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บทคัดย่อ
ในการวิเคราะห์ภาพถ่ายดาวเทียมมักนิยมใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกแบบมีผู้สอน แต่เทคนิคนี้ต้องใช้ชุดข้อมูลที่มีลาเบล  
(Label) จ�ำนวนมาก และการเก็บข้อมูลลาเบลมีค่าใช้จ่ายสูงทั้งในด้านแรงงานคนและทรัพยากรอื่น ๆ ในขณะที่ปัจจุบันมี
ฐานข้อมูลภาพถ่ายดาวเทียมท่ีไม่มีข้อมูลลาเบลเป็นจ�ำนวนมาก ท่ีสามารถใช้ได้ทั้งในเชิงพาณิชย์และทางวิชาการ เพื่อแก้ไข 
ปัญหาการขาดแคลนข้อมูลลาเบลอย่างในโจทย์การจ�ำแนกภาพถ่ายดาวเทียม งานวิจัยนี้จึงน�ำเสนอกระบวนเพื่อใช้ประโยชน์
จากข้อมูลที่ไม่มีลาเบลเหล่านี้ โดยอาศัยเทคนิคการเรียนรู้แทนภาพด้วยตนเอง (Self-Supervised Representation Learning)  
เพื่อสร้างข้อมูลลาเบลเทียมท่ีท�ำหน้าที่เป็นชุดข้อมูลสอนส�ำหรับเทรนโมเดลการเรียนรู้แบบมีผู้สอนอีกที ผลการทดลองแสดง
ให้เห็นว่าโมเดลท่ีเทรนด้วยข้อมูลลาเบลเทียมมีประสิทธิภาพที่ใกล้เคียงกับโมเดลที่เทรนด้วยข้อมูลลาเบลจริง แต่ใช้ข้อมูล 
ลาเบลน้อยกว่าถึง 9 เท่า โดยมีความแม่นย�ำ 75% บนชุดข้อมูลไร่ปาล์มน�้ำมัน และ 86% บนชุดข้อมูลป่าแอมะซอน นอกจากนี้ 
กระบวนการสร้างข้อมูลลาเบลเทียมยังให้เวกเตอร์คุณลักษณะ (Feature Vector) ท่ีมีความยืดหยุ่นและสามารถถ่ายทอด 
ความรู้ไปใช้ในการแก้ปัญหาอื่นที่คล้ายกันได้อีกด้วย

ค�ำส�ำคัญ:	 การเรียนรู้เชิงลึก, การจ�ำแนกภาพ, การสร้างข้อมูลลาเบล, ภาพถ่ายดาวเทียม, การเรียนรู้ด้วยตนเอง, เวกเตอร์
คุณลักษณะ

Abstract 
Supervised deep learning techniques are state-of-the-art methods in satellite image analysis; however, this technique 
requires a large, labeled dataset. The acquisition of such datasets is expensive in terms of both manpower and 
resources. Conversely, there is an abundance of raw satellite images, available for both commercial and academic 
purposes. To address the scarcity of labeled data in satellite image classification, this study presents a novel method to 
utilize these unlabeled data. It uses self-supervised learning technique to create synthetic labels that act as a training 
dataset for supervised learning models. Experimental results show that models trained with synthetic labels perform 
comparably to those trained with real labels, using 9 times fewer labeled data, achieving 75% accuracy on the palm 
oil plantation dataset and 86% accuracy on the Amazon rainforest dataset. Additionally, the process of generating 
synthetic labels yields versatile and knowledge-transferable visual representation vectors.

Keywords:	 Deep learning, image classification, label synthesis, satellite imaging, self-supervised learning, feature 
vector
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บทน�ำ
ในยคุของข้อมลูใหญ่ มข้ีอมลูอยูม่หาศาลโดยเฉพาะข้อมลูจาก
การส�ำรวจระยะไกล ท่ีมีภาพถ่ายดาวเทียมขนาดเพตะไบต์ 
(เช่น ข้อมูลภาพจาก Sentinel-2) ท่ีเปิดให้สาธารณะได้ใช้
ประโยชน์ ในขณะเดียวกันการคิดค้นเทคนิคการเรียนรู้เชงิลึก 
(deep learning) เมื่อเกือบสิบปีที่ผ่านมา ท�ำให้เรามีเครื่องมือ 
ทีส่ามารถใช้ประโยชน์จากข้อมลูปรมิาณมหาศาลนีไ้ด้ การเรยีนรู ้
ของเครื่อง (machine learning) โดยเฉพาะการเรียนรู้แบบมี 
ผูส้อน (supervised learning) กลายเป็นเทคนคิทีท่รงพลงัทีส่ดุ
ในหลายด้าน เช่น คอมพิวเตอร์วิทัศน์ (Russakovsky et al., 
2015) และ การส�ำรวจระยะไกล (Demir et al., 2018) การเรยีนรู้ 
แบบมีผู้สอนสามารถแก้ไขปัญหาใด ๆ ที่สามารถอธิบายได้
ด้วยคู่ของข้อมลูน�ำเข้าและผลลพัธ์ทีค่าดหวงัจากข้อมลูน�ำเข้า
นัน้ เมือ่มจี�ำนวนข้อมลูตวัอย่างและทรพัยากรค�ำนวณเพยีงพอ 

	 ปัญหาหลักของการใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก คือ 
ปรมิาณชดุข้อมลูลาเบลท่ีมไีม่เพยีงพอ ส�ำหรบัโจทย์ท่ัวไป เช่น 
การตรวจหาวตัถแุละระบตุ�ำแหน่ง ทีส่ามารถน�ำไปประยกุต์ใช้
งานได้หลากหลาย นั้นไม่มีปัญหาเรื่องปริมาณข้อมูลลาเบล  
เนื่องจากมีนักวิจัยจ�ำนวนมากให้ความสนใจโจทย์เหล่านี้  
และช่วยกันสร้างข้อมูลลาเบลปริมาณมากได้ ดังที่เห็นได้ใน
งานวิจัยของ Russakovsky et al. (2015) แต่ส�ำหรับงานท่ี
เฉพาะเจาะจง การเก็บข้อมูลลาเบลเป็นเรื่องท้าทาย เพราะ
มีผู้ให้ความสนใจและก�ำลังคนในการระบุข้อมูล ลาเบลน้อย 
อีกทั้งส�ำหรับบางงาน อาจต้องการผู้เชี่ยวชาญเฉพาะทางใน
การระบุข้อมูลลาเบลอีกด้วย ท�ำให้การเก็บข้อมูลลาเบลที่ 
ถกูต้องและมปีรมิาณมากพอส�ำหรบัการสร้างโมเดลการเรยีนรู้ 
เชิงลึกเป็นเรื่องยาก

	 ในงานวิจัยนี้ เน้นที่ปัญหาข้อมูลลาเบลมีไม่เพียงพอ 
ในการสร้างหรือเทรนโมเดลการเรียนรู ้ของเครื่องให้มี
ประสทิธภิาพดีได้ ส�ำหรบัโจทย์การจ�ำแนกภาพถ่ายดาวเทยีม 
ในการทดลองจะองิจากสถานการณ์ปัจจบุนั ทีม่ปีรมิาณข้อมลู
ภาพถ่ายดาวเทยีมพร้อมข้อมลูลาเบลน้อย และมข้ีอมลูภาพถ่าย
ดาวเทยีมทีไ่ม่มข้ีอมลูลาเบลจ�ำนวนมาก วธิกีารนีใ้ช้ประโยชน์
จากข้อมลูท่ีไม่มลีาเบลด้วยวธิกีารเรยีนรูแ้ทนภาพด้วยตนเอง 
(self-supervised learning) กระบวนการของเราเริ่มต้นด้วย
สร้างโมเดลแทนภาพด้วยเวกเตอร์ (embedding vector) ด้วย
เทคนคิ SimCLR (Chen, Kornblith, Norouzi, & Hinton, 2020) 
แล้วจึงสร้างโมเดลการเรียนรู้ของเครื่อง เช่น support vector 
machine (SVM) (Cortes & Vapnik, 1995) ในการจ�ำแนก
ภาพถ่ายดาวเทียมที่มีข้อมูลลาเบล โดยใช้เวกเตอร์แทนภาพ
เป็นข้อมูลน�ำเข้าแทน จากนั้นเราใช้โมเดลที่ได้นี้ท�ำนายข้อ
มูลลาเบลให้กับข้อมูลภาพถ่ายดาวเทียมท่ีไม่มีข้อมูลลาเบล 
และเรียกผลลัพธ์ที่ได้นี้ว่า “ข้อมูลลาเบลเทียม” สุดท้ายจึงใช้
ชุดข้อมูลน�ำเข้าพร้อมข้อมูลลาเบลเทียมรวมท้ังข้อมูลน�ำเข้า 
พร้อมข้อมูลลาเบลจริงในการเทรนโมเดลการเรียนรู้ของ 
เครื่องที่ต้องการ 

	 งานวจัิยนีน้�ำเสนอกระบวนการอตัโนมตัใินการสร้าง
ข้อมูลลาเบลเทียมและแสดงให้เห็นว่าโมเดลส�ำหรับโจทย์ 
การจ�ำแนกทีเ่ทรนด้วยป้ายชือ่เทยีมให้ผลลพัธ์ทีดี่ใกล้เคยีงกับ 
โมเดลเทรนด้วยข้อมลูลาเบลจรงิ จากการทดลองพบว่าวธิกีาร
ของเราใช้ข้อมลูท่ีมลีาเบลน้อยลงถงึ 9 เท่าในขณะทีผ่ลลพัธ์นัน้
มคีวามแม่นย�ำใกล้เคียงกัน อกีทัง้ยงัแสดงให้เหน็ว่าการค�ำนวณ
เวกเตอร์แทนภาพด้วยวิธีการเรียนรู้แทนภาพด้วยตนเองจาก
ข้อมูลที่ไม่มีลาเบลสามารถสร้างเวกเตอร์ท่ีบ่งบอกคุณสมบัติ
ทั่วไปและมีความยืดหยุ่นสามารถใช้ในการแก้ปัญหาเหมือน
กันในโดเมนเดียวกันได้

   

  

                   

เรยีกผลลพัธ์ที�ไดน้ี�ว่า “ขอ้มูลลาเบลเทยีม” สุดท้ายจงึใช้

ชุดข้อมูลนําเข้าพร้อมข้อมูลลาเบลเทียมรวมทั �งข้อมูล

นําเข้าพร้อมข้อมูลลาเบลจริงในการเทรนโมเดลการ

เรยีนรูข้องเครื�องที�ตอ้งการ  

 งานวจิยันี�นําเสนอกระบวนการอตัโนมตัใินการ

สรา้งขอ้มลูลาเบลเทยีมและแสดงใหเ้หน็ว่าโมเดลสําหรบั

โจทยก์ารจําแนกที�เทรนดว้ยป้ายชื�อเทียมใหผ้ลลพัธ์ที�ดี

ใกล้เคียงกับโมเดลเทรนด้วยข้อมูลลาเบลจรงิ จากการ

ทดลองพบว่าวธิกีารของเราใชข้อ้มลูที�มลีาเบลน้อยลงถงึ 

� เท่าในขณะที�ผลลัพธ์นั �นมีความแม่นยําใกล้เคียงกัน  

อีกทั �งยงัแสดงให้เห็นว่าการคํานวณเวกเตอร์แทนภาพ

ด้วยวิธกีารเรียนรู้แทนภาพด้วยตนเองจากขอ้มูลที�ไม่มี

ลาเบลสามารถสร้างเวกเตอร์ที�บ่งบอกคุณสมบตัิทั �วไป

และมคีวามยดืหยุ่นสามารถใชใ้นการแกปั้ญหาเหมอืนกนั

ในโดเมนเดยีวกนัได ้

 

วิธีการศึกษา 

 กําหนดให้ 𝒟𝒟 = {xi} สําหรบั i = 1,...,N แทน

เซตของภาพถ่ายดาวเทยีมที�ไม่มขีอ้มูลลาเบล (xi) และ 

D = {(xj, yj)} สําห รับ  j = 1 ,...,M แทน เซตของ

ภาพถ่ายดาวเทียม (xj) ที�มีข้อมูลลาเบล (yj) โดยที� 

N≫M  

 วธิกีารของเรามสีามขั �นตอน คอื 1) การเรยีนรู้

การแทนภาพ (representation learning)  2) การสร้าง

ข้อมูลลาเบลเทียม (synthetic-labeling) และ 3) การ

จาํแนกแบบอุปนัย (inductive classification) (รปูที� �) 

�. การเรียนรู้การแทนภาพ 

 วัตถุประสงค์ของขั �นตอนแรก คือ การหา

เวกเตอร์แทนภาพ ซึ�งทาํไดห้ลายวธิ ีแต่วธิทีี�ไดร้บัความ

นิยม คือ วิธีการเรียนรู้แทนภาพด้วยตนเอง (self-

supervised learning) ซึ�งเป็นการเรยีนรูแ้บบไม่มีผู้สอน 

(unsupervised learning) แต่ทําเสมือนเป็นการเรียนรู้

แบบมผีูส้อน ความแตกต่าง คอื ขอ้มลูลาเบลจะถูกสร้าง

โดยอตัโนมัติจากข้อมูลนําเข้า ซึ�งอาจไม่เกี�ยวข้องกับ

โจทย์ปัญหาที�สนใจก็ได้ วิธีการเรียนรู้แทนภาพด้วย

ตนเองประกอบด้วยขั �นตอนหลกั คอื pretext tasks และ 
downstream tasks (Jing & Tian, 2020) 

 ขั �นตอน pretext tasks หมายถึง โจทย์การ

เรียนรู้แบบมีผู้สอนที�ถูกออกแบบเพื�อช่วยในการสร้าง

เวกเตอรแ์ทนภาพที�มคีวามยดืหยุ่นและสามารถถ่ายทอด

ความรู้ไปใช้ในการแก้ปัญหาอื�นที�คล้ายกนัได้ ด้วยการ

ทํานายข้อมูลลาเบลที�สร้างจากข้อมูลนําเข้า ในขณะที� 

downstream tasks หมายถึง โจทย์ที�ใช้ประโยชน์จาก

เวกเตอร์แทนภาพที�ได้จากขั �นตอนแรก โดยการสร้าง

โมเดลที�ใช้เวกเตอร์แทนภาพเป็นข้อมูลนําเข้าบนชุด

ข้อมูลที�มีขอ้มูลลาเบล โดยเราวดัคุณภาพของเวกเตอร์

แท น ภ าพ จ าก ป ระสิท ธิผ ลข อง โม เด ล ใน โจ ท ย ์

downstream tasks 

 เทคนิควธิกีารเรยีนรูแ้ทนภาพดว้ยตนเองหนึ�งที�

โดดเด่น คือ การเรียนรู้แบบเปรียบเทียบ (contrastive 

learning) นําเสนอโดย Hadsell et al. (2006) ซึ�งเรยีนรู้

เวกเตอรแ์ทนภาพโดยการเปรยีบเทยีบตวัอย่างกบัขอ้มูล

Figure 1 The overview of our method that comprises three steps: representation learning, synthetic-

labeling, and inductive classification. (Left) the representation learning step learns the visual representation 

encoder. (Middle) the synthetic labeling utilizes the previously learned encoder to generate the synthetic 

labels for unlabeled data. (Right) the inductive classification trains a supervised model on both the training 

set and the unlabeled set with their corresponding synthetic labels. 

 

Figure 1 The overview of our method that comprises three steps: representation learning, synthetic-labeling,  
and inductive classification. (Left) the representation learning step learns the visual representation encoder.  

(Middle) the synthetic labeling utilizes the previously learned encoder to generate the synthetic labels  
for unlabeled data. (Right) the inductive classification trains a supervised model on both the training set  

and the unlabeled set with their corresponding synthetic labels.
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วิธีการศึกษา
	 ก�ำหนดให้ D = {x

i
} ส�ำหรับ i = 1,...,N แทนเซตของ

ภาพถ่ายดาวเทียมที่ไม่มีข้อมูลลาเบล (x
i
) และ D ={(x

j
, y

j
)} 

ส�ำหรับ j=1,...,M แทนเซตของภาพถ่ายดาวเทียม (x
j
) ที่มี 

ข้อมูลลาเบล (y
j
) โดยที่ N>>M 

	 วิธีการของเรามีสามขั้นตอน คือ 1) การเรียนรู้การ
แทนภาพ (representation learning) 2) การสร้างข้อมูล 
ลาเบลเทียม (synthetic-labeling) และ 3) การจ�ำแนกแบบ
อุปนัย (inductive classification) (Figure 1)

1. การเรียนรู้การแทนภาพ
	 วัตถุประสงค์ของขั้นตอนแรก คือ การหาเวกเตอร์
แทนภาพ ซึ่งท�ำได้หลายวิธี แต่วิธีที่ได้รับความนิยม คือ วิธี
การเรียนรู้แทนภาพด้วยตนเอง (self-supervised learning) 
ซึ่งเป็นการเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน (unsupervised learning) 
แต่ท�ำเสมือนเป็นการเรียนรู้แบบมีผู้สอน ความแตกต่าง คือ 
ข้อมูลลาเบลจะถูกสร้างโดยอัตโนมัติจากข้อมูลน�ำเข้า ซึ่งอาจ
ไม่เก่ียวข้องกับโจทย์ปัญหาท่ีสนใจก็ได้ วธิกีารเรยีนรูแ้ทนภาพ
ด้วยตนเองประกอบด้วยขั้นตอนหลัก คือ pretext tasks และ 
downstream tasks (Jing & Tian, 2020)

	 ขั้นตอน pretext tasks หมายถึง โจทย์การเรียนรู้
แบบมีผู้สอนที่ถูกออกแบบเพื่อช่วยในการสร้างเวกเตอร์แทน
ภาพที่มีความยืดหยุ่นและสามารถถ่ายทอดความรู้ไปใช้ใน
การแก้ปัญหาอื่นที่คล้ายกันได้ ด้วยการท�ำนายข้อมูลลาเบลที่
สรา้งจากขอ้มลูน�ำเขา้ ในขณะที ่downstream tasks หมายถงึ 
โจทย์ทีใ่ช้ประโยชน์จากเวกเตอร์แทนภาพทีไ่ด้จากขัน้ตอนแรก 
โดยการสร้างโมเดลทีใ่ช้เวกเตอร์แทนภาพเป็นข้อมลูน�ำเข้าบน
ชดุข้อมลูท่ีมข้ีอมลูลาเบล โดยเราวดัคุณภาพของเวกเตอร์แทน
ภาพจากประสิทธิผลของโมเดลในโจทย์ downstream tasks

	 เทคนิควิธีการเรียนรู้แทนภาพด้วยตนเองหนึ่งที่ 
โดดเด่น คือ การเรียนรู้แบบเปรียบเทียบ (contrastive  
learning) น�ำเสนอโดย Hadsell et al. (2006) ซึง่เรยีนรูเ้วกเตอร์ 
แทนภาพโดยการเปรียบเทียบตัวอย่างกับข้อมูลท่ีมีลาเบล
เหมือนกันและต่างกัน วิธีการประเภทนี้ที่ได้รับความนิม ชื่อ 
SimCLR (Chen, Kornblith, Norouzi, & Hinton, 2020;  
Chen, Kornblith, Swersky, et al., 2020) ซึง่น�ำเสนอเฟรมเวร์ิค 
ง่าย ๆ  ส�ำหรบัการเรยีนรูแ้บบเปรยีบเทยีบ ด้วยการหาโมเดลที่
ให้เวกเตอร์แทนภาพทีส่อดคล้องกันของข้อมลูน�ำเข้าเดียวกัน
แต่ถูกดัดแปลงต่างกัน 

	 เราได้น�ำวิธีการ SimCLR มาใช้สร้างเวกเตอร์แทน
ภาพจากทั้งข้อมูลที่ไม่มีลาเบล D และข้อมูลที่มีลาเบล D  
เวกเตอร์แทนภาพ h

i
 ถูกสร้างโดยใช้โมเดล encoder ƒ กับ

ข้อมูลน�ำเข้าที่ถูกดัดแปลง t(x
i
):

	 hi = ƒ(t(xi), θ)

	 โดย θ คือพารามิเตอร์ของ ƒ และ t คือการดัดแปลง
ข้อมูลแบบสุ่ม

	 แล้วเวกเตอร์แทนภาพจึงถูกแปลงเป็นเวกเตอร์ z
i
 

ส�ำหรบัการเรยีนรูแ้บบเปรยีบเทยีบ ด้วยโมเดล multi-layered 
perceptron (MLP) g ที่มีพารามิเตอร์ W: 

	 zi = g(hi, W)

	 โดยฟังก์ชันเป้าหมาย ใช้ NT-Xent loss (Chen, 
Kornblith, Norouzi, & Hinton, 2020), ซึ่งจะหาโมเดลที่ให้
เวกเตอร์ z

i
 ของข้อมูลน�ำเข้าเดียวกันแต่ถูกดัดแปลงต่างกัน

ให้สอดคล้องกันมากที่สุด โดยใช้สูตรต่อไปนี้

	 โดย sim(z
i
, z

j
) คือ ค่า cosine similarity ระหว่าง 

เวกเตอร์ z
i
 และ z

j
 ส่วน 1

[k≠i]
 ∈ {0, 1} เป็นฟังก์ชันที่มีค่าเป็น 

1 ถ้า k≠i มเิช่นนัน้เป็น 0 ฟังก์ชนัเป้าหมายถกูค�ำนวณเฉพาะคู่
ของเวกเตอร์แทนภาพของข้อมลูในชดุข้อมลูทีม่ลีาเบลเหมอืน
กันเท่านั้นทั้ง (z

i
, z

j
) และ (z

j
, z

i
) (Chen, Kornblith, Norouzi, 

& Hinton, 2020)

2. การสร้างข้อมูลลาเบลเทียม
	 วัตถุประสงค์ของขั้นตอนนี้คือการสร้างข้อมูล 
ลาเบลเทยีมของข้อมลูทีไ่ม่มลีาเบล D ต่อไป โดยเราได้เลอืกใช้
เทคนคิ Wrapper ซึง่เป็นหนึง่ในวธิกีารประเภทการเรยีนรูแ้บบ
กึ่งมีผู้สอน (semi supervised learning) การเรียนรู้ประเภทนี้ 
ใช้ประโยชน์จากข้อมลูท่ีไม่มลีาเบลซึง่มกัเก็บข้อมลูได้ง่ายและมี
จ�ำนวนมาก ร่วมกับข้อมลูทีม่ลีาเบลทีม่กัต้องใช้ทรพัยากรมาก
ในการเก็บข้อมลูและมจี�ำนวนน้อยเพือ่สร้างโมเดลท่ีดีขึน้ (Zhu, 
2005; Chapelle et al., 2006; van Engelen & Hoos, 2020)

	 เทคนคิการเรยีนรูแ้บบกึง่มผีูส้อนสามารถแบ่งได้เป็น
สองประเภทตามวัตถุประสงค์ คือ วิธีแบบ Inductive กับ วิธี
แบบ Transductive โดยวิธีแบบ Inductive จะสร้างฟังก์ชัน 
ท่ีสามารถท�ำนายลาเบลของข้อมูลท้ังหมดที่เป็นไปได้ ใน 
ขณะที่วิธีแบบ Transductive จะค�ำนวณลาเบลของข้อมูล 
ทีไ่มม่ลีาเบลโดยไมใ่ช้ฟงัก์ชนัท�ำนาย (van Engelen & Hoos, 
2020)

	 โดยเราเลอืกใช้เทคนคิ Wrapper ซึง่เป็นเทคนคิหนึง่
ในวิธีแบบ Inductive ที่ง่ายและเป็นที่นิยม ซึ่งประกอบด้วย 

   

  

                   

ที�มลีาเบลเหมอืนกนัและต่างกนั วธิกีารประเภทนี�ที�ไดร้บั

ความนิม ชื�อ SimCLR (Chen, Kornblith, Norouzi, & 

Hinton, 2 0 2 0 ; Chen, Kornblith, Swersky, et al., 

����) ซึ�งนําเสนอเฟรมเวิร์คง่าย ๆ สําหรบัการเรยีนรู้

แบบเปรยีบเทียบ ด้วยการหาโมเดลที�ให้เวกเตอร์แทน

ภาพที�สอดคล้องกันของข้อมูลนําเข้าเดียวกันแต่ถูก

ดดัแปลงต่างกนั  

 เราได้นําวธิีการ SimCLR มาใช้สร้างเวกเตอร์

แทนภาพจากทั �งขอ้มูลที�ไม่มลีาเบล 𝒟𝒟 และขอ้มูลที�มลีา

เบล D เวกเตอร์แทนภาพ hi ถูกสร้างโดยใช้โมเดล 

encoder 𝑓𝑓 กบัขอ้มลูนําเขา้ที�ถูกดดัแปลง 𝑡𝑡(xi): 

hi = 𝑓𝑓(𝑡𝑡(xi), θ) 
โดย θ คอืพารามเิตอรข์อง 𝑓𝑓 และ 𝑡𝑡 คอืการดดัแปลง

ขอ้มลูแบบสุ่ม 

 แลว้เวกเตอรแ์ทนภาพจงึถูกแปลงเป็นเวกเตอร ์

zi สาํหรบัการเรยีนรูแ้บบเปรยีบเทยีบ ดว้ยโมเดล multi-

layered perceptron (MLP) 𝑔𝑔 ที�มพีารามเิตอร ์𝑊𝑊:  

zi = 𝑔𝑔(hi, 𝑊𝑊) 
 โดย ฟั งก์ ชั น เป้ าห ม าย  ใช้  NT-Xent loss 

(Chen, Kornblith, Norouzi, & Hinton, 2020), ซึ�งจะหา

โมเดลที�ใหเ้วกเตอร์ zi ของขอ้มูลนําเขา้เดียวกนัแต่ถูก

ดดัแปลงต่างกันให้สอดคล้องกันมากที�สุด โดยใช้สูตร

ต่อไปนี� 

 
โดย  sim(zi, zj) คื อ  ค่ า  cosine similarity ร ะห ว่ าง

เวกเตอร์ zi และ zj ส่วน 1[k≠i] ∈ {0, 1} เป็นฟังก์ชนั

ที� มี ค่ า เป็ น  1 ถ้ า  k≠i มิ เช่ นนั �น เป็ น  0 ฟั ง ก์ ชัน

เป้าหมายถูกคํานวณเฉพาะคู่ของเวกเตอรแ์ทนภาพของ

ขอ้มลูในชุดขอ้มูลที�มลีาเบลเหมอืนกนัเท่านั �นทั �ง (zi, zj) 

แ ล ะ  (zj, zi) (Chen, Kornblith, Norouzi, & Hinton, 

2020) 

  

2. การสร้างข้อมูลลาเบลเทียม 

 วตัถุประสงคข์องขั �นตอนนี�คอืการสรา้งขอ้มลูลา

เบลเทียมของข้อมูลที�ไม่มีลาเบล 𝒟𝒟 ต่อไป โดยเราได้

เลอืกใช้เทคนิค Wrapper ซึ�งเป็นหนึ�งในวธิกีารประเภท

การเรยีนรู้แบบกึ�งมีผู้สอน (semi supervised learning) 

การเรยีนรูป้ระเภทนี�ใช้ประโยชน์จากขอ้มูลที�ไม่มลีาเบล

ซึ�งมกัเกบ็ขอ้มูลไดง้า่ยและมจีํานวนมาก ร่วมกบัขอ้มูลที�

มลีาเบลที�มกัต้องใชท้รพัยากรมากในการเกบ็ขอ้มูลและมี

จํานวน น้อย เพื� อสร้างโม เดลที� ดีข ึ�น  (Zhu, 2005 ; 

Chapelle et al., 2006; van Engelen & Hoos, 2020) 

 เทคนิคการเรยีนรู้แบบกึ�งมผีูส้อนสามารถแบ่ง

ได้เป็นสองประเภทตามวัตถุประสงค์ คือ วิธีแบบ 

Inductive กั บ  วิ ธี แ บ บ  Transductive โด ย วิธี แ บ บ 

Inductive จะสร้างฟังก์ชนัที�สามารถทํานายลาเบลของ

ข้ อ มู ล ทั � ง ห ม ด ที� เ ป็ น ไ ป ไ ด้  ใน ข ณ ะที� วิ ธี แ บ บ 

Transductive จะคํานวณลาเบลของขอ้มูลที�ไม่มีลาเบล

โดยไม่ใชฟั้งกช์นัทาํนาย (van Engelen & Hoos, 2020) 

 โดย เราเลือกใช้ เทคนิ ค  Wrapper ซึ� ง เป็ น

เทคนิคหนึ�งในวิธีแบบ Inductive ที�ง่ายและเป็นที�นิยม 

ซึ�งประกอบด้วย 2 ขั �นตอน คอื การเทรนบนขอ้มลูที�มลีา

เบล และการสร้างลาเบลเทยีมให้ขอ้มูลที�ไม่มลีาเบล ขั �น

แรกโมเดล Wrapper 𝓕𝓕 ถูกเทรนบนเวกเตอรแ์ทนภาพ  

{(hj, yj)}  ของข้อมูลที�มีลาเบล D จากนั �นจึงใช้

โมเดล Wrapper 𝓕𝓕 เพื�อสรา้งขอ้มูลลาเบลเทียม yi ให้

ขอ้มลูที�ไม่มลีาเบล 𝒟𝒟 

yi = 𝓕𝓕(xi) 

 

3. การจาํแนกแบบอปุนัย 

 ขั �นตอนสุดทา้ยนี�มวีตัถุประสงคเ์พื�อสรา้งโมเดล

จําแนกทั �งจากข้อมูลที�มีลาเบล D และข้อมูลที�ไม่มีลา

เบลกับข้อมูลลาเบลเทียม {(xi, yi)} เป็นชุดข้อมูล

สอน โดยโมเดลจาํแนกนี�สามารถใชเ้ทคนิคใดกไ็ด ้เพราะ 

ชุดขอ้มลูนี�เสมอืนเป็นชุดขอ้มลูที�มลีาเบลชุดหนึ�ง และไม่

จาํเป็นตอ้งใชว้ธิเีดยีวกบัโมเดล Wrapper นี�คอืคุณสมบตัิ

ที�มปีระโยชน์ตามที�คาํอธบิาย เรื�อง การกลั �นกรองความรู ้

(Knowledge Distillation) (Hinton et al., 2015) ที� เ ร า

สามารถสรา้งโมเดลหนึ�งโดยใชค้วามรูจ้ากอกีโมเดลได ้

 การใชว้ธิกีารเรยีนรูแ้ทนภาพด้วยตนเองอย่าง 

SimCLR ในการคํานวณเวกเตอร์แทนภาพ ช่วยให้การ

สร้างโมเดล Wrapper ทําได้มีประสิทธิภาพมากขึ�น 

เนื�องจากเดมิจะต้องสรา้งโมเดล Wrapper ซํ�าหลายรอบ

บนชุดขอ้มูลมทีี�ลาเบลจรงิ และชุดขอ้มูลที�มลีาเบลเทยีม 

จนกว่าข้อมูลลาเบลเทียมที�ได้จะไม่มีการเปลี�ยนแปลง 
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2 ขั้นตอน คือ การเทรนบนข้อมูลท่ีมีลาเบล และการสร้าง 
ลาเบลเทียมให้ข้อมูลที่ไม่มีลาเบล ขั้นแรกโมเดล Wrapper F 
ถูกเทรนบนเวกเตอร์แทนภาพ {(h

j
, y

j
)} ของข้อมูลที่มีลาเบล 

D จากนัน้จงึใช้โมเดล Wrapper F เพือ่สร้างข้อมลูลาเบลเทยีม 
y

i
 ให้ข้อมูลที่ไม่มีลาเบล D

	 yi = F(xi)

3. การจ�ำแนกแบบอุปนัย
	 ขัน้ตอนสดุท้ายนีม้วีตัถปุระสงค์เพือ่สร้างโมเดลจ�ำแนก
ทั้งจากข้อมูลที่มีลาเบล D และข้อมูลท่ีไม่มีลาเบลกับข้อมูล 
ลาเบลเทียม {(x

i
, y

i
)} เป็นชุดข้อมูลสอน โดยโมเดลจ�ำแนกนี้

สามารถใช้เทคนคิใดก็ได้ เพราะ ชดุข้อมลูนีเ้สมอืนเป็นชดุข้อมลู 
ทีม่ลีาเบลชดุหนึง่ และไม่จ�ำเป็นต้องใช้วธิเีดียวกับโมเดล Wrapper 
นีคื่อคุณสมบตัทิีม่ปีระโยชน์ตามทีค่�ำอธบิาย เรือ่ง การกลัน่กรอง 
ความรู้ (Knowledge Distillation) (Hinton et al., 2015) ที่เรา
สามารถสร้างโมเดลหนึ่งโดยใช้ความรู้จากอีกโมเดลได้

	 การใช้วิธีการเรียนรู้แทนภาพด้วยตนเองอย่าง  
SimCLR ในการค�ำนวณเวกเตอร์แทนภาพ ช่วยให้การสร้าง
โมเดล Wrapper ท�ำได้มีประสิทธิภาพมากขึ้น เนื่องจาก
เดิมจะต้องสร้างโมเดล Wrapper ซ�้ำหลายรอบบนชุดข้อมูล
มีท่ีลาเบลจริง และชุดข้อมูลที่มีลาเบลเทียม จนกว่าข้อมูล 
ลาเบลเทียมที่ได้จะไม่มีการเปลี่ยนแปลง แต่พอสร้างโมเดล 
Wrapper บนเวกเตอร์แทนภาพก็ไม่มีความจ�ำเป็นท่ีจะต้อง 
ท�ำซ�้ำ อีกท้ังผลลัพธ์ที่ได้ก็ดีกว่าโมเดลท่ีใช้ข้อมูลน�ำเข้า 
โดยตรง

การทดลอง

1. ข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง
	 เราท�ำการทดสอบวิธีการของเราโดยใช้ชุดข้อมูล
ภาพถ่ายดาวเทียมสองชุด คือ ชุดข้อมูลภาพป่าแอมะซอน
และชุดข้อมูลภาพไร่ปาล์มน�้ำมัน ทั้งสองชุดข้อมูลนี้ประกอบ
ด้วยรูปประเภท RGB ของภาพถา่ยดาวเทยีมขนาด 256x256 
พิกเซล แม้ว่าในความเป็นจริงข้อมูลในชุดข้อมูลเหล่านี ้
จะมลีาเบลทัง้หมด แต่เราจ�ำลองสถานการณ์ท่ีข้อมลูท่ีมลีาเบล 
มีน้อยเหมือนกับโจทย์ในงานวิจัยของ Kussul et al. (2017) 
กับ Heupel et al. (2018) โดยการสุ่มบางส่วนของชุดข้อมูล
และลบข้อมูลลาเบลออกเพื่อสร้างชุดข้อมูลท่ีไม่มีลาเบล การ
สุ่มลบข้อมูลลาเบลถูกท�ำเพื่อหลีกเลี่ยงปัญหาความซ�้ำซ้อน
ในการเก็บข้อมูลและเตรียมข้อมูล ส่วนรายละเอียดของแต่ละ
ชุดข้อมูลมีดังนี้

	 ชุดข้อมูลไร่ปาล์มน�้ำมันเป็นรูปภาพ RGB ความ
ละเอียด 3 เมตรที่รวบรวมโดยดาวเทียมของ Planet ข้อมูล
ลาเบลบ่งบอกว่ามีไร่ปาล์มน�้ำมันปรากฎในภาพหรือไม่ ข้อ
มูลลาเบลนี้มาจากการระบุลาเบลโดยฝูงชน (crowdsourced 
annotation) โดยชดุข้อมลูนีป้ระกอบด้วยภาพมากกว่า 15,000 
ภาพ แต่เราสุ่มเพียง 1,885 รูปภาพเป็นข้อมูลที่มีลาเบล  
โดยมี 918 ภาพที่มีไร่ปาล์มน�้ำมันปรากฎ (Liu et al., 2019)  
(Figure 2)
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กุมภาพนัธ์ 2017 ชุดขอ้มูลนี�ประกอบดว้ยภาพมากกว่า 
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Figure 2 Palm oil plantation dataset. (Left) the images that contain palm oil plantation(s). (Right) the 

images that don't contain palm oil plantation. 

Figure 3 Amazon rainforest dataset. (Left) the images with agriculture label. (Right) the images without 

agriculture label. 

Figure 2 Palm oil plantation dataset. (Left) the images that contain palm oil plantation(s).  
(Right) the images that don’t contain palm oil plantation.

	 ชุดข้อมูลป่าแอมะซอนเป็นภาพถ่ายดาวเทียมแบบ 
4 แบนด์ที่ความละเอียด 3 เมตรของลุ่มน�้ำแอมะซอน ข้อมูล 
เหล่านี้ถูกเก็บรวบรวมโดยดาวเทียม Flock 2 ของ Planet 
ระหว่างวันที่ 1 มกราคม 2016 ถึงวันที่ 1 กุมภาพันธ์ 2017 
ชุดข้อมูลนี้ประกอบด้วยภาพมากกว่า 40,000 ภาพพร้อมกับ
ข้อมูลลาเบลที่ระบุสภาพอากาศและประเภทการใช้ที่ดิน ใน

งานนี้เราสุ่มเพียง 21,118 รูปภาพเป็นข้อมูลที่มีลาเบล และ 
ใช้ภาพ RGB แทนท่ีจะใช้ภาพแบบ 4 แบนด์ อีกทั้งลาเบล 
ทีใ่ชจ้ะระบุแค่วา่มกีารเกษตรปรากฎในภาพหรอืไม ่เพือ่ใหไ้ด้ 
ปัญหาการจ�ำแนกแบบทวิภาค โดยมีข้อมูลจ�ำนวน 9,852  
ภาพที่มีลาเบลการเกษตรปรากฎ (Goldenberg et al., 2017) 
(Figure 3)
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2. วิธีการทดลอง
	 ทกุการทดลองประมวลผลบนคอมพวิเตอร์ทีใ่ช้ซพียีู 
AMD Ryzen 7 2700X 3.7GHz การ์ดจอ GeForce Nvidia 
RTX 2070 และ RAM 16 GB การ เทรนโมเดลทัง้สามขัน้ตอน
ใช้เวลา 2-3 ชั่วโมง

	 การทดลองของเรามีเป้าหมายสองอย่าง คือ  
1) ประเมินประสิทธิภาพของโมเดลการจ�ำแนกที่เทรนบน 
ข้อมูลลาเบลเทียม และ 2) ประเมินคุณภาพและความยืดหยุ่น
ในการใช้ประโยชน์ของเวกเตอร์แทนภาพ

	 ส�ำหรบัการประเมนิประสทิธภิาพของโมเดลการจ�ำแนก
ที่เทรนบนข้อมูลลาเบลเทียม ส่วนที่หนึ่ง เราแสดงให้เห็นว่า
ข้อมูลลาเบลเทียมสามารถใช้เทรนโมเดลแทนข้อมูลลาเบล 
จรงิได้ โดยเฉพาะในชดุข้อมลูขนาดเลก็ เราตรวจสอบโดยการ
เทรนโมเดล Convolutional Neural Network (CNN) ที่เป็น 
pretrained model อย่าง VGG16 (Simonyan & Zisserman, 
2014) น�ำมาเทรนบนทัง้ขอ้มูลลาเบลจริงและลาเบลเทยีมเพือ่
เปรียบเทียบผลลัพธ์กัน โดยโมเดลอื่นท่ีซับซ้อนมากกว่านี ้
ก็สามารถใช้ได้เช่นกัน ในการทดลองนี้ลาเบลเทียมถูกสร้าง
ขึ้นโดยใช้เทคนิค SVM เทรนบนเวกเตอร์แทนภาพที่ค�ำนวณ
โดยเทคนคิ SimCLR ดังนัน้เราจงึเปรยีบเทียบกับเทคนคิ SVM 
นี้ด้วยบนทั้งข้อมูลลาเบลจริงและลาเบลเทียม เทียบผลลัพธ์
กับวิธีการของเรา ในส่วนท่ีสอง เราเปรียบเทียบเทคนิคการ
เรียนรู้ของเครื่อง 3 เทคนิค เพื่อหาว่าเทคนิคใดใช้เป็นโมเดล 
Wrapper สร้างข้อมูลลาเบลเทียมได้ดีที่สุด โดยพิจารณาจาก
ประสทิธภิาพของโมเดล VGG16 ทีเ่ทรนบนข้อมลูลาเบลเทยีม

	 ส�ำหรบัการประเมนิคุณภาพและความยดืหยุน่ในการ
ใช้ประโยชน์ของเวกเตอร์แทนภาพ ในส่วนแรก เราประเมิน
คณุภาพของเวกเตอร์แทนภาพด้วยการแสดงผลเวกเตอร์แทน
ภาพโดยใช้เทคนิคอย่าง t-SNE (van der Maaten & Hinton, 
2008) ซึ่งแสดงให้เห็นว่า เวกเตอร์แทนภาพท่ีค�ำนวณด้วย
เทคนคิ SimCLR ช่วยให้การแยกแยะระหว่างภาพต่างคลาสนัน้ 

มีความชัดเจนมากขึน้ ในขณะที่ส่วนที่สอง เราแสดงให้เห็นว่า
เวกเตอร์แทนภาพเหล่านี้มีความยืดหยุ่นในการใช้ประโยชน์ 
และสามารถถ่ายทอดความรู้ไปใช้แก้ปัญหาอื่นที่คล้ายกันได้
โดยการน�ำโมเดล encoder ที่เทรนบนชุดข้อมูลป่าแอมะซอน
มาใช้กับภาพในชดุข้อมลูไร่ปาล์มน�ำ้มนัในการค�ำนวณเวกเตอร์
แทนภาพ จากนั้นจึงใช้เวกเตอร์แทนภาพนี้สร้างลาเบลเทียม 
แล้วจึงน�ำลาเบลเทียมไปเทรนโมเดลจ�ำแนกด้วยวิธีการของ
เราต่อไป สุดท้ายจึงน�ำโมเดลนี้เทียบกับโมเดลอย่าง VGG16 
ที่เทรนบนข้อมูลลาเบลจริงเท่านั้น

ผลการทดลองและอภิปรายผล

1. ประสิทธิภาพในการจ�ำแนกด้วยลาเบลเทียม
	 เราเปรียบเทียบวิธีการของเรา (Our method) กับ  
1) โมเดล VGG16 (VGG16) และ 2) โมเดล SVM ท่ีเทรนบนเวก
เตอร์แทนภาพค�ำนวณด้วยเทคนคิ SimCLR (SimCLR+SVM) 
โดยโมเดลทัง้สองนีใ้ช้เฉพาะข้อมลูลาเบลจรงิเท่านัน้ ส่วนโมเดล 
VGG16 ใช้เทคนิคการถ่ายทอดความรู้ (transfer learning) 
(Giorgiani do Nascimento & Viana, 2020) ด้วยการใช้  
pretrained model ที่ได้จากการเทรนบนชุดข้อมูลขนาดใหญ่ 
อย่าง ImageNet (Russakovsky et al., 2015) ส่วนโมเดล 
SVM ใช้ kernel เป็น radial basis function (RBF) ส่วน
โมเดล SimCLR ใช้โมเดล ResNet18 (He et al., 2016) เป็น
โมเดล encoder

	 ในการประเมินจะใช้ค่าความแม่นย�ำ (Accuracy;  
Acc) ค่า precision (P) ค่า recall (R) และค่า F1-score (F1) 
เป็นเกณฑ์ ซึ่งมีสูตรดังนี้

	 Acc=(tp + tn) / (tp + tn + fp + fn)

	 P=tp / (tp + fp)

	 R=tp / (tp + fn)

	 F1=2PR / (P+R)=2tp / (2tp + fp + fn)

Figure 3 Amazon rainforest dataset. (Left) the images with agriculture label.  
(Right) the images without agriculture label.
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ไร่ปาลม์นํ�ามนัปรากฎ (Liu et al., 2019) (รปูที� 2) 

 ชุดขอ้มูลป่าแอมะซอนเป็นภาพถ่ายดาวเทยีม

แบบ 4 แบนด์ที�ความละเอียด 3 เมตรของลุ่มนํ�าแอมะ

ซอน ขอ้มลูเหล่านี�ถูกเกบ็รวบรวมโดยดาวเทยีม Flock 2 

ของ Planet ระหว่างวนัที� 1 มกราคม 2016 ถึงวนัที� 1 

กุมภาพนัธ์ 2017 ชุดขอ้มูลนี�ประกอบดว้ยภาพมากกว่า 

40,000 ภาพพร้อมกบัข้อมูลลาเบลที�ระบุสภาพอากาศ

และประเภทการใช้ที�ดิน ในงานนี�เราสุ่มเพียง 21,118 

รปูภาพเป็นขอ้มูลที�มลีาเบล และใชภ้าพ RGB แทนที�จะ

Figure 2 Palm oil plantation dataset. (Left) the images that contain palm oil plantation(s). (Right) the 

images that don't contain palm oil plantation. 

Figure 3 Amazon rainforest dataset. (Left) the images with agriculture label. (Right) the images without 

agriculture label. 
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	 โดย 

	 tp คือ จ�ำนวนผลบวกจริง tn คือ จ�ำนวนผลลบจริง

	 fp คือ จ�ำนวนผลบวกปลอม fn คือ จ�ำนวนผลลบ
ปลอม

	 ขั้นตอนการเตรียมภาพที่ใช้ในการทดลองมีเพียง
การลดขนาดภาพเป็น 128×128 พิกเซล แม้ว่ากระบวนการ
ก่อนการประมวลผลภาพจะมีผลกระทบมากต่อประสิทธิภาพ 
(D.R. et al., 2017) แต่เรื่องนี้ไม่ใช่ส่ิงที่เราต้องการศึกษา  

เราจึงเลือกใช้วิธีท่ีง่ายท่ีสุด เพื่อหลีกเลี่ยงปัญหาข้อมูลท่ี 
ไม่สมดุล เราจึงสุ่มและแบ่งชุดข้อมูลเพื่อให้ท้ังชุดข้อมูลสอน
และทดสอบมีจ�ำนวนลาเบลในแต่ละคลาสที่ใกล้เคียงกัน โดย
ในชุดข้อมูลไร่ปาล์มน�้ำมันมีภาพทดสอบ 193 ภาพ โดยมี 93 
ภาพที่มีไร่ปาล์มน�้ำมันปรากฎ ส่วนในชุดข้อมูลป่าแอมะซอน 
มีทั้งหมด 1,056 ภาพ โดยมี 493 ภาพมีลาเบลการเกษตร 
ปรากฎ

   

  

                   

ใช้ภาพแบบ 4 แบนด์ อีกทั �งลาเบลที�ใช้จะระบุแค่ว่ามี

การเกษตรปรากฎในภาพหรือไม่ เพื�อให้ได้ปัญหาการ

จําแนกแบบทวภิาค โดยมขีอ้มูลจํานวน �,��� ภาพที�มี

ลาเบลการเกษตรปรากฎ (Goldenberg et al., 2017) 

(รปูที� �) 

 

2. วิธีการทดลอง 
 ทุกการทดลองประมวลผลบนคอมพวิเตอร์ที�ใช้

ซี พี ยู  AMD Ryzen 7  2 7 0 0 X 3 .7 GHz ก า ร์ ด จ อ 

GeForce Nvidia RTX 2070 และ RAM 16 GB การ   

เทรนโมเดลทั �งสามขั �นตอนใชเ้วลา 2-3 ชั �วโมง 

 การทดลองของเรามเีป้าหมายสองอย่าง คอื 1) 

ประเมินประสทิธิภาพของโมเดลการจําแนกที�เทรนบน

ข้อมูลลาเบลเทียม และ 2) ประเมินคุณภาพและความ

ยดืหยุ่นในการใชป้ระโยชน์ของเวกเตอรแ์ทนภาพ 

 สําหรบัการประเมินประสิทธิภาพของโมเดล

การจําแนกที�เทรนบนขอ้มูลลาเบลเทยีม ส่วนที�หนึ�ง เรา

แสดงให้เหน็ว่าขอ้มูลลาเบลเทยีมสามารถใชเ้ทรนโมเดล

แทนข้อมูลลาเบลจริงได้ โดยเฉพาะในชุดข้อมูลขนาด

เล็ก เราตรวจสอบโดยการเทรนโมเดล Convolutional 

Neural Network (CNN) ที�เป็น pretrained model อย่าง 

VGG16 (Simonyan & Zisserman, 2014) นํามาเทรน

บนทั �งขอ้มูลลาเบลจรงิและลาเบลเทยีมเพื�อเปรยีบเทยีบ

ผลลพัธ์กนั โดยโมเดลอื�นที�ซับซ้อนมากกว่านี�กส็ามารถ

ใชไ้ดเ้ช่นกนั ในการทดลองนี�ลาเบลเทยีมถูกสรา้งขึ�นโดย

ใชเ้ทคนิค SVM เทรนบนเวกเตอร์แทนภาพที�คํานวณ

โดยเทคนิค SimCLR ดังนั �น เราจึงเปรียบเทียบกับ

เทคนิค SVM นี�ด้วยบนทั �งข้อมูลลาเบลจริงและลาเบล

เทยีม เทยีบผลลพัธ์กบัวธิกีารของเรา ในส่วนที�สอง เรา

เปรยีบเทยีบเทคนิคการเรยีนรูข้องเครื�อง 3 เทคนิค เพื�อ

หาว่าเทคนิคใดใช้เป็นโมเดล Wrapper สร้างข้อมูลลา

เบลเทียมได้ดีที�สุด โดยพจิารณาจากประสทิธภิาพของ

โมเดล VGG16 ที�เทรนบนขอ้มลูลาเบลเทยีม 

 สําหรบัการประเมนิคุณภาพและความยดืหยุ่น

ในการใช้ประโยชน์ของเวกเตอร์แทนภาพ ในส่วนแรก 

เราประเมินคุณภาพของเวกเตอร์แทนภาพด้วยการ

แสดงผลเวกเตอร์แทนภาพโดยใช้เทคนิคอย่าง t-SNE 

(van der Maaten & Hinton, 2008) ซึ�งแสดงให้เห็นว่า 

เวกเตอร์แทนภาพที�คํานวณด้วยเทคนิค SimCLR ช่วย

ใหก้ารแยกแยะระหว่างภาพต่างคลาสนั �นมคีวามชดัเจน

มากขึ�น ในขณะที�ส่วนที�สอง เราแสดงให้เหน็ว่าเวกเตอร์

แทนภาพเหล่านี�มคีวามยดืหยุ่นในการใชป้ระโยชน์ และ

สามารถถ่ายทอดความรูไ้ปใชแ้ก้ปัญหาอื�นที�คล้ายกนัได้

โดยการนําโมเดล encoder ที�เทรนบนชุดขอ้มูลป่าแอมะ

ซอนมาใช้กับภาพในชุดข้อมูลไร่ปาล์มนํ� ามันในการ

คํานวณเวกเตอร์แทนภาพ จากนั �นจึงใช้เวกเตอร์แทน

ภาพนี�สรา้งลาเบลเทยีม แล้วจึงนําลาเบลเทยีมไปเทรน

โมเดลจําแนกด้วยวิธีการของเราต่อไป สุดท้ายจึงนํา

โมเดลนี�เทยีบกบัโมเดลอย่าง VGG�� ที�เทรนบนขอ้มูล

ลาเบลจรงิเท่านั �น 

 

 

Figure 4 Accuracy comparison of different methods: our method (red), pre-trained VGG16 model (blue), 

and SVM over SimCLR features (green). The error bar and highlighted area show the range of one 

standard deviation of the mean from running the algorithm 5 times. The X-axis shows the number labeled 

data available to the algorithm. (Left) the result from Palm oil plantation dataset (Right) the result from 

Amazon rainforest dataset. 

 

Figure 4 Accuracy comparison of different methods: our method (red), pre-trained VGG16 model (blue), and SVM over 
SimCLR features (green). The error bar and highlighted area show the range of one standard deviation of the mean from 
running the algorithm 5 times. The X-axis shows the number labeled data available to the algorithm. (Left) the result from 

Palm oil plantation dataset (Right) the result from Amazon rainforest dataset.

Table 1	 Comparison between the methods when 187 labeled data from palm oil plantation dataset are available.

Method Acc. P R F1

Our method 74.9 .798 .643 .712

VGG16 65.2 .708 .647 .636

SimCLR+SVM 74.1 .772 .656 .709

Table 2	 Comparison between the methods when 1,055 labeled data from Amazon rainforest dataset are available.

Method Acc. P R F1

Our method 85.9 .897 .831 .863

VGG16 84.6 .851 .862 .856

SimCLR+SVM 84.4 .819 .854 .836

	 Table 1 และ 2 แสดงให้เห็นว่าวิธีการของเราให้
ผลลัพธ์ท่ีมีความแม่นย�ำสูงกว่าเมื่อเปรียบเทียบกับวิธีอื่น ๆ  
ในกรณจี�ำนวนข้อมลูลาเบลมน้ีอย วธิกีารของเรามคีวามแม่นย�ำ
สูงกว่าเกือบ 10% เมื่อเทียบกับโมเดล VGG16 ในชุดข้อมูล 
ไร่ปาล์มน�้ำมัน Figure 4 (Left) ยังแสดงว่าวิธีการของเราให้ 
ผลลพัธ์ทีม่คีวามแม่นย�ำใกล้เคียงกับโมเดล VGG16 เมือ่เทรน

บนชุดข้อมูลที่มีข้อมูลลาเบลมากกว่าถึง 9 เท่า เนื่องจาก 
ขั้นตอนบางขั้นตอนของอัลกอริทึม CNN มีขั้นตอนการสุ่ม 
เราจึงรายงานผลเฉลี่ยจากการทดลอง 5 รอบ ปรากฏการณ์นี้ 
มีผลลดลงเมื่อจ�ำนวนข้อมูลลาเบลมีสูงขึ้น ตามท่ีแสดงใน 
Figure 4 (Right) แต่ในโดเมนที่เฉพาะเจาะจง การเก็บข้อมูล 
ลาเบลปริมาณมากเป็นเรื่องท้าทายมาก และกรณีท่ีศึกษา 
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ก็เป็นกรณทีีข้่อมลูลาเบลมปีรมิาณน้อย มเิช่นนัน้เราก็สามารถ
สร้างโมเดลจ�ำแนกด้วยวธิกีารทัว่ไปได้ ถ้าเรามปีรมิาณข้อมลูมาก

	 ในส่วนที่สอง เราเปรียบเทียบเทคนิคการเรียนรู้ของ
เครื่อง 3 เทคนิค คือ 1) SVM 2) k-nearest neighbor (kNN) 
และ 3) logistic regression (Logistic) เพื่อหาว่าเทคนิคใด
เมื่อใช้เป็นโมเดล Wrapper สร้างข้อมูลลาเบลเทียมแล้ว จะ
ช่วยสร้างโมเดลจ�ำแนกท่ีมีประสิทธิภาพสูงสุด โดยใช้โมเดล 

VGG16 ที่เทรนบนข้อมูลลาเบลเทียมเป็นตัวเปรียบเทียบ  
อีกทั้งยังเทียบกับการใช้โมเดล Wrapper จ�ำแนกผลลัพธ์
โดยตรงเลยด้วย ผลลัพธ์ในTable 3 และ 4 แสดงให้เห็นว่า 
VGG16 ที่เทรนบนข้อมูลลาเบลเทียมให้ความแม่นย�ำสูงกว่า 
นอกจากนี้ยังสังเกตเห็นว่าโมเดลไม่เชิงเส้น เช่น SVM ท่ีมี  
kernel เป็น RBF และ kNN มักให้ผลลัพธ์ท่ีดีกว่าโมเดล 
เชิงเส้น เช่น logistic regression

   

  

                   

ผลลพัธ์ในตารางที� 3 และ 4 แสดงให้เห็นว่า VGG16 ที�

เทรนบนข้อมูลลาเบลเทียมให้ความแม่นยําสูงกว่า  

นอกจากนี�ยงัสงัเกตเหน็ว่าโมเดลไม่เชงิเสน้ เช่น SVM ที�

มี kernel เป็น RBF และ kNN มักให้ผลลัพธ์ที�ดีกว่า

โมเดลเชงิเสน้ เช่น logistic regression 

 

Table 3 Comparison between different wrapper 

methods and the VGG16 model trained on synthetic 

labels. 1 8 7  labeled data from palm oil plantation 

dataset are available. 

Method  Acc. VGG Acc. 

SVM 74.1 74.9 ± 0.7 

kNN 70.5 76.2 ± 0.9 

Logistic 57.5 71.2 ± 2.0 

 

Table 4 Comparison between different wrapper 

methods and the VGG16 model trained on synthetic 

labels. 1 ,055  labeled data from Amazon rainforest 

dataset are available. 

Method  Acc. VGG Acc. 

SVM 84.4 85.2 ± 0.2 

kNN 83.0 84.9 ± 0.5 

Logistic 79.2 83.7 ± 0.5 

 

2. คณุภาพและความยืดหยุ่นของเวกเตอรแ์ทนภาพ 

 ในส่วนแรก เราประเมินคุณภาพของเวกเตอร์

แทนภาพด้วยการแสดงผลเวกเตอร์แทนภาพโดยใช้

เทคนิค t-SNE (van der Maaten & Hinton, 2008) ใน

รปูที� 5 ในภาพทางซ้ายซึ�งแสดงชุดขอ้มูลไร่ปาล์มนํ�ามนั 

เนื�องจากภาพในชุดขอ้มูลนี�มคีวามแตกต่างกนัเล็กน้อย

ระหว่างสองคลาสดงัในรูปที� 2 กราฟ t-SNE จงึแยกแยะ

จุด ข้อมู ลข องภ าพ ที� อ ยู่ ต่ า งค ลาส ได้ ย าก  แต่ ใน

ขณะเดยีวกนั ในภาพทางขวาที�แสดงชุดข้อมูลป่าแอมะ

ซอน ภาพในชุดขอ้มูลนี�มีความแตกต่างที�สงัเกตเหน็ได้

ระหว่างสองคลาสดงัในรูปที� 3 กราฟ t-SNE จงึแยกแยะ

จุดขอ้มลูของภาพที�อยู่ต่างคลาสไดง้า่ยทั �งนี�เนื�องจากการ

คํานวณเวกเตอร์แทนภาพและสร้างกราฟ t-SNE ไม่ได้

ใช้ข้อมูลลาเบล จงึเห็นได้ว่าเวกตอร์แทนภาพนี�ช่วยให้

การแยกแยะระหว่างภาพต่างคลาสนั �นทําไดง้่ายขึ�น 

 ในขณ ะที� ส่ วนที� สอ ง เราแสดงให้ เห็น ว่ า

เวกเตอร์แทนภาพเหล่านี�มีความยืดหยุ่นและสามารถ

ถ่ายทอดความรูไ้ปใชแ้ก้ปัญหาอื�นที�คลา้ยกนัได ้โดยการ

นําโมเดล encoder ที�เทรนบนชุดขอ้มูลป่าแอมะซอนมา

ใช้กับภาพในชุดข้อมูลไร่ปาล์มนํ� ามันในการคํานวณ

เวกเตอร์แทนภาพ จากนั �นจึงเทรนโมเดล SVM ที�ใช้

เวกเตอร์แทนภาพนี�สร้างลาเบลเทียมใหข้อ้มูลไร่ปาล์ม

นํ�ามันที�ไม่มีลาเบล สุดท้ายจึงนําลาเบลเทียมไปเทรน

โมเดล VGG16 ตามวธิกีารของเรา  

 ในตารางที�  5 เราได้ เป รียบ เทียบ โม เดล 

VGG16 ที�เทรนบนขอ้มลูลาเบลจรงิ (VGG16) กบัโมเดล 

Wrapper ที�เป็นเทคนิค SVM เทรนบนเวกเตอร์แทน

ภาพที�คํานวณด้วยโมเดล encoder ของชุดขอ้มูลป่าแอ

มะซอน (Transferred SVM) และโมเดล VGG16 ที�เทรน

บนขอ้มูลลาเบลเทยีมที�ทํานายด้วยโมเดล Transferred 

SVM (Transferred VGG16) ผลลพัธแ์สดงใหเ้ห็นว่าการ

ใชข้อ้มลูเวกเตอรแ์ทนภาพทั �งในรปูแบบโมเดล Wrapper 

(Transferred SVM) หรอืใชส้รา้งโมเดลจาํแนกจากขอ้มูล

Figure 5 T-SNE visualization of visual representation vectors. The encoder function is optimized via self-

supervised learning. (Left) Oil palm plantation training set. (Right) Amazon rainforest training set. 
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Table 3	 Comparison between different wrapper methods and the VGG16 model trained on synthetic labels. 187 
labeled data from palm oil plantation dataset are available.

Method Acc. VGG Acc.

SVM 74.1 74.9 ± 0.7

kNN 70.5 76.2 ± 0.9

Logistic 57.5 71.2 ± 2.0

Table 4	 Comparison between different wrapper methods and the VGG16 model trained on synthetic labels. 1,055 
labeled data from Amazon rainforest dataset are available.

Method Acc. VGG Acc.

SVM 84.4 85.2 ± 0.2

kNN 83.0 84.9 ± 0.5

Logistic 79.2 83.7 ± 0.5

2. คุณภาพและความยืดหยุ่นของเวกเตอร์แทนภาพ
	 ในส่วนแรก เราประเมินคุณภาพของเวกเตอร์แทน
ภาพด้วยการแสดงผลเวกเตอร์แทนภาพโดยใช้เทคนคิ t-SNE  
(van der Maaten & Hinton, 2008) ใน Figure 5 ในภาพทางซ้าย 
ซึ่งแสดงชุดข้อมูลไร่ปาล์มน�้ำมัน เนื่องจากภาพในชุดข้อมูลนี้ 
มีความแตกต่างกันเล็กน้อยระหว่างสองคลาสดังใน Figure 2  

กราฟ t-SNE จึงแยกแยะจุดข้อมูลของภาพท่ีอยู่ต่างคลาส 
ได้ยาก แต่ในขณะเดียวกัน ในภาพทางขวาที่แสดงชุดข้อมูล 
ป่าแอมะซอน ภาพในชดุข้อมลูนีม้คีวามแตกต่างทีส่งัเกตเหน็ได้ 
ระหว่างสองคลาสดังใน Figure 3 กราฟ t-SNE จึงแยกแยะ 
จุดข้อมูลของภาพท่ีอยู่ต่างคลาสได้ง่ายท้ังนี้เนื่องจากการ
ค�ำนวณเวกเตอร์แทนภาพและสร้างกราฟ t-SNE ไม่ได้ 
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ใช้ข้อมูลลาเบล จึงเห็นได้ว่าเวกตอร์แทนภาพนี้ช่วยให ้
การแยกแยะระหว่างภาพต่างคลาสนั้นท�ำได้ง่ายขึ้น

	 ในขณะท่ีส่วนทีส่อง เราแสดงให้เห็นว่าเวกเตอร์แทน
ภาพเหล่านี้มีความยืดหยุ่นและสามารถถ่ายทอดความรู้ไปใช้ 
แก้ปัญหาอื่นท่ีคล้ายกันได้ โดยการน�ำโมเดล encoder ท่ี
เทรนบนชุดข้อมูลป่าแอมะซอนมาใช้กับภาพในชุดข้อมูล
ไร่ปาล์มน�้ำมันในการค�ำนวณเวกเตอร์แทนภาพ จากนั้นจึง 
เทรนโมเดล SVM ที่ใช้เวกเตอร์แทนภาพนี้สร้างลาเบลเทียม 
ให้ข้อมลูไร่ปาล์มน�ำ้มนัท่ีไม่มลีาเบล สดุท้ายจงึน�ำลาเบลเทยีม
ไปเทรนโมเดล VGG16 ตามวิธีการของเรา 

	 ใน Table 5 เราได้เปรียบเทียบโมเดล VGG16 ที่
เทรนบนข้อมูลลาเบลจริง (VGG16) กับโมเดล Wrapper ท่ี
เป็นเทคนิค SVM เทรนบนเวกเตอร์แทนภาพท่ีค�ำนวณด้วย
โมเดล encoder ของชุดข้อมูลป่าแอมะซอน (Transferred 

SVM) และโมเดล VGG16 ที่เทรนบนข้อมูลลาเบลเทียมท่ี
ท�ำนายด้วยโมเดล Transferred SVM (Transferred VGG16) 
ผลลัพธ์แสดงให้เห็นว่าการใช้ข้อมูลเวกเตอร์แทนภาพท้ังใน 
รูปแบบโมเดล Wrapper (Transferred SVM) หรือใช้สร้าง
โมเดลจ�ำแนกจากข้อมูลลาเบลเทียม (Transferred VGG16) 
ให้โมเดลทีม่ปีระสิทธภิาพดีกว่าโมเดลท่ีถกูเทรนบนลาเบลจรงิ 
ผลการทดลองนี้แสดงให้เห็นว่าเวกเตอร์แทนภาพท่ีค�ำนวณ
โดยใช้เทคนคิการเรยีนรูแ้ทนภาพด้วยตนเองมคีณุสมบตัหิลาย
อย่างท่ีพงึปรารถนา ตัง้แต่การเข้ารหสัลกัษณะของวตัถใุนภาพ  
ซึ่งสามารถถ่ายทอดองค์ความรู้นี้ไปใช้ในโจทย์ที่คล้ายกันได้ 
วิธีของเราใช้ประโยชน์จากหลักการนี้ร่วมกับวิธีการเรียนรู้ 
แบบก่ึงมีผู้สอน เพื่อให้ได้ผลลัพธ์ท่ีมีประสิทธิภาพสูงบน 
ชุดข้อมูลลาเบลขนาดเล็กได้

Table 5	 Comparison between the models with transfer learning when 187 labeled data from palm oil plantation 
dataset are available.

Method Acc. P R F1

VGG16 65.2 .708 .647 .636

Transferred SVM 72.5 .692 .774 .731

Transferred VGG16 73.2 .716 .733 .725

สรุปผลการทดลองและข้อเสนอแนะ
	 ในงานวิจัยนี้ เราได้น�ำเสนอกระบวนการสร้างข้อมูล 
ลาเบลเทียมที่ช่วยให้สามารถสร้างโมเดลการเรียนรู้แบบม ี
ผูส้อนท่ีมปีระสทิธภิาพดี แม้ว่าจะมปีรมิาณข้อมลูลาเบลน้อยและ 
ไม่เพียงพอต่อการสร้างโมเดลที่มีประสิทธิภาพได้ วิธีของเรา
ใช้เทคนิคการเรียนรู้แทนภาพด้วยตนเองร่วมกับเฟรมเวิร์ค 
การเรยีนรูแ้บบก่ึงมผีูส้อน เพือ่ลดการพึง่พาข้อมลูลาเบลปรมิาณ
มากได้ การสร้างเวกเตอร์แทนภาพช่วยให้โมเดลสามารถเรยีนรู้ 
ลักษณะของวัตถุในภาพโดยไม่ต้องมีข้อมูลลาเบล ในขณะท่ี
การเรียนรู้แบบก่ึงมีผู้สอนอย่างเทคนิค Wrapper จะเลือกใช้
ข้อมลูบางส่วนของเวกเตอร์แทนภาพมาค�ำนวณเพือ่ให้ได้โมเดล 
ทีเ่หมาะสมกับโจทย์เป้าหมายที่สนใจ จงึเป็นการแสดงให้เหน็
ด้วยว่าวธิกีารเรยีนรูแ้ทนภาพด้วยตนเองสามารถสร้างเวกเตอร์
ทีแ่ทนภาพทีส่ามารถถ่ายทอดองค์ความรูจ้ากโจทย์หนึง่ไปยงั
โจทย์อื่นที่ใกล้เคียงได้ เราได้ท�ำการประเมินวิธีการของเรา 
ด้วยโจทย์การจ�ำแนกภาพถ่ายดาวเทียมบนชุดข้อมูลสองชุด 
โดยวิธีการของเราให้ความแม่นย�ำ 75% บนชุดข้อมูลไร่ปาล์ม
น�้ำมัน และ 86% บนชุดข้อมูลป่าแอมะซอน ซึ่งสูงกว่าวิธีการ
แบบดั้งเดิมอย่างการเรียนรู้แบบมีผู้สอน อีกทั้งวิธีการของเรา 
ใช้ข้อมูลลาเบลน้อยกว่าถึง 9 เท่า สองชุดข้อมูลนี้มีปริมาณ
ข้อมลูทีต่่างกันและมวีตัถปุระสงค์ต่างกัน แต่งานวจิยันีก็้แสดง
ให้เห็นว่าวิธีการนี้สามารถใช้องค์ความรู้จากโจทย์หนึ่งไปใช้ 

ในอีกโจทย์ได้ผ่านโมเดล encoder ท่ีใช้ค�ำนวณเวกเตอร์
คุณลักษณะ

	 จากการศึกษายังพบว่าความแม่นย�ำของผลลัพธ ์
ยังสามารถพัฒนาเพิ่มได้อีก โดยในอนาคตหากใช้เทคนิคการ
เรียนรู้แทนภาพด้วยตนเองท่ีซับซ้อนและทันสมัยกว่านี้ ก็จะ
สามารถสกัดคุณลักษณะส�ำคัญของภาพออกมาได้ดีกว่านี้  
และให้ลาเบลเทียมและผลลัพธ์ที่ดีขึ้นต่อไป 
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