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บทคัดย่อ 
ความเป็นมาและวัตถุประสงค์ : การแปลงข้อความเป็นรูปภาพได้รับความนิยมแพร่หลายขึ้น  เนื่องจาก

สามารถสร้างประโยชน์ให้กับหลายวงการ เช่น ในด้านการสืบสวนสอบสวนที่ต้องการร่างภาพคนร้าย หรือ

แม้กระท่ังการตามหาบุคคลสาบสูญ อย่างไรก็ตาม งานวิจัยด้านการแปลงข้อความเป็นรูปภาพส่วนใหญ่มัก

เป็นการศึกษาบนวัตถุที่ไม่ซับซ้อน เช่น วัตถุทั่วไป ดอกไม้ หรือนก แต่การศึกษาบนใบหน้าคนยังมีไม่มากนัก

ส่วนหนึ่งเป็นเพราะฐานข้อมูลใบหน้าคนยังไม่สมบูรณ์ เช่น ฐานข้อมูลของ Labeled Faces in the Wild 

และ MegaFace ที่มีเพียงรูปภาพแต่ไม่มีคำาบรรยาย งานวิจัยนี้เป็นการพัฒนาระบบร่างภาพใบหน้าคนร้าย

อัตโนมัติ โดยอาศัยเพียงอินพุตข้อความที่เป็นคำาบรรยายลักษณะรูปพรรณสัณฐาน

วิธีดำาเนินการวิจัย : ในงานวิจัยนี้ ผู้วิจัยใช้ฐานข้อมูลของ CelebA HQ ซึ่งเป็นฐานข้อมูลที่มีทั้งรูปภาพและ

คำาบรรยาย จากนั้นใช้วิธีเข้ารหัสข้อความด้วย BERT Sentence Encoder และ CLIP Text Encoder เพื่อ

ถอดรหัสคำาบรรยายออกเป็นคำาศัพท์และแปลงเป็นตัวเลข แล้วนำาตัวเลขดังกล่าวไปทดสอบในแบบจำาลอง

4 แบบ ได้แก่ StyleGAN3+CLIP, StyleGAN3+CLIP (Fine-Tuning), DC+CLIP (Fine-Tuning) และ DF+

CLIP (Fine-Tuning) 

ผลการวิจัย : จากผลการทดลองเปรียบเทียบแบบจำาลองทั้ง 4 แบบด้วยตัวชี้วัดเชิงปริมาณอย่าง FID พบว่า 

แบบจำาลองทีใ่ช ้StyleGAN3 เปน็ Generator มปีระสิทธิภาพสูงสุดในการสรา้งภาพทีม่คีณุภาพดแีละตรงตาม

คำาบรรยาย ทั้งนี้ ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดคือเมื่อใช้ StyleGAN3 คู่กันกับแบบจำาลอง CLIP ที่ผ่านการ Fine-tuning 
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Abstract
Background and Objectives: Transformation of text into images is gaining widespread popularity 

because such transformation offers benefits in various fields, including in investigations requiring 

sketching of suspects or even in the search for missing persons. However, most researches on text-to-

image transformation tend to focus on such simple objects or common items as flowers or birds. 

Studies on human faces are still relatively rare, partly because facial databases are incomplete. Such 

databases as Labeled Faces in the Wild and MegaFace contain only images without descriptive text. 

The present research aimed to develop an automatic suspect face sketching system using only 

textual descriptions of physical characteristics as input.

Methodology: The present research used CelebA HQ database, which contains both images and 

descriptions. BERT Sentence Encoder and CLIP Text Encoder were employed to encode the text, 

converting the descriptions into vocabulary and eventually transforming them into numerical values. 

These numerical values were tested on four models: StyleGAN3+CLIP, StyleGAN3+CLIP (Fine-Tuning), 

DC+CLIP (Fine-Tuning), and DF+CLIP (Fine-Tuning). 

Main Results: Based on the experimental comparison of the four models using the quantitative 

indicator FID, we found that the model using StyleGAN3 as the Generator exhibited the highest 

performance in generating high-quality images that matched the descriptions. The best results were 

สรุป : เพื่ออำานวยความสะดวกและเพิ่มประสิทธิภาพของกระบวนการร่างภาพใบหน้าคนร้ายในงานสืบสวน

สอบสวน งานวิจัยนี้ทำาการพัฒนาระบบร่างภาพใบหน้าคนร้ายโดยอาศัยอินพุตข้อความที่เป็นคำาบรรยายรูป

พรรณสณัฐานของคนรา้ยแตเ่พยีงอยา่งเดยีว จากการทดลองผสมผสาน Generative Adversarial Network 

(GAN) เข้ากับแบบจำาลอง CLIP พบว่า การผสมผสาน StyleGAN3 และ CLIP ให้ผลลัพธ์การสร้างภาพใบหนา้

ได้มีคุณภาพดีและตรงตามคำาบรรยายมากที่สุด

การนำาไปใช้ประโยชน์ในเชิงปฏิบัติ : งานวิจัยนี้สามารถนำาไปพัฒนาต่อยอดเพื่อสร้างระบบร่างภาพใบหน้า

คนร้ายจากคำาบรรยายรูปพรรณสัณฐานสำาหรับช่วยเหลือในการสืบสวนสอบสวน หรือใช้ในบริบทอื่นที่คล้าย

กัน เช่น การออกแบบใบหน้าของนางแบบหรือนายแบบใหม่เพื่อประโยชน์ในการสร้างสื่อโฆษณา

คำาสำาคัญ : การเรียนรู้เชิงลึก, การสร้างภาพใบหน้าจากข้อความ, StyleGAN3, Contrastive Language-

Image Pre-training
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Introduction

    การร่างภาพคนร้ายเป็นงานที่ท้าทายและสำาคัญต่อกระบวนการสืบสวนสอบสวนของตำารวจ โดยต้อง

อาศัยทักษะการวาดภาพและความรู้ความเชี่ยวชาญในเรื่องสรีระวิทยาประกอบกันจึงจะได้รูปภาพผลลัพธ์ที่

ดี ในปัจจุบันผู้เชี่ยวชาญงานนี้มีจำานวนไม่มากนัก การร่างภาพคนร้ายจะกระทำาโดยอาศัยการวาดภาพของ

คนร้ายตามคำาบอกเล่าของพยาน ในบางครั้งภาพที่ได้อาจจะไม่ถูกต้องซึ่งอาจเกิดจากความผิดพลาดทั้งจาก

ผู้เล่าและนักร่างภาพ จากการศึกษาของ Jalan และคณะ [1] พบว่าการร่างภาพคนร้ายจะมีภาพเพียง 13 

ภาพจาก 160 ภาพหรือประมาณ 8 เปอร์เซ็นต์เท่านั้นที่ทำาได้ใกล้เคียงกับภาพของคนร้ายตัวจริง ซึ่งถือว่ามี

ความแม่นยำาค่อนข้างน้อย 

       ในปจัจุบนัแมว้า่การร่างภาพคนร้ายจะเปลีย่นจากการใชม้อืวาดเพยีงอยา่งเดยีวมาเปน็การใช้ซอฟตแ์วร์

ช่วยเหลือ แต่ก็พบว่ายังมีข้อจำากัดอยู่ เช่น EvoFit ซอฟต์แวร์ตัวใหม่ล่าสุดสำาหรับช่วยสร้างภาพร่างคนร้าย

นั้น มีการเปลี่ยนกระบวนการร่างภาพคนร้ายเป็นการให้พยานบอกลักษณะคนร้ายโดยคร่าว ๆ  เช่น เพศ อายุ

และเชื้อชาติ จากนั้นโปรแกรมจะสุ่มภาพใบหน้าขึ้นมาให้พยานเลือกภาพที่คิดว่าคล้ายคนร้ายมากที่สุด แล้ว

โปรแกรมกจ็ะสร้างภาพใบหนา้ถดัไปทีใ่กลเ้คยีงกบัใบหน้าทีเ่ลอืก ทำาซ้ำาเชน่น้ีไปเรือ่ย ๆ  จนได้ภาพทีพ่ยานมัน่ใจ

ที่สุด แล้วจึงค่อยนำาภาพใบหน้ามาปรับแต่งทรงผม โครงหน้าเพิ่มเติม อย่างไรก็ตามวิธีนี้ใช้เวลาในการสร้าง

ภาพนาน เนื่องจากต้องอาศัยการทำาซ้ำาหลาย ๆ ครั้งและโปรแกรมยังไม่สามารถสร้างภาพที่มีคุณภาพสูงได้ 

obtained when StyleGAN3 was paired with the CLIP model, which had been further fine-tuned with 

the CelebA HQ dataset.

Conclusions: To facilitate and enhance the efficiency of the process of sketching suspect faces in 

investigations, the present research developed a system for generating suspect face sketches based 

solely on textual descriptions of the suspect's physical features. The experimental results, which were 

obtained through the combined use of Generative Adversarial Networks (GAN) and CLIP model, revealed 

that the combination of StyleGAN3 and CLIP produced the highest quality and most accurate face 

sketches based on the descriptions.

Practical Application: The present research can be further developed to create a system for gene-

rating suspect face sketches from textual descriptions to aid in investigations. It can also be used in 

similar contexts, such as designing new model faces for advertising media creation.

Keywords: Deep Learning, Text-to-face Synthesis, StyleGAN3, Contrastive Language-Image Pre-training   



Prasertkijaphan et al. (2024). “Text-to-face Synthesis ...,” Science and Engineering Connect 47 (2), pp. 99-117

102

      การบอกลกัษณะของคนร้ายในปัจจบัุนมอียูด่ว้ยกนัหลายวิธ ีKotian และคณะ [2]  สรปุการบอกลกัษณะ

ของคนร้ายหรือคนที่น่าสงสัยออกเป็น 2 วิธี วิธีแรกคือการบอกรายละเอียดของคนร้ายจากลักษณะเด่น โดย

ให้หานักร่างภาพที่มีฝีมือและบอกเฉพาะลักษณะเด่นของคนร้าย เพื่อให้นักร่างภาพร่างรูปภาพคนร้ายขึ้นมา 

ซึ่งขั้นตอนนี้อาจใช้เวลาหลายชั่วโมงกว่าจะได้รูปที่สมบูรณ์ วิธีที่สองคือให้เก็บข้อมูลภาพของเหตุการณ์ที่เกิด

ขึน้เท่าทีส่ามารถถา่ยเก็บไว้ได ้จากนัน้นำาภาพเหลา่นีม้อบใหก้บัทุกสถานีตำารวจเพ่ือกระจายขา่วและชว่ยในการ

ตามหาคนรา้ย เมือ่พจิารณาจากความเปน็จรงิแลว้ความแมน่ยำาในการระบุตวัตนของคนร้ายของวิธีที ่2 นัน้ค่อน

ขา้งนอ้ยกวา่วธิทีี ่1 จงึทำาใหม้คีวามพยายามในการพฒันากระบวนการรา่งภาพคนรา้ยและการระบตุวัคนรา้ย

จากรูปภาพให้มีประสิทธิภาพสูงขึ้น เช่น การนำาเทคนิคปัญญาประดิษฐ์ (Artificial intelligence) ประเภท

การเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) มาช่วยร่างภาพคนร้าย ดังตัวอย่างงานของ Nair และคณะ [3] ที่อาศัย

สถาปัตยกรรมการเรียนรู้เชิงลึกแบบ Deep-Convolutional Neural Network (D-CNN) หรืองานของ Xu 

และคณะ [4] ทีจ่บัคูภ่าพคนรา้ยในฐานขอ้มลูจากภาพรา่ง โดยใชแ้บบจำาลองการเรยีนรูเ้ชงิลกึทีช่ือ่ VGG อยา่งไร

กต็ามงานทัง้สองน้ียงัตอ้งอาศยัทกัษะและความเชีย่วชาญของนกัรา่งภาพเพือ่สรา้งภาพตน้แบบทีม่คุีณภาพดี

    ในงานวิจัยชิ้นนี้ ผู้วิจัยทดลองนำาการระบุตัวคนร้ายวิธีที่ 1 มาพัฒนาต่อยอด โดยสร้างระบบปัญญา

ประดิษฐ์ต้นแบบที่ผสมผสานความสามารถในการเข้าใจภาษาข้อความ (Text understanding) และความ

สามารถในการวาดภาพใบหน้าคน (Face image synthesis) ของปัญญาประดิษฐ์เข้าด้วยกันในระบบเดียว 

ผูว้จิยัหวังว่าผลงานวิจยัช้ินน้ีจะสามารถถกูนำาไปใชต้อ่ยอดและชว่ยอำานวยความสะดวกใหผู้พ้ทิกัษส์นัตริาษฎร์

สามารถตามจับตัวคนร้ายหรือผู้ต้องสงสัยได้อย่างรวดเร็วและมีประสิทธิภาพมากขึ้น 

Related Works
    ในปัจจุบันหนึ่งในแบบจำาลองการเรียนรู้เชิงลึกที่นิยมใช้ในการสร้างภาพใบหน้าบุคคลจากคำาบรรยาย

ลักษณะคือ Generative Adversarial Networks (GAN) โดยจะต้องให้ข้อมูลที่เป็นชุดตัวเลขกับแบบจำาลอง

เพื่อนำาไปประมวลผลและสร้างรูปภาพที่มีความเก่ียวข้องกับตัวเลขชุดดังกล่าว โดยแบบจำาลองจะพยายาม

เรียนรู้ที่จะสร้างภาพให้ตรงกับข้อมูลที่ได้รับมามากท่ีสุด ซึ่งการจะทำาให้แบบจำาลองสร้างรูปภาพใบหน้าคน

ได้ตามคำาบรรยายลักษณะที่กำาหนดนั้นประกอบด้วยการทำางาน 3 ส่วนสำาคัญดังต่อไปนี้

ส่วนแปลงการคำาบรรยายลักษณะใบหน้า

     เป็นการแปลงข้อมูลตัวอักษรให้อยู่ในรูปชุดตัวเลข (Latent space) เพื่อให้แบบจำาลองนำาชุดตัวเลข

น้ีไปสร้างรูปภาพใบหน้าบุคคลที่มีลักษณะตรงตามคำาบรรยาย การแปลงข้อมูลคำาบรรยายลักษณะใบหน้า

มนุษย์นั้นเป็นงานที่ยากและท้าทายต้องอาศัยเครื่องมือที่สามารถทำาความเข้าใจกับความซับซ้อนของภาษา

ที่ใช้บรรยายได้ ตัวอย่างเช่น Wadhawan และคณะ [5] ได้นำา Embedding GLoVe ที่ถูกสร้างมาจากฐาน

ข้อมูลคำาศัพท์ขนาดใหญ่มาใช้ เพื่อช่วยให้แบบจำาลองเข้าใจคำาบรรยายและสร้างชุดตัวเลขดังกล่าวได้ดีขึ้น

หรือในงานของ Kotian และคณะ [2]  มีการใช้เทคนิค Embedding รวมกับแบบจำาลองการเรียนรู้เชิงลึก

แบบ Long Short-Term Memory (LSTM) เพื่อแปลงข้อมูลคำาบรรยายเป็นชุดตัวเลขเพื่อเป็นข้อมูลตั้งต้น
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ในการสร้างรูปภาพใบหน้าบุคคล 

      ในสว่นของ Sun และคณะ [6] ได้ใชแ้บบจำาลองการเรยีนรูเ้ชงิลกึแบบ Bidirectional LSTM (Bi-LSTM) 

รวมกับการทำา Normalization ข้อมูลก่อนส่งให้ขั้นตอนถัดไป ทั้งนี้เพื่อจัดการคำาบรรยายในจำานวนมากได้ดี

ยิ่งขึ้น นอกจากนี้ Oza และคณะ [7] รวมถึง Wang และคณะ [8] มีการใช้แบบจำาลองการเรียนรู้เชิงลึกที่ซับ

ซ้อนขึ้นอย่าง Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) เข้ามาช่วยในการ

สกัดข้อมูลจากคำาบรรยายใบหน้า เพื่อให้ได้ชุดข้อมูลตัวเลขที่ดี เช่นเดียวกับ Sun และคณะ [9] รวมถึง Li 

และคณะ [10] ที่มีการประยุกต์ใช้แบบจำาลองการเรียนรู้เชิงลึกขั้นสูงอย่าง Contrastive Language–Image 

Pre-training (CLIP) มาช่วยในการแปลงข้อมูลคำาบรรยายให้กลายเป็นชุดตัวเลข 

ส่วนการสร้างภาพใบหน้า

      การสรา้งรปูภาพใบหนา้ของแบบจำาลองประเภท GAN นัน้โดยมากจะเริม่ต้นจากการสุม่ Noise vector 

และลักษณะใบหน้า (Feature) เพื่อสร้างภาพใบหน้าขึ้นมา ขั้นตอนการสุ่ม Noise vector นั้นมักใช้การสุ่ม

จากการกระจายแบบ Gaussian โดยที่ Noise vector และ Feature เหล่านั้นจะโดนป้อนผ่านแบบจำาลอง

ย่อยภายในที่เรียกว่า Generator อันเป็นโครงข่ายประสาท (Neural network) ที่มีเลเยอร์ประเภท Con-

volution หลายชั้นที่ทำาหน้าที่สร้างรูปใบหน้าขึ้นมา หลังจากนั้นภาพใบหน้าที่สร้างขึ้นจาก Generator จะ

ถูกป้อนเข้าไปให้กับแบบจำาลองย่อยภายในอีกตัวที่เรียกว่า Discriminator เพื่อให้ Discriminator ตรวจสอบ

ว่าภาพที่ป้อนเข้าไปนั้นเป็นภาพปลอม (Fake image หรือ Artificial image) ที่ถูกสร้างขึ้นจาก Generator 

หรือเป็นภาพจริง (Real image) ของใบหน้าคนที่มีอยู่จริง ทั้งนี้การเรียนรู้ของ Generator จะค่อย ๆ เกิด

ขึ้นจากข้อมูลการตรวจสอบของ Discriminator ที่ป้อนกลับ (Backpropagate) ไปสอน Generator อีกที 

ทำาให้ Generator สามารถพัฒนาตัวเองและสร้างภาพใบหน้าที่ใกล้เคียงกับภาพใบหน้าจริงได้มากขึ้นเรื่อย ๆ

 นอกจากนี้ Discriminator เองก็ต้องมีการถูกทำา Pre-train ด้วยข้อมูลลักษณะคำาบรรยายพร้อมกับรูปภาพ

ก่อนจะตรวจสอบภาพที่ได้รับจาก Generator

     แบบจำาลอง GAN ในปัจจุบันก้าวหน้าไปมากจนสามารถควบคุมภาพของสิ่งท่ีต้องการสังเคราะห์ขึ้น

มาใหม่ได้ อย่างไรก็ตาม Hermosilla และคณะ [11] พบว่าแบบจำาลอง GAN ระดับชั้นนำาของโลกแต่ละตัว

นั้นมีวัตถุประสงค์การใช้งานที่แตกต่างกันไป เช่น แบบจำาลอง Deep Convolutional GAN (DCGAN) มี

วตัถุประสงคใ์นการปรบัปรงุความละเอียดและผลลัพธค์ณุภาพของภาพทีไ่ด้จาก GAN ดัง้เดมิ (Vanilla GAN) 

ทว่าความละเอียด (Resolution) ของภาพที่สังเคราะห์ได้ก็ยังจำากัดที่ 64x64 พิกเซล ในขณะที่แบบจำาลอง

The CoupledGAN (CoGAN) นั้นแตกต่างจาก GAN ทั่วไปเพราะถูกเพิ่มให้มี Generator ถึง 2 ตัวแต่ยัง

คงมี Discriminator เพียง 1 ตัวเท่าเดิม ด้วยวิธีนี้ Generator จึงสามารถสร้างภาพที่มีลักษณะแตกต่างกัน

มากได้ เช่น ใบหน้า, สีผม, สีตา, ผิว แต่ทั้งนี้ความละเอียดที่ได้ก็ยังมีข้อจำากัด    

     ในขณะที่ Sun และคณะ [9] กล่าวถึงแบบจำาลอง Deep Fusion GAN (DFGAN) [12] ว่าถูกสร้างมา

เพื่อช่วยแก้ปัญหาด้านทรัพยากรการคำานวณที่เพิ่มสูงขึ้นจากการที่ GAN มี Generator อยู่ภายในหลายตัว
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วิธีที่นำาเสนอคือการปรับ Noise (Affine transformation) ให้เหมาะสมและใช้เพียง Generator ตัวเดียว

เพื่อสร้างรูปภาพ อย่างไรก็ตามวิธีนี้ยังมีข้อจำากัดในเรื่องของคุณภาพของรูปภาพที่มีความละเอียดเพียง 256 

x256 พิกเซล ในส่วนของ Wang และคณะ [8] พบว่าความละเอียดของภาพที่ถูกสร้างโดยแบบจำาลอง GAN 

น้ันถกูปรบัปรงุใหด้ขีึน้อยา่งมนียัสำาคญัจากหลกัการของแบบจำาลอง GAN ทีช่ือ่ StyleGAN ของบรษิทั NVIDIA 

โดยหลักการนี้ทำาให้สามารถสร้างรูปภาพที่มีความละเอียดสูงถึง 1024 x1024 พิกเซล และด้วยความละเอียด

ขนาดนี้ก็ทำาให้ภาพที่ได้มีความเป็นธรรมชาติมากขึ้น 

ส่วนการสร้างภาพใบหน้าจากข้อความ

      ในอดีตแบบจำาลองสำาหรับประมวลผลข้อความและประมวลผลรูปภาพนั้นมักเป็นแบบจำาลองสองตัว

แยกกนั แตล่ะตวัถกูฝกึสอนมาบนขอ้ความหรอืรปูภาพเพยีงอยา่งใดอยา่งหนึง่ การจะนำาแบบจำาลองสองสว่น

ที่ฝึกสอนมาคนละแบบและด้วยคนละชนิดข้อมูลมาใช้ร่วมกันให้ได้ผลดีนั้น จำาเป็นที่จะต้องศึกษาเทคนิคการ

ปรับจูนหรือเทคนิคอื่นที่สามารถเชื่อมต่อความเข้าใจของข้อมูลทั้งสองประเภทให้ไปในทิศทางเดียวกันได้ ใน

งานของ Patashnik และคณะ [13] พบว่าแบบจำาลองชื่อ StyleGAN มีความสามารถในการแยกคุณสมบัติ 

(Disentanglement properties) ของภาพเป็นอย่างดี เหมาะกับการนำาไปต่อยอดใช้จัดการรูปภาพ (Image 

manipulation) หลายแบบไม่ว่าจะเป็นภาพที่สร้างขึ้นโดยจำาลอง (Synthetic) หรือภาพถ่ายก็ตาม โดยงาน

นี้ได้นำาแบบจำาลองชื่อ Contrastive Language-Image Pre-training Model (CLIP) มาช่วยทำาการจัดการ

กับรูปภาพผ่านข้อความ (Text-based semantic image manipulation) แบบที่ไม่มีขอ้จำากัดอยู่กับ preset 

สำาเร็จรูปที่กำาหนดไว้ อีกทั้งใช้ CLIP เพื่อลดภาระงานการสร้างคำาอธิบายใหม่

       ในงานของ Deorukhkar และคณะ [14] มกีารทดลองใช้ชุดขอ้มูล CelebA มาเขา้รหสั (Encode) คูข่อง 

Image-Text แต่ละคู่โดยใช้แบบจำาลองชื่อ Sentence BERT จากนั้นนำาเวกเตอร์ความหมาย (Semantic 

vectors) ที่ได้มาเป็นอินพุตส่งต่อไปยัง Generator และ Discriminator อีกทีหนึ่ง งานนี้ใช้ตัวชี้วัดในการ

วดัผลได้แก ่FID, Clean FID และ Inception score ผลการทดลองพบวา่ Self-attention GAN และ DFGAN 

สามารถสรา้งรปูคณุภาพสงูได้แต่ก็ใชเ้วลาฝกึสอนคอ่นขา้งนานเน่ืองจากความซบัซอ้นของตวัแบบจำาลองเอง ใน

ขณะที่ DCGAN ให้ผลลัพธ์ที่ความแม่นยำาใกล้เคียงกันแต่ใช้เวลาในการคำานวณน้อยกว่า ในส่วนของ DFGAN 

และ SAGAN นั้นสร้างรูปภาพได้หลากหลายกว่าวิธีการก่อนหน้าที่ได้กล่าวไป

       ทีผ่า่นมามคีวามพยายามนำาแบบจำาลองชัน้นำาของโลกสำาหรบัศาสตรด์า้นการประมวลผลภาษาธรรมชาติ

(Natural language processing หรือ NLP) และศาสตร์ด้านคอมพิวเตอร์วิทัศน์ (Computer vision) มา

ผนวกรวมหรือใช้งานร่วมกัน เช่น การนำา Word embedding จากศาสตร์ NLP ทั้ง Glove, ELMo หรือ 

BERT มาใชร้ว่มกบั Generator ของแบบจำาลอง GAN ในป ีค.ศ. 2021 มกีารเกดิขึน้ของแบบจำาลองใหมค่วาม

สามารถสูงอย่าง CLIP ทำาให้เกิดเป็นกระแสความนิยมของการสร้างงานที่ใช้แบบจำาลอง CLIP เป็นสะพาน

เชื่อมระหว่างทั้งสองศาสตร์มากขึ้น ซึ่งรวมถึงการใช้แบบจำาลอง CLIP ในการสร้างรูปภาพจากข้อความด้วย 

ซึ่งหนึ่งในเทคนิคที่ได้รับความนิยมคือการนำาแบบจำาลอง CLIP มาใช้ร่วมกับแบบจำาลอง StyleGAN เนื่องจาก 
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StyleGAN มีความสามารถในการสร้างภาพที่ความละเอียดสูงและสมจริงมากกว่า GAN ทั่วไป อย่างไรก็ตาม

ผู้วิจัยมีความเห็นว่าการรวมตัวกันของ 2 แบบจำาลองความสามารถสูงนี้ยังมีจุดที่ยังสามารถพัฒนาต่อยอดได้

อีก คือ การค้นคว้าและพัฒนาว่าจะทำาอย่างไรให้ความหลากหลายของคำาบรรยายเชิงเปรียบเทียบ (Slang 

words) นั้นสามารถถูกสร้างเป็นภาพใบหน้าได้ 

    โดยสรุปจะเห็นว่าปัจจุบันมีงานวิจัยเรื่องการแปลงข้อความเป็นภาพอยู่จำานวนมาก จากการทบทวน

วรรณกรรมผู้วิจัยพบว่างานที่ใช้แบบจำาลอง GAN นั้นส่วนใหญ่นิยมใช้ StyleGAN ซึ่งมีประสิทธิภาพดีและ

ให้ผลลัพธ์การสร้างรูปภาพเป็นที่น่าพอใจ แต่สำาหรับงานวิจัยที่เกี่ยวกับ Text-to-feature นั้น ยังไม่พบว่ามี

วิธีใดที่ได้ผลลัพธ์ดีอย่างเป็นเอกฉันท์โดยเฉพาะในบริบทของคำาบรรยายลักษณะใบหน้าคน จำาเป็นต้องมีการ

วิจัยเพิ่มเติมเพื่อให้ได้ประสิทธิภาพและความชัดเจนในส่วนนี้มากข้ึน ดังนั้นในงานวิจัยชิ้นนี้ผู้วิจัยจึงจะเน้น

ศึกษาในส่วนของ Text-to-feature หรือ Feature extractor ต่อยอดจากงานวิจัยในอดีต โดยผู้วิจัยเลือก

นำา StyleGAN มาใชแ้ละทำาการพัฒนาตอ่ยอดเฉพาะในสว่นการแปลงขอ้มลูคำาบรรยายใหเ้ปน็ขอ้มลูชุดตวัเลข

ที่จะถูกนำาไปใช้เป็นเงื่อนไขในการสร้างภาพใบหน้าโดย StyleGAN ทั้งนี้โดยจะมีการทดลองนำาเทคนิคต่าง ๆ  

มาปรับใช้กับ StyleGAN เช่น CLIP, ELMo และ BERT เพื่อหาส่วนผสมของผลลัพธ์ที่ดีที่สุดซึ่งใช้ทรัพยากร

การคำานวณที่สมเหตุสมผล

Research Methodology
      งานวิจัยชิ้นนี้ใช้แพลตฟอร์ม Google Colab Pro+ ในการพัฒนาแบบจำาลองโดย Graphics Process-

ing Unit (GPU) ที่ใช้คือ NVIDIA V100 แพ็กเกจการเขียนโปรแกรมที่เกี่ยวข้องกับการพัฒนา ได้แก่ Torch 

1.9.1, Torchvision 0.10.1 และ Cuda11 ซึ่งรองรับการทำางานทั้งกับแบบจำาลอง StyleGAN3 [15] และ 

CLIP [16] ทัง้นีผู้ว้จิยัเลอืกใช้แบบจำาลอง StyleGAN3-ffhqu-256x256 ซึง่ดาวนโ์หลดจาก Github-NVlabs/

stylegan3 ในส่วนของแบบจำาลอง CLIP นัน้ผู้วิจัยใชเ้วอร์ชัน ViT-B/32 ซึ่งดาวน์โหลดจาก Github-openai/

CLIP นอกจากนีผู้ว้จิยัยงัตดิตัง้แพก็เกจ Sentence-transformers 1.1.0 เพือ่ใชใ้นการตดัคำา (Tokenization) 

และเพือ่เรยีกใชง้าน Bert-base-nli-mean-tokens สำาหรับแปลงข้อมลูคำาท่ีตดัแลว้ให้กลายเปน็เวกเตอรด์ว้ย

แบบจำาลองการเรียนรู้เชิงลึกที่ทำาการทดลองในงานวิจัยชิ้นนี้มี 4 แบบจำาลองดังรายละเอียดในหัวข้อย่อย

Model 1 ถึง Model 4 ต่อไปนี้

     ทั้งนี้ การตั้งค่า (Hyperparameter tuning) ต่าง ๆ ในผลงานวิจัยนี้เกิดจากการสุ่มทดลองของผู้วิจัย

เองภายใตท้รพัยากรการฝกึสอนแบบจำาลองทีม่จีำากดั ทัง้นีเ้มือ่พจิารณาจากจำานวน Hyperparameter ทีม่อียู่

มาก ทั้งในตัวของแบบจำาลองการเรียนรู้เชิงลึกขนาดใหญ่แต่ละตัวที่ใช้ในงานวิจัยนี้ ทั้งในขั้นของการนำาแบบ

จำาลองการเรียนรู้เชิงลึกขนาดใหญ่หลายตัวมาเชื่อมต่อกัน และทั้งในขั้นของการฝึกสอนแบบจำาลองการเรียน

รู้เชิงลึกที่เชื่อมต่อกันแล้ว กล่าวได้ว่าความเป็นไปได้ในการทดลอง Hyperparameter tuning ในงานวิจัยนี้

มีจำานวนมากนับอนันต์ วิธีการอย่าง Grid search จึงไม่อาจการันตีว่าผู้วิจัยจะสามารถสำารวจความเป็นไปได้

นับอนันต์นี้ได้อย่างถ้วนทั่ว ด้วยเหตุนี้การทดลองปรับค่าแบบสุ่มจึงเป็นวิธีการที่ผู้วิจัยเลือกใช้
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(1)

Model 1: StyleGAN3 + CLIP

     ในขณะที่แบบจำาลอง StyleGAN3 [15] สามารถสร้างรูปภาพใบหน้าบุคคลได้อย่างคมชัดและสมจริง 

และแบบจำาลอง CLIP [16] สามารถหาตัวเลขความคล้ายคลึงระหว่างข้อความและรูปภาพได้ ในการทดลอง

แรกน้ีผู้วิจัยจะลองนำาท้ังสองแบบจำาลองมาผสานกนัภายใตบ้รบิทของการสรา้งภาพใบหนา้บคุคลจากข้อความ

บรรยายลกัษณะ โดยแบบจำาลอง StyleGAN3 ทีผู่ว้จิยัเลอืกมาใชค้อื StyleGAN3 ทีถ่กูฝกึสอนมาบนชดุขอ้มลู 

Flickr-Faces-HQ Dataset (FFHQ) ซึ่งจะสร้างรูปภาพใบหน้าบุคคลขนาด 256 x 256 พิกเซล 

    ดังโครงสร้างแสดงใน Figure 1 คำาบรรยายลักษณะใบหน้าบุคคลจะถูกเปลี่ยนให้กลายเป็นเวกเตอร์

ตัวแทนขนาด 768 มิติโดยแบบจำาลอง BERT [17] แต่เนื่องจากแบบจำาลอง StyleGAN3 นั้นถูกออกแบบมา

ใหส้รา้งรปูจากเวกเตอรอ์นิพตุขนาด 512 มติ ิเพือ่ปรบัขนาดของเวกเตอร์ใหส้อดคล้องกนัผูว้จิยัจงึทำาการเพิ่ม 

Linear layer จำานวน 2 ชั้นแทรกลงไปเพื่อแปลงจำานวนมิติของเวกเตอร์ดังกล่าวจาก 768 ให้กลายเป็น 512 

เมื่อได้เวกเตอร์ในขนาดที่ต้องการแล้ว การสร้างรูปภาพจะถูกดำาเนินการต่อโดยใช้เพียงแบบจำาลองย่อยส่วน

Generator ที่อยู่ภายในแบบจำาลองใหญ่ StyleGAN3 เมื่อได้ภาพที่สร้างจาก StyleGAN3 แล้ว ภาพที่ถูก

สร้างขึ้นดังกล่าว (Fake image) และภาพจริงจากชุดข้อมูล (ภาพเป้าหมายหรือ Real image) จะถูกนำาไป

ป้อนให้กับส่วน Image encoder ของแบบจำาลอง CLIP ต่อไป 

    ฟังก์ชันสูญเสีย (Loss function) ที่ใช้ในการฝึกสอนแบบจำาลองนี้ประกอบด้วยการคำานวณ 2 ส่วน

ซึ่งผลลัพธ์จะถูกนำามาบวกรวมกัน การคำานวณส่วนแรกคือ Reconstruction loss (สมการที่ 1) เพื่อเทียบ

ภาพเป้าหมายกับภาพที่สร้างขึ้นตรง ๆ ในแบบพิกเซลต่อพิกเซล และการคำานวณส่วนที่สองคือ Spherical 

Distance Loss (SD loss) [18] (สมการที่ 2) ซึ่งเปรียบเทียบเวกเตอร์ของภาพทั้งสองที่ได้จาก CLIP image 

encoder ในงานวิจัยชิ้นนี้แบบจำาลองจะถูกฝึกสอนซ้ำาเป็นจำานวน 100 epochs โดยใช้ Batch size ขนาด 

16 ใช้ Optimizer แบบ AdamW ซึ่งมี Learning Rate เท่ากับ 0.03 และ beta2 เท่ากับ 0.999 

     เมื่อ w และ h คือความกว้างและความสูงของภาพ ในขณะที่ x
wh 

และ y
wh 

หมายถึงข้อมูลของรูปภาพ

ที่ GAN สร้างขึ้นมาและภาพเป้าหมายตามลำาดับ ณ ตำาแหน่งพิกเซลที่ (w, h)

     เมื่อ x' และ y' คือ เวกเตอร์จาก CLIP image encoder ที่ได้จากภาพที่สร้างขึ้นมาโดย GAN และภาพ

เป้าหมายตามลำาดับ

(2)
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Figure 1 [Model 1] Architecture of StyleGAN3 + CLIP

Model 2: StyleGAN3 + CLIP (Fine-Tuning)

      ในหัวข้อนี้ผู้วิจัยได้เพิ่มการฝึกสอนแบบ Fine-tuning ให้กับ CLIP โดยใช้ชุดข้อมูลรูปภาพใบหน้าคู่กับ

ข้อความบรรยายจำานวน 50,000 คู่ สมมติฐานของผู้วิจัยคือการ Fine-tuning เพิ่มเติมนี้น่าจะช่วยให้ CLIP มี

ความสามารถทีเ่ฉพาะเจาะจงกบังานการสรา้งภาพใบหน้าคนจากขอ้ความบรรยายลกัษณะมากข้ึน เมือ่เทยีบ

กับการใช้ CLIP แบบดั้งเดิมที่ถูกฝึกสอนมากับรูปภาพและคำาบรรยายที่ไม่ได้เจาะจงเฉพาะกับใบหน้าคน การ

ตั้งค่าสำาหรับการ Fine-tuning ส่วนของ CLIP นี้ผู้วิจัยใช้ Optimizer คือ Adam ที่มี Learning Rate เท่ากับ 

0.00005 และตั้งค่า beta1 เท่ากับ 0.9 และ beta2 เท่ากับ 0.98 และ eps เท่ากับ 0.000001 ส่วน weight 

decay เท่ากับ 0.2 ในส่วนของฟังก์ชันสูญเสียใช้สมการ Cross entropy และทำาการฝึกสอนแบบจำาลองด้วย 

Batch size ขนาด 64 ซ้ำาทัง้หมด 30 epochs ท้ังนีผู้้วจิยัเลอืกบนัทึกเก็บชุดของ Weights เฉพาะใน Epoch ท่ีมี

ค่าสูญเสยี (Loss) ต่ำาทีส่ดุเทา่นัน้ และนำา Weight ของ CLIP ชุดท่ีไดม้าใชส้ำาหรบัฝกึสอนสว่น Generator ตอ่ไป

     ในส่วนของการสร้าง Generator นั้น จาก Figure 2 จะเห็นว่า Generator ของการทดลองนี้จะรับ

อินพุตซึ่งเป็นเวกเตอร์ตัวเลขขนาด 512 มิติ โดยอินพุตดังกล่าวจะผ่านเข้าสู่ Linear layer จำานวน 1 ชั้น

ที่สร้างเอาต์พุตขนาด 512 มิติออกไปเพื่อผ่านชั้นของ Batch Normalization และผ่าน Leaky ReLU ที่

เป็นฟังก์ชันกระตุ้น (Activation function) อีกทีหนึ่ง ผลลัพธ์จากขั้น Leaky ReLU จะเป็นเวกเตอร์ตัวเลข

ขนาด 512 มิติท่ีถูกนำาไปบวกเข้ากับเวกเตอร์ Noise ที่มีขนาดเท่ากันซ่ึงเกิดจากการสุ่ม เวกเตอร์ผลลัพธ์

การบวกที่มีขนาดเท่าเดิมคือ 512 มิตินั้นจะถูกนำาไป Mapping เข้ากับ Latent space ของ StyleGAN3 

(ในการทดลองนี้ผู้วิจัยเลือกใช้ StyleGAN3 ซึ่งถูก Pre-train มาบนชุดข้อมูล FFHQ) ผลลัพธ์การสร้างภาพ

ของ StyleGAN3 จะได้ภาพขนาด 256 x 256 พิกเซลออกมา โดยภาพนี้จะถูกนำาไปย่อขนาด (Resize) ให้

เหลือขนาด 128 x 128 พิกเซล ทั้งนี้ในส่วนของ Generator ผู้วิจัยได้ตั้งค่าที่เกี่ยวกับการฝึกสอนไว้ คือ ใช้ 

Optimizer เป็น AdamW มี Learning Rate เท่ากับ 0.025 ตั้งค่า beta1 เท่ากับ 0.9 และ beta2 เท่ากับ 

0.999 และมี Weight Decay เท่ากับ 0.01
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Figure 2 [Model 2] Architecture of StyleGAN3 + CLIP (Fine-Tuning)

      การฝึกสอน Generator ดังแสดงใน Figure 2 นั้น ผู้วิจัยนำา CLIP ที่ผ่านการ Fine-tuning มาใช้ โดย

นำาอินพุตซึ่งเป็นข้อความบรรยายลักษณะมาตัดคำาด้วย CLIP text tokenizer และนำาผลลัพธ์ที่ได้เข้าสู่ CLIP 

text encoder เพื่อเปลี่ยนข้อมูลให้กลายเป็นเวกเตอร์ขนาด 512 มิติซึ่งพร้อมต่อการส่งเข้า Generator ใน

ลำาดับถัดไป ผลลัพธ์ภาพขนาด 128 x 128 พิกเซลที่สร้างจาก Generator ถูกนำามาใช้คำานวณฟังก์ชันสูญเสีย

ซึ่งเป็นค่าเฉลี่ยเท่า ๆ กันระหว่างการคำานวณ 2 ส่วน ได้แก่ ส่วนการคำานวณ Reconstruction loss เทียบ

กับภาพเป้าหมาย (เหมือนกับหัวข้อ Model 1) และส่วนการคำานวณ Cosine similarity โดยในการคำานวณ

ส่วนที่ 2 นั้นแทนที่จะเป็นการเปรียบเทียบเวกเตอร์ระหว่างภาพ 2 ภาพเหมือนกับในหัวข้อ Model 1 ผู้วิจัย

เปลี่ยนมาเป็นการเปรียบเทียบระหว่างเวกเตอร์ของภาพและเวกเตอร์ของข้อความแทน โดยภาพที่ Gener-

ator สร้างขึ้นจะถูกนำาไปผ่าน CLIP image encoder แปลงให้กลายเป็นเวกเตอร์และถูกนำาไปเทียบกับเวก

เตอร์ของข้อความบรรยายลักษณะที่ได้จาก CLIP text encoder ฟังก์ชันสูญเสียแบบใหม่นี้ถูกใช้เพื่อส่งกลับ

(Backpropagate) ค่าความสูญเสียที่คำานวณได้ไปปรับปรุง Generator ให้สร้างภาพคุณภาพดีขึ้นที่ตรงกับ

ข้อความบรรยายลักษณะมากขึ้น ทั้งนี้การฝึกสอนนี้ผู้วิจัยใช้ Batch size เท่ากับ 16 และทำาการฝึกสอนซ้ำา

ทั้งหมด 50 epochs

Model 3: Deep Convolution (DC) + CLIP (Fine-Tuning)

      การทดลองนี้ผู้วิจัยได้แรงบันดาลใจมาจาก Heusel และคณะ [19] โดยผู้วิจัยได้เปลี่ยนส่วน Discrim-

inator มาเป็นการใช้ CLIP (Fine-tuning) แทน นอกจากนี้ผู้วิจัยยังนำา Weight ของ CLIP (Fine-tuning) มา

ใช้สำาหรับฝึกสอน Generator ด้วย ทั้งนี้โครงสร้างภายในของ Generator จะยังคงรูปแบบดั้งเดิมของแบบ

จำาลองที่ชื่อ DCGAN [20]

     ส่วนของ Generator นั้นจะมีโครงสร้างดังแสดงใน Table 1 และถูกนำาไปต่อเชื่อมกับส่วนอื่น ๆ เพื่อ

ทำาการฝึกสอนดังแสดงใน Figure 3 จากภาพจะเห็นว่าคำาบรรยายลักษณะใบหน้าบุคคลจะถูกแบบจำาลองชื่อ
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Table 1 Architecture and parameters of DC’s generator

Figure 3 [Model 3] Architecture of DC + CLIP (Fine-tuning)

BERT แปลงให้เป็นเวกเตอร์ที่มีขนาด 768 มิติเช่นเดียวกับหัวข้อ Model 1 จากนั้นเวกเตอร์นี้จะถูกส่งเข้า

ชั้น Linear layer เพื่อที่จะแปลงมิติของเวกเตอร์จาก 768 เป็น 256 มิติตามที่ Generator ในการทดลอง

นี้ต้องการ โดยที่จะมีการทำา Batch normalization และใช้ Leaky ReLU เป็นฟังก์ชันกระตุ้นด้วย เมื่อนำา

เวกเตอร์ที่ได้นี้มารวมกับเวกเตอร์ Noise ขนาด 100 มิติที่สร้างขึ้นก็จะได้อินพุตที่พร้อมส่งให้กับ Generator 

สำาหรับรูปภาพที่ถูกสร้างขึ้นโดย Generator นั้นจะถูกนำาไปคำานวณฟังก์ชันสูญเสียเปรียบเทียบกับภาพเป้า

หมายโดยใช้การคำานวณ 2 ส่วนเช่นเดียวกับในหัวข้อ Model 1
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Figure 4  [Model 4] Architecture of DF + CLIP (Fine-Tuning)

Table 1 Architecture and parameters of DC’s generator (Continued)

Model 4: Deep Fusion + CLIP (Fine-Tuning)

      การทดลองนี้ได้รับแรงบันดาลใจของตัวโครงสร้างจาก Deep Fusion Generative Adversarial ของ 

Tao และคณะ [12] โดยผู้วิจัยใช้โครงสร้าง Deep Fusion ดั้งเดิมมาปรับปรุงเฉพาะในส่วน Discriminator 

โดยผูว้จิยันำา CLIP (Fine-Tuning) ไปแทนที ่Discriminator ตวัดัง้เดมิไดอ้อกมาเป็นโครงสรา้ง Deep Fusion 

+ CLIP (Fine-Tuning) ดังแสดงใน Figure 4

         โครงสรา้งของ Generator แสดงดงั Table 2 โดยจาก Figure 4 จะเหน็ว่าหลักการทำางานเร่ิมตน้จาก BERT 

ทีแ่ปลงคำาบรรยายลกัษณะใบหนา้ใหก้ลายเปน็เวกเตอรค์วามหมาย (Semantic vector) ซึง่ประกอบดว้ยตวัเลข
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Table 2  Architecture of DF’s generator

ทัง้หมด จากนัน้ Semantic vector นีจ้ะถกูนำาไปเขา้ Linear layer เพือ่ลดขนาดจาก 768 มติใิหเ้หลอื 256 มติ ิ

ผลท่ีไดถ้กูนำาไปรวมกบัเวกเตอร ์Noise ขนาด 100 มติ ิแลว้จงึนำาเขา้ Linear layer อกีครัง้ก่อนทีจ่ะถกูสง่เขา้ไป

ในสว่นของ Upblock0 จนถงึ Upblock5 ตามลำาดบั ซ่ึงการทำางานของ Upblock0 ถงึ Upblock5 นีจ้ะมีค่าของ

Semantic vector ขนาด 768 มิติที่ได้จาก BERT เป็นเงื่อนไขประกอบในการทำางานด้วย ผลลัพธ์จาก

Upblock ที่ 5 จะถูกส่งไปสร้างเป็นข้อมูลของ Image feature สำาหรับใช้สร้างภาพใบหน้าออกมา ภาพที่

สร้างได้จะมีขนาด 128 x128 x 3 พิกเซล ทั้งนี้ภายใต้กระบวนการแต่ละ Upblock จะใช้ฟังก์ชันกระตุ้นคือ

ReLU และใช้ Adam optimizer ที่กำาหนด Beta1 = 0, Beta 2 = 0.9 โดยมีจำานวนรอบการฝึกสอนอยู่ที่

10 epochs แต่ละ Epoch มีการฝึกสอน 5,000 iterations แต่ละครั้งใช้จำานวนภาพฝึกสอน 4 ภาพ ค่า

Learning Rate คือ 0.0001
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      ในส่วนของการดัดแปลง Discriminator เดิมมาเป็น CLIP (Fine-tuning) โดยผู้วิจัยนำา Weight ของ 

CLIP (Fine-tuning) มาใช้นั้น ในการทดลองนี้หน้าที่ของ CLIP (Fine-tuning) คล้ายกันกับในหัวข้อ Model 

1 คือผู้วิจัยใช้เพียง CLIP image encode เพื่อแปลงภาพที่สร้างจาก Generator และภาพเป้าหมายให้กลาย

เป็นเวกเตอร์ จากนั้นจึงนำาภาพทั้งสองมาคำานวณฟังก์ชันสูญเสียเทียบกันด้วย Spherical Distance Loss 

และ Reconstruction Loss เช่นเดียวกับหัวข้อ Model 1

Experimental Results
        ในการวัดคุณภาพของภาพที่สร้างจากแต่ละแบบจำาลองนั้น Fréchet Inception Distance (FID) ถือ

เปน็หน่ึงในตัวประเมนิประสทิธภิาพท่ีนยิมใชก้นัอยา่งกวา้งขวางในงานวจัิย สำาหรับงานวิจัยชิน้นีผู้้วจัิยทำาการ

วดัผลเชงิปรมิาณดว้ยคา่ FID โดยนำาภาพตวัอย่างท่ีสรา้งจากแตล่ะแบบจำาลองจำานวนแบบจำาลองละ 16 ภาพ

ไปเปรียบเทียบกับภาพเป้าหมายที่เป็นภาพจริงและคำานวณค่า FID ได้ผลสรุปดัง Table 3 โดยจะเห็นว่าแบบ

จำาลองที่ทำาค่า FID ได้ต่ำาที่สุด (ดีที่สุด) อันดับที่ 1 และ 2 คือ StyleGAN3+CLIP (Fine-Tuning) และ Style-

GAN3+CLIP ตามลำาดับ ซึ่งมีความแตกต่างอย่างมากจากค่า FID ของ Deep Fusion+CLIP (Fine-Tuning) 

และ Deep Convolution (DC)+CLIP (Fine-Tuning) เมื่อพิจารณาจากตัวอย่างใน Figure 5 จะเห็นถึง

ความแตกต่างของภาพที่สร้างจากแบบจำาลองที่ใช้ StyleGAN3 เป็น Generator Network กับอีก 2 แบบ

จำาลองที่เหลืออย่างชัดเจน

Table 3 FID scores of the four experimental models

Bold font represents the best score (the minimum FID score)
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Figure 5 Comparison among facial images of individuals from each model. The solid pink 
frame in each row indicates the image selected as the best match to the description, 
based on the summary of an online opinion survey of 36 volunteers

       หากพจิารณาจากตวัอยา่งภาพทีแ่ตล่ะแบบจำาลองสร้างข้ึนมาได้ใน Figure 5 แบบจำาลอง StyleGAN3+

CLIP สามารถสร้างภาพใบหน้าบุคคลที่มีความสมจริง มีเพศสีผิวและสีผมเป็นไปตามคำาบรรยาย แต่ภาพ

ใบหน้าบุคคลที่สร้างมาได้นั้นยังมีลักษณะที่คล้ายคลึงกัน ดังใน Figure 5 คำาบรรยายที่ 2 และ 3 จะเห็นได้ว่า

รูปภาพผู้หญิงที่สร้างขึ้นมาใบหน้าไม่แตกต่างกันมากนัก ไม่มีความหลากหลาย นอกจากนี้ยังไม่สามารถสร้าง

รายละเอียดเล็ก ๆ บนภาพได้ เช่น หนวด หรือเครื่องประดับ ดังใน Figure 5 คำาบรรยายที่ 2 ที่บรรยายว่าผู้

หญิงใส่ต่างหู แต่แบบจำาลองก็ยังไม่สามารถสร้างต่างหูขึ้นมาได้ 

         ในส่วนของ StyleGAN3+CLIP (Fine-Tuning) ที่มีการนำา CLIP แบบจำาลองไปปรับปรุงเพิ่มนั้นสามารถ

สร้างภาพใบหน้าบุคคลที่มีความสมจริงตรงกับคำาบรรยายและคมชัดมากขึ้น อีกทั้งยังสามารถสร้างใบหน้าที่

หลากหลายได ้ดงัจะเหน็วา่ภาพทีส่รา้งจากแบบจำาลอง StyleGAN3+CLIP (Fine-Tuning) มีความหลากหลาย

ของใบหน้าอย่างชัดเจนและยังมีลักษณะเด่นต่าง ๆ เช่น สีตา ทรงผม สีผม การยิ้ม การแต่งหน้าละเอียดขึ้น

แต่ก็ยังคงไม่สามารถสร้างรายละเอียดเล็ก ๆ เช่น หนวดเครา หรือเครื่องประดับได้เช่นเดิม ดังใน Figure 5 

คำาบรรยายที่ 3 ที่บอกว่าผู้หญิงทาลิปสติก แบบจำาลองก็สามารถสร้างรูปภาพที่คล้ายกับผู้หญิงทาลิปสติกขึ้น

มาได้ แต่ในคำาบรรยายที่ 2 แบบจำาลองนี้ก็ยังไม่สามารถสร้างต่างหูขึ้นมาได้

     ในขณะที่อีก 2 แบบจำาลองที่เหลือที่ไม่ได้ใช้ StyleGAN3 เป็น Generator นั้น ไม่สามารถสร้างภาพ

ใบหน้าบุคคลที่มีความคมชัดในรายละเอียดของภาพได้ดีเท่ากับ 2 แบบจำาลองข้างต้น แม้ว่าทั้ง DC+CLIP 
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(Fine-Tuning) และ DF+CLIP (Fine-Tuning) จะสามารถสร้างภาพใบหน้าบุคคลที่มีรายละเอียดสำาคัญตรง

ตามคำาบรรยาย เช่น เพศ ตา จมูก ปาก สีผม ได้ แต่ด้วยคุณภาพของภาพที่ไม่คมชัด ทำาให้ส่วนใบหน้าและ

พื้นหลังมีความเบลอมองเห็นได้ไม่ชัดเจนยากที่จะระบุถึงตัวตนของบุคคล

Conclusion
      ผู้วิจัยได้นำาความสามารถของ StyleGAN3 และ CLIP เข้ามาช่วยในการสร้างรูปภาพจากคำาบรรยาย

(Text2Face Generation) โดยได้ทดลองสร้างแบบจำาลองทั้งหมด 4 แบบจำาลอง โดยมี 2 แบบจำาลองที่

ใช้ StyleGAN3 เป็น Generator คือ แบบจำาลอง StyleGAN3+CLIP และแบบจำาลอง StyleGAN3+CLIP 

(Fining-Tuning) ส่วนอีก 2 แบบจำาลองที่ไม่ได้ใช้ StyleGAN3 เป็น Generator คือ แบบจำาลอง DC+CLIP 

(Fine-Tuning) และแบบจำาลอง DF+CLIP (Fine-Tuning) การวัดคุณภาพของภาพที่แบบจำาลองสร้างข้ึน

ด้วยการใช้ตัวชี้วัดค่า FID ได้ข้อสรุปว่าแบบจำาลองที่ใช้ StyleGAN3 เป็น Generator สามารถสร้างภาพที่มี

คุณภาพดีกว่าและตรงตามคำาบรรยายมากกว่า โดยคุณภาพของภาพจะออกมาดีที่สุดเมื่อใช้ StyleGAN3 คู่

กับแบบจำาลอง CLIP แบบจำาลองที่ผ่านการ Fine-tuning เพิ่มเติมด้วยชุดข้อมูล CelebA HQ 

      ข้อสังเกตที่สำาคัญของงานวิจัยชิ้นนี้อีกส่วนหนึ่งคือแบบจำาลอง CLIP ที่ใช้จำาเป็นจะต้องผ่านการ Fine-

tuning บนชดุขอ้มูลรูปภาพใบหน้าคูกั่บคำาบรรยายเสยีกอ่นถงึนำามาใชง้านได้ด ีและแบบจำาลอง CLIP กม็ขีอ้ดี

ที่สามารถใช้งานได้ง่ายสามารถนำามาใช้คู่กับ Generator ใด ๆ แทนที่ Discriminator ได้ ช่วยลดขั้นตอนใน

การฝกึสอนแบบจำาลองและลดปญัหาทีเ่กดิจากการสอนทัง้ Generator และ Discriminator ไปพรอ้มกนั อกี

ทั้ง CLIP ยังสามารถทำา Text encoder ได้ด้วยตัวเองทำาให้ไม่จำาเป็นต้องพึ่งพาแบบจำาลองด้าน NLP (เช่น

BERT) เพื่อมาทำาหน้าที่ Text encoder แยกอีกตัวหนึ่ง นอกจากนี้การเลือกฟังก์ชันสูญเสียก็มีส่วนสำาคัญที่

ทำาให้การฝึกสอนแบบจำาลองเป็นไปอย่างมีประสิทธิภาพ ซึ่งจากงานวิจัยชิ้นนี้พบว่า Reconstruction loss 

สามารถสร้างผลลัพธ์จากการฝึกสอนได้ดีที่สุด อย่างไรก็ตาม แม้แบบจำาลองของงานวิจัยนี้จะสามารถสร้าง

รูปภาพที่ตรงกับข้อความบรรยายภาษาอังกฤษได้ โดยสามารถเห็นลักษณะเด่น เช่น เพศ สีตา สีผม ทรงผม

การยิ้ม การแต่งหน้าได้ชัดเจน อีกทั้งภาพยังมีความคมชัดใกล้เคียงกับภาพใบหน้าของบุคคลจริง แต่ก็ยังไม่

สามารถสร้างรายละเอียดเล็ก ๆ เช่น หนวดเครา หรือเครื่องประดับได้ จำาเป็นจะต้องมีการศึกษาพัฒนาใน

จุดนี้ต่อไป

          งานวจิยัชิน้น้ีถอืเป็นรปูแบบหนึง่ของปญัญาประดษิฐแ์บบรูส้รา้ง (Generative AI) ประเภทแบบจำาลอง

ซึ่งทำาหน้าที่สร้างรูปภาพจากข้อความ (Text-to-image model) หากเปรียบเทียบกับแบบจำาลองลักษณะนี้

ซึ่งเป็นที่รู้จักแพร่หลายอย่าง DALL-E, Midjourney และ Stable Diffusion ซึ่งนิยมใช้สถาปัตยกรรมภายใน

เปน็ Diffusion model แบบจำาลองของงานวจิยัชิน้นีม้คีวามแตกตา่งตรงทีใ่ช้สถาปัตยกรรมของ StyleGAN คู่

กบั CLIP อกีทัง้งานวจิยัชิน้นีย้งัเพิม่การฝกึสอนแบบจำาลองในขอบเขตทีเ่ฉพาะเจาะจงกบัคำาบรรยายลกัษณะ

ใบหนา้และการสรา้งภาพใบหนา้บุคคลเทา่นัน้ ทัง้นีเ้พือ่ใหแ้บบจำาลองมคีวามเชีย่วชาญเฉพาะทางและจัดการ

กับความซับซ้อนของใบหน้ามนุษย์ได้ดีกว่าแบบจำาลองที่ถูกฝึกสอนมาอย่างกว้าง ๆ สำาหรับสร้างภาพใด ๆ 
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ผลลพัธท์ีไ่ดจ้ากงานวจิยัช้ินนีน้อกจากจะมปีระโยชนส์ำาหรบัผูพิ้ทกัษส์นัตริาษฎรใ์ชส้รา้งภาพร่างใบหน้าคนรา้ย

จากคำาบรรยายลักษณะแล้ว ยังสามารถต่อยอดไปยังการใช้งานในบริบทอื่นที่อนุญาตให้ผู้ใช้ทั่วไปสามารถ

ดีไซน์ออกแบบใบหน้าของบุคคลใหม่ ๆ และควบคุมลักษณะของใบหน้าที่ต้องการผ่านการบรรยายข้อความ

ซึ่งถือเป็นการควบคุมที่ทำาได้ง่ายและผู้ใช้ไม่จำาเป็นต้องมีความเชี่ยวชาญในการใช้เครื่องมือออกแบบกราฟิกส์

แต่อย่างใด 
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