบการมองเห็นด้วยคอมพิวเตอร์ (Computer 
vision) สามารถปรับปรุงให้ดีขึ้นด้วยการใช้ภาพท่ีมีความละเอียดสูงยิ่งยวด นอกจากนี้แล้วการสร้างคืน
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ภาพความละเอียดสูงยิ่งยวดสามารถนำมาประยุกต์ใช้กับภาพจากการบินลาดตระเวณถ่ายภาพมุมสูงโดย
ใช้อากาศยานไร้คนขับ (Unmanned aerial vehicle, UAV) ในพื้นท่ีเส่ียงอันตราย เป็นต้น 
 
1.2 วัตถุประสงค์ของการวิจัย 
1. เพื่อออกแบบและพัฒนาอัลกอริทึมการสร้างคืนภาพความละเอียดสูง 
2. เพื่อพัฒนาอัลกอริทึมการกำจัดสัญญาณรบกวน  
3. เพื่อพัฒนาอัลกอริทึมของกระบวนการสร้างคืนภาพสำหรับการสร้างคืนภาพความละเอียดสูงด้วย
เทคนิคและวิธีการทางปัญญาประดิษฐ์ 
  
1.3 ขอบเขตของการวิจัย   
1. การพัฒนาอัลกอริทึมการสร้างคืนภาพความละเอียดสูงยิ่งยวดในโดเมนเชิงพื้นท่ีหรือโดเมนการแปลง
เวฟเล็ต 
2. ทำการจำลองอัลกอริทึมการสร้างภาพความละเอียดสูงด้วยโปรแกรม MATLAB และโปรแกรมภาษา
C/C++  
 
1.4 วิธีการดำเนินงานวิจัยและสถานที่ทำการวิจัย   
วิธีการดำเนินงานวิจัย: มีข้ันตอนดังต่อไปนี้ 
1. ศึกษาเทคโนโลยีจัดเก็บข้อมูลภาพดิจิทัลสำหรับใช้ในการทดสอบ  
2. การพัฒนาอัลกอริทึมการลงทะเบียนภาพสำหรับการสร้างคืนภาพความละเอียดสูง 
3. การออกแบบและพัฒนาอัลกอริทึมการสร้างคืนภาพความละเอียดสูง 
4. การทดสอบอัลกอริทึมตามท่ีได้ทำการออกแบบไว้ 
5. สรุปผลการวิจัยและจัดทำรายงานฉบับสมบูรณ์ 
 
สถานที่วิจัย:   
- อาคารเครื่องมือ 11 ศูนย์เครื่องมือวิทยาศาสตร์และเทคโนโลยี มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีสุรนารี  
 
1.5 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ  
1. ได้อัลกอริทึมการสร้างคืนภาพความละเอียดสูง 
2. ได้บทความวิจัยการสร้างคืนภาพความละเอียดสูง ตีพิมพ์ในการประชุมวิชาการระดับชาติหรือ
นานาชาติในแวดวงวิชาการทางด้านวิศวกรรมไฟฟ้า โทรคมนาคมและคอมพิวเตอร์ 
3. ได้แนวทางและหลักการในการออกแบบและพัฒนาโปรแกรมการสร้างคืนภาพความละเอียดสูง  
4. เป็นแนวทางในการเพิ่มสมรรถนะ การพัฒนาศักยภาพและขีดความสามารถในการแข่งขันของ
ประเทศในด้านเทคโนโลยีสารสนเทศและการส่ือสารของประเทศ 
5. ได้นักวิจัยรุ่นใหม่ท่ีมีการเรียนรู้ในด้านของเทคโนโลยีการประมวลผลภาพดิจิทัล 

 



บทท่ี 2 
ทฤษฎีและหลักการที่เกี่ยวข้อง 

 
2.1 บทนำ  
 ในบทนี้จะกล่าวถึง ทฤษฎีและหลักการท่ีเกี่ยวข้องกับงานวิจัย ซึ่งประกอบด้วย การสร้างภาพ
ความละเอียดสูง การทบทวนวรรณกรรมที่เกี่ยวข้องในฐานข้อมูลต่าง ๆที่เกี่ยวข้องกับการสร้างภาพ
ความละเอียดสูง จากนั้นจะได้กล่าวถึงการแปลงเวฟเล็ตโดยจะให้รายละเอียดของสมการการแปลงเวฟ
เล็ตแบบต่าง ๆท่ีนิยมใช้ในการประมวลสัญญาณภาพ และจะกล่าวถึงหลักการสำคัญของเครือข่าย
ประสาทแบบคอนโวลูชันซึ่งจัดได้ว่าเป็นการเรียนรู้เชิงลึกซึ่งผู้วิจัยจะนำมาใช้ในการสร้างภาพความ
ละเอียดสูงในงานวิจัยนี้  
 
2.2 การสร้างภาพความละเอียดสูง 

ในปัจจุบัน การเพิ ่มระดับความละเอียดของภาพดิจิทัลในเชิงพื ้นที ่โดยใช้เทคนิคการ
ประมวลผลภาพดิจ ิท ัล (Digital image processing) เพ ื ่อให ้ได ้ภาพความละเอียดส ูง (Super-
resolution, SR) ได้ร ับความสนใจมากขึ ้น  ทั ้งนี้ เน ื ่องจากความสามารถในการประมวลผลของ
คอมพิวเตอร์สูงขึ้น โดยเฉพาะในส่วนของรีจีสเตอร์ (Register) ท่ีใช้ในการประมวลผลท่ีมีจำนวนบิตมาก
ขึ้น หน่วยความจำแคชระดับท่ี 3 (Cache level 3) ท่ีมีความจุมากขึ้น ประกอบกับบัสในการรับส่งข้อมูล 
( Data bus) ท่ีมีความเร็วสูงมากยิ่งขึ้น โดยท่ีราคาอาจจะปรับเพิ่มขึ้นบ้างแต่ก็ถือว่าไม่สูงมากเมื่อเทียบ
กับประสิทธิภาพที่ได้รับ ดังนั้นแนวทางในการสร้างภาพความละเอียดสูง (High-resolution, HR) จาก
ภาพความละเอียดต่ำ (Low-resolution, LR) เพียงภาพเดียว (Single-frame SR) หรือใช้ภาพความ
ละเอียดต่ำจำนวนหลาย ๆภาพ (Multi-frame SR) จึงเป็นแนวทางที่จะสามารถทำได้ และแนวทาง
ดังกล่าวนี้ถือได้ว่าเป็นหนึ่งในงานวิจัยที่กำลังแอกทีฟอยู่ในปัจจุบัน [1] โดยนักวิจัยมักจะเรียกวิธีการ
ดังกล่าวนี้ว่า การสร้างคืนภาพความละเอียดสูง  หรืออาจเรียกอีกชื่อหนึ่งว่า การปรับเพิ่มระดับความ
ละเอียด (Resolution enhancement) ข้อดีของเทคนิคดังกล่าวนี้คือ ใช้ต้นทุนที่ต่ำกว่าและสามารถ
นำไปประยุกต์ใช้กับระบบการสร้างภาพความละเอียดต่ำแบบเดิมท่ียังมีการใช้งานอยู่ แผนภาพการสร้าง
ภาพความละเอียดสูง [1] แสดงดังรูปท่ี 2.1 

 

 

รูปที่ 2.1 การสร้างภาพความละเอียดสูง 
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การสร้างภาพให้มีความละเอียดสูงขึ้นหรือมีความชัดเจนมากยิ่งขึ ้นวิธีการหนึ่งคือ การใช้
เทคนิคการขยายภาพ (Resize) ให้ภาพเดิมมีขนาดของจุดภาพหรือพิกเซล (Pixel) ในภาพท่ีมากขึ้นด้วย
การสุ่มตัวอย่างซ้ำ (Resampling) ซึ่งเป็นการสุ่มระดับสีจากจุดภาพเก่าที่อยู่ใกล้เคียงกับจุดภาพใหม่ 
การเพิ่มจำนวนจุดในภาพขึ้นมาใหม่จากการการสุ่มตัวอย่างซ้ำอาจเทียบได้กับการประมาณค่าหาจุดภาพ
ใหม่จากจุดภาพรอบๆบริเวณข้างเคียงท่ีเรียกว่า (Neighborhood pixel) และมักจะเรียกวิธีการดังกล่าว
ว่าเป็นการทำอินเตอร์โพเลชัน (Interpolation)  

ในการทำอินเตอร์โพเลชันแบบไบลิเนียร์ (Bilinear interpolation) จะทำการเพิ่มจุดภาพใหม่
ขึ้นมา 1 จุดภาพโดยใช้การคำนวณหาจุดภาพใหม่ดังกล่าวจากจุดภาพเก่าที่อยู่บริเวณรอบๆจำนวน 4 
จุดภาพ ส่วนการทำอินเตอร์โพเลชันแบบไบคิวบิค (Bilinear interpolation) จะทำการเพิ่มจุดภาพใหม่
ขึ้นมา 1 จุดภาพโดยใช้การคำนวณหาจุดภาพใหม่ดังกล่าวจากจุดภาพเก่าที่อยู่บริเวณรอบๆจำนวน 16 
จุดภาพซึ่งมีความซับซ้อนในการคำนวณมากกว่าการทำอินเตอร์โพเลชันแบบไบลิเนียร์ อย่างไรก็ตามการ
ทำอินเตอร์โพเลชันแบบไบคิวบิคจะให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่า การคำนวณแบบไบคิวบิคดังกล่าวจะยังคงรักษา
รายละเอียดของภาพเอาไว้ได้ทำให้ภาพผลลัพทธ์ที่ได้มีการไล่โทนสีบนภาพที่ดูสวยงามและราบเรียบ
มากกว่าจึงเป็นวิธีการท่ีได้รับความนิยมมากกว่าการทำอินเตอร์โพเลชันแบบไบลิเนียร์ การคำนวณหาค่า
จุดภาพใหม่ในขั้นตอนการทำอินเตอร์โพเลชันแบบไบคิวบิคแสดงในสมการท่ี 2.1 และตัวอย่างแผนภาพ
การคำนวณอินเตอร์โพเลชันแบบไบคิวบิคแสดงในรูปท่ี 2.2  

 

                               𝑣𝑝𝑞 =   ∑ 𝑎𝑖𝑗
3
𝑖,𝑗=0 𝑠𝑖𝑡𝑗    ;  𝑝, 𝑞 =   {0. .3}, 𝑠, 𝑡 ∈ [−1, 2]                   (2.1) 

 

เมื่อ 𝑣𝑝𝑞 คือค่าจุดภาพใหม่ และ 𝑎𝑖𝑗 คือค่าสัมประสิทธิ์ของสมการจำนวน 16 ค่า 

 

รูปที่ 2.2 การทำอินเตอร์โพเลชันแบบไบคิวบิค 
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โครงการวิจัยนี ้จะดำเนินการพัฒนาอัลกอริทึมการสร้างคืนภาพความละเอียดสูง เพิ่ม
รายละเอียดเชิงพื้นท่ีของภาพ (Spatial resolution) ซึ่งทำได้โดยการหลอมรวมข้อมูลองค์ประกอบภาพ
จากลำดับของภาพความละเอียดต่ำหรือภาพที่ได้จากแหล่งกำเนิดภาพหลาย ๆแหล่งกำเนิด (Multi-
source images) โดยจะมีการประมวลผลทั้งในโดเมนเชิงพื้นที่ (Spatial domain) และโดเมนของการ
แปลงเวฟเล็ต (Wavelet domain) ทั้งนี้เนื่องจากเวฟเล็ตมีคุณลักษณะสมบัติเฉพาะท่ีทำให้สามารถทำ
การวิเคราะห์ภาพดิจิทัลได้แบบหลายระดับความละเอียด (Multi-resolution analysis) ซึ่งจะทำให้
สามารถลดระดับของสัญญาณรบกวนในภาพให้มีขนาดน้อยลง นอกจากนี้ผู้วิจัยจะนำเทคนิคและวิธีการ
ทางปัญญาประดิษฐ์อย่างใดอย่างหนึ่ง เช่น จีนเนติกอัลกอริทึม (Genetic algorithms) เครือข่าย
ประสาทเทียม (Artificial neural networks) เครื ่องเวกเตอร์เกื้อหนุน (Support vector machine) 
มาประยุกต์ใช้ในการค้นหาค่าพารามิเตอร์ท่ีจำเป็นและสำคัญสำหรับเทคนิคท่ีออกแบบข้ึน ซึ่งงานวิจัยนี้
จะเป็นแนวทางใหม่ในการสร้างคืนภาพความละเอียดสูงต่อไป แนวทางดังกล่าวนี้สามารถทำได้อย่างมี
ประสิทธิภาพมากขึ้นเนื่องจากตัวประมวลผลคอมพิวเตอร์ในปัจจุบันมีความเร็วสูงมากยิ่งขึ้น 

 
2.3 การทบทวนวรรณกรรม/สารสนเทศ (Information) ที่เก่ียวข้อง 

 จากการทบทวนวรรณกรรมที่เกี่ยวข้องในฐานข้อมูลต่าง ๆ พบว่านักวิจัยหลาย ๆ ท่านได้
พยายามท่ีจะแก้ปัญหาหลักของการสร้างคืนภาพความละเอียดสูง นั่นคือ ปัญหาในการลงทะเบียนภาพ 
(Image registration) และปัญหาในการสร้างคืนภาพ (Image reconstruction) ไม่ว่าจะเป็นการสร้าง
คืนภาพจากภาพความละเอียดต่ำเพียงภาพเดียว หรือจากภาพท่ีมีความละเอียดต่ำหลาย ๆภาพก็ตาม  

 บทความที่นำเสนอโดย Tsai and Huang [2] ซึ่งเป็นนักวิจัยกลุ่มแรกที่นำเสนอแนวทางการ
ปรับปรุงความละเอียดของภาพดิจิทัลในโดเมนความถี่ (Frequency domain) โดยใช้การแปลงฟูเรียร์ 
(Fourier Transform) ซึ่งได้นำภาพดิจิทัลมาทำการลดระดับของการสุ่มตัวอย่างลงเพื่อให้ได้ภาพความ
ละเอียดต่ำ (LR) จากนั้นทำการสร้างกลับภาพจากชุดของภาพหลาย ๆ ภาพที่ถูกลดระดับการสุ่ม
ตัวอย่างลง ทำให้ได้ภาพที่มีความละเอียดสูงขึ ้น  หลักการสำคัญพื้นฐานของการสร้างคืนภาพความ
ละเอียดสูงในโดเมนความถี ่คือ (1) คุณสมบัติในการเลื ่อน (Shifting) ของการแปลงฟูเร ียร ์ (2) 
ความสัมพันธ์ของการเกิดเอเลียต (Aliasing) ระหว่างสัญญาณภาพความละเอียดสูงต้นแบบที่ผ่านการ
แปลงฟูเรียร์แบบต่อเนื่อง (Continuous Fourier transform , CFT) และสัญญาณภาพที่ได้จากการ
สังเกตซึ่งมีความละเอียดต่ำและผ่านการแปลงฟูเรียร์แบบดิสครีต (Discrete Fourier transform , 
DFT) และ (3) สมมุติฐานที่ว่าสัญญาณภาพความละเอียดสูงต้นแบบต้องเป็นสัญญาณแบนด์จำกัด 
(Bandlimited signal) 
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สำหรับงานวิจัยที่นำเสนอแนวทางการแก้ปัญญาการลงทะเบียนภาพ (Image registration) 
ในขั้นตอนของการสร้างคืนภาพความละเอียดสูงนั้น ในบทความที่นำเสนอโดย Stark and Oskoui [3] 
ได้กล่าวถึงวิธีการสร้างภาพจากการโปรเจ็คที่เรียกว่า Projection onto convex sets (POCS) ซึ่ง
สามารถสร้างคืนภาพความละเอียดสูงได้ดีกว่าวิธีการทำอินเตอร์โพเลชัน (Interpolation) ท่ีใช้กันท่ัวไป 
ข้อดีของวิธีการ POCS คือง่ายต่อการสร้างจริง อย่างไรก็ตามวิธีดังกล่าวก็มีข้อเสียคือ มีชุดคำตอบหลาย
ค่า (Non-uniqueness solution) และมีต้นทุนการคำนวณสูง (High computation cost) 

ทฤษฎีการแปลงสัญญาณ ทั้งเวฟเล็ต (Wavelet) และคอนทัวร์เล็ต (Contourlet) ถูกนำมา
ประยุกต์ใช้กับการสร้างคืนภาพความละเอียดสูง โดย Jiji and Chaudhuri [4] นำเสนอเทคนิคการสร้าง
คืนภาพความละเอียดสูงในโดเมนของการแปลงคอนทัวร์เล็ต (Contourlet transform) การแปลง
ดังกล่าวมีพื้นฐานเดียวกันกับการแปลงเวฟเล็ต (Wavelet transform) โดยสามารถให้รายละเอียดความ
เรียบ (Smooth) ของภาพในทิศทางใด ๆ ได้ โดยสัมประสิทธิ์ของการแปลงคอนทัวร์เล็ตท่ีระดับละเอียด 
(Finer scale) ของภาพความละเอียดสูงท่ีไม่ทราบค่า จะได้จากการฝึกสอน (Training) โดยใช้ชุดข้อมูล
ของภาพความละเอียดสูง ท้ังนี้เพื่อให้เกิดการเรียนรู้คุณลักษณะเฉพาะของภาพความละเอียดสูง จากนั้น
ทำการแปลงย้อนกลับ (Inverse contourlet transform) เพื่อสร้างภาพกลับคืนก็จะได้ภาพที่มีความ
ละเอียดสูงขึ้น ซึ่งผลการทดสอบนั้นยืนยันว่าดีกว่าวิธีการสร้างคืนภาพความละเอียดสูงท่ัวไป 

Lie and Zhiming [5] ได้นำการแปลงเวฟเล็ต (Wavelet transform) มาใช้ในการแปลง
สัญญาณเพื่อสร้างคืนภาพความละเอียดสูงสำหรับประยุกต์ใช้กับวิธีการ POCS ซึ่งอัลกอริทึมดังกล่าว
เป็นการสร้างภาพความละเอียดสูง (HR) จากชุดของภาพท่ีมีความละเอียดต่ำ (LR) จำนวนหลาย ๆ ภาพ 
ด้วยคุณลักษณะสมบัติเฉพาะของการแปลงเวฟเล็ตที่สามารถทำการวิเคราะห์ภาพดิจิทัลได้ในหลาย
ระดับความละเอียด (Multi-resolution analysis) จึงทำให้สามารถทำการคัดแยกข้อมูลภาพที่เป็น
องค์ประกอบหลักของความถี่สูงและยังช่วยในการลดระดับสัญญาณรบกวน จึงส่งผลให้อัลกอริทึม
สามารถสร้างภาพความละเอียดสูงได้ดีกว่าวิธีการ POCS แบบด้ังเดิม 

งานวิจัยของ Ji and Fermuller [6] ได้นำเสนอการสร้างคืนภาพความละเอียดสูงจากภาพ
จำนวนหลาย ๆ ภาพที่ได้จากฉาก (Scene) เดียวกัน ซึ่งจัดเก็บในรูปแบบของสัญญาณวีดิทัศน์ (Video 
signal) งานวิจัยนี้ใช้อัลกอริทึมการสร้างคืนภาพความละเอียดสูงแบบวนซ้ำ (Iterative reconstruction 
algorithm) โดยมีการประมาณค่าการเปล่ียนแปลงของจุดภาพแต่ละเฟลมของลำดับภาพท่ีเรียงกันไปซึ่ง
นักวิจัยเรียกว่า Homography เพื่อให้สามารถจัดวางภาพแต่ละเฟลมภาพให้อยู่ในแนวเดียวกัน ซึ่งจะ
ทำให้ได้รายละเอียดของภาพสูงสุด งานวิจัยนี้มีการใช้เวฟเล็ตในการแปลงสัญญาณเพื่อลดระดับของ
สัญญาณรบกวน ผลการวิจัยนำเสนอว่าดีกว่าวิธีการท่ีใช้ท่ัวไป 
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งานวิจัยท่ีนำเสนอแนวทางการแก้ปัญญาการสร้างคืนภาพ (Image reconstruction) สำหรับ
ขั้นตอนของการสร้างคืนภาพความละเอียดสูง ได้มีการนำเสนอทั้งในแนวทางของ Deterministic 
approach และแนวทาง Stochastic approach โดยหล ักการแล ้วก ็ค ือ  เป ็นการทำเรก ูไรซ์  
(Regularized) สำหรับปัญหาสมการเชิงเส้นที่มีสภาวะเลว (III-posed) โดยงานวิจัยของ Wang et al. 
[7] นำเสนอการสร้างคืนภาพความละเอียดสูงแบบอัตโนมัติโดยใช้อัลกอริทึมลูกผสมระหว่างวิธีการสร้าง
ภาพความละเอียดสูงด้วยเทคนิค MAP (Maximum a posteriori) และ POCS ซึ ่งเป็นแนวทาง 
Stochastic approach โดยเริ่มจากการประมาณค่าฟังก์ชันการแผ่กระจาย Point spread function 
(PSF) ของอุปกรณ์การรับสัญญาณภาพ ขั้นตอนต่อมาได้ทำการสร้างแบบจำลองภาพจาก HMRF 
(Huber-Markov random field) โดยทำการควบคุมค่าพารามิเตอร์ที่ใช้ด้วยเทคนิคการประมาณค่าท่ี
เรียกว่า Maximum likelihood (ML) estimation จากนั้นจึงทำการสร้างคืนภาพความละเอียดสูงแบบ
อัตโนมัติ ด้วยเทคนิคการหาคำตอบแบบวนซ้ำที่เรียกว่า Two-phase iterative solution ซึ่งเป็นการ
สร้างคืนภาพภายใต้สภาวะเลว (Ill-posed reconstruction) ผลการวิจัยได้แสดงให้เห็นว่าวิธ ีการ
ดังกล่าวนี้ให้ผลดีกว่าการสร้างคืนภาพความละเอียดสูงด้วยเทคนิคไบลิเนียร์อินเตอร์โพเลชัน (Bilinear 
interpolation) และวิธีการ ML-POCS  

Mendez et al. [8] นำเสนอแนวทางใหม่ในการสร้างคืนภาพความละเอียดสูงจากภาพที่มี
ความละเอียดต่ำเพียงภาพเดียว วิธีการดังกล่าวใช้หลักการเรียนรู้จากค่าทางสถิติของภาพโดยเฉพาะ
องค์ประกอบของภาพบริเวณความถี่สูง ทั้งนี้เพื่อช่วยแยกแยะให้เห็นถึงความแตกต่างที่ชัดเจนระหว่าง
ภาพท่ีมีความละเอียดสูงและภาพท่ีมีความละเอียดต่ำ ซึ่งงานวิจัยนี้ได้ใช้แบบจำลอง Markov random 
fields ในสกัดคุณลักษณะสมบัติเฉพาะในทางสถิติของภาพความละเอียดต่ำและภาพความละเอียดสูง  

งานวิจัยของ Gajjar and Joshi [9] นำเสนอการสร้างคืนภาพความละเอียดสูงจากภาพที่มี
ความละเอียดในเชิงพื้นท่ีต่ำซึ่งใช้แนวทางการเรียนรู้จากชุดของข้อมูลภาพท่ีมีท้ังของภาพความละเอียด
สูงและภาพความละเอียดต่ำ โดยเริ่มจากการสร้างคืนภาพความละเอียดสูงด้วยการประมาณค่าท่ีได้จาก
การเรียนรู้ในรายละเอียดขององค์ประกอบความถี ่สูงของภาพที ่ใช้แบบจำลอง Inhomogeneous 
Gaussian Markov random field (IGMRF) และนักวิจัยได้ใช้วิธีการ MAP (Maximum a posteriori 
estimation) ในการประมาณค่าพารามิเตอร์สำหรับแบบจำลองดังกล่าว สำหรับขั้นตอนการเรียนรู้นั้น 
งานวิจัยนี้ได้ใช้การแปลงเวฟเล็ตในการแปลงสัญญาณภาพทั้งนี ้เพื ่อที่จะทำการจับคู ่ (Matching) 
สัมประสิทธิ์ของการแปลงเวฟเล็ตของภาพ LR และภาพ HR จากฐานข้อมูลภาพ นักวิจัยได้ทำการ
ทดสอบอัลกอริทึมกับภาพสี (Color image) และภาพระดับเทา (Gray level image) โดยภาพความ
ละเอียดสูงท่ีได้พบว่ามีความคมชัดสูงและมีสัญญาณรบกวนต่ำ 
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การสร้างคืนภาพความละเอียดสูง สามารถมองได้ว ่าเป็นปัญหาการหาค่าเหมาะที ่สุด 
(Optimization problems) โดยในงานวิจัยของ Ellis and Walker [10] ได้นำเสนอเทคนิคการลดเวลา
การคำนวณในการสร้างคืนภาพความละเอียดสูงท่ีเรียกว่า QTONE (Quick time domain optimized 
near-field estimator) โดยเทคนิคดังกล่าวได้ทำการสุ ่มตัวอย่าง (Sampling) สัญญาณภาพแบบ
ละเอียดเฉพาะในบริเวณที ่สนใจ (Region of interest, ROI) เท่านั ้น จากนั ้นจึงทำการปรับปรุง
ประสิทธิภาพของระบบด้วยการออปติไมเซชันแบบวงกว้าง (Global optimization) ซึ่งทำให้สามารถ
ลดเวลาในการคำนวณได้ถึง 8 เท่าเมื่อเทียบกับวิธีการเดิมก่อนการปรับปรุง 

งานวิจัยของ Wong et al. [11] ได้นำเสนองานวิจัยการสร้างคืนภาพความละเอียดสูงสำหรับ
ภาพ Mammogram image โดยใช้เทคนิคการวิเคราะห์ค่าทางสถิติของโมเมนต์ (Statistical moment 
analysis, SMA) ซึ่งงานวิจัยนี้มองปัญหาของการสร้างภาพ SR ว่าเป็นการทำออฟติไมเซชันแบบค่าคง
ตัว (Constrained optimization problem) โดยประยุกต์ใช้แบบจำลองแบบปรับตัวได้อันดับสามของ
มาร์คอฟ (Adaptive third-order Markov prior model) จากนั้นทำการแก้ปัญหาโดยใช้แนวทางคอน
จุเกตการ์เดียน (Conjugate gradient approach) ซึ่งผลที่ได้พบว่าดีกว่าวิธีการขยายภาพด้วยวิธีไบคู
บิคอินเตอร์โพเลชัน (Bicubic interpolation) 

นอกจากนี ้ย ังพบว่ามีงานวิจ ัยที ่นำเทคนิคและว ิธ ีการทางปัญญาประดิษฐ์  (Artificial 
intelligence) มาประยุกต์ใช้ในการหาคำตอบท่ีเหมาะท่ีสุด เช่น งานวิจัยของ Mei et al. [12] นำเสนอ
การสร้างคืนภาพความละเอียดสูงด้วยเทคนิคทางปัญญาประดิษฐ์ โดยได้นำจีนเนติกอัลกอริทึม 
(Genetic algorithm) มาใช้ในการหาค่าพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสมท่ีสุดของการสร้างภาพความละเอียดสูง 
นักวิจัยได้นำเสนอการปรับปรุงการทำงานของจีนเนติกอัลกอริทึมโดยเพิ่มตัวปฏิบัติการ Gradient 
descent operator ในขั้นตอนการปฏิบัติการทางสายพันธุ์ (Genetic operation) ซึ่งพบว่าได้ผลลัพธ์ท่ี
ดีกว่าวิธีการเดิม 

Ni et al. [13] นำเสนอการสร้างคืนภาพความละเอียดสูงในโดเมนเชิงพื ้นที ่ (Spatial 
domain) และโดเมนการแปลงโคไซน์แบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete cosine transform, DCT) โดยใช้ภาพ
ความละเอียดต่ำเพียงภาพเดียว ผู้วิจัยได้ใช้เทคนิคการทำออปติไมเซชัน (Optimization) ที่เรียกว่า 
Support vector machine (SVM) ทั้งนี้เพื่อหาค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะที่สุดในสร้างภาพความละเอยีด
สูง ผู้วิจัยกล่าวว่าด้วยโครงสร้างของการแปลงโคไซน์แบบไม่ต่อเนื่องทำให้ได้ผลลัพธ์ของการสร้างคืน
ภาพความละเอียดสูงท่ีดีกว่าผลลัพธ์ในโดเมนเชิงพื้นท่ี 

Zhang and Lu [14] นำเสนอวิธ ีการสร ้างค ืนภาพความละเอ ียดส ูงด ้วยเทคน ิคทาง
ปัญญาประดิษฐ์ โดยฟังก์ชันวัตถุประสงค์ถูกสร้างขึ ้นจากแบบจำลองการสังเกตที ่ใกล้ชิดมากกับ
กระบวนการจัดเก็บข้อมูลภาพดิจิทัลในทางฟิสิกส์ โดยโครงข่ายประสาทเทียมแบบ Hopfield Neural 
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network ถูกนำใช้ในการหาคำตอบท่ีเหมาะท่ีสุด งานวิจัยได้นำฟังก์ชันการแผ่กระจาย PSF ในการเบลอ
ของภาพและการเกิดของสัญญาณรบกวน มาพิจารณาในการสร้างภาพความละเอียดสูงด้วย ซึ่งการวิจัย
นำเสนอว่าดีกว่าวิธีการพื้นฐานท่ีใช้โดยท่ัวไปเช่น เทคนิคไบลีเนียร์และไบคูบิคอินเตอร์โพเลชัน (Bicubic 
interpolation) 

การสร้างคืนภาพความละเอียดสูง สามารถประยุกต์ใช้ได้หลายแนวทางเช่น การเพิ่มความ
ละเอียดของภาพสำหรับระบบรู้จำใบหน้าและเป้าหมายอัตโนมัติ [15] การเพิ่มความละเอียดของ
ภาพถ่ายดาวเทียม [16]  ตลอดจนภาพทางการแพทย์ (Medical image) เช่น งานวิจัยของ Gompel 
et al. [17] ได้นำเสนอการสร้างคืนภาพความละเอียดสูงด้วยเทคนิคที ่ เร ียกว่า DART (Discrete 
algebraic reconstruction technique) ซึ่งประยุกต์ใช้กับภาพจากกล้อง Micro CT scan ซึ่งงานวิจัย
นี้สามารถลดปัญหาที่เกิดจากข้อจำกัดของอุปกรณ์ เช่น ขนาดโดสของรังสี (X-ray dose limitations) 
และเวลาในการสแกนภาพ (Scanning times) ทำให้สามารถสร้างคืนภาพความละเอียดสูงได้ชัดเจน
มากขึ้นเมื่อเทียบกับวิธีสร้างคืนภาพความละเอียดสูงท่ัวไป 

งานวิจัยของ R. Xi [18] ได้นำเสนอเทคนิคการสร้างภาพความละเอียดสูงยิ่งสำหรับภาพ SAR 
(synthetic aperture radar) โดยใช้วิธีการ Matching pursuit ซึ่งถือว่าเป็นวิธีการสร้างภาพความ
ละเอียดสูงยิ่งที่มีประสิทธิภาพแต่ทว่ามีการคำนวณท่ีค่อนข้างจะซับซ้อนมาก ผู้วิจัยจึงได้นำจีนเนติก
อัลกอริทึมซึ่งเป็นเทคนิคทางปัญญาประดิษฐ์ มาใช้ในการค้นหาค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมที่สุดของ
วิธีการดังกล่าวทำให้ได้ภาพผลลัพธ์ที่ดีมากขึ้นและใช้เวลาในการประมวลผลน้อยลงกว่าเดิม 

งานวิจัยของ H. Okuhata et al. [19] ได้นำเสนอเทคนิคการสร้างภาพความละเอียดสูงยิ่ง
สำหรับภาพทางการแพทย์ (Medical image) โดยใช้วิธีการขยาย Dynamic range ในภาพดิจิทัลซึ่ง
เป็นวิธีการที่ใช้กับภาพจากกล้องดิจิทัลทั่วไป นอกจากนี้ผู้วิจัยยังได้ประยุกต์ใช้เทคนิคการสร้างภาพ
ความละเอียดสูงแบบเฟรมเด่ียวซึ่งถือว่าเป็นวิธีการสร้างภาพความละเอียดสูงยิ่งท่ีมีประสิทธิภาพแต่ทว่า
มีการคำนวณท่ีน้อยมากผู้วิจัยจึงสามารถทำการประมวลผลได้แบบเวลาจริง 

ในงานวิจัยของ J. Xu et al. [20] ได้นำเสนอเทคนิคการสร้างภาพความละเอียดสูงยิ่งโดยใช้
เครื่องเวกเตอร์เกื้อหนุน (Support vector machine) ในการจำแนกและจัดกลุ่มคลาสของพิกเซลในแต่
ละบริเวณของภาพ โดยนักวิจัยได้ทำการสร้างแบบจำลองสำหรับเครื่องเวกเตอร์เกื้อหนุน (Support 
vector machine) ท ี ่ เ ร ี ย ก ว ่ า  Multi-layer support vector regression model ซ ึ ่ ง ใ ช้ แทน
ความสัมพันธ์ระหว่างภาพความละเอียดสูงและภาพความละเอียดต่ำ ซึ่งผู้วิจัยกล่าวว่าวิธีการท่ีนำเสนอ
ให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าวิธีการพื้นฐานท่ัวไป 
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2.4 การแปลงเวฟเล็ต (Wavelet Transform) 
 การแปลงเวฟเล็ต ได้ถูกคิดค้นขึ้นมาเพื่อใช้กับสัญญาณหรือสัญญาณภาพที่ต้องการข้อมูล
ทางด้านเวลาและความถี่ โดยใช้หลักในการแทนคลื่นใด ๆ ด้วยคลื่นเล็ก ๆ ที่มีความยาวและพลังงาน
จำกัดทำให้ได้ท้ังเวลาและความถี่ของคล่ืนใด ๆ นั้น [21] การแปลงเวฟเล็ตได้ถูกพัฒนาขึ้นเพื่อใช้ในการ
แก้ไขปัญหาท่ีไม่สามารถกระทำได้ในการแปลงฟูเรียร์ (Fourier Transform) บ่อยครั้งที่การแปลงเวฟ
เล็ตถูกนำไปเปรียบเทียบกับการแปลงฟูริเยร์ จุดแตกต่างหลักของการแปลงทั้งสอง คือ การแปลงเวฟ
เล็ตเป็นการพิจารณาความถี่ที่เกิดขึ้นในแต่ละช่วงเวลา ทำให้ผลลัพธ์การแปลงที่ได้ให้ข้อมูลทั้ง ในแกน
เวลาและแกนความถี่ ในขณะที่การแปลงฟูริเยร์เป็นการพิจารณาความถี่โดยรวมตลอดสัญญาณอินพุต 
อย่างไรก็ดีมีความพยายามที่จะเปรียบเทียบการแปลงเวฟเล็ตกับการแปลงฟูริเยร์ในช่วงเวลาสั้นๆ 
(Short Time Fourier Transform; STFT) ซึ่งพิจารณาข้อมูลทั้งเวลาและความถี่โดยอาศัยการเลื่อน
หน้าต่างเพื่อทำการแปลง เมื่อเปรียบเทียบผลการแปลงสัมประสิทธิ์ด้วยเทคนิคทั้งสองแล้ว การแปลง
เวฟเล็ตจะให้ผลลัพธ์การเป็นตัวแทนสัญญาณได้ดีกว่าโดยผ่านทางการวิเคราะห์สัญญาณแบบหลาย
ความละเอียด (Multiresolution Analysis) 
 เวฟเล็ต เป็นการวิเคราะห์สัญญาณแบบ Multiresolution โดยการแปลงเวฟเล็ตจะได้ผลลัพธ์
เป็นค่าสัมประสิทธิ์เวฟเล็ต (Wavelet Coefficient) การแปลงเวฟเล็ตจะเป็นการแปลงค่าสัมประสิทธิ์
ผ่านฟังก์ชันหน้าต่าง แต่ฟังก์ชันหน้าต่างนี้สามารถเล่ือนตำแน่งและปรับเปล่ียนช่วงเวลาให้เหมาะสมกับ
ความถ่ีท่ีจะวิเคราะห์ โดยเรียกฟังก์ชันหน้าต่างนี้ว่า ฟังก์ชันเวฟเล็ต (Wavelet Function) 
 ทฤษฎีเวฟเล็ตใช้ในการอธิบายสิ ่งใดสิ ่งหนึ ่งที ่เสมือนกับการแยกสิ ่งเหล่านั ้นออกเป็น
ส่วนประกอบเล็กๆท่ีมีความสัมพันธ์กัน ซึ่งอยู่ในรูปของเวฟเล็ตท่ีถูกปรับขนาดและเล่ือนตำแหน่งและมี
ค่าถ่วงน้ำหนัก (สัมประสิทธิ์เวฟเล็ต) ต่างๆ กันคูณอยู่กับเวฟเล็ตแต่ละตัว การทำส่วนการแปลงกลับเวฟ
เล็ต (Inverse Wavelet Transform; IWT) หรือเรียกอีกอย่างหนึ่งว่า การแปลงกลับเวฟเล็ต (Wavelet 
Reconstruction) 
 ให้ 𝑓(𝑡) เป็นสัญญาณท่ีประกอบด้วยหลายความถี่ ถ้าเราพิจารณาในรูปแบบ 2 มิติ โดยแกน
หนึ่งเป็นแกนเวลา และอีกแกนหนึ่งเป็นแกนของความถ่ี ดังนั้นสามารถเขียนสมการสำหรับการแปลงเวฟ
เล็ตแบบต่อเนื่อง (CWT) ที่ใช้ในการแตกกระจายเวฟเล็ตของสัญญาณของฟังก์ชันใดๆ 𝑓(𝑡) ด้วยเวฟ
เล็ตแม ่(Mother wavelet) 𝑀(𝑡) เป็นดังนี้ 
 

𝑊𝑀(𝑎, 𝑏) = |𝑎|−
1
2 ∫ 𝑓(𝑡)𝑀∗ (

𝑡 − 𝑏

𝑎
) 𝑑𝑡                                   (2.2)

∞

−∞

 

                        
โดย *       คือ Complex Conjugate ของ 𝑀(𝑡) 
 𝑀(𝑡) คือ ค่าสัมประสิทธิ์เวฟเล็ตท่ีได้เป็นผลลัพธ์ 
 ค่า 𝑀(𝑡) เป็นค่าสัมประสิทธิ ์ท ี ่ ได ้เป ็นผลลัพธ์ ซึ่ งอาจเทียบได้ว่าเป็นการว ิเคราะห์
ความสัมพันธ์ (Cross-correlation) ระหว่างสัญญาณท่ีพิจารณา 𝑓(𝑡) และฟังก์ชันเวฟเล็ตแม่ (Mother 
Wavelet) โดย 𝑀(𝑡) ท่ีถูกเล่ือนตำแหน่งด้วยพารามิเตอร์ 𝑏 และสเกลความถ่ีด้วยพารามิเตอร์ 𝑎 ซึ่งจะ
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มีลักษณะการเปล่ียนแปลงเป็นช่วงเวลาและความถี่ท่ีสัมพันธ์กันคือ ในช่วงเวลาความถ่ีสูงจะใช้ช่วงเวลา
การวิเคราะห์ส้ันและในช่วงความถ่ีต่ำจะมีช่วงเวลาในการวิเคราะห์ท่ียาวนานขึ้น  
 
2.4.1 การแปลงเวฟเล็ตแบบดิสครีต (Discrete Wavelet Transform; DWT) 
 การแปลงเวฟเล็ตสามารถทำได้ท้ังแบบต่อเนื่อง (Continuous Wavelet Transform; CWT) 
และแบบไม่ต่อเนื่อง แต่ในท่ีนี้กล่าวเฉพาะการแปลงเวฟเล็ตแบบไม่ต่อเนื่องเท่านั้น ฟังก์ชันการแปลงเวฟ
เล็ตแบบไม่ต่อเนื่องนี้เป็นการปรับสเกลความถี่ (Scale) และค่าการเลื่อนตำแหน่ง (Translate) ที่ไม่
ต่อเนื่องด้วย โดยการแปลงเวฟเล็ตจะทำการคำนวณหาค่าสัมประสิทธิ์การแปลง 𝐷𝑊𝑇𝑗,𝑘 จากการหา
ความสัมพันธ์ของสัญญาณอินพุต 𝑓(𝑥) กับฟังก์ชันเวฟเล็ตแม่ 𝑀(𝑥) ท่ีเลือกใช้ในแต่ละสเกล (𝑗) และ
การเล่ือนตำแหน่ง (𝑘) ดังสมการท่ี (2.3) และสมการท่ี (2.3) 
 การเล่ือนตำแหน่ง (𝑘) ของฟังก์ชันเวฟเล็ตแม่ ซึ่งแน่นอนย่อมถูกจำกัดด้วยช่วงของสัญญาณ
ท่ีทำการวิเคราะห์ [0, 𝑁 − 1] แต่เมื่อพิจารณาขอบเขตการปรับความถ่ีของฟังก์ชันเวฟเล็ตแม่ จะพบว่า
เมื่อเราทำการปรับขนาดของฟังก์ชันเวฟเล็ตแม่ในแกนเวลาด้วยน้ำหนักกำลังสอง (2𝑗) เทียบได้กับการ
ลดขอบเขตช่วงของความถ่ีลงไปครึ่งหนึ่ง จากคุณสมบัติฟูริเยร์ในสมการท่ี (2.5) 

 

                               𝐷𝑊𝑇𝑗,𝑘 =
1

√𝑁
[2𝑗 ∑ 𝑓(𝑥)𝑊𝑗,𝑘(𝑥)

𝑁−1

𝑥=0

]                                                       (2.3) 

                                              =
1

√𝑁
[2𝑗 ∑ 𝑓(𝑥)𝑀(2𝑗𝑥 − 𝑘)

𝑁−1

𝑥=0

]                                          (2.4) 

 

                               𝐹{𝑓(𝑎𝑡)} =
1

|𝑎|
𝐹 (

𝜔

𝑎
)                                                                               (2.5) 

 
 ดังนั้น การยืดขยายฟังก์ชันเวฟเล็ตแม่ไปสองเท่าจะเป็นการลดช่วงกว้างของความถ่ีท่ีวิเคราะห์
ลงไปครึ่งหนึ่ง แสดงดังรูปท่ี 2.3 
 

Scalling function spectrum (ф)

J=n

Wavelet spectra (Ψ)cork

J=n+1J=n+2J=n+3

 n8

1
n4

1

n2

1  n
f

 
 

รูปที่ 2.3  การลดช่วงกว้างของความถ่ีทีละครึ่งหนึ่งสำหรับค่าแต่ละค่าสเกล (อรฉัตร จิตต์ภักตร์, 2552) 
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 ดังนั้นหากต้องการวิเคราะห์สัมประสิทธิ์ความถี่เวฟเล็ตย่อยลงไปในลักษณะที่ความถี่ถูกปรับ
ลดลงทีละครึ่ง และต้องการวิเคราะห์ความถี่ต่ำที่ความถี่ศูนย์ 𝑓 = 0 จำเป็นต้องทำการแบ่งช่วงความถ่ี
ย่อยลงไปถึงจำนวนอนันต์ค่า จึงจะสามารถวิเคราะห์ความถี่ต่ำลงไปจนครอบคลุมถึงความถี่ศูนย์ได้ ซึ่ง
ในทางปฏิบัตินั้นใช้เวลานานเกินไป และถ้าเป็นในกรณีของสัญญาณไม่ต่อเนื่องนั้นเป็นไปไม่ได้เลยที่จะ
ทำการวิเคราะห์ความถ่ีศูนย์ได้ ดังนั้นสามารถวิเคราะห์ความถ่ีต่ำท่ีผ่านตำแหน่งความถี่ศูนย์ (Low Pass 
Spectrum) แยกออกจากช่วงความถี่สูง (High Pass Spectrum) แทนการพยายามวิเคราะห์ความถี่
ย่อยลงเป็นจำนวนอนันต์ครั้ง โดยฟังก์ชันที่วิเคราะห์ช่วงความถี่ต่ำเรียกว่า สเกลลิ่งฟังก์ชัน (Scaling 
Function;  𝑆(𝑓)) และฟังก์ชันที ่ว ิเคราะห์ช ่วงความถี ่ส ูงจะเรียกว่า เวฟเล็ตฟังก์ชัน (Wavelet 
Function; 𝑊(𝑡)) 
 
2.4.2 สเกลลิ่งฟังก์ชัน (Scaling Function) 
 คุณสมบัติของสเกลล่ิงฟังก์ชันค่าโมเมนต์ท่ีศูนย์จะต้องไม่เป็นศูนย์ ดังแสดงในสมการท่ี (2.6) 
 

                             ∫ 𝑆(𝑡)𝑑𝑡 = 1                                                                           (2.6)
∞

−∞

  

 
เราสามารถทำการแปลงสัมประสิทธิ์ความถี่ต่ำของเวฟเล็ต (Scaling Coefficients; 𝐷𝑊𝑇𝑠) ด้วยสเกล
ล่ิงฟังก์ชัน 𝑆(𝑡) ดังแสดงในสมการท่ี (2.7) 

                          𝐷𝑊𝑇𝑠(𝑗0, 𝑘) =
1

√𝑁
[2𝑗0/2 ∑ 𝑓(𝑥)𝑆(2𝑗0𝑥 − 𝑘)

𝑁−1

𝑥=0

]                      (2.7) 

 
โดย  𝑗0  คือ ค่าเสกลความถ่ีส้ินสุดของสเกลล่ิงฟังก์ชัน 
       𝑘    คือ ค่าตำแหน่งการเล่ือน 
 
2.4.3 เวฟเล็ตฟังก์ชัน (Wavelet Function) 
 เวฟเล็ตฟังชันแสดงด้วยสมการดังต่อไปนี้ 

                          𝐷𝑊𝑇𝑤(𝑗, 𝑘) =
1

√𝑁
[2𝑗 2⁄ ] ∑ 𝑓(𝑥)𝑊(2𝑗𝑥 − 𝑘)                                

𝑁−1

𝑥=0

(2.8) 

  
โดย  𝑗  คือ ค่าเสกลความถ่ีเริ่มต้นท่ี 𝑗0 

        𝑘    คือ ค่าตำแหน่งการเล่ือน 
  
 การแปลงสัมประสิทธิ์เวฟเล็ตด้วยสเกลล่ิงฟังก์ชันและเวฟเล็ตฟังก์ชัน และบางครั้งถูกเรียกว่า 
การแยกองค์ประกอบความถี่ของเวฟเล็ต (Wavelet Decomposition) ในบางครั้งสเกลลิ่งฟังก์ชันอาจ
เรียกว่า ฟังก์ชันการประมาณค่า (Approximation Function) ในขณะที่เวฟเล็ตฟังก์ชันอาจเรียกว่า 
ฟังก์ชันรายละเอียด (Detail Function) ได้เช่นกัน 
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2.4.4 การแปลงกลับเวฟเล็ตแบบดีสครีต (Inverse Discrete Wavelet Transform; IDWT) 
 การแปลงเวฟเล็ตเพื่อทำการสร้างคืน (Reconstruction) สัญญาณอินพุตต้นฉบับ 𝑓(𝑥) โดย
การคำนวณผลรวมของความสัมพันธ์ของค่าสัมประสิทธิ์เวฟเล็ตและฟังก์ชันการแปลงสัมประสิทธิ์จาก
ทางสเกลล่ิงฟังก์ชันและเวฟเล็ตฟังก์ชันท่ีแต่ละสเกล (𝑗) และการเล่ือนตำแหน่ง (𝑘) ดังแสดงในสมการ
ท่ี (2.9) 
 
                                𝑓(𝑥) =

1

√𝑁
∑ 𝐷𝑊𝑇𝑠(𝑗0, 𝑘)2𝑗0/2𝑆𝑗0,𝑘(2𝑗0𝑥 − 𝑘)

𝑘

 

 

                               +
1

√𝑁
∑ ∑ 𝐷𝑊𝑇𝑤(𝑗, 𝑘)2𝑗 2⁄ 𝑊𝑗,𝑘(2𝑗𝑥 − 𝑘)                        (2.9)

𝑘

∞

𝑗=𝑗0

 

 
การแยกองค์ประกอบความถ่ีของเวฟเล็ตและการแปลงกลับเวฟเล็ตแบบดีสครีตแสดงในรูปท่ี 2.4 
 

 
 

รูปที่ 2.4 การแยกองค์ประกอบความถ่ีของเวฟเล็ตและการแปลงกลับเวฟเล็ตแบบดีสครีต 
 
 

2.5 เครือข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network, CNN)  
เครือข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network) หรือ CNN จัดเป็น

เครือข่ายประสาทเทียมประเภทหนึ่งท่ีอยู่ในกลุ่มวิธีการค้นหาคำตอบท่ีเหมาะสมท่ีสุด (Optimizations) 
ท่ีได้รับแรงบันดาลใจจากส่ิงมีชีวิตจากธรรมชาติ (Bio-inspired) [22] โดยท่ี CNN จะจำลองการมองเห็น
ของมนุษย์ที ่มองพื้นที ่เป็นส่วนที่ย่อย ๆจากนั้นนำกลุ่มของพื้นที่ย ่อย ๆเหล่านั้นมาผสานกันเพื่อ
ตรวจสอบดูว่าสิ่งที่กำลังมองอยู่ในพื้นที่หรือภาพดังกล่าวหรือไม่ หรืออาจกล่าวได้ว่าเป็นการตรวจจับ
หรือการสกัดลักษณะเด่น (Feature extraction) ของภาพ และเรียกว่าเป็น “Local feature” ของ
ภาพดิจิทัลนั้น ๆ ค่า Local feature ของภาพที่ตรวจจับได้นั้นถือเป็นส่วนหนึ่งของเครือข่ายประสาท
เทียม (Artificial neural networks, ANN) ที่จะถูกปรับไปพร้อม ๆ กับตัวที่ใช้ในการแบ่งแยกประเภท 
(Classifier) ดังนั้นเมื่อทำการสอนให้เครือข่ายทำการเรียนรู้ (Training) เสร็จสิ้นแล้วจะได้ลักษณะของ
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เครือข่ายประสาทเทียมท่ีสามารถสกัดและจำแนกลักษณะเด่น (Feature extractor) ท่ีเหมาะสมกับงาน
ซึ่งถือว่าเป็นจุดเด่นของเครือข่าย CNN  
 เครือข่ายประสาทแบบคอนโวลูชันจัดว่าเป็นการเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) ซึ่งมีความ
แตกต่างไปจากการเรียนรู้ของเครื่องจักร (Machine learning) ทั่ว ๆไป ที่ผู้ใช้งานจะต้องทำการสกัด
ลักษณะเด่นด้วยตนเองก่อนจะป้อนเป็นอินพุตให้กับเครือข่ายประสาทเทียมใช้ในการเรียนรู้ ส่วนการ
เรียนรู้เชิงลึกนั้นมีการใช้เครือข่าย ANN ที่มีชั ้นซ่อนเร้น (Hidden layers) หลายชั้นทั้งนี้เพื ่อเพิ่ม
ความสามารถในการคิดที่มากกว่าปกติ ทำให้สามารถทำการคำนวณโจทย์ปัญหาซับซ้อนได้ สามารถใช้
เทคนิคต่าง ๆได้มากขึ้น และที่สำคัญที่สุดคือ CNN สามารถทำการคิดอย่างเป็นขั้นเป็นตอนได้ซึ่ง
สามารถลอกเลียนแบบการทำงานของสมองมนุษย์ได้ดีขึ ้น [23] แผนภาพตัวอย่างสถาปัตยกรรมของ
เครือข่ายประสาทแบบคอนโวลูชันและแผนภาพแสดงความแตกต่างระหว่าง Machine learning กับ 
Deep learning แสดงในรูปท่ี 2.5 และรูปท่ี 2.6 ตามลำดับ [32] 

 
 

รูปที่ 2.5 สถาปัตยกรรมของเครือข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน (Mathworks, 2019) 
 

 
 
รูปที่ 2.6 ความแตกต่างระหว่าง Machine learning กับ Deep learning (Mathworks, 2019) 
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สถาปัตยกรรมของเครือข่ายประสาทแบบคอนโวลูชันแสดงในรูปท่ี 2.5 ซึ่งแสดงให้เห็นว่า CNN 
คือ  Neural networks (NN) ท่ีมีหลายเลเยอร์ (Layers) และโครงสร้างเฉพาะตัวซึ่งถูกออกแบบมาเพื่อ
การเพิ่มความสามารถในการสกัดเอาลักษณะเด่น (Features) ท่ีมีความซับซ้อนมากยิ่งขึ้นจากข้อมูล  ใน
ปัจจุบัน CNN มักจะถูกใช้เพื่อการสกัดลักษณะเด่นจากข้อมูลประเภทท่ีไม่ค่อยเป็นระเบียบหรือข้อมูลท่ี
ไม่ได้มีโครงสร้างเป็นรูปแบบเฉพาะตัว (Unstructured data) เช่น ภาพดิจิทัล (Digital image) เป็นต้น  

การคำนวณตามสถาปัตยกรรรมของ CNN มีขั้นตอนการคำนวณที่แบ่งออกได้ 3 ขั้นตอนคือ 
ขั้นตอนการคอนโวลูชัน (Convolution stage) ขั้นตอนการตรวจจับ (Detector stage) และขั้นตอน
การพูลล่ิง (Pooling stage) 

1.) ขั้นตอนการคอนโวลูชัน (Convolution stage) การคำนวณในขั้นตอนนี้จะใช้หลักการ
เดียวกันกับการคำนวณคอนโวลูชันเชิงพื้นท่ี (Spatial convolution) ท่ีใช้ในงานในด้านการประมวลผล
ภาพดิจิทัล (Digital image processing) จุดมุ่งหมายของการคำนวณคอนโวลูชันเชิงพื้นที่กับรูปภาพ
ดิจิทัลก็คือ การสกัดลักษณะเด่นจากรูปภาพอินพุตแบบดิจิทัล โดยการคำนวณคอนโวลูชันทำให้เกิดการ
แปลงเชิงเส้น (Linear transformation) ของรูปภาพอินพุตที่สอดคล้องกับในข้อมูลเชิงพื้นที่จากตัว
กรอง (Filters) โดยมีค่าถ่วงน้ำหนัก (Weight) ของแต่ละ layer จะเป็นตัวกำหนดรายละเอียดของคอน
โวลูชันเคอร์นอล (Convolution kernel) ดังนั้น Convolution kernel สามารถทำการเทรน (Training) 
หรือทำการฝึกสอนได้และขึ้นอยู่กับอินพุตของเครือข่ายประสาทเทียบแบบ CNN 

ขั้นตอนการคอนโวลูชันจะเริ่มจากการกำหนดจำนวนของตัวกรอง (Filters) สำหรับใช้ในการ
แยกลักษณะเด่นหรือ Feature ของรูปภาพโดยปกติตัวกรอง 1 ตัวกรองจะสามารถทำการคัดแยกได้ 1 
Feature โดยต้องมีการกำหนดขนาดของหน้าต่าง Sliding window หรือขนาดของเคอร์นอล  (Kernel 
size) ท่ีใช้ของตัวกรองนั้น ๆไว้ด้วย   

ในขั้นตอนนี้จะมีการคำนวณคอนโวลูชันเชิงพื้นท่ี (Spatial convolution) ระหว่างตัวกรองกับ
รูปภาพอินพุตโดยใช้การเทคนิค Sliding window หรือการสแกนรูปอินพุตเพื่อสร้างผังคุณลักษณะ 
(Feature map) โดยมีการกำหนดค่า Strides เพื่อให้ Sliding window ทำการเล่ือนตำแหน่งไปครั้งละ
กี่พิกเซลภาพ (Pixels) ในขั้นตอนของการสแกนภาพอินพุตตามแกนแนวตั ้งและแนวแกนนอนให้
ครอบคลุมตลอดท้ังรูปภาพอินพุต 

2.) ขั้นตอนการตรวจจับ (Detector stage) ในขั้นตอนนี้จะทำหน้าที่รับข้อมูลที่ได้จากขั้นตอน 
Convolution stage มาแปลงให้อยู่ในรูปแบบที่ไม่เป็นเชิงเส้น (Nonlinear) โดยใช้ฟังก์ชันการกระตุ้น 
(Activation function) เช่น Rectified Linear Units (ReLU) โดยผลลัพธ์ที่ได้จากการทำคอนโวลูชัน
ในแต่ละตำแหน่งจะผ่านการแปลงค่าด้วยฟังก์ชัน ReLU ที่เป็นการแปลงแบบไม่เป็นเชิงเส้น เพื่อความ
ง่ายในการคำนวณและประสิทธิภาพของผลลัพธ์  

3.) ขั้นตอนการพูลลิ่ง (Pooling stage) การคำนวณ Pooling เป็นการประมวลผลที่ทำให้เกิด
การลดขนาดข้อมูลหรือการสุ่มต่ำ (Subsampling) ข้อมูลโดยทำให้ข้อมูลที่ได้ทางด้านเอาต์พุตมีขนาด
เล็กลงโดยท่ีรายละเอียดของข้อมูลท่ีป้อนเข้ามายังคงครบถ้วนเหมือนเดิม การพูลล่ิงแบบค่าสูงสุด (Max 
Pooling) เป็นตัวกรองแบบหนึ่งท่ีค้นหาค่าสูงสุด (Maximum) ในบริเวณที่ตัวกรองทาบอยู่แล้วนำมา
เป็นผลลัพธ์ โดยจะเตรียมตัวกรองในลักษณะเดียวกับขั้นตอนการทำ Feature extraction ของ CNN 
มาทาบบนข้อมูลแล้วเลือกค่าสูงสุดบนตัวกรองนั้นมาเป็นผลลัพธ์ใหม่ จากนั้นทำการเลื่อนตัวกรองไป
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ตาม Stride ที่กำหนดไว้ การ Pooling มีประโยชน์ในเรื่องของการเพิ่มความไวในการคำนวณและยัง
ช่วยในการแก้ปัญหาการเกิด Overfitting ในขั้นตอนของการเรียนรู้ 

วิธีการ Pooling ท่ีนิยมใช้ท่ัวไปคือ วิธีการ MAX Pooling กับวิธีการ L2 โดยในสถาปัตยกรรม
ของ CNN โดยท่ัวไปแล้ว การคำนวณ Pooling จะใช้ขนาดของหน้าต่างในการคำนวณเท่ากับ 2x2 และ
ใช้ขนาดของ Stride เท่ากับ 2 โดยท่ีไม่ต้องมีการเพิ่มพิกเซลภาพ (Padding) ท่ีบริเวณขอบของภาพ ซึ่ง
เป็นวิธีการคำนวณท่ีแตกต่างไปจากการคำนวณ Convolution โดยท่ัวไป 

 
 
2.6 สรุป 
 บทนี้ได้กล่าวถึง ทฤษฎีและหลักการที่เกี่ยวข้องกับงานวิจัย ซึ่งประกอบด้วย การสร้างภาพ
ความละเอียดสูง การทบทวนวรรณกรรมที่เกี่ยวข้องในฐานข้อมูลต่าง ๆที่เกี่ยวข้องกับการสร้างภาพ
ความละเอียดสูง จากนั้นจะได้กล่าวถึงการแปลงเวฟเล็ตโดยจะให้รายละเอียดของสมการการแปลงเวฟ
เล็ตแบบต่าง ๆท่ีนิยมใช้ในการประมวลสัญญาณภาพ และจะกล่าวถึงหลักการสำคัญของเครือข่าย
ประสาทแบบคอนโวลูชันซึ่งจัดได้ว่าเป็นการเรียนรู้เชิงลึกซึ่งผู้วิจัยจะนำมาใช้ในการสร้างภาพความ
ละเอียดสูงในงานวิจัยนี้ วิธีการดำเนินงานวิจัยและผลการวิจัยจะได้นำเสนอในบทถัดไป  

 



บทที่ 3 
วิธีดำเนินการวิจัย 

 
3.1 บทนำ 

บทนี้จะนำเสนอวิธีดำเนินการวิจัยโดยจะกล่าวถึง การสร้างภาพความละเอียดสูงด้วยการเรียนรู้เชิงลึก  
(Single Image Super-Resolution Using Deep Learning) ซึ่งเรียกส้ัน ๆว่า SR-CNN โดยจะให้รายละเอียดของ
การออกแบบโครงสร้างของเครือข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน ท่ีใช้ในการสร้างภาพความละเอียดสูง และ
ขั้นตอนในการเรียนรู้ของเครือข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันที่ได้นำมาประยุกต์ใช้กับการสร้างภาพความ
ละเอียดสูง จากนั้นผู้วิจัยจะได้กล่าวถึงการปรับปรุงคุณภาพของภาพความละเอียดสูงด้วยการใช้ตัวกรองแบบ
ดิจิทัล และกล่าวถึงการประเมินคุณภาพของสัญญาณภาพดิจิทัลเป็นส่วนสุดท้าย 

 

3.2 การสร้างภาพความละเอียดสูงด้วยการเรียนรู้เชิงลึก 

(Single Image Super-Resolution Using Deep Learning) 
Super-resolution คือการสร ้างภาพความละเอียดส ูง  (High-resolution images) จากภาพความ

ละเอียดต่ำ (Low-resolution images) โดยมีวัตถุประสงค์เพื่อให้ภาพดิจิทัลมีคุณภาพที่ดีมากขึ้นทั้งในด้านของ
ความละเอียดของภาพและความสวยงาม ความชัดเจนของเฉดสีที่อยู่ในภาพ งานวิจัยนี้จะกล่าวถึงการสร้างภาพ
ความละเอียดสูงจากภาพความเอียดต่ำเพียงภาพเดียวซึ่งเรียกว่า Single image super-resolution (SISR)  

การสร้างภาพความละเอียดสูงด้วย SISR เป็นวิธีการที่มีความท้าทายมาก เนื่องจากโดยปกติทั่วไปแล้ว
องค์ประกอบความถี่สูงของสัญญาณภาพจะไม่สามารถกู้คืนได้จากภาพความละ เอียดต่ำจึงทำให้คุณภาพของ
สัญญาณภาพที่ได้จากการสร้างภาพความละเอียดสูงในวิธีดังกล่าวมีขีดจำกัด นอกจากนี้แล้ว  วิธีการ SSIR จัดว่า
เป็นการแก้ปัญหาท่ีมีคำตอบได้มากกว่าหนึ่งคำตอบ (Ill-posed problem) เพราะว่าภาพความละเอียดต่ำสามารถ
สร้างเป็นภาพความละเอียดสูงได้หลากหลายรูปแบบ 

ในงานวิจัยนี้เป็นการประยุกต์ใช้เครือข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันในการสร้างภาพความละเอียดสูง 
โดยจะเรียกว่าเป็นวิธีการ SR-CNN (Superresolution image reconstruction using convolutional neural 
networks) และเนื่องจาก CNN เป็นสถาปัตยกรรมของเครือข่ายประสาทเทียมที่สามารถทำการเรียนรู้ได้ใน
รูปแบบที่เรียกว่า การเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) ผู้ใช้งานจึงไม่จำเป็นต้องทำการสกัดลักษณะเด่น (Feature 
extraction) หรือคัดแยกลักษณะเด่นของภาพอินพุต (Image input) ก่อนป้อนให้กับ CNN แต่อย่างใด จุดนี้ช่วย
ทำให้การประมวลเพื่อการเรียนรู้ทำได้อย่างรวดเร็วและสะดวกต่อการใช้งานเป็นอย่างมาก และมีความแตกต่างไป
จากการประยุกต์ใช้เครือข่ายประสาทเทียมในรูปแบบเดิมที่เรียกว่า การเรียนรู้ของเครื่องจักร   (Machine 
learning) ที่ผู ้ใช้งานจำเป็นจะต้องเป็นผู้ทำการสกัดลักษณะเด่นของสัญญาณภาพอินพุตก่อนทำการป้อนให้
เครือข่ายประสาทเทียมทำการประมวลผลเพื่อการเรียนรู้ 
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3.2.1 เครือข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolution neural networks) 
ในหัวข้อนี้จะนำเสนอ การออกแบบโครงสร้างของเครือข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันเพื่อการใชใ้น

การสร้างภาพความละเอียดสูงโดยเฉพาะ SR-CNN จะถูกใช้ในการเรียนรู้เพื ่อสร้างผังที่แสดงความสัมพันธ์  
(Mapping) เพื่อการจับคู่ระหว่างภาพความละเอียดต่ำกับภาพความละเอียดสูง การ Mapping ดังกล่าว CNN 
สามารถทำได้อย่างมีประสิทธิภาพ เนื่องจากภาพความละเอียดต่ำกับภาพความละเอียดสูงมีส่วนขององค์ประกอบ
ภาพที่คล้ายคลึงกัน (Similar content) และองค์ประกอบหลักที่แตกต่างกันเฉพาะรายละเอียดความถี่สูง (High-
frequency) เท่านั้น 

ว ิธ ีการสร ้างภาพความละเอียดสูง  (High-resolution images) จากภาพความละเอียดต่ำ (Low-
resolution images) โดยในงานวิจัยนี้ได้ประยุกต์มาจากงานวิจัยที่นำเสนอโดย Kim et. al. 2016 [24] ซึ่งได้ทำ
การประยุกต์ใช้สถาปัตยกรรมเครือข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional neural networks) หรือ
เรียกส้ัน ๆว่า CNN ซึ่งเป็นอัลกอริทึมท่ีถูกออกแบบขึ้นมาเพื่อการประยุกต์ใช้งานกับรูปภาพดิจิทัล CNN สามารถ
ดึงลักษณะเด่นของภาพนั้น ๆออกมาเพื่อการจำแนก (Classification) ว่าภาพดังกล่าวอยู่ในคลาสใด เป็นคลาสท่ี
เรากำลังให้ความสนใจอยู่หรือไม่  

ในขั้นตอนการเรียนรู้นั ้นเครือข่าย SR-CNN จะใช้เทคนิคการเรียนรู้เรซิดิว (Residual) โดยเครือข่าย
ประสาทเทียม CNN จะถูกใช้ในการเรียนรู้เพื่อการประมาณค่าภาพเรซิดิว (Residual image) ซึ่งภาพเรซิดิวคือ
ภาพท่ีเป็นผลต่างระหว่างภาพความละเอียดสูงต้นแบบหรือภาพอ้างอิง (High-resolution reference image) กับ
ภาพความละเอียดต่ำ (Low-resolution image) ซึ่งได้ทำการปรับเพิ่มขนาดของภาพให้มีขนาดเท่ากับภาพอ้างอิง
ด้วยวิธ ีการไบคิวบิค (Bicubic interpolation) ดังนั ้นแล้วภาพเรซ ิด ิวจึงเป็นองค์ประกอบภาพท่ีช่วยเพิ่ม
รายละเอียดท่ีครบถ้วนในด้านความถ่ีสูงของภาพดิจิทัลนั่นเอง 

ในอัลกอริทึมที ่นำเสนอ เครือข่ายประสาทเทียม CNN จะทำการตรวจหาค่าเรซิดิวของภาพจาก
องค์ประกอบภาพสีในปริภูมิสี YCbCr ที่เรียกว่า Luminance ของภาพ โดยองค์ประกอบ Luminance ของภาพ 
(Y-Channel) จะเป็นส่วนท่ีแสดงรายละเอียดเกี่ยวข้องกับค่าความสว่าง (Brightness) ของแต่ละพิกเซลในภาพท่ีมี
การรวมกันแบบเป็นเชิงเส้น (Linear combination) ของแต่ละองค์ประกอบค่าพิกเซลภาพทั้งสามองค์ประกอบ
ของสีคือ สีแดง (Red) สีเขียว (Green) และ สีน้ำเงิน (Blue)  ในทางตรงกันข้ามองค์ประกอบของภาพสีในสว่นท่ี
เป็น Chrominance ของภาพคือ Cb และ Cr ซึ่งเป็นผลต่างเชิงเส้น (Difference linear combination) ของสี
แดง (Red) สีเขียว (Green) และสีน้ำเงิน (Blue) ซึ ่งเป็นค่าที่แทนข้อมูลผลต่างของสีหลัก (Color difference 
information) อย่างไรก็ตาม สายตามนุษย์จะมีความไวต่อการรับรู้ถึงการเปลี่ยนแปลงของค่าความสว่างมากกว่า
การเปลี่ยนแปลงค่าของสีในภาพ ดังนั้นในขั้นตอนการเรียนรู้ของเครือข่ายประสาทเทียม SR-CNN จะถูกฝึกสอน 
(Training) โดยใช้ค่า Luminance หรือ Y-Channel เท่านั้น 

หลังจากท่ีเครือข่าย CNN ได้ทำการประมาณค่าภาพเรซิดิวแล้วก็จะสามารถสร้างภาพความละเอียดสูงได้
ด้วยการรวมภาพเรซิดิวกับภาพความละเอียดต่ำท่ีได้มีการปรับสเกลให้มีขนาดของภาพเพิ่มขึ้นจนเท่ากับขนาดของ
ภาพความละเอียดสูงในระดับสเกลท่ีต้องการ จากนั้นจะทำการแปลงข้อมูลภาพจากปริภูมิสีจาก YCbCr เป็นปริภูมิ
สี RGB และทำการบันทึกภาพความละเอียดสูงเพื่อใช้ในการประเมินผลคุณภาพของภาพดิจิทัลในขั้นตอนต่อไป 
แผนภาพแสดงประยุกต์ใช้การเรียนรู้ของเครือข่ายประสาทเทียมแบบ CNN แสดงในรูปท่ี 3.1  
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ขั้นตอนการสร้างภาพความละเอียดสูงด้วยการเรียนรู้เชิงลึก ท่ีประยุกต์ใช้การเรียนรู้ของเครือข่ายประสาท
เทียมแบบ CNN แสดงในรูปท่ี 3.1 สามารถสรุปได้ดังนี้ 

1. ทำการแปลงภาพจากปริภูมิสี (Color space) RGB เป็นปริภูมิสี YCbCr เพื่อทำการแยกองค์ประกอบ 
ภาพ Y-Channel ออกจากองค์ประกอบอื่น ๆ ซึ่ง Y-Channel นั้นจัดว่าช่องสัญญาณภาพท่ีสามารถให้รายละเอียด
ขององค์ประกอบภาพในด้านความถี่สูงมากกว่าองค์ประกอบอื่น ซึ่งจะมีผลอย่างมากที่จะสามารถช่วยให้ภาพ
ดิจิทัลมีรายละเอียดของภาพท่ีชัดเจนมากขึ้น โดยขั้นตอนการแปลงภาพสี RGB แสดงในแผนภาพดังรูปท่ี 3.2 

2. ในขั้นตอนการเรียนรู้ของเครือข่ายประสาทเทียมแบบ CNN ผู้วิจัยประยุกต์ใช้เครือข่ายดังกล่าวเพื่อการ
เรียนรู้เรซิดิว (Residual) ผลลัพธ์จากการเรียนรู้เรซิดิวจะทำให้เครือข่ายประสาทเทียม CNN สามารถทำการ
ประมาณค่าภาพเรซิดิว (Residual image) โดยภาพเรซิดิวเป็นภาพที่เป็นผลต่างระหว่างภาพความละเอียดสูง
ต้นแบบหรือภาพอ้างอิง รายละเอียดการเรียนรู้ของเครือข่ายประสาทเทียมแบบ CNN แสดงในหัวข้อท่ี 3.2.2 และ
ขั้นตอนการประมาณค่าภาพเรซิดิวโดยเครือข่ายดังกล่าวแสดงในรูปท่ี 3.2 

3. เมื่อเครือข่าย CNN ทำการประมาณค่าภาพเรซิดิวแล้วก็จะสามารถสร้างภาพความละเอียดสูงได้ดว้ย
การรวมภาพเรซิดิวกับภาพความละเอียดต่ำท่ีได้มีการปรับสเกลให้มีขนาดของภาพเพิ่มขึ้นจนมีขนาดท่ีเท่ากับขนาด
ของภาพความละเอียดสูงในระดับสเกลท่ีต้องการ จากนั้นนำไปผ่านกระบวนการกรองสัญญาณภาพดิจิทัลเพื่อปรัป
ปรุงคุณภาพของสัญญาณภาพให้ดีขึ้น (Image enhancement) ก่อนจะทำการแปลงย้อนกลับจากปริภูมิสี YCbCr 
เป็นปริภูมิสี RGB เพื่อการแสดงผลและจัดเก็บภาพต่อไป รายละเอียดการปรับปรุงคุณภาพของภาพความละเอียด
สูงด้วยการใช้ตัวกรองแบบดิจิทัลแสดงในหัวข้อท่ี 3.3 และขั้นตอนการสร้างภาพความละเอียดสูงด้วยการเรียนรู้เชิง
ลึกท่ีประยุกต์ใช้การเรียนรู้ของเครือข่ายประสาทเทียมแบบ CNN แสดงในรูปท่ี 3.6  
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รูปที่ 3.1 แผนภาพการสร้างภาพความละเอียดสูงด้วยการเรียนรู้เชิงลึก 
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3.2.2 การเรียนรู้ของเครือข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน  

ขั้นตอนการเรียนรู้ของเครือข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน ที่ได้นำมาประยุกต์ใช้กับการสร้างภาพ
ความละเอียดสูงด้วยการประยุกต์ใช้เครือข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (SR-CNN) สามารถสรุปได้ดังนี้ 

1. ทำการจัดเตรียมฐานข้อมูลสำหรับการเรียนรู้ให้กับเครือข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน ซึ่งเป็น
ข้อมูลภาพที่ไม่ผ่านการปรับแต่งหรือผ่านการประมวลผลภาพใด ๆ (Natural images) จำนวน 20,000 รูปจาก
ฐานข้อมูล IAPR TC-12 Benchmark [25] ซึ่งเป็นฐานข้อมูลท่ีไม่มีค่าใช้จ่ายในการใช้งาน นอกจากนี้ผู้วิจัยยังได้ทำ
การเพิ่มรูปภาพจากการเก็บรวบรวมเข้าไปในฐานข้อมูลอีกจำนวน 50 รูป 

2. ทำการกำหนดจำนวนกลุ ่มภาพย่อยขนาดเล็ก (Mini-batch) สำหรับการเรียนรู้ในแต่ละรอบของ
เครือข่ายประสาทเทียม และกำหนดขนาดพิกเซลของภาพเพื่อใช้ในการดึงหรือสกัดลักษณะเด่นข้อมูลภาพสำหรับ
ใช้ในการเรียนรู้ ซึ่งโดยท่ัวไปจะใช้กลุ่มภาพย่อยขนาดเล็กเท่ากับ 64 กลุ่ม และภาพย่อยดังกล่าวจะมีขนาด 41x41 
พิกเซล และสามารถปรับเปลี่ยนการตั้งค่าได้ อย่างไรก็ตามในขั้นตอนการเรียนรู้แต่ละรอบนั้น จะมีกลุ่มของภาพ
ย่อยเพียงกลุ่มเดียวเท่านั้นที่จะถูกสกัดลักษณะเด่นเพื่อการเรียนรู้ และทุกภาพย่อยจะใช้วิธีการสุ่มโดยสุ่ม เลือกท่ี
ตำแหน่งต่าง ๆของภาพ สามารถกำหนดค่าอัตราการขยายภาพแบบหลายอัตรา (Multiscale factor) ได้ใน
ขั้นตอนนี้ 

3. กำหนดจำนวนชั้น (Layers) ของเครือข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน ผู้วิจัยได้กำหนดจำนวนช้ัน
ของเครือข่ายเท่ากับ 41 และใช้การคำนวณคอนโวลูชันแบบ 2 มิติ (2-D convolution layer) โดยใช้กล่อง
เครื่องมือ Neural Network Toolbox™ ในโปรแกรม MATLAB เป็นตัวช่วยในการพัฒนาโปรแกรม รายละเอียด
การตั้งค่ากำหนดในตารางท่ี 3.1 ดังนี้ 

ตารางที่ 3.1 ตัวอย่างการกำหนดค่าในแต่ละช้ันของเครือข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 

ชั้นที่ ชื่อเรียก รายละเอียด 
1 ImageInputLayer อินพุตเป็นสัญญาณภาพ 32x32x3 with zerocenter normalization 
2 Convolutional 32 3x3 Convolutions with stride [1 1] and padding [1 1 1 1] 
3 ReLu Rectified linear unit (ReLU) layer 
4 Convolution 32 3x3 Convolutions with stride [1 1] and padding [1 1 1 1] 
5 ReLu Rectified linear unit (ReLU) layer 
6 Max Pooling 3x3 Max pooling with stride [2 2] and padding [0 0 0 0] 
7 Fully Connected 64 Fully connected layer 
8 ReLu Rectified linear unit (ReLU) layer 
9 Fully Connected 2 Fully connected layer 
10 Softmax Softmax 
11 Classification Output Crossentropyex 
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รูปที่ 3.2 แผนภาพขั้นตอนการคำนวณหาภาพเรซิดิว 
 
 

4. ทำการกำหนดตัวเลือก (Options) ในการเรียนรู้ของเครือข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน โดยผู้วิจัย
เลือกใช้วิธีการหาค่าที่เหมาะที่สุด (Optimization) ให้กับเครือข่ายประสาทเทียมแบบแบบคอนโวลูชันด้วยวิธี 
Stochastic gradient descent with momentum (SGDM) optimization โดยในตอนเริ ่มต้นได้กำหนดอัตรา
การเรียนรู้ (Learning rate) ให้มีค่าเริ ่มต้นเท่ากับ 0.1 และลดลงเป็นจำนวนเท่าของ 10 ในทุกๆรอบของการ
คำนวณ (Epochs) อย่างไรก็ตาม ขั้นตอนในการเรียนรู้ดังกล่าวถือว่าเป็นขั้นตอนที่ใช้เวลาในการประมวลผลมาก 
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การกำหนดค่าอัตราการเรียนรู้ที่สูงขึ้นก็จะช่วยลดเวลาในการคำนวณแต่ละรอบลง แต่อาจจะทำให้ค่าแกรเดียน์
ของเครือข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันไม่มีการลู่เข้า โดยอาจจะโตขึ้นเรื่อย ๆจนไม่สามารถควบคุมได้ทำให้
การเรียนรู้ไม่ประสบผลสำเร็จ ดังนั้นจึงต้องเพิ่มเงื่อนไขควบคุมการเพิ่มขึ้นของค่าแกร์เดียน์ไม่ให้มากไปกว่าท่ี
กำหนดไว้ด้วยวิธีการควบคุมค่าขีดเริ่มเปลี่ยนของแกร์เดียน์ (Gradient threshold) โดยได้กำหนดเงื่อนไขในการ
เรียนรู้ GradientThreshold Method โดยใช้ค่า L2-norm ในการควบคุมค่าแกร์เดียน์ 

5. เมื่อทำการตั้งค่าการเรียนรู้ให้เครือข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันตามเงื่อนไขที่ได้กล่าวถึงข้างต้น
เรียบร้อยแล้ว ก็สามารถทำการรันโปรแกรมเพื่อให้ เครือข่าย CNN ดังกล่าวทำการเรียนรู้โดยใช้ฐานข้อมูลภาพ
จำนวน 20,000 ภาพ ในขั้นตอนดังกล่าวนี้ ผู้วิจัยได้ทำการประมวลผลด้วยคอมพิวเตอร์แบบตั้งโต๊ะ (Personal 
computer) ท่ีมีตัวประมวลผลเป็น Intel processor Core i5 มีหน่วยความจำ (DDR RAM) ขนาด 8 GB มตัีวเก็บ
ข้อมูลแบบโซลิดสเตท (SSD Drive) ขนาด 256 GB ผู้วิจัยได้ใช้ระบบปฏิบัติการ Windows 10 พร้อมโปรแกรม 
MATLAB ท่ีได้ติดตั้งกล่องเครื่องมือ CNN Toolbox ซึ่งมีองค์ประกอบที่สำคัญในการใช้งาน CNN หรือไรบรารี 
(Library) ของเคร ือข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูช ันที ่ต ้องใช้ Graphic processing unit (GPU) ในการ
ประมวลผล 

เนื่องจากข้อกำหนดในการใช้งานไรบรารีดังกล่าวกำหนดไว้ว่าตัวประมวลผลต้องเป็น CUDA-capable 
NVIDIA™ GPU with compute capability 3.0 or higher 3.0 ผู้วิจัยจึงได้เลือกใช้การ์ดจอภาพรุ่น VGA ASUS 
GTX 1050TI ซึ่งเป็นการ์ดที่มีจำนวนแกน (Core) ของ CUDA GPU เท่ากับ 768 แกน มีขนาดของหน่วยความจำ
บนการ์ดเท่ากับ 8 GB โดยได้ใช้เวลาในการประมวลผลเพื่อการเรียนรู้ของเครือข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน
ประมาณ 7 ช่ัวโมงซึ่งถือว่าใช้เวลาในการเรียนรู้นานมาก ผลลัพธ์ที่ได้จากการเรียนรู้จะเป็นเครือข่าย CNN ท่ีพร้อม
สำหรับการสร้างภาพความละเอียดสูง (Pretrained SR-CRR)  ท่ีค่าสเกล 2 3 และ 4 อย่างไรก็ตาม เมื่อได้ทำการ
เรียนรู้เสร็จแล้ว เราสามารถนำผลลัพธ์จากการเรียนรู้ซึ่งเรียกว่าเครือข่าย SR-CNN ไปใช้งานได้ทันทีโดยไม่ต้องทำ
การเรียนรู้อีกนอกจากจะมีการเปล่ียนแปลงฐานข้อมูลรูปภาพท่ีใช้ในการเรียนรู้ 

ผลการเรียนรู้ของเครือข่าย SR-CNN ที่รอบของการเรียนรู้ (Epoch) เท่ากับ 100 แสดงในรูปที่ 3.3 และ
รูปท่ี 3.4 ตามลำดับ 

6. ทำการสร้างภาพความละเอียดสูงด้วยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) ซึ่งมีการประยุกต์ใช้
เครือข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน ผู้วิจัยเลือกใช้การสร้างภาพความละเอียดสูงด้วยวิธีการ SISR (Single 
image super-resolution) โดยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกจะใช้กลยุทธท่ีมีการเรียนรู้เรซิดิว (Residual) หมายความ
ว่าเครือข่ายประสาทเทียมจะเรียนรู้เพื่อการประมาณค่าภาพเรซิดิว (Residual image) สำหรับใช้เพื่อการภาพ
ความละเอียดสูง การเรียนรู้ของเครือข่ายประสาทเทียม SR-CNN ถือว่าเป็นกลยุทธหรือเทคนิคท่ีจะช่วยทำให้ภาพ
ความละเอียดสูงมีความชัดเจนในรายละเอียดต่าง ๆของภาพมากยิ่งขึ้น โดยเฉพาะในด้านองค์ประกอบความถี่สูง
ของสัญญาณภาพดิจิทัล และเมื่อทำการสังเกตภาพเรซิดิวจะสามารถมองเห็นรายละเอียดของภาพในด้านความถ่ี
สูงหรือขอบของภาพได้อย่างชัดเจน 
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7. ทำการทดสอบคุณภาพของภาพความละเอียดสูงด้วยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกที่ได้สร้างขึ้น โดยการ
คำนวณค่า PNSR SSIM NIQE และ BRISQUE เพื่อตรวจสอบคุณภาพของสัญญาณภาพดิจิทัลเทียบกับภาพจาก
วิธีการปรับเพิ่มขนาดของภาพ (Resize) ด้วยการคำนวณไบคูบิกอินเตอร์โพเลชัน (Bicubic interpolation) ซึ่ง
เป็นวิธีการท่ีใช้กันท่ัวไป   

 

 

 
รูปที่ 3.3 การเรียนรู้ของเครือข่าย SR-CNN ในช่วงเริ่มต้นการเรียนรู ้

 

 

รูปที่ 3.4 การเรียนรู้ของเครือข่าย SR-CNN ท่ีรอบการเรียนรู้เท่ากับ 100 และส้ินสุดการเรียนรู้ 
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3.3 การปรับปรุงคุณภาพของภาพความละเอียดสูงด้วยการใช้ตัวกรองแบบดิจิทัล (Image enhancement) 
เทคนิคที่นิยมใช้ในการปรับเพิ่มคุณภาพของภาพดิจิทัล (Image enhancement) คือ การประยุกต์ใชตั้ว

กรองสำหรับสัญญาณภาพดิจิทัล (Digital image filtering) ในการออกแบบตัวกรองดิจิทัลเพื่อใช้ในการกรอง
สัญญาณภาพดิจิทัลโดยปกติท่ัวไปแล้ว สามารถเลือกทำการออกแบบตัวกรองเพื่อการประมวลผลสัญญาณภาพได้
ใน 2 โดเมนหลัก ๆ คือ ตัวกรองเพื่อการประมวลผลภาพในโดเมนเชิงพื้นที่ (Spatial domain filtering) และตัว
กรองเพื่อการประมวลผลภาพในโดเมนความถี่ (Frequency domain filtering) งานวิจัยนี้จะประยุกต์ใช้ตัวกรอง
เพื่อการประมวลผลภาพในโดเมนเชิงพื้นท่ีซึ่งเป็นการประมวลผลกับค่าพิกเซลในภาพโดยตรงทำให้สามารถทำการ
ประมวลผลได้อย่างรวดเร็ว และมีความซับซ้อนของอัลกอริทึมการประมวลผลน้อยกว่าการประมวลผลภาพใน
โดเมนความถ่ี  

ในการประมวลผลภาพในโดเมนเชิงพื้นท่ี โดยทั่วไปแล้วจะเป็นการคำนวณที่ต้องอาศัยพิกเซลข้างเคียง 
(Neighborhood processing) ในการประมวลผลเพื่อคำนวณค่าและให้คำตอบเป็นค่าพิกเซลของศูนย์กลาง
พิกเซลจากการกำหนดขนาดขึ้นในแต่ละกรอบของพิกเซลนั้น ๆ ซึ่งกรอบในการคำนวณจะเรียกว่าหน้าต่าง 
(Windows) หรือแมส (Mask) หรืออาจจะเรียกว่าเป็นเคอร์นอลของตัวกรอง (Kernal filter) โดยปกติทั่วไปการ
ประมวลผลภาพในโดเมนเชิงพื้นท่ี รูปของเคอร์นอลจะถูกกำหนดให้มีลักษณะเป็นหน้าต่างที่มีจุดศูนย์กลาง เช่น 
ขนาด 3x3 5x5 7x7 9x9 เป็นต้น ในรูปที่ 3.5 แสดงภาพเคอร์นอลของตัวกรองขนาด 3x3 และ 5x5 และในรปูท่ี 
3.6 แสดงแผนภาพการประยุกต์ใช้ตัวกรองดิจิทัลในการปรับปรุงคุณภาพของภาพความละเอียดสูง  

สำหรับตัวกรองที่ผู้วิจัยได้นำมาประยุกต์ใช้เพื่อการปรับปรุงคุณภาพของภาพความละเอียดสูง ได้แก่ ตัว
กรองดิจิทัลแบบ Guided filtering ตัวกรองดิจิทัลแบบ Bilateral filtering และตัวกรองดิจิทัลในโดเมนของการ
แปลงเวฟเล็ต โดยมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 

 
 

รูปที่ 3.5 รูปแบบเคอร์นอลของตัวกรองขนาด 3x3 และ 5x5 
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รูปที่ 3.6 กระบวนการปรับปรุงคุณภาพของภาพความละเอียดสูงด้วยการใช้ตัวกรองแบบดิจิทัล 
 
 
 
3.3.1 ตัวกรองดิจิทัลแบบ Guided filtering  

ตัวกรองดิจิทัลแบบไกด์ (Guided filtering) [26] เป็นตัวกรองดิจิทัลท่ีถูกออกแบบมาเพื่อใช้ในการกรอง
ภาพดิจิทัลเพื่อการปรับให้ภาพเนียนหรือมีความราบเรียบมากยิ่งขึ้นโดยท่ียังคงไว้ซึ่งความคมบริเวณท่ีเป็นขอบของ
ภาพเอาไว้ (Edge-preserving smoothing) ทำให้ภาพดังกล่าวยังคงมีความชัดเจนดังเดิม การประมวลผลของตัว
กรองดังกล่าวต้องอาศัยภาพอ้างอิงที่นำไปสู่ผลลัพธ์ที่ต้องการเพื่อใช้เป็นแนวทางในการประมวลผลของตัวกรอง 
หรือเรียกสั้น ๆว่า ภาพไกด์ (Guidance image) ซึ่งภาพดังกล่าวจะถูกใช้ในการคำนวณค่าความแปรปรวนใน
ขั้นตอนของการประมวลผล ดังนั้นภาพไกด์จึงมีอิทธิพลต่อการประมวลผลของตัวกรองเป็นอย่างมาก ภาพไกด์ท่ีใช้
ในการประมวลผลอาจเป็นภาพในอีกรูปแบบหนึ่งของภาพท่ีกำลังประมวลผล หรืออาจเป็นภาพอื่นท่ีเราต้องการให้
ภาพเอาต์พุตจากการประมวลผลมีคุณลักษณะตามภาพไกด์นั้น 
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3.3.2 ตัวกรองดิจิทัลแบบ Bilateral filtering  

ตัวกรองดิจิทัลแบบไบเลเทอรอล (Bilateral filtering) [27] เป็นตัวกรองดิจิทัลท่ีถูกออกแบบมาเพื่อใช้ใน
การกรองภาพดิจิทัลเพื่อการปรับให้ส่วนพื้นผิว (Texture) ที่ทำให้เห็นลวดลายในภาพมีความเรียบมากขึ้นโดยท่ี
ยังคงบริเวณที่เป็นขอบของภาพเอาไว้ (Edge-preserving) ทำให้ภาพดังกล่าวมีความชัดเจนและน่าสนใจมากขึ้น 
ตัวกรองดังกล่าวถูกออกแบบขึ้นมาเพื่อการใช้งานกับภาพระดับเทา (Grayscale image) และภาพสี (Color 
image) ท้ังในปริภูมิสี RGB และปริภูมิสีอื่น ๆ    

 

3.3.3 ตัวกรองดิจิทัลในโดเมนของการแปลงเวฟเล็ต (Wavelet filtering)  

ตัวกรองดิจิทัลในโดเมนของการแปลงเวฟเล็ต (Wavelet transform) [28] เป็นตัวกรองดิจิทัลท่ีใช้ในการ
กรองภาพดิจิทัลเพื่อทำการกำจัดสัญญาณรบกวนที่เกิดขึ้นในภาพโดยที่ยังคงบริเวณที่เป็นขอบของภาพเอาไว้ 
(Edge-preserving) ทำให้ภาพดังกล่าวมีความชัดเจนและน่าสนใจมากขึ้น อัลกอริทึมการกำจัดสัญญาณรบกวนใน
โดเมนของการแปลงเวฟเล็ตแบบดีสครีต (Discrete wavelet transform) ซึ่งต่อไปจะเรียกว่า การแปลง DWT 
ผู้วิจัยจะทำการแปลงสัญญาณภาพด้วยการแปลงเวฟเล็ตเพื่อแยกองค์ประกอบของความถ่ีในสัญญาณภาพออกเป็น
แบนด์ย่อยความถี ่ส ูง (Highpass subband) และแบนด์ย่อยความถี ่ต ่ำ (Approximation subband) โดยมี
ระดับชั้น (Level) ของการแปลง DWT เป็นตัวกำหนดจำนวนภาพแบนด์ย่อย (Subband image) ซึ่งแสดงถึง
ระดับความละเอียดในการวิเคราะห์สัญญาณ  

ในการกำจัดสัญญาณรบกวน อัลกอริทึมจะทำกำหนดค่าขีดเริ ่มเปลี ่ยน  (Threshold) ในการกำจัด
สัญญาณรบกวนด้วยวิธีการที่นำเสนอโดย Donoho et.al. [28] ซึ่งใช้วิธีการประมาณจากค่าความแปรปรวนของ
สัญญาณรบกวน วิธีการนี้จึงเป็นการตั้งค่าขีดเริ่มเปลี่ยนท่ีเหมาะสมกับระดับความรุนแรงของสัญญาณรบกวน 
จากนั้นทำการแปลงย้อนกลับเวฟเล็ตหรือ (Inverse discrete wavelet transform, IDWT) เพื่อทำการสร้างกลับ
สัญญาณภาพดิจิทัลภายหลังการกำจัดสัญญาณรบกวนแล้ว 

 

3.4 การประเมินคุณภาพของสัญญาณภาพดิจิทัล 
 ในการประมวลผลสัญญาณภาพดิจิทัลท่ีให้เอาต์พุตของการประมวลผลเป็นภาพดิจิทัลนั้น โดยปกติท่ัวไป
จะต้องมีการประเมินคุณภาพของสัญญาณภาพดิจิทัลเอาต์พุตเสมอ ท้ังนี้เพื่อเป็นการตรวจสอบความสามารถของ
อัลกอริทึมในการประมวลผลและตรวจสอบคุณภาพของภาพเอาต์พุตที่ได้จากการประมวลผลนั้น ๆว่ามีความ
เหมาะสมสำหรับการใช้งานตามวัตถุประสงค์หรือไม่ ในการสร้างภาพความละเอียดสูง ผู้วิจัยได้ใช้มาตรวัดคุณภาพ 
(Quality metrics) หรือตัวประเมินคุณภาพของสัญญาณที่แตกต่างกัน 2 รูปแบบคือ แบบแรกใช้การประเมิน
คุณภาพที่ใช้การคำนวณค่าความแตกต่างของพิกเซล (Pixels) ในภาพระหว่างภาพต้นฉบับกับภาพที่ผ่านการ
ประมวลผลสัญญาณ ซึ่งได้แก่ การประเมินคุณภาพด้วยค่า PSNR และ SSIM และแบบท่ีสองจะใช้วิธีการประเมิน
คุณภาพของสัญญาณภาพด้วยการใช้แบบจำลองทางคณิตศาสตร์ของสัญญาณภาพซึ่งไม่จำเป็นต้องใช้ภาพต้นฉบับ
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แต่อย่างใด ซึ่งถือว่าเป็นวิธีการใหม่ในการประเมินคุณภาพของสัญญาณภาพดิจิทัล ซึ่งได้แก่ การประเมินด้วยค่า 
NIQE และ BRISQUE  รายละเอียดของวิธีการประเมินคุณภาพในวิธีการดังกล่าวข้างต้น สามารถสรุปได้ดังนี้ 

 
PSNR (Peak signal to noise ratio) 

PSNR (Peak signal to noise ratio) เป็นค่าท่ีนิยมใช้ในการเปรียบเทียบคุณภาพของภาพดิจิทัลระหว่าง
ภาพต้นฉบับกับภาพที่ถูกทำการประมวลผลด้วยวิธีการประมวลผลภาพแบบต่าง ๆเพื่อใช้ในการประเมินคุณภาพ
เพื่อบ่งช้ีว่าภาพดิจิทัลท่ีผ่านการประมวลผลมีคุณภาพเพิ่มขึ้นหรือลดลงอย่างไร และโดยท่ัวไปถ้าพบว่าภาพดิจิทัลมี
ค่า PSNR มากกว่า 30 dB จะถือว่าภาพนั้นมีคุณภาพท่ีดี อย่างไรก็ตามภาพดิจิทัลท่ีมีค่า PSNR สูง ๆเมื่อมองดูด้วย
สายตาอาจจะพบว่ามันมีคุณภาพและความละเอียดท่ีต่ำกว่าภาพท่ีมี PSNR ต่ำ ๆก็ได้ เพราะการคำนวณค่า PSNR 
ไม่ได้คำนึงถึงความสามารถในการมองเห็นของสายตามนุษย์ (Visual model) ที่มีความไวต่อการสังเกตและ
เปล่ียนแปลงของแต่ละองค์ประกอบในภาพแต่อย่างใด 

SSIM (Structural Similarity Index) 

SSIM (Structural Similarity Index) [29] เป็นการคำนวณค่าที่ใช้ในการบ่งชี้คุณภาพของสัญญาณภาพ
ดิจิทัลโดยใช้การคำนวณค่าที่มีผลกระทบต่อการมองเห็นภาพ เช่น ความสว่าง (Luminance) ความแตกต่าง
ระหว่างสีขาวกับสีดำ (Contrast) และเค้าโครงของภาพ (Structure) เพื่อใช้ในการเปรียบเทียบความเหมือนหรือ
ความคล้ายกันของภาพดิจิทัลต้นฉบับกับภาพดิจิทัลที่ผ่านการประมวลผลภาพแบบต่าง ๆเพื่อประเมินว่าภาพท่ี
ผ่านการประมวลผลดังกล่าวมีค่าคุณภาพเพิ่มขึ้นหรือลดลงอย่างไรโดยจะมีช่วงของค่าการประเมินผลอยู่ระหว่าง 0 
- 1 โดยในการเปรียบเทียบกับภาพอ้างอิงนั้นภาพท่ีมีค่า SSIM ใกล้เคียง 1 มากกว่าจะมีคุณภาพท่ีดีกว่า 

 

NIQE (Naturalness Image Quality Evaluator) 

NIQE (Naturalness Image Quality Evaluator) [30] เป็นการคำนวณเพื ่อประเมินคุณภาพความ
ละเอียดของสัญญาณภาพดิจิทัลแบบท่ีไม่ต้องใช้การอ้างอิงหรือเปรียบเทียบกับภาพต้นฉบับ ซึ่งทำให้สะดวกต่อการ
ใช้งานมากกว่าสองแบบแรกท่ีได้กล่าวถึงคือ PSNR และ SSIM ในการคำนวณ NIQE จะใช้การเปรียบเทียบค่าการ
ลดทอนภาพดิจิทัลกับแบบจำลองภาพท่ีใช้การกระจายตัวแบบ Multidimensional Gaussian distributions ค่า 
NIQE ท่ีคำนวณได้จะถูกกำหนดให้อยู่ในช่วง 0.0 – 1.0 ผลการเปรียบเทียบภาพดิจิทัลท่ีให้ค่า NIQE ท่ีต่ำกว่าแสดง
ว่าภาพดิจิทัลนั้นมีคุณภาพหรือมีความละเอียดของสัญญาณภาพดิจิทัลท่ีดีกว่า 
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BRISQUE (Blind/Referenceless Image Spatial Quality Evaluator)  

BRISQUE (Blind/Referenceless Image Spatial Quality Evaluator) [31] เป็นการประเมินคุณภาพ
ความละเอียดของสัญญาณภาพดิจิทัลโดยที่ไม่ต้องใช้สัญญาณภาพอ้างอิง  โดย BRISQUE วิธีการประเมิน ที่ถูก
พัฒนามาจาก NIQE โดยในการคำนวณหาค่า BRISQUE นั้นจะใช้การเปรียบเทียบภาพดิจิทัลดังกล่าวกับโมเดล
รูปแบบเริ่มต้น (Default model) ท่ีมีการคำนวณจากภาพดิจิทัลแบบธรรมชาติ (Natural scenes) ซึ่งเป็นภาพท่ี
ได้จากการถ่ายภาพโดยกล้องดิจิทัลและไม่มีการประมวลผลภาพใด ๆ เพิ่มเติม จากนั้นนำมาทำการเปรียบเทียบท่ี
การลดทอนแบบเดียวกัน ค่า BRISQUE ที่คำนวณได้จะถูกกำหนดให้อยู่ในช่วง 0 – 100 โดยในการเปรียบเทียบ
นั้นภาพท่ีมีค่า BRISQUE ต่ำกว่าจะมีคุณภาพท่ีดีกว่า  

 

3.5 สรุป 

บทนี้ได้นำเสนอวิธีดำเนินการวิจัย โดยได้กล่าวถึง การสร้างภาพความละเอียดสูงด้วยการเรียนรู้เชิงลึกซึ่ง
ได้ให้รายละเอียดของการออกแบบโครงสร้างของเครือข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันเพื่อการใช้ในการสรา้ง
ภาพความละเอียดสูง (SR-CNN) รวมถึงขั้นตอนในการเรียนรู้ของเครือข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันที่ได้
นำมาประยุกต์ใช้กับการสร้างภาพความละเอียดสูง จากนั้นได้กล่าวถึงการปรับปรุงคุณภาพของภาพความละเอียด
สูงด้วยการใช้ตัวกรองแบบดิจิทัล  และการประเมินคุณภาพของสัญญาณภาพดิจิทัลในการสร้างภาพความละเอียด
สูง ทั้งนี้เพื่อเป็นการตรวจสอบความสามารถของอัลกอริทึมในการประมวลผลและตรวจสอบคุณภาพของภาพ
เอาต์พุตที่ได้จากกระบวนการนั้น ๆว่ามีคุณภาพดีหรือไม่อย่างไร การทดสอบอัลกอรึทึมโดยใช้ฐานข้อมูลภาพ
มาตรฐานและผลการทดลองต่าง ๆจะได้นำเสนอในบทถัดไป 

 



บทที่ 4 
ผลการทดลอง 

 
 

4.1 บทนำ 
บทนี้จะนำเสนอ ผลการทดสอบการสร้างภาพความละเอียดสูงด้วยเทคนิค Deep learning โดยจะ

นำเสนอขั้นตอนและวิธีการในการทำงานของอัลกอริทึมที่พัฒนาขึ้นทั้งในส่วนของการสร้างภาพความละเอียดสูง
และการปรับเพิ่มคุณภาพของสัญญาณด้วยตัวกรองแบบดิจิทัล จากนั้นผู้วิจัยจะนำเสนอ ผลการทดสอบการทำงาน
ของอัลกอริทึมการสร้างภาพความละเอียดสูงด้วยเทคนิค Deep learning โดยชุดข้อมูลสัญญาณภาพดิจิทัลจาก
ฐานข้อมูล IAPR TC-12 Benchmark [25] จากนั้นจะนำเสนอผลการวิเคราะห์และสรุปผลการทดลองเป็นส่วน
สุดท้าย 

4.2 ผลการทดสอบการสร้างภาพความละเอียดสูงด้วย Deep learning 
(Single Image Super-Resolution Using Deep Learning) 

ในบทก่อนหน้านี้ผู้วิจัยได้นำเสนอ การออกแบบโครงสร้างของเครือข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันเพื่อ
การใช้ในการสร้างภาพความละเอียดสูงโดยเฉพาะ ซึ่งในหัวข้อนี้ผู้วิจัยจะนำเสนอ ผลการทดสอบการสร้างภาพ
ความละเอียดสูงด้วย Deep learning SR-CNN จะถูกใช้ในการเรียนรู้เพื่อสร้างผังท่ีแสดงความสัมพันธ์ (Mapping) 
เพื่อการจับคู่ระหว่างภาพความละเอียดต่ำกับภาพความละเอียดสูง การ Mapping ดังกล่าว CNN สามารถทำได้
อย่างมีประสิทธิภาพ เนื่องจากภาพความละเอียดต่ำกับภาพความละเอียดสูงมีส่วนขององค์ประกอบภาพท่ี
คล้ายคลึงกัน (Similar content) และองค์ประกอบหลักที ่แตกต่างกันเฉพาะรายละเอียดความถี่สูง (High-
frequency) เท่านั้น 

เครือข่ายประสาทเทียมที่มีสถาปัตยกรรมของการเรียนรู้เชิงลึก SR-CNN จะใช้กลยุทธการเรียนรู้เรซิดิว 
เพื่อทำการประมาณค่าภาพเรซิดิว (Residual image) ท่ีเป็นผลต่างระหว่างภาพความละเอียดสูงต้นแบบหรืออาจ
เรียกว่าภาพอ้างอิง (High-resolution reference image) กับภาพความละเอียดต่ำ (Low-resolution image) 
ซึ่งได้ทำการปรับเพิ่มขนาดของภาพให้มีขนาดเท่ากับภาพอ้างอิงด้วยวิธีการไบคิวบิค (Bicubic interpolation) 
ดังนั้นแล้วภาพเรซิดิวจึงเป็นภาพท่ีจะช่วยเพิ่มรายละเอียดในด้านความถ่ีสูงของภาพใหค้รบถ้วน  

ในการประเมินคุณภาพของสัญญาณภาพดิจิทัลจากอัลกอริทึมการสร้างภาพความละเอียดสูง ผู้วิจัยได้ใช้
ตัวประเมินคุณภาพของสัญญาณท่ีแตกต่างกัน 2 วิธีคือ วิธีแรกใช้วิธีการประเมินคุณภาพท่ีใช้การคำนวณค่าความ
แตกต่างของค่าพิกเซล (Pixel) ในภาพระหว่างภาพต้นฉบับหรือภาพอ้างอิงกับภาพท่ีผ่านการประมวลผลสัญญาณ 
ซึ่งได้แก่ การประเมินคุณภาพด้วยค่า PSNR และ SSIM และแบบท่ีสองจะใช้วิธีการประเมินคุณภาพของสัญญาณ
ภาพด้วยการใช้แบบจำลองทางคณิตศาสตร์ของสัญญาณภาพซึ่งไม่จำเป็นต้องใช้ภาพต้นฉบับหรือภาพอ้างอิงแต่
อย่างใด (No-reference image quality assessment) ซึ ่งถือว่าเป็นวิธ ีการใหม่ในการประเมินคุณภาพของ
สัญญาณภาพดิจิทัล ซึ่งได้แก ่การประเมินด้วยค่า NIQE และ BRISQUE   

ในวิธีการแรกจะเปรียบเทียบระหว่างวิธีการที่นำเสนอที่เรียกว่า วิธีการสร้างภาพความละเอียดสูงด้วย
วิธีการเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning; SR-CNN) กับการขยายภาพให้มีความละเอียดสูงด้วยวิธีการไบคิวบิก
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อินเตอร์โพเลชัน (Bicubic interpolation; Bicubic)  โดยใช้ภาพมาตรฐานจากฐานข้อมูลและภาพจากกล้องดิจิทัล
ตัวอย่างของภาพดิจิทัลมาตรฐานท่ีใช้ในการทดสอบเบ้ืองต้น แสดงในรูปท่ี 4.1 

 

    
Lena Mandrill Airplane Peppers 

    
Fruits Fangfha Tomato Lotus 

  

  

Green tea Cat Temple Maple 
 

รูปที่ 4.1 ตัวอย่างภาพดิจิทัลท่ีใช้ในการทดสอบ 
 
 

 
รูปที่ 4.2 ถึงรูปที่ 4.7 แสดงภาพเรซิดิว (Residual image) ที่ได้จากขั้นตอนการเรียนรู้ของเครือข่าย

ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (CNN) ซึ่งถือว่าเป็นกลยุทธหรือเทคนิคท่ีจะช่วยทำให้ภาพความละเอียดสูงมีความ
ชัดเจนในรายละเอียดต่าง ๆของภาพมากยิ่งขึ้น ในขั้นตอนดังกล่าวเครือข่ายประสาทเทียมจะเรียนรู้เพื ่อการ
ประมาณค่าภาพเรซิดิว (Residual image) ซึ่งเป็นผลต่างระหว่างภาพความละเอียดสูงกับภาพความละเอียดต่ำ 
(Low-resolution image) ท่ีได้ทำการปรับเพิ่มขนาดของภาพให้มีขนาดเท่ากันก่อนการคำนวณหาผลต่างดังกล่าว 
ภาพเรซิดิวจึงเป็นภาพท่ีจะช่วยให้รายละเอียดที่ครบถ้วนโดยเฉพาะในด้านองค์ประกอบความถี่สูงของสัญญาณ
ภาพดิจิทัล โดยจากการสังเกตภาพเรซิดิวในรูปท่ี 4.2 ถึงรูปท่ี 4.7 เราจะสามารถมองเห็นรายละเอียดของภาพใน
ด้านความถ่ีสูงหรือขอบของภาพได้อย่างชัดเจน 
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(ก) (ข) 

รูปที่ 4.2 ภาพเรซิดิวของ (ก) Lena (ข) Mandrill 
 

  
(ก) (ข) 

รูปที่ 4.3 ภาพเรซิดิวของ (ก) Airplane (ข) Peppers 
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(ก) (ข) 
 
 

รูปที่ 4.4 ภาพเรซิดิวของ (ก) Fruits (ข) FangFha 
 

 

  
(ก) (ข) 

 
รูปที่ 4.5 ภาพเรซิดิวของ (ก) Tomato (ข) Lotus 
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(ก) 

 
(ข) 

 
รูปที่ 4.6 ภาพเรซิดิวของ (ก) Green tea (ข) Cat 

 
 

  
(ก) (ข) 

  

 
รูปที่ 4.7 ภาพเรซิดิวของ (ก) Temple (ข) Maple 
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ในตารางท่ี 4.1 และตารางท่ี 4.2 แสดงผลการเปรียบเทียบคุณภาพสัญญาณภาพดิจิทัลระหว่างการขยาย
ภาพ (Resize image) ด้วยวิธีการไบคิวบิกอินเตอร์โพเลชัน (Bicubic interpolation; วิธี Bicubic) ซึ่งเป็นวธิีการ
ท่ีนิยมใช้กันท่ัวไปในการขยายภาพให้มีขนาดของภาพใหญ่ขึ้น และวิธีการสร้างภาพความละเอียดสูงด้วยการเรียนรู้
เชิงลึก (Deep learning; วิธี SR-CNN) โดยผู้วิจัยได้ใช้ภาพมาตรฐานและภาพจากกล้องดิจิทัลในการทดสอบ 

 
ตารางที่ 4.1 ผลการเปรียบเทียบคุณภาพระหว่างวิธี Bicubic และวิธี SR-CNN 

ภาพดิจิทัล PSNR (dB) SSIM 
Bicubic SR-CNN Bicubic SR-CNN 

Lena 28.9119 30.3557 0.9677 0.9753 
Mandrill 20.9856 21.2423 0.6706 0.6976 
Airplane 26.3157 27.6159 0.8663 0.8925 
Peppers 27.7558 28.8753 0.9675 0.9743 
Fruits 27.0162 28.8897 0.9343 0.9502 

FangFha 37.5879 39.2344 0.9919 0.9934 
Tomato 32.4042 33.4445 0.9612 0.9689 
Lotus 32.4045 33.5696 0.9751 0.9792 

Green Tea 30.6874 31.5326 0.9185 0.9295 
Cat 28.1132 28.9775 0.8621 0.8845 

Temple 23.3106 23.9266 0.8692 0.8874 
 

  
 

รูปที่ 4.8 เปรียบเทียบค่า PSNR ของภาพดิจิทัลระหว่างวิธี Bicubic และ SR-CNN  
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รูปที่ 4.9 เปรียบเทียบค่า SSIM ของภาพดิจิทัลระหว่างวิธี Bicubic และ SR-CNN  

 
 

ตารางที่ 4.2 ผลการเปรียบเทียบคุณภาพระหว่างวิธี Bicubic และวิธี SR-CNN  
ภาพดิจิทัล NIQE BRISQUE 

Bicubic SR-CNN Bicubic SR-CNN 
Lena 5.2719 4.8457 54.1639 44.5154 

Mandrill 6.6661 6.5789 53.5418 43.5839 
Airplane 4.9152 4.8125 55.6840 44.4182 
Peppers 6.0039 4.8947 58.1775 44.8080 
Fruits 5.1185 4.6629 57.4455 45.1409 

FangFha 5.2729 4.8080 64.5222 58.8600 
Tomato 5.1304 4.5767 56.4118 48.0434 
Lotus 5.3664 4.8981 57.9553 49.6078 

Green Tea 4.9882 4.4900 54.9921 46.5905 
Cat 5.6533 5.4241 59.2148 51.0308 

Temple 5.4030 4.6558 45.6743 49.4037 
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รูปที่ 4.10 เปรียบเทียบค่า NIQE ของภาพดิจิทัลระหว่างวิธี Bicubic และ SR-CNN  

 
 

 
 

รูปที่ 4.11 เปรียบเทียบค่า BRISQUE ของภาพดิจิทัลระหว่างวิธี Bicubic และ SR-CNN  
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4.3 ผลการเปรียบเทียบคุณภาพสัญญาณภาพดิจิทัลด้วยการตัดและซูมภาพ 
ผลการเปรียบเทียบคุณภาพสัญญาณภาพดิจิทัลระหว่างวิธีการขยายภาพให้มีความละเอียดสูง โดยภาพ

ทางซ้ายมือเป็นภาพความละเอียดสูงจากวิธีการไบคิวบิกอินเตอร์โพเลชัน (Bicubic interpolation; Bicubic) และ
ภาพทางขวามือเป็นการสร้างภาพความละเอียดสูงจากวิธีการเรียนรู้เชิงลึก (SR-CNN) ผู้วิจัยได้ทำการทดสอบโดย
ใช้ภาพมาตรฐานจากฐานข้อมูล และภาพจากกล้องดิจิทัล โดยได้ทำการตัดและซูมภาพที่ได้จากการทดลอง ทั้งนี้
เพื่อแสดงให้เห็นถึงความแตกต่างที่สังเกตได้อย่างชัดเจนว่า วิธีการที่นำเสนอ SR-CNN ให้รายละเอียดของภาพท่ี
ชัดเจนและมีขอบภาพที่คมชัดยิ่งขึ้น ผลการทดสอบดังกล่าวได้ใช้ภาพจำนวน 10 ภาพ ดังปรากฎรายชื่อภาพใน
ตารางท่ี 1 และแสดงภาพผลการเปรียบเทียบในรูปท่ี 4.12 ถึงรูปท่ี 4.23 ตามลำดับ 

 

 
รูปที่ 4.12 เปรียบเทียบภาพ Lena จากวิธี Bicubic (ภาพซ้าย) และ SR-CNN (ภาพขวา) 

 

 
รูปที่ 4.13 เปรียบเทียบภาพ Mandrill จากวิธี Bicubic (ภาพซ้าย)  และ SR-CNN (ภาพขวา) 
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รูปที่ 4.14 เปรียบเทียบภาพ Airplane จากวิธี Bicubic (ภาพซ้าย)  และ SR-CNN (ภาพขวา) 

 

 
รูปที่ 4.15 เปรียบเทียบภาพ Peppers จากวิธี Bicubic (ภาพซ้าย)  และ SR-CNN (ภาพขวา) 
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รูปที่ 4.16 เปรียบเทียบภาพ Fruits จากวิธี Bicubic (ภาพซ้าย)  และ SR-CNN (ภาพขวา) 

 

 
รูปที่ 4.17 เปรียบเทียบภาพ FangFha จากวิธี Bicubic (ภาพซ้าย)  และ SR-CNN (ภาพขวา) 



38 
 

 
รูปที่ 4.18 เปรียบเทียบภาพ Tomato จากวิธี Bicubic (ภาพซ้าย)  และ SR-CNN (ภาพขวา) 

 

 
รูปที่ 4.19 เปรียบเทียบภาพ Lotus จากวิธี Bicubic (ภาพซ้าย)  และ SR-CNN (ภาพขวา) 
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รูปที่ 4.20 เปรียบเทียบภาพ Green tea จากวิธี Bicubic (ภาพซ้าย)  และ SR-CNN (ภาพขวา) 

 

 
รูปที่ 4.21 เปรียบเทียบภาพ Cat จากวิธี Bicubic (ภาพซ้าย)  และ SR-CNN (ภาพขวา) 
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รูปที่ 4.22 เปรียบเทียบภาพ Temple จากวิธี Bicubic (ภาพซ้าย)  และ SR-CNN (ภาพขวา) 

 

 
รูปที่ 4.23 เปรียบเทียบภาพ Maple จากวิธี Bicubic (ภาพซ้าย)  และ SR-CNN (ภาพขวา) 

 
 
 
 

 



41 
 

4.4 ผลการเปรียบเทียบคุณภาพสัญญาณภาพดิจิทัลที่ค่าอัตราการขยายภาพต่าง ๆ 
ในการทดสอบเบื้องต้น ผู้วิจัยได้ทำการทดสอบเทคนิคการสร้างภาพความละเอียดสูง SR-CNN เทียบกับ

วิธีการ Bicubic interpolation โดยใช้ภาพดิจิทัลในการทดสอบจำนวน 12 ภาพ โดยทดสอบท่ีค่าอัตราการขยาย
ภาพ (Scale factor) ท่ีมีค่ามากขึ้นเพื่อทดสอบความสามารถของอัลกอริทึมท่ีได้นำเสนอ ผลการทดสอบท่ีค่าอัตรา
การขยายภาพ 2 3 และ 4 โดยเปรียบเทียบการประเมินคุณภาพของสัญญาณภาพดิจิทัลโดยใช้ค่า PSNR SSIM 
NIQE และ BRISQUE แสดงในตารางที่ 4.3 และตารางที่ 4.4 และรูปที่ 4.24 ถึงรูปที่ 4.27 ตามลำดับ โดยพบว่า
วิธีการท่ีนำเสนอ (SR-CNN) ให้ผลการทดสอบท่ีดีกว่าในทุกกรณี 

 
ตารางที่ 4.3 การเปรียบเทียบค่าเฉล่ียจากการคำนวณ PSNR และ SSIM 

Scale factor PSNR (dB) SSIM 
Bicubic SR-CNN Bicubic SR-CNN 

2 32.7356 34.1073 0.9573 0.9684 
3 28.3483 28.4525 0.9081 0.9142 
4 28.4025 29.4190 0.8962 0.9098 

 
 

 
 

รูปที่ 4.24 เปรียบเทียบค่า PSNR ของภาพดิจิทัลระหว่างวิธี Bicubic และ SR-CNN 
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รูปที่ 4.25 เปรียบเทียบค่า SSIM ของภาพดิจิทัลระหว่างวิธี Bicubic และ SR-CNN 
 
ตารางที่ 4.4 การเปรียบเทียบค่าเฉล่ียจากการคำนวณ NIQE และ BRISQUE 

Scale factor NIQE BRISQUE 
Bicubic SR-CNN Bicubic SR-CNN 

2 4.5103 4.5680 41.3376 26.0702 
3 6.5625 6.2313 51.2595 41.9395 
4 6.6639 6.3536 58.2552 49.8657 
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รูปที่ 4.26 เปรียบเทียบค่า NIQE ของภาพดิจิทัลระหว่างวิธี Bicubic และ SR-CNN 
 

 
 

รูปที่ 4.27 เปรียบเทียบค่า BRISQUE ของภาพดิจิทัลระหว่างวิธี Bicubic และ SR-CNN 
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ในการทดสอบอัลกอริทึมในลำดับต่อมา ผู้วิจัยได้ทำการทดสอบเทคนิคการสร้างภาพความละเอียดสูง SR-
CNN เทียบกับวิธีการ Bicubic interpolation โดยใช้ภาพดิจิทัลในการทดสอบจำนวน 50 ภาพ โดยภาพที่ใช้ใน
การทดสอบดังกล่าวเป็นภาพที่มีความหลากหลายรูปแบบมากยิ่งขึ้นทำให้อัลกอริทึม SR-CNN มีการเรียนรู้ท่ีมาก
ยิ่งขึ้นกว่าเดิมในการหาอัลกอริทึมท่ีมีผลลัพธ์ที่เหมาะสมสำหรับข้อมูลโดยรวม  

ในรูปที่ 4.28 แสดงภาพตัวอย่างบางส่วนที่ใช้ในการทดสอบจำนวน 36 ภาพ โดยผู้วิจัยได้ทำการทดสอบ
วิธีการสร้างภาพความละเอียดสูง SR-CNN เทียบกับวิธีการ Bicubic โดยได้ทดสอบที่ค่าอัตราการขยายภาพ 
(Scale factor) จำนวน 3 ค่าทั้งนี้เพื ่อทำการทดสอบประสิทธิภาพของอัลกอริทึมท่ีผู ้วิจัยนำเสนอในเงื ่อนไขท่ี
แตกต่างกัน ผลการทดสอบท่ีค่าอัตราการขยายภาพ 2 3 และ 4 โดยเปรียบเทียบการประเมินคุณภาพของสัญญาณ
ภาพดิจิทัลโดยใช้ค่า PSNR SSIM NIQE และ BRISQUE แสดงในตารางที่ 4.5 และตารางที่ 4.6 และแสดงกราฟ
ของการเปรียบเทียบค่าดังกล่าวในรูปท่ี 4.29 ถึงรูปท่ี 4.32 ตามลำดับ โดยพบว่าวิธีการท่ีนำเสนอ (SR-CNN) ให้ผล
การทดสอบค่าคุณภาพท่ีดีกว่าในทุกกรณี 
 
 

 
รูปที่ 4.28 ภาพตัวอย่างในการทดสอบการสร้างภาพความละเอียดสูงวิธี SR-CNN เทียบกับวิธี Bicubic  
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ตารางที่ 4.5 การเปรียบเทียบค่าเฉล่ียของ PSNR และ SSIM  
Scale factor PSNR (dB) SSIM 

Bicubic SR-CNN Bicubic SR-CNN 
2 38.0973 39.0422 0.9685 0.9759 
3 32.3056 32.7202 0.9282 0.9340 
4 32.9528 34.3182 0.9200 0.9341 

 
 

 
 

 
รูปที่ 4.29 เปรียบเทียบค่า PSNR ของภาพดิจิทัลระหว่างวิธี Bicubic และ SR-CNN 
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รูปที่ 4.30 เปรียบเทียบค่า SSIM ของภาพดิจิทัลระหว่างวิธี Bicubic และ SR-CNN 
 

 
ตารางที่ 4.6 การเปรียบเทียบค่าเฉล่ียของ NIQE และ BRISQUE  

Scale factor NIQE BRISQUE 
Bicubic SR-CNN Bicubic SR-CNN 

2 4.7119 4.1117 35.3857 26.5742 
3 5.0247 4.7978 43.8827 32.4630 
4 5.1063 4.4658 47.8454 44.6626 
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รูปที่ 4.31 เปรียบเทียบค่า NIQE ของภาพดิจิทัลระหว่างวิธี Bicubic และ SR-CNN 
 

 
 

รูปที่ 4.32 เปรียบเทียบค่า BRISQUE ของภาพดิจิทัลระหว่างวิธี Bicubic และ SR-CNN 
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 ในตารางที่ 4.5 และตารางที่ 4.6 และรูปกราฟที่นำเสนอในรูปที่ 4.29 ถึงรูปที่ 4.32 เป็นการนำเสนอผล
การทดสอบการสร้างภาพความละเอียดสูงด้วยวิธีการที่นำเสนอ (วิธี SR-CNN) เทียบกับวิธีการมาตรฐานทั่วไปท่ี
นิยมใช้โดยทั่วไปในการขยายภาพที่เรียกว่าวิธีการ  Bicubic interpolation (วิธี Bicubic) จากผลการทดลอง
ดังกล่าวจะสังเกตเห็นรูปกราฟได้อย่างชัดเจนว่า ผลการทดสอบการสร้างภาพความละเอียดสูงด้วยวิธีการท่ี
นำเสนอ (วิธี SR-CNN) มีค่าคุณภาพที่ดีกว่าวิธีการมาตรฐานทั่วไป (วิธี Bicubic) ไม่ว่าจะประเมินด้วยวิธีการแรก
ซึ ่งใช้การคำนวณค่าความแตกต่างของค่าพิกเซล (Pixel) ของภาพระหว่างภาพต้นแบบกับภาพที ่ผ่านการ
ประมวลผลสัญญาณ เช่น การคำนวณ PSNR SSIM และในแบบที่สองท่ีใช้วิธีการประเมินคุณภาพของสัญญาณ
ภาพด้วยการใช้แบบจำลองทางคณิตศาสตร์ โดยเราจะสังเกตเห็นค่า NIQE และ BRISQUE ของวิธี SR-CNN ต่ำ
กว่าวิธี Bicubic ซึ่งแสดงให้เห็นว่าวิธีการท่ีนำเสนอใหคุ้ณภาพของภาพความละเอียดท่ีดีกว่าในทุกกรณี  
 
 
4.5 การปรับปรุงคุณภาพด้วยการใช้ตัวกรองแบบดิจิทัล  

ในหัวข้อนี้จะนำเสนอ การปรับเพิ่มความละเอียดของภาพ (Image enhancement) ความละเอียดสูงด้วย
การใช้ตัวกรองแบบดิจิทัล (Digital filtering) โดยผู้วิจัยได้นำเสนอผลการทดสอบการประยุกต์ใช้ตัวกรองดิจิทัล 3 
แบบ ดังนี้คือ แบบแรกเป็นตัวกรองดิจิตอลแบบไกด์ (Guided filtering) เป็นตัวกรองดิจิตอลท่ีใช้ในการกรองภาพ
ดิจิทัลเพื่อทำการปรับให้ภาพเนียนหรือมีความราบเรียบมากยิ่งขึ ้นโดยที่ยังคงบริเวณที่เป็นขอบของภาพเอาไว้ 
(Edge-preserving smoothing) ทำให้ภาพดังกล่าวยังคงมีความชัดเจนดังเดิม แบบท่ีสองเป็นตัวกรองดิจิตอลแบบ
ไบเลเทอรอล (Bilateral filtering) เป็นตัวกรองดิจิตอลที่ใช้ในการกรองภาพดิจิทัลเพื่อทำการปรับให้ส่วนพื้นผิว 
(Texture) ที่ทำให้เห็นลวดลายในภาพมีความเรียบมากขึ้นโดยที่ยังคงบริเวณที่เป็นขอบของภาพเอาไว้ (Edge-
preserving) ทำให้ภาพดังกล่าวมีความชัดเจนและน่าสนใจมากขึ้น โดยมีการทดสอบการใช้งานในปริภูมิสี RGB  
และแบบสุดท้ายเป็นตัวกรองดิจิทัลในโดเมนของการแปลงเวฟเล็ต (Wavelet transform) ซึ่งเป็นตัวกรองดิจิทัลท่ี
ใช้ในการกรองเพื่อทำการกำจัดสัญญาณรบกวนท่ีเกิดขึ้นในภาพโดยท่ียังคงบริเวณท่ีเป็นขอบของภาพเอาไว้ ในรูป
ท่ี 4.33 แสดงแผนภาพกระบวนการปรับปรุงคุณภาพของภาพความละเอียดสูงด้วยการใช้ตัวกรองแบบดิจิทัล 
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รูปที่ 4.33 กระบวนการปรับปรุงคุณภาพของภาพความละเอียดสูงด้วยตัวกรองแบบดิจิทัล 
 
 

ในตารางท่ี 4.7 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉล่ีย NIQE และ BRISQUE จากการทดสอบอัลกอริทึมการสร้าง
ภาพความละเอียดสูงที่มีการประยุกต์ใช้ตัวกรองดิจิทัลแบบไกต์ฟิลเตอร์ (Guide digital filtering) และแสดงผล
การเปรียบเทียบค่าเฉล่ีย NIQE และ BRISQUE จากการประยุกต์ใช้ตัวกรองดิจิทัลแบบไกต์ฟิลเตอร์ ในรูปท่ี 4.34 
และรูปท่ี 4.35 ตามลำดับ  

 
 
ตารางที่ 4.7 การเปรียบเทียบค่าเฉล่ีย NIQE และ BRISQUE จากตัวกรองแบบไกต์ฟิลเตอร์  

Scale factor NIQE BRISQUE 
Bicubic SR-CNN Bicubic SR-CNN 

2 4.5103 4.4063 41.3376 43.2926 
3 6.5625 5.6767 51.2954 49.6013 
4 6.6639 6.1736 58.2552 49.2683 
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รูปที่ 4.34 เปรียบเทียบค่าเฉล่ีย NIQE จากการใช้ตัวกรองดิจิทัลแบบไกต์ฟิลเตอร์ 
 

 
รูปที่ 4.35 เปรียบเทียบค่าเฉล่ีย BRISQUE จากการใช้ตัวกรองดิจิทัลแบบไกต์ฟิลเตอร์ 
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ในตารางท่ี 4.8 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉล่ีย NIQE และ BRISQUE จากการทดสอบอัลกอริทึมการสร้าง
ภาพความละเอียดสูงที่มีการประยุกต์ใช้ตัวกรองแบบไบเลเทอรอล (Bilateral filtering) ในปริภูมิสี RGB และ
แสดงผลการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ย NIQE และ BRISQUE จากการประยุกต์ใช้ตัวกรองดิจิทัลแบบไบเลเทอรอล ใน
รูปท่ี 4.36 และรูปท่ี 4.37 ตามลำดับ  
 
 
ตารางที่ 4.8 การเปรียบเทียบค่าเฉล่ีย NIQE และ BRISQUE จากการใช้ตัวกรองแบบไบเลเทอรอล   

Scale factor NIQE BRISQUE 
Bicubic SR-CNN Bicubic SR-CNN 

2 4.5103 4.4839 41.3376 34.9338 
3 6.5625 5.6847 51.2954 40.9269 
4 6.6639 6.1269 58.2552 44.9415 

 
 

 
 

รูปที่ 4.36 เปรียบเทียบค่าเฉล่ีย NIQE จากการใช้ตัวกรองดิจิทัลแบบไบเลเทอรอล 
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รูปที่ 4.37 เปรียบเทียบค่าเฉล่ีย BRISQUE จากการใช้ตัวกรองดิจิทัลแบบไบเลเทอรอล 
 

ในตารางท่ี 4.9 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉล่ีย NIQE และ BRISQUE จากการทดสอบอัลกอริทึมการสร้าง
ภาพความละเอียดสูงที่มีการประยุกต์ใช้ตัวกรองในโดเมนของการแปลงเวฟเล็ตในปริภูมิสี RGB และแสดงผลการ
เปรียบเทียบค่าเฉลี่ย NIQE และ BRISQUE จากการประยุกต์ใช้ตัวกรองดิจิทัลดังกล่าวตามรูปที่ 4.38 และรูปท่ี 
4.39 ตามลำดับ  
 
ตารางที่ 4.9 เปรียบเทียบค่าเฉล่ีย NIQE และ BRISQUE จากการใช้ตัวกรองในโดเมนเวฟเล็ต 

Scale factor NIQE BRISQUE 
Bicubic SR-CNN Bicubic SR-CNN 

2 4.5103 4.4592 41.3376 35.7265 
3 6.5625 5.5864 51.2954 41.1058 
4 6.6639 6.6134 58.2552 48.8318 
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รูปที่ 4.38 เปรียบเทียบค่าเฉล่ีย NIQE จากการใช้ตัวกรองดิจิทัลในโดเมนเวฟเล็ต 
  
 

 
 

รูปที่ 4.39 เปรียบเทียบค่าเฉล่ีย BRISQUE จากการใช้ตัวกรองดิจิทัลในโดเมนเวฟเล็ต 
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ในรูปที่ 4.40 และรูปที่ 4.41 แสดงผลการทดลองเพื่อทำการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ย NIQE และ BRISQUE 

ในการประยุกต์ใช้ตัวกรองดิจิทัล แบบไกต์ฟิลเตอร์ (Guide digital filtering)  แบบไบเลเทอรอล (Bilateral 
filtering) ในปริภูมิสี RGB และตัวกรองดิจิทัลในโดเมนของการแปลงเวฟเล็ต (Wavelet filtering) โดยตัวกรองท้ัง 
3 ตัวกรองที่ได้ประยุกต์ใช้จะใช้ชื่อเรียกสั้น ๆเพื่อให้ง่ายต่อการแสดงผลบนกราฟที่นำเสนอ โดยจะเรียกว่า SR-
CNN1 SR-CNN2 และ SR-CNN3 ตามลำดับ และผู้วิจัยได้ทำการทดสอบโดยใช้ภาพตัวอย่างจำนวน 50 ภาพ ผล
การทดสอบดังกล่าวได้แสดงให้เห็นว่าเมื่อมีการประยุกต์ใช้ตัวกรองดิจิทัลดังกล่าวแล้วสามารถทำให้ภาพดิจิทลัมี
คุณภาพสูงมากยิ่งขึ้นและมีคุณภาพท่ีดีกว่าวิธี Bicubic ในทุกกรณี โดยท่ีตัวกรอง SR-CNN2 ให้ผลลัพธ์ที่ดีท่ีสุด  

 

 
 

รูปที่ 4.40 เปรียบเทียบค่าเฉล่ีย NIQE จากการประยุกต์ใช้ตัวกรองดิจิทัล 
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รูปที่ 4.41 เปรียบเทียบค่าเฉล่ีย BRISQUE จากการประยุกต์ใช้ตัวกรองดิจิทัล 

 
 
4.6 สรุป 

บทนี้ได้นำเสนอ ผลการทดสอบการสร้างภาพความละเอียดสูงด้วยเทคนิค Deep learning โดยในขั้นตอน
ของการสร้างภาพความละเอียดสูงดังกล่าว เทคนิค Deep learning ท่ีออกแบบขึ้นโดยใช้เครือข่าย SR-CNN เพื่อ
ใช้ในการเรียนรู้การสร้างผังที่แสดงความสัมพันธ์ (Mapping) เพื่อการจับคู่ระหว่างภาพความละเอียดต่ำกับภาพ
ความละเอียดสูง การ Mapping ดังกล่าว CNN สามารถทำได้อย่างมีประสิทธิภาพ เนื่องจากภาพความละเอียดต่ำ
กับภาพความละเอียดสูงมีส่วนขององค์ประกอบภาพที่คล้ายคลึงกัน (Similar content) และองค์ประกอบหลกัท่ี
แตกต่างกันเฉพาะรายละเอียดความถี่สูง (High-frequency) เท่านั้น เครือข่ายประสาทเทียม SR-CNN ที่มี
สถาปัตยกรรมของการเรียนรู้เชิงลึกจะใช้กลยุทธการเรียนรู้เรซิดิว เพื่อทำการประมาณค่าภาพเรซิดิว (Residual 
image) ที่เป็นผลต่างระหว่างภาพความละเอียดสูงต้นแบบหรืออาจเรียกว่าภาพอ้างอิง ดังนั้นแล้วภาพเรซิดิวจึง
เป็นภาพท่ีจะช่วยเพิ่มรายละเอียดในด้านความถ่ีสูงของภาพใหค้รบถ้วน  

ในการประเมินคุณภาพของสัญญาณภาพดิจิทัล ผู้วิจัยได้ใช้ตัวประเมินคุณภาพของสัญญาณท่ีแตกต่างกัน 
2 วิธีคือ วิธีแรกใช้วิธีการประเมินคุณภาพที่ใช้การคำนวณค่าความแตกต่างของค่าพิกเซลในภาพระหว่างภาพ
ต้นฉบับหรือภาพอ้างอิงกับภาพที่ผ่านการประมวลผลสัญญาณ ซึ่งได้แก่ การประเมินคุณภาพด้วยค่า PSNR และ 
SSIM และแบบที่สองจะใช้วิธีการประเมินคุณภาพของสัญญาณภาพด้วยการใช้แบบจำลองทางคณิตศาสตร์ของ
สัญญาณภาพซึ่งไม่จำเป็นต้องใช้ภาพต้นฉบับหรือภาพอ้างอิงแต่อย่างใด ซึ่งได้แก่ การประเมินด้วยค่า NIQE และ 
BRISQUE   

ผู้วิจัยได้ทำการทดสอบเทคนิคการสร้างภาพความละเอียดสูงด้วยเทคนิค Deep learning เทียบกับวิธีการ 
Bicubic interpolation โดยใช้ภาพดิจิทัลในการทดสอบที่ค่าอัตราการขยายภาพ (Scale factor) ที่มีค่ามากขึ้น
เพื่อทดสอบความสามารถของอัลกอริทึมท่ีได้นำเสนอ และทำการทดสอบท่ีอัตราการขยายภาพ 2 3 และ 4 ผลการ
ทดสอบการสร ้างภาพความละเอ ียดสูงด้วยว ิธ ีการที ่นำเสนอ (ว ิธ ี SR-CNN) เทียบกับว ิธ ีการ  Bicubic 
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interpolation (วิธี Bicubic) แสดงให้เห็นว่าวิธีการสร้างภาพความละเอียดสูงด้วยวิธีการท่ีนำเสนอ (วิธี SR-CNN) 
มีค่าคุณภาพที่ดีกว่าวิธีการมาตรฐานทั่วไป (วิธี Bicubic) ไม่ว่าจะประเมินด้วยวิธีการแรกซึ่งใช้การคำนวณค่า 
PSNR และ SSIM และในแบบที่สองที่ใช้วิธีการประเมินคุณภาพของสัญญาณภาพด้วยการใช้แบบจำลองทาง
คณิตศาสตร์ โดยจะสังเกตเห็นว่าค่าการคำนวณ NIQE และ BRISQUE จากวิธี SR-CNN ต่ำกว่าวิธี Bicubic ซึ่ง
แสดงให้เห็นว่าวิธีการท่ีนำเสนอให้คุณภาพของภาพความละเอียดสูงท่ีดีกว่าในทุกกรณี 

นอกจากนี้ ผู้วิจัยยังได้ทำการทดสอบการประยุกต์ใช้ตัวกรองดิจิทัลกับเทคนิคการสร้างภาพความละเอียด
สูง ผลการทดลองที่นำเสนอได้ทำการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ย NIQE และ BRISQUE จากการประยุกต์ใช้ตัวกรอง
ดิจิทัลแบบไกต์ฟิลเตอร์ (Guide digital filtering)  ตัวกรองดิจิทัลแบบไบเลเทอรอล (Bilateral filtering) และตัว
กรองดิจิทัลในโดเมนของการแปลงเวฟเล็ต (Wavelet filtering) โดยเรียกตัวกรองทั้ง 3 แบบว่า SR-CNN1 SR-
CNN2 และ SR-CNN3 ตามลำดับ ผลการทดสอบดังกล่าวได้แสดงให้เห็นว่า เมื่อมีการประยุกต์ใช้ตัวกรองดิจิทัล
ดังกล่าวแล้วสามารถทำให้ภาพดิจิทัลมีคุณภาพสูงมากยิ่งขึ้นและมีคุณภาพท่ีดีกว่าวิธี Bicubic ในทุกกรณี โดยท่ีตัว
กรอง SR-CNN2 ให้ผลลัพธ์การกรองสัญญาณที่ดีที ่สุด ส่วนตัวกรองดิจิทัลในโดเมนของการแปลงเวฟเล็ตใน
งานวิจัยนี้ใช้เวลาในการประมวลผลมากท่ีสุด  



บทที่ 5 
บทสรุป 

 
5.1 สรุปผลงานวิจัย 
 งานวิจัยนี้นำเสนอ การสร้างภาพความละเอียดสูงด้วยการเรียนรู้เชิงลึก (Single Image Super-
Resolution Using Deep Learning, SR-CNN) โดยจะนำเสนอข ั ้นตอนและว ิธ ีการในการทำงานของ
อัลกอริทึมท่ีพัฒนาขึ้นทั้งในส่วนของการสร้างภาพความละเอียดสูงและการปรับเพิ่มคุณภาพของสัญญาณด้วย
ตัวกรองแบบดิจิทัลแบบต่าง ๆ จากนั้นผู้วิจัยจะนำเสนอผลการทดสอบการทำงานของอัลกอริทึมการสร้างภาพ
ความละเอียดสูงด้วยเทคนิค Deep learning โดยชุดข้อมูลสัญญาณภาพดิจิทัลจากฐานข้อมูล SIPA image 
database ผลการวิจัยสรุปได้ดังนี้ 

1.) การสร้างภาพความละเอียดสูงด้วย Deep learning เครือข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันที่มี
สถาปัตยกรรมของการเรียนรู้เชิงลึก (SR-CNN) ได้ถูกใช้ในการเรียนรู้เพื ่อสร้างผังที่แสดงความสัมพันธ์  
(Mapping) ในการจับคู่ระหว่างภาพความละเอียดต่ำกับภาพความละเอียดสูง การ Mapping ดังกล่าว CNN 
สามารถทำได้อย่างมีประสิทธิภาพ เนื ่องจากภาพความละเอียดต่ำกับภาพความละเอียดสูงมีส่วนของ
องค์ประกอบภาพที่คล้ายคลึงกัน (Similar content) และองค์ประกอบหลักที่แตกต่างกันเฉพาะรายละเอียด
ความถ่ีสูง (High-frequency) เท่านั้น โดยเครือข่าย SR-CNN จะใช้กลยุทธการเรียนรู้เรซิดิว (Residual)  เพื่อ
ทำการประมาณค่าภาพเรซิดิว (Residual image) ซึ่งเป็นผลต่างระหว่างภาพความละเอียดสูงต้นแบบหรืออาจ
เร ียกว ่าภาพอ้างอ ิง (High-resolution reference image) กับภาพความละเอียดต่ำ (Low-resolution 
image) ซึ่งได้ทำการปรับเพิ ่มขนาดของภาพให้มีขนาดเท่ากับภาพอ้างอิงด้วยวิธีการไบคิวบิก (Bicubic 
interpolation) ดังนั้นแล้วภาพเรซิดิวจึงเป็นส่วนท่ีจะช่วยเพิ่มรายละเอียดของภาพในด้านความถี่ส ูงให้
ครบถ้วน 

2.) ในการประเมินคุณภาพของสัญญาณภาพดิจิทัล ผู้วิจัยได้ประยุกต์ใช้วิธีการประเมินคุณภาพของ
สัญญาณภาพดิจิทัล 2 วิธีที ่แตกต่างกันคือ วิธีแรกใช้วิธีการประเมินคุณภาพท่ีอาศัยการคำนวณค่าความ
แตกต่างของพิกเซลในภาพ ระหว่างภาพต้นฉบับหรือภาพอ้างอิงกับภาพที่ผ่านการประมวลผลสัญญาณ ซึ่ง
ได้แก่ การประเมินคุณภาพด้วยค่า PSNR และ SSIM และแบบท่ีสองจะใช้วิธีการประเมินคุณภาพของสัญญาณ
ภาพด้วยการใช้แบบจำลองทางคณิตศาสตร์ซึ่งไม่จำเป็นต้องใช้ภาพต้นฉบับหรือภาพอ้างอิงแต่อย่างใด  (No-
reference image quality assessment) ซึ่งถือว่าเป็นวิธีการใหม่ในการประเมินคุณภาพของสัญญาณภาพ
ดิจิทัล ซึ่งได้แก่ การประเมินด้วยค่า NIQE และ BRISQUE    

3.) ผู ้ว ิจัยได้ทำการทดสอบเทคนิคการสร้างภาพความละเอียดสูงด้วยเทคนิค Deep learning 
เปรียบเทียบกับวิธีการ Bicubic interpolation โดยใช้ภาพดิจิทัลในการทดสอบที่ค่าอัตราการขยายภาพ 
(Scale factor) ท่ีมีค่ามากขึ้นเพื่อทดสอบความสามารถของอัลกอริทึมท่ีได้นำเสนอ และทำการทดสอบท่ีอัตรา
การขยายภาพ 2 3 และ 4 ผลการทดสอบการสร้างภาพความละเอียดสูงด้วยวิธีการที่นำเสนอ (วิธี SR-CNN) 
เทียบกับวิธีการ Bicubic interpolation (วิธี Bicubic) แสดงให้เห็นว่าวิธีการสร้างภาพความละเอียดสูงด้วย
วิธีการท่ีนำเสนอ (วิธี SR-CNN) มีค่าคุณภาพท่ีดีกว่าวิธีการมาตรฐานท่ัวไป (วิธี Bicubic) ไม่ว่าจะประเมินด้วย
วิธีการแรกท่ีใช้การคำนวณค่า PSNR และ SSIM และในแบบที่สองที่ใช้วิธีการประเมินคุณภาพของสัญญาณ
ภาพด้วยการใช้แบบจำลองทางคณิตศาสตร์ โดยจะสังเกตเห็นว่าค่าการคำนวณ NIQE และ BRISQUE จากวิธี 
SR-CNN ต่ำกว่าวิธี Bicubic ซึ่งแสดงว่าวิธีการที่นำเสนอให้คุณภาพของภาพความละเอียดสูงที่ดีกว่าในทุก
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กรณี  ท้ังในแง่ของการวัดค่าคุณภาพของภาพดิจิทัลด้วยมาตรวัดแบบต่าง ๆรวมถึงรายละเอียดของภาพความ
ละเอียดสูงท่ีมีความชัดเจนและมีขอบภาพท่ีคมชัดยิ่งขึ้น 

4.) ผู้วิจัยยังได้ทำการทดสอบการประยุกต์ใช้ตัวกรองดิจิทัลกับเทคนิคการสร้างภาพความละเอียดสูง 
จากผลการทดลองท่ีนำเสนอ ได้ทำการเปรียบเทียบค่าเฉล่ีย NIQE และ BRISQUE จากการประยุกต์ใช้ตัวกรอง
ดิจิทัลแบบไกต์ฟิลเตอร์ (Guide digital filtering)  ตัวกรองดิจิทัลแบบไบเลเทอรอล (Bilateral filtering) และ
ตัวกรองดิจิทัลในโดเมนของการแปลงเวฟเล็ต (Wavelet filtering) โดยเรียกตัวกรองท้ัง 3 แบบว่า SR-CNN1 
SR-CNN2 และ SR-CNN3 ตามลำดับ ผลการทดลองได้แสดงให้เห็นว่า เมื่อมีการประยุกต์ใช้ตัวกรองดิจิทัล
ดังกล่าวแล้วสามารถทำให้ภาพดิจิทัลมีคุณภาพดีมากขึ้น และมีคุณภาพท่ีดีกว่าวิธี Bicubic โดยท่ีตัวกรอง SR-
CNN2 ให้ผลลัพธ์การกรองสัญญาณที่ดีที่สุด ส่วนตัวกรองดิจิทัลในโดเมนของการแปลงเวฟเล็ตในงานวิจัยนี้ 
SR-CNN3 ใช้เวลาในการประมวลผลมากที่สุด เพราะมีการคำนวณในโดเมนของการแปลงสัญญาณจึงยังไม่
เหมาะกับการประยุกต์ใช้งาน 
 

5.2 แนวทางในการวิจัยและพัฒนาต่อไปในอนาคต 
1. การสร้างภาพความละเอียดสูงด้วยการเรียนรู้เชิงลึก โดยใช้เครือข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลู

ชันท่ีมีสถาปัตยกรรมของการเรียนรู้เชิงลึก (SR-CNN) ใช้ระยะเวลาในการประมวลผลเพื่อการเรียนรู้ท่ียาวนาน
มาก จึงควรมีการปรับเปลี ่ยนวิธ ีการประมวลผลให้อยู ่ในรูปของการประมวลผลแบบขนาน (Parallel 
processing) เพื่อลดระยะเวลาในการคำนวณ หรืออาจมีการประยุกต์ใช้ฮาร์ดแวร์ประมวลผลท่ีมีสมรรถนะสูง
มากยิ่งขึ้นโดยเฉพาะในส่วนของ Graphic processing unit (GPU) ที่ใช้ในการประมวลผลซึ่งจำเป็นต้องใช้
การ์ดท่ีมีจำนวนแกน (Core) ของ CUDA GPU ท่ีมากขึ้น 

 2. ทำการพัฒนาเทคนิคการสร้างภาพความละเอียดสูงให้อยู่ในรูปของแอพพลิเคชันบนอุปกรณ์
เคล่ือนท่ี (Mobile applications) โดยการประยุกต์ใช้ตัวประมวลผลกราฟิก CUDA GPU ท่ีสามารถใช้งานได้
ผ่านระบบประมวลผลแบบกลุ่มเมฆ (Cloud computing) ในขั้นตอนของการประมวลผลและในการเรียนรู้
ของเครือข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันที่มีสถาปัตยกรรมของการเรียนรู้เชิงลึก เพื่อให้สะดวกต่อการใช้
งานจริงมากยิ่งขึ้น ทำให้เครื่องคอมพิวเตอร์ท่ีมีฮาร์ดแวร์การ์ด CUDA GPU ก็สามารถใช้งานได้อย่างสมบูรณ์  
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