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บทที่ 1 
บทนํา 

 
1.1 ความเปนมาและเหตุผล 

โดยทั่วไป ปญหาในการรูจําเปาหมายอัตโนมัติ (Automatic Target Recognition: ATR) 

ประกอบดวยการตรวจจับ (detecting) และการบงชี้ (identifying) และการประมาณ

คาพารามิเตอรของเปาหมายในภาพอาณาบริเวณ(scene)โดยการใชเซ็นเซอรเพียงตัวเดียวหรือ

หลายตัว  โดยที่เราสามารถตั้งสมมติฐานไดวาเปาหมายไดถูกตรวจจับและตําแหนงที่ตรวจจับใน

อาณาบริเวณภาพไดถูกทราบแลว  การรูจําเปาหมายของเรดารแบบชองเปดสังเคราะห 

(Synthetic Aperture Radar: SAR) นั้น หมายถึงเปาหมายไดถูกจัดกรอปจากภาพอาณาบริเวณ

ของ SAR แลว  ภาพ SAR นั้นคอนขางออนไหวตอมุมการหมุนของเปาหมาย เ ห ตุ ผ ล ที่

สําคัญของลักษณะแตกตาง (variability) อยางมากมายของแตละภาพเปาหมาย SAR 

ประกอบดวย  ผลของเงา การที่เปาหมายมีผลตอสิ่งแวดลอม เชน Clutter   การฉาย (projection) 

ของภาพอาณาบริเวณสามมิติไปบนระนาบ slant  รวมทั้งลักษณะแตกตางของสัญญาณเรดาร

เชิงซอนที่เกิดจากการรวมเชิงโคฮีเรนตของสัญญาณสะทอนกลับจากตัวกระจาย (scatter) เมื่อ

เปาหมายมีการเคลื่อนที่เปนระยะหางสัมพัทธตออันดับ (order) ของความยาวคลื่นของสัญญาณ

สง (target speckle)   

นอกจากนี้ภาพ SAR ของเปาหมายที่ไดจากภาพอาณาบริเวณมีมิติขนาดใหญ ใน

ขณะเดียวกนัจํานวนภาพตวัอยางที่ไดจะมีขนาดนอย จะเหน็ไดวาปญหาในการรูจําเปาหมาย
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อัตโนมัติเปนปญหาในการรูจํารูปแบบทีท่าทายเปนอยางมาก  องคความรูที่ไดจาก

การรูจําเปาหมายอัตโนมัตสิามารถนํามาใชกับปญหาการรูจํารูปแบบตางเชน การรูจําใบหนาที่

จําเปนอยางยิง่ในการปองกนัประเทศ ทัง้ในการตรวจสอบหนงัสือเดินทาง การเดนิทางทาง

เครื่องบิน และ การทําเหมืองขอมูล (data mining) เปนตน 

ในทางปฏิบัติเราสามารถสรางตัวจาํแนกเปาหมายอัตโนมัติใหทําการตัดสนิใจชนิดของ

เปาหมายไดหลายวธิี ตัวอยางเชน การสรางตัวจาํแนกใหเสถียรตอการหมนุและลกัษณะแตกตาง

ของเปาหมาย หรือ โดยการสกัดลักษณะบงตาง (features) ทีม่ีความเสถียรตอการหมนุของ

เปาหมายในภาพอาณาบริเวณ และสัญญาณรบกวน หรือ การประมาณคามมุการหมุนของ

เปาหมายในภาพอาณาบริเวณ 

การสรางตวัจาํแนกที่มีกาํลงัในการแยกแยะเปาหมายโดยไมคํานงึถึงมุมการหมนุของ

เปาหมายมี ขอดีคือ เปนการทําการรูจํากบัพิกเซลดิบ (raw pixel) ของภาพเปาหมาย จงึไมมีขอมลู

ที่สําคัญสูงเสยี แตมีขอเสียที่สําคัญคือ ภาพมีขนาดมิตใิหญ  มีจํานวนภาพในการฝกฝนนอย จะ

ทําใหเกิดปญหาการฝกฝนเกิน (overtraining) หรือ การจํา (memorizing) หรือ Curse of 

dimensionality ที่สามารถอธิบายไดโดยทฤษฎ ี Occam’s razor   ปญหานี้สามารถแกไขไดโดย

การระบบตัวจาํแนกแบบหลายตัว (multiple classifier systems: MCS) อยางไรก็ตามการใช 

MCS อาจยงัไมสามารถแกปญหาไดทัง้หมด    เราสามารถเพิ่มประสิทธิภาพในการรูจําใหเพิ่มข้ึน

ไดโดยการใชการสกัดคุณลักษณะทีเ่สถียรตอการหมนุ 

การสกัดคุณลักษณะทีเ่สถียรตอการหมนุอาจสามารถแกปญหา curse of dimensionality แต

ในปจจุบันยังไมสามารถแกปญหาการรูจําเปาหมายอัตโนมัติไดดีนัก  แนวทางเลือกที่ดีอีก

ทางหนึ่งคือแบงการทํางานของระบบจําแนกออกเปน 2 สวนตามแนวความคดิ แบงแยกและ

ปกครอง (divide and conquer) โดยทีใ่นสวนแรกเราจะทาํการประมาณมุมการหมุนกอน และ

แยกการรูจําใหดําเนินการในแตละเซกเมนตของการหมุน ซึง่จะทําให ขอบเขตการตัดสิน 

(boundary decision) มีโครงสรางที่งาย 

ไมวาวิธีการรูจําเปาหมายอัตโนมัติที่เพิ่มประสิทธิภาพดวยวิธีการใดๆตามวิธีขางตน การรูจํา

เปาหมายอัตโนมัติจําเปนตองมีการสกัดคุณลักษณะโดยผลการแปลง (transform) เพื่อใหไดระบบ

พิกัด (coordinate system) ที่เหมาะสมสําหรับการรูจํา   โดยปกติผลการแปลงอาจ

เปนไปไดทั้งแบบเชิงเสน และไมเปนเชิงเสนที่ใช การแปลงเชิงเสนที่สําคัญ ไดแก การวิเคราะห

สวนประกอบมุขสําคัญ (Principal Component Analysis: PCA)   อนึ่งการแปลง PCA ยังมี

ขอเสียเปรียบซึ่งไดมีการแนะนํา การแปลงเชิงเสน ชนิดอื่น เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการรูจํา เชน 

Linear Discriminant Analysis หรือ Local Discriminant Bases  เปนตน อยางไรก็ตามการแปลง

ที่กลาวมาขางตน เปนการแปลงที่ไมไดใหความสนใจตอโครงสราง (structure) ของภาพเปาหมาย 
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 ในที่นี้เราจึงสนใจการแปลงระบบพิกัดสามารถสกัดคุณลักษณะที่ใหความหมายทาง

โครงสรางของเปาหมาย  ในที่นี้เราสนใจผลการแปลงที่เกี่ยวกับ PCA โดยการเพิ่มคุณสมบัติทาง

โครงสรางใหกับผลการแปลง  เชน ผลการแปลง 2DPCA และกรรมวิธีที่ปรับปรุง  

อยาไรก็ตาม ผลการแปลงทีเ่รานํามาใชเพือ่ใหตานทานตอการหมนุนัน้ มีปญหาในเชิงปฏิบัติ

คอนขางมาก เชน ผลการแปลงฟูริเยร-เมลิน (Fourier-Mellin) หรือ ผลการแปลงเรดอน (Radon 

Transform) ซึ่งตองมกีารแปลงระบบพิกัดจาก Euclidian ไปเปนพกิัดขั้ว ซึ่งจะทําใหมีการ

แปรปรวนแบบไมยูนฟิอรม ทําใหคาบงตางทีพ่ิกเซลทีไ่กลศูนยกลางเกิดคาผิดพลาดในการเสถยีร

ตอการหมนุมากกวาคาที่คํานวณไดจากพกิเซลที่อยูใกลศูนยกลางของภาพ   ทําใหการวิจัยในสวน

ของการแปลงเฉพาะที่เสถียรไมสามารถดาํเนนิการไดสําเร็จตามเปาหมาย    แตการศึกษาในสวน

ของการเขารหสัชองสัญญาณยังคงสามารถดําเนนิการไดตามเปาหมาย โดยอาศัยการเขารหสั

สัญญาณโดยใชรหัสสุม (random code) ซึ่งดําเนนิการกรรมวิธีของ คณาจักรกล ชนิดระเบียบวธิี

ปริภูมิยอยสุม (random subspace method)    

ในบทที ่ 2 เราจะแนะนําระบบจําแนกแบบหลายตวั หรือ คณาจกัรกล ที่สรางบนฐานของการ

เขารหัส ชนิดสุม        ในบทที ่3 เราจะพิจารณาและนําเสนอการแปลงเชิงเสนที่ใหความสนใจตอ

โครงสรางของภาพเปาหมายและแกปญหาเดิมของผลการแปลง PCA โดยเสนอผลการแปลง 

2DPCA ชนิดใหม   การทดสอบการแปลงเชงิเสนที่นาํเสนอขึน้กับฐานขอมูลใบหนาหลายชนิดได

แสดงใหเหน็ถงึการปรับปรุงประสิทธิภาพในการรูจาํที่ดีขึน้ และผลการแปลงชนิดนี้สามารถ

ปรับปรุงใหทาํงานรวมกบัการเขารหัสแบบสงซ้ํา ตามกรรมวิธีคณาจกัรกล แบบระเบียบวธิีปริภูมิ

ยอยสุม (random subspace method) ไดดี    บทที่ 4 กลาวถึงงานที่ไดทาํและที่จะดําเนนิตอไป

ในอนาคต รวมทั้งสรุป 

 
1.2 วัตถุประสงคของโครงงานวิจัย 

1.2.1 เพื่อศึกษาความเปนไปไดในการกําหนดระบบจําแนกแบบหลายตัว (multiple classifier 

systems: MCS) ที่มนียัทั่วไปบนฐานของการใชการเขารหัสชองสัญญาณ  ฐาน

หลักดิสคริมิแนนตเฉพาะที่เสถียร 

1.2.2 เพื่อศึกษาผลการแปลงเชงิเสนที่มปีระสิทธิภาพกวา ผลการแปลง PCA และ 2DPCA 

1.2.3 เพื่อศึกษาความสัมพันธของการขยายระบบจําแนกแบบหลายตัวที่มีนัยทั่วไปกับระบบ
จําแนกหลายตัวแบบอื่นๆ เพื่อสรางแบบแผนการรวม (combining scheme)    และกลุม

ระบบพิกัด (coordinate system ensemble) ที่มีประสิทธภิาพ 
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1.3 ขอบเขตของโครงงานวิจัย 
1.3.1 ศึกษาการประยุกตใชการแปลงขั้ว (polar)  และ แรดอน (radon transform) สําหรับ

ฐานหลักดิสคริมิแนนต เพื่อใชสรางระบบพิกัดเสถียรสําหรับระบบจําแนกแบบหลายตัว 

1.3.2 ทดสอบการประยุกตใชและนัยทั่วไปของผลการแปลงทีม่ีประสิทธิภาพเชน 2DPCA หรือ

ผลการแปลงอืน่ที่เกี่ยวของ โดยการประยุกตใชรวมกับระบบรูจําแบบหลายตัวโดย

กรรมวิธีการเขารหัสชองสัญญาณที่มีประสิทธิภาพ 

1.3.3 เปรียบเทยีบระบบจําแนกแบบหลายตัวทีพ่ัฒนาขึ้นเพื่อเปรียบเทยีบกบัระบบจําแนก
แบบหลายตวัที่ทนัสมัยอืน่ๆ 
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บทที่ 2 

ระบบจําแนกแบบหลายตัวโดยวธิีการเขารหัสชองสัญญาณ  และฐานหลกัดิสคริมิ แนนต
เฉพาะที่เสถยีรในการประยุกตใชงานในการรูจําเปาหมายอัตโนมัติ 

Multiple Classifier Systems using Channel Coding and Invariant Local Discriminant 
Bases for Automatic Target Recognition 

 
2.1. บทนํา 

ในรอบหลายปที่ผานมานี ้ คณาจักรกล (committee machine) หรือ วงหรือชุดของตัว

ประมาณ ไดพิสูจนวาใหผลการทาํนายทีแ่มนยํากวาใชตัวประมาณเพียงตวัเดียว    แนวความคิด

พื้นฐานของ คณาจักรกล คือการฝกฝนคณะของตัวจาํแนกและรวมการประมาณของตัวประมาณ

แตละตัวเขาดวยกนั เพื่อเพิม่สมรรถนะของนยัทัว่ไป  สมมติฐานหนึ่งของ คณาจักรกล คือ การที่ตัว

ประมาณแตละตัวควรเปนอสิระตอกัน     ดวยเหตุผลทีว่าความผิดพลาดของการประมาณของตวั

ประมาณแตละตัวควรจะไมมีคาสหสัมพนัธ (correlation) ตอกันและกันสงูมากนกั ซึ่งจะทําใหการ

รวมการประมาณของตัวจาํแนกหลายตัวสามารถขจัดความผิดพลาดออกไปไดดี 

ปจจุบันนี้ นกัวิจัยไดมีการนํา คณาจกัรกล มาใชในงานหลายชนิด เชนใชในการเฉลี่ย

แบบจําลองทัง้ชุด (ensemble-averaging model) ที่สรางดวยขายวงจรประสาทเพื่อใชในการ

วิเคราะหทางการเงนิ   การรูจําตัวอักษรดวยการใช แบกกิ้ง (bagging) บูสทิ้ง (boosting) และชุด

ของขายวงจรประสาท การใชขายเกทติ้งในการทําชัด (deblur) และการรูจําใบหนา 

โดยปกติโครงสรางของ คณาจักรกล นัน้สามารถแบงตามโครงสรางออกไดเปน 2 แบบ คือ 

แบบสถิต (static) และ แบบจลน (dynamic)    ในทาํนองเดียวกัน คณาจักรกล ก็สามารถแบงตาม 

กระบวนการเล็งเลิศออกไดเปน 2 แบบ คอื การครอบคลุมที่เหมาะทีสุ่ด (coverage optimization) 

และ การทํานายทีเ่หมาะที่สดุ (prediction optimization) 

2.1.1. คณาจักรกลแบงตามโครงสราง 
2.1.1.1. โครงสรางแบบสถิต 

เปนกระบวนการสราง คณาจักรกล ทีเ่กิดจากการใช ตวัจําแนกตางชนิด 

หรือ การเขาถึงตัวสกัดคุณลักษณะ (feature) ที่แตกตางกันของตวัจําแนก

ชนิดเดียวกัน หรือ การฝกฝนตัวจาํแนกชนิดเดียวกนัดวยชุดฝกฝนที่ตางกนั 

(different training set)  การฝกฝนตัวจาํแนกที่มีการปอนสัญญาณรบกวนให

แตละตัวจําแนก  

ตัวอยางของ คณาจักรกล ที่มีโครงสรางแบบสถิตนี้ไดแก การสรางขาย

วงจรประสาทที่มีคาเริ่มตนของคาถวงน้ําหนักที่ตางกัน (different 
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initialization weights)    การทําการสุมซํ้า (resampling) ชุดฝกฝน เทคนิคนี้

ถูกเรียกอกีอยางหนึง่วา แบกกิ้ง (Bagging)   และเทคนิคการสุมซ้าํทางสถิติ

โดยที่ตัวอยาง (sample) แตละตัวของชุดฝกฝนทีถู่กเลือกมาใชในการฝกตัว

จําแนกในปจจุบัน จะขึ้นอยูกับสมรรถนะของตัวจําแนกที่ถกูสรางขึน้กอนหนา

นี้ เทคนิคนี้ถูกเรียกอีกอยางหนึง่วา บูสทิ้ง (Boosting) 

 
2.1.1.2. โครงสรางแบบจลน 

เปนกระบวนการสราง คณาจักรกล ที่เกี่ยวของโดยตรงกับอินพุท ใน

กระบวนการรวม (combining) เทคนิคของการสรางตวัจําแนกแบบหลายตวันี้ 

รูจักกันดีในอกีชื่อหนึง่ คือ การรวมผสมผูเชี่ยวชาญ (mixture of experts) โดย

ที่เอาทพทุของตัวจําแนกตัวหนึง่ตัวใดจะถกูสงผานโดยขายเกทติ้ง  ทีจ่ริงเกท

ติ้งจะเปนตัวตดัสินวาผูเชี่ยวชาญตัวใดที่เกีย่วของกับชุดยอย (subsets) ที่

แตกตางกนัของปริภูมิอินพุท (input space) ในที่นี้ผูเชีย่วชาญและขายเกทติ้ง

อาจเปนขายวงจรประสาทกไ็ด 
 

2.1.2. คณาจักรกลแบงตามกระบวนการเล็งเลิศ 
คณาจักรกล ที่จริงประกอบดวย ชุดของตวัจําแนก และ กระบวนการใน

การรวบรวมการตัดสินใจของกลุมของตวัจาํแนก    โดยปกติ คณาจกัรกลที่

ไดรับความนิยม จะมีลักษณะแบบขนานซึ่งสามารถแบงออกได เปน 2 แบบ 

คือ  

1. ใหมีการรวบรวมการทํานายที่มีการกําหนดไวกอน แตเนนที่การ

สรางตัวจาํแนกใหมีความหลากหลายเพื่อใหผลของการจําแนก

มีความถูกตองแมนยําที่สุด 

2. ออกแบบและสรางตัวจาํแนกจํานวนหนึ่ง แตเนนทีก่ารรวมการ

ตัดสินใจของชดุของตัวจําแนก 

2.1.2.1. การครอบคลมุที่เหมาะที่สดุ (coverage optimization ) 
คณาจักรกล แบบที่ 1 ที่กลาวถงึกอนหนานี้ สามารถเรียกอีกชื่อหนึ่งวา 

วิธีการครอบคลุมที่เหมาะสมที่สุด (coverage optimization method)    ซึ่ง

กรรมวิธียอยตางๆ ที่อยูในการแบงแยกแบบนี้ ไดแสดงไวในตารางที่ 1 

ดังตอไปนี้ 



 

โครงการวิจัยรวมฯ ปงบประมาณ 2549                        1173                          จัดทําเมื่อ 10 มกราคม 2551 

2.1.2.2. การทาํนายทีเ่หมาะทีสุ่ด (prediction optimization ) 
คณาจักรกล แบบที่ 2 ที่กลาวถงึกอนหนานี้ สามารถเรียกอีกชื่อหนึ่งวา 

วิธีการทํานายที่เหมาะที่สุด (prediction optimization method)   ซึ่งกรรมวิธี

ยอยตางๆ ที่อยูในการแบงแยกแบบนี ้ไดแสดงไวในตารางที่ 2 ดงัตอไปนี ้
 

ในงานวิจัยปที ่1 เนนวธิีแบบขนานตามรปูแบบของวิธกีารครอบคลุมที่เหมาะ

ที่สุด โดยผสม คณาจักรกล จํานวน 3 แบบ เพื่อสราง คณาจักรกลแบบใหม คณา

จักรกล สามแบบ ทีน่ํามาพจิารณา ไดแก วิธี Adaboost วิธีรหัสแกไขผิดพลาด

เอาทพุต และ วธิีที่ใชชดุการฝกฝนหลายชุด (multiple training sets) 

นอกจากนัน้เรายังสนใจ คณาจักรกล ตามกรรมวิธีการเขารหัสตอกนั 

ในงานวิจัยในปที่ 2 นี้ เราไดศึกษากรรมวิธีทีม่ีประสิทธิภาพมากกวางานวิจัย

ในปที่ 1 คือ การสรางคณาจักรกล ตามกรรวิธกีารเขารหัสชองสัญญาณแบบสง

ซ้ํา (โดยการปรับปรุง ระเบียบวิธีปริภูมิสุม (random subspace method: RSA)) 

ซึ่งสามารถทํางานรวมกบัผลการแปลง 2DPCA ไดอยางมีประสิทธภิาพ โดย

กรรมวิธีทีเ่ราไดพัฒนาในงานวิจยันี ้เรียกวา 2DRSA 

 
ตาราง 1 วิธ ีcoverage optimization 
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ตาราง 2 วิธ ีprediction optimization 

 
 

2.2. การเขารหสัชองสัญญาณแบบสงซํ้าและระเบียบวิธีปรภิูมิแบบสุม 
ระเบียบวิธปีริภูมิแบบสุม (random subspace method: RSM) เปนระเบียบวิธหีนึง่ที่ใชใน

ระบบจําแนกแบบหลายตวั (multiple classifier systems: MCS) ซึ่งสามารถสรางตัวจาํแนกได

หลายตวัโดยการสุมเลือกพกิดั หรือ ปริภูมิจํานวนหนึ่งจากปริภูมิที่มีอยูทั้งหมด เชน เราสามารถสุม

เลือกจํานวนปริภูมิ เพียง 10 เปอรเซ็นต ของปริภูมิทั้งหมดของตัวบงตาง (feature) เมื่อเราทาํการ

สุมแบบสงคืนในแตละครั้งเราจะไดตัวจําแนกหนึง่ตัว ซึ่งไดการตัดสินของตัวจาํแนกแตละตัวเปน

ตัวแปรสุม (random variable) ทีม่ีผลของการตัดสินกระจายแบบอสิระและเหมือนกนั 

(independent and identically distribution: iid) จากนั้นเราจะนําตวัจําแนกแตละตัวที่สรางจาก

การสุมปริภูมขิอง ตัวบงตาง มาทาํการลงคะแนน (vote) ในการลงคะแนนเราอาจสามารถพิจาณา

วาเสมือนเปนการสงสัญญาณที่มีลักษณะเหมือนๆกันไปในชองสัญญาณที่ตางความถี่กัน โดยมี

ลดคาบของบิตขอมูลใหมีคานอยลง อยางไรก็ดีผลการลงคะแนนจะทาํใหการตัดสินบิตขอมูลมี

ความถกูตองมากขึ้น    การสงสัญญาณในชองสัญญาณในลักษณะนี้สามารถเปรียบไดกับการ

เขารหัสชองสญัญาณแบบสงซ้ํา (repetition code)    ดังนัน้การใช RSM กับการจําแนกใบหนา

และเปาหมายอัตโนมัติ จงึเปนการศึกษาวิจัยการสราง คณาจักรกล โดยอาศัยการเขารหสั

ชองสัญญาณแบบหนึง่ โดยในทีน่ี้เปนการเขารหัสสัญญาณแบบสงซ้ํานั้นเอง ในบทตอไปจะ

กลาวถึงผลการแปลงแบบ 2DPCA และสวนขยาย รวมถึงการประยุกตใช ระเบียบวิธ ี RSM เพื่อ

พัฒนาระเบยีบวิธีใหมที่เรียกวา (two-dimensional random subspace analysis: 2DRSA)  
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บทที่ 3 
 

การรูจาํใบหนาและเปาหมายอัตโนมติัโดยวิธกีารวิเคราะหสวนประกอบมขุสําคัญแบบ
สองมิติและสวนขยาย 

Face and Automatic Target Recognitions using 
Two-Dimensional Principal Component Analysis and Its variants 

 
3.1. บทนํา 

การวิเคราะหสวนประกอบมุขสําคัญ (principal component analysis: PCA) เกี่ยวของกับ

สถิติอันดับที่สองของภาพอนิพทุ และการหาการพรรณนา (reconstruction)     ที่มีคาเหมาะสม

ที่สุดโดยการหาคาผิดพลาดของการพรรณนาที่นอยที่สุดตามกระบวนการหาคา กําลังสองต่ําสดุ 

(least square)        คาเวกเตอรเจาะจง (eigenvector)  ที่คํานวณจากเมตริกซโควาเรียนซของ

ใบหนา ก็คือ คาเจาะจงใบหนา นั่นเอง  ขนาดมิติของปริภูมิคุณลักษณะของใบหนา (face feature 

space) สามารถลดใหมีขนาดเล็กลงไดโดยเลือก ไอเกนเวกเตอร เฉพาะที่ม ี คาเจาะจง 

(eigenvalue) มากที่สุด  

  เมื่อเราสามารถสรางปริภูมขิองใบหนาไดแลว  ใบหนาของภาพที่จะถูกทดสอบจะถูกฉาย 

(projection)ไปบนปริภูมิใบหนาเพื่อใหไดเวกเตอรคุณลักษณะซึง่ก็คือ คาสัมประสิทธิ์ของการ

พรรณนา (representation coefficients) ของปริภูมิใบหนา    ตัวจําแนกสามารถตัดสินเลือกคลาส

ของภาพอินพทุ โดยเปรียบเทียบคะแนนความเหมือน (similarity score) ระหวาง เวกเตอร

คุณลักษณะ ของภาพทดสอบ กับ คา เวกเตอรคุณลักษณะ PCA ของแตละบุคคลที่อยูใน

ฐานขอมูล 

ปญหาหนึง่ของการประยุกตใช PCA ในการสกัดตัวบงตาง เกิดจากการประมาณคาที่ไม

แมนยําของเมตริกซโควาเรียนซ ทีม่ีมิติขนาดใหญและมจีํานวนตวัอยางนอย เชน ในการประยุกต

การรูจําใบหนา หรือ ที่รูจักกันดีในชื่อ วา ขนาดจํานวนตัวอยางนอย (small sample size: SSS) 

หรือ คําสาปของมิติ (curse of dimensionality)   ปญหาหนึง่ที่สาํคัญที่ทาํใหการประมาณคา

เมตริกซโควาเรียนซไดไมแมนยํานัน้ เกิดจากการใช sample mean มาแทนคาเฉลี่ยที่แทจริง     

ปญหาดังกลาวนี้สามารถบรรเทาใหนอยลงโดยอาศยัคุณสมบัติของใบหนาทีม่ีความสัมพนัธ

คอนขางมากในบริเวณพิกเซลที่อยูใกลเคียงกนั ดวยเหตนุี้เราสามารถนิยามใหพกิเซลที่อยู

ใกลเคียงกนัสามารถรวมใช เวกเตอรเฉพาะ (eigenvector) รวมกันได  
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3.2. การวิเคราะหสวนประกอบมุขสาํคัญแบบสองมิติ 
 เปนทีท่ราบกนัดีแลววา การสกัดคุณลักษณะที่ใชในการรูจําภาพในดานตางๆ นัน้มีเทคนิคที่

นาสนใจไดแก Principal Component Analysis (PCA)  มีการใชกันอยางแพรภาพในงานการรูจํา

ใบหนาและเปาหมายอัตโนมัติ (Face and Automatic Target Recognitions)      ปจจุบันมีการ

เสนอเทคนิค Two-Dimensional Principal Component Analysis (2DPCA) ซึ่งพฒันาบน

หลักการของ PCA ซึ่งสามารถแกปญหาดังกลาวได โดยนิยาม เมตริกซความแปรปรวนรวมเกี่ยว 

ขึ้นมาใหมโดยไมตองมีการแปลงรูปภาพจากสองมิติซึ่งเปนเมตริกซไปเปนเวกเตอรหนึ่งมิต ิ ทาํให 

เมตริกซความแปรปรวนรวมเกี่ยว (covariance matrix)    ที่ไดมีขนาดเล็กลงและเต็ม ในที่นีเ้รา

สามารถเรยีก ปริภูมิยอยของใบหนา ที่สกัดดวยวิธ ี 2DPCA อีกอยางหนึ่งวา “Principal 

Component Vector”   

 จากการศึกษาระเบียบวิธ ี2DPCA เราสามารถจําแนก สวนขยายของ 2DPCA ออกไดเปน 

1.    row-based 2DPCA 

2.     column-based 2DPCA 

3.     row-based diagonal 2DPCA 

4.     column-based diagonal 2DPCA 

 

อนึ่งความสัมพันธของ PCA  กับ 2DPCA สามารถพิจารณาไดดังตอไปนี้ ให C และ G เปน

เมตริกซโควาเรียนซของ PCA และ 2DPCA ตามลําดับ โดยที ่

 

 

 

และ 

 

 

 

อนึ่ง G เปนเมตริกซโควาเรยีนซของ row-based 2DPCA ในขณะเดียวกนั หากให H เปน

เมตริกซโควาเรียนซของ column-based 2DPCA เราจะเหน็ไดวาเราสามารถหาความสัมพันธของ

เมตริกซโควาเรียนซระหวาง PCA กับ 2DPCA ไดดังนี้ 

1 ( )( )
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Tx x
N
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เพื่อเปนการงายในการอธิบาย  เราสามารถพิจารณาไดจากตัวอยางดังตอไปนี้ โดยสมมติ

อยางไมสูญเสยีนัยสาํคัญ ไดวา เรามีตัวอยางในการเรียนรูเพียงหนึ่งตวัอยาง สําหรับหลาย

ตัวอยางก็สามารถขยายไดโดยไมมีขอผิดพลาด 

  

   
% โปรแกรม MATLAB แสดงการคํานวณ PCA, 2DPCA (row), 2DPCA (column), และ กรรมวิธีแปรผัน 

>> syms a1 a2 a3 a4 a5 a6 a7 a8 a9 b1 b2 b3 b4 b5 b6 b7 b8 b9 

>> A=[a1 a2 a3;a4 a5 a6;a7 a8 a9] 

A = 

[ a1, a2, a3] 

[ a4, a5, a6] 

[ a7, a8, a9] 

 

>> C=A(:)*A(:).'   % conventional PCA 

C =  

[  a1^2, a1*a4, a1*a7, a1*a2, a1*a5, a1*a8, a1*a3, a1*a6, a1*a9] 

[ a1*a4,  a4^2, a4*a7, a4*a2, a4*a5, a4*a8, a4*a3, a4*a6, a4*a9] 

[ a1*a7, a4*a7,  a7^2, a7*a2, a7*a5, a7*a8, a7*a3, a7*a6, a7*a9] 

[ a1*a2, a4*a2, a7*a2,  a2^2, a2*a5, a2*a8, a2*a3, a2*a6, a2*a9] 

[ a1*a5, a4*a5, a7*a5, a2*a5,  a5^2, a5*a8, a5*a3, a5*a6, a5*a9] 

[ a1*a8, a4*a8, a7*a8, a2*a8, a5*a8,  a8^2, a8*a3, a8*a6, a8*a9] 

[ a1*a3, a4*a3, a7*a3, a2*a3, a5*a3, a8*a3,  a3^2, a3*a6, a3*a9] 

[ a1*a6, a4*a6, a7*a6, a2*a6, a5*a6, a8*a6, a3*a6,  a6^2, a6*a9] 

[ a1*a9, a4*a9, a7*a9, a2*a9, a5*a9, a8*a9, a3*a9, a6*a9,  a9^2] 

 

>> G1=A.'*A   % row-based 2DPCA 

G1 = 

[      a1^2+a4^2+a7^2,  a1*a2+a4*a5+a7*a8,  a1*a3+a4*a6+a7*a9] 

[ a1*a2+a4*a5+a7*a8,       a2^2+a5^2+a8^2,  a2*a3+a5*a6+a8*a9] 

[ a1*a3+a4*a6+a7*a9,  a2*a3+a5*a6+a8*a9,       a3^2+a6^2+a9^2] 

  

>> G2=A*A.’     % column-based 2DPCA 

G2 = 

[      a1^2+a2^2+a3^2,  a1*a4+a2*a5+a3*a6,  a1*a7+a2*a8+a3*a9] 

[ a1*a4+a2*a5+a3*a6,       a4^2+a5^2+a6^2,  a4*a7+a5*a8+a6*a9] 

[ a1*a7+a2*a8+a3*a9,  a4*a7+a5*a8+a6*a9,       a7^2+a8^2+a9^2]  

 

>> DiagA =      % construct diagonal matrix A. 

[ a1, a2, a3] 

1 ( ) ( )T

N
= ∑G X - X X - X

( ) ( ) ( )( )
1

, 1 , 1
M

k
i j M i k M j k

=

= − + − +∑G C

1 ( )( )T

N
= ∑H X - X X - X Column-based 2DPCA 

(Left computation) 

Row-based 2DPCA 
(Left computation) 

Relation Equation between 1D and 2D covariance matrix 
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[ a5, a6, a4] 

[ a9, a7, a8]  

 

>> G3 = DiagA.'*DiagA    % row-based diagonal PCA 

G3 = 

[       a1^2+a5^2+a9^2,  a1*a2+a5*a6+a7*a9,  a1*a3+a4*a5+a8*a9] 

[ a1*a2+a5*a6+a7*a9,        a2^2+a6^2+a7^2,  a2*a3+a4*a6+a7*a8] 

[ a1*a3+a4*a5+a8*a9,  a2*a3+a4*a6+a7*a8,        a3^2+a4^2+a8^2] 

 

>> G4 = DiagA*DiagA.’   % column-based diagonal PCA 

[       a1^2+a2^2+a3^2,  a1*a5+a2*a6+a4*a3,  a1*a9+a7*a2+a8*a3] 

[ a1*a5+a2*a6+a4*a3,        a4^2+a5^2+a6^2,  a5*a9+a7*a6+a4*a8] 

[ a1*a9+a7*a2+a8*a3,  a5*a9+a7*a6+a4*a8,        a7^2+a8^2+a9^2] 

 

รูปที่ 1  1D covariance matrix (conventional PCA), row-based 2D covariance matrix and 

its variations. 

 

>> corrG1 = 

[ a1*a4+a4*a7+a7*a2, a4*a2+a7*a5+a2*a8, a4*a3+a7*a6+a2*a9] 

[ a1*a5+a4*a8+a7*a3, a2*a5+a5*a8+a8*a3, a5*a3+a8*a6+a3*a9] 

[ a1*a6+a4*a9+a1*a7, a2*a6+a5*a9+a1*a8, a3*a6+a6*a9+a1*a9] 

  

>> corrG2 = 

[ a1*a7+a4*a2+a7*a5, a7*a2+a2*a5+a5*a8, a7*a3+a2*a6+a5*a9] 

[ a1*a8+a4*a3+a7*a6, a2*a8+a5*a3+a8*a6, a8*a3+a3*a6+a6*a9] 

[ a1*a9+a1*a4+a4*a7, a2*a9+a1*a5+a4*a8, a3*a9+a1*a6+a4*a9] 

 

>> corrG3 = 

[ a1*a2+a4*a5+a7*a8,    a2^2+a5^2+a8^2, a2*a3+a5*a6+a8*a9] 

[ a1*a3+a4*a6+a7*a9, a2*a3+a5*a6+a8*a9,    a3^2+a6^2+a9^2] 

[    a1^2+a4^2+a7^2, a1*a2+a4*a5+a7*a8, a1*a3+a4*a6+a7*a9] 

  

>>corrG4 = 

[ a1*a5+a4*a8+a7*a3, a2*a5+a5*a8+a8*a3, a5*a3+a8*a6+a3*a9] 

[ a1*a6+a4*a9+a1*a7, a2*a6+a5*a9+a1*a8, a3*a6+a6*a9+a1*a9] 

[ a1*a4+a4*a7+a7*a2, a4*a2+a7*a5+a2*a8, a4*a3+a7*a6+a2*a9] 

   

>> corrG5 =  

[ a1*a8+a4*a3+a7*a6, a2*a8+a5*a3+a8*a6, a8*a3+a3*a6+a6*a9] 

[ a1*a9+a1*a4+a4*a7, a2*a9+a1*a5+a4*a8, a3*a9+a1*a6+a4*a9] 

[ a1*a7+a4*a2+a7*a5, a7*a2+a2*a5+a5*a8, a7*a3+a2*a6+a5*a9] 

 

>> corrG6 = 

[ a1*a3+a4*a6+a7*a9, a2*a3+a5*a6+a8*a9,    a3^2+a6^2+a9^2] 

[    a1^2+a4^2+a7^2, a1*a2+a4*a5+a7*a8, a1*a3+a4*a6+a7*a9] 

[ a1*a2+a4*a5+a7*a8,    a2^2+a5^2+a8^2, a2*a3+a5*a6+a8*a9] 

 

>> corrG7 =  

[ a1*a6+a4*a9+a1*a7, a2*a6+a5*a9+a1*a8, a3*a6+a6*a9+a1*a9] 

[ a1*a4+a4*a7+a7*a2, a4*a2+a7*a5+a2*a8, a4*a3+a7*a6+a2*a9] 

[ a1*a5+a4*a8+a7*a3, a2*a5+a5*a8+a8*a3, a5*a3+a8*a6+a3*a9] 

 

 

>> B1 = 

[ a4, a5, a6] 

[ a7, a8, a9] 

[ a2, a3, a1] 

  

>> B2 = 

[ a7, a8, a9] 

[ a2, a3, a1] 

[ a5, a6, a4] 

  

>> B3 = 

[ a2, a3, a1] 

[ a5, a6, a4] 

[ a8, a9, a7] 

 

>> B4 = 

[ a5, a6, a4] 

[ a8, a9, a7] 

[ a3, a1, a2] 

 

>> B5 = 

[ a8, a9, a7] 

[ a3, a1, a2] 

[ a6, a4, a5] 

 

>> B6 = 

[ a3, a1, a2] 

[ a6, a4, a5] 

[ a9, a7, a8] 

 

>> B7 = 

[ a6, a4, a5] 

[ a9, a7, a8] 

[ a1, a2, a3] 
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>> corrG8 =  

[ a1*a9+a1*a4+a4*a7, a2*a9+a1*a5+a4*a8, a3*a9+a1*a6+a4*a9] 

[ a1*a7+a4*a2+a7*a5, a7*a2+a2*a5+a5*a8, a7*a3+a2*a6+a5*a9] 

[ a1*a8+a4*a3+a7*a6, a2*a8+a5*a3+a8*a6, a8*a3+a3*a6+a6*a9] 

 

>> B8 = 

[ a9, a7, a8] 

[ a1, a2, a3] 

[ a4, a5, a6] 

 

  

รูปที่ 2  2D cross-covariance matrices and its corresponding transformed matrices. 

 

จากผลการวิเคราะหขางตน จะเห็นไดวาทางคณะวิจัยสามารถคนพบแนวทางซึ่งยังไมมีการคนพบ

มากอน แตเนือ่งจากทางผูวจิัยยังไมไดผลการทดลองจึงขอเพียงเกริ่นนํา ระเบียบวิธใีหมที่คนพบ

แตเพียงเลก็นอย จากผลขางตนคณะผูวจิยัพบวาเราสามารถพฒันา นัยทั่วไปของ 2DPCA ไดโดย

อาศัยความสมัพันธเมตริกซโควาเรียนซระหวาง PCA กับ 2DPCA ซึ่งในทีน่ี้เราเรียกใหมวา การ

วิเคราะหสหสมัพันธภาพ (image cross-covariance analysis: ICCA) ซึ่งมีสมการความสัมพันธ

ระหวางเมตริกซโควาเรียนซระหวาง PCA กับ ICCA ดงันี ้ 

  

 

 

 
3.3. ผลการทดลอง 

การทดลองการรูจําใบหนาทีด่ําเนนิการทดลองในโครงการนี้มีเพื่อสัตถปุระสงคเพื่อเทียบเคียง

ผลและประยุกตใช ในทีน่ี้เราทาํการทดสอบกับฐานขอมลูใบหนา Yale AR และ ORL โดยทาํการ

ทดสอบ 2 สวน คือ การหาสวนประกอบมุขสําคัญสองมิติที่มีการเลื่อน หรือ ICCA และ 2DPCA ที่

มีการทาํงานรวมกับ RSMโดยมีรายละเอยีดดังนี ้

 
3.3.1. การวิเคราะหสหสมัพันธภาพ 

รูปที่ 3-6 แสดงผลการเปรียบเทียบ ICCA ที่มกีารเลื่อนของฐานขอมลูภาพ Yale และ 

ORL ตามลาํดับ โดยที่เมื่อไมการเลื่อนเลยจะเปนผลการแปลง 2DPCA นั่นเอง   จะเห็นไดวา

มีคา shift บางคาทีท่าํใหผลของการรูจําสงูกวา 2DPCA 

1
( , ) ( ( ( -1) ), ( -1) )

M

L
k

i j m M i k M j k
=

= + +∑G C
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ในสวนทีส่องเราไดทําการทดลอง 2DPCA  รวมกบั RSM โดยไดกราฟผลการรูจําดังแสดง
ในรูปสองรปูขางนี้  จะเหน็ไดวาเมื่อใชจํานวนมิติสุมที่มขีนาดเพียง 10 เปอรเซ็นตของมิติ
ทั้งหมดของตัวบงตาง ผลการรูจํามีโอกาสสูงมากที่จะดีกวา 2DPCA ด้ังเดิม   ซ่ึงในขณะนี้
กําลงัคํานวณผลการทดลองโดยระเอยีดในอีกชั้นหนึ่ง

5

6
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บทที่ 4 
สรุปและงานตอไป 

 
4.1. สรุป 

โครงงานนี้นาํเสนอการรูจําเปาหมายอัตโนมัติและรูจําใบหนาและเปาหมายอัตโนมตัิ แต

เนื่องจากแนวความคิดยงัอยูในขั้นตน จึงทําการทดลองกับใบหนาเพยีงอยางเดียวกอน 

โดยไดนําเสนอเทคนิคการจาํแนกดวยคณาจักรกลแบบเขารหัสชองสญัญาณสงซ้ํา โดย

อาศัยระเบียบวิธีปริภูมิยอยแบบสุม   นอกจากนี้ไดมีการศึกษาเพิม่เตมิเทคนิคที่ใชในการ

รูจําใบหนาซึง่พัฒนาปรับปรุงจาก 2DPCA ที่เรียกวา ICCA อยางไรก็ตาม แนวความคิดนี้

ยังอยูในขั้นตน แตผลการทดลองไดแสดงใหเห็นวาเมื่อพัฒนาตอไปจะมีผลของการรูจําดี

ขึ้นไปไดอีก   นอกจากนีย้ังไดเร่ิมตนศึกษาปริภูมิยอยความละเอียดสงูยิ่งยวด ที่สามารถ

หาคาสมัประสิทธความละเอียดสูงยิง่ยวดจาก ชุดของคาสัมประสิทธิค์วามละเอยีดต่ํา ที่มี

ความซับซอนในการคํานวณต่ําการคํานวณคาสัมประสิทธจากภาพความละเอยีดสูง

ยิ่งยวด 

 
4.2. สวนงานทีไ่ดดําเนินการไปแลว 

1. พัฒนาระบบจาํแนกแบบหลายตัวบนฐานการเขารหัสแบบสงซ้ํา (repetition 

code) ซึ่งอางอิงตามระเบยีบวิธีปริภูมิยอยแบบสุม    

2. ศึกษาการวิเคราะหสวนประกอบหลักแบบสองปริภูมิ (two dimension principal 

component analysis: 2DPCA) (เมทริกซ) ซึ่งตางจากวิธีเดิมที่เปนคลาสปริภูมิ

เดียว (เวกเตอร)   ในขณะนีไ้ดศึกษาพบวาในทางปฏิบัติ 2DPCA มกีารประมาณ

คา เมทริกซโคแวเรียนต (covariance matrix) ที่แมนยาํกวา PCA เดิม   

3. ศึกษาการนยัทั่วไปของวิเคราะหสวนประกอบหลักแบบสองปริภูมิ (Generalized 

2DPCA) 

4. ศึกษากฎการจําแนกที่เหมาะสมกับผลการแปลง 2DPCA ที่เรียกวา 2DRSA 

5. ศึกษาปริภูมิยอยความละเอยีดสูงยิง่ยวด ที่สามารถหาคาสมัประสิทธความ

ละเอียดสูงยิง่ยวดจาก ชุดของคาสัมประสิทธิ์ความละเอียดต่ํา ทีม่ีความซับซอน

ในการคํานวณต่ําการคํานวณคาสัมประสิทธจากภาพความละเอยีดสูงยิ่งยวด 
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4.3. สวนงานตอไป 

1. ศึกษาการผนวกใช 2DRSA รวมกับ ICCA 

2. พัฒนาวธิี 2DPCA แบบหลายระดับความละเอียด (multiresolution) ที่มีอางอิงกับ 

2DPCA และการเขารหัสแบบ zero-embedded tree  

3. พัฒนาเทคนิค 2DPCA กับ ระเบียบวิธีความละเอียดสงูยิ่งยวด รวมถึงระเบยีบวิธี 

2DRSA กับ ICCA เพื่อพฒันากฎการรูจําที่มีประสิทธิภาพ มีซบัซอนในการคํานวณ

ต่ํา และ การสกัดตัวบงตางที่ดี 

 
4.4  ผลติผลและหรือความสัมฤทธิผลของงานที่ไดดําเนินการไปแลว 

1.        บทความทางวิชาการนานาชาติเร่ือง Image Cross-Covariance Analysis for 

Face Recognition ซึ่งไดรับการตอบรับใหไปนําเสนอที่งานประชมุ 2007 IEEE 

TENCON ณ เมืองไทเป ประเทศสาธารณรัฐไตหวัน วันที่ 30 ตุลาคม - 2 

พฤศจิกายน พ.ศ. 2550 

2.        บทความทางวิชาการนานาชาติเร่ือง Decision Combination of Multiple 

Classifier Systems for Multiresolution Face Recognition ซึ่งไดรับการตอบรับ

ใหไปนําเสนอที่งานประชมุ ECTI-CON 2007 เชยีงราย วันที่ 9-12 พฤษภาคม พ.ศ. 

2550 
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