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Nl Number of gray levels 

Nx Number of column 

Ny Number of row 
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ข้อความแห่งการริเร่ิม 

วิทยานิพนธ์น้ีได้น าเสนอวิธีการใหม่ในการสกัดลักษณะเด่นจากลักษณะของพื้นผิวส าหรับการ
วิเคราะห์และจ าแนกรูปภาพ ท่ีอยูบ่นพื้นฐานแนวความคิดของฟัซซีเซต โดยอาศยัการผสมผสานการ
จัดกลุ่มแบบฟัซซีเข้ากับเมทริกซ์ของการเกิดร่วมของระดับสีเทา วิธีการใหม่ น้ีสามารถเพิ่ม
ประสิทธิภาพของการวิเคราะห์ลวดลายพื้นผิวและจ าแนกภาพทั้งท่ีเป็นภาพระดบัสีเทาและภาพสี 
ต่าง ๆ ไดดี้ข้ึน 
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STATEMENTS OF ORIGINALITY 

 

This thesis proposes a new method of texture feature extraction for image analysis and 

classification based on fuzzy set theory. The method is developed by incorporating the 

fuzzy clustering into gray level co-occurrence matrix. The new method is able to 

improve the efficiency of texture analysis and image classification both of gray scale 

and color image.  


