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บทที่ 1 
บทนํา 

 
1.1 ความเปนมาและเหตุผล 

โดยทั่วไป ปญหาในการรูจําเปาหมายอัตโนมัติ (Automatic Target Recognition: ATR) 

ประกอบดวยการตรวจจับ (detecting) และการบงชี้ (identifying) และการประมาณ

คาพารามิเตอรของเปาหมายในภาพอาณาบริเวณ(scene)โดยการใชเซ็นเซอรเพียงตัวเดียวหรือ

หลายตัว  โดยที่เราสามารถตั้งสมมติฐานไดวาเปาหมายไดถูกตรวจจับและตําแหนงที่ตรวจจับใน

อาณาบริเวณภาพไดถูกทราบแลว  การรูจําเปาหมายของเรดารแบบชองเปดสังเคราะห 

(Synthetic Aperture Radar: SAR) นั้น หมายถึงเปาหมายไดถูกจัดกรอปจากภาพอาณาบริเวณ

ของ SAR แลว  ภาพ SAR นั้นคอนขางออนไหวตอมุมการหมุนของเปาหมาย เ ห ตุ ผ ล ที่

สําคัญของลักษณะแตกตาง (variability) อยางมากมายของแตละภาพเปาหมาย SAR 

ประกอบดวย  ผลของเงา การที่เปาหมายมีผลตอสิ่งแวดลอม เชน Clutter   การฉาย (projection) 

ของภาพอาณาบริเวณสามมิติไปบนระนาบ slant  รวมทั้งลักษณะแตกตางของสัญญาณเรดาร

เชิงซอนที่เกิดจากการรวมเชิงโคฮีเรนตของสัญญาณสะทอนกลับจากตัวกระจาย (scatter) เมื่อ

เปาหมายมีการเคลื่อนที่เปนระยะหางสัมพัทธตออันดับ (order) ของความยาวคลื่นของสัญญาณ

สง (target speckle)   

นอกจากนี้ภาพ SAR ของเปาหมายที่ไดจากภาพอาณาบริเวณมีมิติขนาดใหญ ใน

ขณะเดียวกนัจํานวนภาพตวัอยางที่ไดจะมีขนาดนอย จะเหน็ไดวาปญหาในการรูจําเปาหมาย
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อัตโนมัติเปนปญหาในการรูจํารูปแบบทีท่าทายเปนอยางมาก  องคความรูที่ไดจาก

การรูจําเปาหมายอัตโนมัตสิามารถนํามาใชกับปญหาการรูจํารูปแบบตางเชน การรูจําใบหนาที่

จําเปนอยางยิง่ในการปองกนัประเทศ ทัง้ในการตรวจสอบหนงัสือเดินทาง การเดนิทางทาง

เครื่องบิน และ การทําเหมืองขอมูล (data mining) เปนตน 

ในทางปฏิบัติเราสามารถสรางตัวจาํแนกเปาหมายอัตโนมัติใหทําการตัดสนิใจชนิดของ

เปาหมายไดหลายวธิี ตัวอยางเชน การสรางตัวจาํแนกใหเสถียรตอการหมนุและลกัษณะแตกตาง

ของเปาหมาย หรือ โดยการสกัดลักษณะบงตาง (features) ทีม่ีความเสถียรตอการหมนุของ

เปาหมายในภาพอาณาบริเวณ และสัญญาณรบกวน หรือ การประมาณคามมุการหมุนของ

เปาหมายในภาพอาณาบริเวณ 

การสรางตวัจาํแนกที่มีกาํลงัในการแยกแยะเปาหมายโดยไมคํานงึถึงมุมการหมนุของ

เปาหมายมี ขอดีคือ เปนการทําการรูจํากบัพิกเซลดิบ (raw pixel) ของภาพเปาหมาย จงึไมมีขอมลู

ที่สําคัญสูงเสยี แตมีขอเสียที่สําคัญคือ ภาพมีขนาดมิตใิหญ  มีจํานวนภาพในการฝกฝนนอย จะ

ทําใหเกิดปญหาการฝกฝนเกิน (overtraining) หรือ การจํา (memorizing) หรือ Curse of 

dimensionality ที่สามารถอธิบายไดโดยทฤษฎ ี Occam’s razor   ปญหานี้สามารถแกไขไดโดย

การระบบตัวจาํแนกแบบหลายตัว (multiple classifier systems: MCS) อยางไรก็ตามการใช 

MCS อาจยงัไมสามารถแกปญหาไดทัง้หมด    เราสามารถเพิ่มประสิทธิภาพในการรูจําใหเพิ่มข้ึน

ไดโดยการใชการสกัดคุณลักษณะทีเ่สถียรตอการหมนุ 

การสกัดคุณลักษณะทีเ่สถียรตอการหมนุอาจสามารถแกปญหา curse of dimensionality แต

ในปจจุบันยังไมสามารถแกปญหาการรูจําเปาหมายอัตโนมัติไดดีนัก  แนวทางเลือกที่ดีอีก

ทางหนึ่งคือแบงการทํางานของระบบจําแนกออกเปน 2 สวนตามแนวความคดิ แบงแยกและ

ปกครอง (divide and conquer) โดยทีใ่นสวนแรกเราจะทาํการประมาณมุมการหมุนกอน และ

แยกการรูจําใหดําเนินการในแตละเซกเมนตของการหมุน ซึง่จะทําให ขอบเขตการตัดสิน 

(boundary decision) มีโครงสรางที่งาย 

ไมวาวิธีการรูจําเปาหมายอัตโนมัติที่เพิ่มประสิทธิภาพดวยวิธีการใดๆตามวิธีขางตน การรูจํา

เปาหมายอัตโนมัติจําเปนตองมีการสกัดคุณลักษณะโดยผลการแปลง (transform) เพื่อใหไดระบบ

พิกัด (coordinate system) ที่เหมาะสมสําหรับการรูจํา   โดยปกติผลการแปลงอาจ

เปนไปไดทั้งแบบเชิงเสน และไมเปนเชิงเสนที่ใช การแปลงเชิงเสนที่สําคัญ ไดแก การวิเคราะห

สวนประกอบมุขสําคัญ (Principal Component Analysis: PCA)   อนึ่งการแปลง PCA ยังมี

ขอเสียเปรียบซึ่งไดมีการแนะนํา การแปลงเชิงเสน ชนิดอื่น เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการรูจํา เชน 

Linear Discriminant Analysis หรือ Local Discriminant Bases  เปนตน อยางไรก็ตามการแปลง

ที่กลาวมาขางตน เปนการแปลงที่ไมไดใหความสนใจตอโครงสราง (structure) ของภาพเปาหมาย 
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 ในที่นี้เราจึงสนใจการแปลงระบบพิกัดสามารถสกัดคุณลักษณะที่ใหความหมายทาง

โครงสรางของเปาหมาย  ในที่นี้เราสนใจผลการแปลงที่เกี่ยวกับ PCA โดยการเพิ่มคุณสมบัติทาง

โครงสรางใหกับผลการแปลง  เชน ผลการแปลง 2DPCA และกรรมวิธีที่ปรับปรุง  

อยาไรก็ตาม ผลการแปลงทีเ่รานํามาใชเพือ่ใหตานทานตอการหมนุนัน้ มีปญหาในเชิงปฏิบัติ

คอนขางมาก เชน ผลการแปลงฟูริเยร-เมลิน (Fourier-Mellin) หรือ ผลการแปลงเรดอน (Radon 

Transform) ซึ่งตองมกีารแปลงระบบพิกัดจาก Euclidian ไปเปนพกิัดขั้ว ซึ่งจะทําใหมีการ

แปรปรวนแบบไมยูนฟิอรม ทําใหคาบงตางทีพ่ิกเซลทีไ่กลศูนยกลางเกิดคาผิดพลาดในการเสถยีร

ตอการหมนุมากกวาคาที่คํานวณไดจากพกิเซลที่อยูใกลศูนยกลางของภาพ   ทําใหการวิจัยในสวน

ของการแปลงเฉพาะที่เสถียรไมสามารถดาํเนนิการไดสําเร็จตามเปาหมาย    แตการศึกษาในสวน

ของการเขารหสัชองสัญญาณยังคงสามารถดําเนนิการไดตามเปาหมาย โดยอาศัยการเขารหสั

สัญญาณโดยใชรหัสสุม (random code) ซึ่งดําเนนิการกรรมวิธีของ คณาจักรกล ชนิดระเบียบวธิี

ปริภูมิยอยสุม (random subspace method)    

ในบทที ่ 2 เราจะแนะนําระบบจําแนกแบบหลายตวั หรือ คณาจกัรกล ที่สรางบนฐานของการ

เขารหัส ชนิดสุม        ในบทที ่3 เราจะพิจารณาและนําเสนอการแปลงเชิงเสนที่ใหความสนใจตอ

โครงสรางของภาพเปาหมายและแกปญหาเดิมของผลการแปลง PCA โดยเสนอผลการแปลง 

2DPCA ชนิดใหม   การทดสอบการแปลงเชงิเสนที่นาํเสนอขึน้กับฐานขอมูลใบหนาหลายชนิดได

แสดงใหเหน็ถงึการปรับปรุงประสิทธิภาพในการรูจาํที่ดีขึน้ และผลการแปลงชนิดนี้สามารถ

ปรับปรุงใหทาํงานรวมกบัการเขารหัสแบบสงซ้ํา ตามกรรมวิธีคณาจกัรกล แบบระเบียบวธิีปริภูมิ

ยอยสุม (random subspace method) ไดดี    บทที่ 4 กลาวถึงงานที่ไดทาํและที่จะดําเนนิตอไป

ในอนาคต รวมทั้งสรุป 

 
1.2 วัตถุประสงคของโครงงานวิจัย 

1.2.1 เพื่อศึกษาความเปนไปไดในการกําหนดระบบจําแนกแบบหลายตัว (multiple classifier 

systems: MCS) ที่มนียัทั่วไปบนฐานของการใชการเขารหัสชองสัญญาณ  ฐาน

หลักดิสคริมิแนนตเฉพาะที่เสถียร 

1.2.2 เพื่อศึกษาผลการแปลงเชงิเสนที่มปีระสิทธิภาพกวา ผลการแปลง PCA และ 2DPCA 

1.2.3 เพื่อศึกษาความสัมพันธของการขยายระบบจําแนกแบบหลายตัวที่มีนัยทั่วไปกับระบบ
จําแนกหลายตัวแบบอื่นๆ เพื่อสรางแบบแผนการรวม (combining scheme)    และกลุม

ระบบพิกัด (coordinate system ensemble) ที่มีประสิทธภิาพ 
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1.3 ขอบเขตของโครงงานวิจัย 
1.3.1 ศึกษาการประยุกตใชการแปลงขั้ว (polar)  และ แรดอน (radon transform) สําหรับ

ฐานหลักดิสคริมิแนนต เพื่อใชสรางระบบพิกัดเสถียรสําหรับระบบจําแนกแบบหลายตัว 

1.3.2 ทดสอบการประยุกตใชและนัยทั่วไปของผลการแปลงทีม่ีประสิทธิภาพเชน 2DPCA หรือ

ผลการแปลงอืน่ที่เกี่ยวของ โดยการประยุกตใชรวมกับระบบรูจําแบบหลายตัวโดย

กรรมวิธีการเขารหัสชองสัญญาณที่มีประสิทธิภาพ 

1.3.3 เปรียบเทยีบระบบจําแนกแบบหลายตัวทีพ่ัฒนาขึ้นเพื่อเปรียบเทยีบกบัระบบจําแนก
แบบหลายตวัที่ทนัสมัยอืน่ๆ 
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บทที่ 2 

ระบบจําแนกแบบหลายตัวโดยวธิีการเขารหัสชองสัญญาณ  และฐานหลกัดิสคริมิ แนนต
เฉพาะที่เสถยีรในการประยุกตใชงานในการรูจําเปาหมายอัตโนมัติ 

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

 
2.1. บทนํา 

ในรอบหลายปที่ผานมานี ้ คณาจักรกล (committee machine) หรือ วงหรือชุดของตัว

ประมาณ ไดพิสูจนวาใหผลการทาํนายทีแ่มนยํากวาใชตัวประมาณเพียงตวัเดียว    แนวความคิด

พื้นฐานของ คณาจักรกล คือการฝกฝนคณะของตัวจาํแนกและรวมการประมาณของตัวประมาณ

แตละตัวเขาดวยกนั เพื่อเพิม่สมรรถนะของนยัทัว่ไป  สมมติฐานหนึ่งของ คณาจักรกล คือ การที่ตัว

ประมาณแตละตัวควรเปนอสิระตอกัน     ดวยเหตุผลทีว่าความผิดพลาดของการประมาณของตวั

ประมาณแตละตัวควรจะไมมีคาสหสัมพนัธ (correlation) ตอกันและกันสงูมากนกั ซึ่งจะทําใหการ

รวมการประมาณของตัวจาํแนกหลายตัวสามารถขจัดความผิดพลาดออกไปไดดี 

ปจจุบันนี้ นกัวิจัยไดมีการนํา คณาจกัรกล มาใชในงานหลายชนิด เชนใชในการเฉลี่ย

แบบจําลองทัง้ชุด (ensemble-averaging model) ที่สรางดวยขายวงจรประสาทเพื่อใชในการ

วิเคราะหทางการเงนิ   การรูจําตัวอักษรดวยการใช แบกกิ้ง (bagging) บูสทิ้ง (boosting) และชุด

ของขายวงจรประสาท การใชขายเกทติ้งในการทําชัด (deblur) และการรูจําใบหนา 

โดยปกติโครงสรางของ คณาจักรกล นัน้สามารถแบงตามโครงสรางออกไดเปน 2 แบบ คือ 

แบบสถิต (static) และ แบบจลน (dynamic)    ในทาํนองเดียวกัน คณาจักรกล ก็สามารถแบงตาม 

กระบวนการเล็งเลิศออกไดเปน 2 แบบ คอื การครอบคลุมที่เหมาะทีสุ่ด (coverage optimization) 

และ การทํานายทีเ่หมาะที่สดุ (prediction optimization) 

2.1.1. คณาจักรกลแบงตามโครงสราง 
2.1.1.1. โครงสรางแบบสถิต 

เปนกระบวนการสราง คณาจักรกล ทีเ่กิดจากการใช ตวัจําแนกตางชนิด 

หรือ การเขาถึงตัวสกัดคุณลักษณะ (feature) ที่แตกตางกันของตวัจําแนก

ชนิดเดียวกัน หรือ การฝกฝนตัวจาํแนกชนิดเดียวกนัดวยชุดฝกฝนที่ตางกนั 

(different training set)  การฝกฝนตัวจาํแนกที่มีการปอนสัญญาณรบกวนให

แตละตัวจําแนก  

ตัวอยางของ คณาจักรกล ที่มีโครงสรางแบบสถิตนี้ไดแก การสรางขาย

วงจรประสาทที่มีคาเริ่มตนของคาถวงน้ําหนักที่ตางกัน (different 
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initialization weights)    การทําการสุมซํ้า (resampling) ชุดฝกฝน เทคนิคนี้

ถูกเรียกอกีอยางหนึง่วา แบกกิ้ง (Bagging)   และเทคนิคการสุมซ้าํทางสถิติ

โดยที่ตัวอยาง (sample) แตละตัวของชุดฝกฝนทีถู่กเลือกมาใชในการฝกตัว

จําแนกในปจจุบัน จะขึ้นอยูกับสมรรถนะของตัวจําแนกที่ถกูสรางขึน้กอนหนา

นี้ เทคนิคนี้ถูกเรียกอีกอยางหนึง่วา บูสทิ้ง (Boosting) 

 
2.1.1.2. โครงสรางแบบจลน 

เปนกระบวนการสราง คณาจักรกล ที่เกี่ยวของโดยตรงกับอินพุท ใน

กระบวนการรวม (combining) เทคนิคของการสรางตวัจําแนกแบบหลายตวันี้ 

รูจักกันดีในอกีชื่อหนึง่ คือ การรวมผสมผูเชี่ยวชาญ (mixture of experts) โดย

ที่เอาทพทุของตัวจําแนกตัวหนึง่ตัวใดจะถกูสงผานโดยขายเกทติ้ง  ทีจ่ริงเกท

ติ้งจะเปนตัวตดัสินวาผูเชี่ยวชาญตัวใดที่เกีย่วของกับชุดยอย (subsets) ที่

แตกตางกนัของปริภูมิอินพุท (input space) ในที่นี้ผูเชีย่วชาญและขายเกทติ้ง

อาจเปนขายวงจรประสาทกไ็ด 
 

2.1.2. คณาจักรกลแบงตามกระบวนการเล็งเลิศ 
คณาจักรกล ที่จริงประกอบดวย ชุดของตวัจําแนก และ กระบวนการใน

การรวบรวมการตัดสินใจของกลุมของตวัจาํแนก    โดยปกติ คณาจกัรกลที่

ไดรับความนิยม จะมีลักษณะแบบขนานซึ่งสามารถแบงออกได เปน 2 แบบ 

คือ  

1. ใหมีการรวบรวมการทํานายที่มีการกําหนดไวกอน แตเนนที่การ

สรางตัวจาํแนกใหมีความหลากหลายเพื่อใหผลของการจําแนก

มีความถูกตองแมนยําที่สุด 

2. ออกแบบและสรางตัวจาํแนกจํานวนหนึ่ง แตเนนทีก่ารรวมการ

ตัดสินใจของชดุของตัวจําแนก 

2.1.2.1. การครอบคลมุที่เหมาะที่สดุ (coverage optimization ) 
คณาจักรกล แบบที่ 1 ที่กลาวถงึกอนหนานี้ สามารถเรียกอีกชื่อหนึ่งวา 

วิธีการครอบคลุมที่เหมาะสมที่สุด (coverage optimization method)    ซึ่ง

กรรมวิธียอยตางๆ ที่อยูในการแบงแยกแบบนี้ ไดแสดงไวในตารางที่ 1 

ดังตอไปนี้ 
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2.1.2.2. การทาํนายทีเ่หมาะทีสุ่ด (prediction optimization ) 
คณาจักรกล แบบที่ 2 ที่กลาวถงึกอนหนานี้ สามารถเรียกอีกชื่อหนึ่งวา 

วิธีการทํานายที่เหมาะที่สุด (prediction optimization method)   ซึ่งกรรมวิธี

ยอยตางๆ ที่อยูในการแบงแยกแบบนี ้ไดแสดงไวในตารางที่ 2 ดงัตอไปนี ้
 

ในงานวิจัยปที ่1 เนนวธิีแบบขนานตามรปูแบบของวิธกีารครอบคลุมที่เหมาะ

ที่สุด โดยผสม คณาจักรกล จํานวน 3 แบบ เพื่อสราง คณาจักรกลแบบใหม คณา

จักรกล สามแบบ ทีน่ํามาพจิารณา ไดแก วิธี Adaboost วิธีรหัสแกไขผิดพลาด

เอาทพุต และ วธิีที่ใชชดุการฝกฝนหลายชุด (multiple training sets) 

นอกจากนัน้เรายังสนใจ คณาจักรกล ตามกรรมวิธีการเขารหัสตอกนั 

ในงานวิจัยในปที่ 2 นี้ เราไดศึกษากรรมวิธีทีม่ีประสิทธิภาพมากกวางานวิจัย

ในปที่ 1 คือ การสรางคณาจักรกล ตามกรรวิธกีารเขารหัสชองสัญญาณแบบสง

ซ้ํา (โดยการปรับปรุง ระเบียบวิธีปริภูมิสุม (random subspace method: RSA)) 

ซึ่งสามารถทํางานรวมกบัผลการแปลง 2DPCA ไดอยางมีประสิทธภิาพ โดย

กรรมวิธีทีเ่ราไดพัฒนาในงานวิจยันี ้เรียกวา 2DRSA 

 
ตาราง 1 วิธ ีcoverage optimization 
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ตาราง 2 วิธ ีprediction optimization 

 
 

2.2. การเขารหสัชองสัญญาณแบบสงซํ้าและระเบียบวิธีปรภิูมิแบบสุม 
ระเบียบวิธปีริภูมิแบบสุม (random subspace method: RSM) เปนระเบียบวิธหีนึง่ที่ใชใน

ระบบจําแนกแบบหลายตวั (multiple classifier systems: MCS) ซึ่งสามารถสรางตัวจาํแนกได

หลายตวัโดยการสุมเลือกพกิดั หรือ ปริภูมิจํานวนหนึ่งจากปริภูมิที่มีอยูทั้งหมด เชน เราสามารถสุม

เลือกจํานวนปริภูมิ เพียง 10 เปอรเซ็นต ของปริภูมิทั้งหมดของตัวบงตาง (feature) เมื่อเราทาํการ

สุมแบบสงคืนในแตละครั้งเราจะไดตัวจําแนกหนึง่ตัว ซึ่งไดการตัดสินของตัวจาํแนกแตละตัวเปน

ตัวแปรสุม (random variable) ทีม่ีผลของการตัดสินกระจายแบบอสิระและเหมือนกนั 

(independent and identically distribution: iid) จากนั้นเราจะนําตวัจําแนกแตละตัวที่สรางจาก

การสุมปริภูมขิอง ตัวบงตาง มาทาํการลงคะแนน (vote) ในการลงคะแนนเราอาจสามารถพิจาณา

วาเสมือนเปนการสงสัญญาณที่มีลักษณะเหมือนๆกันไปในชองสัญญาณที่ตางความถี่กัน โดยมี

ลดคาบของบิตขอมูลใหมีคานอยลง อยางไรก็ดีผลการลงคะแนนจะทาํใหการตัดสินบิตขอมูลมี

ความถกูตองมากขึ้น    การสงสัญญาณในชองสัญญาณในลักษณะนี้สามารถเปรียบไดกับการ

เขารหัสชองสญัญาณแบบสงซ้ํา (repetition code)    ดังนัน้การใช RSM กับการจําแนกใบหนา

และเปาหมายอัตโนมัติ จงึเปนการศึกษาวิจัยการสราง คณาจักรกล โดยอาศัยการเขารหสั

ชองสัญญาณแบบหนึง่ โดยในทีน่ี้เปนการเขารหัสสัญญาณแบบสงซ้ํานั้นเอง ในบทตอไปจะ

กลาวถึงผลการแปลงแบบ 2DPCA และสวนขยาย รวมถึงการประยุกตใช ระเบียบวิธ ี RSM เพื่อ

พัฒนาระเบยีบวิธีใหมที่เรียกวา (two-dimensional random subspace analysis: 2DRSA)  
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บทที่ 3 
 

การรูจาํใบหนาและเปาหมายอัตโนมติัโดยวิธกีารวิเคราะหสวนประกอบมขุสําคัญแบบ
สองมิติและสวนขยาย 

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

 
3.1. บทนํา 

การวิเคราะหสวนประกอบมุขสําคัญ (principal component analysis: PCA) เกี่ยวของกับ

สถิติอันดับที่สองของภาพอนิพทุ และการหาการพรรณนา (reconstruction)     ที่มีคาเหมาะสม

ที่สุดโดยการหาคาผิดพลาดของการพรรณนาที่นอยที่สุดตามกระบวนการหาคา กําลังสองต่ําสดุ 

(least square)        คาเวกเตอรเจาะจง (eigenvector)  ที่คํานวณจากเมตริกซโควาเรียนซของ

ใบหนา ก็คือ คาเจาะจงใบหนา นั่นเอง  ขนาดมิติของปริภูมิคุณลักษณะของใบหนา (face feature 

space) สามารถลดใหมีขนาดเล็กลงไดโดยเลือก ไอเกนเวกเตอร เฉพาะที่ม ี คาเจาะจง 

(eigenvalue) มากที่สุด  

  เมื่อเราสามารถสรางปริภูมขิองใบหนาไดแลว  ใบหนาของภาพที่จะถูกทดสอบจะถูกฉาย 

(projection)ไปบนปริภูมิใบหนาเพื่อใหไดเวกเตอรคุณลักษณะซึง่ก็คือ คาสัมประสิทธิ์ของการ

พรรณนา (representation coefficients) ของปริภูมิใบหนา    ตัวจําแนกสามารถตัดสินเลือกคลาส

ของภาพอินพทุ โดยเปรียบเทียบคะแนนความเหมือน (similarity score) ระหวาง เวกเตอร

คุณลักษณะ ของภาพทดสอบ กับ คา เวกเตอรคุณลักษณะ PCA ของแตละบุคคลที่อยูใน

ฐานขอมูล 

ปญหาหนึง่ของการประยุกตใช PCA ในการสกัดตัวบงตาง เกิดจากการประมาณคาที่ไม

แมนยําของเมตริกซโควาเรียนซ ทีม่ีมิติขนาดใหญและมจีํานวนตวัอยางนอย เชน ในการประยุกต

การรูจําใบหนา หรือ ที่รูจักกันดีในชื่อ วา ขนาดจํานวนตัวอยางนอย (small sample size: SSS) 

หรือ คําสาปของมิติ (curse of dimensionality)   ปญหาหนึง่ที่สาํคัญที่ทาํใหการประมาณคา

เมตริกซโควาเรียนซไดไมแมนยํานัน้ เกิดจากการใช sample mean มาแทนคาเฉลี่ยที่แทจริง     

ปญหาดังกลาวนี้สามารถบรรเทาใหนอยลงโดยอาศยัคุณสมบัติของใบหนาทีม่ีความสัมพนัธ

คอนขางมากในบริเวณพิกเซลที่อยูใกลเคียงกนั ดวยเหตนุี้เราสามารถนิยามใหพกิเซลที่อยู

ใกลเคียงกนัสามารถรวมใช เวกเตอรเฉพาะ (eigenvector) รวมกันได  
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3.2. การวิเคราะหสวนประกอบมุขสาํคัญแบบสองมิติ 
 เปนทีท่ราบกนัดีแลววา การสกัดคุณลักษณะที่ใชในการรูจําภาพในดานตางๆ นัน้มีเทคนิคที่

นาสนใจไดแก Principal Component Analysis (PCA)  มีการใชกันอยางแพรภาพในงานการรูจํา

ใบหนาและเปาหมายอัตโนมัติ (Face and Automatic Target Recognitions)      ปจจุบันมีการ

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

หลักการของ PCA ซึ่งสามารถแกปญหาดังกลาวได โดยนิยาม เมตริกซความแปรปรวนรวมเกี่ยว 

ขึ้นมาใหมโดยไมตองมีการแปลงรูปภาพจากสองมิติซึ่งเปนเมตริกซไปเปนเวกเตอรหนึ่งมิต ิ ทาํให 

เมตริกซความแปรปรวนรวมเกี่ยว (covariance matrix)    ที่ไดมีขนาดเล็กลงและเต็ม ในที่นีเ้รา

สามารถเรยีก ปริภูมิยอยของใบหนา ที่สกัดดวยวิธ ี 2DPCA อีกอยางหนึ่งวา “Principal 

Component Vector”   

 จากการศึกษาระเบียบวิธ ี2DPCA เราสามารถจําแนก สวนขยายของ 2DPCA ออกไดเปน 

1.    row-based 2DPCA 

2.     column-based 2DPCA 

3.     row-based diagonal 2DPCA 

4.     column-based diagonal 2DPCA 

 

อนึ่งความสัมพันธของ PCA  กับ 2DPCA สามารถพิจารณาไดดังตอไปนี้ ให C และ G เปน

เมตริกซโควาเรียนซของ PCA และ 2DPCA ตามลําดับ โดยที ่

 

 

 

และ 

 

 

 

อนึ่ง G เปนเมตริกซโควาเรยีนซของ row-based 2DPCA ในขณะเดียวกนั หากให H เปน

เมตริกซโควาเรียนซของ column-based 2DPCA เราจะเหน็ไดวาเราสามารถหาความสัมพันธของ

เมตริกซโควาเรียนซระหวาง PCA กับ 2DPCA ไดดังนี้ 

1 ( )( )

 is the vectorized data with the size mn  1

Tx x
N

x

μ μ= − −

×

∑C

1 ( ) ( )

X  is the image with the size m  n

T

N
=

×

∑G X - X X - X
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เพื่อเปนการงายในการอธิบาย  เราสามารถพิจารณาไดจากตัวอยางดังตอไปนี้ โดยสมมติ

อยางไมสูญเสยีนัยสาํคัญ ไดวา เรามีตัวอยางในการเรียนรูเพียงหนึ่งตวัอยาง สําหรับหลาย

ตัวอยางก็สามารถขยายไดโดยไมมีขอผิดพลาด 

  

   
% 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. 

 

จากผลการวิเคราะหขางตน จะเห็นไดวาทางคณะวิจัยสามารถคนพบแนวทางซึ่งยังไมมีการคนพบ

มากอน แตเนือ่งจากทางผูวจิัยยังไมไดผลการทดลองจึงขอเพียงเกริ่นนํา ระเบียบวิธใีหมที่คนพบ

แตเพียงเลก็นอย จากผลขางตนคณะผูวจิยัพบวาเราสามารถพฒันา นัยทั่วไปของ 2DPCA ไดโดย

อาศัยความสมัพันธเมตริกซโควาเรียนซระหวาง PCA กับ 2DPCA ซึ่งในทีน่ี้เราเรียกใหมวา การ

วิเคราะหสหสมัพันธภาพ (image cross-covariance analysis: ICCA) ซึ่งมีสมการความสัมพันธ

ระหวางเมตริกซโควาเรียนซระหวาง PCA กับ ICCA ดงันี ้ 

  

 

 

 
3.3. ผลการทดลอง 

การทดลองการรูจําใบหนาทีด่ําเนนิการทดลองในโครงการนี้มีเพื่อสัตถปุระสงคเพื่อเทียบเคียง

ผลและประยุกตใช ในทีน่ี้เราทาํการทดสอบกับฐานขอมลูใบหนา Yale AR และ ORL โดยทาํการ

ทดสอบ 2 สวน คือ การหาสวนประกอบมุขสําคัญสองมิติที่มีการเลื่อน หรือ ICCA และ 2DPCA ที่

มีการทาํงานรวมกับ RSMโดยมีรายละเอยีดดังนี ้

 
3.3.1. การวิเคราะหสหสมัพันธภาพ 

รูปที่ 3-6 แสดงผลการเปรียบเทียบ ICCA ที่มกีารเลื่อนของฐานขอมลูภาพ Yale และ 

ORL ตามลาํดับ โดยที่เมื่อไมการเลื่อนเลยจะเปนผลการแปลง 2DPCA นั่นเอง   จะเห็นไดวา

มีคา shift บางคาทีท่าํใหผลของการรูจําสงูกวา 2DPCA 

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

M

L
k

i j m M i k M j k
=

= + +∑G C
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ในสวนทีส่องเราไดทําการทดลอง 2DPCA  รวมกบั RSM โดยไดกราฟผลการรูจําดังแสดง
ในรูปสองรปูขางนี้  จะเหน็ไดวาเมื่อใชจํานวนมิติสุมที่มขีนาดเพียง 10 เปอรเซ็นตของมิติ
ทั้งหมดของตัวบงตาง ผลการรูจํามีโอกาสสูงมากที่จะดีกวา 2DPCA ด้ังเดิม   ซ่ึงในขณะนี้
กําลงัคํานวณผลการทดลองโดยระเอยีดในอีกชั้นหนึ่ง

5

6
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บทที่ 4 
สรุปและงานตอไป 

 
4.1. สรุป 

โครงงานนี้นาํเสนอการรูจําเปาหมายอัตโนมัติและรูจําใบหนาและเปาหมายอัตโนมตัิ แต

เนื่องจากแนวความคิดยงัอยูในขั้นตน จึงทําการทดลองกับใบหนาเพยีงอยางเดียวกอน 

โดยไดนําเสนอเทคนิคการจาํแนกดวยคณาจักรกลแบบเขารหัสชองสญัญาณสงซ้ํา โดย

อาศัยระเบียบวิธีปริภูมิยอยแบบสุม   นอกจากนี้ไดมีการศึกษาเพิม่เตมิเทคนิคที่ใชในการ

รูจําใบหนาซึง่พัฒนาปรับปรุงจาก 2DPCA ที่เรียกวา ICCA อยางไรก็ตาม แนวความคิดนี้

ยังอยูในขั้นตน แตผลการทดลองไดแสดงใหเห็นวาเมื่อพัฒนาตอไปจะมีผลของการรูจําดี

ขึ้นไปไดอีก   นอกจากนีย้ังไดเร่ิมตนศึกษาปริภูมิยอยความละเอียดสงูยิ่งยวด ที่สามารถ

หาคาสมัประสิทธความละเอียดสูงยิง่ยวดจาก ชุดของคาสัมประสิทธิค์วามละเอยีดต่ํา ที่มี

ความซับซอนในการคํานวณต่ําการคํานวณคาสัมประสิทธจากภาพความละเอยีดสูง

ยิ่งยวด 

 
4.2. สวนงานทีไ่ดดําเนินการไปแลว 

1. พัฒนาระบบจาํแนกแบบหลายตัวบนฐานการเขารหัสแบบสงซ้ํา (repetition 

code) ซึ่งอางอิงตามระเบยีบวิธีปริภูมิยอยแบบสุม    

2. ศึกษาการวิเคราะหสวนประกอบหลักแบบสองปริภูมิ (two dimension principal 

component analysis: 2DPCA) (เมทริกซ) ซึ่งตางจากวิธีเดิมที่เปนคลาสปริภูมิ

เดียว (เวกเตอร)   ในขณะนีไ้ดศึกษาพบวาในทางปฏิบัติ 2DPCA มกีารประมาณ

คา เมทริกซโคแวเรียนต (covariance matrix) ที่แมนยาํกวา PCA เดิม   

3. ศึกษาการนยัทั่วไปของวิเคราะหสวนประกอบหลักแบบสองปริภูมิ (Generalized 

2DPCA) 

4. ศึกษากฎการจําแนกที่เหมาะสมกับผลการแปลง 2DPCA ที่เรียกวา 2DRSA 

5. ศึกษาปริภูมิยอยความละเอยีดสูงยิง่ยวด ที่สามารถหาคาสมัประสิทธความ

ละเอียดสูงยิง่ยวดจาก ชุดของคาสัมประสิทธิ์ความละเอียดต่ํา ทีม่ีความซับซอน

ในการคํานวณต่ําการคํานวณคาสัมประสิทธจากภาพความละเอยีดสูงยิ่งยวด 
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4.3. สวนงานตอไป 

1. ศึกษาการผนวกใช 2DRSA รวมกับ ICCA 

2. พัฒนาวธิี 2DPCA แบบหลายระดับความละเอียด (multiresolution) ที่มีอางอิงกับ 

2DPCA และการเขารหัสแบบ zero-embedded tree  

3. พัฒนาเทคนิค 2DPCA กับ ระเบียบวิธีความละเอียดสงูยิ่งยวด รวมถึงระเบยีบวิธี 

2DRSA กับ ICCA เพื่อพฒันากฎการรูจําที่มีประสิทธิภาพ มีซบัซอนในการคํานวณ

ต่ํา และ การสกัดตัวบงตางที่ดี 

 
4.4  ผลติผลและหรือความสัมฤทธิผลของงานที่ไดดําเนินการไปแลว 

1.        บทความทางวิชาการนานาชาติเร่ือง Image Cross-Covariance Analysis for 

Face Recognition ซึ่งไดรับการตอบรับใหไปนําเสนอที่งานประชมุ 2007 IEEE 

TENCON ณ เมืองไทเป ประเทศสาธารณรัฐไตหวัน วันที่ 30 ตุลาคม - 2 

พฤศจิกายน พ.ศ. 2550 

2.        บทความทางวิชาการนานาชาติเร่ือง Decision Combination of Multiple 

Classifier Systems for Multiresolution Face Recognition ซึ่งไดรับการตอบรับ

ใหไปนําเสนอที่งานประชมุ ECTI-CON 2007 เชยีงราย วันที่ 9-12 พฤษภาคม พ.ศ. 

2550 
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