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Abstract 
 
Project Code : TRG5680074 
 
Project Title : An Effective formalism of higher-level feature representations using 
unlabeled data 
 
Investigator : Assoc.Prof.Dr Ekachai Phaisangittisagul  

Department of Electrical Engineering, Faculty of Engineering, Kasetsart 
University 

 
E-mail Address : fengecp@ku.ac.th 
 
Project Period :  2 years (June 2013 – June 2015) 
 
Abstract: 
 High-level feature representation plays a crucial role in transforming raw input data 
(low-level) into a new informative representation for learning algorithms to improve the 
performance on supervised learning problems in computer vision tasks. In particular, 
dictionary learning for sparse coding has been widely used to generate high-level feature 
representation. In sparse coding, an input data can be represented as a sparse linear 
combination of a set of training overcomplete dictionary. However, one problem in traditional 
sparse coding is quite slow to find the corresponding coding coefficients due to an 10 / ll -
norm optimization. A process was proposed to create not only a discriminative sparse 
coding but also an effective method to compute the coding coefficients with low 
computational effort. More specifically, a linear model of sparse coding prediction was 
introduced to estimate the coding coefficients by simply computing the matrix-vector 
product. Subsequently, the predicted coding coefficients were used as a high-level feature 
representation to train a classifier. The experimental results demonstrated that the proposed 
method achieved promising classification results on well-known benchmark image 
databases and also outperformed in terms of computation time on the test data. 
 
Keywords : dictionary learning, high-level feature representation, K-SVD, object 
classification, sparse coding, supervised learning 
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บทคดัย่อ: 

ตวัแทนคุณลกัษณะขั 8นสงูมบีทบาทสาํคญัในการแปลงขอ้มลูอนิพุทเดมิใหก้ลายเป็น
คุณลกัษณะใหมท่ีOเป็นประโยชน์ต่อขั 8นตอนวธิกีารเรยีนรูเ้พืOอใชใ้นการปรบัปรุงสมรรถนะในปญัหา
การเรยีนรูแ้บบมผีูฝึ้กสอนในงานคอมพวิเตอรว์ทิศัน์ดา้นต่างๆ โดยเฉพาะอย่างยิOงการเรยีนรู้
ดกิชนันารสีําหรบัสาํหรบัสปาซโค๊ดดิ8งซึOงเป็นวธิกีารทีOนิยมใชก้นัอย่างแพรห่ลายในการสรา้งตวัแทน
คุณลกัษณะขั 8นสงู โดยสปาซโค๊ดดิ ิ8งเป็นวธิกีารแสดงขอ้มลูในรปูของผลรวมเชงิเสน้ของโอเวอรค์อม
พลทีดกิชนันารโีดยบงัคบัใหจ้าํนวนเบสสิทีOใชม้จีาํนวนน้อย แต่อยา่งไรกต็ามการคํานวณหาค่า
สมัประสทิธิป̀ระกอบในผลรวมเชงิเสน้ค่อนขา้งใชเ้วลาในการคํานวณเนืOองจากส่วน l0 / l1  ในการ
บงัคบัเงืOอนไขของความเป็นสปาซ ซึOงในส่วนงานวจิยันี8ไดท้าํการนําเสนอ ขั 8นตอนวธิใีนการสรา้ง
คุณลกัษณะขั 8นสงูสปาซโค๊ดดิ8งซึOงนอกจากจะมปีระสทิธภิาพในการใชจ้าํแนกรปูแบบแลว้ ยงัสามารถ
ทาํการคาํนวณค่าสมัประสทิธิไ̀ดจ้ากผลคณูระหว่างเมตรกิซก์บัเวคเตอร ์ทาํใหช่้วยลดเวลาในการ
คาํนวณลงอกีดว้ย ทั 8งนี8ค่าสมัประสทิธิส̀ปาซโค๊ดดิ8งทีOไดจ้ะถูกนําไปใชใ้นการสรา้งโมเดลสาํหรบั
จาํแนกรปูแบต่อไป ซึOงขั 8นตอนวธิทีีOนําเสนอไดท้ําการทดสอบเปรยีบเทยีบผลกบัวธิกีารอืOนๆ ทีOได้
เผยแพรใ่นวารสารวชิาการโดยใชฐ้านขอ้มลูมาตรฐาน ซึOงจากผลการทดลองทีOไดป้รากฏว่าขั 8นตอน
วธิทีีOไดนํ้าเสนอนอกจากมปีระสทิธภิาพในการจาํแนกทีOดแีลว้ ยงัใช่เวลาในการคาํนวณน้อยกว่า
ขั 8นตอนวธิกีารอืOนๆ อกีดว้ย 
    
คาํสาํคญั : การเรยีนรูด้กิชนันาร,ี ตวัแทนคุณลกัษณะขั 8นสงู, K-SVD, การจาํแนกวตัถุ,            
สปาซโค๊ดดิOง, การเรยีนรูแ้บบมผีูฝึ้กสอน 
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บทนํา 
การเรยีนรูข้องเครืOอง (machine learning) มบีทบาททีOสาํคญัมากในสาขาปญัญาประดษิฐ ์

(artificial intelligence) สาํหรบัการประยกุตใ์นการจาํแนกรปูแบบ (pattern classification) การ
ประมาณค่าของฟงักช์ั Oน (regression) และการจดักลุ่ม (clustering) โดยการเรยีนรูข้องเครืOองจะมุง่
ไปทีOการพฒันาขั 8นตอนวธิเีพืOอใหค้อมพวิเตอรม์คีวามสามารถในการเรยีนรูแ้ละสามารถปรบัตวัต่อ
การเปลีOยนแปลงของสิOงแวดลอ้มโดยอาศยัการวเิคราะหข์อ้มลูทีOไดร้บัจากอุปกรณ์ตรวจวดัต่างๆ 
(sensors) ซึOงการปรบัตวันี8จะกระทําผ่านการเปลีOยนแปลงค่าพารามเิตอรข์องโมเดลทีOสรา้งขึ8น การ
เรยีนรูจ้ากขอ้มลูทีOใชใ้นการฝึกสอน (training data) โดยส่วนใหญ่จะประกอบไปดว้ยขอ้มลูส่วนทีO
เป็นอนิพุทและเอาทพ์ุทเป้าหมาย เราเรยีกการเรยีนรูล้กัษณะดงักล่าวนี8ว่า การเรยีนรูแ้บบมผีู้
ฝึกสอน (supervised learning) ทั 8งนี8โดยมกีารตั 8งสมมตุฐิานว่าลกัษณะของขอ้มลูทีOใชใ้นการ
ฝึกสอนและขอ้มลูทีOจะนํามาใชใ้นการทดสอบ (testing data) จะมคีุณลกัษณะใกลเ้คยีงหรอื
คลา้ยคลงึกนั จงึจาํทําใหโ้มเดลทีOสรา้งขึ8นทํางานไดอ้ย่างมปีระสทิธภิาพ อยา่งไรกต็ามปญัหาทีOพบ
ในการใชง้านจรงิคอืบางครั 8งสมมตุฐิาน ดงักล่าวไมเ่ป็นจรงิ ดงันั 8นเมืOอคุณลกัษณะของขอ้มลูทีOใชม้ี
การเปลีOยนแปลงไปจากเดมิ ทาํใหต้อ้งมกีารพฒันาโมเดลขึ8นใหมส่าํหรบัรองรบัขอ้มลูดงักล่าว 
ยกตวัอยา่งเช่น ปญัหาการระบุตําแหน่งของผูใ้ช ้WiFi [1] เพืOอใชส้าํหรบัตรวจจบัหาตําแหน่งของ
ผูใ้ชโ้ดยการอาศยัขอ้มลูการใช ้WiFi ก่อนหน้านี8 ซึOงในทางปฏบิตัติอ้งใชค้วามพยายามอย่างมากใน
การเกบ็รวบรวมขอ้มลูของสญัญาณของผูใ้ชท้ีOตําแหน่งต่างๆ โดยเฉพาะอย่างยิOงในบรเิวณ
สภาพแวดลอ้มทีOกวา้งสําหรบัใชเ้ป็นขอ้มลูในการพฒันาโมเดลขึ8น นอกจากนี8เนืOองจากสญัญาณ 
WiFi เป็นฟงักช์นัเวลา ดงันั 8นการพยากรณ์ตําแหน่งผูใ้ชส้ญัญาณ ณ เวลาหนึOงใหไ้ดค้่าทีOแม่นยาํจงึ
เป็นเรืOองทา้ทาย 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
รปูที & 1. แสดงเปอรเ์ซน็ตค์วามถกูตอ้งจากโมเดลการเรยีนรูแ้บบต่างๆ โดยเปรยีบเทยีบกบัจาํนวนขอ้มลูที &ใช้

ในการฝึกสอน 
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อกีปญัหาหนึOงของการเรยีนรูแ้บบมผีูฝึ้กสอนกค็อืเมืOอจาํนวนขอ้มลูทีOใชใ้นการเรยีนรูห้รอื
ฝึกสอนมจีาํนวนน้อย จากการศกึษาของ M. Banko และ E. Brill [2] พบว่าขั 8นตอนวธิทีีOดทีีOสุด
ไมไ่ดห้มายความว่าจะใหผ้ลลพัธด์ทีีOสุด แต่ขั 8นตอนวธิทีีOไดจ้ากการเรยีนรูข้อ้มลูทีOมจีาํนวนมากกว่า
อาจใหผ้ลลพัธท์ีOดกีว่าดงัแสดงในรปูทีO 1. จากภาพจะเหน็ว่าแต่ละโมเดลทีOพฒันาจะใหค้่าความ
ถูกตอ้งเพิOมสงูขึ8นเมืOอจาํนวนขอ้มลูทีOใชเ้พิOมขึ8น ดงันั 8นโมเดลทีOพฒันาขึ8นจากขั 8นตอนวธิใีดๆ 
สามารถใหป้ระสทิธภิาพทีOดกีว่าโมเดลอืOนๆ ถา้หากมจีาํนวนขอ้มลูทีOใชใ้นการฝึกสอนมากกว่าได ้
[3] 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รปูที & 2. ตวัอย่างโมเดลการจาํแนกรถยนตอ์าศยัการเรยีนรูแ้บบทั &วไป 
 
สาํหรบัการประยกุตก์ารเรยีนรูข้องเครืOองในส่วนการจาํแนกวตัถุ เช่น การจาํแนกรถยนตจ์าก

ขอ้มลูอนิพุทภาพดจิติอล ขนาด 100x100 พกิเซล ซึOงรปูภาพอนิพุทนี8สามารถแสดงใหอ้ยูใ่นรปูของ
เวคเตอรข์นาด 000,10R จากนั 8นอนิพุทนี8จะถูกนําไปใชใ้นการเรยีนรูข้องโมเดลทีOจะพฒันาขึ8น โดยใน
กรณนีี8ค่าของสมาชกิแต่ละตวัในเวคเตอรจ์ะแทนค่าความเขม้แสงของแต่ละพกิเซล ในทาง
ปฏบิตักิารสรา้งโมเดลสําหรบัการจาํแนกรถยนตจ์ากอนิพุทเวคเตอรด์งักล่าว จะตอ้งคาํนึงถงึผล
ของการเปลีOยนมมุกลอ้งจากอนิพุทรปูภาพ สภาวะแสง การทีOรถยนตถ์ูกบดบงัดว้ยวตัถุอืOนๆ และ
ลกัษณะรปูร่างรถยนตท์ีOเปลีOยนแปลงไป ซึOงปจัจยัต่างๆ เหล่านี8ต่างมผีลต่อประสทิธภิาพในการ
จาํแนกวถัตุทั 8งสิ8น ซึOงปญัหาดงักล่าวมกัจะเกดิขึ8นสําหรบัการสรา้งโมเดลโดยอาศยัการเรยีนรูแ้บบมี
ผูฝึ้กสอน ยกตวัอยา่งเช่น ถา้ตอ้งการสรา้งโมเดลสาํหรบัการจาํแนกรถยนตโ์ดยใชค้่าพกิเซลความ
เขม้แสงจาํนวน 2 พกิเซล ดงัรปูทีO 2 จะพบว่าโมเดลทีOไดป้ระสบปญัหาในการจาํแนกเนืOองจาก
โมเดลนี8พจิารณา ขอ้มลูอนิพุทภาพเพยีง 2 พกิเชล จากทั 8งหมด 10,000 พเิซล แต่สาํหรบัในกรณี
ทีOเรามขีอ้มลูคุณลกัษณะเด่นจากขอ้มลูภาพรถยนต ์เช่น ตําแหน่งแสดงลอ้ของรถยนต ์หรอื
ตําแหน่งทีOเปิดประตูรถดงัตวัอยา่งแสดงในรปูทีO 3 มาใชใ้นการสรา้งโมเดลสาํหรบัการจาํแนกจะทํา
ใหผ้ลลพัธท์ีOไดจ้ากการจาํแนกมปีระสทิธทิีOดแีละยงัช่วยใหโ้มเดลทีOไดม้คีวามเรยีบง่ายอกีดว้ย ซึOง
คุณลกัษณะดงักล่าวเรยีกว่า คุณลกัษณะขั 8นสงู (high-level feature) ซึOงคุณลกัษณะดงักล่าวถอืเป็น
คุณสมบตัทิีOจาํเป็นสาํหรบัการสรา้งโมเดลทีOมปีระสทิธภิาพ จากตวัอยา่งทีOผ่านมาสะทอ้นใหเ้หน็ถงึ
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ความสาํคญัของการเลอืกหรอืการสรา้งคุณลกัษณะของขอ้มลูทีOจะนําไปใชใ้นการเรยีนรูข้องโมเดลทีO
ตอ้งการพฒันา อยา่งไรกต็าม ณ ปจัจุบนัยงัไม่มวีธิกีารทีOแน่นอนชดัเจนในการสรา้งคุณลกัษณะขั 8น
สงูดงักล่าว ซึOงในทางปฏบิตัยิงัตอ้งอาศยัความเชีOยวชาญเฉพาะดา้นของมนุษยอ์ยู ่รวมถงึ
ระยะเวลา และประสบการณ์  ตลอดจนความยากลาํบากเมืOอมฐีานขอ้มลูมขีนาดใหญ่ ดงันั 8นจงึไดม้ี
การวจิยัพฒันาและศกึษาการ พฒันาขั 8นตอนวธิใีนการสรา้งคุณลกัษณะขั 8นสงูในการเรยีนรูแ้บบมผีู้
ฝึกสอนโดยปราศจากความเชีOยวชาญของมนุษย ์สาํหรบัการนําไปใชใ้นการแกป้ญัหาต่างๆ  

 
 
 
 
 
 
 
 
 

รปูที & 3. ตงัอย่างการโมเดลการเรยีนรูท้ี &อาศยัคุณลกัษณะขั 2นสงู 
 
อยา่งไรกต็ามในทางปฏบิตั ิถา้จาํนวนขอ้มลูทีOใชใ้นการฝึกสอนมมีากเพยีงพอ มคีวามเป็นไป

ไดท้ีOเราจะสามารถพฒันาโมเดลซึOงอาศยัการเรยีนรูแ้บบมผีูฝึ้กสอนทีOมปีระสทิธภิาพขึ8นได ้แต่ใน
ความเป็นจรงิหลายๆ กรณีจาํนวนขอ้มลูทีOใชใ้นการฝึกสอนมอียูอ่ยา่งจาํกดัเนืOองมาจากหลากหลาย
สาเหตุ เช่น เสยีค่าใชจ้่ายในการเกบ็รวบรวมขอ้มลูสงู ขอ้มลูทีOใชเ้ป็นขอ้มลูทีOหาไดย้ากและมอียู่
อยา่งจาํกดั ส่งผลใหก้ารออกพฒันาโมเดลทีOไดม้คีวามสลบัซบัซอ้นสงู ทําใหก้ารนําโมเดลไปใชใ้น
การ แกไ้ขปญัหาจรงิไดผ้ลลพัธไ์มด่เีท่าทีOควร (generalization error) เนืOองจากปญัหา overfitting 
ดงันั 8นขั 8นตอนวธิกีารเรยีนรู ้แบบมผีูฝึ้กสอนจงึใหผ้ลลพัธไ์มด่เีท่าทีOควรในกรณีทีOจาํนวนขอ้มลูมไีม่
มากเพยีงพอต่อการเรยีนรูข้องโมเดล  

วธิกีารหนึOงทีOนํามาใชใ้นการแกไ้ขปญัหาในกรณทีีOมจีาํนวนขอ้มลูจาํกดักค็อือาศยัการสรา้ง
คุณลกัษณะใหมข่ึ8นมาแทนทีOขอ้มลูอนิพุท ( x ) ผ่านฟงัก์ชั Oนไมเ่ป็นเชงิเสน้ (nonlinear function, 
ϕ x( ) ) จากนั 8นจงึนําคุณลกัษณะใหมท่ีOไดนํ้าไปใชใ้นการฝึกสอนโมเดลต่อไป ซึOงกระบวนการ
ดงักล่าวสามารถเขยีนแสดงดงัรปูทีO 4. โดยวธิกีารเลอืกฟงักช์ั Oนไมเ่ชงิเสน้นั 8นจะอาศยัการลองผดิ
ลองถูก (trial and error) ซึOงยงัคงใชค้วามพยายามจากมนุษยเ์ป็นหลกั 
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รปูที & 4. แสดงกระบวนการสรา้งโมเดลสาํหรบัรูจ้าํใบหน้าโดยอาศยัการสรา้งตวัแทนคุณลกัษณะขั 2นสงู 
 
ในความเป็นจรงิสาํหรบัการสรา้งตวัแทนคุณลกัษณะขั 8นสงูในการประยกุตใ์ชใ้นการจาํแนก

วตัถุ มนุษยอ์าจใชร้ะยะเวลาทีOยาวนานมากและตอ้งอาศยัผูท้ีOมคีวามรูค้วามชํานาญทีOเกีOยวขอ้ง
โดยตรง นอกจากนี8คุณลกัษณะบางตวัอาจมปีระโยชน์ต่อโมเดล แต่เมืOอนําคุณลกัษณะทีOหามาได้
หลายๆ ตวัรวบรวมเขา้ดว้ยกนัมาใชส้าํหรบัการฝึกสอนโมเดลอาจไดคุ้ณลกัษณะทีOไมด่อียา่งทีO
คาดหวงัไวก้ไ็ด ้ฉะนั 8นจากทีOกล่าวมาจะเหน็ว่าการสรา้งตวัแทนคุณลกัษณะขั 8นสงูนั 8นเป็นสิOงทีOมี
ความจาํเป็นอยา่งยิOงสาํหรบัการฝึกสอนโมเดลในการเรยีนรูข้องเครืOอง แต่การไดม้าซึOงคุณลกัษณะ
ขั 8นสงูทีOเป็นประโยชน์กเ็ป็นสิOงทีOตอ้งใชเ้วลาและตอ้งอาศยัความเชีOยวชาญโดยเฉพาะ จากปญัหา
ดงักล่าวไดม้กีลุ่มนกัวจิยัจากหลายๆ สถาบนัพยายามนําเสนอวธิกีารสรา้งคุณลกัษณะขั 8นสงูโดย
อาศยัขอ้มลูทีOไมม่กีารระบุเป้าหมาย (unlabeled data) เพืOอช่วยในการเรยีนรูแ้บบมผีูฝึ้กสอนใหม้ี
ประสทิธภิาพเพิOมขึ8น ซึOงเรยีกว่า semi-transfer learning (SSL) [4] โดยถูกพฒันาต่อยอดจาก 
semi-supervised learning ซึOงขอ้ดขีองหลกัการดงักล่าวคอืช่วยแกไ้ขปญัหาการพฒันาโมเดลใน
กรณทีีOมจีาํนวนขอ้มลูทีOใชใ้นการฝึกสอนอย่างจาํกดั โดยขอ้มลูทีOไม่มกีารระบุเป้าหมายทีOนํามาใชจ้ะ
มคีวามสมัพนัธห์รอืเกีOยวขอ้งกบัขอ้มลูทีOใชใ้นการฝึกสอนทีOมอียูแ่ต่ไมจ่าํเป็นตอ้งเหมอืนกนั ซึOงเป็น
ขอ้แตกต่างกนัทีOสาํคญัระหว่างการเรยีนรูแ้บบ semi-supervised และ transfer learning ซึOง
หลกัการดงักล่าวพฒันามาจากการเรยีนรูข้องมนุษยโ์ดยอาศยัความรูแ้ละประสบการณ์ทีOเรยีนรูใ้น
อดตีจากโดเมนหนึOงนําไปประยกุตใ์ชใ้นการแกไ้ขปญัหาในอกีโดเมนหนึOง ยกตวัอย่างเช่น การ
เรยีนรูจ้าํลกัษณะผลสม้สามารถนําไปช่วยในการรูจ้าํผลแอปเปิลได ้หรอืในกรณกีารจาํแนกใบหน้า
มนุษย ์เราสามารถทาํการจดัเกบ็ฐานขอ้มลูทีOเกีOยวกบัรปูใบหน้ามนุษยจ์ากอนิเทอรเ์น็ต โดยทีOรปู
ใบหน้าดงักล่าวไมจ่าํเป็นตอ้งเป็นรปูของบุคคลทีOเกบ็อยูใ่นฐานขอ้มลูการฝึกสอน แต่ขอ้มลูดงักล่าว
สามารถถ่ายโอนไปยงัโมเดลสาํหรบัการรูจ้าํคุณลกัษณะหรอืองคป์ระกอบของใบหน้ามนุษยไ์ด ้
ช่วยใหโ้มเดลสามารถตรวจจบัหาบรเิวณส่วนใบหน้าก่อนทีOจะทําการระบุอตัลกัษณ์ของบุคคลใน
ภาพโดยทีOโมเดลทีOใชไ้ม่จาํเป็นตอ้งมคีวามซบัซอ้นเป็นพเิศษ อยา่งไรกต็ามเมืOอไม่กีOปีทีOผ่านมาไดม้ี
กลุ่มนกัวจิยัจากมหาวทิยาลยั Stanford University สหรฐัอเมรกิาไดเ้สนอวธิกีารประยกุตใ์ช้
ประโยชน์จากขอ้มลูทีOไมม่กีารระบุเป้าหมายมาช่วยในการดงึคุณลกัษณะเด่นจากขอ้มลูทีOใชใ้นการ
ฝึกสอนโมเดล มชีืOอเรยีกว่า self-taught learning [5] โดยมเีป้าหมายเพืOอปรบัปรงุประสทิธภิาพการ
เรยีนรูข้องโมเดลใหด้ขีึ8น โดยทีOขอ้มลูทีOไมม่กีารระบุเป้าหมายนี8ไมจ่าํเป็นตอ้งสมัพนัธห์รอืเกีOยงขอ้ง
กบัขอ้มลูทีOไม่มกีารระบุเป้าหมายเหมอืนอย่างกรณขีองการเรยีนรูแ้บบ semi-supervised learning 
และ transfer learning แต่อยา่งใด ทาํใหก้ารเรยีนรูโ้ดยวธินีี8สามารถนําไปประยกุตใ์ชใ้นการแกไ้ข
ปญัหาไดห้ลากหลายและกวา้งขวา้งกว่า ทั 8งนี8 self-taught learning จะอาศยัขอ้มลูทีOไมม่กีาร
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กําหนดเป้าหมายมาทําการสรา้งตวัดงึคุณลกัษณะเด่น (feature extractor) สาํหรบัใช ้ในการดงึ
คุณลกัษณะขั 8นสงูจากขอ้มลูทีOใชใ้นการฝึกสอนเพืOอใชใ้นการเรยีนรูข้องโมเดลต่อไป โดยผลทีOได้
นอกจากจะสามารถช่วยลดความยากลาํบากในการดงึคุณลกัษณะเด่นของมนุษยแ์ลว้ ยงัช่วยทาํให้
ไดโ้มเดลทีOมปีระสทิธภิาพในการนําไปใชใ้นการแกไ้ขปญัหาการรูจ้าํวตัถุอืOนๆ โดยทั Oวไป รปูทีO 5 
แสดงการเปรยีบเทยีบหลกัการเรยีนรูแ้บบต่างๆ ทีO กล่าวถงึโดยรปูทีOตกีรอบหมายถงึขอ้มลูทีOมกีาร
ระบุเป้าหมาย (labeled data) ส่วนรปูทีOไมม่กีารตกีรอบคอืขอ้มลูทีOไมม่กีารระบุเป้าหมาย 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที& 5. แสดงการเปรียบเทียบการเรียนรู้แบบต่างๆ 
 
วตัถปุระสงค ์ 
     สาํหรบัในงานวจิยันี8มวีตัถุประสงคด์งัต่อไปนี8 

1. เพืOอพฒันาขั 8นตอนวธิกีารสรา้งคุณลกัษณะขั 8นสงูสําหรบัการจาํแนกรปูแบบทีOมปีระสทิธภิาพ 
2. เพืOอพฒันาวธิกีารคาํนวณหาคุณลกัษณะขั 8นสงูจากขั 8นตอนวธิทีีOนําเสนอทีOมคีวามรวดเรว็ 

 
วิธีทดลอง  

วธิกีารหนึOงในการสรา้งคุณลกัษณะขั 8นสงูซึOงไดร้บัความนิยมอย่างมากเมืOอไมน่านมานี8คอื  
สปาซโค๊ดดิ8ง [6], [7] โดยขอ้มลูจะถูกแสดงในรปูผลรวมเชงิเสน้ของโอเวอรค์อมพลทีเบสสิเซตแบบ 
สปาซ โดยมขีั 8นตอนวธิดีงันี8คอื กําหนดใหม้ชุีดขอ้มลูทีOใชใ้นการเรยีนรู ้จาํนวน m ตวัอยา่ง  

 
( ) ( ) ( )[ ] ( ) ( ) ( )[ ]mm yyyYxxxX ,,,and,,, 2121 KK ==  

( ) ( ) ( )[ ]k
uuuu xxxX ,,, 21 K=  

( ) ( ) ( ) { }CyRxx ini
u

i ,,2,1and,, K∈∈  
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โดย ( )ix  คอืขอ้มลูอนิพุทแบบมกีารระบุเป้าหมาย 
      ( )i

ux  คอืขอ้มลูอนิพุทแบบไมม่กีารระบุเป้าหมาย 
  ( )iy  คอืขอ้มลูเป้าหมายทีOสอดคลอ้งกบัขอ้มลูอนิพุท ( )ix  
 

สาํหรบักระบวนการสรา้งคุณลกัษณะขั 8นสงูตามหลกัการของสปาซโค๊ดดิ8งสามารถแบ่ง
ออกเป็น 2 ประเภทหลกัๆ ดงันี8 
1. การเรยีนรูก้ารสรา้งตวัแทนคุณลกัษณะขั 8นสงูโดยอาศยัขอ้มลูแบบไม่มกีารระบุเป้าหมาย 
ในการสรา้งตวัแทนคุณลกัษณะขั 8นสงูจากขอ้มลูทีOไม่มกีารกําหนดเป้าหมายนั 8น เพืOอเพิOม
ประสทิธภิาพในการคาํนวณและความยดืหยุน่ในการสรา้งตวัแทน จงึไดนํ้าหลกัการของสปาซ
โค๊ดดิ8ง [7] มาประยกุตใ์ชด้ว้ย โดยในขั 8นตอนวธินีี8จะทาํการเรยีนรูเ้พืOอหาชุดเบสสิหรอืดกิชนันาร ี
( D ) ซึOงใชใ้นการสรา้งตวัแทนแสดงขอ้มลูอนิพุทโดยมเีงืOอนไขกําหนดใหอ้นิพุทใดๆ จะประกอบ 
ดว้ยผลรวมเชงิเสน้ของชุดเบสสิทีOมจีาํนวนน้อย ในทางปฏบิตัจิาํนวนของชุดเบสสิจะมจีาํนวน
มากกว่าจาํนวนมติขิองอนิพุท ( n ) ซึOงรูจ้กัในชืOอของโอเวอรค์อมพลทีเบสสิหรอืดกิชนันารโีดยมี
สมการทีOจะตอ้งทาํการหาคาํตอบดงันี8 

  
D, A   = arg min Xu − DA∑      s.t.    ai 0  ≤ γ           1( ) 

 

โดยทีO D คอืชุดเบสสิหรอืดกิชนันาร ีส่วน A = [a(1), a(2), … , a(k)] คอืส่วนสมัประสทิธิ ̀เรยีกว่า 

coding coefficient ส่วน γ  เรยีกว่า sparsity constraint  ซึOงมคี่ามากกว่า 0 ทาํหน้าทีOในการ
กําหนดนํ8าหนกัความสําคญัระหว่างเทอมทีO 1 และ 2 ในสมการทีO (1) โดยพารามเิตอรท์ีOจะตอ้งทํา
การหาค่าทีOเหมาะสมไดแ้ก่ ชุดเบสสิ D และสมัประสทิธิข̀องสปาซโค๊ดดิ8ง A โดยวตัถุประสงคข์อง
สมการทีO (1) และเงืOอนไขทีOกําหนด ตอ้งการลดค่าความผดิพลาดทีOเกดิจากตวัแทนทีOสรา้งขึ8นจาก
ผลรวมเชงิเสน้ของดกิชนันารกีบัอนิพุท x(i) และบงัคบัให ้ L0 − Norm ของ a i( )  มลีกัษณะสปาซ 
(สมาชกิส่วนใหญ่มคี่าเท่ากบัศูนย)์ โดยค่าพารามเิตอรส์ามารถทําการหาค่าทีOเหมาะสมโดยอาศยั
หลกัการของการลดลงของค่าเกรเดยีนท ์(gradient decent) โดยทําการสลบัการปรบัค่าพาราม-ิ 
เตอร ์ดงักล่าวทลีะตวั สว่นพารามเิตอรท์ีOไมไ่ดท้ําการปรบัจะกําหนดใหม้คี่าคงทีOจนกระทั Oงคําตอบลู่
เขา้หาค่าทีOเหมาะสม จากนั 8นนําชุดดกิชนันารทีีOไดไ้ปทําการคาํนวณหาค่าสมัประสทิธิข̀อง X โดย
อาศยัดกิชนันาร ีD ทีOไดส้รา้งขึ8นจากขอ้มลูแบบไม่มผีูฝึ้กสอนก่อนหน้านี8 โดยสามารถหาค่าไดจ้าก
ปญัหาดงัต่อไปนี8 

A   = arg min X − DA∑      s.t.    ai 0  ≤ γ           2( ) 
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2. การเรยีนรูก้ารสรา้งคุณลกัษณะขั 8นสงูโดยอาศยัขอ้มลูแบบมกีารระบุเป้าหมาย 
การสรา้งตวัแทนคุณลกัษณะขั 8นสงูโดยใชข้อ้มลูทีOมกีารระบุเป้าหมายมลีกัษณะคลา้ยกบัวธิก่ีอน
หน้านี8 เพยีงแต่ในวธิกีารนี8การหาชุดเบสสิหรอืดกิชนันารใีหท้าํการคํานวณจากขอ้มลูทีOมกีารระบุ
เป้าหมายโดยตรง [8]-[12] ซึOงสามารถคาํนวณหาไดจ้ากฟงักช์ั Oนต่อไปนี8 

 
D, A   = arg min X − DA∑      s.t.    ai 0  ≤ γ           3( ) 

 
ทั 8งนี8ค่าสมัประสทิธิท̀ีOไดจ้ากทั 8งสองวธิถีอืว่าเป็นคุณลกัษณะขั 8นสงู ซึOงจะถูกนําไปใชใ้นการสรา้ง
โมเดลสาํหรบัการพยากรณ์ต่อไป ในทางปฏบิตัคิุณลกัษณะขั 8นสงูทีOไดจ้ากการใชข้อ้มลูทีOมกีารระบุ
เป้าหมายจะใหผ้ลลพัธใ์นการพยากรณ์ทีOแมน่ยาํกว่า แต่วธิกีารสรา้งคุณลกัษณะขั 8นสูงทีOอาศยั
ขอ้มลูทีOไม่มกีารระบุเป้าหมายจะเหมาะสมสําหรบักรณทีีOขอ้มลูทีOมกีารระบุเป้าหมายมจีาํนวนจาํกดั 

  
ในงานวจิยันี8มวีตัถุประสงคเ์พืOอทาํการพฒันาขั 8นตอนวธิใีนการสรา้งคุณลกัษณะขั 8นสูงแบบ

อตัโนมตัทิีOมปีระสทิธภิาพสําหรบัใชใ้นการจาํแนกรปูแบบและมคีวามรวดเรว็ในการคาํนวณ ซึOง
วธิกีารทีOนําเสนอตั 8งชืOอเรยีกว่า predictive sparse coding based on KSVD (SPC-KSVD) โดยมี
ขั 8นตอนดงัต่อไปนี8 

 
ขั 8นตอนทีO 1: การสรา้งดกิชนันารสีาํหรบัการจาํแนกจากขอ้มลูทีOมกีารระบุเป้าหมาย โดย
กําหนดให ้

[ ] mn
C RXXXX ×∈= ,,, 21 K   โดย imn

i RX ×∈  แทนขอ้มลูอนิพุทในกลุ่ม ith-class จาํนวน mi 
ตวัอยา่ง กําหนดใหด้กิชนันาร ี KnRD ×∈ และค่าสมัประสทิธิ ̀ mKRA ×∈  ทาํการคาํนวณหาค่า
จากฟงัก์ชั Oนจดุประสงคต่์อไปนี8 

 

 

 

ซึOง λ1 , λ2 , และ γ  คอืพารามเิตอรท์ีOกําหนดความสําคญัของแต่ละเทอมและความสปาซของ 
สมัประสทิธิ ̀ A ตามลาํดบั 

โดยเทอมทีO 1 ทาํหน้าทีOควบคุมค่าความผดิพลาดทีOเกดิจากการสรา้งอนิพุทใหมก่ลบัคนืจากผล
คณูระหว่างดกิชนันารแีละค่าสมัประสทิธิ ̀ DA( )  ส่วนเทอมทีO 2 เป็นการบงัคบัใหส้มัประสทิธิ `
ทีOมาจากอนิพุทกลุ่มเดยีวกนัมคีวามสอดคลอ้งกนั โดย  [ ] mK

m RMMMM ×∈= ,,, 21 K  และ 
Mi ถูกนิยามขึ8นจากค่าเฉลีOยของดกิชนันารยีอ่ยทีOมาจาก ith-class เดยีวกนั ยกตวัอยา่งเช่น 

( )
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สมมตุวิ่ามขีอ้มลู X  = x1, x2 , x3, x4 , x5[ ]และกลุ่ม class ของขอ้มลูคอื Y  =  [1st , 3rd , 2nd , 3rd ,1st ]

ดงันั 8นเมตรกิซ ์ M สามารถกําหนดไดด้งันี8 
 
 
 
 

โดย  %di เป็นค่าเฉลีOยของดกิชนันารซีึOงเป็นตวัแทนของ ith-class สาํหรบัเทอมสุดทา้ยในสมการ
ทีO 4 ทาํหน้าทีOบงัคบัใหส้มัประสทิธิส̀ามารถแยกแยะระหว่างกลุ่มทีOแตกต่างกนั ซึOงจะทาํใหก้าร
จาํแนกขอ้มลูเป็นไปอย่างมปีระสทิธภิาพ การหาคาํตอบจากฟงัก์ชั Oนจดุประสงคซ์ึOงแสดงใน
สมการทีO 4 สามารถใชห้ลกัการของขั 8นตอนวธิ ีK-SVD [13] 

 
ขั 8นตอนทีO 2: การสรา้งโมเดลเชงิเสน้สาํหรบัการพยากรณ์หาค่าสมัประสทิธิ ̀
เนืOองจากการหาค่าสมัประสทิธิต̀อ้งใชเ้วลาและทรพัยากรมากในการคาํนวณหาค่าทีOเหมาะสม 
เนืOองจากเงืOอนไขบงัคบัของความสปาซ ผูว้จิยัจงึคดิคน้วธิกีารคาํนวณทีOมคีวามรวดเรว็และ
ยงัคงรกัษาคุณลกัษณะขั 8นสูงสาํหรบัการจาํแนกเดมิไวด้ว้ย โดยวธิกีารทีOนําเสนอพฒันามาจาก
ปญัหาของการสรา้งตวัแทนแบบสปาซในกรณทีีOมดีกิชนันารเีรยีบรอ้ยแลว้ ถา้กําหนด ใหม้ี
ดกิชนันารี D ตอ้งการคาํนวณหาค่าสมัประสทิธิ ̀A ซึOงสามารถหาค่าไดโ้ดย  

 
 
 
 

โดย  . 0 คอื zero-norm  ซึOงจะมคี่าเท่ากบัจาํนวนสมาชกิทีOมคี่าไมเ่ท่ากบัศูนย ์ในทีOนี8ไดท้าํ
การนิยามปญัหาทีOจะใชใ้นการคาํนวณหาค่าสมัประสทิธิอ̀ยา่งมปีระสทิธภิาพดงันี8 

 
 

ซึOง P คอื projection matrix ทีOใชส้าํหรบัทาํการคํานวณหาค่าสมัประสทิธิ ̀A ในการหาคาํตอบ
จากสมการทีO 6 สามารถหาค่าทีOเหมาะสมจากฟงักช์นัต่อไปนี8 

 
 
 

 
ในการหาค่า P จากสมการทีO 7 สามารถประยกุตใ์ชข้ ั 8นตอนวธิขีอง Orthogonal Matching 
Pursuit (OMP) algorithm [14], [15]  
 
 

ai  = arg min
a

 xi − Da 2

2 5( )
s.t. a 0  ≤ γ

 

P = arg min
P

 A − PX 2
2 6( )  

PT  = arg min
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 AT − XT PT
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2
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ขั 8นตอนทีO 3: การสรา้งโมเดลสาํหรบัการจาํแนกรปูแบบ 
สาํหรบัโมเดลทีOนํามาใชใ้นการจาํแนกรปูแบบมชีืOอเรยีกว่า softmax regression [16] ซึOงเป็น
โมเดลแบบมผีูฝึ้กสอนทีOทําหน้าทีOประมาณค่า posterior probability ของแต่ละกลุ่ม class 
สาํหรบัขอ้มลูอนิพุท xi ใดๆ ซึOงค่าความน่าจะเป็นของแต่ละ class สามารถคาํนวณได้
ดงัต่อไปนี8 

 
 
 
 
 

โดยทีO [ ]cθθθθ ,,, 21 K=  คอืเมตรกิซข์องพารามเิตอรส์าํหรบัโมเดล softmax regression 
ซึOงคาํนวณมาจากฟงักช์ั Oนจุดประสงคต่์อไปนี8โดยวธิกีารลดลงของค่าเกรเดยีน 

 
 
 
 
 

ซึOง λ คอืพารามเิตอรส์าํหรบั regularization สาํหรบัป้องกนัการเกดิ overfitting ของโมเดล 
ในขณะทีO 1 ⋅{}เรยีกว่า indicator function ซึOงจะใหค้่าเป็น 1 เมืOอ argument เป็นจรงิและค่า 0 
เมืOอ argument เป็นเทจ็ ทั 8งนี8การจะทาํการพยากรณ์ว่าอนิพุท xi ใน class ใด จะทาํการ
พจิารณาจากค่า p y = c | xi( )ทีOมากทีOสุดนั 8นเอง 

 
 

ผลการทดลอง 
 ในการทดลองเพืOอเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพขั 8นตอนวธิกีารทีOไดนํ้าเสนอกบัวธิกีารเรยีนรูข้อง
ดกิชนันารสีําหรบัการจาํแนกอืOนๆ ขอ้มลูทีOใชท้ดสอบจะเป็นขอ้มลูกลางทีOไดร้บัการยอมรบัสาํหรบั
การรูจ้าํรปูแบบไดแ้ก่ Extended YaleB [17], AR face [18], Caltech101 [19] และ 15 scene [20] 
นอกจากนี8ค่าเวลาเฉลีOยในการพยากรณ์ของวธิกีารทีOนําเสนอจะถูกทําการวดัผลบนเครืOอง
คอมพวิเตอรโ์น๊ตบุ๊กซึOงมหีน่วยประมวลผลกลางเป็น Intel core i5 ขนาด 1.8GHz โดยมขีนาด
หน่วยความจาํหลกั 8 GB ทั 8งนี8ข ั 8นตอนวธิทีีOไดนํ้าเสนอจะตอ้งมกีารกําหนดค่าพารามเิตอรด์งัต่อไปนี8 

γλλ ,,, 21K และ β  โดยการเลอืกค่าทีOเหมาะสมจะใชเ้ทคนิค cross validation สาํหรบัขั 8นตอน
วธิกีารอืOนๆ ทีOนํามาใชใ้นการเปรยีบเทยีบในการทดลองนี8ประกอบดว้ย sparse representation-
based classification (SRC), discriminative K-SVD (DKSVD), label-consistent K-SVD (LC-
KSVD) และ Fisher discrimination dictionary learning (FDDL) จากผลการทดลองใน [11] ปรากฏ

 

hθ xi( ) = 

p yi = 1 | xi ;θ1( )
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ว่า วธิกีาร LC-KSVD ใหผ้ลเวลาทีOใชใ้นการคาํนวณทีOดทีีOสุด ดงันั 8นในการทดลองนี8เวลาทีOใชใ้นการ
คาํนวณของวธิกีารทีOไดนํ้าเสนอจะถูกเปรยีบเทยีบกบัผลทีOไดจ้ากวธิกีาร LC-KSVD เท่านั 8น 
 
- ขอ้มลู Extended YaleB  

ขอ้มลูชุดนี8ประกอบดว้ยภาพใบหน้าดา้นหน้าจาก 38 บุคคล จาํนวนทั 8งสิ8น 2,414 รปู ภายใต้
สภาวะการควบคุมระดบัความเขม้แสงดงัตวัอยา่งแสดงในรปูทีO 1 โดยรปูของแต่ละบุคคลมจีาํนวน 
64 ภาพ ขนาด 192x168 พกิเซล จากนั 8นทําการลดจาํนวนมติเิหลอืขนาด 504 โดยวธิ ีrandomly 
generated matrix หรอืเรยีกว่า randomface พารามเิตอรท์ีOเลอืกใชม้คี่า 60,5,4 21 === γλλ

และ 60=β โดยขนาดของดกิชนันารมีคี่าเท่ากบั 950 สมาชกิ โดยผลการจาํแนกประเภทและ
เวลาทีOใชใ้นการคาํนวณเฉลีOยต่อหนึOงตวัอยา่งสาํหรบัการทดสอบถูกแสดงในตารางทีO 1 ซึOงความ
ถูกตอ้งทีOดทีีOสุดไดจ้ากวธิกีาร SRC แต่วธิกีารทีOนําเสนอเรว็กว่าวธิ ีLC-KSVD ประมาณเกอืบ 4.5 
เท่า 

 
 

รปูทีO 1: แสดงตวัอย่างภาพใบหน้าจากฐานขอ้มลู Extended YaleB [17] 
 

ตารางทีO 1: แสดงผลการจาํแนกและเวลาทีOใชส้าํหรบัฐานขอ้มลู Extended YaleB 
Method Accuarcy(%) Testing time (ms) 
K-SVD 93.1 - 
SRC 97.2 - 

D-KSVD 94.1 - 
FDDL 91.9 - 

LC-KSVD 95.0 0.408 
PSC-KSVD 94.5 0.09 

 
- ขอ้มลู AR face 
ขอ้มลูชุดนี8ประกอบดว้ยภาพสขีองใบหน้าดา้นหน้าอกีเช่นกนั ของ 126 บุคคล จาํนวนทั 8งสิ8น 
4,000 รปู โดยทิ8งช่วงห่างในการถ่ายภาพประมาณ 2 สปัดาห ์ทงันี8แต่ละบุคคลนอกจากจะมกีาร
เปลีOยนแปลงระดบัความเขม้แสงแลว้ สหีน้าทีOแสดงออกและการเพิOมวตัถุปิดบงับางส่วนของ
ใบหน้าจากแว่นตา ผา้พนัคออกีดว้ยดงัตวัอยา่งแสดงในรปูทีO 2 ในการทดลองรปูภาพจาํนวน 
2,000 ภาพ จากสุภาพบุรษุจาํนวน 50 คน และสุภาพสตรจีาํนวน 50 คน ถูกสุ่มเลอืกสาํหรบัใช้
ในการทดลอง โดยรปูของแต่ละบุคคลมขีนาด 165x120 พกิเซล จากนั 8นทาํการลดจาํนวนมติิ
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เหลอืขนาด 504 โดยใช ้randomface matrix พารามเิตอรท์ีOเลอืกใชม้คี่า 60,2,3 21 === γλλ

และ 100=β โดยขนาดของดกิชนันารมีคี่าเท่ากบั 500 สมาชกิ โดยผลการจาํแนกประเภทและ
เวลาทีOใชใ้นการคาํนวณเฉลีOยต่อหนึOงตวัอยา่งสาํหรบัการทดสอบถูกแสดงในตารางทีO 2 ซึOงวธิกีาร
ทีOไดนํ้าเสนอใหค้่าความถูกตอ้งทีOดทีีOสุดทีO 98% และเรว็กว่าวธิ ีLC-KSVD ประมาณเกอืบ 6 เท่า 
 

 
 

รปูทีO 2: แสดงตวัอย่างภาพใบหน้าจากฐานขอ้มลู AR face [18] 
 

ตารางทีO 2: แสดงผลการจาํแนกและเวลาทีOใชส้าํหรบัฐานขอ้มลู AR face 
Method Accuarcy(%) Testing time (ms) 
K-SVD 86.5 - 
SRC 97.5 - 

D-KSVD 88.8 - 
FDDL 92.0 - 

LC-KSVD 93.7 0.344 
PSC-KSVD 98.0 0.055 

 
- ขอ้มลู Caltech101  

ฐานขอ้มลูสาํหรบัการจาํแนกวตัถุซึOงเป็นทีOรูจ้กักนัอย่างดไีดแ้ก่ Caltech101 ซึOงประกอบดว้ยภาพ
จาํนวนทั 8งสิ8น 9,144 รปู จาก 102 กลุ่ม โดยจาํนวนขอ้มลูในแต่ละกลุ่มอยูร่ะหว่าง 31 ถงึ 800 รปู 
และมขีนาด 300x200 พกิเซล ตวัอยา่งภาพของขอ้มลูนี8แสดงในรปูทีO 3 ในการดงึคุณลกัษณะเด่น
ขั 8นตอนวธิกีารไดแ้ก่ scale-invariant feature transform (SIFT) และ spatial pyramid matching 
(SPM) ถูกนํามาใช ้นอกจากนี8 principal component analysis (PCA) ถูกใชใ้นการลดจาํนวนมติิ
ใหเ้หลอื 3,000 พารามเิตอรท์ีOเลอืกใช ้ ,5,10 21 == λλ  60=γ และ 50=β  โดยขนาดของ
ดกิชนันารมีคี่าเท่ากบั 3,060 ผลการจาํแนกประเภทและเวลาทีOใชใ้นการคาํนวณเฉลีOยต่อหนึOง
ตวัอยา่งสาํหรบัการทดสอบถูกแสดงในตารางทีO 3 ซึOงวธิกีารทีOไดนํ้าเสนอใหค้่าความถูกตอ้งทีOดี
ทีOสุดทีO 73.9% และเรว็กว่าวธิ ีLC-KSVD ประมาณ 12 เท่า 
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รปูทีO 3: แสดงตวัอย่างภาพใบหน้าจากฐานขอ้มลู Caltech101 [19] 
 

ตารางทีO 3: แสดงผลการจาํแนกและเวลาทีOใชส้าํหรบัฐานขอ้มลู Caltech101 
Method Accuarcy(%) Testing time (ms) 
K-SVD 73.2 - 
SRC 70.7 - 

D-KSVD 73.0 - 
LC-KSVD 73.6 2.392 

PSC-KSVD 73.9 0.198 
 

- ขอ้มลู 15 scene  
ขอ้มลูชุดนี8ประกอบดว้ยภาพทวิทศัน์จาํนวน 15 กลุ่ม โดยในแต่ละกลุ่มประกอบดว้ยจาํนวน
ตวัอยา่งระหว่าง 200 ถงึ 400 และมขีนาดเฉลีOยเท่ากบั 300x250 พกิเซล รปูทีO 4 แสดงตวัอยา่ง
ภาพจากฐานขอ้มลูนี8 พารามเิตอรท์ีOใชม้คี่า 80,2,6 21 === γλλ และ 100=β โดยขนาดของ
ดกิชนันารมีคี่าเท่ากบั 450 สมาชกิ หรอื 30 สมาชกิต่อกลุ่ม ซึOงวธิกีารทีOไดนํ้าเสนอใหค้่าความ
ถูกตอ้งทีOดทีีOสุดทีO 95.8% และเรว็กว่าวธิ ีLC-KSVD ประมาณ 8 เท่า 
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รปูทีO 4: แสดงตวัอย่างภาพใบหน้าจากฐานขอ้มลู 15 scene [20] 
 

ตารางทีO 4: แสดงผลการจาํแนกและเวลาทีOใชส้าํหรบัฐานขอ้มลู 15 scene 
Method Accuarcy(%) Testing time (ms) 
K-SVD 86.7 - 
SRC 91.8 - 

D-KSVD 89.1 - 
LC-KSVD 94.2 0.396 

PSC-KSVD 95.8 0.050 
 
สรปุและวิจารณ์ผลการทดลอง  
 จากการทดลองจะเหน็ว่าการเรยีนรูข้องดกิชนันารมีคีวามสาํคญัต่อการสรา้งตวัแทน
คุณลกัษณะขั 8นสงูแบบสปาซสาํหรบัการจาํแนกรปูแบบ อยา่งไรกต็ามการหาค่าสมัประสทิธิต̀อ้งใช้
เวลาในการคาํนวณพอสมควรเนืOองจากเงืOอนไขบงัคบัความเป็นสปาซ ในงานวจิยันี8ไดท้าํการเสนอ
วธิกีารสรา้งคุณลกัษณะขั 8นสูงโดยทีOยงัสามารถคาํนวณหาค่าไดอ้ย่างรวดเรว็โดยอาศยัผลคณูระหว่าง
เมตรกิซก์บัเวคเตอร ์จากการทดลองกบัขอ้มลูมาตรฐานไดแ้ก่ Extended YaleB, AR face, 
Caltech101, และ 15 scene พบว่าขั 8นตอนวธิกีารทีOนําเสนอใหผ้ลการจาํแนกรปูแบบมคีวามถูกตอ้ง
สงู นอกจากนี8ยงัใชเ้วลาในการคาํนวณน้อยทีOสุดเปรยีบเทยีบกบัวธิกีารอืOนๆ  ดงันั 8นวธิกีารทีOนําเสนอ
สามารถพจิารณานําไปประยกุตใ์ชใ้นการแกไ้ขปญัหาแบบเวลาจรงิได ้
  
ข้อเสนอแนะสาํหรบังานวิจยัในอนาคต 

ขั 8นตอนวธิทีีOไดนํ้าเสนอในงานวจิยัชิ8นนี8จะตอ้งมกีารกําหนดค่าพารามเิตอรไ์ดแ้ก่ ขนาดของ
ดกิชนันาร ีค่า ,,, 21 βλλ และ γ ซึOงในการทดลองใชเ้ทคนิค cross validation ในการคน้หาค่าทีO
เหมาะสม ดงันั 8นการศกึษาวธิกีารเลอืกค่าทีOเหมาะสมสามารถช่วยใหก้ารออกแบบขั 8นตอนวธิมีคีวาม
รวดเรว็มากยิOงขึ8น 
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A.  Output จากโครงการวิจยัที8ได้รบัทุนจาก สกว. 
 
1. ผลงานตพีมิพใ์นวารสารวชิาการนานาชาต ิ 

- อยูร่ะหว่างการพจิารณาตพีมิพข์องทางวารสาร 
 

2. การนําผลงานวจิยัไปใชป้ระโยชน์ 
- เชงิวชิาการ 

ไดม้กีารพฒันาการเรยีนการสอนดา้นวชิา Principles of Machine Learning 
- สรา้งนกัวจิยัใหมใ่นดา้น Machine learning โดยเน้นทางดา้น Sparse coding 

ประกอบดว้ยนิสติระดบัปรญิญาโทจาํนวน 1 คน และ ระดบัปรญิญาตรจีาํนวน 2 คน 
 

3. อืOนๆ (เช่น ผลงานตพีมิพใ์นวารสารวชิาการในประเทศ การเสนอผลงานในทีOประชุมวชิาการ 
หนงัสอื การจดสทิธบิตัร) 
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Abstract

High-level feature representation plays a crucial role in transforming raw input data (low-level) into a
new informative representation for learning algorithms to improve the performance of supervised learning
problems in computer vision tasks. In particular, dictionary learning for sparse coding has been widely used
to generate high-level feature representation. In sparse coding, input data can be represented as a sparse
linear combination of a trained overcomplete dictionary. However, one problem in traditional sparse coding is
that it is quite slow to find the corresponding coding coe�cients due to an `0/`1 optimization. A process was
proposed to create not only a discriminative sparse coding but also an e↵ective method to compute the coding
coe�cients with low computational e↵ort. More specifically, a linear model of sparse coding prediction was
introduced to estimate the coding coe�cients by simply computing the matrix-vector product. Subsequently,
the predicted coding coe�cients were used as a high-level feature representation to train a classifier. The
experimental results demonstrated that the proposed method achieved promising classification results on
well-known benchmark image databases and also outperformed in terms of computation time on the test
data.

Keywords: dictionary learning, high-level feature representation, K-SVD, object classification, sparse
coding, supervised learning

1. Introduction

In supervised learning problems, a typical objective is to create a mapping model from input data to a
target output. For example, a common task in object classification such as face classification, handwritten
classification, or text classification is to build a learning model to map an input image represented by pixel
intensity values to a predefined category of the object appeared in the image. Although, there are many5

e↵ective supervised learning algorithms, learning input data (low-level features) directly is di�cult to achieve
high classification performance. This is due to the fact that learning a mapping from pixel intensity values
to object class label is a complex nonlinear function to discover. In fact, the performance of supervised
learning is highly dependent on the choice of data representation. As a result, many groups of researchers
have attempted to propose methods that are able to capture latent and high-fidelity representation (high-10

level features) from the raw input data.
In signal processing, a signal or function f(t) can often be described as a linear decomposition, f(t) =P

k

j=1 aj 'j

where a
j

are the coe�cients and '
j

are the set of functions. A signal can be uniquely represented
as a linear combination of those functions as long as it forms a basis set. This basis set is sometimes known
in the computer vision community as a dictionary. In addition, the calculation of the coe�cients can be15

done e�ciently by an inner product between the input signal and the basis set. For example, a basis
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set of a Fourier series consists of sines and cosines (or equivalently complex exponentials) functions at
di↵erent harmonic frequencies. However, this predefined set of bases is less e↵ective to model complex
local structure of the images. Recently, an overcomplete basis set was proposed from an inspiration of a
mechanism of human vision system. Olshausen and Field [35], [36] have revealed that the receptive fields can20

extract meaningful information from images based on sparse coding. Many studies have shown that sparse
representation has been successfully applied to various applications of image restoration and compressed
sensing [3],[4],[5],[9],[25],[46],[50],[54],[56]. Another essential motivation of the sparse coding is that it can
be applied to unlabeled data for dictionary learning due to a limitation of labeled data. As a result,
many researchers have focused on exploiting a sparse coding to learn a high-level feature representation25

[9],[23],[40],[44] in diverse tasks. Conceptually, sparse coding can be viewed as a way of constructing an
approximation of an input data by a sparse linear combination of a set of overcomplete dictionary according
to:

< D,A >= argmin
D,A

||X �DA||22 + �kAk
p

(1)

where X is a set of n-dimensional m input data, i.e., X = [x1, . . . , xm

] 2 Rn⇥m. D = [d1, . . . , dK ] 2
Rn⇥K(K > n) is an overcomplete dictionary of K atoms and A = [a1, . . . , am] 2 RK⇥m is a set of coding30

coe�cients. � is a regularization parameter. Finally, kAk
p

is an `
p

-norm regularization constraint on A
to control the number of nonzero elements in its coding. In (1), the dictionary (D) and the corresponding
coding coe�cients (A) are the parameters to be optimized. Usually, this non-convex optimization problem
is solved by alternatively iterating between the dictionary and coding coe�cient updating. Note that all
the dictionary atoms (d

i

) should have unit norm to avoid the scenario in which the dictionary elements35

(atoms) have arbitrary large norm so that the coding coe�cients are forced to have small value. In sparse
representation, the key success counts on the choice of the dictionary. Traditionally, the dictionary can be
obtained by either taking from o↵-the-shelf bases (e.g., wavelets) [15] or learning from the data. Although,
o↵-the-shelf dictionaries might be universal to represent all types of data, these dictionaries are not well
represented for specific applications (e.g., text or face classifications). To better capture the salient features of40

the data, various dictionary learning methods have been developed for particular tasks such as reconstruction
and classification problems. The current prevailing approach to create a dictionary is based on learning from
data which can be divided into two categories: unsupervised dictionary learning and supervised dictionary
learning. An unsupervised dictionary learning does not used class information of the data to produce
the dictionary. The learned dictionary is built with the goal of minimizing the residual error between45

reconstructed data and original data. Aharon et al. [1] proposed a K-SVD algorithm which can create a
learned overcomplete dictionary from a set of unlabeled data. Such unsupervised dictionary learning led
to improve results in image denoising [9],[31],[60], image compression [4], and image super-resolution [51].
However, without using label information from the data, the unsupervised dictionary learning is not powerful
for classification tasks. The other category of dictionary learning is based on supervised learning in which50

the class label of the data is available to exploit in the dictionary learning. As a result, discrimination
capability could be boosted by a dictionary resulting from a learning process or sparse coding, or both and
thus better classification performance is achieved [31],[17],[29],[41],[57]. One of the main focuses of this study
is to create a high-level feature representation for object classification with discriminative capability based
on supervised dictionary learning strategy.55

In general, an existing supervised dictionary learning can be categorized into three classes. In the first
class, each dictionary atom is shared to all classes while the coding coe�cients are exploited as a high-
level feature to train a classifier [58]. Some approaches proposed to jointly learn a shared dictionary with a
classifier while enforcing the coding coe�cients to be discriminative [17]. For example, Mairal et al. [27] pro-
posed an e↵ective method to learn a shared dictionary for creating a discriminative model. Other strategies60

merged or chose dictionary atoms from an initial large dictionary using di↵erent criteria such as intraclass
and interclass discrimination [15], mutual information of class distribution [24], and submodular dictionary
learning [16]. The second class of supervised dictionary learning is designed to improve discrimination power
among classes [6],[26],[28],[38],[41],[43],[52],[57],[59],[61] called class-specific dictionary learning in which each
dictionary atom is learned for a single class only. In addition, the corresponding reconstruction error can be65

2



used for class assignment. Yang et al. [55] applied the Fisher discrimination criteria to the objective func-
tion to encourage discriminative representation in the coding coe�cients. Ramirez et al. [41] introduced
class-specific dictionary to be independent by adding an incoherence promoting term. Wang et al. [48]
presented a margin-based perspective to dictionary learning with improved classification power. The last
class of supervised dictionary learning is to combine the shared dictionary with the class-specific dictionary70

named hybrid dictionary learning. Kong et al. [19] shown that the combination of class-specific dictionary
and a common pattern pool led to more compact and more discriminative dictionary for classification. Zhou
et al. [61] proposed a joint dictionary learning algorithm to leverage the correlation within a group of the
visually similar object categories to enhance the discrimination of the learned dictionary.

In summary of sparse representation for classification, it consists of two phases: coding and classification.75

In coding, a sparse representation or coding coe�cients (a
i

) is determined from a dictionary (D) with some
sparsity constraint. Then, the coding coe�cients are used to build a classification model for class prediction.
Most proposed dictionary learning algorithms have focused on designing synthesis dictionary to not only well
represent the original data but also produce better classification results while adopting `

o

/`1-norm sparsity
constraints. Traditionally, most of the existing sparse representation is based on an iterative learning process80

to solve for the solution leading to time-consuming in calculation on both training and testing phases, thus
prohibiting real-time applications. Although, e�cient sparse coding optimization algorithms have been
proposed [22], solving sparse representation is still computational challenge, especially in large dataset.
For that reason, the idea of using linear projection to predict the coding coe�cients is very attractive to
explore. To this end, a novel method to fast compute the coding coe�cients which only involve matrix-85

vector multiplication was proposed in this study. The goal of the algorithm was to make the prediction
of the coding coe�cients as close as the optimal set of coe�cients acquired from the objective function of
sparse representation constraints. The main contribution of this study consists of the following aspects.

• A new sparse representation constraint to create a new high-level feature representation based on
discriminative dictionary learning is introduced.90

• An implementation of linear projection model to predict a set of coding coe�cients is presented.

The rest of the paper is organized as follows. Section 2 describes the related works of sparse representation
for supervised dictionary learning. An approach to build a new high-level feature representation and a model
to predict a set of sparse coding coe�cients are proposed in section 3. The detail of the classifier to assign
the class label to the test data is introduced in section 4. In section 5, experimental results and discussion95

are provided to justify the e↵ectiveness of the proposed method. Finally, the conclusion is drawn in section
6.

2. Supervised dictionary learning for classification

Most existing sparse representation approaches aim to sparsely represent the original data using the
dictionary without considering the label information. However, recent research [17] showed that better100

classification performance can be obtained by combining the class label to the objective function. Wright
et al. [50] proposed an algorithm called sparse representation-based classification (SRC) for robust face
recognition. In SRC, a predefined dictionary acquired from the entire training data was used to determine
the coding coe�cients of the query data and then they were assigned to a given class based on minimum
reconstruction error. The procedures of SRC can be summarized as follows:105

Step 1. Determine the coding coe�cient â of a test data x
test

over dictionary D = [D1, D2, . . . , DC

] which
is obtained from the entire set of training data, where D

i

= X
i

is a subset of the training data from
the ith class.

â = argmin
a

kx
test

�D · ak22 + �kak1 (2)

Step 2. Assign x
test

to a class label c using the following criteria:

c = argmin
i

kx
test

�D
i

· âk22, i = 1, . . . , C (3)
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Based on the Fisher discrimination criterion, Yang et al. [55] introduced the Fisher discrimination
dictionary learning approach so that a structure dictionary was able to determine coding coe�cients useful
for pattern recognition. In this method, a dictionary D = [D1, . . . , DC

] was composed of a set of the class-
specific subdictionary from each category (D

i

). Similarly, the input dataset X = [X1, . . . , XC

] was defined
as the composition of the input data subset where X

i

was the subset of data from the ith class. The following110

was the formulation of the objective function for the dictionary learning:

< D,A >= argmin
D,A

R(D,A,X) + �1kAk1 + �2f(A) (4)

where R(D,A,X) and f(A) are called the discriminative fidelity term and the discrimination coe�cient
term, respectively. The discriminative fidelity term was designed to reserve the good representation between
the coding coe�cients a

i

and the subdictionary D
i

but not with D
j

, i 6= j. Consequently, the function of
the discriminative fidelity term in (4) was defined by:115

R(D,A,X
i

) = kX
i

�DA
i

k2
F

+ kX
i

�D
i

Ai

i

k2
F

+
X

i6=j

kD
j

Aj

i

k2
F

(5)

where A
i

= [A1
i

, . . . , Ac

i

, . . . , AC

i

] is the coding coe�cient to represent the subset data X
i

and Ac

i

is the
coding coe�cient of X

i

associated with the subdictionary D
c

. With regard to the discrimination coe�cient
term, the Fisher discrimination criterion [8] was employed to minimize the within-class scatter of A, denoted
by S

W

(A), and to maximize the between-class scatter of A, denoted by S
B

(A). To this end, f(A) can be
denoted by:120

f(A) = tr(S
W

(A))� tr(S
B

(A)) + ⌘kAk2
F

(6)

Since f(A) = tr(S
W

(A))� tr(S
B

(A)) is non-convex and unstable, adding the kAk2
F

term in (6) can help
to solve the problem [55].

Although the SRC algorithm yielded an impressive performance on face recognition, using all training
data as a dictionary was computationally expensive to solve for the coding coe�cients with large datasets.
Consequently, recent sparse representation research groups [29],[31],[17],[41],[57] introduced an additional125

discriminative constraint to the objective function as shown in (7) to achieve better classification perfor-
mance.

< D,W,A > = arg min
D,W,A

kX �DAk22 +
mX

i=1

L{h
i

, f(x
i

: W )}

+ �kAk1 + ↵kWk1 (7)

where L is a classification loss penalty function. h
i

is a class label of x
i

and W is a model parameters. In this
case, an approach to jointly optimize the dictionary learning and the classification predictor was proposed
by Zhang et al. [58] and it was called the discriminative K-SVD (D-KSVD). Their method combined the130

classification error term into the original objective function of the spare coding. Not only was the class
label incorporated with the reconstruction constraint but also a linear predictor was optimized during the
dictionary learning process based on the K-SVD algorithm. The problem of dictionary learning with the
combination between reconstruction and discriminative constraints can be formulated by [58]:

< D,W,A > = arg min
D,W,A

kX �DAk22 + �1kH �WAk22

+ �2kAk1 + �3kWk1 (8)
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where the term kH�WAk22 represents the classification error. H = [h1, . . . , hm

] 2 RC⇥m is the class label of135

the entire input data X, i.e., h
i

= [0, . . . , 0, 1, 0, . . . , 0]t 2 RC in which the nonzero position denotes the class
label of data x

i

. W represents the parameter of the classification model. �1,�2 and �3 are the parameters to
control the contribution of the individual terms. The benefit of this approach is its ability to simultaneously
learn the dictionary and the classification model. After obtaining D,A, and W , the classification of the
query data (x

test

) can be performed by f(x
test

;W ) = W · a
test

2 RC and then assigned the class label to140

the largest value among all elements of f(x
test

;W ).
In addition to using classification error in the objective function, Jiang et al. [17] proposed a method

named the label consistent KSVD to learn a discriminative dictionary for sparse coding by introducing a
label consistent constraint in the dictionary learning process. The new objective function was defined by:

< D,T,W,A > = arg min
D,T,W,A

kX �DAk22 + �1kQ� TAk22

+ �2kH �WAk22 + �3kAk1 (9)

where H and W are the same notations as in the D-KSVD algorithm. An additional term kQ � TAk22145

called the discriminative sparse-code error was used to enforce consistency of the coding coe�cients from
the same class; in other words, it imposed coding coe�cients from the same class to have similar coe�cients.
In this respect, Q = [q1, . . . , qm] 2 RK⇥m was used to control the label consistency and was defined as
q
i

= [0, . . . , 0, 1, . . . , 1, 0, . . . , 0]T 2 RK where K is the dictionary size. The nonzero elements in q
i

indicated
the share class label between the input data x

i

and the corresponding subdictionary of the x
i

. Although,150

the classification mechanism of the test data using Fisher discrimination dictionary learning, discriminative
K-SVD and label consistent K-SVD was fast to predict a class label, the bottleneck of these methods is the
calculation of the coding coe�cients a

test

= argmin
a

kx
test

�Dak22 + �kak1 of a query data.

3. Predictive high-level feature representation

The discriminative dictionary learning methods described previously aim to learn a sparse representation155

of the training data by integrating a class label in consideration with an `
p

-norm sparse regularization;
therefore, making the calculation of sparse coding coe�cients on the test data is ine�cient for real-time
applications due to nonlinear optimization. In this work, a new process is proposed to create not only
discriminative coding coe�cients but also an e↵ective method to compute the coding coe�cients with low
computational e↵ort. In particular, it would become more e�cient if the coding coe�cients can be simply160

computed by the matrix-vector product. Then, the predicted coding coe�cients are subsequently used as a
high-level feature representation to train a classifier for predicting a class label of the test data.

3.1. Discriminative dictionary learning

Define a set of n-dimensional training data X = [X1, . . . , XC

] 2 Rn⇥m from C classes, where X
i

2 Rn⇥mi

is a subset of training data in the ith class with the number of data m
i

samples. Note that m =
P

C

i=1 mi

.165

To obtain discriminative sparse coding coe�cients A 2 RK⇥m with the learned dictionary D 2 Rn⇥K , the
objective function for dictionary learning process is formulated by:

< D,T,W,A > = arg min
D,T,W,A

kX �DAk22 + �1kM � TAk22

+ �2kH �WAk22 (10)

s.t. ka
i

k0  �, 8 i

The objective function in (10) is modified from the label-consistent K-SVD algorithm [17]. The first term
kX�DAk22 represents a reconstruction error as for [17]. The second term kM �TAk22 is used to control the
consistency of the coding coe�cients drawn from the same class where M = [M1, . . . ,Mm

] 2 RK⇥m and M
i

170
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is composed of the centroid of the class-specific dictionary based on the subset training data X
i

. A well-
known K-SVD algorithm is applied to each subset of the training data X

i

to determine M
i

by computing
the mean (d̃

i

) of the learned dictionary D
i

where D
i

is a learned dictionary of a subset training data of the
ith class. For example, suppose X = [x1, x2, x3, x4, x5] is a set of training data and the corresponding class
label is Y = [1st, 3rd, 4th, 2nd, 1st], then the M can be created by:175

M =

2

664

d̃1 0 0 0 d̃1
0 0 0 d̃2 0
0 d̃3 0 0 0
0 0 d̃4 0 0

3

775

In this case, the mean vector of each subset dictionary is used as a class dictionary representative to
encourage coding consistency from the same class. The last term kH �WAk22 is designed to promote the
discriminative representation of the coding coe�cients. W is a mapping function of the coding coe�cients to
class label. The matrix H = [h1, . . . , hm

] 2 RC⇥m represents the corresponding class label of each training
data. For example, if a training data x

i

belongs to class 2nd, h
i

can be defined as a vector of [0, 1, 0, . . . , 0]T180

in which the nonzero position points out the class label of x
i

. To this end, the learned dictionary in this
process can build the coding coe�cients not only for sparse representation and very similar coding with the
same class but also for discriminative high-level feature representation.

3.2. High-level feature prediction

As mentioned, a computational burden of sparse representation results from the `0/`1-norm sparsity185

regularization. It is very useful to investigate whether the coding coe�cient can be computed without
the cost of `0/`1-norm sparsity constraint. In particular, if the coding coe�cients can be determined by
linear projection rather than sparse coding optimization, computation of the coding coe�cients will be more
e�cient. In fact, the method to predict the coding coe�cients is not new. In [18], a nonlinear feedforward
predictor with specific architecture and encoder was proposed to approximate the coding coe�cients. Lee et190

al. [22] introduced an e�cient sparse coding algorithm based on iteratively solving two convex optimization
problems to increase the speed of coe�cients’ computation. There are two aspects that di↵er from our
proposed method. First, our predicted coding coe�cients are approximated by a simple linear projection
function. Second, the proposed dictionary learning integrates class information to promote the coding
consistency and discriminative representation for classification problems.195

Based on the proposed objective function of the dictionary learning in (10), the results of the optimization
problem consist of D,T,W , and A in which the coding coe�cient A is subsequently used to train a classifier.
Thus, the ultimate goal is to formulate the mapping function for fast approximation of the coding coe�cients:
f(X;P ) = PX ⇡ A. Recall from the sparse representation problem, given a dictionary D, the coding
coe�cient of input x

i

can be computed by:200

a
i

= argmin
a

kx
i

�Dak22
s.t. kak0  �, or

a
i

= argmin
a

kx
i

�Dak22 + �kak1 (11)

where � is a nonzero sparsity constraint. In this case, the P matrix can be solved by:

P = argmin
P

kA� PXk22 (12)

To find the solution, the problem in (12) can be revised so that the P = [p1, . . . , pm] 2 RK⇥m matrix
can be solved by standard pursuit algorithms [45] as follows.

PT = argmin
P

T
kAT �XTPT k22 s.t . kpT

i k1  � (13)
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where � is also a nonzero sparsity constraint. To this end, the computation of the coding coe�cients or a
set of high-level features simply involves matrix-vector multiplication resulting in rapid calculation without205

the burden of `0 or `1-norm regularization.

3.3. Method of solving parameters

To simultaneously solve all parameters in the objective function shown in (10), the K-SVD algorithm
can be used with a similar procedure introduced in the discriminative K-SVD [58] and the label-consistent
K-SVD [17] algorithms. In the K-SVD algorithm, the sparse representation problem is originally formulated210

by:

< D,A > = argmin
D,A

||X �DA||2
F

(14)

s.t. ka
i

k0  �

Thus, the objective function must conform with (14) and a new formulation of the problem can be
written as:

< D̂,A > = argmin
D̂,A

||X̂ � D̂A||22 (15)

s.t. ka
i

k0  �

where

X̂ =

0

@
Xp
�1Mp
�2H

1

A and D̂ =

0

@
Dp
�1Tp
�2W

1

A (16)

Equation (15) is now exactly equivalent to the K-SVD formulation and the K-SVD algorithm can be215

used to solve for D̂ and A. Note that the column vectors in D̂ need to be normalized in order to prevent
them becoming arbitrarily small or large. After determining A, the orthogonal matching pursuit algorithm
(OMP) [7],[37],[45] is applied to (13) to solve for P . Upon completion of finding the projection matrix P , the
coding coe�cients A of all the training data can be determined by the matrix-vector product of P and X.
Finally, these coding coe�cients will be used to train the prediction model for classification. The proposed220

method can be summarized as follows.

Algorithm - Predictive sparse coding K-SVD
Input: X,M,H,K,�1,�2, �,�
Output: A,P
• Step 1: Compute D(0), T (0),W (0):

- D(0) is created based on combining class-specific dictionary from each training class data using
standard K-SVD algorithm.
- The initial coding coe�cients A(0) is calculated by (11).
- The initial values of T (0) and W (0) are computed by (17) and (18), respectively.

• Step 2: Formulate X̂ and D̂ according to (16).
• Step 3: Solve D̂ from (15) by standard K-SVD algorithm to acquire D,T, and W .
• Step 4: Determine P from (13) using OMP algorithm.
• Step 5: Calculate an approximated set of coding coe�cients (A) from the product of P and X.

These features are considered a high-level feature representation and are used to train the
classifier.

Note that the initializations of T (0) and W (0) are obtained from the ridge regression model [14] based on
the least squared problem with an `2-norm regularization. In particular, the ridge regression can be used to225

solve T (0) for the following problem:
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T = argmin
T

kM � TAk22 + �kTk22

which yields T = MAT (AAT + �
T

I)�1 (17)

Similarly, W (0) can be determined by:

W = HAT (AAT + �
W

I)�1 (18)

where �
T

and �
W

are the regularization parameters to control the smoothness of the regression models.

4. Classification method

With the classification, a simple supervised learning model is employed based on discriminative learning
algorithm called softmax regression [34], or equivalently a generalized logistic regression, to make the class230

prediction in this study. Conceptually, the softmax regression is designed to estimate the posterior prob-
ability of the class label on the given input data p(y

i

= c|x
i

) where c = 1, . . . , C and the probabilities for
each class can be computed by:

h
✓

(x
i

) =

2

6664

p(y
i

= 1|x
i

; ✓1)
p(y

i

= 2|x
i

; ✓2)
...

p(y
i

= C|x
i

; ✓
C

)

3

7775
=

1
P

C

j=1 e
✓

T
j xi

2

66664

e✓
T
1 xi

e✓
T
2 xi

...

e✓
T
Cxi

3

77775

where ✓ = [✓1, . . . , ✓C ]T is a set of parameters of the softmax model. These parameters can be obtained by
optimizing the following cost function based on the gradient decent method.235

J(✓) = � 1

m

2

4
mX

i=1

CX

j=1

{y
i

= j} log e✓
T
j xi

P
C

l=1 e
✓

T
l xi

3

5

+
�

2

CX

i=1

nX

j=1

✓2
ij

(19)

where � is a regularization parameter to control model complexity and {·} is called an indicator function
which gives the value 1 if {true} and 0 otherwise. For classification of the test data, the softmax regression
will predict to class cth which yields the highest probability of p(y = c|x

test

).

5. Experiments

In this section, the classification performance of the proposed method was evaluated using various visual240

classification datasets: Extended YaleB [13], AR face [33], Caltech101 [10], and 15 scene category [20]. These
benchmark datasets have been widely used in previous work [17],[55],[58] to demonstrate the performance
of dictionary learning. Furthermore, average processing time to predict a single test data was investigated
to compare the methods. All experiments were performed on a laptop cpmputer with 1.8GHz Intel core i5
CPU and 8 GB in RAM.245

In the proposed method, there are five parameters to specify: K, �1, �2, �, and � that were determined
by a cross validation technique on the training data. The classification results of the proposed approach,
which named the predictive sparse coding K-SVD algorithm (PSC-KSVD), were analyzed to compare perfor-
mance with the following methods: sparse representation-based classification (SRC), discriminative K-SVD
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Figure 1: Sample images from Extended YaleB dataset [13]

Table 1: Classification results and computation time on the Extended YaleB dataset

Method Accuracy (%) Testing time (ms)

K-SVD [1] 93.1 -
SRC [50] 97.2 -
D-KSVD [58] 94.1 -
LLC [47] 90.7 -
FDDL [55] 91.9 -
LC-KSVD [17] 95.0 0.408
PSC-KSVD 94.5 0.09

(DKSVD), label-consistent K-SVD (LC-KSVD), locality constrained linear coding (LLC), and Fisher dis-250

crimination dictionary learning (FDDL). Based on the results of [17], LC-KSVD was the fastest in terms of
the average time to predict a single test data compared to other approaches mentioned previously. Conse-
quently, it was legitimate to only compare the computation time of the proposed method with that of the
LC-KSVD algorithm.

5.1. Extended YaleB dataset255

A set of face images extracted from extended YaleB database consists of 2,414 frontal face images of 38
persons under various laboratory-controlled illumination conditions as shown in Fig.1. There are 64 images
of each person. Half of the images per category are randomly chosen as a training data and the rest are
used for testing. The original images were normalized and cropped to 192 ⇥ 168 pixels. To reduce the
dimension of the images, a randomly generated matrix [40] called randomface was used to transform image260

array R192⇥168 to a vector of R504. The learned dictionary of our method contained K = 950 atoms or 25
atoms for each category. The parameters of our method were set to �1 = 4, �2 = 5, � = 60, and � = 100.
The experimental results are shown in Table 1. The best classification accuracy of 97.2% was achieved by
the SRC. Although, our method obtained an accuracy of 94.5% which was slightly lower than the LC-KSVD
method, the average time of predicting one test data was approximately 4.5 times faster than that of the265

LC-KSVD algorithm.
The e↵ects of parameter selection of �1 and �2 on the classification accuracy is illustrated in Table 2.

Each bar represents the classification accuracy of the change of �1 and �2 varied between 1 and 6 while the
other parameters are fixed. The best accuracy was achieved at �1 = 4 and �2 = 5. In this case, the variance
of the classification accuracy is 2⇥ 10�5 so the proposed method is robust to the adjustment of �1 and �2.270

5.2. AR face dataset

Another challenging face image database is the AR face dataset [33] containing over 4,000 color images
of 126 persons taken in sessions two weeks apart. The challenge of the AR face dataset involves di↵erent
variations in illumination conditions, facial expressions, and facial disguises with sunglass and scarf occlusion,
as illustrated in Fig.2. In the experiments, a subset of 2,600 images of 50 female and 50 male were employed275

and from these 20 images were randomly chosen for training and the remaining 6 images for testing. Similar
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Table 2: E↵ect of parameters �1 and �2 on classification accuracy on the Extended YaleB database

�1

1 2 3 4 5 6

�2

1 0.933 0.934 0.926 0.931 0.928 0.931
2 0.935 0.939 0.937 0.935 0.937 0.932
3 0.932 0.927 0.936 0.939 0.929 0.934
4 0.939 0.927 0.933 0.936 0.937 0.931
5 0.938 0.940 0.927 0.945 0.930 0.937
6 0.932 0.933 0.938 0.930 0.940 0.922

Figure 2: Sample images from AR face dataset [33]

to the Extended YaleB dataset, the randomly generated matrix was applied to reduce the dimensionality
from the original image size R165⇥120 to a 540-dimensional vector. The setting of the model parameters for
this dataset was �1 = 3, �2 = 2, � = 60, and � = 100. The learned dictionary has K = 500 atoms with 5
atoms per person. The experimental results are reported in Table 3. The proposed method was superior to280

all of the other methods with a classification accuracy of 98%. Also, the computation time of our method
was approximately 6 times faster than the result of LC-KSVD algorithm.

In addition, the impact of increasing dictionary size on the classification accuracy and the computation
time for the test data were investigated and the results are shown in Fig.3. It can be seen that the accuracy
performance was improved when using a large dictionary size, but this benefit was reduced with a dictionary285

size greater than 600 atoms. As expected, the computation time was proportional to the dictionary size;
that is, the larger the dictionary size, the higher the computation time to predict the test data.

5.3. Caltech101 dataset

One of the well-known datasets in object recognition problem is Caltech101 [10] which contains 9,144
images from 102 classes (101 distinct classes and a background class). The number of images in each290

category varies from 31 to 800 and the size of each image is roughly 300⇥200 pixels. A sample of images

Table 3: Classification results and computation time on the AR face dataset

Method Accuracy (%) Testing time (ms)

K-SVD [1] 86.5 -
SRC [50] 97.5 -
D-KSVD [58] 88.8 -
LLC [47] 88.7 -
FDDL [55] 92.0 -
LC-KSVD [17] 93.7 0.344
PSC-KSVD 98.0 0.055
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Figure 3: E↵ect of dictionary size on classification performance and computational speed of the AR face dataset

Table 4: Classification results and computation time on the Caltech101 dataset

Method Accuracy (%) Testing time (ms)

K-SVD [1] 73.2 -
SRC [50] 70.7 -
D-KSVD [58] 73.0 -
LC-KSVD [17] 73.6 2.392
PSC-KSVD 73.9 0.198

from this dataset are shown in Fig.4. According to the experimental setting in [17],[20], 30 images per
category were randomly chosen for training and the rest were used for testing. Based on [20], scale-invariant
feature transform (or SIFT) descriptors were computed for three di↵erent grid sizes (1 ⇥ 1, 2 ⇥ 2, 4 ⇥ 4)
and then the spatial pyramid matching (SPM) algorithm was applied for feature extraction. Finally, the295

principal component analysis was adopted to reduce the dimension of the samples to 3,000. Table 4 presents
the experimental results of classification accuracy and the average time of each testing run. The proposed
method achieved the highest performance of 73.9% accuracy with parameter settings of �1 = 10, �2 = 5,
� = 60, and � = 50. A dictionary size of 3,060 atoms was chosen which was the same as in [17] corresponding
to 30 atoms per category. Moreover, the improvement of computation time of the proposed method was300

approximately 12 times faster than that of the LC-KSVD method.

Table 5: E↵ect of parameters � and � on classification performance of the Caltech101 dataset

�
20 40 60 80 100

�

50 0.738 0.738 0.739 0.738 0.738
100 0.734 0.734 0.734 0..734 0.734
150 0.735 0.735 0.735 0.735 0.735
200 0.738 0.738 0.738 0.738 0.737
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Figure 4: Sample images from Caltech101 dataset [10]

Table 6: Classification results and computation time on the 15 scene dataset

Method Accuracy (%) Testing time (ms)

K-SVD [1] 86.7 -
SRC [50] 91.8 -
D-KSVD [58] 89.1 -
LLC [47] 89.2 -
LC-KSVD [17] 94.2 0.396
PSC-KSVD 95.8 0.05

To investigate the e↵ect of the selection of � and � parameters on the classification accuracy, di↵erent
values of � and � were evaluated while other parameters remained fixed. Table 5 demonstrates the classi-
fication accuracy with changes in � and �. The variance of the classification accuracy was extremely small
(approximately 3.81 ⇥ 10�6), which suggested the performance was not sensitive to the variation of � and305

� parameters.

5.4. Fifteen scene dataset

Scene recognition is an interesting and challenging task. In the experiments, the scene dataset contained
15 natural scene categories collected by Fei et al. [11]. Each class consists of 200 to 400 images with the
average size of 300 ⇥ 250 pixels. Similar to the other datasets used in this study, a set of training data310

was randomly chosen with 100 images per category and the rest was used for testing. Some sample images
from this dataset are illustrated in Fig.5. The dictionary comprised 450 atoms with 30 atoms for each class.
The parameters of the proposed method were set to �1 = 6, �2 = 2, � = 80, and � = 100. The results
of classification and computation time of di↵erent methods are summarized in Table 6 and Fig.6 displays
a confusion matrix of the proposed method. The best result achieved by the proposed method was 95.8%315

accuracy and it was approximately 8 times faster computation time than the LC-KSVD method.
The previous results of the computation time shown in Fig.3 indicates that the computational speed on

the test data was dependent on the dictionary size. To investigate other parameters that might a↵ect the
computational speed, a selection of � and � parameters was evaluated and the results from using di↵erent
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Figure 5: Sample images from 15 scene dataset [11]

Figure 6: Confusion matrix of 15 scenes data with dictionary size = 450

values of � and � are depicted in Fig.7. As expected, the choice of the � parameter and not � had a linear320

relationship with the computation time since � based on (13) is employed to control the sparsity of the
P matrix used for predicting the coding coe�cients (A = PX). Consequently, a small value of � leads
to a reduced computation time cpmpared with a large value because the small value of � enforces most
components in the P matrix to be zeros. In summary, the selection of parameters, �1, �2, �, and K is
designed to control the new high-level feature representation for classification while the computation time325

depends not only on the dictionary size but also on the � value.

6. Conclusion

The importance of supervised dictionary learning based on sparse representation has been promoted for
its strong capability in classification. However, solving coding coe�cients typically requires the use of `0/`1-
norm regularization which leads to expensive computation. In this study, a novel method called predictive330

sparse coding K-SVD (PSC-KSVD) was proposed to e�ciently compute the coding coe�cients simply using
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Figure 7: E↵ect of parameters � and � on computational speed on 15 scene dataset

the matrix-vector product. In addition, the proposed approach is also able to create discriminative sparse
coding coe�cients based on class consistency and discriminative constraints. The solution of the proposed
dictionary learning follows the procedure derived from the K-SVD algorithm while the OMP algorithm is
used to determine the predictive matrix (P ) for computing the coding coe�cients.335

Performance was tested on several visual datasets involving face, object, and scene recognitions. In
addition, the e↵ect of the parameter selections was analyzed. The experimental results indicated that
the proposed method provides promising classification accuracy compared with other previous dictionary
learning techniques for classification and it also clearly outperforms in terms of computation time for the
test data. As a result, it can be considered as a suitable method to apply in real-time classification problems.340
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