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บทคัดยอ 

การวิเคราะหโครงสรางภาพถือเปนขั้นตอนสำคัญในการประมวลผล
ภาพ เนื่องจากสามารถนำไปใชในการพัฒนาตัวกรองที่เหมาะสมไดอยางมี
ประสิทธิภาพ โดยเครื่องมือที่นิยมใชในการวิเคราะหโครงสรางภาพคือ  
เมทริกซแบบเฮสเซอ (Hessian matrix) ซึ ่งอาศัยการคำนวณอนุพันธ
อันดับหนึ่งและสองของภาพและการวิเคราะหผานคาเฉพาะ (eigenvalue) 
อยางไรก็ตามในภาพที่มีสัญญาณรบกวนแบบคูณ (multiplicative noise) 
เชนภาพ SAR หรืออัลตราซาวนด วิธีมาตรฐานในการคำนวณอนุพันธมัก
ใหผลที่ผิดพลาด ดังนั้นในงานวิจัยนี้จึงนำเสนอการใชตัวกรองกำลังสอง
นอยสุดเชิงสังวัตนาการ (Convolutional Least Squares: CLS filter) ซ่ึง
มีกลไกในการคำนวณอนุพันธแบบกำลังสองนอยสุดเพ่ือนำไปสรางเมทริกซ
แบบเฮสเซอโดยเปรียบเทียบกับวิธกีารหาคาเกรเดียนตแบบมาตรฐาน เชน 
Gradient of Gaussian (GoG), Scharr แ ละ  Derivatives of Gaussian 
(DoG) จากนั้นจะใชตัวแยกประเภทแบบ K-Nearest Neighbors (KNN) 
เพื่อประเมินผลการจำแนกประเภทโครงสรางภาพจากชุดขอมูลที่มี 12 
โครงสรางทั้งในสภาพปกติและสภาพที่มีสัญญาณรบกวนแบบคูณ ผลการ
ทดลองแสดงใหเห็นวาวิธ ี CLS ใหความแมนยำสูงกวาวิธีมาตรฐานอยางมี
นัยสำคัญ 

คำสำคัญ: เมทริกซแบบเฮสเซอ, ตัวกรองกำลังสองนอยสุด, สัญญาณ
รบกวนแบบคูณ 

Abstract 

Extracting image structure is a crucial task in image 
processing, enabling the development of efficient adaptive 
filters suited to specific image characteristics. A widely adopted 
approach involves the use of the Hessian matrix, which is 
computed from first and second-order image derivatives and 
analyzed via eigenvalues. However, conventional gradient 
estimation methods often yield distorted results when applied 
to images affected by multiplicative noise, such as those 
acquired from SAR or ultrasound imaging. This paper investigates 
the effectiveness of the Convolutional Least Squares (CLS) filter 
for estimating derivatives in Hessian-based image structure 
analysis. The CLS method is compared with standard 
techniques, including Gradient of Gaussian (GoG), Scharr, and 
Derivatives of Gaussian (DoG). A K-Nearest Neighbors (KNN) 
classifier is employed to evaluate the classification performance 
on 12 distinct image structures under both clean and 
multiplicative noise conditions. Experimental results demon-

strate that the CLS filter consistently outperforms conventional 
methods in terms of classification accuracy, particularly under 
noisy conditions.  

Keywords:   Hessian matrix, least squares filter, multiplicative 
noise 

1. บทนำ 
การทำความเขาใจลักษณะโครงสรางของภาพถือเปนหัวใจสำคัญของ

การรับรูภาพและการวิเคราะหเชิงคอมพิวเตอร เนื่องจากโครงสรางของ
ภาพมีบทบาทอยางมากตอการตีความและการประมวลผลขอมูลในหลาย
ระดับ รายละเอียดโครงสรางชวยกำหนดรูปแบบโดยรวมและรายละเอียด
เฉพาะ เชน พื้นผิว ซ่ึงเปนองคประกอบสำคัญในระบบการมองเห็นของ
มนุษยและคอมพิวเตอร งานวิจัยที่ผานมาแสดงใหเห็นวาการสูญเสียขอมูล
เชิงโครงสรางทำใหคุณภาพการรับรูของภาพลดลงมากกวาการสูญเสีย
ข อม ูลส ีหรือพื ้นผ ิว [1] อ ีกท ั ้ งงานว ิจ ัยด านการว ิเคราะหภาพดวย
คอมพิวเตอร เชน ColorCNN ของ Hou [2] ชี ้ใหเห็นวาการคงความ
สมบูรณของโครงสรางสามารถชดเชยขอจำกัดดานส ีและเพ่ิมประสิทธิภาพ
ในการจำแนกประเภทภาพได อยางม ีน ัยสำคัญ ในดานเทคนิคการ
ประมวลผลภาพ มีการพัฒนาอัลกอริทึม เชน เทคนิค topology pre-
serving irregular image pyramid (TIIP) ซึ่งใชคุณสมบัติเชิงโครงสราง
เพื่อคงตำแหนงจุดสำคัญของภาพ ทำใหสามารถสรางภาพใหมท ี่ร ักษา
รายละเอียดไดแมใชขอมูลสีเพียงเล็กนอย [3] การระบุพ้ืนที่เชิงโครงสราง
ในภาพยังเปนหัวใจสำคัญตอการดึงขอมูล เชนในงานของ Lin [4] ที่ใชการ
วิเคราะหคลัสเตอรเพ่ือจำแนกบริเวณสำคัญในภาพสำหรับงานตาง ๆ  

การวิเคราะหโครงสรางภาพโดยใชเมทริกซแบบเฮสเซอ (Hessian 
matrix) เปนแนวทางที่ไดรับความนิยม เนื่องจากสามารถอธิบายลักษณะ
เชิงโครงสรางของภาพผานการวิเคราะหอนุพันธอันดับที่หนึ่งและสอง โดย
ใชคาเฉพาะ (eigenvalues) เปนตัวบงชี้สำคัญ งานของ J. Wu [5] ไดเสนอ
เทคนิค Hessian-based Weighted Guided Image Filtering (HWGIF) 
ซึ ่งใชคาเฉพาะของเมทริกซแบบเฮสเซอในการคำนวณคาถวงน้ำหนัก 
ขณะที ่W. Dong [6] ประยุกตใชเมทริกซแบบเฮสเซอเพ่ือจำแนกประเภท
ของโครงสรางในพื้นที่ที ่มีมิติจํากัด อยางไรก็ตาม ในกรณีของภาพที่มี
ส ัญญาณรบกวนแบบคูณ (multiplicative noise) เชน speckle noise 
ซึ ่งพบในภาพเรดาร (SAR) และอัลตราซาวนด ว ิธ ีการหาอนุพันธแบบ
มาตรฐานมักใหผลลัพธท ี ่ผ ิดเพี ้ยนและไวตอสัญญาณรบกวนอยางมี
นัยสำคัญ งานวิจัยนี้จึงมุงศึกษาประสิทธิภาพของวิธีการประมาณอนุพันธ 
โดยเปรียบเทียบระหวางเทคนิคมาตรฐาน ไดแก Gradient of Gaussian 
(GoG), Scharr และ Derivatives of Gaussian (DoG) กับวิธีการของตัว
กรอง  Convolutional Least Squares (CLS) โดย เน นการประ เ มิ น
ความสามารถในการจำแนกประเภทโครงสรางภาพในสภาวะที่มีสัญญาณ
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รบกวน เพื่อนำไปสูแนวทางที่เหมาะสมและทนทานตอสัญญาณรบกวน
สำหรับประยุกตใชงานในสาขาที่ตองการความแมนยำสูง เชน การแพทย
และการสำรวจระยะไกล 

2. สัญญาณรบกวนแบบคูณ 
สัญญาณรบกวนแบบคูณ (multiplicative noise) เปนสัญญาณ

รบกวนที่พบไดในระบบที่ใชการสะทอนกลับของสัญญาณในการสรางภาพ 
โดยเกิดจากการสะทอนกลับของสัญญาณที่ไมสม่ำเสมอจากหลายทิศทาง
เชนภาพ SAR หรือภาพอัลตราซาวนด ทำใหภาพที่ไดมีความคมชัดและ
คุณภาพที่ลดต่ำลง ซ่ึงสัญญาณรบกวนแบบคูณสามารถแสดงไดตามสมการ
ที่ (1) โดยพิกเซลภาพที่บันทึกได ( , )y i j  บนภาพดวยสมการตอไปนี ้

 ( , )    ( , ) ( , )y i j x i j n i j   (1) 

เมื่อ ( , )x i j  คือภาพที่ไมมีสัญญาณรบกวน และ ( , )n i j  คือสัญญาณ
รบกวนที่มีคาเฉลี่ยเทากับ 1 และมีคาความแปรปรวนคือ 2

n  และถาหาก
สัญญาณรบกวนแบบจุดนี้เปนสัญญาณที่มีกระบวนการเฟนสุมแบบคงที่ 
(stationary random) และมกีารแจกแจงแบบเรยลีหรือแบบเกาส [7] 

3. เมทริกซแบบเฮสเซอ  
เมทริกซแบบเฮสเซอ (Hessian matrix) เปนเครื่องมือทางคณิต-

ศาสตรที่ใชในการศึกษาลักษณะของความโคง (curvature) ของฟงกชัน
หลายตัวแปร โดยเฉพาะฟงกชันที่ขึ้นอยูกับตัวแปรสองตัวหรือมากกวานั้น 
เมทริกซแบบเฮสเซอเปนเมทริกซที่ประกอบไปดวยอนุพันธอันดับสองของ
ฟงกชัน ( , )f x y  ที่มีสองตัวแปร x  และ y  โดยมีนิยามดังตอไปนี้ 
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โดย 2 2/f x   และ 2 2/f y  คืออนุพันธอันดับสองของฟงกชัน f  เมื่อ
ทำการหาอนุพันธในแนวแกน x  และ y  ตามลำดับ และ 2 /f xy   
และ 2 /f yx   คืออนุพันธแบบผสม ซ่ึงเปนอนุพันธของ f  ในแนวแกน 
x  และ y  การประยุกตใชเมทริกซแบบเฮสเซอในการตรวจจับจุดสูงสุด 

จุดต่ำสุด และจุดอานมา (saddle point) หรือการวิเคราะหลักษณะของ
จุดวิกฤต (critical points) ของฟงกชัน หากเมทริกซแบบเฮสเซอที่จุดนั้น
เปนบวกทั้งหมด (positive definite) จะบงบอกวาจุดนั้นเปนจุดต่ำสุด
เฉพาะที่ (local minimum) แตถาเปนลบทั้งหมด (negative definite) 
จะบงบอกวาจุดนั้นเปนจุดสูงสุดเฉพาะที่ (local maximum) และถามีทั้ง
บวกและลบ จุดนั้นอาจจะเปนจุดอานมา และในการวิเคราะหความโคงของ
พื้นผิว ในการศึกษาพื้นผิว 3 มิติ หรือกราฟฟงกชันสองตัวแปร เมทริกซ
แบบเฮสเซอจะชวยบอกลักษณะของความโคงที ่จุดต าง ๆ  บนพื ้นผิว 
ฟงกชันที่มีความโคงมากในบางทิศทางจะมีอนุพันธอันดับสองที่มีคามากใน
ทิศทางนั้น ๆ 

4. ตัวกรองกำลังสองนอยสุดเชิงสังวัตนาการ (CLS filter) 
จากงานวิจัยของ A. Savitzky และ M. J. E. Golay ซึ่งไดพัฒนาตัว

กรอง CLS ขึ้นมา สำหรับใชในการปรับเรียบขอมูล การหาคาอนุพันธของ
ขอมูล และการนำมาใชในการแสดงผลขนาดและความสูงเชิงสัมพันธของ
เสนสเปกตรัม (spectral line) ที่มีสัญญาณรบกวน [8] นอกจากนั้นตัว
กรอง CLS ดังกลาวยังถูกนำมาพัฒนาสำหรับใชในการลดทอนสัญญาณ
รบกวนแบบจุดในภาพอัลตราซาวดทางการแพทย [9, 10] การทำงานของ
ต ัวกรอง CLS น ั ้นจะอาศ ัยหล ักการในการกระชับฟงก ช ันพหุนาม 
(polynomial function fitting) ไปยังกลุ มขอม ูลในหนาต างตัวกรอง
ภายใตเง ื ่อนไขที่ทำใหเกิดคาความผิดพลาดกำลังสองนอยสุด (least 

square error) และทำการเลือกคา ณ ตำแหนงศูนยกลางของฟงกชันพหุ
นามมาเปนเอาตพุตของตัวกรอง [11] 
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เมื่อกำหนดใหฟงกชันพหุนามแบบสองมิต ิ ,i jp  มีคาดังสมการที่ (3) เมื่อ 
S  และ T  คือเลขจำนวนเต็มซ่ึงแสดงถึงอันดับสูงสุด (the highest 
order) ของตำแหนงขอมูล m  และ n  ในหนาตางตัวกรองตามลำดับ โดย
กำหนดให S  และ T  มีคาเทากับ 2 และทำการกระจายสมการที่ (3) ดงันี ้
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และทำการหาอนุพันในแนวแกนเทียบกับ m  และ n  ที่เทียบเทากับการ
หาคาเกรเดียนตในแนวแกน x  และ y  ตามลำดับจะได 
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ดังนั้นการคำนวณหาคาของเมทริกซแบบเฮสเซอจากสมการที่ (2) จะ
สามารถเขียนใหมไดดังสมการตอไปนี้  
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และในการวิเคราะหโครงสรางภาพจะใชคาเฉพาะ (eigenvalue) ซ่ึงหาได
ดังนี้ 

 H v v  (9) 

เมื่อ H  คือเมทริกซแบบเฮสเซอ v  คือคาเวกเตอรเฉพาะ (eigenvector) 
และ   คือคาเฉพาะ (eigenvalue) 

5. ผลการทดลอง 

ในการทดสอบความสามารถของขั้นตอนวิธีที่นำเสนอจะใชชุดขอมูล
ตามรูปของทอพอโลยีภาพ (image topology) ที่ไดมีการแยกประเภทไว
แลวทั้งหมด 12 ประเภท [12] ดังแสดงในรูปที่ 1 ในการคำนวณอนุพนัธ
อันดับหนึ่งและสองของภาพ งานวิจัยนี้ไดเปรียบเทียบกับเทคนิคมาตรฐาน
สามวิธี ไดแก Gradient of Gaussian (GoG), Derivatives of Gaussian 
(DoG) และ Scharr Operator ซ่ึงแตละวิธีมีคุณลักษณะเฉพาะดังนี ้: 

1) Gradient of Gaussian (GoG): เปนการคำนวณอนุพันธอันดับ
หนึ่งโดยตรงจาก Gaussian kernel ซ่ึงมีขอดีคือสามารถลดทอนสัญญาณ
รบกวนไดในขณะเดียวกัน ทำใหผลลัพธมีความเสถียรมากกวาตัวกรองเชิง
อนุพันธทั่วไป เชน Sobel หรือ Prewitt เทคนิคนี้มักถูกใชเปนมาตรฐานใน
งานที ่ต องการความแมนยำในการตรวจจับขอบ เชน Scale-Invariant 
Feature Transform (SIFT) [13] 

2) Derivatives of Gaussian (DoG): ใชว ิธ ีการหาผลตางระหวาง 
Gaussian kernel ที่มีคาเบ่ียงเบนมาตรฐานตางกันเล็กนอย โดยสามารถ 
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รูปที่ 1 โครงสรางของภาพ (ก) peak (ข) pit (ค) ridge (ง) ravine       

(จ) ridge saddle (ฉ) ravine saddle (ช) convex hill                   
(ซ) concave hill (ฌ) convex saddle hill (ญ) concave saddle hill 

(ฎ) slop hill และ (ฏ) flat 

ประมาณไดทั้งอนุพันธอันดับหนึ่งและสอง ในเชิงทฤษฎีนั้นเมื่อคาเบ่ียงเบน
มาตรฐานมีคาเขาใกลศูนย DoG จะลูเขาสูอนุพันธของ Gaussian [14] ทำ
ใหเหมาะกับงานที่ตองการการคำนวณแบบหลายสเกล (multi-scale) เชน 
blob detection หรือ Hessian-based detectors 

3) Scharr Operator: เปนตัวกรอง gradient ที่ออกแบบมาเพ่ือเพ่ิม
ความแมนยำในการประมาณอนุพันธอันดับหนึ่ง โดยเฉพาะในทิศทางทแยง 
(diagonal) คา kernel ของ Scharr ถูกปรับเพื่อใหมีความคลาดเคลื่อน
นอยที ่ส ุด (minimized approximation error) จึงเหมาะสำหรับงานที่
ต องการความละเอียดสูงในการตรวจจับขอบหรือมุม เชนในระบบ
ประมวลผลวิดีโอแบบเรียลไทม [15] 

จากนั้นจะใชขั้นตอนวิธี K-Nearest Neighbors (KNN) ในการแยก
ประเภทของขอมูลจากคาเฉพาะ (eigenvalue) ของเมทริกซแบบเฮสเซอที่
ไดจากขั้นตอนวิธีทั้ง 4 แบบ ซึ่งในสภาวะที่ไมมีสัญญาณรบกวนจะได
ผลลัพธดังนี ้

ตารางที่ 1 คาความแมนยำที่ไดจากขั้นตอนวิธี KNN ในชดุขอมูลตาง ๆ ใน
สภาวะที่ไมมสีัญญาณรบกวน 

ชุดขอมูล GoG DoG Scharr CLS 
คาความถูกตอง 66.7 66.7 66.7 98.3 

จากตารางที่ 1 จะเห็นวาขั้นตอนวิธีของ CLS นั้นมีคาความถูกตองมากที่สดุ
โดยเทียบกับขั้นตอนวิธีมาตรฐาน โดยหากมองลึกเขาไปโดยใช confusion 
matrix ในการวิเคราะหผลที่ไดจากฐานขอมูล GoG จะไดดังรูปที่ 2 ซ่ึงจะมี
ข อม ูลของ ridge, ravine, convex hill, concave hill และ flat ท ี ่ ไม
สามารถแยกประเภทไดดี ในสวนของขั้นตอนวิธ ีของตัวกรอง CLS นั้น 
confusion matrix จะแสดงในรูปที่ 3 โดยจะสามารถ ทำงานไดดีในเกือบ
ทุกชุดขอมูลยกเวนขอมูลชุด flat ที ่ม ีการทำนายวาเปน slope hill 
เล็กนอย แสดงใหเห็นวาขั้นตอนวิธ ี CLS สามารถใชทำนายโครงสรางของ
ขอมูลไดดีกวาวิธีแบบมาตรฐาน อยางไรก็ตามยังมีความผิดพลาดเล็กนอย
ในชุดขอมูล flat ซ่ึงจะไดตอยอดในงานวิจัยตอไป 

ในการทดสอบตอไปในสภาวะที่มีสัญญาณรบกวนแบบจุดโดยไดเพ่ิม
สัญญาณรบกวนเขาไปในโครงสรางที่ทำการสรางขึ ้นมาเพื ่อทดสอบ
ความสามารถในการทนทานตอสัญญาณรบกวนโดยไดผลลัพธดังแสดงใน
ตารางที่ 2 โดยสังเกตุเห็นไดวาสัญญาณรบกวนมีผลกระทบอยางมากใน
การแยกประเภทของขอมูล โดยคาความถูกตองของชุดขอมูลมาตรฐาน
ลดลงอยางมากจาก 66.7 เปอรเซ็นต ลดลงเหลือเพียง 21.9 – 20.8 
เปอรเซ็นต แสดงใหเห็นวาขั้นตอนวิธีแบบมาตรฐานไมมีความคงทนตอ 

 
รูปที่ 2 Confusion matrix ของฐานขอมูล GoG ในสภาวะที่ไมมีสัญญาณ
รบกวน 

 
รูปที่ 3 Confusion matrix ของฐานขอมูล CLS ในสภาวะที่ไมมีสัญญาณ
รบกวน 

ตารางที่ 2 คาความแมนยำที่ไดจากขั้นตอนวิธี KNN ในชุดขอมูลตาง ๆ ใน
สภาวะที่มสีัญญาณรบกวน PSNR 20dB 

ชุดขอมูล GoG DoG Scharr CLS 
คาความถูกตอง 21.9 21.7 20.8 86.8 

สัญญาณรบกวนเทียบกับขั้นตอนวิธีที่นำเสนอ โดยขั้นตอนวิธีแบบ CLS นั้น
จะมีความถูกตองลดลงแตไมมากเทาขั้นตอนวิธีแบบมาตรฐาน ตอมาไดทำ
การวิเคราะหชุดขอมูลโดยใช confusion matrix ในชุดขอมูลของ GoG
และ CLS มาเปรียบเทียบกันในรูปที ่4 และ 5 ซ่ึงในชุดขอมูลของ GoG นั้น
จะไดรับผลกระทบจากสัญญาณรบกวนในทุกประเภทของขอมูลทำใหไดผล
ลัพธท ี ่ไมด ีน ัก แตในสวนของ CLS ยังสามารถทำงานไดด ีแสดงถึง
ความสามารถในการทนตอสัญญาณรบกวน แตผลกระทบจากสัญญาณ
รบกวนนั้นจะทำใหการตัดสินใจระหวางชุดขอมูล convex saddle hill 
และ concave saddle hill กับชุดขอมูลของ slop hill และ flat ผิดพลาด 
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รูปที่ 4 Confusion Matrix ของฐานขอมูล GoG ในสภาวะที่มีสัญญาณ
รบกวน 

 
รูปที่ 5 Confusion Matrix ของฐานขอมูล CLS ในสภาวะที่มีสัญญาณ
รบกวน 

6. สรุป 

ผลการทดลองสรุปไดวา ตัวกรอง CLS สามารถจำแนกโครงสรางของ
ภาพไดแมนยำและเสถียรกวาวิธีมาตรฐานอยางมีนัยสำคัญ โดยเฉพาะ
อยางยิ่งในสภาวะที่มีสัญญาณรบกวนแบบจุด ซึ่งแสดงใหเห็นถึงความ
ทนทาน (robustness) ท ี ่เหนือกวาอยางชัดเจน คุณสมบัต ิด านความ
ทนทานนี้ถือเปนปจจัยสำคัญที่ทำใหเทคนิคนี้มีศักยภาพสูงในการนำไปใช
งานจริง ซึ่งขอมูลมักไมสมบูรณและมีสัญญาณรบกวนปะปนอยู เสมอ 
สำหรับกาวตอไปในอนาคต งานวิจัยจะมุงเนนการปรับปรุงความแมนยำใน
การจำแนกชนิดขอมูลที่ยังมีความสับสน เชน slope hill และ flat อัน
เนื่องมาจากลักษณะเฉพาะของสัญญาณที่คลายคลึงกัน พรอมทั้งขยาย
ขอบเขตการทดลองโดยนำเทคนิคนี้ไปประยุกตใชกับขอมูลจริงในสาขาเชิง
ประยุกตที่มีความสำคัญ เชน การแพทย และการสำรวจระยะไกล เพ่ือ
ยืนยันถึงประสิทธิภาพและประโยชนในภาคปฏิบัติอยางแทจริง 
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