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บทคัดย่อ 

การเกิดสัญญาณรบกวนและการถูกลดทอนคุณภาพในภาพถ่ายดิจิตอลสามารถเกิด

จากสภาพแวดลอ้มภายนอกและความผิดปกติทางไฟฟ้าของอุปกรณ์ถ่ายภาพ โดยปัญหาดงักล่าว

ส่งผลให้ภาพขาดความคมชัดและท าให้การประมวลผลภาพเกิดความผิดพลาดได้ อีกทั้งในบาง

สถานการณ์อาจไม่สามารถบนัทึกภาพท่ีมีองค์ประกอบของภาพเช่นเดิมได้อีก ดังนั้นการฟ้ืนฟู

ภาพถ่ายดิจิตอลจากภาพท่ีมีอยู่จึงมีความส าคัญอย่างยิ่งเพื่อให้ได้ภาพท่ีสามารถน ามาใช้ในการ

ประมวณผลภาพได้ โดยปัจจุบันการประมวลผลภาพด้วยการเรียนรู้เชิงลึกซ่ึงเป็นวิ ธี ท่ี มี

ประสิทธิภาพท่ีดี แต่มกัจะใชข้อ้มูลจ านวนมากในการเรียนรู้ ท าใหอ้าจไม่สามารถน ามาใช้ในงานท่ี

มีข้อจ ากัดของการจัดหาข้อมูลจ านวนมากมาใช้เรียนรู้ได้ โดยงานวิจัยน้ีมีว ัตถุประสงค์เพื่อ

พฒันาการเรียนรู้เชิงลึกในการฟ้ืนฟูและก าจดัสัญญาณรบกวนท่ีมีขอ้จ ากัดในการจดัหาหรือไม่

สามารถจดัหาชุดขอ้มูลในการเรียนรู้ได ้เช่นปัญหา single image และ blind noise โดยงานวิจยัน้ีได้

น าเสนอหัวขอ้การทดลองออกเป็น 3 หัวขอ้การทดลองเพื่อพฒันาการเรียนรู้เชิงลึกในรูปแบบต่างๆ 

โดยการทดลองท่ี 1 เป็นการเพิ่มประสิทธิภาพของการเรียนรู้เชิงลึกด้วย edge-perceptual loss 

ส าหรับการก าจดัสัญญาณรบกวนในภาพถ่ายดิจิตอล ซ่ึงเป็นการน าการค านวณ multiple loss จาก

ความแตกต่างระหว่างขอบของวตัถุและ pixel ของภาพ ซ่ึงสามารถก าจดัสัญญาณรบกวนของการ

เรียนรู้เชิงลึกได ้แต่ยงัไม่สามารถแกปั้ญหาปริมาณขอ้มูลท่ีใช้ได้ ในการทดลองท่ี 2 น าเสนอ self-

validation Noise2Noise (SV-N2N) framework ซ่ึงสามารถเรียนรู้ดว้ยตวัเองและไม่อาศยัขอ้มูลภาพ

ท่ีปราศจากสัญญาณรบกวนมาเป็นตัวตรวจสอบในการเรียนรู้ การทดลองท่ี 3 เป็นการทดลอง

น าเสนอแนวคิดของการก าจดัสัญญาณรบกวนพร้อมทั้งฟ้ืนฟูความคมชดัของภาพจากการลดและ

เพิ่มขนาดภาพดว้ยทคนิค self-validation ซ่ึงสามารถก าจดัสัญญาณรบกวนและเพิ่มความคมชดัของ

ภาพได ้  
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ABSTRACT 

Noise occurrence and image quality loss are crucial issues in image processing. 

They can occur from the surrounding environment or the electric signal in the camera device. They 

result in the degradation of image quality and might lead the image processing to errors. In addition, 

rephotographing is not feasible for obtaining new usable images in some situations, such as single 

image problems and blind noise scenarios. Therefore, image denoising and restoration of damaged 

are essential for image processing tasks. Deep learning network is a successful learning-based 

method with excellent performance that has resulted in much research; nevertheless, it requires 

more training data. Therefore, it is unsuitable for applications without training data. This research 

aims to develop a deep learning framework that can be used in the field that lacks validation data 

for training. This research divides the experiments into 3 topics. The first experiment is an edge-

perceptual loss for image denoising which exploits the edge loss and pixel-wise loss for training 

denoising networks. While this training strategy can increase the performance of the denoising 

network, it still requires more image data for training. The second experiment presents a self-

validation Noise2Noise (SV-N2N) framework to solve the insufficient training dataset for deep 

learning. SV-N2N can self-train without validation of a noise-free image. The third experiment 

employs image downsampling and upsampling to eliminate noise and self-validation to restore 

image resolution. The outcomes demonstrate that the proposed approach can remove and recover 

image detail from noise and poor resolution. 
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1. บทที่ 1 

บทน า 

ในบทน้ีจะกล่าวถึงท่ีมาและความส าคญั วตัถุประสงคข์องงานวิจยั ขอบเขตการศึกษาวิจยั 

และทฤษฎีท่ีเก่ียวขอ้งกับการก าจดัสัญญาณรบกวนในภาพถ่ายดิจิตอล อธิบายชนิดของสัญญาณ

รบกวนและการเกิดสัญญาณรบกวนในภาพถ่าย แนวทางและหลกัการของกรองสัญญาณรบกวน

ดว้ยตวักรองสัญญาณทางดิจิตอล และการใช้การเรียนรู้เชิงลึกในการก าจดัสัญญาณรบกวน รวมไป

ถึง framework ของการเรียนรู้เชิงลึกท่ีใชใ้นงานการก าจดัสัญญาณรบกวน 

1.1 ท่ีมาและความส าคัญ 

ในปัจจุบันได้มีการใช้วิทยาการค านวณเพื่อประมวลผลภาพ (image processing) ด้วย

ภาพถ่ายดิจิตอลมาใชป้ระโยชน์ในงานต่างๆ เช่น การตรวจจบัวตัถุ (classification) [1] และการแบ่ง

ส่วนวตัถุของภาพ (segmentation) [2] เพื่อใชป้ระโยชน์ในหลากหลายสาขาเช่น การวินิจฉยัโรคทาง

การแพทยด์ว้ยภาพถ่าย MRI และ CT scan [3] การจบัภาพพื้นท่ีและวตัถุดว้ยภาพถ่ายทาง, อากาศ

และภาพถ่ายดาวเทียม [4] รวมไปถึงการประมวลผลภาพเพื่อตรวจจบัวตัถุในระบบอตัโนมติัต่างๆ 

ในชีวิตประจ าวนั [5] แต่อยา่งไรก็ตามการถ่ายภาพดว้ยระบบดิจิตอลท่ีใชใ้นปัจจุบนัสามารถเกิดการ

ลดทอนคุณภาพของภาพไดจ้ากกระบวนการแปลงสัญญาณภาพในตวัเซนเซอร์หรือการประมวลผล

ของกล่องถ่ายภาพ รวมไปถึงสัญญาณรบกวนท่ีสามารถเกิดขึ้นได้จากสัญญาณทางไฟฟ้าของ

อุปกรณ์ถ่ายภาพหรือสภาพแวดลอ้มขณะท าการถ่ายภาพได ้[6]  

การลดทอนคุณภาพของภาพถ่ายสามารถแบ่งไดเ้ป็น 2 ลกัษณะ [6] ไดแ้ก่การถูกลดทอน

จากสัญญาณรบกวน และการถูกลดทอนความคมชดัของภาพ ซ่ึงปัญหาเหล่าน้ีสามารถเกิดขึ้นได้

หลายลกัษณะ โดยการถูกรบกวนท่ีเกิดขึ้นน้ีท าให้ภาพขาดความคมชัดและสูญเสียขอ้มูลส าคัญ

อย่างเช่น ขอบของวตัถุ หรือคุณลกัษณะของสีท่ีผิดเพี้ยนไปจากเดิมตามภาพประกอบ 1-1 ซ่ึงส่งผล

ต่อการน าไปใช้งานในกระบวนการประมวลผลภาพได ้โดยหลกัการท างานของอุปกรณ์ถ่ายภาพ

มกัจะรับภาพจากการรับแสงให้มาตกกระทบกับฉากหรือเซ็นเซอร์รับภาพ โดยอุปกรณ์อาจรับ

สัญญาณรบกวนอ่ืนๆ นอกเหนือจากสัญญาณภาพเขา้มาได ้สัญญาณรบกวนเหล่าน้ีจะถูกรวมเขา้กบั

สัญญาณภาพท าให้ภาพท่ีแสดงผลออกมาเกิดการลดทอนสัญญาณ และแมแ้ต่ในอุปกรณ์รับส่ง

สัญญาณภาพมกัใช้วิธีการบีบอดัขอ้มูลภาพ เม่ือการรับส่งหรือการแปลงสัญญาณภาพไม่สมบูรณ์ 

จะท าให้ภาพถูกรบกวนหรือสูญเสียความละเอียดไป ดงันั้นการก าจดัสัญญาณรบกวนในภาพถ่าย
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ดิจิตอลเป็นงานท่ีส าคัญอย่างหน่ึงเพื่อใช้ในการฟ้ืนฟูภาพถ่ายท่ีได้รับความเสียหายจากการถูก

รบกวนหรือการถูกลดทอนสัญญาณภาพท่ีเกิดขึ้น 

Original Noisy image Blur image 

ภาพประกอบ 1-1 ตวัอยา่งการถูกรบกวนจากสัญญาณรบกวน 

ปัญหา single image และ blind noise [9, 10] เป็นปัญหาท่ีเป็นความทา้ทายอยา่งหน่ึงส าหรับ

งานดา้นการฟ้ืนฟูภาพถ่ายในโลกความเป็นจริง เน่ืองจากปัญหา single image เป็นลกัษณะปัญหาท่ี

ภาพถ่ายท่ีเกิดสัญญาณรบกวนนั้นไม่สามารถจดัหาภาพถ่ายชุดอ่ืนๆ ในสภาพแวดลอ้มเดียวกนัเพื่อ

น ามาหาคุณลกัษณะของสัญญาณรบกวนไดอี้ก เช่นการจบัภาพเคล่ือนไหวท่ีมีการเปลี่ยนแปลงของ

ฉากหลงั ส าหรับปัญหา blind noise เป็นลกัษณะปัญหาของการเกิดขึ้นของสัญญาณรบกวนท่ีจะมี

การเปล่ียนแปลงของคุณลกัษณะของสัญญาณท่ีไม่แน่นอน แมว้่าจะถ่ายภาพซ ้ าในสภาพแวดลอ้ม

เดียวกันก็อาจไม่สามารถน ามาใช้เพื่อระบุคุณลกัษณะของสัญญาณรบกวนได้อย่างชัดเจน เช่น

ปัญหา speckle noise ในการถ่ายภาพดว้ยระบบเลเซอร์ หรือฉากรับภาพมีพื้นผิวขรุขระ ส าหรับการ

เรียนรู้เชิงลึกท่ีอาศยัการเรียนรู้จากขอ้มูลจ านวนมากจึงอาจใชง้านกบัปัญหาเหล่าน้ีไดล้  าบาก 

ในงานวิจยัน้ีไดท้ าการจ าแนกชนิดของอลักอริทึมส าหรับการก าจดัสัญญาณรบกวนท่ีได้

ศึกษามาออกเป็น 2 ชนิดได้แก่วิธี filter-based [11, 12] และวิธี learning-based [13, 14] โดย filter-

based เป็นการวิเคราะห์ลกัษณะการกระจายตวัและชนิดของสัญญาณรบกวนเพื่อออกแบบ filter 

เพื่อกรองสัญญาณและก าจดัสัญญาณรบกวนนั้นๆ ออกจากภาพถ่าย กระบวนการน้ีเปรียบเสมือน

การกรองความถ่ีของสัญญาณท่ีเป็นองคป์ระกอบของสัญญาณรบกวนออกไป ซ่ึงสัญญาณภาพอาจ

มีองคป์ระกอบบางส่วนตรงกบัลกัษณะของสัญญาณรบกวนได ้ท าให้การกรองสัญญาณดว้ย filter 

มกัจะท าให้องค์ประกอบของภาพบางส่วนหายไปดว้ย โดย filtering-based ยงัสามารถจ าแนกย่อย

ไดอี้ก 2 ประเภทตามลกัษณะการวิเคราะห์ domain ไดแ้ก่ spatial domain filtering เป็นการออกแบบ 
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filter kernel เพื่อกรองสัญญาณรบกวนออกจากภาพถ่ายในเชิงพื้นท่ีจริง และ transform domain 

filtering ซ่ึงเป็นการแปลงข้อมูลภาพไปอยู่ในมิติ domain อ่ืนๆ เพื่อแยกประกอบของสัญญาณ

รบกวนเพื่อก าจดัออกและแปลงกลบัมาเป็นภาพในมิติเดิม อย่างไรก็ตาม filter-based ทั้งหมดมกั

จ าเป็นตอ้งใช้การวิเคราะห์ประเภทของสัญญาณและปริมาณการรบกวนของสัญญาณเพื่อก าหนด 

threshold มาใชใ้นการก าจดัสัญญาณรบกวนซ่ึงมีความยุง่ยากและอาจเกิดความผิดพลาดได ้

ส าหรับเทคนิค learning-base และการเรียนรู้ของเคร่ืองจกัร (machine learning) มาใช้งาน

ในปัจจุบนัเพิ่มขึ้น [15, 16] โดยอลักอริทึมประเภท learning-based น้ีสามารถแบ่งไดเ้ป็น 2 ลกัษณะ

ของการเรียนรู้ไดแ้ก่ การเรียนรู้โดยมีผูส้อน (supervised-learning) และ การเรียนรู้โดยไม่มีผูส้อน 

(unsupervised-learning) ใน supervised-learning จะเป็นการใช้ชุดขอ้มูลตรวจสอบ (validation) ท่ี

เป็นเป้าหมายของผลลพัธ์มาตรวจค าตอบท่ีได้จากอลักอริทึม learning-based และใน unsupervised-

learning จะให้อัลกอริทึม learning-based อนุมานค าตอบเองและไม่ป้อนค าตอบจาก validation 

โดยตรง เป้าหมายของอลักอริทึม learning-based จะเรียนรู้และท าการฟ้ืนฟูภาพตามลกัษณะการถูก

รบกวนจากสัญญาณรบกวนท่ีไดเ้รียนรู้มาแลว้ซ่ึงเป็นวิธีท่ีสะดวกกว่าการออกแบบ filter และใน

ปัจจุบันการเปรียบเทียบจากหลายงานวิจัย  [17, 18] ได้พิสูจน์ว่าการเรียนรู้ของเคร่ืองจักรมี

ประสิทธิภาพในการฟ้ืนฟูภาพถ่ายไดดี้กวา่ filtering-base จากการรับรู้สัญญาณรบกวนจากชุดขอ้มูล

ท่ีมี แต่จ าเป็นต้องใช้ชุดข้อมูลจ านวนมากเพื่อให้อลักอริทึมแบบ learning-based สามารถเข้าใจ

สัญญาณรบกวนนั้นๆ ท าให้อย่างไรก็ตามในบางสถานการณ์ภาพถ่ายท่ีถูกรบกวนมกัจะมีปัญหา

เฉพาะส าหรับสภาพแวดลอ้มนั้นๆ และการเรียนรู้เพื่อก าจดัสัญญาณรบกวนจากขอ้มูลท่ีไม่สัมพนัธ์

กนัจากสภาพแวดลอ้มอ่ืนอาจไม่สามารถน ามาใชก้ าจดัสัญญาณรบกวนในสภาพแวดลอ้มท่ีเป็นอยู่

ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

งานวิจยัน้ีไดศึ้กษาการใช้การเรียนรู้ของเคร่ืองจกัรในการก าจดัสัญญาณรบกวนซ่ึงพบว่า

มกัจะใช ้loss เพียงค่าเดียวในการเรียนรู้และปรับค่าพารามิเตอร์ต่างๆ ของชุดขอ้มูลส าหรับน าไปใช้

ก าจดัสัญญาณรบกวน ซ่ึงในงานวิจยัทางด้านการเรียนรู้เชิงลึกหลายงานวิจยั [19, 20] พบว่าการ

สามารถน าคุณลกัษณะ (feature) อ่ืนๆ มากกว่า 2 ชนิด มาใชใ้นการค านวณค่า loss ในหลายมิติเพื่อ

เพิ่มประสิทธิภาพให้แก่การเรียนรู้เชิงลึกได ้โดยงานวิจยัน้ีจึงไดท้ดลองเพิ่มคุณลกัษณะของขอบ

ของวตัถุ (edge feature) มาใชเ้พื่อศึกษาการเพิ่มประสิทธิภาพของการก าจดัสัญญาณรบกวนของการ

เรียนรู้แบบ supervise learning แต่อยา่งไรก็ตามการเรียนรู้เชิงลึกยงัมีปัญหาของความตอ้งการขอ้มูล
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จ านวนมากในการเรียนรู้ ซ่ึงอาจเป็นปัญหาต่อประสิทธิภาพของการใช้งานได้เม่ือมีชุดขอ้มูลไม่

เพียงพอในการเรียนรู้ของเคร่ืองจกัร 

นอกจากน้ีจากการศึกษาการใช้โครงข่ายการเรียนรู้ (deep learning network) ในงาน

ทางดา้นการก าจดัสัญญาณรบกวนและการฟ้ืนฟูภาพถ่ายหลายงานวิจยั [21, 22, 23] พบว่าเป็นการ

เรียนรู้ประเภท supervised-learning อาจได้ประสิทธิภาพท่ีไม่ดีเม่ือขาดแคลนข้อมูลส าหรับการ

เรียนรู้ท่ีเหมาะสมตามสภาพแวดลอ้มนั้นๆ เน่ืองจากการถูกรบกวนและการถูกลดทอนคุณภาพใน

ความเป็นจริงนั้นอาจไม่สามารถระบุชนิดหรือปริมาณการรบกวนท่ีแน่นอนได้จากปัญหา single 

image และ blind noise โดยอาจสามารถแกปั้ญหาไดด้ว้ยการน าคุณลกัษณะอ่ืนๆ ของขอ้มูลภาพมา

ใช้ในการเรียนรู้ได้ ซ่ึงการเรียนรู้แบบน้ีมักจะจัดอยู่ในประเภทการเรียนรู้แบบ unsupervised-

learning เ น่ืองจากไม่สามารถจัดหาชุดข้อมูลผลลัพธ์ท่ีถูกต้องมาใช้เป็น validation ได้ ซ่ึงมี

อลักอริทึมประเภท unsupervised-learning มากมายท่ีสามารถก าจดัสัญญาณรบกวนออกไดโ้ดยไม่

อาศยัชุดขอ้มูล ground truth มาเป็น validation [24]  

งานวิจยัน้ีจึงมีเป็นการน าแนวคิดของ Noise2Noise (N2N) framework [25] ท่ีเป็นการเรียนรู้

แบบ self-supervised learning แบบหน่ึงท่ีมีการจ าลองขอ้มูล validation จากขอ้มูลท่ีมีอยู่มาเรียนรู้

การก าจัดสัญญาณรบกวนด้วยตัวเอง  โดยแนวคิดของ N2N จะใช้ประโยชน์จากปรับสมดุล

พารามิเตอร์ loss ของโครงสร้างการ deep learning เพื่อให้ค่า loss ของกระบวนการเรียนรู้มีค่าน้อย

ท่ีสุด เม่ือน าภาพท่ีมีสัญญาณรบกวนหน่ึงเข้ามาเป็น input และให้ภาพคู่เทียบซ่ึงเป็นภาพท่ีมี

สัญญาณรบกวนอีกชุดในฉากเดียวกันมาเป็น validation N2N framework จะสามารถเรียนรู้ท่ีจะ

ก าจดัสัญญาณรบกวนเป็นเอาตพ์ุตออกมาไดจ้ากการปรับสมดุลค่า loss ส าหรับทุกชุดขอ้มูลภาพท่ี

น ามาใช ้ซ่ึงเป็นประโยชน์อยา่งมากส าหรับงานท่ีมีขอ้จ ากดัของปริมาณขอ้มูลภาพ และปัญหา blind 

noise ท่ีไม่สามารถระบุลกัษณะของสัญญาณรบกวนไดช้ดัเจน ท าให้สามารถลดจ านวนภาพในการ

เรียนรู้ได ้และสามารถก าจดัสัญญาณรบกวนโดยไม่จ าเป็นตอ้งจ าแนกชนิดของสัญญาณรบกวนเพื่อ

ออกแบบ filter เพื่อกรองสัญญาณรบกวนออก แต่อย่างไรก็ตามในปัญหา single image ซ่ึงเป็น

ปัญหาของการไม่สามารถจดัหาภาพคู่เทียบไดอี้ก การใช้งาน N2N framework อาจไม่สามารถใช้

งานได ้เน่ืองจากขาดแคลนชุดขอ้มูลส าหรับขั้นตอน validation โดยมีวตัถุประสงค์ในการพฒันา

แนวคิดของ self-supervised learning ส าหรับการก าจดัสัญญาณรบกวนในภาพถ่ายในปัญหา single 

image หรืองานท่ีมีปัญหาเร่ืองปริมาณขอ้มูลในการเรียนรู้ของเคร่ืองจกัร  โดยงานวิจยัน้ีไดน้ าเสนอ

แนวคิด  self-validation ส าห รับ  N2N framework เพื่ อให้การ เ รียน รู้ เ ชิ ง ลึกสามารถ เ รียน รู้



21 

องคป์ระกอบของสัญญาณรบกวนและสามารถก าจดัออกจากภาพถ่ายได้ ซ่ึงแนวคิดท่ีไดน้ าเสนอมี

ประโยชน์อยา่งมากในสภาพแวดลอ้มท่ีไม่สามารถบนัทึกภาพเพิ่มเติมได ้เช่นปัญหาประเภท single 

image และ blind noise ซ่ึงเป็นอุปสรรคต่อการใชง้านอลักอริทึม learning-based  

นอกจากน้ีงานวิจยัน้ีไดศึ้กษาเปรียบเทียบขั้นตอนของการฟ้ืนฟูภาพถ่ายท่ีไดรั้บผลกระทบ

จากสัญญาณรบกวนและการถูกลดความละเอียดของภาพเพื่อใชเ้ป็นแนวทางในการศึกษาการก าจดั

สัญญาณรบกวนรวมกับการเพิ่มความละเอียดของภาพถ่ายด้วยการเรียนรู้แบบ self-supervised 

learning และน าเสนอ framework ท่ีใช้ประโยชน์จากการลดเพิ่มขนาดของภาพถ่ายส าหรับการ

เรียนรู้เพื่อฟ้ืนฟูภาพถ่ายจากสัญญาณรบกวนและเพิ่มความละเอียดของภาพ เน่ืองจากการศึกษางาน

การใชก้ารเรียนรู้เชิงลึกทั้งก าจดัสัญญาณรบกวนและเพิ่มความละเอียดภาพพร้อมกนันั้นมกัเป็นการ

ใชง้านประเภท supervised-learning ท่ีมีขอ้จ ากดัตามท่ีไดก้ล่าวมาแลว้ อีกทั้งหลายงานวิจยัมกัไม่ได้

กล่าวถึงปัญหาในความเป็นจริงท่ีมกัเป็นปัญหา single image และปัญหา blind noise 

การทดลองในรายงานการวิจยัน้ีจะแบ่งออกเป็น 3 หวัขอ้การทดลองหลกั โดยการทดลองท่ี 

1 เป็นการน าเสนอการใช้ขอบของภาพวตัถุมาช่วยในการเพิ่มความสามารถในการเรียนรู้ของการ

เรียนรู้เชิงลึกส าหรับการก าจดัสัญญาณรบกวน ในการทดลองท่ี 2 น าเสนอแนวคิดของการก าจดั

สัญญาณรบกวนในปัญหา single image ดว้ย Self-validation Noise2Noise (SV-N2N) framework ท่ี

มีพื้นฐานจาก Noise2Noise (N2N) framework ด้วยการให้การเรียนรู้เชิงลึกจ าลองคู่เทียบส าหรับ 

validation ตวัเองจาก input ท่ีไดรั้บขณะเรียนรู้ เพื่อแกปั้ญหาขอ้จ ากดัของ N2N framework และการ

ขาดแคลนชุดข้อมูลส าหรับการเรียนรู้ และสุดท้ายการทดลองในหัวข้อท่ี 3 เป็นการทดลอง

เปรียบเทียบ 3 framework ส าหรับการฟ้ืนฟูภาพถ่ายท่ีไดรั้บผลกระทบจากสัญญาณรบกวนและการ

สูญเสียความละเอียดของภาพเพื่อใช้เป็นแนวทางในการปรับปรุงประสิทธิภาพการฟ้ืนฟูภาพถ่าย 

อีกทั้งน าเสนอการใช ้self-validation ส าหรับงานท่ีตอ้งการก าจดัทั้งสัญญาณรบกวนและเพิ่มความ

ละเอียดของภาพถ่ายไปพร้อมกนัในปัญหา single image และ blind noise ซ่ึงไดน้ าเสนอ Noisy low-

resolution to Noisy super-resolution (NLR2NSR) framework โดยผลการทดลองของ framework ท่ี

ได้น าเสนอนั้นสามารถใช้การฟ้ืนฟูภาพถ่ายท่ีได้รับผลกระทบจากสัญญาณญรบกวนและการ

ลดทอนคุณภาพได ้แมว้า่ในการทดลอง NLR2NSR framework  
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1.2 วัตถุประสงค์ 

1.2.1 เพื่อน าเสนอแนวคิดของ self-validation ของการเรียนรู้เชิงลึกในการก าจดัสัญญาณ

รบกวนและเพิ่มความละเอียดของภาพถ่าย 

1.2.2 เพื่อฟ้ืนฟูภาพถ่ายจากทั้งสัญญาณรบกวนและเพิ่มความละเอียดของภาพจากปัญหา 

single image และปัญหา blind noise 

1.2.3 เพื่อแกปั้ญหาการขาดแคลนขอ้มูลในการเรียนรู้ของเคร่ืองจกัร 

1.3 ขอบเขตการวิจัย 

1.3.1 การทดลองน้ีจะใช้ชุดข้อมูลภาพมาตรฐานได้แก่ BSD100 [26], Set14 [27], 

Urban100 [28] และ SunHay80 [29] และทดสอบประสิทธิภาพดว้ยชุดขอ้มูล real-

world dataset จาก NIND [30], SIDD [31] และ FMD [32] 

1.3.2 การทดลองน้ีไดท้ดลองการก าจดัสัญญาณรบกวน 2 ชนิด ไดแ้ก่สัญญาณ Gaussian 

และ สัญญาณ Impulse 

1.3.3 การทดลองน้ีไดเ้ลือกใชโ้ครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึก 2 แบบไดแ้ก่ ResNet [33] และ 

U-net [34] เพื่อเป็นโครงสร้างหลกัในการทดลองแนวคิดท่ีน าเสนอ 

1.3.4 การทดลองน้ีไดท้ าการเปรียบเทียบผลการทดลองกบัอลักอริทึมการเรียนรู้เชิงลึก

อ่ื น ๆ  ไ ด้ แ ก่  Generative adversarial network (GANs) [35], Self2Self (S2S) 

framework [36], Noise2Self (N2S) framework [37], Noise2Void (N2V) 

framework [38], Recorrupted-to-Rcorrupted (R2R) framework [39] 

1.3.5 การทดลองน้ีได้ท าการเปรียบเทียบผลการทดลองกับอัลกอริทึมประเภท 

traditional filter และ  Block matching 3D (BM3D) [40] และ  Non-Local mean 

filter (NLM) [41] และ total variation regularization (TV) algorithm [42, [43] 

1.4 การเกดิสัญญาณรบกวนในภาพถ่าย 

สัญญาณรบกวนและการลดทอนคุณภาพในภาพถ่ายดิจิตอลสามารถเกิดขึ้นไดจ้ากหลาย

สาเหตุ [44] เช่น จากการรับส่งสัญญาณ กระบวนการในการปรับค่าของอุปกรณ์ ฯลฯ และสัญญาณ

รบกวนท่ีสามารถเกิดได้จากสภาพแวดล้อมภายในหรือภายนอกอุปกรณ์ โดยการรบกวนน้ีจะ

รบกวนสัญญาณภาพถ่ายท่ีรับมา ท าให้ pixel ในภาพถ่ายแสดงผลผิดเพี้ยนจากความเป็นจริง และ

สัญญาณรบกวนในระบบการถ่ายภาพดิจิตอลมกัจะถูกพิจารณาเป็นผลรวมของสัญญาณภาพท่ีผ่าน
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กระบวนการลดทอนสัญญาณและสัญญาณรบกวน โดยแสดง block diagram การท างานตาม

ภาพประกอบ 1-2 และแสดงสมการความสัมพนัธ์ของการเกิดสัญญาณรบกวนและการลดทอน

คุณภาพในภาพถ่ายในสมการท่ี 1.1 

Degradation 
functionsi

hi

ni

xi

 

ภาพประกอบ 1-2 block diagram การท างานของระบบรับภาพดิจิตอล 

 𝑥𝑖 = ℎ𝑖 ∗ 𝑠𝑖 + 𝑛𝑖  (1.1) 

โดยท่ี  𝑥𝑖  คือสัญญาณภาพดิจิตอลท่ีปรากฏใหเ้ห็น  

 ℎ𝑖  คือฟังกช์นัการลดทอนท่ีเกิดขึ้นไดใ้นระบบ 

 𝑠𝑖 คือสัญญาณภาพท่ีปราศจากสัญญาณรบกวน  

  𝑛𝑖  คือสัญญาณรบกวนในระบบซ่ึงขึ้นอยูก่บัชนิดของแหล่งก าเนิดสัญญาณ 

สมการท่ี 1.1 เป็นสมการอธิบายลักษณะการถูกรบกวนของภาพถ่ายดิจิตอลใดๆ จาก

อุปกรณ์รับหรือถ่ายภาพ โดยสัญญาณรบกวนจะถูกพิจารณาเป็นสัญญาณท่ีถูกเพิ่มเขา้ไป (additive 

signal) และการถูกลดถอนของสัญญาณ ℎ𝑖  จะถูกพิจารณาเป็นการ convolution ของสัญญาณและ 

kernel ของฟังกช์นัการลดทอนสัญญาณท่ีเกิดขึ้นในระบบถ่ายภาพ ซ่ึงฟังกช์นัการลดทอนน้ีสามารถ

เกิดไดจ้ากทั้งการเบลอ (blurring) ของสัญญาณภาพ และการเพิ่มขนาดของภาพซ่ึงมีการเติม pixel 

โดยการประมาณค่า pixel ใหม่เข้าไป ซ่ึงเป็นเหตุให้คุณลักษณะ (feature) ขอบของภาพขาด

รายละเอียดไป 

1.5 ประเภทของสัญญาณรบกวนในภาพถ่าย 

สัญญาณรบกวนท่ีเกิดขึ้นในภาพถ่ายมีอยูด่ว้ยกนัหลายชนิด [45, 46] ขึ้นอยูก่บัแหล่งก าเนิด

ของสัญญาณรบกวนท่ีสอดคลอ้งกบัสัญญาณไฟฟ้าในอุปกรณ์ถ่ายภาพ สภาพของตวัอุปกรณ์รับ

ภาพหรือถ่ายภาพ และสภาพแวดลอ้มท่ีท าให้เกิดสัญญาณรบกวนชนิดนั้นขึ้น ซ่ึงการถูกรบกวนใน
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ภาพถ่ายมกัจะเกิดขึ้นแบบสุ่มและมีลกัษณะของการรบกวนโดยแสดงผลเป็นการเปลี่ยนแปลงค่าไป

ในแต่ละ pixel ของภาพถ่ายดิจิตอล โดยในส่วนน้ีจะอธิบายโมเดลของสัญญาณรบกวนท่ีนิยมน ามา

วิเคราะห์และออกแบบ filter ในปัญหางานทางดา้นการก าจดัสัญญาณรบกวนดงัต่อไปน้ี 

1.5.1 สัญญาณรบกวนแบบ Gaussian 

Gaussian noise หรือ white noise จะมีการกระจายตวัของสัญญาณรบกวนเป็นแบบ random 

normal distribution ซ่ึงมีค่าเฉล่ียของสัญญาณเท่ากบัศูนย ์และมีค่า standard deviation เท่ากบัหน่ึง 

ตาม Probability density function ในภาพประกอบ 1-3 อธิบายตามโมเดลทางคณิตศาสตร์ในสมการ

ท่ี 1.2 โดย gaussian noise มกัเป็นสัญญาณรบกวนทัว่ไปท่ีเกิดจากสัญญาณไฟฟ้าของตวัอุปกรณ์ท่ี

เขา้ไปรบกวนเซ็นเซอร์รับภาพ โดยมกัเกิดจากการรับแสงธรรมชาติท่ีไม่สม ่าเสมอ เช่น การปรับค่า 

ISO หรือรูรับแสงของกล่องถ่ายภาพ 

 𝑓(𝑥) =
1

𝜎√2𝜋
𝑒−

1

2
(

𝑥−𝜇

𝜎
)2

 (1.2) 

โดยท่ี 𝑥  คือ ขอ้มูล ณ ต าแหน่งนั้นๆ ในภาพ 

 𝜇  คือ ค่าเฉล่ียของชุดขอ้มูล 

 𝜎  คือ standard deviation ของชุดขอ้มูล 

 

ภาพประกอบ 1-3 การกระจายแบบ Gaussian 
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Original image

Noisy image
 

ภาพประกอบ 1-4 ตวัอยา่งภาพถ่ายท่ีถูกรบกวนดว้ยสัญญาณรบกวนแบบ gaussian 

1.5.2 Impulse noise 

Impulse noise หรือ salt and pepper noise จะแตกต่างจากสัญญาณรบกวนอ่ืนๆ ท่ีรบกวน

ทุกค่า pixel ในภาพถ่ายโดยสุ่ม แต่พฤติกรรมของ Impulse noise จะรบกวน pixel ในภาพดว้ยการ

แทนค่า pixel เดิมดว้ยค่านอ้ยสุด (min) หรือค่ามากสุด (max) ตามความกวา้งของค่าสีของ pixel ใน

ระบบภาพ ซ่ึงจะส่งผลใหบ้าง pixel เกิดการแสดงผลผิดปกติ ตวัอยา่งเช่น หากค่าสีสูงสุดในภาพคือ 

255 จะท าให้ impulse noise ท่ีเกิดขึ้นจะมีการแทนค่า pixel บางจุดดว้ยค่า 0 หรือ 255 เป็นตน้ โดย

แสดงพฤติกรรมของ impulse noise ในภาพประกอบ 1-5 และตวัอย่างภาพถ่ายท่ีไดรั้บผลกระทบ

จาก impulse noise ในภาพประกอบ 1-6 
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1 189 88

 

ภาพประกอบ 1-5 ตวัอยา่งพฤติกรรมของการถูกรบกวนดว้ยสัญญาณรบกวน impulse 

Original image

Noisy image  

ภาพประกอบ 1-6 ตวัอยา่งภาพถ่ายท่ีถูกรบกวนดว้ยสัญญาณรบกวนแบบ impulse 

1.5.3 Poisson noise 

Poisson noise หรือ photon noise มักเป็นสัญญาณรบกวนท่ีเกิดอุปกรณ์ท่ี รับภาพใน

สภาพแวดลอ้มท่ีมีการรบกวนของคลื่นสนามแม่เหลก็ไฟฟ้า เช่นการใชรั้งสี x-ray หรือรังสี gamma 

ในระบบถ่ายภาพเป็นตน้ โดยรังสีเหล่าน้ีสามารถปล่อยอนุภาค photon ออกมารบกวนระบบรับภาพ 

ซ่ึงระดบัการถูกรบกวนในภาพถ่ายขึ้นอยู่กบัความเขม้ของรังสี ซ่ึงสัญญาณรบกวน Poisson noise 

สามารถอธิบายตาม 1.3 และแสดงภาพตวัอยา่งของการถูกรบกวนดว้ย Poisson ในภาพประกอบ 1-8 

นอกจากน้ียงัมีสัญญาณรบกวนแบบ Rayleigh noise และ Gamma noise ท่ีเป็นรูปแบบการกระจาย
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ตวัในลกัษณะคลา้ย Poisson noise โดยท่ีค่า 𝜆 ไม่ใช่ค่าคงท่ี แต่สามารถเปล่ียนแปลงไดต้ามเง่ือนไข

ของสัญญาณรบกวน 

 𝑓(𝑥) =
𝜆𝑥𝑒−𝜆

𝑥!
 (1.3) 

โดยท่ี  𝑓(𝑥) คือฟังกช์นัการกระจายตวัของ Poisson noise โดยเรียกวา่ power function 
𝑥  คือ number of occurrences ซ่ึงมีค่าเป็นจ านวนเตม็ 

 𝜆  คือ expected value 

 

ภาพประกอบ 1-7 ตวัอยา่งการกระจายแบบ Poisson 
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Original image

Noisy image
 

ภาพประกอบ 1-8 ตวัอยา่งภาพถ่ายท่ีถูกรบกวนดว้ยสัญญาณรบกวนแบบ Poisson 

1.5.4 Speckle noise 

Speckle noise เป็นสัญญาณรบกวนท่ีเกิดขึ้นในระบบถ่ายภาพท่ีใชห้ลกัการตกกระทบของ

แสงบนฉากรับภาพเช่น ภาพถ่ายอัลตร้าซาวด์ การถ่ายภาพของระบบ synthetic aperture radar 

(SAR) ซ่ึงสัญญาณรบกวนชนิดน้ีจะเกิดขึ้นเม่ือเกิดการกระเจิงของแสงจากการตกกระทบกบัวตัถุท่ี

มีผิวขรุขระหรือฉากรับภาพท่ีไม่เรียบ ท าให้มีการเปล่ียนแปลงความยาวคล่ืนแสงกระทันหัน 

โดยพฤษติกรรมของ speckle noise จึงยากท่ีจะระบุพารามิเตอร์หรือสมการรูปแบบของสัญญาณ

รบกวนท่ีเกิดขึ้น และยากต่อการออกแบบ filter เพื่อก าจดัสัญญาณรบกวนชนิดน้ี เน่ืองจากการ

เปล่ียนแปลงท่ีเกิดขึ้นมีความไม่แน่นอนสูงจากทิศทางของการกระเจิงแสงและการแสดงผลของการ

รบกวนอาจไม่สม ่าเสมอตลอดทั้งภาพ จากความไม่แน่นอนของสัญญาณรบกวนแบบ speckle noise 

ท่ีเกิดขึ้นน้ีจึงมกัถูกจดัวา่เป็นปัญหาประเภท blind noise [47, 48] เน่ืองจากการหาความสัมพนัธ์และ

ระบุพารามิเตอร์ของสัญญาณรบกวนท่ีแน่นอนไดล้ าบาก 
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1.6 ประเภทอลักอริทึมในการก าจัดสัญญาณรบกวนในภาพถ่ายดิจิตอล 

Denoising algorithm

Filtering based Learning-based

Filter kernel

Transform method

Supervised learning

Self-supervised 

learning

 

ภาพประกอบ 1-9 การจดัประเภทของอลักอริทึมในการก าจดัสัญญาณรบกวนในงานวิจยัน้ี 

ในงานวิจยัน้ีไดแ้บ่งอลักอริทึมส าหรับการก าจดัสัญญาณรบกวนออกเป็น 2 ประเภท ตาม

ภาพประกอบ 1-9 ไดแ้ก่อลักอริทึมประเภทตวักรอง (filter based) และการเรียนรู้เชิงลึก (learning 

based) ซ่ึงอลักอริทึมประเภทตวักรองสามารถแบ่งแยกย่อยออกเป็นการกรองสัญญาณเชิงพื้นท่ี 

(Spatial domain filtering) และการกรองสัญญาณด้วยวิธีการแปลงโดเมน ( transform domain 

method) ส าหรับอลักอริทึมการเรียนรู้เชิงลึกสามารถแบ่งไดเ้ป็นการเรียนรู้แบบมีผูส้อน (supervise 

learning) และการเรียนรู้ด้วยตัวเอง (self-supervise learning) โดยจะอธิบายหลักการของแต่ละ

อลักอริทึมประเภท filter based และ learning based ในหวัขอ้ 1.6.1 และ1.6.2 ตามล าดบั 

1.6.1 การก าจดัสัญญาณรบกวนในภาพถ่ายดว้ยอลักอริทึมประเภท filter based 

แนวคิดของการใช้ตวักรองหรือ filter ในการวิเคราะห์สัญญาณรบกวนท่ีเกิดขึ้นในภาพ

มกัจะพิจารณาว่าสัญญาณรบกวนเป็นสัญญาณท่ีมีความถ่ีต ่า และสัญญาณภาพถ่ายเป็นสัญญาณ
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ความถี่สูง เน่ืองจากสัญญาณรบกวนนั้นมกัมีรูปแบบซ ้าๆ ตลอดทั้งภาพ และค่าท่ีปรากฎยงันอ้ยกว่า

ค่าของสัญญาณภาพ โดยหลกัการท างานของ filter ในการกรองสัญญาณในภาพถ่ายไดถู้กแสดง

ตวัอยา่งตามภาพประกอบ 1-10 และตามสมการท่ี 1.4 และ 1.5 

D0

D0

u

v

 

ภาพประกอบ 1-10 low pass filter ในอุดมคติ ส าหรับขอ้มูลใน 2 มิติ 

 𝐻(𝑢, 𝑣) =  {
0
1

 ,
𝐷(𝑢, 𝑣) ≤ 𝐷0

𝐷(𝑢, 𝑣) > 𝐷0
 (1.4) 

 𝐷(𝑢, 𝑣) =  √𝑢2 + 𝑣2 (1.5) 

โดยท่ี  𝐻(𝑢, 𝑣) คือช่วงต าแหน่งท่ีอนุญาตหรือไม่อนุญาติให้สัญญาณผา่น 

𝐷(𝑢, 𝑣) คือความยาวรัศมีท่ีอนุญาตหรือไม่อนุญาติใหส้ัญญาณผา่น 

โดยหลักการกรองสัญญาณภาพซ่ึงเป็นสัญญาณ 2 มิติ จะพยายามมองความแตกต่าง

ระหว่างสัญญาณรบกวนท่ีเกิดขึ้นและสัญญาณภาพถ่ายท่ีควรจะเป็น ซ่ึงการวิเคราะห์น้ีจะเป็น

ลกัษณะของ filtering-based ซ่ึงเป็นการมองสัญญาณรบกวนเป็นสัญญาณความถ่ีต ่าและสัญญาณ

ภาพเป็นสัญญาณความถ่ีสูง โดยการวิเคราะห์ลกัษณะน้ียงัสามารถจ าแนกออกได้เป็น 2 ประเภท 

ไดแ้ก่ Spatial domain filtering [49, 50, 51, 52, 53] และ transform domain filtering [54, 55, 56] 

1.6.2 การกรองสัญญาณเชิงพื้นท่ี (Spatial domain filtering) 

การวิเคราะห์สัญญาณรบกวนใน spatial domain จะเป็นการพยายามออกแบบ filter เพื่อ

น ามากรองสัญญาณรบกวนจากภาพถ่ายโดยตรง ตามหลกัการของ low-pass filter หรือการพยายาม

เพื่อปรับสัญญาณภาพของภาพถ่ายให้เสมอกนัซ่ึงสามารถก าจดัสัญญาณรบกวนส่วนใหญ่ออกไป
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ไดดี้ แต่อย่างไรก็ตาม วิธีการของ filtering based มกัจะไม่สนใจ feature ท่ีเป็นโครงสร้างของวตัถุ

ภายในภาพ ท าให้ภาพท่ีได้เกิดการเบลอขึ้น เน่ืองจาก filter ท่ีใช้ในการท า convolution ลดทอน 

feature ส าคัญของภาพถ่ายบางอย่างออกไปด้วย เช่น ขอบของวตัถุ เป็นต้น โดยหลักการก าจดั

สัญญาณรบกวนดว้ย filter kernel จะใชก้ารท า convolution ระหว่าง ภาพถ่ายและ filter kernel ตาม

ภาพประกอบ 1-11 

1 1 1

1 1 1

1 1 1

1
9

 

ภาพประกอบ 1-11 ตวัอยา่งการ convolution ภาพถ่ายท่ีมีสัญญาณรบกวนดว้ย average filter 

ในการใช้ average filter เป็นการเฉล่ีย pixel โดยรอบของ kernel ซ่ึงอาจไม่เหมือนสมกับ

ภาพท่ีมีรายละเอียดของขอบวตัถุขนาดเลก็ท่ีมาก ดงันั้นหลกัในการออกแบบ filter kernel ในแต่ละ

สถานการณ์มกัจะพิจารณาการก าจดัสัญญาณรบกวนกรณีท่ีไดรั้บผลกระทบจากสัญญาณรบกวน n 

ชนิดเดียวกัน ซ่ึงสามารถพิจารณา energy function [57] ตามสมการท่ี  1.6 ในการประมาณค่า

สัญญาณภาพ x 

 �̂� = arg min
𝑥

E(𝑥) (1.6) 

โดยท่ี �̂� คือการประมาณค่าสัญญาณภาพ 

 𝑥 คือสัญญาณภาพท่ีไม่มีสัญญาณรบกวน n 

 E(𝑥) คือ energy function 

การประมาณค่า �̂� ใน spatial domain สามารถพิจารณา E(𝑥) ดว้ยหลกัการของ probability 

estimation ตามหลกัการของ Bayesian ตามสมการท่ี 1.7 และ 1.8 

 �̂� = arg max
𝑥

P(𝑥|𝑦) = arg max
𝑥

P(𝑦|𝑥)P(𝑥)

P(𝑦)
 (1.7) 

 �̂� = arg max
𝑥

 [ log P(𝑦|𝑥) + log P(𝑥)] (1.8) 
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โดยท่ี P(𝑦|𝑥) คือ likelihood function ในการพิจารณาภาพ 𝑦 เม่ือทราบค่าของภาพ 𝑥 

 P(𝑥) คือ probability prior ของภาพ 𝑥  

ในการพิจารณาหาผลลพัธ์ �̂� นั้นคือการหาค่า log P(𝑦|𝑥) มีค่านอ้ยท่ีสุด ซ่ึงหากพิจารณา

สัญญาณรบกวนเป็น AWGN สามารถพิจารณาสมการท่ี 1.8 ใหม่ไดด้งัสมการท่ี 1.9 

 �̂� = arg min
𝑥

||𝑦 − 𝑥||2  + 𝜆𝑅(𝑥) (1.9) 

โดยท่ี ||𝑦 − 𝑥|| เป็น term ของ error ระหวา่งภาพท่ีมีสัญญาณรบกวน 𝑦 และภาพ 
𝑥 

 𝜆𝑅(𝑥)  เป็น term ของค่า parameter อ่ืนๆ ท่ีส่งผลต่อการประมาณค่า �̂� 

ส าหรับอัลกอริทึมการก าจัดสัญญาณรบกวนแบบ spatial domain เช่น block match 3D 

(BM3D) [40] หรือ non-local mean filter (NLM) [41] จะเป็นการพิจารณาความน่าจะเป็น probability 

prior ของสัญญาณรบกวน ณ ต าแหน่งอ่ืนๆ โดย BM3D จะพิจารณาสัญญาณรบกวน ณ ต าแหน่งท่ี 

block มีความคลา้ยคลึงกนั ตามภาพประกอบ 1-12 โดยจากภาพประกอบแสดงการจบักลุ่มของภาพ

ท่ีมีโครงสร้างท่ีใกลเ้คียง กันเพื่อน ามาวิเคราะห์และกบัจดัสัญญาณรบกวนในขั้นตอนต่อไป แต่

ส าหรับ NLM จะพิจารณาสัญญาณรบกวน ณ ต าแหน่งอ่ืนๆ ของภาพมาวิเคราะห์หาพารามิเตอร์ของ

สัญญาณรบกวน เน่ืองจากใช้แนวคิดว่าสัญญาณรบกวนในภาพถ่ายเดียวกันควรเป็นสัญญาณ

รบกวนชนิดเดียวกนั  

 

ภาพประกอบ 1-12 ตวัอยา่งการจดักลุ่มของ block ท่ีมีโครงสร้างคลา้ยกนัใน BM3D 
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ส าหรับการก าจดัสัญญาณรบกวนของ NLM จะพิจารณาลกัษณะของสัญญาณรบกวนและ

สัญญาณภาพ โดยการใช้โครงสร้างของสัญญาณรบกวนจากหลายต าแหน่ง และใช้หลักการ

ประมาณค่าตามสมการท่ี 1.10 เพื่อหาความสัมพนัธ์ของสัญญาณรบกวนนั้นๆ และก าจดัออกไป 

 𝑤𝑖,𝑗 =
1

𝑐𝑖
(−

||𝑥𝑖−𝑥𝑗||2

ℎ𝑖
) (1.10) 

โดยท่ี 𝑤𝑖,𝑗 คือ weight ของการก าจดัสัญญาณรบกวนนั้นๆ 

 𝑐𝑖 คือ normalization 

 ℎ𝑖  คือ parameter factor ขึ้นอยู่กับกระบวนการก าจัดสัญญาณรบกวนของ

อลักอริทึมนั้นๆ 

1.6.3 การกรองสัญญาณดว้ยวิธีการแปลงโดเมน (transform domain method) 

การใช้ spatial domain อาจไม่สามารถแยกองค์ประกอบของสัญญาณภาพและสัญญาณ

รบกวนออกจากกนัไดอ้ย่างชดัเจนและการใช ้spatial filter ท าให้ขอ้มูลสัญญาณภาพถูกลดทอนไป

ดว้ย ดงันั้นจึงตอ้งแปลงขอ้มูลไปอยู่ในโดเมนอ่ืนเพื่อให้สามารถแยกองคป์ระกอบของสัญญาณได้

อย่างชดัเจนขึ้นดว้ย transform domain ซ่ึงเป็นวิธีท่ีสามารถแยกองคป์ระกอบของสัญญาณภาพแลว้

สัญญาณรบกวนไดแ้ละยงัสามารถเก็รักษา feature ท่ีสามารถบอกเอกลกัษณ์ของสัญญาณภาพและ

สัญญาณรบกวนได้ โดย transform domain ท่ีมักถูกน ามาใช้ในงานทางด้านการก าจัดสัญญาณ

รบกวนไดแ้ก่ wavelet transform [55, 56] และ principle component analysis (PCA) [58, 59] ในการ

วิเคราะหโ์ครงสร้างของภาพถ่ายดว้ยการใช ้transform domain จะแสดงในภาพประกอบ 1-13 
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ภาพประกอบ 1-13 แสดงขั้นตอนการวิเคราะห์และก าจดัสัญญาณรบกวนดว้ย transform domain 

wavelet transform [60] เป็นฟังกช์นัอธิบายโครงสร้างสัญญาณท่ีประกอบดว้ยสัญญาณย่อย

หลายๆ สัญญาณมารวมกันและสามารถหาเอกลกัษณ์ของสัญญาณนั้นๆ ได้ โดย wavelet จะถูก

ก าหนดนิยามโดยสมการพื้นฐานท่ี 1.11 

 𝑥(𝑡) = ∑ 𝑐(𝑘)𝜙(𝑡 − 𝑘) + ∑ ∑ 𝑑(𝑗, 𝑘)2
𝑗

2𝜓(2𝑗𝑡 − 𝑘)∞
𝑘=−∞

∞
𝑗=0

∞
𝑘=−∞

 (1.11) 

โดยท่ี 𝑥(𝑡) คือสัญญาณท่ีปรากฎ 

 𝑐(𝑘) คือค่า coefficient เชิง scale 

  𝑑(𝑗, 𝑘) คือค่า coefficient เชิง wavelet 

wavelet transform สามารถแบ่งการใช้งานและการค านวณออกได้เป็น 2 รูปแบบ ได้แก่ 

Continuous wavelet transform (CWT) และ Discrete wavelet transform (DWT) โดยในงานทางดา้น 

image processing จะใชนิ้ยามของ DWT มาใชใ้นการวิเคราะห์สัญญาณต่างๆ ในภาพ ดว้ยการแบ่ง

องค์ประกอบความถ่ีสูงและความถ่ีต ่า โดยในงานดา้น image denoising สามารถใช้ประโยชน์ใน

การแยกแยะสัญญาณรบกวนออกจากสัญญาณภาพได ้โดยการใช ้Wavelet ส าหรับงานทาง image 

processing ซ่ึงเป็นขอ้มูล 2 มิติ จะเป็นการวิเคราะห์ wavelet ตามแกนแนวนอน (horizontal) และ

แนวตั้ง (vertical) โดยแบ่งการวิเคราะห์เป็น 4 โครงสร้างดงัท่ีแสดงในภาพประกอบ 1-14 



35 

Image signal

Horizontal detail

vetrical detail

Approximate detail 

(LL)

Vertical high pass 

(LH)

Horizontal low pass 

(HL)

Diagonal detail 

(HH)

Image feature

noise feature

 

ภาพประกอบ 1-14 การวิเคราะห์ wavelet ส าหรับขอ้มูลภาพถ่าย 2 มิติ 

จากแนวคิดของการใช้ wavelet ในการแยกองค์ประกอบของภาพในภาพประกอบ 1-14 

การใช้ wavelet ในการแยกองค์ประกอบระหว่างสัญญาณรบกวนและสัญญาณภาพถ่ายเป็น 2 

องคป์ระกอบ โดยหลกัการแลว้ wavelet จะเป็นการแปลงขอ้มูลภาพให้ไปอยู่ใน transform domain 

ตามภาพประกอบ 1-15 ซ่ึงเป็นการมองสัญญาณรบกวนเป็นองคป์ระกอบความถ่ีสูง และสัญญาณ

ภาพเป็นองคป์ระกอบความถี่ต ่า โดยสามารถแบ่งสัญญาณภาพต่อไปไดเ้ร่ือย ๆ ไม่รู้จบ 
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ภาพประกอบ 1-15 wavelet transform ส าหรับขอมู้ลภาพถ่าย 2 มิติ 

จากท่ีไดก้ล่าวมานั้น wavelet transform สามารถใช้องค์ประกอบเชิงความถ่ีของสัญญาณ

ภาพแยกสัญญาณภาพและสัญญาณรบกวนออกจากกนัได ้ซ่ึงสามารถสามารถแบ่งแยกสัญญาณได้

ไม่รู้จบเป็นล าดับขั้นของ coefficient โดยการใช้งานในการก าจัดสัญญาณรบกวนจ าเป็นต้อง

ก าหนดค่า thresholding เพื่อกรองค่าสัญญาณรบกวนท่ีต้องการก าจัดออก โดยการก าหนด 

thresholding ของ wavelet transform สามารถแบ่งออกเป็น 2 ชนิด [61] ได้แก่ hard thresholding 

และ soft thresholding ตามตวัอย่างภาพประกอบ 1-16 โดยอธิบายอธิบายความสัมพนัธ์ตามสมการ

ท่ี 1.12 และ 1.13 
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ภาพประกอบ 1-16 การใชง้าน hard thresholding และ soft thresholding 

• hard thresholding ก าหนดโดย 

 �̂� = {
𝑤, |𝑤| ≥ 𝜆
0, |𝑤| < 𝜆

 (1.12) 

• soft thresholding ก าหนดโดย 

 �̂� = {
𝑠𝑔𝑛(𝑤)(|𝑤| − 𝜆), |𝑤| ≥ 𝜆

0, |𝑤| < 𝜆
 (1.13) 

โดยท่ี 𝑤 คือค่า weight ท่ีน าไปใชใ้นการก าหนดค่าการแสดงผลของ wavelet 

 𝜆 คือค่า threshold ท่ีก าหนด 

ส าหรับ Principle component analysis (PCA) เป็นเทคนิคการแยกองค์ประกอบ feature 

ของขอ้มูล ดว้ยหลกัการ projection ขอ้มูลในโดเมนการกระจายตวัของขอ้มูลในในโดเมนใหม่ ซ่ึง

สามารถใชใ้นการวิเคราะห์แยกองคป์ระกอบสัญญาณรบกวนและสัญญาณภาพในภาพถ่ายได ้โดย

หลักการใช้ PCA ในภาพถ่ายสามารถท าได้ด้วยการหาค่า eigen value และ eigen matrix ของ

ภาพถ่ายซ่ึงไดจ้ากการค านวณค่า covariance ของภาพตามสมการท่ี 1.14 และ 1.15  

 𝑦𝑖 = 𝑐𝑜𝑣−1(𝑋) ∙ 𝑥𝑖  (1.14) 
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 𝑐𝑜𝑣(𝑋𝑖, 𝑋𝑗) =
1

𝑛−1
∑ (𝑋𝑖 − 𝑥�̅�)(𝑋𝑗 − 𝑥�̅�)𝑛

𝑖  (1.15) 

โดยท่ี 𝑦𝑖   คือ ภาพ output ก าจดัสัญญาณรบกวนออกไปแลว้ 

 𝑥𝑖   คือ ภาพ input ท่ีมีสัญญาณรบกวน 

 𝑐𝑜𝑣−1(𝑋𝑖, 𝑋𝑗)  คือ invert covariance matrix ของภาพ input 

ในการก าจัดสัญญาณรบกวนจะน าค่า covariance ของภาพถ่ายท่ีค านวณเหล่าน้ีมาใช้

ค  านวณค่า eigen value และ eigen matrix ท่ีเก่ียวขอ้งท่ีสอดคลอ้งตามสมการท่ี 1.16 โดยขอ้มูลท่ีมี

ค่า eigen value ท่ีต ่ากว่า threshold จะถูกพิจารณาเป็นองคป์ระกอบของสัญญาณรบกวนและจะถูก

ก าจดัออก หลงัจากนั้นจะท า invert transform กลบัมาเป็นภาพถ่ายท่ีก าจดัสัญญาณรบกวนออกแลว้

ตามภาพประกอบ 1-17 

 𝐴v =  𝜆v (1.16) 

โดยท่ี 𝐴 คือ transformation matrix ซ่ึงเป็นข้อมูลภาพท่ีถูกแปลงไปใน domain 

ใหม่ 

 𝜆 คือ eigenvalue ของ 𝐴 

 v คือ eigenvector ของ 𝐴 

ค่า eigenvalue ท่ีค  านวณน้ีจะบอกค่าลกัษณะเฉพาะท่ีส าคญัของชุดขอ้มูลท่ีท าการแปลง

โดเมน ซ่ึงสามารถใชจ้ดัล าดบัความส าคญัของขอ้มูลใน transform domain และเลือกก าจดัออกไป

ได ้แต่อย่างไรก็ตาม eigenvalue อาจไม่สามารถน ามาใชอ้ธิบายความส าพนัธ์ของขอ้มูลใน domain 

ปกติดังเดิมของข้อมูลได้ จึงยากต่อการท าความเขา้ใจสัญญาณญภาพและสัญญาณรบกวนท่ีใน 

transform domain 
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ภาพประกอบ 1-17 ขั้นตอนการใช ้PCA ในการวิเคราะห์และก าจดัสัญญาณรบกวนในภาพถ่าย 

1.6.4 การก าจดัสัญญาณรบกวนในภาพถ่ายดว้ยอลักอริทึมประเภทการเรียนรู้เชิงลึก 

แนวคิดของการใช้วิธีกรองสัญญาณดว้ย filter เป็นวิธีการท่ีง่าย แต่อย่างไรก็ตามมกัจะท า

ให้สัญญาณส าคัญของภาพถูกกรองออกไปบางส่วนด้วยเน่ืองจากเป็นสัญญาณท่ีมีควาวถ่ีหรือ

คุณลกัษณะตรงกบัสัญญาณรบกวน นอกจากน้ีการใช้งาน filter จ าเป็นตอ้งก าหนดค่าพารามิเตอร์

และก าหนดเกณฑ ์thresholding ดว้ยตวัเองในหลายๆ ขั้นตอน ซ่ึงส่งผลอย่างมากต่อประสิทธิภาพ

การก าจัดสัญญาณรบกวนจากการก าหนดเกณฑ์ท่ีผิดพลาด ด้วยเหตุน้ีเทคนิค deep learning ใน

ภาพประกอบ 1-18 ซ่ึงเป็นการป้อนขอ้มูลให้คอมพิวเตอร์เรียนรู้องคป์ระกอบของภาพและสัญญาณ

รบกวนจึงเป็นเทคนิคท่ีได้รับความนิยมอย่างมากในปัจจุบนั เน่ืองจากสามารถน ามาใช้ในงานท่ี

สัญญาณรบกวนมีความเฉพาะเจาะจงได้ดี และให้ผลลพัธ์ท่ีมีประสิทธิภาพสูงกว่าวิธี filter โดยใน

สวนน้ีจะเป็นการอธิบายโครงสร้าง deep learning ท่ีไดมี้การน ามาใชใ้นการก าจดัสัญญาณรบกวน

ต่างๆ โดยหลักการท างานของ CNN จะเป็นการท า convolution หรือ cross-correlation ระหว่าง

ข้อมูล input และ kernel จากพารามิเตอร์ weight เพื่อแปลงข้อมูลใหม่เพื่อใช้เป็นข้อมูล  input 

ส าหรับชั้ นซ่อนถัดไปเร่ือย  ๆ ซ่ึงผลลัพธ์ ท่ีได้ในแต่ละชั้ นซ่อน  (hidden layer) จะขึ้ นอยู่กับ

ค่าพารามิเตอร์ weight ท่ีเกิดขึ้นในขณะนั้นตามสมการท่ี 1.17 โดยค่าพารามิเตอร์ weight น้ีเป็น

พารามิเตอร์ท่ีปรับค่าไดต้ามขอ้มูลท่ีไดรั้บขณะเรียนรู้ 

 𝑓(𝑥; 𝑊; 𝑏) = 𝑓(𝑊𝑇𝑥 + 𝑏) (1.17) 

โดยท่ี 𝑥 คือ input ของ node ในชั้นนั้นๆ 
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 𝑊 คือ weight เป็นพารามิเตอร์ท่ีสามารถปรับค่าตามการเรียนรู้ได ้

 𝑏 คือ bias เป็นพารามิเตอร์ท่ีไม่สามารถปรับค่าได ้

Optimization

OutputInput Validation

Weight adjusting
 

ภาพประกอบ 1-18 ตวัอยา่งการท างานของ Convolution neural networks (CNNs) 

จากภาพประกอบ 1-18 อธิบายวิธีการท างานของการเรียนรู้เชิงลึกด้วยหลักการของ 

Convolution neural network (CNN) ซ่ึงเป็นโครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกพื้นฐานท่ีต่อยอดมาจาก 

multilayer perceptron (MLP) โดย CNN จะเป็นการสกดั feature (feature extraction) ของขอ้มูลภาพ

ไปเร่ือย ๆ เพื่อให้ไดล้กัษณะของขอ้มูลท่ีเด่นชดัในแต่ละชั้นซ่อน เพื่อน าไปหาผลลพัธ์สุดทา้ยของ 

output ท่ีตอ้งการ โดยจะตอ้งมีการน าชุดขอ้มูลตรวจสอบ (validation) มาเป็นตวัเปรียบเทียบความ

ถูกต้องของผลลัพธ์ของ output ท่ีได้ ซ่ึงจะมีการน าผลลัพธ์จากการเปรียบเทียบไปใช้ใน

กระบวนการ backpropagation ในการปรับค่าพารามิเตอร์ weight ของชั้นซ่อนในโครงสร้าง CNN 

ซ่ึ งประกอบด้วยการค านวณค่า  loss และการท า  optimization [62] โดยการบวนการปรับ

ค่าพารามิเตอร์น้ีจะท าซ ้าไปเร่ือย ๆ จนกวา่จะไดผ้ลลพัธ์ท่ีตอ้งการหรือเขา้เง่ือนไขท่ีก าหนด 

ในการค านวณ loss ของโครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกจะเป็นการเปรียบเทียบผลลพัธ์ output 

ท่ีไดจ้ากโครงสร้างและค าตอบท่ีแน่นอนของชุดขอ้มูลตรวจสอบเพื่อวดัความถูกต้องของ output 

โดยปกติแลว้มกัจะใช ้loss function ตามสมการท่ี 1.18 และ 1.19 

 𝐿1 = ∑ |𝑦𝑡𝑟𝑢𝑒 − 𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑|𝑛
𝑖=1  (1.18) 

 𝐿2 = ∑ (𝑦𝑡𝑟𝑢𝑒 − 𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑)2𝑛
𝑖=1  (1.19) 
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โดยท่ี 𝐿1 คือ mean absolute error loss 

 𝐿2 คือ mean squared error loss 

 𝑦𝑡𝑟𝑢𝑒 คือ validation ส าหรับเปรียบเทียบความถูกตอ้งของ output 

 𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑 คือ output ของโครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึก 

หลงัจากค านวณ loss จากการเปรียบเทียบ output กบั validation แลว้ จะน าค่า loss มาใชใ้น

กระบวนการปรับปรุงค่าพารามิเตอร์หรือ weight ของชั้นซ่อนในโครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกตาม

สมการท่ี 1.20 

 𝑊𝑛𝑒𝑤 = 𝑊𝑜𝑙𝑑 + 𝜂
𝜕𝐿

𝜕𝑤
 (1.20) 

โดยท่ี 𝑊𝑛𝑒𝑤 คือค่า weight ใหม่ท่ีถูกปรับแลว้ 

 𝑊𝑜𝑙𝑑 คือค่า weight ในรอบการ training ก่อนหนา้ 

 𝐿 คือ loss function ตามสมการท่ี 1.18 และ 1.19 

 𝑥𝑖  คือ input ของ network 

 𝑦𝑖  คือ output ของ network 

การปรับปรุงค่าพารามิเตอร์ของการเรียนรู้เชิงลึกหรือการปรับค่า weight นั้น ปกติแลว้จะ

ปรับทุกๆ weight ของทุก node ในชั้นซ่อนดว้ยสมการท่ี 1.20 ซ่ึงหากโครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกท่ี

ใช้งานมีจ านวนชั้นซ่อนท่ีมากจะท าให้ขั้นตอนของการปรับปรุงค่าพารามิเตอร์ตอ้งใช้เวลาท่ีมาก

ตามไปด้วย จึงท าให้การค านวณของการเรียนรู้เชิงลึกมีความซับซ้อนท่ีสูงมากเม่ือเทียบกับการ

ค านวณของการ convolution ดว้ย kernel filter 

ในการใชง้านโครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึก จะค านึงถึงวตัถุประสงคข์องการจดัวางและเรียง

ตัวของชั้นซ่อนท่ีใช้ โดยปกติแล้วโครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกจะสามารถน ามาใช้วิเคราะห์

คุณลกัษณะของขอ้มูล (feature) ท่ีเกิดขึ้นในแต่ละชั้นซ่อนได ้ซ่ึงโครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกมีด้วย

การหลากหลายโครงสร้าง [63] ในส่วนน้ีจะน าเสนอรูปแบบของโครงสร้างพื้นฐานการเรียนรู้เชิง

ลึกท่ีน ามาใชใ้นการวิจยัการฟ้ืนฟูภาพถ่ายดิจิตอลในงานวิจยัน้ีดงัน้ี 
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1.6.5 Convolution neural network (CNN) 

OutputInput

 

ภาพประกอบ 1-19 โครงสร้างของ convolution neural network 

Convolution neural network (CNN) [64, 64] ในภาพประกอบ 1-19 เป็นโครงสร้างการ

เรียนรู้เชิงลึก (deep learning) พื้นฐานท่ีพฒันามาจาก multiple layer perceptron (MLP) ซ่ึงมีชั้นซ่อน 

(hidden layer) หลายชั้นประกอบกัน โดยชั้นซ่อนแต่ละชั้นจะมีขนาดท่ีเท่ากัน ซ่ึงใช้ส าหรับการ

สกดัคุณลกัษณะ (feature) ของขอ้มูล เม่ือพิจารณาตวัอย่างการสกดัคุณลกัษณะของขอ้มูลภาพ โดย

ในชั้นท่ีลึกขึ้นคุณลกัษณะของภาพท่ีสกดัออกมาจะมีรายละเอียดของวตัถุในภาพท่ีชดัเจนมากขั้น 

ท าให้อลักอริทึมการเรียนรู้เชิงลึกสามารถวิเคราะห์และแยกแยะประเภทของคุณลกัษณะท่ีสกดั

ออกมาได้ดีขึ้น โดยโครงสร้างแบบ CNN ท่ีนิยมน ามาใช้ในงานการสกัดคุณลักษณะของภาพ

ส าหรับใช้งานประเภททางดา้นประมวลผลภาพมีอยู่หลายโครงสร้าง เช่นโครงสร้าง VGGs [66] , 

AlexNet [67] , DenseNet [68] และอ่ืนๆ 
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1.6.6 Autoencoder (AE) 

OutputInput

Encoder DecoderCoder

 

ภาพประกอบ 1-20 โครงสร้างของ Autoencoder 

Autoencoder (AE) [69, 70] มีหลกัการท างานเช่นเดียวกบั CNN แต่การจดัเรียงโครงสร้าง

ของ AE จะมีการลดขนาดพารามิเตอร์ weight และจ านวน node ขอ้มูลในแต่ละชั้นซ่อนท่ีลึกลงไป

เร่ือย ๆ โดยจะเรียกโครงสร้างท่ีลดจ านวนพารามิเตอร์น้ีว่า encoder และจะเพิ่มจ านวนพารามิเตอร์

ของชั้นซ่อนอีกคร้ังในฝ่ังโครงสร้างท่ีเรียกว่า decoder ตามภาพประกอบ 1-20 โดยชั้นซ่อนท่ีอยู่ตรง

กลางของ AE จะเรียกวา่ coder layer ซ่ึงเป็นชั้นท่ีมีจ านวนพารามิเตอร์นอ้ยท่ีสุด ซ่ึงท าใหโ้ครงสร้าง

ของ AE สามารถลดตวัแปรท่ีใช้ได้ โดย coder layer จะเป็นการสกัด feature ท่ีส าคญัของข้อมูล 

input ซ่ึงสามารถน าไปใช้ในการจ าแนกและหาผลลพัธ์ต่อไปได้จากกระบวนการเรียนรู้เพื่อปรับ

ค่าพารามิเตอร์ weight 

1.6.7 Residual network  

Residual network [33] เป็นโครงสร้างส่วนเสริมของการเรียนรู้เชิงลึกซ่ึงไม่ใช่โครงสร้าง

หลกั โดยมีแนวคิดมาจากปัญหาในโครงสร้างหลกัของการเรียนรู้เชิงลึกท่ีใชใ้นปัจจุบนัไดแ้ก่ CNN 

และ AE ท่ีแมว้่าสามารถเพิ่มประสิทธิภาพดว้ยการเพิ่มจ านวนชั้นซ่อน (hidden layer) จะเพิ่มความ

แม่นย  าในการค านวณท่ีมากยิง่ขึ้น แต่ในความเป็นจริงนั้นการเพิ่มจ านวนชั้นซ่อนท่ีมากเกินไปจะท า

ให้โครงสร้าง network เกิดปัญหา vanishing gradient ขึ้น [33, 34] ซ่ึงเป็นปัญหาน้ีเกิดจากการท่ี

ค่าพารามิเตอร์ weight ของชั้นซ่อนท่ีอยูลึ่กลงไปของ network จะมีการเปล่ียนแปลงค่านอ้ยมากหรือ
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อาจไม่เปล่ียนแปลงค่าเลยขณะอยู่ในขั้นตอน training ซ่ึงเป็นผลให้ประสิทธิภาพท่ีไดจ้ากการเพิ่ม

จ านวนชั้นซ่อนนั้นอาจไม่ดีเท่าท่ีควร โดยแสดงปัญหาของการท่ีค่า weight ไม่มีการปรับค่าขณะ

เรียนรู้ตามสมการท่ี 1.21 

 𝑊𝑛𝑒𝑤 = 𝑊𝑜𝑙𝑑 ;  
𝜕𝑒

𝜕𝑤
≈ 0 (1.21) 

Residual network เป็นการน า feature หรือขอ้มูลของชั้นซ่อนก่อนหน้ามาป้อนกลบัเขา้ไป

ในชั้นซ่อนถดัๆ ไปตามภาพประกอบท่ี 1.19 ซ่ึงวิธีการน้ีสามารถป้องกนัปัญหา vanishing gradient 

ไดต้ามสมการท่ี 1.22 และ 1.23 

Weight layer

Weight layer

x

y

f(x) identity

 

ภาพประกอบ 1-21 โครงสร้าง residual unit 

 𝑊𝑛𝑒𝑤 = 𝑊𝑜𝑙𝑑 + 𝜂 (
𝜕𝑒

𝜕𝑤
+

𝜕𝑥

𝜕𝑤
) (1.22) 

 𝑊𝑛𝑒𝑤 = 𝑊𝑜𝑙𝑑 + 𝜂
𝜕𝑥

𝜕𝑤
 ;  

𝜕𝑒

𝜕𝑤
= 0 (1.23) 

ทั้ง CNN และ AE สามารถเกิดปัญหา vanishing gradient ได ้ท าให้มีการน าเสนอ ResNet 

[33] และ U-net [34] ตามภาพประกอบ 1-22 และภาพประกอบ 1-23 ซ่ึงเป็นการน าแนวคิดของ 

residual network มาช่วยปรับปรุงโครงสร้างเดิมเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพให้แก่ระบบการเรียนรู้ของ 

network เอง 
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ภาพประกอบ 1-22 โครงสร้างของ ResNet 

 

ภาพประกอบ 1-23 โครงสร้างของ U-net 

แมว้่า Residual network จะสามารถเพิ่มประสิทธิภาพของโครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกได้ 

โดยสามารถท าให้ loss ของโครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกลู่เขา้จุดต ่ากว่าโครงสร้างแบบเดิมได ้แต่

อยา่งไรก็ตามในการใชง้านจริงไม่สามารถระบุไดช้ดัเจนวา่เม่ือไหร่ค่า loss จากการเรียนรู้จะต ่าท่ีสุด 

เน่ืองจากไม่สามารถระบุจุดส้ินสุดการเรียนรู้ท่ีแน่ชดัไดน้ั้นเอง โดยอาจสามารถแก้ปัญหาน้ีไดด้ว้ย

การใช้ stopping criteria เช่นการก าหนดจ านวนรอบ หรือการใช้ early stopping เม่ือ loss ของ

คุณลกัษณะท่ีใชว้ดัอ่ืนๆ อยูใ่นระดบัท่ีก าหนด  



46 

1.6.8 GANs 

Generative adversarial networks (GANs) [35] ในภาพประกอบ 1-24 เป็นโครางสร้างของ 

network การ เ รียน รู้ เ ชิ ง ลึก ท่ีประกอบด้วย  network ย่อย  2 networks ได้แ ก่  generator และ 

discriminator โดย generator มีหน้าท่ีรับ input และเรียนรู้เพื่อสร้าง output ให้มีลกัษณะเหมือนชุด 

validation ใหม้ากท่ีสุด โดยมี discriminator ตรวจสอบค่อยตรวจสอบ โดย discriminator จะมีหนา้ท่ี

ตรวจจบัว่าภาพไหนท่ีเป็นภาพจาก generator หรือจาก validation ในแต่ละรอบการเรียนรู้ ซ่ึงเป็น

แนวคิดน้ีจะสามารถเพิ่มขีดความสามารถของ generator ได ้จากการแข่งขนักนัเอาชนะกนัของ 2 

network (competitive learning) 

 

ภาพประกอบ 1-24 Generative adversarial networks (GANs) ในงานฟ้ืนฟูภาพถ่าย 

การเรียนรู้ของ GANs จะอาศยัหลกัการของทฤษฎี zero-sum game theory ซ่ึงเป็นหลกัการ

นบัคะแนนส าหรับผูช้นะและหักคะแนนส าหรับผูแ้พใ้นแต่ละรอบ โดยใชใ้นการปรับ weight ของ 

network ดว้ยหลกัการดงักล่าว โดยจะไดค้วามสัมพนัธ์ของการเรียนรู้ตามสมการท่ี 1.24 และ 1.25 

ส าหรับค านวณค่า loss ของ generator และ discriminator ตามล าดบั 

 𝐿𝑔𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑡𝑜𝑟 = min[log (1 − 𝐷(𝐺(𝑧)))] (1.24) 
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 𝐿𝑑𝑖𝑠𝑐𝑟𝑖𝑚𝑖𝑛𝑎𝑡𝑜𝑟 = max [log(𝐷(𝑥)) + log (1 − 𝐷(𝐺(𝑧)))] (1.25) 

โดยท่ี 𝐿𝑔𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑡𝑜𝑟  คือ loss ของ generator network 

 𝐿𝑑𝑖𝑠𝑐𝑟𝑖𝑚𝑖𝑛𝑎𝑡𝑜𝑟  คือ loss ของ discriminator network 

 𝐷(𝑥)  คือความน่าจะเป็นท่ี discriminator จ าแนกขอ้มูลจาก validation 

ได ้

 𝐺(𝑧)  คื อ ข้ อ มู ล ห ล อก ท่ี  generator ส ร้ า ง ขึ้ น  เ พื่ อ แ ข่ ง ขัน กับ 

discriminator 

แมว้า่การเรียนรู้ของ GANs จะมีแนวคิดเพิ่มประสิทธิภาพของโครงสร้างการเรียนรู้ดว้ยการ

แข่งขัน อย่างไรก็ตามมักจะเกิดปัญหา over-fitting [71] ซ่ึงเกิดจากการพยายามเอาชนะกันของ 

generator และ discriminator ท าให้ loss ของ network ขณะ training มีการแกว่งไปมาท่ีสูงในแต่ละ

รอบ ท าให้ไดผ้ลลพัธ์และจุดจบของการเรียนรู้ท่ีไม่แน่นอนของกระบวนการเรียนรู้ เน่ืองจากไม่

สามารถระบุไดอ้ย่างชดัเจนว่ากระบวนการ training นั้นควรจะหยุดท่ีตรงไหน นอกจากน้ีในบาง

กรณี generator ไม่สามารถเอาชนะ discriminator ได้ เน่ืองจากภาพท่ีตอ้งการให้ generator สร้าง

ขอ้มูลเลียนแบบนั้นมีความซบัซอ้นมากเกินไปจน generator ไม่อาจสร้างเลียนแบบไดอ้ยา่งสมบูรณ์ 

จากการท่ีไดน้ าเสนอปัญหาของการใชง้านโครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึก พบว่าปัญหา over-

fitting เป็นปัญหาท่ีส าคญัอยา่งหน่ึง เน่ืองจากเป็นปัญหาท่ีส่งผลต่อประสิทธิภาพของผลลพัธ์ output 

ของการเรียนรู้เชิงลึกโดยตรง และในหลายสถานการณ์อาจไม่สามารถระบุจุดส้ินสุดการเรียนรู้ได้

ชดัเจนจึงตอ้งปล่อยให้กระบวนการเรียนรู้ด าเนินต่อไป และเพื่อให้โครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกมี

ประสิทธิภาพดียิง่ขึ้นจึงตอ้งเรียนรู้ดว้ยขอ้มูลจ านวนมาก และมกัตอ้งเรียนรู้ชุดขอ้มูลเดิมซ ้ าๆ หลาย

รอบเพื่อให้ไดผ้ลลพัธ์ท่ีดีขึ้น แต่อย่างไรก็ตามในความเป็นจริงนั้น การเรียนรู้ดว้ยชุดขอ้มูลเดิมมาก

เกินความจ าเป็นจะท าใหโ้ครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกเกิดปัญหา over-fitting ซ่ึงเกิดจากท่ีการเรียนรู้ท่ี

ยดึติดกบัโครงสร้างขอ้มูลเดิม ๆ ท่ีป้อนเขา้ไปในกระบวนการเรียนมากเกินไป และเม่ือน าชุดขอ้มูล

ใหม่ท่ีไม่เคยผ่านการเรียนรู้มาก่อนและมีคุณลกัษณะขอ้มูลต่างออกไป อาจท าให้การเรียนรู้เชิงลึก

แสดงผลลพัธ์ออกมาไดไ้ม่ดีเท่าท่ีควร ซ่ึงปัญหา over-fitting เป็นปัญหาของประสิทธิภาพการเรียนรู้

ชุดขอ้มูลตรวจสอบ (validation) ท่ีไม่สัมพนัธ์กบัขอ้มูลทดสอบ (testing) ตามภาพประกอบ 1-25 
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Optimal
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Number of iteration
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ภาพประกอบ 1-25 over-fitting ท่ีเกิดขึ้นระหวา่งการ training ท่ีมากเกินจ าเป็น 

เพื่อแก้ปัญหา over-fitting และจุดส้ินสุดการเรียนรู้ เทคนิค early stopping [72] จึงเป็น

เทคนิคในการหาจุดเหมาะสม (optimal) ส าหรับหาจ านวนรอบในการ training ชุดข้อมูล เพื่อ

ป้องกนัปัญหา over-fitting จากการเรียนรู้ท่ีมากเกินไป โดยปกติแลว้ขณะเรียนรู้เราสามารถเก็บผล

การเรียนรู้ในแต่ละรอบได ้ซ่ึงสามารถน ามาตรวจสอบหาจุด optimal ของกระบวนการเรียนรู้นั้นๆ 

ได ้และการใชคุ้ณลกัษณะบางอยา่งท่ีเหมาะสมกบัปัญหาของงาน จึงจะสามารถบอกถึงจุดท่ีผลลพัธ์ 

output มีความคล้ายกับชุด validation ได้เช่นกัน เช่น การใช้โครงสร้างขอบของวตัถุ การวดัค่า 

contrast ของสีเทียบกบั validation และอ่ืนๆ เป็นตน้  

1.7 Deep learning framework ส าหรับการก าจัดสัญญาณรบกวนในภาพดิจิตอล 

ในงานวิจยั Noise2Noise [25] ไดจ้ าแนกรูปแบบ framework การเรียนรู้เชิงลึกของการก าจดั

สัญญาณรบกวนออกเป็น 2 ชนิดได้แก่ วิธีการเรียนรู้การแปลงภาพท่ีมีสัญญาณรบกวน (noisy 

image) ไปเป็นภาพไม่มีสัญญาณรบกวน (clean image) โดยตรง โดยเรียกการเรียนรู้แบบน้ีว่า 

Noise2Clean (N2C) framework [73, 74, 75, 76] และวิธีการแปลงภาพท่ีมีสัญญาณรบกวนในโดเมน

หน่ึงไปเป็นภาพท่ีสัญญาณรบกวนในอีกโดเมนหน่ึงจากชุดขอ้มูลท่ีมีสัญญาณรบกวนอ่ืนๆ โดย

เรียกการเรียนรู้น้ีวา่ Noise2Noise (N2N) framework [25, 77, 78] โดยจะอธิบายการท างานของ N2C 

และ N2N ดงัน้ี 
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1.7.1 Noise2Clean 

การฟ้ืนฟูภาพถ่ายและก าจดัสัญญาณรบกวนดว้ยการเรียนรู้เชิงลึกแบบดงัเดิมมกัจะใชชุ้ด

ข้อมูลในการเรียนรู้ท่ีประกอบด้วยภาพถ่ายท่ีมีสัญญาณรบกวนเป็น input และชุดข้อมูลภาพท่ี

ปราศจากสัญญาณรบกวนส าหรับการ validation ซ่ึงการเรียนรู้เชิงลึกในลกัษณะน้ีจะเป็นการเรียนรู้

การ transfer จาก noisy domain ไปยงั noise-free domain โดยตรง จึงเรียกการเรียนรู้ลกัษณะน้ีว่า 

Noise2Clean (N2C) ดงัภาพประกอบ 1-26 

 

ภาพประกอบ 1-26 Noise2Clean framework 

การเรียนรู้ของการเรียนรู้เชิงลึกสามารถอธิบายการ transform ได้ในภาพประกอบ 1-27 

และสมการท่ี 1.26 โดยท่ี N2C ในกระบวนการ training จะพยายาม transfer ค่า pixel ของภาพให้

เหมือน pixel ณ ต าแหน่งนั้นๆ ของชุดขอ้มูล validation หรือ clean target เม่ือผ่านการเรียนรู้หลาย

รอบ N2C สามารถท่ีจะประมาณค่าสีไดถู้กตอ้งแม่นย  ามากยิง่ขึ้น  

 

ภาพประกอบ 1-27 แนวคิดของการเรียนรู้ของ N2C framework 



50 

 argmin
𝜃

∑ |𝑓𝜃(𝑥𝑛 + 𝑛𝑖) − (𝑥𝑛)|𝑁
𝑖=1

2 (1.26) 

โดยท่ี 𝑓𝜃 คือ output ของ network การเรียนรู้ 

 𝑥𝑛  คือภาพ validation ท่ีใชใ้นการ training 

 𝑛𝑖  คือสัญญาณ noise ของในการ training  

แต่อยา่งไรก็ตามแมว้่า N2C จะสามารถก าจดัสัญญาณรบกวนจากกระบวนการ training ชุด

ขอ้มูลท่ีมีอยูไ่ดดี้ แต่หากน าไปใชก้บัชุดขอ้มูลใหม่ท่ีมีโครงสร้างของสัญญาณรบกวนต่างออกไปจะ

ท าให้ N2C มีประสิทธิภาพท่ีลดลงได ้เน่ืองจากการ training ดว้ยวิธี N2C จะท าให้ network มกัจะ 

fit กบัชุดขอ้มูลท่ีใช้ training ได ้นอกจากน้ีปัญหาในบางกรณีท่ีไม่สามารถจดัหาชุดขอ้มูลภาพท่ี

ปราศจากสัญญาณรบกวนได้ เช่น กรณีปัญหา single image หรือ blind noise ก็จะไม่สามารถใช้ 

N2C framework ในลกัษณะน้ีมาก าจดัสัญญาณรบกวนและฟ้ืนฟูภาถ่ายได ้

1.7.2 Noise2Noise 

จากปัญหาการขาดแคลนชุดขอ้มูลส าหรับการเรียนรู้และขอ้จ ากัดของการเรียนรู้ดว้ยวิธี 

N2C framework ท่ีไม่อาจใชง้านได้ จึงไดมี้แนวคิดของ Noise2Noise (N2N) ดงัภาพประกอบ 1-28 

ซ่ึงเป็น framework ส าหรับ transform noisy domain หน่ึงไปยงัอีก noisy domain หน่ึง  

 

ภาพประกอบ 1-28 Noise2Noise framework 

โดยหลกัการของ N2N framework จะอาศยัประโยชน์ความเป็น generalize ของการเรียนรู้

ของการเรียนรู้เชิงลึกเอง ซ่ึงขณะเรียนรู้ชุดขอ้มูลท่ีป้อนเขา้ไปในกระบวนการเรียนรู้ ตวัโครงสร้าง

การรเยนรู้เชิงลึกจะพยายามปรับสมดุลของพารามิเตอร์เพื่อให้สามารถหาผลลพัธ์ท่ีเหมาะสมท่ีสุด 

(optimal point) ส าหรับท่ีขอ้มูลท่ีใชใ้นการเรียนรู้ โดยปกติแลว้ในงานทางดา้นฟ้ืนฟูภาพถ่ายมกัจะ

เป็นขอ้มูลภาพถ่ายท่ีมกัจะมีรายละเอียดของคุณลกัษณะของชุดขอ้มูลท่ีสูง ท าใหก้ระบวนการเรียนรู้
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ไม่สามารถ transfer ขอ้มูล input ไปเป็น validation ได้อย่างสมบูรณ์ ซ่ึงเม่ือวดัค่า error ของการ

เรียนรู้จะไม่เท่ากบัศูนยแ์บบอุดมคตินั้นเอง ตามสมการท่ี 1.27 และ 1.28 

 argmin
𝜃

∑ |𝑓𝜃(𝑥𝑛 + 𝑛𝑖,1) − (𝑥𝑛 + 𝑛𝑖,2)|𝑁
𝑖=1

2 (1.27) 

 𝑓𝜃(𝑛𝑖,1) − 𝑛𝑖,2 ≈ 0 (1.28) 

โดยท่ี 𝑓𝜃 คือ output ของ network 

 𝑥𝑛  คือภาพ validation ท่ีใชใ้นการเรียนรู้ของการเรียนรู้เชิงลึก 

 𝑛𝑖  คือสัญญาณ noise ของในการ training  

จากแนวคิดการใชป้ระโยชน์จากความเป็น generalize ของกระบวนการเรียนรู้น้ี จึงสามารถ

ท าใหโ้ครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกก าจดัสัญญาณรบกวนในลกัษณะคลา้ยกบัการน าขอ้มูล input และ 

validation มาหาค่ า เฉ ล่ี ยกันนั้ น เอง  ซ่ึ งแสดงแผนภาพแนวคิดของ  N2N framework ตาม

ภาพประกอบ 1-29  

 

ภาพประกอบ 1-29 แนวคิดของการเรียนรู้ของ N2N framework  

จากภาพประกอบ 1-29 การเรียนรู้ของ N2N framework จะพยายามเรียนรู้การ transfer ภาพ 

input domain ไปยงัภาพ validation อ่ืนๆ แต่เน่ืองจาก validation นั้นมีหลาย domain ด้วยกัน และ
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สมมุติฐานว่าสัญญาณรบกวนของกระบวนการเรียนรู้ของภาพ input และ validation น้ีอยู่ใน 

distribution ของสัญญาณรบกวนเดียวกนั ดงันั้นกระบวนการเรียนรู้ท่ีเกิดขึ้น N2N framework จึง

พยายามเฉล่ียผลลพัธ์ท่ีเกิดขึ้นเพื่อใหค้่า loss การเรียนรู้ต ่าท่ีสุด 
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2. บทที่ 2 

วิธีการวิจัย 

ในบทน้ีจะน าเสนอทฤษฎีบทท่ีใช้ในการทดลอง อธิบายข้อมูล (dataset) ท่ีใช้และการ

จดัการกบัขอ้มูลในการวิจยั การวดัผลท่ีใชใ้นการวิจยั และขั้นตอนการทดลองซ่ึงจะแบ่งออกเป็น 3 

การทดลองย่อยได้แก่ การทดลอง edge-perceptual loss ส าหรับการก าจัดสัญญาณรบกวน การ

ทดลอง self-validation Noise2Noise framework และการทดลองเปรียบเทียบการฟ้ืนฟูภาพถ่ายท่ี

ไดรั้บผลกระทบจากสัญญาณรบกวนและการลดทอนความละเอียดของภาพถ่าย โดยจะอธิบายการ

ตั้งค่าการทดลองส าหรับวิเคราะห์ผลการทดลองต่อไปในบทท่ี 3  

2.1 ข้อมูลท่ีใช้ในการทดลอง 

ในการทดลองน้ีได้ใช้ชุดขอ้มูลภาพมาตรฐานส าหรับงานทางด้าน image processing ซ่ึง

ประกอบดว้ยขอ้มูลจาก 4 แหล่งไดแ้ก่ BSD100 (100 รูป) [26] Set14 (14 รูป) [27] Urban100 (100 

รูป) [28] และ SunHay80 (80 รูป) [29] โดยอธิบายลกัษณะของขอ้มูลภาพดงัน้ี 

• BSD100 (Berkeley Segmentation Dataset) เป็นชุดข้อมูลท่ีนิยมน ามาใช้ในงาน 

segmentation และ boundary detection ประกอบด้วย 100 รูป ท่ีมีภาพวตัถุต่างๆ 

ภายในภาพ โดยมกัถูกน ามาใชใ้นงานประเภทการฟ้ืนฟูภาพถ่ายในหลายงานวิจยั 

• Set14 เป็นชุดข้อมูลภาพส าหรับงานทางด้านการประมวลผลภาพทั่วไป ซ่ึง

ประกอบดว้ย 14 รูป และมกัถูกน ามาใชใ้นงานทางดา้นการฟ้ืนฟูภาพถ่ายต่างๆ ทั้ง

งาน image denoising และ image super-resolution 

• Urban100 เป็นชุดขอ้มูลรูปภาพประเภทตึกและส่ิงก่อสร้างต่างๆ ประกอบด้วย 

100 รูป โดยมกัเป็นภาพท่ีมีลกัษณะเด่นชดัในเร่ืองของขอบและมุมของภาพ ซ่ึงสา

มารภน ามาใชใ้นงานดา้นการประมวลผลภาพทัว่ไปเช่นกนั 

• SunHay80 เป็นข้อมูลภาพถ่าย ซ่ึงเป็นภาพทิวทัศน์ตามสถานท่ีต่างๆ โดย

ประกอบดว้ย 80 ภาพ และมีการน ามาใชง้านทางดา้นการประมวลผลภาพ 

โดยภาพทั้งหมดจะถูกน ามารวมกันและปรับขนาดรูปใหม่เป็น 256 x 256 pixel โดยจะ

แปลงเป็น grayscale ส าหรับการทดลองท่ี 1 การทดลอง edge-perceptual loss ส าหรับก าจดัสัญญาณ
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รบกวน ซ่ึงจ าเป็นตอ้งใช้ภาพ grayscale ในการหาขอบของวตัถุ โดยแบ่งภาพส าหรับการ training 

จ านวน 235 ภาพ (เท่ากบั 80%) และภาพส าหรับ testing จ านวน 59 ภาพ (เท่ากบั 20%) 

Original image Resized image
Edge image for edge 

validation  

ภาพประกอบ 2-1 ขั้นตอนการเตรียมขอ้มูลส าหรับการเรียนรู้ของ edge-perceptual loss  

ส าหรับการทดลองท่ี 2 การทดลอง self-validation Noise2Noise (SV-N2N) framework 

และการทดลองท่ี 3 การทดลองเปรียบเทียบการฟ้ืนฟูภาพถ่ายท่ีได้รับผลกระทบจากสัญญาณ

รบกวนและลดทอนความละเอียดของภาพจะใช้ภาพสีตามต้นฉบับของ dataset โดยจะท า 

augmentation ดว้ยการตดัภาพจากขนาดดงัเดิมทั้งหมดมาเป็น 128x128 pixel ซ่ึงจะไดภ้าพส าหรับ

การทดลองทั้งหมด 8,836 ภาพ ซ่ึงจะสุ่มแบ่งเป็นภาพส าหรับการ training 7,068 ภาพ (80% ของ

ภาพทั้งหมด) และภาพส าหรับการ testing จ านวน 1,768 (20% ของภาพทั้งหมด) 
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Original image
Resizing and 

splitting

Split image for 

training and testing 

Training set

Testing set

 

ภาพประกอบ 2-2 ขั้นตอนการเตรียม dataset ท่ีใชใ้นการทดลองท่ี 2 และการทดลองท่ี 3 

ส าหรับการทดลองเปรียบเทียบการก าจัดสัญญาณรบกวนกับอัลกอริทึม unsupervised-

learning อ่ืนๆ จะเปรียบเทียบดว้ยการใชชุ้ดขอ้มูล real-world dataset ทั้งหมด 3 แหล่งดงัน้ี 

• NIND dataset [30] เป็นชุดข้อมูลภาพถ่ายจากฉากจริง ซ่ึงจับภาพด้วยความ

หลากหลายของค่า ISO ท่ีใช้ในการถ่ายภาพ ซ่ึงสัญญาณรบกวนท่ีเกิดขึ้นจะเกิด

จากการปรับค่า ISO ของกลอ้งถ่ายภาพท่ีสูง และจะใชค้่า ISO ต ่าสุดท่ีค่า 100 เป็น 

ground truth ส าหรับใชอ้า้งอิงภาพท่ีไม่มีสัญญาณรบกวน 

• SIDD dataset [31] เป็นชุดขอ้มูลจากการถ่ายภาพดว้ยระดบัความเขม้แสงท่ีต่างกนั 

รวมทั้งถ่ายฉากเดียวกบัดว้ยกลอ้ง smartphone หลายๆ ยี่ห้อ ภาพ ground truth จะ

เป็นค่าเฉล่ียของ pixel จากกลอ้งถ่ายภาพทั้งหมด 

• Fluorescence Microscopy Denoising (FMD) dataset [32] เ ป็นสัญญาณรบกวน
ประเภท Poisson-Gaussian ของภาพ fluorescence microscopy จากเซลล์และ

ส่ิงมีชีวิตขนาดเล็ก โดยท่ีมีระดบัการถูกรบกวนหลากหลายระดบั และใชค้่าเฉล่ีย

เป็น ground truth ในการเปรียบเทียบผลการก าจดัสัญญาณรบกวน 
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2.2 การวัดคุณภาพของภาพถ่ายดิจิตอลส าหรับเปรียบเทียบผลการทดลองในงานวิจัยนี ้

โดยปกติแลว้การวดัประสิทธิภาพของอลักอริทึมในการฟ้ืนฟูภาพถ่ายสามารถท าได้ด้วย

การเปรียบเทียบผลลพัธ์ของ output กบั validation ส าหรับงานวิจยัน้ีไดใ้ชก้ารวดัประสิทธิภาพของ

อัลกอริทึมด้วยวิธี peak signal to noise ratio (PSNR) และ structural similarity (SSIM) index [79] 

โดยจะอธิบายการค านวณของแต่ละวิธีดงัน้ี 

2.2.1 Peak signal to noise ratio (PSNR) 

การวดั PSNR ในภาพถ่ายจะเป็นการวดัความถูกตอ้งของ pixel ทุกต าแหน่งระหว่างภาพ 

output ของอลักอริทึมและตวัเปรียบเทียบหรือ validation โดย PSNR เปรียบเป็นค่าก าลงั (power) 

ของสัญญาณภาพท่ีเป็นไปไดต้่อก าลงัของสัญญาณรบกวนซ่ึงส่งผลต่อภาพท่ีแสดงออกมาให้เห็น 

ในการค านวณจะใช ้mean squared error ในสมการท่ี 2.1 ก่อนน ามาค านวณเป็นค่า PSNR ในสมการ

ท่ี 2.2 

 𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑚𝑛
∑ ∑ (𝑋(𝑖, 𝑗) − 𝑌(𝑖, 𝑗))2𝑛

𝑗=1
𝑚
𝑖=1  (2.1) 

 𝑃𝑆𝑁𝑅 = 20𝑙𝑜𝑔 (
𝐿

𝑀𝑆𝐸
) (2.2) 

โดยท่ี 𝑋(𝑖, 𝑗) และ 𝑌(𝑖, 𝑗)  คือต าแหน่ง pixel ของภาพ X และภาพ Y  

 𝐿   คือค่าสีโดยขึ้นอยูก่บั format ของภาพนั้นๆ 

2.2.2 Structural similarity (SSIM) index 

เป็นการค านวณการวดัคุณภาพของภาพโดยมองถึงความคลา้ยคลึงกัน (similarity) ของ

โครงสร้าง ซ่ึงใช้การค านวณจาก 3 คุณลกัษณะ (feature) ของภาพถ่าย ไดแ้ก่ ความสว่างของภาพ 

(luminance) ความเปรียบต่าง (contrast) และโครงสร้าง (structure) โดยแสดงการค านวณด้วย

สมการท่ี 2.3 - 2.5 

 𝑆𝑆𝐼𝑀(𝑋, 𝑌) = [𝑙(𝑋, 𝑌)]2 ∙ [𝑐(𝑋, 𝑌)]2 ∙ [𝑠(𝑋, 𝑌)]2  (2.3) 

 𝑆𝑆𝐼𝑀(𝑋, 𝑌) =  
(2𝜇𝑥𝜇𝑦+𝐶1)(2𝜎𝑥𝑦+𝐶2)

(𝜇𝑥
2+𝜇𝑦

2+𝐶1)(𝜎𝑥
2+𝜎𝑦

2+𝐶2)
 (2.4) 
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 𝜎𝑥𝑦 = ∑ (𝑥𝑖 − 𝜇𝑥)(𝑦𝑖 − 𝜇𝑦)𝑁
𝑖=1  (2.5) 

โดยท่ี 𝜇𝑥 และ 𝜇𝑦  คือค่าเฉล่ียของ pixel ในภาพ X และภาพ Y 

 𝜎𝑥  และ 𝜎𝑦  คือค่า standard deviation ของภาพ X และภาพ Y 

 𝜎𝑥𝑦   คือค่า standard deviation ของภาพ X เปรียบเทียบกบัภาพ Y 

ในการใชง้าน PSNR และ SSIM สามารถน ามาเปรียบเทียบผลลพัธ์ท่ีเกิดขึ้นกบัอลักอริทึม

อ่ืนๆ ได้ ซ่ึงในงานวิจัยน้ีจะใช้ PSNR เป็นค่าเปรียบเทียบหลักส าหรับทุกการทดลอง เพื่อ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพความแม่นย  าของแต่ละอัลกอริทึม ส าหรับค่า SSIM จะน ามาใช้

เปรียบเทียบความถูกตอ้งเพิ่มเติมในการทดลองท่ี 2 และ 3 เน่ืองจากการเปรียบเทียบ PSNR ส าหรับ

การทดลองการเรียนรู้แบบ supervised-learning นั้นอาจมีผิดพลาดในเร่ืองของสีท่ีผิดเพี้ยนไปกว่า

การเรียนรู้แบบ supervised-learning ซ่ึงมีความตอ้งการวดัผลเชิงโครงสร้างดว้ย 

2.3 อธิบายทฤษฎีและหลักการของ edge-perceptual loss ส าหรับการก าจัดสัญญาณรบกวน

ด้วยการเรียนรู้เชิงลกึ 

ในงานวิจัย น้ีได้น า เสนอการเพิ่มคุณลักษณะของขอบของวัตถุ  (edge) มาช่วยเพิ่ม

ประสิทธิภาพของการเรียนรู้ เน่ืองจากการใชเ้พียง loss function จากการค านวณค่า pixel-wise เพียง

อย่างเดียวอาจไม่เพียงพอต่อประสิทธิภาพท่ีดีของการก าจดัสัญญาณรบกวนของการเรียนรู้เชิงลึก 

ประกอบกบัการศึกษาผลประทบของ noise ต่อการท า edge detection [80] ตามภาพประกอบ 2-3 

พบว่าเม่ือระดับของ noise เพิ่มขึ้ นจะท าให้การหาขอบของภาพวตัถุขาดความชัดเจนมากขึ้ น 

เน่ืองจากสัญญาณรบกวนท่ีเกิดขึ้นในภาพถ่ายจะรบกวนคุณลกัษณะต่างๆ ของภาพไดโ้ดยเฉพาะ

คุณลักษณะของขอบของวัตถุภายในภาพ งานวิจัยน้ีจึงได้เล็งเห็นถึงประโยชน์ของการใช้

คุณลกัษณะขอบของวตัถุ (edge feature) มาเป็นส่วนหน่ึงของการค านวณ loss ของการเรียนรู้เป็น 

edge-perceptual loss 
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ภาพประกอบ 2-3 แสดงผลกระทบของ noise ต่อ edge detection 

แนวคิดของ perceptual loss ได้ถูกน าเสนอใน [81] ส าหรับงาน image style transfer ตาม

ภาพประกอบ 2-4 ซ่ึงเป็นการใช้ multiply loss function แบบหน่ึงเพื่อค านวณความคล้ายกัน 

(similarity) ของภาพ 2 ภาพท่ีมีรูปแบบ (style) ของลักษณะภาพต่างกัน โดยในงาน image style 

transfer ต้องการแปลงภาพ input ท่ีมี  style แบบหน่ึงให้ดู เหมือน style ของภาพ style image 

validation ซ่ึงการใช้งาน perceptual loss จึงเป็นการปรับสมดุลของค่า loss ท่ีเปรียบเทียบกบั input 

และ validation ใหมี้ค่านอ้ยท่ีสุด 
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ภาพประกอบ 2-4 image style transfer network ซ่ึงใช ้perceptual loss ในการเรียนรู้ 

จากภาพประกอบ 2-4 image style transfer network จะน าภาพ input เขา้ไปใน style transfer 

network เพื่อเรียนรู้การเปล่ียน style ของภาพผ่านการเปรียบเทียบภาพ output กับภาพ input เดิม 

และ style image validation โดยค่า loss ในการเปรียบเทียบ output และ input เดิมจะเรียกวา่ content 

loss และ loss ท่ีเกิดจากการเปรียบเทียบภาพ output กับ style image คือ perceptual loss ซ่ึงการ

ค านวณ perceptual loss มกัจะใช้การสกดัคุณลกัษณะ (feature extraction) ดว้ย VGG network [66] 

ส าหรับลดความซบัซอ้นของคุณลกัษณะของภาพ  

ในการเรียนรู้ชิงลึกส าหรับท่ีใช้ perceptual loss จะน า loss ทั้ง 2 ค่าท่ีได้กล่าวไปแล้วมา

ค านวณรวมกนัเพื่อปรับสมดุลของ loss ท่ีเกิดขึ้นในมีค่าน้อยท่ีสุดดว้ยกระบวนการเรียนรู้ โดยใช้

สมการค านวณ perceptual loss น้ีตามสมการท่ี 2.6 

 𝑙𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 =  𝛼𝑙𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 + 𝛽𝑙𝑝𝑒𝑟𝑐𝑒𝑝𝑡𝑢𝑎𝑙 (2.6) 

โดยท่ี 𝑙𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 คือค่า loss ของ output เทียบกบั input 

 𝑙𝑝𝑒𝑟𝑐𝑒𝑝𝑡𝑢𝑎𝑙 คือค่า loss ของ output เทียบกบั validation 

 𝛼 และ  𝛽 คือค่าน ้าหนกัหรือ ratio ของสัดส่วนการใช ้loss ในการเรียนรู้ 

ในการค านวณ 𝑙𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 ของการเรียนรู้จะมีการก าหนดสัดส่วน ratio ของการค านวณ loss ท่ี

ใช ้ซ่ึงขึ้นอยู่กบังานท่ีตอ้งการ และผลลพัธ์ท่ีไดม้กัขึ้นอยู่กบัการก าหนดสัดส่วน 𝛼 และ 𝛽 น้ี ท าให้
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เป็นเร่ืองยากท่ีจะก าหนด ratio เพื่อให้ได้ลักษณะของผลลัพธ์ตามท่ีต้องการ แต่อย่างไรก็ตาม 

content loss จะมีผลกระทบต่อการเรียนรู้มากกว่า edge loss เน่ืองมาจาก content loss นับเป็น

คุณลกัษณะ high-level feature อยา่งนึงท่ีสามารถวดัค่าความแม่นย  าของค่าสีในภาพได ้แต่ edge loss 

ส าหรับแนวคิดของงานวิจยัน้ีเป็นการน า low-level feature เชิงโครงสร้างมาใช้เสริมกระบวนการ

เรียนรู้ ท าให้การทดลองน้ีไดก้ าหนดค่าสัดส่วน ratio ของการใชง้าน content loss ท่ี 70% และ edge 

loss ท่ี 30% 

ในงาน super-resolution generative adversarial network (SRGANs) [35] ซ่ึง เป็นการน า  

GANs network มาใช้ในการเพิ่มความละเอียดของภาพ (super-resolution) ไดมี้การน าแนวคิดของ 

perceptual loss มาใช้ในกระบวนการเรียนรู้ของโครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกดังภาพประกอบ 2-5 

โดยจะให้ generator network สร้าง output ท่ีเป็นภาพความละเอียดสูง และป้อนให้ discriminator 

ตรวจสอบ ซ่ึงเป็นกระบวนการเรียนรู้แบบแข่งขนัเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพให้แก่การเพิ่มความละเอียด

ของภาพท่ีไดจ้าก generator  

 

ภาพประกอบ 2-5 แสดง super-resolution generative adversarial network (SRGANs) 

ความแตกต่ างแตกต่ างของ  SRGANs กับงาน image style transfer คือจะ มีการใช้  

discriminator network มาเป็นตวัค านวณ loss ฝ่ัง 𝑙𝑝𝑒𝑟𝑐𝑒𝑝𝑡𝑢𝑎𝑙 ซ่ึงเป็นค่า loss จากการแข่งขนัของตวั 

GANs เอง ท าให้ loss ท่ีเกิดขึ้นน้ีเปล่ียนเป็น 𝑙𝑝𝑒𝑟𝑐𝑒𝑝𝑡𝑢𝑎𝑙
𝑆𝑅   นั้นคือการท่ี discriminator เป็น network 
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ท่ีสามารถ training ได้ (trainable network) ขณะท่ี VGG network ของ style transfer network จะมี

หน้าท่ีในการสกัดตัวแปลเพียงเท่านั้ น ท าให้ไม่สามารถเรียนรู้และปรับพารามิเตอร์ได้ โดย 

SRGANs ยงัมีการใชส้ัดส่วนน ้ าหนกั 𝛼 และ 𝛽 ตามแนวคิดของ perceptual loss ของ style transfer 

network ดงัเดิมอยู ่โดย perceptual loss ของ GANs เป็นการรวมกนัของ content loss และ adversarial 

loss ซ่ึงแสดงในสมการท่ี 2.7 

 𝑙𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
𝑆𝑅 =  𝛼𝑙𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡

𝑆𝑅 + 𝛽𝑙𝑎𝑑𝑣𝑒𝑟𝑠𝑎𝑟𝑖𝑎𝑙
𝑆𝑅  (2.7) 

โดยท่ี 𝑙𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
𝑆𝑅   คือ  loss รวมของการเ รียน รู้ เพื่ อน าไปปรับ weight ให้กับ 

generator 

 𝑙𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡
𝑆𝑅  คือ loss ท่ีเกิดจาการค านวณ pixel-wise loss 

 𝑙𝑎𝑑𝑣𝑒𝑟𝑠𝑎𝑟𝑖𝑎𝑙
𝑆𝑅  คือ loss ท่ีเกิดจากการตรวจจบัของ discriminator  

 𝛼 และ 𝛽 คือสัดส่วน ratio ของการน าค่า loss มาใชง้านในการเรียนรู้ 

SRGANs [35] สามารถเพิ่มประสิทธิภาพให้กับการเพิ่มความละเอียดของภาพได้ดี เม่ือ

เทียบกบังานวิจยัก่อนหนา้ท่ีเป็นการใชก้ารเรียนรู้ดว้ยโครงสร้าง network และ loss function ค่าเดียว 

ซ่ึงแสดงให้เห็นว่าการเรียนรู้แบบแข่งขนัสามารถท าให้ SRGANs เพิ่มประสิทธิภาพของการเพิ่ม

ความละเอียดของภาพได้ดว้ยการค านวณ loss function 2 ค่า แต่อย่างไรก็ตาม SRGANs ยงัมีปัญหา 

overfitting ซ่ึงเป็นปัญหาท่ีเกิดขึ้นใน GANs network อยูแ่ลว้ เป็นผลใหบ้างคร้ัง SRGANs สร้างภาพ

ท่ีผิดปกติขึ้นมา และเรียกผลกระทบน้ีว่าการเกิด artifact ขึ้นในภาพท่ีสร้างด้วยการเรียนรู้แบบ 

GANs โดยจะอธิบายในผลการทดลองของบทท่ี 3 ต่อไป 

จากท่ีไดก้ล่าวมาขา้งตน้วา่ SRGANs นั้นมีปัญหา overfitting ท่ีมกัเกิดไดง้่ายจากการแข่งขนั

ของโครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึก 2 ตวั และการเพิ่มคุณลกัษณะมาใชใ้นการค านวณค่า loss ของการ

เรียนรู้สามารถเพิ่มความสามารถของการเรียนรู้เชิงลึกได้ ท าให้งานวิจัยน้ีจึงได้น าเสนอ edge-

perceptual loss มีพื้นฐานแนวคิดจากการใช้ multiply loss functionในการเพิ่มประสิทธิภาพให้แก่

กระบวนการเรียนรู้ด้วยการใช้แนวคิดของ perceptual loss เพื่อค านวณหา loss ท่ีมีค่าน้อยท่ีสุด

ส าหรับกระบวนการเรียนรู้การก าจดัสัญญาณรบกวนดว้ยโครงสร้างการเรียนรู้เพียงโครงสร้างเดียว

เพื่อลดปัญหา overfitting โดย denoising network จะเรียนรู้การก าจดัสัญญาณรบกวนด้วยการน า 
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output มาค านวณ content loss และ edge loss เพื่อน ามาใชป้รับ weight ของโครงสร้าง network ดว้ย

แนวคิด perceptual loss ผา่น optimizer ตามภาพประกอบ 2-6 

Validation edge s image

Denoised edge s image

Validation image

Denoised imageNoisy image

Content Loss Edge Loss

Optimizer

Edge calculation strategy

Denoising

Network

 

ภาพประกอบ 2-6 แสดง edge-perceptual loss framework ส าหรับ image denoising 

การใช้ denoising network เพียงโครงสร้างเดียวมาเรียนรู้การก าจดัสัญญาณรบกวน ท าให้

ในการค านวณ loss จึงมีความซับซ้อนท่ีต ่า เน่ืองจากเป็นการน า output จาก denoising network มา

ค านวณหา content loss และ edge loss ไดโ้ดยตรง และการใช้คุณลกัษณะของขอบของวตัถุ (edge 

feature) มีลักษณะเป็น low-level feature ในตัวเองอยู่แล้ว จึงไม่มีความจ าเป็นต้องใช้การสกัด

คุณลกัษณะหรือ feature extraction แบบ image-style transfer หรือ SRGANs มาใชล้ดความซบัซอ้น

ของคุณลกัษณะภาพ ท าให้สามารถน า edge feature ท่ีได้น้ีมาค านวณหา edge loss ซ่ึงเป็น pixel-

wise ของภาพขอบวตัถุได้ง่าย โดยการค านวณ loss จะยงัคงใช้ในรูปแบบเดียวกับ  image style 

transfer และ SRGANs ตามสมการท่ี 2.8 

 𝑙𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 =  𝛼𝑙𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 + 𝛽𝑙𝑒𝑑𝑔𝑒 (2.8) 

โดยท่ี 𝑙𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙  คือ loss รวมของการเรียนรู้ 
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 𝑙𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 คือ loss จาก pixel-wise ของ output และ validation 

 𝑙𝑒𝑑𝑔𝑒  คือ loss จาก pixel-wise ของขอบวตัถุ output และ validation 

 𝛼 และ 𝛽 คือสัดส่วน ratio ท่ีก าหนดการใชง้านค่า loss ในระบบ 

แมว้่าในงาน [82] ไดมี้การใช้ AE network เป็น high-level feature module เพื่อสังเคราะห์

ขอ้มูลขอบของภาพวตัถุ เพื่อน ามาใชส้ าหรับกระบวนการเรียนรู้เพิ่มเติมส าหรับให้โครงสร้างการ

เรียนรู้เชิงลึกเขา้ใจองคป์ระกอบของขอบภาพวตัถุไดเ้พิ่มขึ้น นอกเหนือจากการป้อนภาพ input เขา้

ไปอยา่งเดียวแลว้ แต่เน่ืองจากโครงสร้างของ AE นั้นมีคุณสมบติัของการลดทอนสัญญาณ input ซ่ึง

สามารถก าจดัสัญญาณรบกวนออกไดบ้า้ง แต่สามารถสกดัคุณลกัษณะของภาพในแต่ละชั้นซ่อนได ้

แต่อย่างไรก็ตามการเรียนรู้ดว้ย high-level feature ก็ไม่ไดน้ า feature ดงักล่าวมาค านวณค่า loss ซ่ึง

นบัเป็นส่วนส าคญัของการตรวจวดัความถูกตอ้งการเรียนรู้ของการเรียนรู้เชิงลึก  

โดยปกติการหาขอบของวตัถุในภาพถ่ายสามารถหาไดจ้ากการเปล่ียนแปลงคุณลกัษณะ

ของภาพวตัถุ ตวัอย่างเช่น สี ความเขม้แสงหรือความสว่าง ฯลฯ ของภาพซ่ึงเกิดระหว่างขอบของ

วตัถุกบัพื้นหลงั โดยจะก าหนดสมการความสัมพนัธ์ของการหาขอบของวตัถุไดจ้ากสมการท่ี 2.9 

 ∇𝐼(𝑥, 𝑦) = [

𝜕𝐼

𝜕𝑥
(𝑥, 𝑦)

𝜕𝐼

𝜕𝑦
(𝑥, 𝑦)

]  (2.9) 

โดยท่ี 𝜕𝐼

𝜕𝑥
(𝑥, 𝑦) คือความเปลี่ยนแปลงของแสงตามแนวแกน x 

 𝜕𝐼

𝜕𝑦
(𝑥, 𝑦) คือความเปลี่ยนแปลงของแสงขอบของวตัถุตามแนวแกน y 

ในการค านวณหาขอบของวตัถุสามารถใช้ค่า gradient [80] ตามแนวแกน x และ y มาใช้

งานไดต้ามสมการท่ี 2.10 และ 2.11 

 𝑔 =  √𝑔𝑥
2 + 𝑔𝑦

2 (2.10) 

 𝜃 = 𝑡𝑎𝑛−1 (
𝑔𝑥

𝑔𝑦
) (2.11) 

โดยท่ี 𝑔𝑥 คือค่า gradient ตามแนวแกน x 

 𝑔𝑦 คือค่า gradient ตามแนวแกน y 
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 𝜃 คือมุมของ gradient ณ ต าแหน่งนั้นๆ 

ในงานวิจยัน้ีไดท้ าการเปรียบเทีบผลของอลักอริทึม edge detection เบ้ืองตน้เพื่อพิจารณา

อลักอริทึมของการตรวจจบัขอบของวตัถุท่ีสามารถน ามาใชใ้นงาน edge-perceptual loss ท่ีน าเสนอ

น้ีได ้โดยพิจารณาผลการท า edge detection ดว้ย Sobel edge detection และ Laplacian edge detection 

ดงัภาพประกอบ 2-7 

Laplacian 

edge detection

Sobel 

edge detection

 

ภาพประกอบ 2-7 เปรียบเทียบผลของการตรวจบัขอบวตัถุดว้ย Sobel และ Laplacian 

จากผลการเปรียบเทียบในภาพประกอบ 2-7 แสดงให้เห็นว่า Laplacian edge detection 

ให้ผลแสดงของขอบวตัถุท่ีมีความชัดเจนกว่าของ Sobel edge detection ซ่ึงอาจจะส่งผลของการ

สกดัคุณลกัษณะขอบในการเรียนรู้ของ edge-perceptual loss ได ้ดงันั้นในงานวิจยัน้ีจึงไดพ้ิจารณา

เลือกใช ้Laplacian edge detection มาเป็นอลักอริทึมในการสกดัคุณลกัษณะของขอบวตัถุเพื่อน าไป

ค านวณ edge loss ท่ีใช้ในสมการท่ี 2.8 โดยการทดลองจะท าการเปรียบเทียบผล PSNR กับ

อลักอริทึมประเภท filtering based ไดแ้ก่ BM3D และ NLM และ learning based ไดแ้ก่ ResNet, U-

net และ GANs 

แต่อย่างไรก็ตามการเรียนรู้ของ edge-perceptual loss ท่ีน าเสนอน้ีมาช่วยเพิ่มประสิทธิภาพ

ในการเรียนรู้ของการเรียนรู้เชิงลึกส าหรับก าจดัสัญญาณรบกวน แต่ยงัจ าเป็นตอ้งใช้ขอ้มูลภาพ

จ านวนมากเพื่อเรียนรู้การฟ้ืนฟูภาพเช่นเดียวกัน ท าให้อาจใช้งาน edge-perceptual loss ได้ไม่มี



65 

ประสิทธิภาพเม่ือต้องประสบปัญหาในงานประเภท single image และ blind noise ท่ีเกิดขึ้นใน

ภาพถ่าย ดังนั้นจึงได้น าเสนอกระบวนการของ unsupervised learning เพื่อก าจดั blind noise และ

แกปั้ญหา single image 

2.4 อธิบายทฤษฎีและหลกัการของ self-validation Noise2Noise framework 

จากบท 1 ไดก้ล่าวถึงการเรียนรู้ของการเรียนรู้เชิงลึกเพื่อจ ากดัสัญญาณรบกวนในภาพถ่าย

ซ่ึงสามารถท าได้ด้วย  2 framework ได้แ ก่  N2C framework และ N2N framework โดย N2N 

framework สามารถท าลายขอ้จ ากดัของ N2C ท่ีตอ้งใชคู้่ของภาพ input และ validation ท่ีมีและไม่มี

สัญญาณรบกวนมาใชใ้นกระบวนการเรียนรู้ โดย N2N framework สามารถเรียนรู้การก าจดัสัญญาณ

รบกวนดว้ยการใช้เพียงคู่ของภาพสัญญาณรบกวนจากฉากเดียวกนัมาเป็นภาพ input และอีกหน่ึง

ภาพมาเป็น validation แต่อย่างไรก็ตาม N2N framework ยงัมีขอ้จ ากดักรณีท่ีไม่สามารถหาคู่ของ

ภาพสัญญาณรบกวนอีกชุดได ้เช่นในกรณีของปัญหา single image และ blind noise ซ่ึงเป็นเร่ืองยาก

ต่อการก าหนด model ของสัญญาณรบกวนส าหรับออกแบบ filter kernel เพื่อก าจดัสัญญาณรบกวน 

ดังนั้นในงานวิจยัน้ีจึงได้น าเสนอ self-validation training Noise2Noise (SV-N2N) framework ใน

ภาพประกอบ 2-8 เป็น unsupervised learning โดยเป็นการสร้างภาพสัญญาณรบกวนใหม่ขึ้นมาใช้

ส าหรับเป็น validation เพื่อให้การใช ้N2N framework สามารถเรียนรู้การก าจดัสัญญาณรบกวนแม้

ไม่มีภาพ validation อ่ืนๆ และแสดงภาพแนวคิดของ transform domain ขณะเรียนรู้ของการใช ้SV-

N2N framework ในการเรียนรู้การก าจดัสัญญาณรบกวนในภาพประกอบ 2-9 

 

ภาพประกอบ 2-8 self-validation training for Noise2Noise (SV-N2N) framework ท่ีน าเสนอ 
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ภาพประกอบ 2-9 แนวคิดของการเรียนรู้ของ SV-N2N framework 

โดยจากแนวคิดของ SV-N2N framework ในภาพประกอบ 2-9 จะใช้ additive noise เติม

สัญญาณรบกวนใหม่เข้าไปในภาพเพื่อสร้าง validation image ส าหรับกระบวนการเรียนรู้ จาก

กระบวนการเรียนรู้ของ N2N framework ท่ีสามารถเรียนรู้การก าจดัสัญญาณรบกวนได้นั้น โดย 

additive noise ท่ีเติมเขา้ไปจะสร้างขอ้มูล validation มาเรียนรู้ดว้ยตวัเองได ้ซ่ึงยงัคงมีคุณสมบติัของ 

distribution เดิมของสัญญาณรบกวนเร่ิมตน้ โดยสามารถพิจารณาไดต้ามสมการท่ี 2.12 - 2.15 เพื่อ

พิสูจน์วา่ภาพท่ีสร้างขึ้นมาใหม่สามารถใชใ้นการเรียนรู้ในการก าจดัสัญญาณรบกวนชนิด Gaussian 

ได ้ 

 𝑓𝑋(𝑥) =
1

√2𝜋𝜎𝑥
exp {−

(𝑎−𝜇𝑥)2

2𝜎𝑥
2 } (2.12) 

 𝑓𝑍(𝑧) = 𝑓𝐴(𝑎) + 𝑓𝑏(𝑏) (2.13) 

 𝑓𝑍(𝑧) = ∫ 𝑓𝐴(𝑎)𝑓𝐵(𝑧 − 𝑎)𝑑𝑎
∞

−∞
 (2.14) 

 𝑓𝑍(𝑧) =
1
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2)
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} (2.15) 
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โดยท่ี 𝑓𝑍(𝑧) คือ function ของสัญญาณรบกวนแบบ Gaussian 

 𝜎𝑥  คือค่า standard deviation ของสัญญาณรบกวนแบบ Gaussian 

เน่ืองจากสัญญาณรบกวนแบบ Gaussian จะรบกวนแบบสุ่มในแต่ละ pixel ของภาพถ่าย ท า

ให้สามารถพิจารณา additive noise เป็นการเพิ่มปริมาณ pixel ท่ีถูกรบกวนดว้ยค่าเฉล่ีย ซ่ึงเป็นการ

เพิ่มความสูงของกราฟการแจกแจงปกติของ Gaussian noise จากสมการท่ี 2.15 แสดงให้เห็นว่า

แนวคิดของการป้อน additive noise เขา้ไปในภาพเพื่อสร้างภาพสัญญาณรบกวนใหม่สามารถท าได้

กบัสัญญาณประเภท Gaussian ซ่ึงในงานวิจยัน้ีจะใชเ้ทคนิคน้ีไดท้ดลองการก าจดัสัญญาณรบกวน

ประเภท Gaussian และสัญญาณ Impulse ต่อไปในหัวขอ้การทดลองในบทต่อไป โดยในงานวิจยัน้ี

จะตั้งสมมุติฐานของการได้รับขอ้มูลภาพถ่ายท่ีใช้ในการเรียนรู้ 2 กรณีไดแ้ก่ กรณีสามารถได้รับ

ข้อมูลภาพจ านวนหลายภาพซ่ึงรับสัญญาณรบกวนได้หลายค่า (กรณี dynamic noise) เช่นจาก

ภาพถ่าย X-ray หรือภาพถ่ายดาวเทียม ณ ต าแหน่งเดิม และกรณี single image ซ่ึงสามารถรับภาพได้

เพียงคร้ังเดียว (กรณี static noise) เช่น จากการถ่ายภาพจากกลอ้งถ่ายภาพทัว่ไป 

อย่างไรก็ตามการเพิ่ม additive noise ท่ีมากเกินไป ท าให้ช่วงความกว้าง (range) ของ

สัญญาณรบกวนมีการเปล่ียนแปลงและจะท าลายคุณสมบติัของ Gaussian noise มากเกินไปด้วย 

เน่ืองจาก range ของสัญญาณภาพดิจิตอลนั้นมีขอบเขตจ ากัด เป็นเหตุให้การเรียนรู้การก าจัด

สัญญาณรบกวนของโครงสร้างการเรียนรู้ SV-N2N framework ได ้ดงันั้นงานวิจยัน้ีจึงไดต้ั้งค่าการ

ทดลองเพื่อทดสอบความสามารถของแนวคิดของ SV-N2N framework ในสถานการณ์ท่ีเป็นไปได ้

ซ่ึงการเติมสัญญาณรบกวน additive noise เขา้ไปนั้นจะมีดว้ยกนั 2 ลกัษณะ ไดแ้ก่ การเติมสัญญาณ

รบกวนแบบค่าคงท่ี (static) และการเติมสัญญาณรบกวนแบบสุ่มหลายค่า (dynamic) โดยท่ีภาพท่ีมี

สัญญาณรบกวนทางฝ่ัง input ขณะเรียนรู้ก็สามารถเป็นภาพขอ้มูลท่ีมีสัญญาณแบบสุ่มหลายค่าหรือ

เป็นค่าคงท่ีไดเ้ช่นเดียวกนั ท าให้การทดลองน้ีแบ่งลกัษณะการเรียนรู้ของ SV-N2N โดย dynamic 

input noise คือกรณีท่ีสามารถหาภาพหลายชุดมา training ได ้และ static input noise สามารถนบัเป็น

ปัญหา single image ท่ีมีเพียงภาพเดียว ซ่ึงสามารถจ าลองท่ีเป็นไปได ้4 สถานการณ์ดงัน้ี  

• dynamic input noise input and static additive validation noise (DNSV) 

ในสถานการณ์น้ีจะเกิดขึ้นเม่ือให้ network เรียนรู้ภาพถ่ายสัญญาณรบกวนหลายๆ ภาพซ่ึง

แต่ละภาพจะมีสัญญาณรบกวนท่ีต่างกนั (dynamic noise) มาใชเ้ป็น input โดยท่ีการใช ้SV-N2N จะ
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ท าการเพิ่มสัญญาณรบกวนท่ีมีการกระจายตวัเหมือนกนัเพื่อสร้าง validation ส าหรับการ training 

โดยการทดลองน้ีจะใช ้dynamic noise ท่ี σ = 10-50 และ static noise ท่ี σ = 10 

• dynamic input noise input and dynamic additive validation noise (DNDV)  

ในสถานการณ์น้ีจะใช้ในสถานการณ์ท่ีมีภาพภาพถ่ายสัญญาณรบกวนหลายๆ หลายค่า

ระหว่าง σ = 10-50 มาเป็น input เช่นเดียวกบั DNSV แต่จะต่างกนัท่ีการสร้าง validation จะใชก้าร

สุ่มสัญญาณรบกวนท่ีมีการกระจายตวัระหวา่ง σ = 10-50 มาเพิ่มเขา้ไปในภาพ input 

• static input noise and static additive validation noise (SNSV)  

ในสถานการณ์น้ีจะจ าลองว่าภาพ input ถูกรบกวนด้วยสัญญาณท่ีมีการกระจายตวัแบบ

เดียวกนัทุกภาพ ซ่ึงการทดลองน้ีใช ้σ = 50 เป็น input ส าหรับการ training โดยสร้าง validation ดว้ย

การเติม สัญญาณรบกวน σ = 10 ส าหรับทุกภาพ input 

• static input noise and dynamic additive validation noise (SNDV)  

สถานการณ์น้ีจะจ าลอง input แบบเดียวกบั SNSV ดว้ยสัญญาณรบกวน σ = 50 แต่จะสร้าง

ขอ้มูลส าหรับ validation ดว้ย dynamic noise ท่ี  σ = 10-50 เขา้ไปใน input  

ตาราง 2-1 สัญญาณรบกวนท่ีใชใ้นการทดลองส าหรับ 4 สถานการณ์ 

สถานการณ์ สัญญาณรบกวน input สัญญาณรบกวน validation 
1. DNSV Dynamic noise σ = 10-50 Static noise σ = 10 
2. DNDV Dynamic noise σ = 10-50 Dynamic noise σ = 10-50 
3. SNSV Static noise σ = 50 Static noise σ = 10 
4. SNDV Static noise σ = 50 Dynamic noise σ = 10-50 

 

ในการทดลองท่ี 2 จะเป็นการทดลองเปรียบเทียบผล PSNR ของ SV-N2N framework กบั 

framework อ่ืนๆ ไดแ้ก่ BM3D ซ่ึงเป็นวิธีแบบ filtering-based การเรียนรู้ของการเรียนรู้เชิงลึกดว้ย 

Noise2Clean (N2C) framework และการเรียนรู้แบบ Noise2Noise (N2N) framework ซ่ึงไดอ้ธิบาย

การท างานของอัลกอริทึม N2C, N2N และ SV-N2N ท่ีใช้ในการทดลองใน Pseudo code ตาม

ภาพประกอบ 2-10 ถึงภาพประกอบ 2-12 ตามล าดบั 
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ภาพประกอบ 2-10 Pseudo code ส าหรับการทดลอง Noise2Clean framework 

 

ภาพประกอบ 2-11 Pseudo code ส าหรับการทดลอง Noise2Noise framework 
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ภาพประกอบ 2-12 Pseudo code ส าหรับการทดลอง Self-validation Noise2Noise framework 

2.5 ทฤษฎีและหลักการทดลองวิเคราะห์การฟ้ืนฟูภาพถ่ายท่ีได้รับผลกระทบจากสัญญาณ

รบกวนและลดทอนความละเอยีดของภาพ 

ในงานดา้นการฟ้ืนฟูภาพถ่ายความละเอียดต ่า (super-resolution) [61] เป็นงานอีกประเภทท่ี

มีความส าคญัในปัจจุบนั เน่ืองจากความตอ้งการเพิ่มความละเอียดของภาพถ่ายรวมไปถึงวีดิโอ

ส าหรับอุปกรณ์ต่างๆ ในปัจจุบนันั้นเพิ่มสูงขึ้น แต่เน่ืองจากการถ่ายภาพด้วยเทคโนโลยีเก่าท่ีให้

ความละเอียดท่ีต ่ากว่าในปัจจุบนั จึงเป็นเหตุผลให้งานประเภท super-resolution เขา้มามีบทบาท

มากขึ้นในปัจจุบนั โดยงานประเภท super-resolution (SR) ถูกพิจารณาเป็นปัญหาหน่ึงของการฟ้ืนฟู

ภาพถ่ายนอกเหนือจากสัญญาณรบกวนท่ีเกิดขึ้นในภาพถ่าย เม่ือพิจารณาจาก block diagram ใน

ภาพประกอบ 1-2 และสมการท่ี 1.1 ในบทท่ี 1 เราสามารถพิจารณาพฤติกรรมของการถูกลดทอน

ความละเอียดของภาพไดด้งัสมการท่ี 2.16 

 𝑥𝑖 = (ℎ𝑖 ∗ 𝑠𝑖)↓ + 𝑛𝑖  (2.16) 

โดยท่ี 𝑥𝑖   คือสัญญาณภาพท่ีปรากฎ 

(ℎ𝑖 ∗ 𝑠𝑖)↓ คือรูปแบบความสัมพนัธ์ของการลดทอนความละเอียดของภาพ 

 𝑛𝑖   คือสัญญาณรบกวน 
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สมการท่ี  2.16 แสดงถึงกระบวนการในการสูญเสียความละเอียดของภาพในเชิง

คณิตศาสตร์ ซ่ึงจากสมการสูญเสียควสามละเอียดจะมีความสอดคลอ้งกนักบัการลดทอนคุณภาพ

ของภาพด้วยการเบลอภาพด้วย filter (ℎ𝑖) โดยเป็นการท าให้ภาพเกิดการสูญเสียรายละเอียดของ

ขอบวตัุในภาพ และสามารถเกิดขึ้นไดจ้ากกระบวนการก าจดัสัญญาณรบกวน 𝑛𝑖  ดว้ย filter แต่งาน

ทางดา้น super-resolution จะมีความแตกต่างจากการสูญเสียคุณลกัษณะของขอบวตัถุดว้ย filter ดว้ย

วตัถุประสงคข์องความตอ้งการเพิ่มขนาดของภาพท าให้ตอ้งเพิ่มค่า pixel ใหม่เขา้ไปในภาพถ่าย ซ่ึง 

pixel ท่ีเพิ่มมาใหม่น้ีอาจไม่สามารถรักษาคุณลักษณะของขอบวตัถุในภาพได้ดังเดิม ท าให้การ

แสดงผลของภาพจึงเกิดการเบลอออกมาได ้

 

ภาพประกอบ 2-13 การเพิ่ม pixel ของภาพซ่ึงเป็นพื้นฐานของ image super-resolution 

โดยปกติแลว้การเพิ่มความละเอียดของภาพในงาน super-resolution สามารถท าดว้ยการ

เติมค่า pixel ใหม่เขา้ไปในภาพถ่ายตามภาพดงัภาพประกอบ 2-13 เพื่อใหภ้าพมีขนาดท่ีเพิ่มขึ้น และ

ใช้เทคนิคการประมาณค่าสีท่ีควรจะเป็นส าหรับ pixel ท่ีเพิ่มลงไป โดยเทคนิคพื้นฐานของการ

ประมาณค่าสีส าหรับ pixel ท่ีเพิ่มลงไปในภาพถ่ายในงาน super-resolution สามารถใช้เทคนิคการ

ประมาณค่า (interpolation) ดว้ยการหาค่าเฉล่ียของค่า pixel ท่ีอยู่โดยรอบของ pixel ใหม่ท่ีเพิ่มเขา้

ไป แต่อยา่งไรก็ตามเทคนิค interpolation แบบดัง่เดิมน้ีมกัจะท าใหภ้าพท่ีผ่านการขยายขนาดดว้ยวิธี

น้ีจะสูญเสียลายละเอียดของขอบวตัถุไปดว้ย เน่ืองจากไม่สามารถรักษาคุณลกัษณะของขอบวตัถุใน

ภาพได ้ท าใหใ้นปัจจุบนัเทคนิคการเรียนรู้ดว้ยการเรียนรู้เชิงลึกจึงไดรั้บความนิยมมากกวา่ เน่ืองจาก

สามารถเพิ่มประสิทธิภาพและสามารถเก็บรักษาคุณลกัษณะของขอบวตัถุไดดี้กว่าจากการเรียนรู้

จากชุดขอ้มูลท่ีใชใ้นการเรียนรู้ได ้
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ปัญหาของการลดทอนคุณภาพของภาพถ่ายนั้นอาจสามารถเกิดขึ้นไดพ้ร้อมกนัจากโมเดล

ทางคณิตศาสตร์ของการลดทอนคุณภาพของภาพถ่ายดิจิตอลในสมการท่ี 2.16 ตามท่ีไดน้ าเสนอไป

แลว้นั้น กล่าวคือปัญหาของการลดทอนคุณภาพของภาพถ่ายดิจิตอลสามารถเกิดสัญญาณรบกวน

และการถูกลดขนาดของสัญญาณภาพ ซ่ึงการลดทอนทั้งหมดสามารถเกิดได้จากสภาพแวดล้อม 

คุณภาพของอุปกรณ์ รวมไปถึงกระบวนการต่างของการบนัทึกภาพและการรับส่งขอ้มูล แต่การใช้

งานอัลกอริทึมการเรียนรู้เชิงลึกรวมไปถึงการเรียนรู้ของเคร่ืองจักรนั้นมักจะพิจารณาให้หน่ึง

อลักอริทึมแกปั้ญหาส าหรับหน่ึงปัญหาเพียงเท่านั้น 

จากท่ีไดก้ล่าวถึงงานทางดา้นการฟ้ืนฟูภาพถ่ายและปัญหาท่ีสามารถเกิดขึ้นจริงของการเกิด

สัญญาณรบกวนและการถูกลดทอนคุณภาพของภาพถ่ายในเวลาเดียวกนั การทดลองในส่วนน้ีจึงมี

ความตอ้งการศึกษาผลกระทบของการฟ้ืนฟูภาพถ่ายในการเพิ่มความละเอียดของภาพและก าจดั

สัญญาณรบกวนไปพร้อมกนัดว้ยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก นอกจากน้ีงานวิจยัน้ีตอ้งการล าดบัของ

การฟ้ืนฟูภาพถ่ายของการก าจดัสัญญาณรบกวนและการเพิ่มความละเอียดของภาพซ่ึงส่งผลต่อ

คุณภาพของภาพท่ีไดท้ าการฟ้ืนฟู โดยงานวิจยัน้ีจะแบ่งการทดลองใน 3 กรณีไดแ้ก่ กรณีท่ี 1 คือการ

ก าจดัสัญญาณรบกวนพร้อมกบัการเพิ่มความละเอียดของภาพดว้ยโครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกเดียว 

กรณีท่ี 2 คือการก าจดัสัญญาณรบกวนก่อนการเพิ่มความละเอียดภาพ และกรณีท่ี 3 คือการเพิ่มความ

ละเอียดภาพก่อนก าจดัสัญญาณรบกวน โดยไดอ้ธิบายการทดลองทั้ง 3 กรณีในภาพประกอบ 2-14  
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ภาพประกอบ 2-14 เปรียบเทียบ 3 ขั้นตอนในการฟ้ืนฟูภาพถ่ายในงานวิจยัน้ี 

ภาพประกอบ 2-14 เปรียบเทียบโครงสร้างทั้ ง 3 ท่ีใช้ในการทดลอง โดยโครงสร้าง 

framework (I) เป็นลกัษณะของการพยายามให้หน่ึงโครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกเรียนรู้ทั้งการก าจดั

สัญญาณรบกวนและการเพิ่มขนาดภาพถ่ายดิจิตอลในตัวเอง ส าหรับโครงสร้างการเรียนรู้ 

framework (II) เป็นการใชง้านสองโครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกในการก าจดัสัญญาณรบกวนและเพิ่ม

ขนาดภาพถ่ายแบบแยกหน้าท่ีกัน โดยให้ก าจดัสัญญาณรบกวนก่อนการเพิ่มขนาดภาพ ส าหรับ 

framework (III) จะเป็นการใช้งานสองโครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกเช่นเดียวกบั framework (II) แต่

จะใหท้ าการเพิ่มความละเอียดของภาพถ่ายก่อนการก าจดัสัญญาณรบกวน 

ส าหรับการทดลองต่อมาของหัวข้อการทดลองน้ี เ ป็นการทดลองการลดขนาด 

(Downsampling) และ (Upsampling) ภาพถ่ายมาใช้ในการเรียนรู้การก าจัดสัญญาณรบกวน 
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เน่ืองจากการเพิ่มลดขนาดของภาพนั้นสามารถส่งผลกระทบต่อสัญญาณหรือคุณลักษณะของ

ภาพถ่ายไดต้ามตวัอยา่งในภาพประกอบ 2-15 

Noisy X2 X4Noise-free  

ภาพประกอบ 2-15 แสดงผลกระทบของสัญญาณรบกวนท่ีลดลงเม่ือท าการลดและเพิ่มขนาดของ
ภาพถ่าย 

จากภาพประกอบ 2-15 แสดงผลการทบของสัญญาณรบกวนท่ีลดลงเม่ือท าการลดและ

ขนาดของภาพ 2 และ 4 เท่า เม่ือท าการลดและเพิ่มขนาดกลบัมาจะท าให้องคป์ระกอบของสัญญาณ

รบกวนท่ีมีในภาพถ่ายลดลงไปด้วย ดงันั้นการเพิ่มลดขนาดของภาพถ่ายจึงมีผลกระทบต่อ kernel 

การลดทอนของภาพถ่ายตามสมการท่ี 2.17  

 𝑋𝑖 = 𝐾𝑖𝑆𝑖 + 𝑁𝑖  (2.17) 

โดยท่ี 𝑋𝑖  คือสัญญาณภาพท่ีปรากฏ 

 𝑆𝑖 คือสัญญาณภาพท่ีไม่มีการรบกวน 

 𝑁𝑖 คือสัญญาณรบกวน 

 𝐾𝑖 คือฟังกช์นัการลดทดทอนคุณลกัษณะของภาพถ่าย 

เม่ือพิจารณา 𝐾𝑖  นั้นสามารถแยกประเภทของการลดทอนในภาพถ่ายได้ 2 แบบได้แก่ 

ฟังกช์นัการลดเพิ่มขนาดภาพและการเบลอภาพ ตามสมการท่ี 2.18 
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 𝐾𝑖 = 𝐷𝑖𝐵𝑖 (2.18) 

โดยท่ี 𝐷𝑖  คือฟังกช์นัการลดขนาดภาพถ่าย 

 𝐵𝑖 คือฟังกช์นัการเบลอภาพถ่าย 

เน่ืองจากแนวคิดของการเรียนรู้เชิงลึกเป็นการแปลง domain หน่ึงไปอีก domain หน่ึง เม่ือ

พิจารณาหลกัการของการลดและเพิ่มขนาด (Down sampling และ Up sampling) ของการท า super-

resolution พบว่า kernel 𝐾𝑖  ควรมีค่าเท่ากนัตามสมการท่ี 2.19 จากการเรียนรู้ของการเรียนรู้เชิงลึกท่ี

ตอ้งการผลลพัธ์ท่ีเหมือนกนัในสถานะการท่ีมีสัญญาณรบกวน 𝑁𝑖 เหมือนกนั 

 {𝐷𝑆𝐵𝑓}
𝑖

= {𝐷𝑆𝐵𝑓}𝑗 (2.19) 

โดยท่ี {𝐷𝑆𝐵𝑓}
𝑖
 คือ kernel ของการลดขนาดของภาพจากขนาดภาพดัง่เดิม 

 {𝐷𝑆𝐵𝑓}𝑗 คือ kernel ของการเพิ่มขนาดกลบัมาจากภาพท่ีผา่นการลดขนาด 

จากความสัมพนัธ์น้ีสามารถน ามาก าหนดรูปแบบการเรียนรู้ของเคร่ืองจกัรส าหรับแนวคิด

ของ self-validation ได้ตามการทดลองท่ี 2 ด้วยหลกัการเพิ่มลดขนาดของภาพถ่าย เน่ืองด้วยการ

เรียนรู้เชิงลึกจะเรียนรู้ดว้ยการ minimize ค่า loss ตามสมการท่ี 2.20 

 min
𝜃

𝐿(𝑋, 𝑅𝑆(𝑌)) (2.20) 

โดยท่ี 𝐿 คือ loss ของการเรียนรู้ 

 𝑋 คือภาพ validation 

 𝑅𝑆(𝑌) คือภาพผลลพัธ์ของการเรียนรู้ 

ในงานวิจัยประเภท super resolution [83] มักประกอบไปด้วยการวิ เคราะห์ ปัญหา 

deblurring และ super-resolution ด้วย เทคนิค deep learning โดย ท่ีการ deblurring และ super-

resolution สามารถอธิบายไดใ้นเชิงความสัมพนัธ์ Fourier transform จากการท า convolution ภายใน

ของการเรียนรู้เชิงลึกเองตามสมการท่ี 2.21 

 𝑌(𝑖, 𝑗) = 𝐻(𝑖, 𝑗)𝑋(𝑖, 𝑗) (2.21) 
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โดยท่ี 𝑌(𝑖, 𝑗) คือ Fourier transform ของภาพผลลพัธ์ 

 𝑋(𝑖, 𝑗) คือ Fourier transform ของภาพ input 

 𝐻(𝑖, 𝑗) คือ Fourier transform ของ kernel การลดทอน 

ดงันั้นส าหรับพฤษติกรรมของการเรียนรู้เชิงลึกสามารถก าจดั term ของ 𝐻(𝑖, 𝑗) ออกไปได้

ดงัน้ี 

 𝑋′(𝑖, 𝑗) ≈
𝐻(𝑖,𝑗)𝑋(𝑖,𝑗)

𝐻′(𝑖,𝑗)
≈ 𝑋(𝑖, 𝑗) (2.22) 

โดยท่ี 𝑋′(𝑖, 𝑗) คือผลลพัธ์ของการฟ้ืนฟูภาพถ่าย 

 𝑋(𝑖, 𝑗) คือภาพท่ีไม่มีการรบกวน 

 𝐻′(𝑖, 𝑗) คือ invert kernel ส าหรับลบ 𝐻(𝑖, 𝑗) 

อย่างไรก็ตามในระบบถ่ายภาพท่ีไดรั้บผลกระทบการรบกวนของสัญญาณท่ีไม่รู้จกัหรือ

ปัญหา single image และ blind noise จะท าให้การเรียนรู้ของการเรียนรู้เชิงลึกเพื่อหา 𝐻′(𝑖, 𝑗) เกิด

การคลาดเคล่ือนได ้เน่ืองจากสัญญาณรบกวนนบัวา่เป็น high-frequency ของระบบภาพเช่นเดียวกนั 

ซ่ึงการ deconvolution ซ่ึงนบัเป็นการท า high-pass filter จะท าใหส้ัญญาณรบกวนถูกขยายและมีการ

เปล่ียนแปลงคุณลกัษณะไปดว้ย จากผลกระทบของสัญญาณรบกวนท่ีกล่าวมาน้ี ท าใหก้ารท า super-

resolution ไม่สามารถละเลยองค์ประกอบของสัญญาณรบกวนออกไปได ้เน่ืองจากคุณสมบติัของ 

high-frequency มีค่ามากกว่า 𝐻′(𝑖, 𝑗) จะท าให้ไม่สามารถก าจดัสัญญาณรบกวนออกได ้อีกทั้งการ

เปล่ียนแปลงคุณสมบัติของข้อมูลจากการท า convolution จะยิ่งท าให้สัญญาณรบกวนถูกขยาย

สัญญาณเพิ่มขึ้นดว้ย แมว้่าการเรียนรู้เชิงลึกดว้ยชุดขอ้มูลจ านวนมากจะสามารถช่วยในการเรียนรู้

เพื่อสร้าง 𝐻′(𝑖, 𝑗) มาก าจดัสัญญาณรบกวนไดดี้ แต่ก็สามารถเป็นเหตุให้การเรียนรู้เชิงลึกมกัเกิด 

overfitting ท่ีสามารถก าจดัสัญญาณไดดี้เฉพาะสัญญาณรบกวนท่ีไดเ้รียนรู้เท่านั้น แต่ปัญหา single 

image และ blind noise ไม่อาจสามารถเรียนรู้เพื่อก ากดัสัญญาณรบกวนไดง้่าย เม่ือพิจารณาทฤษฎี 

Wiener deconvolution [84] สามารถพิจารณาการท า convolution ตามสมการท่ี 2.23 - 2.24 

 𝑋′(𝑢, 𝑣) =
𝑌(𝑢,𝑣)

𝐻(𝑢,𝑣)
[

1

1+
𝑁𝑆𝑅(𝑢,𝑣)

|𝐻(𝑢,𝑣)|2

] (2.23) 
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 𝑁𝑆𝑅(𝑢, 𝑣) =
|𝑁(𝑢,𝑣)|2

|𝑋(𝑢,𝑣)|2 (2.24) 

โดยท่ี 𝑋′(𝑢, 𝑣) คือภาพผลลพัธ์ของการ convolution 

 𝑌(𝑢, 𝑣) คือภาพท่ีมีสัญญาณรบกวนท่ีตอ้งการก าจดั 

 𝑋(𝑢, 𝑣) คือภาพท่ีไม่มีสัญญาณรบกวน 

 𝑁(𝑢, 𝑣) คือสัญญาณรบกวนท่ีสามารถวดัค่าได ้

จากทฤษฎี Wiener deconvolution จ าเป็นตอ้งทราบค่าของสัญญาณรบกวนและภาพท่ีไม่มี

สัญญาณรบกวนซ่ึงสามารถเรียนรู้ดว้ยวิธี supervise-learning ได ้แต่อาจไม่สามารถแกปั้ญหา single 

image และ blind noise ได ้เน่ืองจาก single image และ blind noise ไม่ทราบค่าท่ีแทจ้ริงของสัญญาณ

ภาพ รวมไปถึงชนิดและระดับของสัญญาณรบกวนท่ีเกิดขึ้น ดังนั้นสัญญาณรบกวนท่ีเกิดขึ้นใน

ภาพถ่ายส่งผลกระทบอยา่งยิง่ต่อการท า super-resolution ของการเรียนรู้เชิงลึก และเป็นปัญหาอย่าง

ยิง่ต่อการก าจดัสัญญาณรบกวนในปัญหา single image และ blind noise  

โดยงานวิจยัน้ีตอ้งการน าเสนอ NLR2NSR framework ส าหรับการเรียนรู้ดว้ยตวัเองแบบ 

self-validation ส าหรับฟ้ืนฟูภาพถ่ายท่ีไดรั้บผลกระทบจากสัญญาณรบกวนและการลดทอนความ

ละเอียดของภาพตามภาพประกอบ 2-16 

Initial 

imagex1Imag

ex0.5

SR Output

Noisy

Imagex2

Restoration

Network

Validation

Imagex2

Loss & 

optimaiztion

Restoration

Network

Denoised and

 

High-resolution

Imagex2

Weight sharing

interpolate interpolate

Add noise and downsize

Restoring itself for n times

Only 1st 

iteration

 

ภาพประกอบ 2-16 โครงสร้าง NLR2NSR framework ส าหรับฟ้ืนฟูภาพถ่าย 

framework ในภาพประกอบ 2-16 ไดใ้ชป้ระโยชน์จากการลดทอนสัญญาณรบกวนดว้ยการ

ย่อขยายภาพมาใช้ร่วมกับ self-validation ของภาพตวัเอง ด้วยการป้อนสัญญาณรบกวน additive 

noise เพื่อให้การเรียนรู้เชิงลึกสามารถเรียนรู้ด้วยตัวเอง ซ่ึงเรียนรู้การแปลงภาพ noisy low-
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resolution ไปเป็น noisy high-resolution (NLR2NSR framework) โดยตวัโครงสร้างการเรียนรู้เชิง

ลึกน้ีมีลกัษณะคลา้ยกับโครงสร้างการเรียนรู้ zero-short learning [85] แต่จะมีกระบวนการป้อน 

output กลบัเขา้ไปเป็น input ใหม่เพื่อปรับความคมชดัและก าจดัสัญญาณรบกวนเพิ่มเติม อย่างไรก็

ตามการเรียนรู้ลกัษณะน้ีเป็นการพยายามให้การเรียนรู้เชิงลึกเรียนรู้การก าจดัสัญญาณรบกวนไป

พร้อมกบัการเพิ่มความละเอียดของภาพถ่ายไปพร้อมกนั ซ่ึงกระบวนการเรียนรู้แบบน้ีอาจท าให้เกิด 

overfitting ไดง้่าย 

ในการทดลองจะท าการตั้งค่าดว้ยการใช้ real-world dataset จาก NIND, SIDD และ FMD 

โดยใชภ้าพท่ีถ่ายดว้ยค่า ISO 100 เป็นภาพ ground truth ส าหรับการ testing และใชภ้าพท่ีถ่ายดว้ยคา่ 

ISO 25600 เป็นภาพท่ีมีสัญญาณรบกวนและต้องการก าจัดสัญญาณรบกวนพร้อมกับเพิ่มความ

ละเอียดเป็น input ของการทดลองน้ี ในกระบวนการเรียนรู้ภาพ input จะถูกลดขนาดเพื่อใช้เป็น

ภาพเร่ิมตน้ (initial image) และน ามาใช้เป็นขอ้มูล validation ขณะเรียนรู้ โดยท่ี input จะเป็นภาพ 

initial image ท่ีลดขนาดลงมาอีกคร้ังพร้อมกบัเพิ่มสัญญาณรบกวน additive noise เพื่อใหเ้รียนรู้ดว้ย

ตัวเองตามแนวคิดของ self-validation ได้ ในขณะ training อยู่นั้น restoration network จะเรียนรู้

จนกวา่กระบวนการ training ส้ินสุด และจะน าภาพเร่ิมตน้ เขา้มาเป็น input เพื่อท าการฟ้ืนฟูต่อเน่ือง

ตามจ านวนรอบท่ีไดต้ั้งค่าไว ้  
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3. บทที่ 3 

ผลการทดลองและอธิปรายผล 

ในบทน้ีจะแสดงผลการทดลองและอธิปรายผลของการทดลองท่ีได้อธิบายวิธีการทดลอง

ไว้แล้วในบทท่ี 2 ซ่ึงประกอบด้วย 3 การทดลองย่อยได้แก่ การทดลองท่ี 1 การทดลอง edge-

perceptual loss ส าหรับการก าจัดสัญญาณรบกวนในภาพถ่าย การทดลองท่ี 2 การทดลอง self-

validation Noise2Noise (SV-N2N) framework ส าหรับการก าจดัสัญญาณรบกวน และการทดลองท่ี 

3 การทดลองวิเคราะห์ framework การฟ้ืนฟูภาพถ่ายท่ีไดรั้บผลกระทบจากสัญญาณรบกวนและการ

ลดทอนความละเอียดของภาพ 

3.1 การทดลองท่ี 1 การใช้ edge-perceptual loss ส าหรับการก าจัดสัญญาณรบกวนในภาพถ่าย 

การทดลองน้ีได้เปรียบเทียบผลการก าจัดสัญญาณรบกวน 2 ชนิดได้แก่ Gaussian noise 

และ Impulse noise ซ่ึ งก าหนดการใช้ content loss/edge loss ไว้ท่ี  70%/30% โดยตารางท่ี  3.1 

แสดงผลการเปรียบเทียบ PSNR ของแต่ะอลักอริทึมซ่ึงเป็นการเปรียบเทียบระหว่างอลักอริทึม 

filtering-based ไดแ้ก่ BM3D และ NLM และอลักอริทึมการเรียนรู้เชิงลึกซ่ึงใช้โครงสร้าง ResNet 

และ U-net แบบโครงสร้างดั่งเดิม นอกจากน้ียงัมี ResNet-G และ U-net-G ซ่ึงเป็นการน า ResNet 

และ U-net มาใช้ในโครงสร้างการเรียนรู้แบบแข่งขนัของ GANs โดยการเปรียบเทียบกบั GANs 

เพื่อวัดประสิทธิภาพของอัลกอริทึมท่ีมีการใช้งาน multiple loss function เช่นเดียวกับ edge-

perceptual loss ท่ีน าเสนอ ส าหรับอลักอริทึม edge-perceptual loss ในการทดลองน้ีไดใ้ช ้ResNet-P 

และ U-net-P ซ่ึงเป็น ResNet และ U-net ท่ีใชก้ารค านวณ edge loss ตามท่ีไดน้ าเสนอไปแลว้ โดยได้

แสดงกราฟการเปรียบเทียบผลการทดลองการก าจดั Gaussian noise และ impulse noise ในตาราง 

3-1 และน ามาแสดงผลเป็นกราฟเปรียบเทียบในภาพประกอบ 3-1 และภาพประกอบ 3-2 
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ตาราง 3-1 ผลการเปรียบเทียบ PSNR ของแต่ละอลักอริทึมในการก าจดั Gaussian noise และ 

Impulse 

Algorithm Gaussian (σ=50) Impulse (50%) 

Traditional 
BM3D 22.85 (2.29) 16.58 (2.00) 

NLM 22.49 (2.12) 16.37 (1.85) 

Deep learning 

ResNet 27.04 (2.19) 30.86 (4.17) 

ResNet-G 24.31 (0.99) 25.49 (0.73) 

ResNet-P 27.75 (2.13) 31.12 (3.76) 

U-net 26.88 (2.30) 27.66 (3.40) 

U-net-G 25.49 (3.38) 32.46 (4.61) 

U-net-P 26.54 (2.15) 28.47 (3.52) 

 

 

ภาพประกอบ 3-1 แสดงกราฟเปรียบเทียบ PSNR ของแต่ละอลักอริทึมในการก าจดั Gaussian noise 
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ภาพประกอบ 3-1 แสดงผลการทดลองการก าจดัสัญญาณรบกวนกสนประเภท Gaussian 

noise โดยผลการทดลองใชว้ิธี filter-based ของ BM3D และ NLM ไดผ้ล PSNR ท่ีใกลเ้คียงกนั แต่มี

ผล PSNR ท่ีต ่ากวา่เม่ือเปรียบเทียบกบัวิธีการเรียนรู้เชิงลึก ส าหรับอลักอริทึมการเรียนรู้เชิงลึกพบว่า

ทั้ง ResNet และ U-net แบบดัง่เดิมไดผ้ลการก าจดัสัญญาณ Gaussian มีค่า PSNR ท่ีใกลเ้คียงกนั โดย

ท่ี ResNet-G และ U-net-G มีผลการก าจดัสัญญาณรบกวนประเภท Gaussian ท่ีต ่ากวา่โครงสร้างการ

เรียนรู้เชิงลึกแบบดั่งเดิมและการใช้ edge-perceptual loss และจากผลการทดลองการใช้ edge-

perceptual loss สามารถเพิ่ม PSNR ของโครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกของ ResNet ไดนิ้ดหน่อย แต่

อยา่งไรก็ตาม U-net-P ยงัไดผ้ลท่ีต ่าวา่ U-net แบบดัง่เดิมเลก็นอ้ย 

 

ภาพประกอบ 3-2 แสดงกราฟเปรียบเทียบ PSNR ของแต่ละอลักอริทึมในการก าจดั Impulse noise 

ส าหรับการทดลองก าจดัสัญญาณรบกวนประเภท impulse noise ในภาพประกอบ 3-2 วิธี 

filtering-based ของอลักอริทึม BM3D และ NLM ได้ผล PSNR ท่ีใกลเ้คียงกับ แต่ได้ผลการก าจดั

สัญญาณรบกวนต ่ากว่าอลักอริทึมการเรียนรู้เชิงลึก ส าหรับการเปรียบเทียบกนัระหว่างอลักอริทึม

การเรียนรู้เชิงลึกนั้น ไดผ้ลการใช ้ResNet สามารถก าจดัสัญญาณรบกวนแบบ Impulse ท่ีดีกว่า U-

net ในกรณีของการใชโ้ครงสร้างดัง่เดิมและการใช ้edge-perceptual loss ใน ResNet-P และ U-net-P 
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ซ่ึงจากการทดลองพบว่าการใช ้ResNet-P และ U-net-P มีผล PSNR ท่ีดีกว่าโครงสร้าง ResNet และ 

U-net ดั่งเดิมเล็กน้อย ซ่ึงแสดงให้เห็นว่าการใช้ edge-perceptual loss สามารถเพิ่มประสิทธิภาพ

ใหแ้ก่การเรียนรู้เชิงลึกได ้ส าหรับ ResNet-G และ U-net-G ซ่ึงเป็นโครงสร้างการเรียนรู้แบบแข่งขนั

พบว่า ResNet-G มีผล PSNR ท่ีน้อยกว่า ResNet แบบดัง่เดิม และ ResNet-P ท่ีใช้ edge-perceptual 

loss แต่ส าหรับ U-net-G มีผล PSNR ท่ีดีกว่า U-net ดั่งเดิมและ U-net-P ท่ีใช้การค านวณ edge-

perceptual loss 

ภาพประกอบ 3-3 และภาพประกอบ 3-4 แสดงตวัอย่างของการเปรียบเทียบผลการทดลอง

ก าจดัสัญญาณรบกวนประเภท Gaussian noise และ impulse noise ตามล าดบั โดยแสดงผลของการ

ท า edge detection ของภาพ output ของแต่ละอัลกอริทึม ซ่ึงแสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึมประเภท 

filtering-based สามารถรักษาคุณลกัษณะของวตัถุไดน้้อยกว่าอลักอริทึมการเรียนรู้เชิงลึก และจาก

ภาพประกอบพบวา่ ResNet-G และ U-net-G ซ่ึงเป็นการเรียนรู้แบบแข่งขนัของ GANs สามารถเก็บ

รักษาคุณลกัษณะของขอบวตัถุได้ต ่ากว่าการเรียนรู้แบบดั่งเดิมและการเรียนรู้ด้วยการใช้ edge-

perceptual loss ซ่ึงสอดคลอ้งกบัผลการทดลองวดั PSNR ของตาราง 3-1 ส าหรับการเปรียบเทียบผล

การก าจัดและผลของ edge detection ของ impulse noise แสดงให้เห็นว่าการเรียนรู้เชิงลึกนั้นมี

ประสิทธิภาพท่ีดีกว่าอลักอริทึม filtering-based โดยท่ี ResNet-P และ U-net-P สามารถเก็บรักษา

คุณลักษณะของขอบวตัถุได้ใกล้เคียงกับ ResNet และ U-net แบบดั่งเดิม โดยท่ีการเรียนรู้แบบ

แข่งขนัของ ResNet-G และ U-net-G ไม่สามารถเก็บรักษาคุณลกัษณะของขอบวตัถุได ้ถึงแมว้่า U-

net-G จากผลการทดลองในภาพประกอบ 3-2 จะไดผ้ล PSNR เฉล่ียท่ีดีกวา่ ResNet และ ResNet-P  



83 

 

ภาพประกอบ 3-3 ตวัอยา่งการเปรียบเทียบผลของการก าจดัสัญญาณรบกวนแบบ Gaussian และ
ขอบของภาพเปรียบเทียบกบัอลักอริทึมอ่ืนๆ 
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ภาพประกอบ 3-4 ตวัอยา่งการเปรียบเทียบผลของการก าจดัสัญญาณรบกวนแบบ Impulse และขอบ
ของภาพเปรียบเทียบกบัอลักอริทึมอ่ืนๆ 

นอกจากน้ีการทดลองน้ียงัไดศึ้กษาผลกระทบของสภาพแวดลอ้มท่ีส่งผลต่อการท า edge 

detection ซ่ึงอาจส่งผลต่อการใช้งาน edge-perceptual loss ตามภาพประกอบ 3-5 เน่ืองจากการ

สูญเสียคุณลกัษณะของขอบวตัถุในภาพไป ซ่ึงไดแ้สดงผลของการท า edge detection ของภาพถ่ายท่ี

มีสัญญาณรบกวนในสภาวะแสงมากและแสงนอ้ย โดยงานวิจยัน้ีไดท้ าการตั้งค่าการทดลองดว้ยการ

ปรับ enhance module factor ใน Pillow ท่ี 0.5 ส าหรับสภาวะแสงมาก และใช้ค่า 8 ส าหรับสภาวะ

แสงนอ้ย 
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ภาพประกอบ 3-5 ตวัอยา่งภาพสัญญาณรบกวนแบบ Gaussian ในสภาวะแสงมากและแสงนอ้ย 

ในการทดลองน้ีจะใช้วิธีวดัผลดว้ย PSNR ของการก าจดัสัญญาณรบกวน Gaussian noise 

ในสภาวะแสงมาและแสงน้อยในตารางผล PSNR ในตาราง 3-2 และแสดงกราฟเปรียบเทียบใน

ภาพประกอบ 3-6 นอกจากน้ีไดแ้สดงภาพผลลพัธ์ตวัอยา่งของการท า edge detection ในภาพ output 

ของแต่ละอลักอริทึมในภาพประกอบ 3-7 

ตาราง 3-2 ผลการเปรียบเทียบ PSNR ของการก าจดัสัญญาณรบกวน Gaussian ในสภาวะแสงมาก

และแสงนอ้ย 

algorithm สภาวะแสงมาก สภาวะแสงน้อย 

ResNet 30.85 30.04 

ResNet-G 26.87 24.12 

ResNet-P 30.59 29.9 

U-net 30.25 30.04 

U-net-G 25.17 27.33 

U-net-P 30.16 29.85 
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ภาพประกอบ 3-6 กราฟแสดงผลการก าจดัสัญญาณ Gaussian ในสภาวะแสงมากและแสงนอ้ย 

จากผลการทดลองพบว่าในสภาวะท่ีมีแสงมากจะให้ผล PSNR ของการก าจัดสัญญาณ

รบกวนท่ีมากกวา่สภาวะแสงนอ้ยเลก็นอ้ย โดย ResNet และ U-net แบบดัง่เดิม และ ResNet และ U-

net ท่ีใช ้edge-perceptual loss ให้ผล PSNR มีค่าใกลเ้คียงกนั ส าหรับการทดลองใช ้ResNet-G และ 

U-net-G ซ่ึงเป็นการเรียนรู้แบบแข่งขนัจะไดผ้ล PSNR นอ้ยกว่าโครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกแบบดัง่

เดิมและการใช้ edge-perceptual loss โดยท่ี ResNet-G จะจดัการกบัสภาวะท่ีมีแสงมากไดดี้กว่า U-

net-G ขณะท่ี U-net-G จะสามารถจดัการสภาวะท่ีมีแสงนอ้ยไดดี้กวา่ ResNet-G  

 

ภาพประกอบ 3-7 แสดงตวัอยา่งผลการก าจดัสัญญาณรบกวนแบบ Gaussian ในสภาวะแสงมากและ
แสงนอ้ยของโครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกท่ีใช ้edge-perceptual loss โครงสร้างดัง่เดิม และโครสร้าง

การเรียนรู้แบบแข่งขนัแบบ GANs  
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 ภาพประกอบ 3-7 ไดแ้สดงตวัอย่างของการก าจดัสัญญาณรบกวนในสภาวะแสงมากและ

แสงน้อยของแต่ละโครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึก จากภาพตัวอย่างพบว่าในสภาวะท่ีสูญเสีย

คุณลกัษณะของขอบวตัถุไปทั้งโครงสร้างการรเยนรู้เชิงลึกแบบดัง่เดิม และโครงสร้างท่ีใช้ edge-

perceptual loss ให้ผลท่ีใกลเ้คียงกนั แต่โครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกแบบแข่งขนัใน ResNet-G และ 

U-net-G จะท าใหค้วามสวา่งของภาพเปล่ียนแปลงไปดว้ยเม่ือท าการก าจดัสัญญาณรบกวน  

3.2 การทดลองท่ี 2 การใช้ self-validation Noise2Noise framework ส าหรับก าจัดสัญญาณ

รบกวน 

ในส่วนน้ีจะเป็นผลการทดลองแนวคิดของ self-validation Noise2Noise (SV-N2N) 

framework ในการทดลองก าจดัสัญญาณรบกวนประเภท Gaussian และ impulse ในล าดบัแรกจะ

เป็นการทดลองก าจดัสัญญาณรบกวนใน 4 สถานการณ์ซ่ึงไดอ้ธิบายการตั้งค่าการทดลองในบทท่ี 2 

ไวแ้ลว้นั้น โดยจะแสดงผลการทดลองวดัค่า PSNR และ SSIM ของการก าจดัสัญญาณรบกวนใน

ตาราง 3-3 และแสดงผลเป็นกราฟเปรียบเทียบในภาพประกอบ 3-8 โดยการทดลองน้ีไดท้ดลอง

ก าจดัสัญญาณรบกวนแบบ Gaussian noise 3 แบบ ไดแ้ก่ σ=10, 50 และ 75 
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ตาราง 3-3 เปรียบเทียบผล PSNR ของ 4 สถานการณ์ท่ีไดต้ั้งค่าส าหรับ self-validation 

Condition noise level PSNR SSIM 

DNSV 

σ=10 37.94 (2.70) 0.95 

σ=50 31.97 (1.94) 0.87 

σ=75 28.30 (2.12) 0.81 

DNDV 

σ=10 35.04 (2.65) 0.93 

σ=50 29.34 (1.94) 0.75 

σ=75 26.14 (2.11) 0.63 

SNSV 

σ=10 36.85 (2.82) 0.94 

σ=50 29.83 (2.79) 0.87 

σ=75 25.00 (2.22) 0.70 

SNDV 

σ=10 34.92 (2.99) 0.94 

σ=50 28.16 (3.05) 0.84 

σ=75 23.86 (2.56) 0.75 

 

 

ภาพประกอบ 3-8 ผลการเปรียบเทียบการก าจดัสัญญาณรบกวนของ 4 สถานการณ์ของการตั้งค่า 
self-validation ท่ีใชใ้นการทดลอง 
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 ตาราง 3-3 และภาพประกอบ 3-8 แสดงการเปรียบเทียบผล PSNR ของ 4 สถานการณ์ จาก

ผลการทดลองพบว่าสถานการณ์ DNSV ซ่ึงเป็นการตั้ งค่าช่วงสัญญาณรบกวนแบบ dynamic 

ระหว่าง σ=10-50 และ additive noise validation ท่ี  σ=10 เติมเข้าไปในภาพ input เพื่อใช้เป็น 

validation ในกระบวนการเรียนรู้ ใหผ้ลการทดลองก าจดัสัญญาณรบกวนท่ีมีค่า PSNR มากท่ีสุด ซ่ึง

ให้ผลการก าจัดสัญญาณรบกวนมากท่ีสุดในทุกๆ ค่าของสัญญาณรบกวนแบบ Gaussian noise 

ส าหรับกรณี DNDV จะเป็นการใช้ dynamic ระหว่าง σ=10-50 ส าหรับจ าลองภาพ input และ 

additive noise ท่ีเติมเขา้ไปใน input ส าหรับท า self-validation จะใหผ้ลการทดลองวดั PSNR ต ่ากวา่ 

DNSV 

ส าหรับกรณี SNSV และ SNDV จะเป็นการตั้งค่าท่ีเป็นสัญญาณรบกวน input ค่าเดียว โดย

การทดลองได้ใช้สัญญาณ Gaussian σ=50 ในภาพ input โดยท่ีใช้ static Gaussian σ=10 ส าหรับ

สร้าง self-validation ของ SNSV และ dynamic Gaussian σ=10-50 ส าหรับสร้าง self-validation ใน 

SNDV ซ่ึงการตั้งค่าแบบ SNSV และ SNDV ท่ีใช ้static noise ค่าเดียวมาเป็น input เป็นกรณีท่ีท่ีตรง

กบัปัญหาของ single image และ blind noise ท่ีมกัใช้สมมุติฐานของการถูกรบกวนท่ีสม ่าเสมอใน

สภาวะแวดลอ้มของการถ่ายภาพ โดยจากผลการทดลองพบว่าการตั้งค่าแบบ SNSV จะให้ผลการ

ทดลองท่ีดีกวา่ SNDV แต่อยา่งไรก็ตาม SNSV ยงัมีผลการทดลองท่ีต ่ากวา่ DNSV 

จากการทดลองเปรียบเทียบ 4 สถานการณ์ของการตั้งค่า self-validation พบว่ากรณี DNSV 

ไดผ้ลการทดลองท่ีดีท่ีสุด โดยจะน า DNSV มาเปรียบเทียบกบัอลักอริทึมอ่ืนๆ เน่ืองจากอลักอริทึม

ท่ีน ามาใช้เปรียบเทียบผลการทดลองจะเป็นอลักอริทึมท่ีมีการตั้งค่าด้วยการเรียนรู้จากชุดขอ้มูล

จ านวนมากอยู่แลว้ ท าให้เพื่อให้การทดลองน้ีสอดคลอ้งกบัการตั้งค่าการเรียนรู้ของอลักอริทึมอ่ืนๆ 

ท่ีใช้เปรียบเทียบจึงได้เลือกใช้ DNSV ซ่ึงเป็นการตั้ งค่าการทดลองด้วยสัญญาณรบกวนแบบ 

Gaussian หลายค่าในกระบวนการเรียนรู้ ดงันั้นงานวิจยัน้ีจึงน า DNSV มาเป็นตวัแทนของ SV-N2N 

กบัอลักอริทึมอ่ืนๆ โดยการเปรียบเทียบผลน้ีไดใ้ชอ้ลักอริทึมประเภท filtering-based ซ่ึงใช ้BM3D 

และอลักอริทึมแบบ denoising framework ของการใช้การเรียนรู้เชิงลึกซ่ึงไดอ้ธิบายไปแลว้ได้แก่ 

N2C และ N2N โดยแสดงผลการเปรียบเทียบ PSNR ในตาราง 3-4 และกราฟเปรียบเทียบผลใน

ภาพประกอบ 3-9 
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ตาราง 3-4 เปรียบเทียบผล PSNR ของ self-validation framework กบั framework อ่ืนๆ 

algorithm noise level PSNR SSIM 

BM3D 

σ=10 35.59 (3.47) 0.91 

σ=50 29.33 (2.43) 0.84 

σ=75 24.10 (1.22) 0.53 

N2C 

σ=10 41.24 (3.38) 0.97 

σ=50 33.81 (2.37) 0.89 

σ=75 30.33 (1.44) 0.84 

N2N 

σ=10 39.50 (2.65) 0.96 

σ=50 32.79 (1.94) 0.88 

σ=75 29.21 (2.11) 0.83 

SV-N2N 

(DNSV) 

σ=10 37.94 (2.70) 0.95 

σ=50 31.97 (1.94) 0.87 

σ=75 28.30 (2.12) 0.81 

 

 

ภาพประกอบ 3-9 แสดงผลการเปรียบเทียบ PSNR ของ SV-N2N กบัอลักอริทึมและ framework 
การเรียนรู้เชิงลึกแบบ Noise2Clean และ Noise2Noise แบบดัง่เดิม 
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จากผลการทดลอง แสดงผลการเปรียบเทียบ PSNR และ SSIM ของแต่ละอลักอริทึมและ 

framework ประเภท N2C N2N และ SV-N2N ท่ีได้น าเสนอ พบว่า N2C framework ท่ีเป็นการใช้

ภาพ ground truth ท่ีไม่มีสัญญาณรบกวนมาเป็น validation ไดผ้ลการก าจดัสัญญาณรบกวนท่ีดีท่ีสุด 

โดยท่ี N2N framework ให้ผลการก าจัดสัญญาณรบกวนรองลงมาและมากกว่า SV-N2N โดยท่ี 

BM3D ซ่ึงเป็นตวัแทนของอลักอริทึมแบบ filtering-based ไดผ้ลการก าจดัสัญญาณรบกวนท่ีต ่าท่ีสุด 

แมว้่า SV-N2N framework จะไดผ้ลการทดลองท่ีต ่ากว่า N2C และ N2N แบบดัง่เดิม แต่จากผลการ

ทดลองแสดงให้เห็นว่า SV-N2N สามารถใชก้ าจดัสัญญาณรบกวนไดโ้ดยท่ีมีประสิทธิภาพต ่ากว่า 

N2C และ N2N ดัง่เดิมเลก็นอ้ยเท่านั้น และยงัใหผ้ลการก าจดัสัญญาณรบกวนท่ีดีกวา่ filtering-based 

ในการทดลองน้ี 

ภาพประกอบ 3-10 และภาพประกอบ 3-11 แสดงตวัอย่างภาพท่ีถูกก าจดัสัญญาณรบกวน

ออกไปแลว้แสดงใหเ้ห็นวา่การใช ้SV-N2N สามารถก าจดัสัญญาณรบกวนและยงัรักษาคุณภาพของ

ภาพถ่ายได ้แมว้า่ผลการวดั PSNR จะใหผ้ลท่ีนอ้ยกวา่ N2C และ N2N อยูเ่ลก็นอ้ย ซ่ึงผลการทดลอง

ก าจดัสัญญาณท่ีมีค่าสูงขึ้นเช่น Gaussian σ=75 ในภาพตวัอย่าง SV-N2N สามารถให้ผลการก าจดั

สัญญาณรบกวนท่ีใกลเ้คียงกบั N2C และ N2N ยิ่งขึ้น และยงัสามารถเก็บรักษารายละเอียดของภาพ

ไดดี้กวา่ BM3D ซ่ึงเป็นอลักอริทึมแบบ filtering-based 
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ภาพประกอบ 3-10 แสดงตวัอยา่งการก าจดัสัญญาณรบกวนในสภาพแวดลอ้มทัว่ไปของแต่ละ 
framework 
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ภาพประกอบ 3-11 แสดงตวัอยา่งการก าจดัสัญญาณรบกวนในภาพตวัอกัษรของแต่ละ framework 

นอกจากน้ีงานวิจัยน้ีได้ท าการเปรียบเทียบผลลัพธ์ของ SV-N2N กับอัลกอริทึม single 

image denoising และ unsupervised-learning อ่ืนๆ โดยไดแ้สดงผลการเปรียบเทียบในภาพประกอบ 

3-12 ซ่ึงใชชุ้ดขอ้มูลภาพ real-world noisy image จาก NIND, SIDD และ FMD dataset  
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S2SR2RN2SN2V

NIND 1

NIND 2

SIDD 1

SIDD 2

FMD 1

PSNR 26.04 

SSIM 0.54

PSNR 20.59 

SSIM 0.50

PSNR 26.02 

SSIM 0.51

PSNR 26.63 

SSIM 0.53

Noisy

PSNR 21.37 

SSIM 0.40

PSNR 21.14 

SSIM 0.39

PSNR 22.20 

SSIM0.48

PSNR 17.70 

SSIM 0.33

Ground trust

PSNR 31.87 

SSIM 0.75

PSNR 24.38 

SSIM 0.33

PSNR 29.03

SSIM 0.63

PSNR 26.88

SSIM 0.61

PSNR 20.82

SSIM 0.53

PSNR 28.43

SSIM 0.72

PSNR 25.24

SSIM 0.51

PSNR 29.49

SSIM 0.62

PSNR 16.29 

SSIM 0.39

PSNR 23.33 

SSIM 0.51

PSNR 24.72 

SSIM 0.65

PSNR 26.06 

SSIM 0.51

PSNR 26.70 

SSIM 0.58

PSNR 26.15 

SSIM 0.55

PSNR 27.92

SSIM 0.57

PSNR 19.83 

SSIM 0.49

PSNR 26.71 

SSIM 0.57

SV-N2N

PSNR 26.33 

SSIM 0.60

PSNR 21.02 

SSIM 0.54

PSNR 26.23 

SSIM 0.57

PSNR 26.84 

SSIM 0.60

PSNR 28.71

SSIM 0.59

 

ภาพประกอบ 3-12 แสดงตวัอยา่งผลการทดลองใช ้SV-N2N ในปัญหา single image และ blind 
noise เปรียบเทียบอลักอริทึมอ่ืนๆ 

จากการแสดงผลลัพธ์การทดลองในภาพภาพประกอบ 3-12 พบว่า  SV-N2N มี

ความสามารถในการก าจดัสัญญาณรบกวนไดดี้เม่ือเปรียบเทียบกบัอลักอริทึมอ่ืนๆ โดยไดแ้สดงผล

การเปรียบเทียบผลของการทดลองในกราฟเปรียบเทียบ PSNR ของแต่ละอัลกอริทึมใน

ภาพประกอบ 3-13 
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ภาพประกอบ 3-13 แสดงกราฟผลการเปรียบเทียบ PSNR ระหวา่ง SV-N2N กบัอลักอริทึมอ่ืนๆ  

จากการเปรียบเทียบผลการทดลองในภาพประกอบ 3-13 พบว่าส าหรับภาพสี RGB ของ 

NIND และ SIDD dataset โดยอัลกอริทึม N2V, R2R, S2S และ SV-N2N จะได้ผลการทดลองท่ี

ใกลเ้คียงกนัและดีกว่าอลักอริทึม N2S เน่ืองจากลกัษณะการสร้างขอ้มูลมาใชเ้รียนรู้ของ R2R, S2S 

และ SV-N2N มีลกัษณะใกลเ้คียงกัน ซ่ึงเป็นการเฉล่ียสัญญาณรบกวนจากการเรียนรู้การจ าลอง

ภาพถ่าย ในขณะท่ี N2V เป็นการใช้เทคนิค blind-spot kernel เพื่อ manipulate ภาพโดยตรงขณะ

เรียนรู้ผ่านชั้นซ่อนของโครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึก ส าหรับ N2S จะเป็นการใช้การเรียนรู้เชิงลึก

ก าหนดค่า kernel ในการก าจดัสัญญาณรบกวนไดผ้ลลพัธ์ท่ีแยก่วา่อลักอริทึมอ่ืนๆ เน่ืองจากเป็นการ

ใช้  kernel filter ปกติของ  traditional filter มาก าจัดสัญญาณรบกวนโดยไม่ ได้ มีการป รับ

ค่าพารามิเตอร์ภายในของ filter kernel การเรียนรู้ของ N2S เป็นเพียงการปรับขนาดของ kernel 

เท่านั้น ซ่ึงท าใหก้ารก าจดัสัญญาณรบกวนดว้ยการ convolution ปกติอาจส่งผลต่อความละเอียดของ

ภาพท่ีลดลงได้ ส าหรับการก าจัดสัญญาณรบกวนใน FMD dataset ซ่ึงเป็น gray scale มีความ

ซับซ้อนท่ีน้อยกว่าจึงท าให้การก าจัดสัญญาณรบกวนมีประสิทธิภาพค่อนข้างดีส าหรับทุก

อลักอริทึม โดยท่ี N2V ให้ผลลพัธ์ของการก าจดัสัญญาณรบกวนท่ีดีกว่าอลักอริทึมอ่ืนๆ เน่ืองจาก 

blind-spot kernel ของ N2V สามารถเฉล่ียผลลัพธ์ของสัญญาณรบกวนได้ดีกว่าการสร้างข้อมูล 

validation ของอัลกอริทึมอ่ืนๆ  ซ่ึงการสร้างข้อมูลภาพ validation อาจส่งผลต่อการลดทอน

รายละเอียดภาพของ gray scale เน่ืองจากคุณลกัษณะของขอ้มูลท่ีนอ้ยกวา่ภาพ RBG 
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3.3 การทดลองท่ี 3 การวิเคราะห์การทดลองฟ้ืนฟูภาพถ่ายท่ีได้รับผลกระทบจากสัญญาณ

รบกวนและลดทอนความละเอยีดของภาพ 

ในการทดลองน้ีไดไ้ดแ้บ่งการฟ้ืนฟูภาพถ่ายท่ีไดรั้บผลกระทบจากสัญญาณรบกวนและการ

ถูกลดทอนความละเอียดของภาพดว้ยการเรียนรู้เชิงลึก โดยจะแบ่งการฟ้ืนฟูออกเป็น 3 framework 

ซ่ึงไดอ้ธิบายไวแ้ลว้ในภาพประกอบ 2-14 ของบทท่ี 2 ซ่ึงไดแ้ก่ การใชโ้ครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึก 1 

โครงสร้างในการเรียนรู้และก าจัดสัญญาณรบกวนการและเพิ่มความละเอียดของภาพถ่ายใน 

framework I (normal) การก าจดัสัญญาณรบกวนก่อนเพิ่มความละเอียดของภาพถ่ายใน framework 

II (dn+sr) และการเพิ่มความละเอียดของภาพก่อนการก าจดัสัญญาณรบกวนกวใจ framework III 

(sr+dn) การทดลองจะวดัผลเปรียบเทียบ PSNR ของภาพของแต่ละ framework ใน 

ตาราง 3-5 และภาพประกอบ 3-14 ดงัน้ี  

ตาราง 3-5 เปรียบเทียบผล PSNR ของแต่ละ framework การฟ้ืนฟูภาพถ่ายท่ีไดรั้บผลกระทบจาก

สัญญาณรบกวนและความละเอียดต ่า 

 Normal 
Denoised before Super-

resolution (dn+sr) 

Super-resolution before 

Denoised (sr+dn) 

PSNR 15.97 (2.47) 26.48 (9.34) 16.27 (2.11) 

 

 

ภาพประกอบ 3-14 เปรียบเทียบผล PSNR ระหวา่งการฟ้ืนฟูภาพถ่ายของ 3 framework 

ใน Framework I (normal) ขณะอยู่ในกระบวนการเรียนรู้สามารถจดัการสัญญาณรบกวน

และเพิ่มความละเอียดของภาพได้ดี แต่เม่ือน า model ของโครงสร้างมาใช้งานพบว่าไม่สามารถ
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จดัการกบัชุดขอ้มูลใหม่ท่ีไม่เคยเห็นมาก่อนได ้เกิดปัญหา overfitting เป็นผลให้ผลลพัธ์ของการ

ทดลองมีผล PSNR ของการฟ้ืนฟูภาพถ่ายท่ีต ่า ขณะท่ี Framework II (dn+sr) จะก าจัดสัญญาณ

รบกวนก่อนการเพิ่มความละเอียดของภาพ พบว่าสามารถให้ผลการฟ้ืนฟูภาพถ่ายท่ีดีกว่าทุก 

Framework ท่ีใช้ในการทดลองน้ี และ framework III (sr+dn) ท่ีพยายามเพิ่มความละเอียดของ

ภาพถ่ายก่อนการก าจดัสัญญาณรบกวนจะใหผลการฟ้ืนฟูภาพถ่ายท่ีต ่าเช่นเดียวกับ Framework I 

เม่ือพิจารณาค่า standard deviation (sd) ของ output พบว่าแมว้่า framework II จะให้ผล PSNR มาก

ท่ีสุดแต่มีความไม่แน่นอนของผลลพัธ์ท่ีสุง  

เม่ือพิจารณาภาพตวัอยา่ง output ในภาพประกอบ 3-15 จะเห็นวา่ภาพ (A) เป็นภาพจากการ

ใช้โครงสร้างการเรียนรู้เดียวมาท างานทั้งการก าจดัสัญญาณรบกวนและเพิ่มความละเอียดของ

ภาพถ่ายจะยงัไม่สามารถจดัการกบัภาพท่ียงัไม่ไดเ้รียนรู้ได ้ส าหรับ (B) เป็นตวัอย่างภาพของการ

ก าจดัสัญญาณรบกวนก่อนการเพิ่มความละเอียดของภาพถ่ายท่ีให้ผล PSNR สุดกว่า framework 

อ่ืนๆ แต่มีค่า sd ท่ีสุงกว่าเช่นกนั เน่ืองจากรายละเอียดของภาพมีความผิดเพียนไปจาก ground truth 

แมว้า่จะสามารถก าจดัสัญญาณรบกวนออกไดแ้ต่จะเสียรายละเอียดของภาพถ่ายไปดว้ย ส าหรับ (C) 

เป็นตวัอย่างของการเพิ่มความละเอียดภาพก่อนก าจดัสัญญาณรบกวน พบว่าการตั้งค่า framework 

ในลกัษณะน้ีไม่สามารถฟ้ืนฟูภาพถ่ายได ้เน่ืองจากภาพตวัอยา่งน้ี denoising network ท่ีรับภาพท่ีเพิ่ม

ความละเอียดมาจาก super-resolution network ไม่สามารถลดสัญญาณรบกวนของภาพได ้จึงส่งผล

ใหส้ัญญาณรบกวนในภาพถ่ายยงัคงอยู่ตามภาพตวัอยา่งท่ีไดแ้สดงไว ้
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(A) ผลลพัธ์ของการเรียนรู้ก าจดัสัญญาณรบกวนและเพิ่มความ
ละเอียดพร้อมกัน

(B) ผลลพัธ์ของการก าจัดสัญญาณรบกวนก่อนเพิ่มความละเอียด

(C) ผลลพัธ์ของการเพิ่มความละเอียดก่อนการก าจดัสัญญาณรบกวน
 

ภาพประกอบ 3-15 แสดงภาพตวัอยา่งผลการฟ้ืนฟูภาพถ่ายของแต่ละ framework ท่ีใชใ้นการ
ทดลอง 

แมว้่าจากผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าการพยายามก าจดัสัญญาณรบกวนและเพิ่มความ

ละเอียดพร้อมกนัไม่อาจสามารถฟ้ืนฟูคุณภาพของภาพถ่ายไดดี้ แต่อย่างไรก็ตามในปัญหา single 

image และ blind noise ก็ไม่สามารถแบ่งแยกการฟ้ืนฟูภาพถ่ายด้วย Framework II และ III ได้ 

เน่ืองจากขอ้จ ากดัของปริมาณขอ้มูล ท าให้งานวิจยัน้ีไดน้ าเสนอ self-validation framework ส าหรับ

การก าจดัสัญญาณรบกวนและเพิ่มความละเอียดภาพถ่ายดงัท่ีได้อธิบายไวใ้นภาพประกอบ 2-16 

โดยการทดลองน้ีไดใ้ชก้ารฟ้ืนฟูภาพถ่ายท่ีมีสัญญาณรบกวนและตอ้งการเพิ่มขนาด x2, x4 และ x8 

เท่า ซ่ึงใชภ้าพการทดลองจาก NIND และ SSID dataset โดยการตั้งค่าการทดลองน้ีจะใชภ้าพขนาด 
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512x512 เป็นขนาดเป้าหมายของการทดลองซ่ึงไดแ้สดงภาพรวมขั้นตอนการ และท าการเรียนรู้ 30 

รอบในการฟ้ืนฟูความละเอียด 1 คร้ัง โดยการทดลองน้ีไดแ้สดงผลของการฟ้ืนฟูทั้งหมด 6 คร้ัง ตาม

ตาราง 3-6 และตาราง 3-7 และแสดงกราฟผล PSNR และ SSIM ของ NIND และ SIDD dataset ใน 

ตาราง 3-6 ผลการฟ้ืนฟูความภาพถ่ายท่ีไดรั้บผลกระทบจากสัญญาณรบกวนและการลดทดอน

คุณภาพ จ านวน 6 คร้ังจาก NIND dataset ท่ีท าการเพิ่มขนาด x2, x4 และ x8 เท่า 

NIND dataset R1 R2 R3 R4 R5 R6 

PSNR x2 18.22 (2.50) 15.64 (2.35) 13.12 (1.97) 11.08 (1.44) 9.65 (0.97) 8.71 (0.65) 

SSIM x2 20.96 (2.63) 20.25 (2.62) 19.17 (2.59) 17.94 (2.49) 16.68 (2.31) 15.47 (2.07) 

PSNR x4 25.48 (3.11) 26.47 (3.33) 25.98 (3.46) 25.10 (3.55) 24.18 (3.58) 23.34 (3.59) 

SSIM x4 0.17 (0.08) 0.11 (0.06) 0.07 (0.04) 0.04 (0.03) 0.03 (0.02) 0.02 (0.02) 

PSNR x8 0.28 (0.10) 0.25 (0.09) 0.22 (0.09) 0.18 (0.08) 0.15 (0.07) 0.12 (0.06) 

SSIM x8 0.55 (0.11) 0.68 (0.12) 0.73 (0.14) 0.75 (0.16) 0.75 (0.18) 0.75 (0.20) 

 

 
ภาพประกอบ 3-16 ผล PSNR ของการฟ้ืนฟูความละเอียดของภาพจ านวน 6 คร้ัง ของ NIND dataset 
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ภาพประกอบ 3-17 ผล SSIM ของการฟ้ืนฟูความละเอียดของภาพจ านวน 6 คร้ัง ของ NIND dataset 

ตาราง 3-7 ผลการฟ้ืนฟูความภาพถ่ายท่ีมีสัญญาณรบกวนและการลดทดอนคุณภาพ จ านวน 6 คร้ัง

จาก SIDD dataset ท่ีท าการเพิ่มขนาด x2, x4 และ x8 เท่า 

SIDD dataset R1 R2 R3 R4 R5 R6 

PSNR x2 19.54 (1.06) 16.77 (1.10) 14.19 (1.09) 12.20 (0.90) 10.93 (0.66) 10.13 (0.46) 

SSIM x2 24.59 (1.16) 24.08 (1.16) 22.95 (1.17) 21.54 (1.18) 19.97 (1.21) 18.33 (1.25) 

PSNR x4 27.34 (1.22) 28.65 (1.18) 27.82 (1.25) 27.14 (1.30) 26.69 (1.32) 26.36 (1.34) 

SSIM x4 0.15 (0.03) 0.10 (0.02) 0.07 (0.02) 0.05 (0.01) 0.04 (0.01) 0.03 (0.01) 

PSNR x8 0.38 (0.05) 0.36 (0.05) 0.31 (0.05) 0.26 (0.04) 0.21 (0.04) 0.16 (0.03) 

SSIM x8 0.56 (0.06) 0.74 (0.05) 0.79 (0.04) 0.80 (0.05) 0.81 (0.05) 0.81 (0.05) 
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ภาพประกอบ 3-18 ผล PSNR ของการฟ้ืนฟูความละเอียดของภาพจ านวน 6 คร้ัง ของ SIDD dataset 

 

 
ภาพประกอบ 3-19 ผล SSIM ของการฟ้ืนฟูความละเอียดของภาพจ านวน 6 คร้ัง ของ SIDD dataset 

ภาพประกอบ 3-18 และ ภาพประกอบ 3-19 แสดงกราฟผลลพัธ์ของการฟ้ืนฟูความละเอียด

ของภาพ x2, x4 และ x8 เท่าของ NIND และ SIDD dataset ตามล าดบั จากผลการทดลองเพิ่มความ

ละเอียดภาพท่ีมีสัญญาณรบกวนขนาด x2 และ x4 เท่า พบว่าเม่ือท าการฟ้ืนฟูความละละเอียดซ ้ าๆ 

ผลของ PSNR และ SSIM จะลดต ่าไปเร่ือย ๆ ในขณะท่ีผลการทดลองเพิ่มขนาด x8 เท่า จะให้ผล

การวดั PSNR ดีท่ีสุดท่ีรอบท่ี 2 และผลของ SSIM มีการเพิ่มขึ้นอยา่งต่อเน่ืองทุกรอบ 
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PSNR 20.42
SSIM 0.25

PSNR 17.44
SSIM 0.17

PSNR 15.07
SSIM 0.11

PSNR 12.48
SSIM 0.06

PSNR 10.25
SSIM 0.05

PSNR 9.03
SSIM 0.04

x2

PSNR 23.28
SSIM 0.35

PSNR 22.84
SSIM 0.33

PSNR 21.75
SSIM 0.31

PSNR 20.33
SSIM 0.25

PSNR 18.32
SSIM 0.21

PSNR 16.93
SSIM 0.17

PSNR 28.35
SSIM 0.66

PSNR 29.71
SSIM 0.79

PSNR 29.38
SSIM 0.84

PSNR 28.57
SSIM 0.91

PSNR 26.73
SSIM 0.89

PSNR 25.99
SSIM 0.91

x4

x8

Round 1 Round 2 Round 3 Round 4 Round 5 Round 6

 
ภาพประกอบ 3-20 แสดงผลการฟ้ืนฟูภาพถ่ายท่ีมีสัญญาณรบกวนและการลดขนาดภาพขนาด x2, 

x4 และ x8 ดว้ย NLR2NSR framework ส าหรับภาพจาก NIND dataset 
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PSNR 18.95 
SSIM 0.17
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ภาพประกอบ 3-21 แสดงผลการฟ้ืนฟูภาพถ่ายท่ีมีสัญญาณรบกวนและการลดขนาดภาพขนาด x2, 

x4 และ x8 ดว้ย NLR2NSR framework ส าหรับภาพจาก SIDD dataset 

จากผลการทดลองในภาพประกอบ 3-20 และภาพประกอบ 3-21 แสดงให้เห็นว่าวิธีการท่ี

น าเสนอสามารถเพิ่มความละเอียดของภาพถ่ายไดพ้ร้อมทั้งสามารถก าจดัสัญญาณรบกวนออกจาก

ภาพถ่ายในปัญหา single image ได้ แต่อย่างไรก็ตามผลการทดลองน้ีได้แสดงจ านวนการฟ้ืนฟู

ภาพถ่ายดว้ยการน าผลลพัธ์ output กลบัเขา้มาป้อนเป็น input ของการเรียนรู้เชิงลึกใหม่ เน่ืองจาก

การเรียนรู้ดว้ยภาพถ่ายเดียวท่ีแมว้า่อาจะท าใหก้ารเรียนรู้เชิงลึกเกิด overfitting ได ้แต่ส าหรับปัญหา 

single image จะเป็นผลดีต่อการฟ้ืนฟูภาพถ่ายด้วยหลกัการ unsupervised ดว้ย self-validation เม่ือ

ใชใ้นจ านวนรอบท่ีเหมาะสม 
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4. บทที่ 4 

วิเคราะห์ผลการทดลอง 

บทน้ีจะเป็นการวิเคราะห์ผลท่ีเกิดขึ้นของผลการทดลองในบทท่ี 3 ซ่ึงจะอธิบายท่ีมาท่ีไป

ของสาเหตุท่ีเกิดขึ้ นของผลลัพธ์การทดลอง โดยจะอธิบายเปรียบเทียบกับอัลกอริทึมและ 

framework อ่ืนๆ โดยจะแยกการวิเคราะห์เป็น 3 หวัขอ้ตามการทดลองในบทท่ี 3 ดงัน้ี 

4.1 การวิเคราะห์ผลการทดลอง edge-perceptual loss ส าหรับการก าจัดสัญญาณรบกวนใน

ภาพถ่าย 

ในผลการทดลองของการเปรียบเทียบ edge-perceptual loss กบั filtering-based พบว่าการ

ใช ้filtering-based ในการก าจดัสัญญาณรบกวนเป็นวิธีท่ีเร็วและง่าย เน่ืองจากการค านวณท่ีซับซ้อน

นอ้ยกว่าการเรียนรู้เชิงลึก แต่อย่างไรก็ตามการ filtering-based อาจมีความผิดพลาดจากการเลือกใช ้

filter kernel ท่ีสอดคลอ้งกบัชนิดของสัญญาณรบกวนท่ีตอ้งการก าจดั เน่ืองจากการประมาณค่าของ 

noise เพื่อเลือก kernel ท่ีเหมาะสมเป็นเร่ืองท่ียาก นอกจากน้ี filtering-based มกัจะท าให้ลกัษณะ

ของขอบในภาพจางหายไปจากการท า convolution ซ่ึงเป็นการลดทอนคุณภาพของสัญญาณภาพ

อย่างหน่ึงจากผลของการกรองสัญญาณภาพท่ีมีองคป์ระกอบของสัญญาณตรงกบัสัญญาณรบกวน 

ท าให้ค่า PSNR ในการก าจดัสัญญาณรบกวนดว้ย filtering-based มีค่าต ่ากว่าวิธี learning-based ซ่ึง

สามารถปรับตวัด้วยการเรียนรู้ชนิดของสัญญาณรบกวนท่ีตอ้งการก าจดัได ้จากการทดลองน้ีวิธี 

filtering-based มกัจะก าจดัสัญญาณชนิด Gaussian ได้ดีกว่าสัญญาณชนิดอ่ืนๆ เน่ืองจาก BM3D 

และ NLM ท่ีน ามาใช้ทดลองมักใช้ filter หรือ kernel ท่ี เข้ากันได้กับสัญญาณชนิด Gaussian 

เน่ืองจากเป็นสมมุติฐานของสัญญาณรบกวนโดยทัว่ไปท่ีเกิดในภาพมกัจะถูกพิจารณาเป็นสัญญาณ

แบบ Gaussian ในการก าจดัสัญญาณรบกวนดว้ยการเรียนรู้เชิงลึก แมว้่าให้ผลการฟ้ืนฟูท่ีดีกว่าการ

ใชต้วักรองของ filtering-based เน่ืองจากความสามารถในการปรับตวัของขอ้มูลสัญญาณรบกวนท่ี

ป้อนเขา้ไปในกระบวนการเรียนรู้ แต่อย่างไรก็ตามการเรียนรู้เชิงลึกมกัจะตอ้งใชข้อ้มูลจ านวนมาก

ในการเรียนรู้คุณลกัษณะของสัญญาณรบกวนท่ีตอ้งก าจดัออกไป ท าใหใ้นบางคร้ังอาจไม่เหมาะสม

กบัสถานการณ์ท่ีขาดแคลนชุดขอ้มูลเพื่อใชใ้นกระบวนการเรียนรู้ 

จากการทดลองใช้งาน edge-perceptual loss ท่ีได้น าเสนอไปนั้น การใช้ edge-perceptual 

loss สามารถเพิ่มประสิทธิภาพให้แก่โครงสร้างการเรียนรู้ของ ResNet-P และ U-net-P ไดเ้ล็กน้อย

เม่ือเทียบกบัโครงสร้างดัง่เดิมของ ResNet และ U-net เน่ืองจากการเพิ่มคุณลกัษณะของขอบวตัถุ
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สามารถเพิ่มประสิทธิภาพของโครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกได้ เม่ือน า ResNet-P และ U-net-P มา

เปรียบเทียบกับ ResNet-G และ U-net-G นั้นพบว่าในกรณีของสัญญาณรบกวน Gaussian การใช้ 

ResNet-P และ U-net-P ยงัใหป้ระสิทธิภาพท่ีดีกวา่ เน่ืองจาก ResNet-G และ U-net-G เป็นการเรียนรู้

แบบแข่งขนัของโครงสร้าง GANs ซ่ึงมกัจะมีความไม่แน่นอนของผลลพัธ์ในโครงสร้าง generator 

ท่ีสูง ส าหรับกรณีก าจัดสัญญาณรบกวน impulse โครงสร้าง U-net-G กลับให้ผลลัพธ์ท่ีดีกว่า

เพราะวา่ U-net เป็นโครงสร้างในการสกดัคุณลกัษณะส าคญัของภาพซ่ึงจดัการกบัสัญญาณ impulse 

ไดดี้กวา่สัญญาณ Gaussian เน่ืองจากสัญญาณ impulse จะรบกวนเพียงบางจุดของ pixel ในภาพถ่าย

และยังคงคุณลักษณะของ pixel ท่ีไม่ได้ถูกรบกวนอยู่  เป็นผลให้ U-net ยังคงสามารถสกัด

คุณลกัษณะของภาพถ่ายท่ีส าคญัออกมาได ้ในขณะท่ีการใช ้ResNet-G จะเป็นการสกดัคุณลกัษณะ

ของภาพท่ีจะมีการคงขนาดของตวัแปลในแต่ละชั้นซ่อนอาจท าให้คุณลกัษณะท่ีถูกรบกวนจาก

สัญญาณรบกวนอยูแ่ลว้และสกดัออกมานั้นจะมีการสูญเสียคุณภาพของคุณลกัษณะของภาพไปดว้ย 

และดว้ยเหตุผลน้ีจึงท าให้การใชก้ารค านวณ loss จาก edge-perceptual loss สามารถเติมคุณลกัษณะ

ของขอบวตัถุท่ีสูญเสียไปกลบัคืนมาไดบ้า้ง  

จากผลการทดลองยงัพบว่า U-net-G ในการก าจดัสัญญาณรบกวนแบบ impulse นั้นให้ค่า 

standard deviation ของผลลพัธ์ output ท่ีสูงเน่ืองจากการเรียนรู้แบบแข่งขนัท่ีท าใหแ้มว้า่จะสามารถ

ท าให้ generator สามารถเรียนรู้การก าจัดสัญญาณรบกวนแบบ impulse ได้ดีส าหรับ U-net-G 

เน่ืองจากโครงสร้างของ U-net เองสามารถก าจดัสัญญาณรบกวนไดด้ว้ยคุณสมบติัของ Autoencoder 

ซ่ึงสัญญาณรบกวนแบบ impulse จะมีการรบกวนขอบของภาพวตัถุต่อเน่ืองน้อยกว่าสัญญาณ

รบกวนแบบ Gaussian ท่ีรบกวน pixel ของภาพทั้งหมด แต่เน่ืองจากปัญหาในขณะเรียนรู้นั้นจะมี

การแข่งขนักนัเองของ generator และ discriminator ท าใหใ้นขณะเรียนรู้ทั้ง 2 โครงสร้างจะพยายาม

เอาชนะกนัและกนั ส่งผลให้ค่า loss ท่ีเกิดขึ้นของ generator มีความไม่แน่นอนของผลลพัธ์นั้นเอง 

เน่ืองจาก GANs มกัจะใช ้cross-entropy มาค านวณ loss ของการแข่งขนัภายในโครงสร้าง กล่าวคือ

แมว้่าการเรียนรู้แบบแข่งขนัจะให้คะแนนส าหรับผูช้นะและหักคะแนนส าหรับผูแ้พใ้นแต่ละรอบ

การเรียนรู้ แต่คะแนนท่ีเกิดขึ้นก็จะถูกน ามาค านวณ loss ดว้ย cross-entropy ซ่ึงจะตอ้งมีผลรวมของ

เหตุการณ์เท่ากบั 1 เสมอ ท าใหเ้กิดเหตุการณ์ท่ีบางคร้ัง generator สามารถเอาชนะ discriminator ได้

ทุกชุดขอ้มูลแลว้จะส่งผลให้ไม่มีการเปล่ียนแปลงค่า entropy ท่ีน ามาใช้ค  านวณ content loss ของ

การเรียนรู้ของระบบต่อ และเม่ือ discriminator สามารถกลบัมาเอาชนะ generator ไดอี้กคร้ังจะท า

ใหมี้การเปล่ียนแปลง entropy ท่ีสูงกลบัมา จึงเป็นเหตุผลท่ีท าใหค้่า loss ท่ีเกิดขึ้นมีความไม่แน่นอน
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ท่ีสูงจากการวดัค่า standard deviation ซ่ึงปัญหาท่ีเกิดขึ้นน้ีถูกนับว่าเป็นปัญหา overfitting ของ

โครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกแบบหน่ึง ซ่ึงเกิดขึ้นในโครงสร้างการเรียนรู้แบบ GANs และปัญหา 

overfitting จากการแข่งขนัน้ียงัส่งผลให้ภาพ output ท่ีไดจ้ากการก าจดัสัญญาณรบกวนของ GANs 

มีความผิดเพียนไปในบางภาพเช่นกนัตามตวัอยา่งในภาพประกอบ 4-1 ซ่ึงความผิดปกติน้ีจะเรียกว่า

การเกิด artifact ขึ้นในภาพของ GANs จากปัญหาท่ีเกิดขึ้ นของ GANs น้ีจึงท าให้การใช้ edge-

perceptual loss สามารถป้องกนัปัญหา overfitting ไดแ้มว้่า edge-perceptual loss และ SRGANs จะ

มีการใชแ้นวคิดของ perceptual loss แบบเดียวกนั  

 

ภาพประกอบ 4-1 ปัญหา artifact ท่ีเกิดขึ้นในการเรียนรู้แบบ GANs 

4.2 การวิเคราะห์ผลการทดลอง self-validation Noise2Noise framework 

แนวคิดของ SV-N2N ท่ีน าเสนอนั้นจะมีการป้อนสัญญาณรบกวนค่าเล็กๆ เพื่อสร้างขอ้มูล 

validation ส าหรับการเรียนรู้ดว้ยตวัเองของการเรียนรู้เชิงลึกในการก าจดัสัญญาณรบกวน โดยใน

งานวิจยัไดท้ าการทดลองพฤษติกรรมของสัญญาณรบกวนท่ีไดเ้ติมเขา้ไปซ่ึงแบ่งเป็น 2 กรณีคือการ

เติมด้วยสัญญาณรบกวนแบบค่าคงท่ี และการเติมสัญญาณรบกวนแบบสุ่มหลายค่า ท าให้การ

ทดลองน้ีไดก้ าหนดรูปแบบของการเรียนรู้ของการเรียนรู้เชิงลึกท่ีเป็นไปไดท้ั้งหมด 4 แบบ ไดแ้ก่ 

DNSV DNDV SNSV และ SNDV โดยท่ี DNSV และ DNDV จะเป็นรูปแบบการเรียนรู้เม่ือภาพ 

input เป็นสัญญาณแบบสุ่มหลายค่า (dynamic noise) ขณะท่ี SNSV และ SNDV จะเป็นรูปแบบของ

ภา input แบบคงคงท่ี (fixed noise) ซ่ึงลกัษณะของ SNSV และ SNDV จะมีความใกลเ้คียงกบักรณี

สัญญาณรบกวนแบบ blind noise และ single image มากท่ีสุด  

ส าหรับผลการทดลองเปรียบเทียบผลลัพธ์ทั้ ง 4 รูปแบบน้ีการป้อน additive noise ด้วย 

ค่าคงท่ีของ DNSV และ SNSV จะได้ผลการก าจดัสัญญาณรบกวนท่ีดีกว่า DNDV และ SNDV ท่ี

เป็นการสุ่มค่าสัญญาณรบกวนแบบหลายค่าเขา้ไป เน่ืองจากสัญญาณรบกวน additive noise ยงัคง
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สามารถท าให้การเรียนรู้เชิงลึกรับรู้ถึงลกัษณะของสัญญาณรบกวนท่ีเกิดขึ้นในภาพ input ไดดี้และ

มีความผนัผวนของการรับรู้ท่ีต ่าเน่ืองจากสัญญาณรบกวนของ validation ท่ีสร้างขึ้นมีองคป์ระกอบ

ของสัญญาณรบกวน additive noise ท่ีคงท่ี ในขณะท่ีการใช ้additive noise แบบหลายค่าจะส่งผลให้

การรับรู้ของการรเยนรู้การก าจดัสัญญาณรบกวนท่ีความผวัผวนสูง และคลาดเคล่ือนได้จากการ

เปล่ียนแปลงบ่อยๆ ของขอ้มูล validation จากการมีสัญญาณรบกวนหลายค่าแบบสุ่มของ additive 

noise ส าหรับการเปรียบเทียบผลการทดลองของ DNSV และ SNSV พบว่า DNSV จะให้ผลการ

ก าจัดสัญญาณรบกวนท่ีดีกว่า SNSV เน่ืองมาจาก DNSV จะเป็นลักษณะข้อมูลในการเรียนรู้ท่ี

ประกอบดว้ยสัญญาณรบกวนหลายๆ ช่วง ท าให้โครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกสามารถเขา้ใจลกัษณะ

ของสัญญาณรบกวนไดก้วา้งมากขึ้นขณะเรียนรู้ แต่ SNSV จะท าให้กระบวนการเรียนรู้รับรู้เพียง

สัญญาณรบกวนท่ีมีการกระจายตัวเพียงแบบเดียวท่ีป้อนให้ทาง input เท่านั้น แต่อย่างไรก็ตาม

รูปแบบการเรียนรู้ดว้ย SNSV จะมีความใกลเ้คียงกบัลกัษณะปัญหาของ single image และปัญหา 

blind noise ท่ีภาพถ่ายมกัไดรั้บการถูกรบกวนจากสัญญาณรบกวนค่าเดียวแต่ไม่ทราบค่าพารามิเตอร์

เท่านั้น ท าให้รูปแบบการเรียนรู้ดว้ย SNSV น้ีจะมีประโยชน์ต่อการน าไปใชใ้นการก าจดัสัญญาณ

รบกวนท่ีไม่ทราบค่าด้วยการเรียนรู้เชิงลึกได้ดีกว่า DNSV นอกจากน้ีการทดลองได้ใช้สัญญาณ

รบกวนค่าเล็กเน่ืองจากในงานการก าจดัสัญญาณรบกวนในภาพถ่ายจะเป็นเป็นลกัษณะขอ้มูลท่ีมี

ขอบเขตของค่าสัญญาณภาพท่ีแน่นอน เป็นผลให้เม่ือการเติมสัญญาณรบกวนท่ีค่าสูงเกิดไปจะไป

ท าลายเอกลกัษณะของสัญญาณ Gaussian noise ท่ีใชใ้นการทดลองได ้จากการท่ีค่าต ่าสุด (min) และ

ค่าสูงสุด (max) ของสัญญาณมีค่าท่ีสูงขึ้นมาเกิดไปนั้นเอง 

เน่ืองจากอลักอริทึมและ framework ของการเรียนรู้เชิงลึกอ่ืนๆ ท่ีน ามาเปรียบเทียบยงัคงใช้

ขอ้มูล input ในการเรียนรู้จ านวนมาก ดงันั้นในการเปรียบเทียบผลการทดลองของ SV-N2N กบั

อลักอริทึมอ่ืนๆ จะใชรู้ปแบบการเรียนรู้แบบ DNSV ท่ีเป็นการป้อนสัญญาณรบกวนหลายๆ ค่ามา

ใชง้าน โดยผลการทดลองยงัคงแสดงให้เห็นว่า N2C framework ซ่ึงเป็นการเรียนรู้เชิงลึกแบบปกติ

ท่ีใช้รูป validation ซ่ึงเป็นภาพท่ีปราศจากสัญญาณรบกวนจาก ground truth ดัง่เดิมมาใช้เรียนรู้จะ

ให้ผลการก าจดัสัญญาณรบกวนดีกว่าอลักอริทึมหรือ framework อ่ืนๆ เน่ืองจากขณะเรียนรู้ N2C 

framework สามารถมองเห็นผลลพัธ์ท่ีถูกตอ้งไดจึ้งเรียนรู้ไดดี้กว่าอลักอริทึมและ framework อ่ืนๆ 

ในขณะท่ี N2N framework ใชคู้่ของภาพท่ีมีสัญญาณรบกวนแบบเดียวกนั 2 ชุดขอ้มูลมาเป็น input 

และ validation ขณะเรียนรู้ ท าให้โครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกพยายามเรียนรู้การ transfer ภาพให้มี

ค่า loss ของระบบนอ้ยท่ีสุดในขณะเรียนรู้ เป็นผลใหก้ารท างานของ N2N framework เปรียบเสมือน
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การหาค่าเฉล่ียของภาพ input และ validation เน่ืองจากเป็นวิธีท่ีจะไดค้่า loss ของระบบท่ีต ่าท่ีสุด 

ส าหรับ SV-N2N ท่ีน าเสนอนั้นจะสร้าง validation ขึ้นมาเอง ซ่ึงท าให้โครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึก

แยกแยะความแตกต่างของสัญญาณรบกวน input ได้เองด้วยการเรียนรู้ และยงัคงมีพฤษติกรรม

เช่นเดียวกับ N2N framework ท่ี เป็นแม่แบบของ SV-N2N นั้ นคือในขณะเรียนรู้ SV-N2N จะ

พยายามเรียนรู้การคงค่า loss ของระบบให้มีค่าต ่าท่ีสุด แต่เน่ืองจาก additive noise ท่ีเติมเขา้ไปใน

การสร้าง validation อาจไปรบกวนคุณลกัษณะของสัญญาณรบกวนของ input เดิมไปบา้งเป็นเหตุ

ให้ SV-N2N ประมาณค่าสัญญาณรบกวนไดผ้ิดพลาด ซ่ึงเป็นผลมาจากการใช้ additive noise ค่าท่ี

ใหญ่เกินความจ าเป็น ซ่ึงเป็นปัญหาในท านองเดียวกนัท่ีท าให้การเติม additive noise แบบสุ่มหลาย

ค่าของ DNDV และ SNDV มีประสิทธิภาพท่ีดอ้ยกวา่ DNSV 

นอกจากน้ีในการเปรียบเทียบผลการทดลองกบั unsupervised learning อ่ืนๆ ใน real-world 

dataset แสดงให้เห็นว่าแนวคิดของ SV-N2N สามารถเพิ่มความสามารถในการก าจัดสัญญาณ

รบกวนไดเ้ช่นเดียวกบั unsupervised learning อ่ืนๆ จากการจ าลอง validation data เพื่อเรียนรู้ด้วย

ตวัเอง  

4.3 การวิเคราะห์ผลการทดลองวิเคราะห์การฟ้ืนฟูภาพถ่ายท่ีได้รับผลกระทบจากสัญญาณ

รบกวนและลดทอนความละเอยีดของภาพ 

การทดลองในส่วนน้ีเป็นวิเคราะห์ประสิทธิภาพของการฟ้ืนฟูภาพถ่ายท่ีไดรั้บผลกระทบ

จากสัญญาณรบกวนและการลดทอนคุณภาพของภาพถ่ายตามโมเดลการลดทอนคุณภาพของ

ภาพถ่ายในสมการท่ี 2.16 ซ่ึงสามารถเกิดขึ้นไดพ้ร้อมกัน จากผลการทดลองน้ี Framework I เป็น

การใหโ้ครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกพยายามก าจดัสัญญาณรบกวนและเพิ่มความละเอียดของภาพถ่าย

พร้อมกนั พบวา่ไดป้ระสิทธิภาพท่ีต ่า เน่ืองมากจากภาพถ่ายท่ีถูกรบกวนนั้นเป็นภาพท่ีถูกรบกวนทั้ง 

noise domain และ blur domain ซ่ึงโครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกพยายามท่ีจะฟ้ืนฟูคุณลกัษณะของ

ภาพโดยพยายามให้ loss ต ่าท่ีสุด แต่เน่ืองจากปัญหาท่ีเกิดขึ้นเป็นผลมาจาก 2 โดเมนทั้งจาก noise 

domain และ blurring domain ตามสมการท่ี 2.16 จากการลดขนาดภาพ เป็นผลให้เกิด overfitting 

ในขณะเรียนรู้ได ้และเม่ือน าโครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกท่ีผ่านการเรียนรู้น้ีไปใชง้านกบัภาพถ่ายท่ี

ไม่เคยเรียนรู้จะไม่สามารถฟ้ืนฟูภาพถ่ายได้ดีเท่าท่ีควร ส าหรับ framework II เป็นการใช้ 2 

โครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกแยกท างานกบั โดยให้โครงสร้างการเรียนรู้ท่ี 1 ก าจดัสัญญาณรบกวน

ออกจากภาพก่อนน าไปเพิ่มความละเอียด พบว่าได้ประสิทธิภาพสูงท่ีสุดจากทั้ง 3 framework 
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เน่ืองจากสัญญาณรบกวนจะไปรับกวนคุณลกัษณะของของวตัถุในภาพได ้ดงันั้นเม่ือก าจดัสัญญาณ

รบกวนน้ีออกไปจะส่งผลให้ขอบวตัถุในภาพมีความชัดเจนขึ้นและส่งผลดีต่อการท า super-

resolution ในโครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกท่ี 2 เพื่อเพิ่มความละเอียดของภาพ แต่อย่างไรก็ตามการ

ก าจดัสัญญาณรบกวนมกัจะท าใหร้ายละเอียดของขอบวตัถุในภายถ่ายสูญหายไปดว้ยบางส่วน จึงท า

ให้การเพิ่มขนาดภาพถ่ายของโครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกท่ี 2 ไม่สามารถกูค้ืนรายละเอียดในส่วนน้ี

ได ้เป็นผลใหคุ้ณภาพของการฟ้ืนฟูภาพถ่ายอาจไดผ้ลท่ีไม่สูงมากนกั และมีความไม่แน่นอนสูงจาก

การวดัค่า standard deviation ใน framework III จะใช้ 2 โครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึก  โดยจะให้

โครงสร้างการเรียนรู้ท่ี 1 เพิ่มความละเอียดของภาพถ่ายก่อนการก าจัดสัญญาณรบกวนด้วย

โครงสร้างการเรียนรู้ท่ี 2 พบว่าการเพิ่มความละเอียดของภาพถ่ายท่ีมีสัญญาณรบกวนคือการเพิ่ม

รายละเอียดของขอบวตัถุในภาพ ซ่ึงส่งผลให้รองรอยของสัญญาณรบกวนถูกเพิ่มพูนรายละเอียด

และสัญญาณรบกวนมีการเปล่ียนแปลงคุณลกัษณะไปดว้ย ท าใหโ้ครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกท่ี 2 ไม่

สามารถก าจดัสัญญาณรบกวนท่ีเปล่ียนแปลงไปน้ีได ้เน่ืองจากไม่เขา้ใจคุณลกัษณะของสัญญาณ

รบกวนใหม่น้ี จึงไม่สามารถแกปั้ญหาการฟ้ืนฟูภาพถ่ายท่ีไดรั้บผลกระทบจากสัญญาณรบกวนและ

การลดทอนคุณภาพได ้

อย่างไรก็ตามแมว้่า Framework I จะเกิด overfitting กบัชุดขอ้มูลท่ีไม่เคยเห็นมาก่อนก็ตาม 

แต่ส าหรับกรณีน ามาใชเ้พื่อเรียนรู้การก าจดัสัญญาณรบกวนในปัญหา single image และ blind noise 

นั้นสามารถละเลยปัญหา overfitting น้ีได ้เน่ืองจากในการทดลองน้ีเป็นการใช้ self-validation ใน

การก าจดัสัญญาณรบกวนในภาพถ่ายชุดเดียวแลว้นั้น ส่งผลให้โครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกสามารถ

เขา้ใจรายละเอียดและคุณลกัษณะของภาพได้ดี จากผลการทดลองใน framework ของการเรียนรู้

แบบ self-validation ส าหรับการก าจดัสัญญาณรบกวนและเพิ่มความละเอียดของภาพนั้นแสดงให้

เห็นว่า overfitting จากการเรียนรู้และฟ้ืนฟูภาพถ่ายเพียงภาพเดียวสามารถฟ้ืนฟูรายละเอียดของ

ภาพถ่ายท่ีไดรั้บผลกระทบของสัญญาณรบกวนไดจ้ากการเรียนรู้ self-validation ในลกัษณะเดียวกบั 

SV-N2N ในการทดลองท่ี 2 อีกทั้งการน าภาพผลลพัธ์กลบัเขา้มาเป็น input ใหม่สามารถท่ีจะเพิ่ม

ความคมชัดของภาพได้มากขึ้น แมว้่ามีขอ้จ ากัดของการท าซ ้ าท่ีได้แสดงในผลการทดลองก็ตาม 

เน่ืองจากการสัญญาณรบกวนท่ีเป็นองคป์ระกอบ high-frequency ตามทฤษฎี Fourier transform จะ

ถูกขยายกลบัมาและมีการเปล่ียนแปลงคุณลกัษณะไปดว้ย  

ต่อมาไดเ้สนอแนวคิดของการฟ้ืนฟูภาพถ่ายท่ีไดรั้บผลกระทบจากทั้งสัญญาณรบกวนและ

การลดคุณภาพ จึงไดน้ าเสนอแนวคิด NLR2NSR framework ตามภาพประกอบ 2-16 ซ่ึงเป็นการใช้
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ประโยชน์จากการลดขนาดภาพถ่าย ซ่ึงเปรียบเสมือนการกรองสัญญาณรบกวน และใชแ้นวคิดของ 

self-validation มาใช้ในการเรียนรู้ของการเรียนรู้เชิงลึก และท าการ sharing ค่า weight ของ

โครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกเพื่อน ามาใชใ้นการฟ้ืนฟูภาพถ่ายดว้ยตวัมนัเอง จากการทดลองน้ีพบว่า 

NLR2NSR สามารถก าจดัสัญญาณรบกวนพร้อมทั้งเพิ่มความละเอียดของภาพถ่ายได ้นอกจากน้ีการ

น าภาพ output เขา้มาฟ้ืนฟูซ ้ายงัสามารถเพิ่มความละเอียดเพิ่มเติมใหแ้ก่ภาพถ่ายไดเ้ช่นกนั แมว้่าจะ

ท าไดด้ว้ยจ านวนคร้ังท่ีจ ากดัก็ตาม เน่ืองจากหากการกรองสัญญาณในระหว่างขั้นตอนการเรียนรู้

ออกไม่หมด ยงัเป็นเหตุให้การฟ้ืนฟูความละเอียดของภาพซ ้ าหลายๆ รอบจะส่งผลให้สัญญาณ

รบกวนท่ีเหลืออยู่ถูกขยายและเปล่ียนแปลงคุณสมบติัไปดว้ยตามทฤษฎี Wiener convolution ท่ีได้

เสนอไปในบทท่ี 2 และจากกราฟผลการทดลองได้แสดงให้เห็นถึงความสามารถของการฟ้ืนฟู

ภาพถ่ายของการน าผลลพัธ์มาฟ้ืนฟูซ ้ า พบว่าเป็นวิธีท่ีได้ผลดีส าหรับ single image ท่ีเรียนรู้ด้วย

เทคนิค self-validation ท่ีไดน้ าเสนอน้ี แต่จะสามารถฟ้ืนฟูซ ้ าได้เพียงระดับหน่ึงเท่านั้น เน่ืองจาก

กราฟการทดลองแสดงให้เห็นถึงผลของ PSNR ท่ีลดลงเม่ือท าการฟ้ืนฟูคุณภาพซ ้ า และยงัเป็นการ

แสดงให้เห็นว่าปัญหา overfitting อาจไม่ไดเ้ป็นอุปสรรคส าหรับ การเรียนรู้แบบ unsupervised ใน

ปัญหา single image และ blind noise 
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5. บทที่ 5 

สรุปผลการทดลอง 

5.1 สรุปผลการทดลอง edge-perceptual loss ส าหรับ image denoising 

งานวิจยัในหัวขอ้น้ีตอ้งการศึกษาการเพิ่มประสิทธิภาพของการเรียนรู้เชิงลึกดว้ยการเพิ่ม

คุณลกัษณะเพื่อน าไปใช้ในการค านวณค่า loss ของกระบวนการเรียนรู้ ซ่ึงจากการศึกษาพบว่า

สัญญาณรบกวนสามารถส่งผลกระทบในการหาขอบของวตัถุ ท าให้งานวิจยัน้ีเลือกศึกษาการน า

คุณลกัษณะของขอบวตัถุมาใชค้  านวณค่า loss รวมกบั loss ปกติซ่ึงเป็น pixel-wise loss โดยไดเ้รียก

การใช้งาน loss 2 ค่าร่วมกนัน้ีว่า edge-perceptual loss ซ่ึงใช้แนวคิดของ perceptual loss ท่ีเป็นการ

น า loss 2 ค่ามาใช้ปรับพารามิเตอร์ในการเรียนรู้ของเคร่ืองจกัร และได้มีการเปรียบเทียบผลกบั

โครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกแบบแข่งขนัของ generative adversarial network (GANs) ซ่ึงมีการใช้

การค านวณแบบ perceptual loss จาก loss 2 ค่าเช่นเดียวกนั โดยผลการทดลอง edge-perceptual loss 

สามารถเพิ่มประสิทธิภาพให้กบัโครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกไดเ้ล็กนอ้ยเม่ือเทียบกบัโครงสร้างการ

เ รียน รู้ เ ชิ ง ลึกแบบเ ดิม ท่ี ใช้การค านวณเพี ยง  pixel-wise loss และ  edge-perceptual loss มี

ประสิทธิภาพท่ีดีกว่า GANs เน่ืองมาจาก edge-perceptual loss เป็นการเรียนรู้ด้วยโครงสร้างการ

เรียนรู้เชิงลึกเพียง 1 โครงสร้างเท่านั้น ในขณะท่ี GANs เป็นการเรียนรู้แบบแข่งขนัของโครงสร้าง

การเรียนรู้เชิงลึก 2 โครงสร้าง ท าให้สามารถเกิดผลกระทบของ overfitting ไดง้่ายกว่า นอกจากน้ี

การใชคุ้ณลกัษณะของขอบวตัถุในภาพมีการค านวณท่ีซบัซอ้นนอ้ยกวา่การสกดัคุณลกัษณะจากการ

ใช้โครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกแบบ GANs เช่นเดียวกนั แต่อย่างไรก็ตามงานวิจยั edge-perceptual 

loss น้ียงัมีการก าหนดสัดส่วนของการใชง้านการค านวณระหวา่ง pixel-wise ซ่ึงใชเ้ป็น content-loss 

และ perceptual loss ท่ีใช้ pixel-wise จากภาพขอบวตัถุ ซ่ึงเกิดขอ้ผิดพลาดไดง้่ายจากการตั้งค่า อีก

ทั้ง edge-perceptual loss ยงัจ าเป็นตอ้งใชข้อ้มูลในการเรียนรู้จ านวนมาก ท าให้ไม่เหมาะสมกบัการ

ก าจดัสัญญาณรบกวนในปัญหา blind noise และ single image 

5.2 สรุปผลการทดลอง self-validation Noise2Noise framework 

งานวิจยัในหัวขอ้น้ีเป็นการพยายามหาวิธีการจ ากัดสัญญาณรบกวนในภาพถ่ายด้วยการ

เรียนรู้เชิงลึกส าหรับปัญหา single image และ blind noise โดยงานวิจยัน้ีไดน้ าเสนอ self-validation 

Noise2Noise (SV-N2N) framework ซ่ึ งได้น าแนวคิดของ  Noise2Noise (N2N) framework ท่ี มี

ความสามารถในการเรียนรู้การก าจดัสัญญาณรบกวนไดจ้ากแนวคิดการใช้คู่ของสัญญาณรบกวน
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ชนิดเดียวกนั 2 ภาพจากแหล่งเดียวกนัและสามารถเก็บภาพซ ้ าไดม้าเป็น input และ validation โดย

วิธีการของ N2N framework น้ีสามารถเรียนรู้การก าจัดสัญญาณรบกวนโดยไม่จ าเป็นตอ้งอาศัย

ขอ้มูล ground truth เลย ซ่ึงมีประโยชน์อย่างมากในสถานการณ์ท่ีสามารถถ่ายภาพซ ้ าๆ โดยท่ีฉาก

ถ่ายภาพท่ีเป็น static screen หรือก็คือองค์ประกอบของภาพไม่มีการเปล่ียนแปลง ซ่ึงสามารถ

แกปั้ญหา blind noise ท่ีไม่ทราบพารามิเตอร์และชนิดของสัญญาณรบกวนท่ีเกิดขึ้นในภาพไดดี้ แต่

อย่างไรก็ตามส าหรับสถานการณ์ท่ีวตัถุหรือกลอ้งตอ้งเคล่ือนไหวบ่อยๆ อาจไม่สามารถใช้การ

เรียนรู้แบบ N2N framework น้ีได ้โดยงานวิจยัน้ีจึงไดน้ าเสนอแนวคิดของ self-learning มาใชง้าน

ร่วมกับ N2N framework ด้วยการสร้างข้อมูลส าหรับ validation ขึ้นมาจากภาพ input เพื่อใช้ให้

โครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกสามารถเรียนรู้ไดโ้ดยใช้ขอ้มูลในการเรียนรู้เพียงเล็กน้อยเท่านั้น โดย

การทดลองพบว่าการสร้างภาพ validation ควรใช ้static noise ท่ีก าหนดพารามิเตอร์ของตวัแปรใน

สัญญาณรบกวนท่ีคงท่ีจะไดป้ระสิทธิภาพดีกว่าการใช้ dynamic noise ท่ีก าหนดพารามิเตอร์แบบ

สุ่ม เน่ืองจากการเรียนรู้เชิงลึกแยกแยะความแตกต่างระหวา่งสัญญาณ input และ validation ไดดี้กวา่ 

นอกจากน้ีการตั้งค่าการเรียนรู้แบบ SNSV ซ่ึงเป็นการใช ้single noise และสร้าง validation ดว้ยการ

ป้อน static noise เป็นวิธีสามารถก าจดัสัญญาณรบกวนของปัญหา single image และ blind noise ได้

ดีโดยไม่จ าเป็นตอ้งใช้ชุดขอ้มูลจ านวนมาก เน่ืองจากวิธีการน้ีสามารถใช้ SV-N2N framework ท่ี

น าเสนอมาเรียนรู้และก าจดัสัญญาณรบกวนท่ีเฉพาะเจาะจงในแต่ละภาพถ่ายได้ แต่อย่างไรก็ตาม 

SV-N2N framework ยงัมีประสิทธิภาพท่ีดอ้ยกวา่ Noise2Clean (N2C) framework ซ่ึงเป็นการเรียนรู้

ของการเรียนรู้เชิงลึกแบบดัง่เดิมท่ีอาศยั noise-free ground truth มาเป็น validation นอกจากน้ีการ

สร้าง validation ขึ้นมาเองของ SV-N2N framework จ าเป็นตอ้งก าหนดค่าและชนิดของสัญญาณ

รบกวนขึ้นมาเองซ่ึงอาจมีความยุ่งยาก ความผิดพลาด และไม่เหมาะสมในการตั้งค่าพารามิเตอร์ใน

ส่วนน้ีได้ ส าหรับการเปรียบเทียบผลลพัธ์การก าจดัสัญญาณรบกวนกบัอลักอริทึม unsupervised 

learning อ่ืนๆ พบว่า SV-N2N สามารถให้ประสิทธิภาพได้ดีเทียบเท่ากบัอลักอริทึมอ่ืนๆ ท่ีน ามา

ทดลอง จากการท่ีเป็นแนวคิดของการจ าลองขอ้มูล validation data เช่นเดียวกนั  

5.3 สรุปผลการวิเคราะห์ผลการทดลองวิเคราะห์การฟ้ืนฟูภาพถ่ายท่ีได้รับผลกระทบจาก

สัญญาณรบกวนและลดทอนความละเอยีดของภาพ 

ในการทดลองน้ีตอ้งการศึกษาการฟ้ืนฟูภาพถ่ายท่ีไดรั้บผลกระทบทั้งการลดทอนคุณภาพ

และสัญญาณรบกวนในภาพพร้อมกนั และเน่ืองจากการเรียนรู้เชิงลึกในปัจจุบนัมกัใชเ้รียนรู้ในการ
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ก าจดัสัญญาณรบกวนหรือเพิ่มความละเอียดของภาพอย่างใดอย่างหน่ึงเพียงโดเมนปัญหาเดียว

เท่านั้น โดยงานวิจยัน้ีไดท้ดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพของผล PSNR ของทั้ง 3 framework ท่ีได้

ก าหนดไว ้จากการทดลองแสดงให้เห็นว่าในกรณีท่ีก าหนดให้ 1 โครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึก

แก้ปัญหาของทั้ง 2 โดเมนปัญหา เม่ือภาพถ่ายได้รับผลกระทบจากนั้นสัญญาณรบกวนและการ

ลดทอนคุณภาพพร้อมกนัยงัเป็นปัญหาท่ียากต่อการฟ้ืนฟูภาพถ่ายให้มีสภาพปกติดงัเดิม เพราะการ

ทดลองแสดงผลลพัธ์ให้เห็นว่าโครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกในปัจจุบันยงัไม่สามารถท่ีจะก าจดั

สัญญาณรบกวนพร้อมการเพิ่มความละเอียดในตัวได้เน่ืองจากปัญหา overfitting ท่ีเกิดขึ้ นใน

กระบวนการเรียนรู้หลายโดมเมนปัญหาพร้อมกัน แม้ว่าในกระบวนการเรียนรู้จะสามารถให้

ผลลพัธ์การเรียนรู้ท่ี loss ลดลงในแต่ละรอบการเรียนรู้ แต่เม่ือน ามาใชง้านกบัชุดขอ้มูลใหม่ท่ีไม่เคย

เห็นกลบัไม่สามารถแสดงผลลพัธ์ท่ีดีออกมาได ้ส าหรับกรณีท่ีแยกโครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึก 2 

โครงสร้างส าหรับการก าจดัสัญญาณรบกวนและการเพิ่มความละเอียดของภาพแยกกนั หากเลือก

ก าจดัสัญญาณรบกวนออกก่อนการเพิ่มความละเอียดจะได้ผลลพัธ์ท่ีดีกว่าการพยายามเพิ่มความ

ละเอียดของภาพก่อนก าจดัสัญญาณรบกวน เน่ืองจากการลดสัญญาณรบกวนจะส่งเสริมการเพิ่ม

คุณลกัษณะขอบวตัถุของภาพถ่าย โดยโครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกจะพยายามเขา้ใจคุณลกัษณะของ

ขอบวตัถุเพื่อประมาณค่า pixel ท่ีเหมาะสมเข้าไปเติมค่าท่ีควรจะเป็นของลายเส้นของวัตถุใน

ภาพถ่ายนั้นๆ และหากพยายามเพิ่มความละเอียดก่อนก าจดัสัญญาณรบกวน ผลของการมีอยู่ของ

สัญญาณรบกวนจะท าให้โครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกท่ีเพิ่มความละเอียดภาพท าการเปล่ียนแปลง

คุณลักษณะของสัญญาณรบกวนไปด้วย เป็นผลให้โครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกท่ีท าการก าจัด

สัญญาณรบกวนไม่สามารถก าจดัออกไปได ้เน่ืองจากสัญญาณรบกวนท่ีเปล่ียนแปลงไปน้ีไม่ตรงกบั

คุณลกัษณะของสัญญาณรบกวนท่ีไดท้ าการเรียนรู้มา 

นอกจากน้ีการทดลองในส่วนน้ีได้น าเสนอแนวคิดของ NSR2NLR framework เพื่อใช้

ประโยชน์ของการลดขนาดภาพในการก าจดัสัญญาณรบกวน พร้อมทั้งแนวคิด self-validation ท่ีได้

น าเสนอเช่นเดียวกบัการทดลองในหัวขอ้ท่ี 2 และยงัน าเสนอแนวคิดของการน า output ท่ีไดฟ้ื้นฟู

ซ ้า เพื่อเพิ่มความละเอียด จากการทดลองพบว่าวิธีการท่ีน าเสนอสามารถใชล้ดสัญญาณรบกวนและ

เพิ่มความละเอียดของภาพได้ และการน า output กลับมาฟ้ืนฟูซ ้ าขณะเรียนรู้ก็ยงัสามารถเพิ่ม

ประสิทธิภาพของ PSNR ได ้แต่มีขอ้จ ากดัของจ านวนการท าซ ้ า เน่ืองจากผลกระทบของสัญญาณ

รบกวนท่ีก าจดัออกไม่หมด จะท าให้สัญญาณรบกวนกลบัมาไดอี้กหากฟ้ืนฟูซ ้ าหลายๆ คร้ัง ดงันั้น
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การก าจดัสัญญาณรบกวนออกจากภาพให้หมดก่อนการเพิ่มความละเอียดของภาพยงัคงเป็นงานท่ี

ส าคญัอยา่งมากต่อการฟ้ืนฟูภาพถ่ายส าหรับงานท่ีมีปัญหาของ single image และ blind noise 

5.4 สรุปผลการศึกษาวิจัยการฟ้ืนฟูภาพถ่ายด้วยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลกึ 

งานวิจยัน้ีไดศึ้กษาผลกระทบของสัญญาณรบกวนในภาพถ่ายซ่ึงส่งผลใหก้ารวิเคราะห์อาจ

ผิดพลาดจากการน าภาพท่ีมีสัญญาณรบกวนไปใช้งานประมวลผลภาพ โดยงานวิจยัน้ีได้ศึกษา

เทคนิคฟ้ืนฟูภาพถ่ายด้วยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกซ่ึงมีปะสิทธิภาพดีกว่าการใช้ filtering-based 

algorithm เน่ืองจากการเรียนรู้เชิงลึกเป็น learning-based ท่ีสามารถปรับตวัตามขอ้มูลท่ีใช้ในการ

เรียนรู้ไดดี้กว่า filtering-based และเน่ืองจากปัจจุบนั คอมพิวเตอร์มีประสิทธิภาพในการค านวณท่ี

สูงขึ้น ท าให้การเรียนรู้เชิงลึกจึงเป็นวิธีท่ีไดรั้บความนิยมเพิ่มขึ้นอย่างมากในหลายแขนง โดยใน

การทดลองแรกของงานวิจยัน้ีไดน้ าเสนอ edge-perceptual loss ซ่ึงเป็นการเพิ่มคุณลกัษณะของขอบ

วตัถุในภาพเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของการก าจดัสัญญาณรบกวนในการเรียนรู้ของการเรียนรู้เชิงลึก 

เน่ืองจากการเรียนรู้เชิงลึกจะสามารถมีประสิทธิภาพในการท างานท่ีหากได้รับการเปรียบเทียบ

ผลลพัธ์ในหลายมิตินอกเหนือจาก pixel-wise loss เพียงอยา่งเดียว โดยผลการทดลองสามารถพิสูจน์

ไดว้่าคุณลกัษณะของขอบวตัถุในภาพสามารถเพิ่มประสิทธิภาพให้แก่โครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึก

แบบเดิมไดแ้ละสามารถเอาชนะโครงสร้าง GANs ซ่ึงมกัเกิดปัญหา over-fitting ไดง้่าย แต่อยา่งไรก็

ตามปัญหาของการเรียนรู้เชิงลึกมกัเป็นการใชข้อ้มูลจ านวนมากในการเรียนรู้ ซ่ึงการน าเสนอ edge-

perceptual loss ยงัไม่สามารถแกปั้ญหาตรงจุดน้ีได ้ดว้ยเหตุน้ีงานวิจยัน้ีจึงไดศึ้กษาการแก้ปัญหา

ของการใชง้านการเรียนรู้เชิงลึกในการก าจดัสัญญาณรบกวนท่ีมกัมีปัญหาจากการมีขอ้มูลส าหรับ

ใชใ้นการเรียนรู้ไม่เพียงพอ โดยไดน้ าเสนอ self-validation Noise2Noise (SV-N2N) framework ซ่ึง

เป็นการสร้างชุดขอ้มูล validation ขึ้นมาเพื่อใหโ้ครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกสามารถเรียนรู้ดว้ยตวัเอง 

และจากผลการทดลอง SV-N2N framework ท่ีน าเสนอสามารถแกปั้ญหาการใช้ขอ้มูลจ านวนมาก

ในการเรียนรู้ของการเรียนรู้เชิงลึก และสามารถต่อยอดในการแก้ปัญหา single image และ blind 

noise ได้ ถึงแมว้่าประสิทธิภาพโดยรวมของ SV-N2N ยงัต ่ากว่าการเรียนรู้แบบ Noise2Clean ซ่ึง

เป็นวิธีการเรียนรู้แบบปกติของการเรียนรู้เชิงลึก ส าหรับการทดลองสุดทา้ยจะเก่ียวขอ้งกบัปัญหา

ของภาพถ่ายดิจิตอลท่ีสามารถถูกรบกวนได้จากทั้งสัญญาณรบกวนและการถูกลดถอนคุณภาพ

พร้อมกัน โดยงานวิจยัน้ีได้ท าการเปรียบเทียบ 3 framework ของการฟ้ืนฟูภาพถ่ายดิจิตอล เพื่อ

ศึกษาขอ้จ ากดัและประเมินปัญหาของแต่ละ framework ท่ีไดน้ ามาทดลอง และล าดบัความส าคญั
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ของการฟ้ืนฟูภาพถ่ายท่ีถูกลดทอนคุณภาพและเกิดสัญญาณรบกวน แมว้า่จากผลการทดลองอาจไม่

สามารถฟ้ืนฟูภาพได้ดีเท่าท่ีควร เน่ืองจากปัญหาการเกิด overfitting ท่ีมาจากการพยายามให้

โครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกท างานมากกวา่ 1 งาน ซ่ึงเป็นขอ้จ ากดัของการท างานของโครงสร้างการ

เรียนรู้เชิงลึกท่ียงัสามารถเรียนรู้ไดเ้พียงโดเมนปัญหาเดียวส าหรับ 1 โครงสร้างการเรียนรู้เท่านั้น 

โดยต่อมางานวิจยัน้ีไดน้ าเสนอ NLR2NSR เพื่อใช้ประโยชน์จากการลดขนาดภาพ self-validation 

รวมไปถึงการสามารถละเลยปัญหา overfitting ของการป้อน single image ขณะเรียนรู้ ซ่ึงผลการ

ทดลองสามารถให้ผลลพัธ์ท่ีดีในการฟ้ืนฟูภาพถ่าย แมว้่าสัญญาณรบกวนส าหรับปัญหา single 

image และ blind noise จะไม่สามารถก าจดัออกไดห้มด และอาจเป็นปัญหาของ NLR2NSR ได ้แต่

ก็สามารถท าให้ฟ้ืนฟูภาพถ่ายท่ีไดรั้บผลกระทบจากทั้งสัญญาณรบกวน และการลดทอนคุณภาพ

ดว้ยวิธีการ unsupervised learning จากแนวคิด self-supervised ได ้และงานวิจยัน้ีสามารถสรุปผลได้

วา่ เม่ือตอ้งการฟ้ืนฟูภาพถ่ายท่ีไดรั้บผลกระทบจากทั้งสัญญาณรบกวนและการลดทอนคุณภาพ การ

เลือกก าจดัสัญญาณรบกวนในภาพก่อนการเพิ่มความละเอียดของภาพจะไดผ้ลการฟ้ืนฟูภาพถ่ายท่ี

ดีกวา่การเพิ่มความละเอียกของภาพก่อนการก าจดัสัญญาณรบกวน 
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ภาคผนวก 2 

การทดลองเปรียบเทียบ Peak-Signal-to-Noise ratio ระหว่าง traditional method และ 

deep learning method 
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ตารางท่ี 1 ผลการเปรียบเทียบการก าจดัสัญญาณรบกวนประเภท Gaussian noise σ=25 ระหวา่ง 

traditional algorithm และ deep learning algorithm 

Algorithm Set14 BSD300 Average 

Traditional 

BM3D 20.31 (0.75) 20.40 (0.82) 20.36 

NLM 20.96 (0.77) 20.68 (0.63) 20.82 

Bilateral 22.20 (0.54) 22.02 (0.43) 22.11 

Deep learning 

N2N 
N2N(ResNet) 29.66 (1.53) 29.65 (1.60) 29.66 

N2N(U-net) 30.70 (1.93) 30.86 (2.03) 30.78 

N2C 
N2N(ResNet) 31.26 (2.00) 30.93 (2.13) 31.10 

N2N(U-net) 31.16 (1.98) 31.12 (2.17) 31.14 

 

ตารางท่ี 2 ผลการเปรียบเทียบการก าจดัสัญญาณรบกวนประเภท Gaussian noise σ=50 ระหวา่ง 

traditional algorithm และ deep learning algorithm 

Algorithm Set14 BSD300 Average 

Traditional 

BM3D 14.55(0.55) 14.60(0.59) 14.58 

NLM 6.16(1.97) 7.05(2.13) 6.61 

Bilateral 6.19(1.93) 7.01(2.09) 6.60 

Deep learning 

N2N 
N2N(ResNet) 27.62(1.93) 27.64(2.15) 27.63 

N2N(U-net) 26.60(1.84) 26.79(1.98) 26.70 

N2C 
N2N(ResNet) 27.99(2.16) 27.96(2.34) 27.98 

N2N(U-net) 27.61(2.09) 27.84(2.30) 27.73 
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ตารางท่ี 3 ผลการเปรียบเทียบการก าจดัสัญญาณรบกวนประเภท Impulse noise 25% replacement 

ระหวา่ง traditional algorithm และ deep learning algorithm 

Algorithm Set14 BSD300 Average 

Traditional 

BM3D 11.45 (0.29) 11.50 (0.29) 11.48 

NLM 4.97 (1.21) 5.45 (1.12) 5.21 

Bilateral 6.19 (1.93) 7.01 (2.09) 6.60 

Deep learning 

N2N 
N2N(ResNet) 38.69 (4.44) 38.70 (3.78) 38.70 

N2N(U-net) 35.41 (3.88) 35.82 (3.21) 35.62 

N2C 
N2N(ResNet) 39.67 (5.08) 39.34 (4.15) 39.51 

N2N(U-net) 33.85 (3.00) 32.10 (26.2) 32.98 

 

ตารางท่ี 4 ผลการเปรียบเทียบการก าจดัสัญญาณรบกวนประเภท Impulse noise 50% replacement 

ระหวา่ง traditional algorithm และ deep learning algorithm 

Algorithm Set14 BSD300 Average 

Traditional 

BM3D 9.76 (0.09) 9.77 (0.09) 9.77 

NLM 4.19 (0.72) 4.45 (0.61) 4.32 

Bilateral 6.19 (1.92) 7.01 (2.09) 6.60 

Deep learning 

N2N 
N2N(ResNet) 30.18 (3.79) 30.37 (3.35) 30.28 

N2N(U-net) 26.87 (2.66) 27.43 (2.50) 27.15 

N2C 
N2N(ResNet) 30.95 (3.97) 31.04 (3.52) 31.00 

N2N(U-net) 28.38 (3.16) 28.89 (2.76)  28.64 
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