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โครงการวิจยัยอยลําดับที่ 4  
เร่ือง การรูจาํใบหนา ปที ่2 ( Face Recognition ) 

1. ผูรับผิดชอบโครงการ   รองศาสตราจารย ดร. สมชาย  จิตะพันธกุล 

2. วัตถุประสงคของโครงการ รูจําใบหนา 
 

เพื่อพัฒนาวิธีการแยกแยะใบหนาของบุคคลตางกันออกจากกันได และนําวิธีการที่ไดไป

ประยุกตใชกับระบบรูจําใบหนา 

3. ขอบเขตหรือเปาหมายของโครงการ ศึกษาวิจัย และประยุกตใช ระบบการรูจําใบหนา 

 

3.1. สรางระบบรูจําใบหนาดวยเทคนิคที่ปรับปรุงขึ้นใหม 
3.2. รูปใบหนาคนที่ใชเปนภาพ 2 มิติ ที่มีสวนของใบหนาครบ 

3.3. รูปใบหนาคนที่ใชมีการตรวจจับบริเวณใบหนาที่ตองการตรวจสอบมาแลว 

3.4. รูปใบหนาคนที่ใชเปนภาพหนาตรงมีการหัน กมและเงยหนาไมเกิน 20 องศาจากภาพ

หนาตรง 

3.5. รูปใบหนาคนที่ใชสามารถแสดงอารมณแตกตางกันได 
3.6. รูปใบหนาคนที่ใชตองมีขนาดมากกวา 80 x 80 พิกเซล และคมชัดเมื่อมองดวยตาเปลา 

3.7. รูปใบหนาคนที่ใชตองไมมีส่ิงของที่บดบังบริเวณใบหนาเกิน 10% ของสวนที่เปนใบหนา

ทั้งหมด ยกเวนในกรณีที่บุคคลนั้นสวมใสสิ่งของดังกลาวเปนประจํา 

3.8. รูปใบหนาคนทั้งหมดที่ใชฝกฝนและทดสอบของบุคคลแตละคนจะตองเก็บขอมูลภายใน
ชวงเวลาเดียวกัน 

3.9. อัตราความถูกตองเฉลี่ยของระบบรูจําไมต่ํากวารอยละ 90 บนฐานขอมูลที่มีบุคคล

ตางกันไมเกิน 40 คน และมีจํานวนภาพที่ใชฝกฝนนอยกวาจํานวนภาพที่ใชทดสอบไม

เกินรอยละ 50 

4. สวนงานที่ไดดําเนินการไปแลวEquation Section 4 

4.1. ศกึษาวิธีการรูจําใบหนาแบบตางๆ และงานที่เกี่ยวของโดยรวมสรุปไดดังนี้ 

วิธี Subspace ไดแก PCA, LDA, ICA, 2DPCA, B2DPCA 

วิธี Kernel ไดแก KPCA, KLDA (KFDA), K2DPCA 

วิธี Multiresolution ได Wavelet face 

4.2. ศึกษาการรูจําใบหนาดวยเทคนิคตางๆ ดังนี้ 
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Principal Component Analysis (PCA) 
 
 วิธีการรูจําใบหนาที่ใช PCA เปนหลักหรือเรียกวา Eigenface ซึ่งมีแนวคิดคือ ฉายคา

ความเขมแสงของแตละพิกเซล (Pixel) ในภาพใบหนาของกลุมตัวอยางไปบนปริภูมิใหมซึ่งทําให

ความแปรปรวนรวม (Covariance) มากที่สุด ในขณะที่แกนแตละแกนตั้งฉากกันและผานจุด

ศูนยกลาง (Centroid) ดวยการแปลงเชิงเสน (Linear transformation) แกนดังกลาวเรียกวาแกน 

Principal Component (PC) โดยที่แกนแตละแกนแทนไดดวย เวกเตอรเจาะจง (Eigen vector) 

จํานวนหนึ่งของเมตริกซความแปรปรวนรวม (Covariance Matrix) ที่สอดคลองกับคาเจาะจง 

(Eigen value) ที่มากที่สุดจํานวนหนึ่งดังรูปที่ 1 [1] 

 

 
 

รูปที่ 1 ตัวอยางการแปลง PCA แบบ 2 มติิ โดยแปลงจากปริภูมิคารทีเซียน (x,y) ไปบนปริภูมิใหม 

(v1,v2) 

 

การรูจําใบหนาภายในปริภูมิใหมที่เกิดจากการแปลงเชิงเสนที่กลาวมาทําไดโดยการวัด

ระยะยูคลิก (Euclidean distance) ระหวางใบหนาที่ตองการทดสอบ กับใบหนาที่ใชฝกฝนทั้งหมด 

หากระยะทางที่ส้ันที่สุดนั้นเกิดกับใบหนาที่ใชฝกฝนใด เราจะตัดสินวาใบหนาทดสอบดังกลาวจะ

อยูในกลุม (Class) เดียวกันกับใบหนาฝกฝนนั้น 
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ระเบียบวิธี PCA มีขั้นตอนดังนี้ 

 กําหนดให Γ  คือเวกเตอรของความเขมแสงของพิกเซลของภาพที่ทํา Vectorization เชิง

หลัก จากรูปที่นําเขาเปนกลุมฝกฝน (Training set) มีขนาด m n× ใหเปนเวกเตอรที่มีขนาด 

1mn×  และ Ψ  คือเวกเตอรเฉลี่ยของทุกๆรูปในกลุมฝกสอนดังสมการที่ (4.1) 

 

 ∑
=

Γ=Ψ
M

i
iM 1

1  (4.1) 

 

โดย M  คือจํานวนภาพทั้งหมดที่ใชในการฝกฝน จากนั้นนําไปคํานวณหาเวกเตอร Φ  ซึ่งคือ การ

ทําใหคาเฉลี่ยของชุดฝกฝนเปนศูนยดังสมการที่ (4.2) 

 

 Ψ−Γ=Φ ii , ),...,1( Mi =  (4.2) 

 

 กําหนดใหเมตริกซ A  คือเมตริกซที่แตละหลักคือเวกเตอร iΦ  จํานวน M  เวกเตอรดัง

สมการที่ (4.3) 

 

 [ ]1 2 M= Φ Φ ΦA K  (4.3) 

 

 จากนั้นคํานวณเมตริกซความแปรปรวนรวม C  ของเมตริกซ A  ดังสมการที่ (4.4) 

 

 T=C AA  (4.4) 

 

โดยเมตริกซความแปรปรวนรวม C  มีมิติขนาด mn mn×  ซึ่งเปนมิติขนาดใหญมาก ซึ่ง

ไมเหมาะสมที่จะนําไปหาคาเจาะจง เนื่องจากตองใชเวลาและหนวยความจําจํานวนมากในการ

คํานวณ แตเนื่องจากจํานวนคาเจาะจงที่ไมเปนศูนยมีคาเทากับจํานวนขั้น และจากคุณสมบัติดัง

สมการที่ (4.5) 

 

 ( ) ( ) ( ) ( )T Trank rank rank rank= = =C AA A A L  (4.5) 

 

โดย 
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 TL = A A  (4.6) 

 

ซึ่งเมตริกซ L  มีมิติขนาดเพียง M M× ดังนั้นการคํานวณคาเจาะจงบนเมตริกซ L  ใช

เวลาและหนวยความจํานอยกวาการคํานวณบนเมตริกซ C  โดยตรง ดังนั้นจึงนําเมตริกซ L  ไป

คํานวณคาเจาะจงดังสมการที่ (4.7) 

 

 =LV ΛV  (4.7) 

 

โดย Λ  คือเมตริกซเฉียงที่มีคาเจาะจง λ  ของเมตริกซ L  เปนแกนทแยงมุมหลัก และ V  เปน

เมตริกซขนาด M M×  ที่แตละหลักคือเวกเตอรเจาะจงของเมตริกซ L  

 

จากนั้นทําการหาเวกเตอรเจาะจงของเมตริกซ C  ดังสมการที่ (4.8) 

 

 U = AV  (4.8) 
 
 โดยเมตริกซ U  คือเมตริกซที่แตละหลักคือเวกเตอรเจาะจงของเมตริกซ C  ขนาด 

mn M×  หรือคือเวกเตอรเจาะจงของเมตริกซ C  จํานวน M  ตัว 

เนื่องจากเวกเตอรเจาะจงที่สอดคลองกับคาเจาะจงที่มากที่สุดจะมีนัยสําคัญทางขอมูล

มากที่สุด ดังนั้นเราสามารถเลือกเวกเตอรเจาะจงที่มากที่สุดเพียง d  ตัวดังนั้นเราสามารถลด

ขนาดมิติของเวกเตอรคุณลักษณะลงไดอีกดังสมการที่ (4.9) 

 

 T
i iΩ = ΦW  (4.9) 

 

 โดย iΩ  คือเวกเตอรคุณลักษณะของภาพที่ i  ในชุดฝกฝน มีขนาด 1d ×  และเมตริกซ 

W  คือเมตริกซที่แตละหลักคือเวกเตอรเจาะจงของเมตริกซ C  จํานวน d  ตัว 

 กําหนดให ϒ  คือเวกเตอรของภาพที่ตองการทดสอบ เราสามารถฉายเวกเตอร ϒ  

ไปบนปริภูมิคุณลักษณะไดดังสมการที่  

 

 ( )Tω = ϒ −ΨW  (4.10) 
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โดย ω  คือเวกเตอรคุณลักษณะของภาพที่ตองการทดสอบซึ่งอยูในปริภูมิเดียวกันกับ

เวกเตอร Ω  ดังนั้นเราสามารถทราบไดวาเวกเตอร ω  อยูใกลกับเวกเตอร Ω  ใดไดดวยการหา

ระยะยูคลิกที่ส้ันที่สุดดังสมการที่ (4.11) 

 

 2min(|| || )ii
ε = Ω−Ω  (4.11) 

 

โดย ε  คือระยะยูคลิกระหวางเวกเตอร ω  และเวกเตอร Ω ที่ส้ันที่สุด ดังนั้นเราสามารถกลาวได

วาเวกเตอรคุณลักษณะของภาพทดสอบอยูใกลเวกเตอรคุณลักษณะของภาพในชุดฝกฝนในกลุม

ใด ภาพทดสอบดังกลาวควรเปนภาพของคนเดียวกันในกลุมนั้น 
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Two-Dimensional Principal Component Analysis (2DPCA) 
 

ในวิธีการ PCA ภาพ 2 มิติจะตองถูกทํา Vectorization เพื่อใหเปนเวกเตอร 1 มิติ เพื่อใช

คํานวณหาเมตริกซความแปรปรวนรวม สงผลทําใหขนาดของเมตริกซความแปรปรวนรวมดังกลาว

มีขนาดใหญทําใหการคํานวณหาคาเจาะจงทําไดยากและตองใชทั้งเวลาและหนวยความจํา

จํานวนมาก และยังทําใหเกิดปญหา Small Simple Size (SSS) หรือ Singularity ซึ่งจะเกิดขึ้นเปน

จํานวนตัวอยางที่ใชฝกฝนนอยกวาขนาดของเมตริกซความแปรปรวนรวมมาก ๆ เพื่อแกไขปญหา

ตาง ๆ เหลานี้ 2DPCA ถูกเสนอขึ้นโดยนิยามเมตริกซความแปรปรวนรวมใหม เรียกวา เมตริกซ

ความแปรปรวนรวมเชิงภาพ (Image covariance matrix) ซึ่งคํานวณไดโดยตรงจากภาพแบบ 2 

มติิ โดยที่ไมตองทํา Vectorization ในขั้นตอนแรก ดวยหลักการนี้เมตริกซความแปรปรวนรวมเชิง

ภาพจึงมีขนาดเล็กกวาเดิมมาก คือ มีขนาดเทากับความกวางของรูปเดียวเทานั้น 

 

ระเบียบวิธี 2DPCA มีขั้นตอนดังนี้ 

 กําหนดใหเมตริกซ A  แทนภาพขนาด m n×  และ x  เปนเวกเตอรการฉายขนาด 1n×  

เราสามารถทําการฉายเชิงเสนไดดังนี้ 

 

 =y Ax  (4.12) 

 

โดย y  คือ เวกเตอรคุณสมบัติฉาย (Projected feature vector) ซึ่งมีมิติขนาด 1m×  หรือ

เรียกอีกอยางหนึ่งวา Principal Component Vector (PCV) ซึ่งตางกับในวิธี PCA เพื่อตองการให

การกระจายของเวกเตอรคุณสมบัติฉายมีคามากที่สุด เราจึงใชบรรทัดฐานในการทําใหฟงกชัน

ผลบวกบนเสนทแยงมุมหลัก (Trace) ของเมตริกซความแปรปรวนรวมมากที่สุดเชนเดียวกันใน 

PCA ดังนี้ 

 

 ( ) ( )xJ tr=X S  (4.13) 

 

โดย xS คือ เมตริกซความแปรปรวนรวม 

 

 [( )( ) ]T
x E E E= − −S y y y y  (4.14) 

 

ดังนี้จากสมการที่ (4.12) และ (4.14) Trace ของเมตริกซความแปรปรวนรวมคือ 
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( ) { [( )( ) ]}

{ [( ) ( ) ]}
{ [ ( ) ( ) ]}
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T T

T T

T T

T

tr tr E E E

tr E E E
tr E E E
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tr

= − −

= − −

= − −

= − −

=
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A A xx A A
x A A A A x

x A A A A x
x Gx

 (4.15) 

 

 

กําหนดให 

 

 [( ) ( )]TE E E= − −G A A A A  (4.16) 

 

โดย G คือ เมตริกซความแปรปรวนรวมเชิงภาพ (Image covariance (scatter) matrix) 

ซึ่ง G  เปนเมตริกซ Nonnegative definite ขนาด n n×  ซึ่งเทากับขนาดความกวางของภาพเดียว

เทานั้น ดังนั้นเราสามารถคํานวณคาเจาะจงของ G  ไดงายและเร็วกวา กําหนดใหมีจํานวน

ตัวอยางภาพที่ใชฝกฝน M  ภาพ ดังนั้นเราสามารถคํานวณหาเมตริกซความแปรปรวนรวมเชิง

ภาพไดดังนี้ 

 

 
1

1 M
T

k k
kM =

= − −∑G (A A) (A A)  (4.17) 

 

ซึ่งเวกเตอรเจาะจงของ G  ก็คือ x  เชนเดียวกับ PCA คาเจาะจงที่มากที่สุดคาเดียวอาจไม

เพียงพอในการรูจําดังนั้นเราจะเลือกคาเจาะจงที่มากที่สุด d  ลําดับดังนั้นการสกัดคุณลักษณะ 

(Feature Extraction) ทําไดดังนี้ 

 

 =Y AX  (4.18) 

 

 โดย 1 2[ ]d=Y y y yK  คือ เมตริกซคุณลักษณะมิติขนาด m d×  ของ A  และ 

1 2[ ]d=X x x xK  เปนเมตริกซการฉายมิติขนาด n d×  

 กําหนดให tA  เปนภาพที่ตองการทดสอบดังนั้นเราสามารถหาเมตริกซคุณลักษณะไดโดย

การฉายดังสมการที่ (4.19) 

 

 t=B A X  (4.19) 
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เราสามารถวัดระยะหางระหวางเมตริกซของภาพทดสอบและภาพที่ใชฝกฝนไดโดยใช

สมการที่ (4.20) 

 

 ( ) ( )
2

1
( ) || ||

d
k k

i i
k

d
=

= −∑B,Y B Y  (4.20) 

 

ดังนั้นหาก 

 

 argmin( ( ))ii d= B,Y  (4.21) 

 

เราจะกลาวไดวา tA  ควรอยูในกลุมที่ i  
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Bilateral-projection based 2DPCA (B2DPCA) 
 

 B2DPCA เปน 2DPCA ที่ใชการฉายทั้งสองขาง คือ ตามแนวแถวและหลักโดยคํานวณ

เมตริกซการฉายสองเมตริกซดังนี้ 

 

 T=B Z AX  (4.22) 

 

โดย X  คือเมตริกซการฉายเดมิใน 2DPCA ดังสมการที่ (4.18) และ Z  คือเมตริกซการฉาย

ทางซายซึ่งตองกําหนดเมตริกซความแปรปรวนรวมเชิงภาพขึ้นใหมตามแนวหลกัดังนี ้

 

 
1

1 M
T

k k
kM =

= − −∑H (A A)(A A)  (4.23) 

 

และหาดวยวธิรการเดียวกนักับ X  หลังจากการฉายภาพ A  จะไดเมตริกซคุณลักษณะทีม่ี

ขนาดเล็กลงจากเดิม m d×  เหลือเพียง q d×  ซึ่ง q  คือจํานวนคาเจาะจงที่เลือกใชภายใน Z  

ดังนัน้ q m≤  จากการทดลองใน [17] และ [18] พบวาใชเวลาในการรูจําลดลงและอัตราการรูจํา

สูงขึ้น สาํหรับวิธีการวัดระยะหางนั้นทําไดโดยสมการที ่(4.24) 

 

 2
( , ) ( , )

1 1
( , ) ( )

i j

q d

i j m n m n
m n

d
= =

= −∑∑B B b b  (4.24) 

 

ซึ่งในทํานองเดียวกับการรูจาํใน 2DPCA และ PCA ระยะหางของตัวอยางทดสอบใกลกับ

ตัวอยางฝกฝนไดที่สุดเราจะจัดตัวอยางทดสอบนั้นอยูในกลุมเดยีวกบัตัวอยางฝกฝนนัน้ 
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Linear Discriminant Analysis (LDA) 
 

 พิจารณาการกระจายตวัของขอมูลระหวางขอมูล 2 กลุม ดังรูปที ่2 [2] 
 

 
 

รูปที่ 2 ความสัมพันธระหวาง (between) และภายใน (within) กลุม 
 

 การกระจายตัวของขอมูลที่ดี (Good class separation) จะตองมีความสัมพันธระหวาง

กลุมมาก ในขณะเดียวกันที่มีความสัมพันธภายในกลุมนอย หลักการของ LDA คือกําหนดบรรทัด

ฐานโดยใหการกระจายตัวภายในกลุมนอยที่สุด แตการกระจายตัวระหวางกลุมมากที่สุดในเวลา

เดียวกันดังรูปที่ 3 [2] 

 

 
 

รูปที่ 3 ตัวอยางการแปลง LDA แบบ 2 มติิ โดยแปลงจากปริภูมิคารทีเซียน (x,y) ไปบนปริภูมิใหม 

(LD1,LD2) 
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 กําหนดให wS  เปนเมตริกซการกระจายภายในกลุม และ bS  เปนเมตริกซการกระจาย

ระหวางกลุมโดยบรรทัดฐาน LDA ดังนี้ 

 

 ( ) max b

w

J
⎛ ⎞

= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

Sw
S

 (4.25) 

 

 โดยเวกเตอร w  เปนเวกเตอรเจาะจงของเมตริกซ 1
w b
−S S  เนื่องจากเวกเตอรเจาะจงเพยีง

เวกเตอรเดียวไมเพียงพอในการรูจําดังนั้นกําหนดให 

 

 1 2 q⎡ ⎤= ⎣ ⎦W w w wK  (4.26) 

 

 โดย W  คือเมตริกซการฉายทีม่ีแตละหลักเปนเวกเตอรการฉาย w  จํานวน q  เวกเตอรที่

สอดคลองกับคาเจาะจงของเมตริกซ 1
w b
−S S  ที่มากที่สุด q  คา 

 หลังการจากฝกฝนแลวเราจะไดเมตริกซการฉาย W  ในลักษณะเดียวกับวิธี PCA การ

ฉายหรือการสกัดคุณลักษณะสามารถทําไดดังสมการที่ (4.10) เชนเดียวกัน และการวัดระยะหาง

ระหวางคูของเวกเตอรคุณลักษณะใด ๆ สามารถทําไดเชนเดียวกับ PCA ดังสมการที่ (4.11) และ

ใชหลักเกณฑเดียวกันกับในวิธี PCA 
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Two-Dimensional Linear Discriminant Analysis (2DLDA) 
 

เราไดเสนอ 2DLDA ขึ้นดวยหลักการเดียวกับ 2DPCA คือ กําหนดเมตริกซความแปรปรวน

รวมขึ้นใหมโดยใชเมตริกซของภาพตัวอยางแบบ 2 มิติแทนเวกเตอรแบบ 1 มิติ กําหนดให v  เปน

เวกเตอรคุณลักษณะ A  เปนเมตริกซของภาพตัวอยาง และ z  คือเวกเตอรการฉายเชิงเสน ดังนั้น

เราสามารถเขียนการแปลงเชิงเสนไดดังนี้ 

 

 =v Az  (4.27) 

 

โดยเราสามารถหาเวกเตอร z  ที่สอดคลองกับบรรทัดฐานที่ทําใหเมตริกซการกระจายตัว

ระหวางกลุม (Between-class scatter matrix) bS  มากที่สุด ในขณะเดียวกันก็ตองทําใหเมตริกซ

การกระจายตัวภายในกลุม (Within-class scatter matrix) wS  มีคานอยที่สุด เชนเดียวกันบรรทัด

ฐานเดิมของ LDA  

 

 ( )( )
( )

b

w

trJ
tr

=
Sz
S

 (4.28) 

 

 โดย bS  และ wS  สามารถหาไดจากสมการที่ (4.29) และ (4.30) ตามลําดับ 

 

 
1

( ) [( [ | ] )( [ | ] ) ]
K

T
b i i i

i
Pr E E E E Eω ω ω ω ω

=

= = − = −∑S v v v v  (4.29) 

 

 
1

( ) [( )( ) | ]
K

T
w i i

i
Pr E E Eω ω ω

=

= − − =∑S v v v v  (4.30) 

 

 โดย ( )iPr ω  คือ ความนาจะเปนของกลุม iω  และ K  คือ จํานวนกลุมทั้งหมดที่ใชฝกฝน 

จากสมการที่ (4.28) (4.29) และ (4.30) จะได 
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 (4.31) 

 

 โดย 

 

 
1

( ) ( )
K

Ti
b i i

i

n
K=

= − −∑S A A A A%  (4.32) 

 

 
1

( ) ( )
k i

K
Ti

w k i k i
i

n
K ω= ∈

= − −∑ ∑
A

S A A A A%  (4.33) 

 

 ซึ่ง z  สามารถหาไดจากเวกเตอรเจาะจงของเมตริกซ 1
w b
−S S% %  ดังสมการที ่(4.34) 

 

 b wλ=S z S z% %  (4.34) 

 

 โดย λ  คือคาเจาะจงของเมตริกซ 1
w b
−S S% %  เชนเดียวกับวิธี PCA เวกเตอรเจาะจงเพียง

เวกเตอรเดียวไมเพียงพอในการรูจํา จึงตองใชเวกเตอรเจาะจงจํานวนหนึ่งที่สอดคลองกับคา

เจาะจงที่มากที่สุด q  คา โดยกําหนดใหเมตริกซ 1 2[ ]q=V v v vK  เปนเมตริกซ

คุณลักษณะของภาพตัวอยาง และ 1 2[ ]q=Z z z zK  ดังการแปลงเชิงเสน 

 

 =V AZ  (4.35) 

 

 ซึ่งการวัดระยะหางทําไดแบบเดียวกับ 2DPCA 
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Two-Dimensional Linear Discriminant Analysis of Principal Component Vectors 
 

 เนื่องจาก 2DPCA เปนการฉายภาพตัวอยางไปบนปริภูมิคุณลักษณะ โดยการทําให

เมตริกซความแปรปรวนรวมของขอมูลทั้งหมดมากที่สุดเทานั้น ซึ่งเปนวิธีแบบ Unsupervised จึง

ไมมีขอมูลเกี่ยวกับกลุมอยู อาจไมเพียงพอในการใชแยกแยะกลุม ในขณะเดียวกัน 2DLDA เปนวิธี

แบบ Supervised ซึ่งสามารถทําใหการกระจายตัวของขอมูลระหวางกลุมมีคามาก แตภายในกลุม

มีคานอย อยางไรก็ตาม 2DLDA เพียงวิธีเดียวจะใชขอมูลทั้งหมดเพื่อการแยกแยะกลุม ในบางครั้ง

ขอมูลดังกลาวไมเหมาะสมที่จะใชในการแยกแยะขอมูล เชน บริเวณพื้นหลังของภาพ เปนตน แต

ในระบบที่เราเสนอขึ้นนี้ใช 2DPCA เพื่อลดมิติของขอมูลที่ไมสําคัญลงกอน จากนั้นนําไปเปน

เมตริกซคุณลักษณะปอนเขาใหกับ 2DLDA ทําใหประสิทธิภาพการรูจําเพิ่มข้ึน จากสมการที่ 

(4.32) และ (4.33) จะเปลี่ยนเปนสมการที่ (4.36) และ (4.37) ตามลําดับ 

 

 
1

( ) ( )
K

Ti
b i i

i

n
K=

= − −∑YS Y Y Y Y%  (4.36) 

 

 
1

( ) ( )
k i

K
Ti

w k i k i
i

n
K ω= ∈

= − −∑ ∑Y

Y

S Y Y Y Y%  (4.37) 

 

 โดย 

 

 
1

1 M

k
kM =

= ∑Y Y  (4.38) 

 

 ดังนั้นการแปลงเชิงเสนใหมไดโดยเมตริกซการฉายเชิงเสน =L XZ  โดย X  และ Z  

เปนเมตริกซการฉายจากสมการที่ (4.18) และ (4.35) 

 

 =D AL  (4.39) 

 

 โดย D  คือ เมตริกซคุณลักษณะในปริภูมิคุณลักษณะ และสามารถใชการหาระยะหาง

เดียวกันกับวิธี 2DPCA 
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Face-Specific Subspace (FSS) 
 

 ใน PCA 2DPCA หรือ BDPCA นั้นเปนวิธีแบบ Unsupervised คือไมมีขอมูลเกี่ยวกับ

กลุม และใชตัวอยางทั้งหมดในการฝกฝน เพื่อใหไดเมตริกซการฉาย และปริภูมิคุณลักษณะเพียง

หนึ่งเดียว ตัวอยางทั้งหมดทั้งตัวอยางฝกฝน และตัวอยางทดสอบจะถูกฉายมาบนปริภูมิน้ี จากนั้น

จะวัดระยะหางกันของตัวอยางภายในปริภูมินี้ เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในกับ PCA ระบบรูจําดวย

ปริภูมิยอยหนาเจาะจง (Face-Specific Subspace, FSS) จึงถูกเสนอขึ้นใน [19] เพื่อปรับปรุง

ประสิทธิภาพของ PCA 

 ดังนั้นเมื่อปริภูมิยอยหนาเจาะจงสามารถเพิ่มประสิทธิภาพของ PCA ไดดังนั้นควรเพิ่ม

ประสิทธิภาพใหกับ 2DPCA และ B2DPCA ได 

 ในกรณี 2DPCA กําหนดให kG  คือเมตริกซความแปรปรวนรวมเชิงภาพของกลุมที่ k  

โดยใชตัวอยางภาพในกลุมที่ k  มาคํานวณดังนี้ 

 

 1

c k

T
k c k c kM ω∈

= − −∑
A

G (A A ) (A A )  (4.40) 

 

 โดย kA  เปนเมตริกซเฉลี่ยของตัวอยางภาพในกลุมฝกฝนที่ k  โดยปริภูมิยอยหนา

เจาะจงที่ k  สามารถแทนได 3 ทูเปลดังนี้ 

 

 2 { , , }DPCA
k k k kdℜ = X A  (4.41) 

 

 ในทํานองเดียวกัน กรณี B2DPCA เมตริกซความแปรปรวนรวมเชิงภาพตามแนวหลักเพื่อ

คํานวณเมตริกซการฉายของกลุมที่ k  kZ  ไดดังนี้ 

 

 1 ( )( )
c k

T
k c k c kM ω∈

= − −∑
A

H A A A A  (4.42) 

 

 ดังนัน้จํานวนทูเปลของ B2DPCA จึงเพิม่ข้ึนเปน 5 ทเูปลดังนี ้

 

 2 { , , , , }B DPCA
k k k k k kd qℜ = Z X A  (4.43) 
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 กําหนดให tA  เปนตัวอยางปอนเขา เราสามารถหาภาพฉายของ tA  บนปริภูมิยอยหนา

เจาะจงของกลุมตาง ๆ ทั้ง k  ปริภูมิไดดังนี้ 

 

 
;2
; 2

k k
k T

k k k

DPCA
B DPCA

⎧
= ⎨
⎩

W X
U

Z W X
 (4.44) 

 

โดย kU  คือภาพฉายของ tA  บนปริภูมิยอยที่ k  และ ( )k t k= −W A A  เนื่องจากการวัด

ระยะหางของภาพฉายที่อยูตางปริภูมิกนัทําไมสามารถไดเราจึงตองทาํการสรางคืนภาพกลับมาที่

ปริภูมิเดิมดังนี ้

 

 ;2
; 2

T
r k k
k T

k k k

DPCA
B DPCA

⎧
= ⎨
⎩

U X
W

Z U X
 (4.45) 

 

 โดย r
kW  คือภาพที่ไดจากการสรางคืนของ kU  ดังนั้นเราสามารถหาคาความผิดพลาดใน

การสรางคืนจากปริภูมิยอยใด ๆ ไดดังนี้ 

 

 ( , ) ( , )
1 1

( , )
row col

k t

m n
r r r

k k t m n m n
m n

ε
= =

= −∑∑W A w a  (4.46) 

 

 โดย kε  คือ คาความผิดพลาดในการสรางคืนจากปริภูมิยอย k  เราสามารถกลาวไดวาคา

ความผิดพลาดจากปริภูมิยอยใด ใหคาความผิดพลาดนอยที่สุด 

 

 
1
min( )i kk K

ε ε
≤ ≤

=  (4.47) 

 

 ตัวอยางทดสอบ tA  ดังกลาวจะเปนกลุมที่ i  เราจึงสามารถใชคาความผิดพลาดนี้เปน

บรรทัดฐานในการรูจําได อยางไรก็ตาม ความซับซอนในการคํานวณจะมากขึ้น แตในขณะเดียวกัน

เราไมจําเปนตองใชหนวยความจําที่ใชเก็บเมตริกซคุณลักษณะของตัวอยางฝกฝนอีกตอไป และ

จํานวนครั้งในการคํานวณระยะหางจากเดิมเทากับจํานวนตัวอยางที่ใชฝกฝนทั้งหมด M  คร้ัง

เหลือเพียงเทากับจํานวนกลุม K  คร้ัง โดยสรุปเปนตารางเปรียบเทียบไดดังตารางที่ 1 
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ตารางที่ 1 การเปรียบเทยีบหนวยความจําที่ใช และความซับซอนในการคํานวณระหวางวิธีการ 

2DPCA B2DPCA 2DPCA+FSS และ B2DPCA+FSS 

 

หนวยความจาํที่ใช จํานวนการฉาย 

วิธีการ เมตริกซ

ฉาย 

เมตริกซ

คุณลักษณะ 
ฝกฝน ทดสอบ 

จํานวนการคํานวณ

ระยะหาง 

2DPCA nd mdM M 1 M 

B2DPCA mq+nd dqM 2M 2 M 

2DPCA+FSS ndK 0 M 2K K 

B2DPCA+FSS 
K(nd + 

mq) 
0 2M 4K K 

 



โครงการวิจัยรวมฯ ปงบประมาณ 2549                         250                            จัดทําเมื่อ 30 กันยายน 2550 

การวิเคราะหความละเอียดหลายระดบั (Multiresolution Analysis) 
 

 วิธีความละเอียดหลายระดับนั้น เปนวิธีการที่กําเนิดเครื่องมือในการวิเคราะหสัญญาณที่มี

ความสามารถสูง ซึ่งนิยมใชอยางกวางขวางในการสกัดคุณลักษณะ การบีบอัด และการลด

สัญญาณรบกวน การแยกเวฟเล็ต (Wavelet Decomposition) ก็เปนวิธีหนึ่งที่นิยมใชในเทคนิค

ความละเอียดหลายระดับทางดานการประมวลสัญญาณภาพ ซึ่งภาพนั้นจะถูกแปลงเปนคาทาง

สถิติ จากผลการผสมผสานที่ตางกันของคุณลักษณะที่เปลี่ยนแปลงในทันทีทันใด ตัวอยางเชน 

ขอบ, บริเวณของตัวหนังสือ หรือ บริเวณที่มีความชัดเจนต่ํา โดยในที่นี้ไดเลือกใชการแปลงเวฟเล็ต

แบบไมตอเนื่อง (Discrete Wavelet Transform หรือ DWT) เนื่องจากในการแปลงเวฟเล็ต

แบบตอเนื่อง (Continuous Wavelet Transform) นั้นจะใหคาขอมูลซ้ําซอนมาก และตองใชการ

คํานวณที่ซับซอนมากกวา 

การแปลงเวฟเล็ตแบบ 2 มิติมีแนวคิดจากการประยุกตอยางตอเนื่องของการแปลงเวฟเล็ตแบบ 1 

มิติ ดังรูปที่ 2  ซึ่ง G คือ ตัวกรองความถี่สูงผาน (High-pass Filtering) และ H คือ ตัวกรองความถี่

ต่ําผาน (Low-pass Filtering) โดย↓ 2 แสดงถึงการชักตัวอยางต่ําลง (Down sampling) 2 และใน

สวนสุดทาย จะไดภาพแถบยอยที่มีความละเอียด ขนาด N/2 x N/2 ซึ่ง A1 จะเปนสวนที่เก็บ

รายละเอียดความถี่ต่ําสวนใหญ H1 จะเปนรายละเอียดทางดานแนวนอน V1 จะเปนรายละเอียด

ทางดานแนวตั้ง และสุดทาย D1 จะเปนรายละเอียดทางดานแนวทแยง 

 

 
 

รูปที่ 4 แผนผังตนไมแทน 1 ระดับ ของ การแยกเวฟเล็ต 2 มิติ 

 

ในการจําแนกประเภทนั้น มีการตั้งสมมติฐานวาความแตกตางภายในกลุมจะอยูในสวนความถี่สูง 

และลักษณะที่พอเพียงในการจําแนกนั้นจะอยูในสวนความถี่ต่ํา [20] 

H

G

 

 

H

H

G

G

 

 

X 

X
A1 

H1 

V1 

D1 

X

� 2 

� 

� 2 

� 2 

� 2 

� 2 



โครงการวิจัยรวมฯ ปงบประมาณ 2549                         251                            จัดทําเมื่อ 30 กันยายน 2550 

วิธีชุดขอมูลทั้งหมด (Ensemble Methods) 
 
 “ในการแกปญหาที่ยากนั้น เราอาจจะตองใชการแทนที่แตกตางกัน เพื่อหยุดการโตแยงวา

เทคนิคใดนั้นดีที่สุดในการจําแนกแบบรูป... แทนที่เราจะทํางานที่ระดับการจัดการที่สูงขึ้น แตหาก

สนใจที่จะคนหาวาจะสรางระบบการจัดการอยางไรเพื่อใชประโยชนจากหลาย ๆ คุณสมบัติ และ

หลีกเลี่ยงขอจํากัดที่แตกตางในการเปรียบเทียบแตละส่ิงได” [Minsky, 1991] ซึ่งอาจกลาวไดวาชดุ

ของจําแนก (Ensemble of Classifiers) คือ เซ็ตของตัวจําแนกที่มีการตัดสินใจแยกกัน โดยแตละ

ตัวจําแนกเปนอิสระตอกัน และนํามาสรุปรวมกันโดยวิธีลงคะแนนเสียง ในชุดของตัวจําแนกนั้น

แบงเปน 2 ชนิด คอื  

1. ชุดขอมูลที่มีตัวจําแนกเหมือนกัน (Homogeneous Classifiers)  

2. ชุดขอมูลที่มีตัวจําแนกตางกัน (Heterogeneous Classifiers) 

การแบงชุดขอมูลมีลักษณะเปนดังรูปที่ 2 ซึ่งวิธีชุดขอมูลทั้งสองประเภทนั้น ไดพิจารณาจากเซ็ต

ขอมูลการฝกสอนที่ไมเหมือนกัน ซึ่งแตกตางกันในสวนของชนิดตัวจําแนก สําหรับวิธีชุดขอมูลที่มี

ตัวจําแนกเหมือนกันนั้น จะใชตัวจําแนกแตละตัวที่เหมือนกัน และใหผลจากการจําแนกที่เปนอสิระ

ตอกัน แตทวาในกรณีของชุดขอมูลที่มีตัวจําแนกตางกันนั้น จะใชตัวจําแนกที่แตกตางกัน [21] 

 

 
 

รูปที่ 5 ชุดขอมูลตัวจําแนก 

การสรางชุดขอมูลมีวิธีตาง ๆ  ดงันี้ 

 

1 การจัดการตัวอยางที่ใชในการฝกสอน (Manipulating the Training Examples)  

การจัดการชุดขอมูลวิธีนี้ทําขึ้นเพื่อสรางสมมติฐานหลาย ๆ แบบ ซึ่งขั้นตอนวิธีการเรียนรูนั้นตอง

ดําเนินการหลายครั้ง โดยในแตละครั้งที่ดําเนินการ จะมีการสุมเลือกเซตยอย (Subset) ของ

ตัวอยางที่ใชในการฝกสอนตางกัน โดยเทคนิคนี้จะดีสําหรับกรณีของข้ันตอนวิธีการเรียนรูที่ไม

เสถียร (Unstable Learning Algorithm) ซึ่งคือ ขั้นตอนวิธีที่ตัวจําแนกขอมูลขาออกมีการ

เปลี่ยนแปลงมาก เมื่อมีขอมูลที่ใชฝกสอนเปลี่ยนแปลงเพียงเล็กนอย วิธีการจัดการตัวอยางที่ใชใน

การฝกสอนเบื้องตนซึ่งเปนที่รูจักกันดีนั่นคือ การแบกกิง (Bagging), การบูสติง (Boosting)  
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Data 1 

Classifier 2
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2 การจัดการคุณสมบัติของขอมูลขาเขา (Manipulating the Input Features) 

เทคนิคนี้จะเปนการสรางตัวจําแนกหลาย ๆ ตัว (Multiple Classifiers) จากการแทนคุณสมบัติ

แบบตาง ๆ ของขอมูลที่ใชฝกสอนเริ่มแรก (โดยในงานวิจัยนี้ไดเลือกใชการแปลงเวฟเล็ตในการ

แทนคุณสมบัติของขอมูลฝกสอนเริ่มแรก) เพื่อใหไดขอมูลที่ใชฝกสอนชุดใหม และทําการจัดขอมูล

ที่ไดจากการแทนคุณสมบัติดังกลาวเปนเซ็ตตาง ๆ โดยนําขอมูลที่จัดแลวนั้นไปใชตอไปในข้ันตอน

การเรียนรู จะสังเกตไดวาเทคนิคนี้เหมาะกับงานที่คุณสมบัติของขอมูลขาเขามีความซ้ําซาก 

(Redundant) สูง 

 

3 การจัดการที่ขอมูลออก (Manipulating the Output Targets)  

 เทคนิคนี้จะใชในการสรางชุดขอมูลที่ใชในการจําแนกที่เหมาะสม เพื่อจัดการกับขอมูลขา

ออก โดยเทคนิคนี้อธิบายไดวาเปน  การเขารหัสขาออกที่ตรวจจับความผิดพลาด (Error-

correcting Output Coding) สมมติวามีจํานวน K คลาสที่มีขนาดใหญ จากนั้นปญหาการเรียนรู

จะสรางไดโดยสุมสวนตาง ๆ ใน K คลาสใหเปน 2 เซตยอย Al และ Bl ในขอมูลขาเขาจะทําการตั้ง

ชื่อใหม (Re-label) โดยใหในกลุม Al นั้นจะเปลี่ยนใหเปน 0 และกลุม Bl จะเปลี่ยนใหเปน 1 ขอมูล

ที่ตั้งชื่อใหมนี้จะใชในขั้นตอนวิธีการเรียนรู ซึ่งสรางตัวจําแนก hl จากการทํางานซ้ําจํานวน L คร้ัง 

จะใหเซตยอยที่แตกตางกันใน Al และ Bl ทําใหไดชุดขอมูล L ตัวจําแนก คือ h1, …, hL  

 เมื่อไดชุดขอมูลเขา x ใหมแลว จะทําการจําแนกไดโดยนําตัวจําแนก hl แตละตัวมาทําการ

จําแนก x ซึ่งถา hl(x) = 0 จะลงคะแนนเสียงในแตละคลาสของ Al และถา hl(x) = 1 จะลงคะแนน

เสียงใหแตละคลาสของ Bl หลังจากที่แตละตัวจําแนก L ไดลงคะแนนเสียงแลว จะเลือกคลาสที่มี

คะแนนเสียงมากที่สุดเปนผลจากการทํานายที่ไดของชุดขอมูล 

 

4 การใสขอมูลแบบสุม (Injecting Randomness) 

 เทคนิคนี้จะสรางชุดขอมูลตัวจําแนก โดยการใสขอมูลแบบสุมลงในขั้นตอนวิธีการเรียนรู 

และไมมีการเปลี่ยนแปลงขอมูลที่ใชฝกสอน เทคนิคนี้มีจุดประสงคเพื่อใหไดผลการจําแนกที่

แตกตางกันเพิ่มข้ึนกวากรณีที่ไมไดใสขอมูลแบบสุมลงในขั้นตอนวิธีการเรียนรู ยกตัวอยางเชน ใน

ขายงานระบบประสาท  (Neural Network) ที่มีการเลือกใชกระบวนการคิดยอนกลับ 

(Backpropagation Algorithm) พบวาในการกําหนดคาเริ่มตนของตัวถวงน้ําหนัก (Weight) ของ

ขายงานนั้นเปนแบบสุม ซึ่งถามีขอมูลที่ใชในการฝกสอนเดียวกัน แตวามีการกําหนดคาตัวถวง

น้ําหนักที่ตางกัน สามารถใหผลการจําแนกที่แตกตางกันได 

ในงานวิจัยนี้ไดเลือกใชชุดขอมูลตัวจําแนกแบบชุดขอมูลที่มีตัวจาํแนกเหมือนกนั ประกอบกับการ

จัดการคุณสมบัติของขอมูลขาเขา  และวธิีการจัดการตัวอยางที่ใชในการฝกสอนนัน้ก็เปนทางเลอืก
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หนึง่ซึ่งใชในการคัดเลือกคุณลักษณะ โดยแนวคิดดังกลาวนั้นเปนวิธกีารในแตละสวนสาํหรับ

ออกแบบการจัดการขอมูลขาเขาที่จะกอนนําไปสกัดคุณลักษณะโดยวธิีวิเคราะหปริภูมิยอย เพื่อ

ปรับปรุงใหไดอัตราการรูจําที่ดีขึ้น
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การรวมแถบยอยแบบตาง ๆ (Fusion Subbands) 
 

เนื่องจากไดมีการนําแนวคิดของวิธีความละเอียดหลายระดับมาประยุกตใชกับวิธี PCA 

โดยนําเอากลุมแถบยอยยอยตาง ๆ มารวมกัน [6] โดยมีวิธีการรวมอยู 3 แบบ คือ 

 

1 การรวมแบบใชขอมูล (Data Fusion)  

การรวมแบบใชขอมูล กระทําโดยรวมขอมูล ซึ่งคือแถบยอยตาง ๆ ที่ไดจากการแปลงเวฟ

เลต็แบบไมตอเนื่องโดยตรง หลังจากนั้นนําแถบยอยยอยมารวมกัน ทําใหไดเปนเวกเตอรใหมที่เกิด

จากหลายแถบยอยมาตอกัน จากนั้นนําไปสกัดคุณลักษณะโดยการวิเคราะหปริภูมิยอย ซึ่งในโครง

รางนี้เลือกใชวิธี PCA ลําดับตอไปนั้นไดทําการพิจารณาหาระยะหางโดยใชระยะทางแบบตาง ๆ 

และสุดทายทําการตัดสินวารูจําไดวาเปนบุคคลใด ดังรูป 

 

 
 

รูปที่ 6 แผนภาพบล็อกของการรวมแบบใชขอมูล 

 

2 การรวมแบบใชคุณลักษณะ (Feature Fusion)  

 การรวมแบบใชคุณลักษณะนั้น พิจารณาจากคุณลักษณะที่ไดจากการวิเคราะหปริภูมยิอย

ของแตละแถบยอยแยกจากกัน หลังจากนั้นนําคุณลักษณะที่ไดมารวมกัน และทําการจําแนกโดย

ใชตัวจําแนกเดียวกันกับขอ 1 และทําการตัดสินวาเปนบุคคลใดเปนขั้นตอนสุดทาย ซึ่งการรวมวิธนีี้

ตางกับการรวมแบบใชขอมูลที่มีการวิเคราะหปริภูมิยอยแยกกัน หลังจากนั้นมีขั้นตอนการทํางาน

เชนเดียวกันโดยการรวมแบบใชคุณลักษณะไดแสดงในรูป 
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รูปที่ 7 แผนภาพบล็อกของการรวมแบบใชคุณลักษณะ 

 

3 การรวมแบบใชผลการตัดสินใจ (Decision Fusion)  

 การรวมแบบใชผลการตัดสินใจจะทําการพิจารณาทุกแถบยอยแยกกันในทุก ๆ ขั้นตอน ซึง่

สงผลใหมีผลการตัดสินใจออกมาหลายแบบ ดังนั้นในขั้นตอนสุดทายตองมีการสรุปผล ดังนั้นจึงได

ทําการรวมโดยวิธีเสียงสวนมาก โดยจะสรุปผลรวมจากคะแนนเสียงที่มีการลงคะแนนขางมาก ซึ่ง

เปนวิธีที่งาย และเหมาะสมในกรณีนี้ จากนั้นสรุปวาเปนบุคคลใด ดังแสดงในรูปซึ่งวิธีนี้เปนหนึ่งใน

ระบบหลายตัวจําแนกซึ่งไมมีการถวงน้ําหนักการตัดสินใจนั่นเอง  

 

 

 
 

 

รูปที่ 8 แผนภาพบล็อกของการรวมแบบใชผลการตัดสินใจ 
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แนวคิดที่นําเสนอสาํหรับการใชวิธีความละเอียดหลายระดับ 
 
 นําเสนอการใชระบบหลายตัวจําแนกสองระดับในการสรางชุดโครงสรางการรวมแถบยอย 

ซึ่งสามารถพิจารณาไดวาเปนการรวมชุดโครงสรางการรวมแถบยอยแตละโครงสรางเขาดวยกัน 

โดยมีการพิจารณาวาเปนการรวมในสองระดับ ดังแสดงในรูป โดยแตละขั้นตอนนั้นจะเปนการรวม

แถบยอยเฉพาะแบบ ซึ่งกลาวไดวาเปนการรวมแถบยอยเพียงครั้งเดียว ในแตละโครงสรางการรวม

แถบยอยนั้นจะเปนอิสระตอโครงสรางการรวมแถบยอยอื่น ๆ ซึ่งขอมูลขาเขาของแตละโครงสราง

การรวมแถบยอยในงานวิจัยนี้จะถูกแปลงขอมูล (Data Transform) จากเวกเตอรขอมูลขาเริ่มตน

กอน ซึ่งการแปลงขอมูลในงานวิจัยนี้เลือกใชการแยกเวฟเล็ตแบบไมตอเนื่อง ดังนั้นในแตละ

ขั้นตอนจะถูกฝกสอนจากขอมูลขาเขาเดียวกันแตมีการแทนสัญญาณที่แตกตางกัน จากนั้นแตละ

โครงสรางการรวมแถบยอยจะมีการฝกสอน, ทดสอบ และจําแนกของตัวโครงสรางนั้น ๆ เอง เมื่อ

เสร็จส้ินการทดสอบ และไดผลการจําแนกของแตละโครงสรางแลว จะนําผลการจําแนกของแตละ

โครงสรางมาหาผลสรุปรวมกัน ซึ่งในแตละคลาสนั้นจะมีการถวงน้ําหนักที่เทากัน เนื่องจาก

ฐานขอมูลใบหนาที่ในการทดลองนั้นมีขนาดเล็กเกินไปที่จะมีการถวงน้ําหนักได 

 

 สําหรับการแทนขอมูลขาเขานั้น ในงานวิจัยนี้ไดประยุกตใชการจัดการคุณสมบัติของ

ขอมูลขาเขาซึ่งเปนหนึ่งในวิธีชุดขอมูลทั้งหมด โดยใชการแปลงเวฟเล็ตแบบไมตอเนื่อง ที่เปนการ

แปลงสัญญาณจากโดเมนเวลาไปยังโดเมนความถี่ จากการคํานวณเวฟเล็ตในหลายระดับ ทําให

ไดความละเอียดทางเวลา และความถี่อยางหลากหลาย ซึ่งจากขอมูลตนแบบเดียวกันจะมีแทนที่

แตกตางกัน โดยมีความละเอียดทางเวลา และความถี่ตางกันนั่นเอง โดยมีข้ันตอนการทํางานเปน

ดงัรูป สําหรับโครงสรางการรวมแถบยอยที่ใชนั้นในแตละชุดโครงสรางนั้นเปนโครงสรางแถบยอย

ประเภทเดียวกันทั้งหมด โดยเลือก 1 ใน 3 แบบนั่นเอง ซึ่งคือ การรวมโดยใชขอมูล, การรวมโดยใช

ลักษณะเดน และการรวมโดยใชผลการตัดสินใจ  

 

 
 

รูปที่ 9 แผนภาพบล็อกแนวคิดที่นําเสนอ 
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ในงานวิจัยแบบตองถูกกําหนดใหมีขนาด 128×128 จุดภาพกอนการนําไปแปลงขอมูลซ่ึงใชแยก

เวฟเล็ตแบบไมตอเนื่องดังที่กลาวมาขางตน ซึ่งมีจุดประสงคของการกําหนดขนาดภาพตนแบบเพือ่

จะไดรูปที่มีขนาดที่เทากับขนาดตนแบบโดยไมมีการสูญเสียใด ๆ เมื่อทําการคืนกลับทางเวฟเล็ต 

ซึ่งแผนภาพตนไมของการแยกเวฟเล็ต 2 มิติที่ใชในงานวิจัยนี้แสดงอยูในรูปที่ 7 โดยในระดับแรก

จะไดแถบยอยซึ่งคือ A1, H1, V1 และD1 จะมีความละเอียดที่ 64×64 จุดภาพ จากนั้นในระดับที่

สองจะทําการแยกเวฟเล็ตเฉพาะกับแถบยอย A1 เทานั้น เนื่องจากในแถบยอยอ่ืน ๆ มี

ประสิทธิภาพในการจําแนกต่ํา ซึ่งแถบยอยที่ไดในระดับที่สอง คือ A2, H2, V2 และD2 จะมีขนาด 

32×32 จุดภาพ และในระดับที่สามจะทําการแยกเวฟเล็ตเฉพาะกับแถบยอย A2 เทานั้นจาก

เหตุผลเดียวกันกับในระดับที่สอง โดยไดแถบยอยที่อยูในระดับสุดทาย คือ A3, H3, V3 และD3 จะ

มีขนาดเปน 16×16 จุดภาพ 

 
 

รูปที่ 10 แผนภาพตนไมของการแยกเวฟเล็ตที่ใชในโครงงานวิจัย 

 

กลุมแถบยอยที่ทําในงานวิจัยไดทําการเลือกแบบตนไมออกเทฟ (Octave Tree) ซึ่งทําได 3 ระดับ

คือ 

ระดับที่ 1 เลือก A1 H1 V1 D1 ซึ่งเปนแถบยอยที่ระดับที่ 1 ทั้งหมด 

ระดับที่ 2 เลือก H1 V1 D1 A2 H2 V2 D2 ซึ่งเปนแถบยอยที่เกิดขึ้นระดับที่ 1 ยกเวน A1 และ 

แถบยอยที่เกิดจาก A1 ในระดับที่ 2 

ระดับที่ 3 เลือก H1 V1 D1 H2 V2 D2 A3 H3 V3 D3 ซึ่งเปนแถบยอยที่เกิดขึ้นระดับที่ 1 ยกเวน 

A1 และ แถบยอยที่เกิดจาก A1 ในระดับที่ 2 ยกเวน A2 และ แถบยอยในระดับที่ 3 ทั้งหมด 

 ฟงกชันฐานหลัก (Basis Function) ของเวฟเล็ตในงานวิจัยนี้ไดเลือกใชเวฟเล็ตดาบุชชี 4 

(Daubechies 4 Wavelets) ในข้ันตอนของการรูจํานั้นสามารถทําไดโดยนําตัวอยางใบหนาที่ใช

ทดสอบซึ่งไดทําการฉายแลว ไปหาระยะหางกับกลุมตัวอยางใบหนาที่ใชฝกสอนซึ่งไดทําการฉาย

แลวทุก ๆ ภาพ ถาระยะหางระหวางตัวอยางใบหนาที่ใชทดสอบนั้น ๆ กับตัวอยางใบหนาที่ใช

ฝกสอนใดมีคานอยที่สุด ก็จะตัดสินใจวาเปนใบหนาของบุคคลที่ใชฝกสอนคนนั้น  

A1 H1 V1 D1 

A2 H2 V2 D2 

A3 H3 V3 D3 

Original Face Image 
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Image Cross-Covariance Analysis (ICCA) 
 

 เมื่อสังเกตความสัมพันธระหวาง Image covariance matrix ของ 2DPCA ในสมการ 

(4.16) และ Covariance matrix ของ PCA ในสมการ (4.4) พบวา 

 

 ( ) ( )( )
1

( , ) 1 , 1
m

k

i j m i k m j k
=

= − + − +∑G C  (4.48) 

 

โดย ( , )i jG  และ ( , )i jC  คือ element ที่แถว thi  และหลกั thj  ของ G  และ C  ตามลําดับ และ 

m  คือความสงูของรูป 

 เพื่อใหเหน็ภาพกําหนดใหภาพที่ใชฝกฝนทั้งหมดมีขนาด 3 คูณ 3 ดังนั้น Covariance 

matrix ของภาพเหลานีจ้ึงมีขนาด 9 คูณ 9 และขนาดของ Image covariance matrix มีขนาด

เพียง 3 คูณ 3 ดังแสดงในรปูที่ 11 พบวาแตละ element ของ G เกิดจากการบวกกนัของ element 

ทุก element บน C ที่มีปายชื่อเดียวกนั 

 

 
 

รูปที่ 11 ความสัมพนัธระหวาง G และ C 

 

 จากที่กลาวมาเราสามารถสรุปไดวา Image covariance matrix นั้นรวบรวมขอมูลเพียง 

1/m ของขอมูลทั้งหมดใน Covariance matrix เดิม เราพบวาขอมูลที่ถูกทิ้งไปนั้นไมใชขอมูลที่

เปลาประโยชนดังจะแสดงในเห็นในหัวขอผลการทดลองตอไป 

 เพื่อจะพิจารณาขอมูลที่ขาดหายไปนี้เรากําเสนอวิธีขึ้นใหมเรียกวา Image Cross-

Covariance Analysis (ICCA) โดยการนิยาม Image Cross-Covariance matrix-ข้ึนมาใหมดังนี้ 
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 [ ]( ) [ ]( )T
L L LE E E⎡ ⎤= − −

⎣ ⎦
G B B A A  (4.49) 

 

เมื่อ LB  คือภาพที่เลื่อนไปจํานวน L คร้ังโดยใชระเบียบวิธีดังตัวอยางฟงกชัน MATLAB ดังตอไปนี้ 

function B=Shifting(A,L) 

if(L==1), B=A; return; 

index = [2:size(A,2),1]; 

for i=1:L-1 

B=A(2:size(A,1),:); 

B=[B;A(1,index)]; 

A=B; 

end 

 

โดยตัวอยางภาพที่ไดการวิธีดังกลาวแสดงในรูปที่ 12 
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รูปที่ 12 ตัวอยางภาพที่เกิดจากการเลื่อนบนฐานขอมูล ORL 
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ผลการทดลอง 
 
ฐานขอมูลที่ใชในการทดลองประกอบดวย ฐานขอมูลรูใบหนาจํานวน 3 ฐานขอมูล ไดแก 

ฐานขอมูล Yale AR และ ORL และฐานขอมูล MSTAR 

 

• ฐานขอมูล Yale 

ฐานขอมูล Yale [15] ประกอบดวยภาพสกุล Graphic Interchange Format (GIF) ซึ่งเปนการบีบ

อัดภาพแบบไมมีการสูญเสียขอมูลแบบ 8 บิต จํานวน 165 ภาพ โดยแบงออกเปน 15 กลุม แตละ

กลุมประกอบดวยภาพจากบุคคลเดียวกัน 11 ภาพ แตมีการแสดงอารมณรวมทั้งทิศทางที่แสงตก

กระทบตาง ๆ กัน ดังนี้ แสงตกกระทบกลางใบหนา (center-light) สวมแวนตา (with glasses) 

อารมณสุข (happy) แสงตกกระทบทางซายของภาพใบหนา (left-light) ไมสวมแวน (without 

glasses) ปกติ (normal) แสงตกกระทบทางขวาของภาพใบหนา (right-light) อารมณเศรา (sad) 

หลับตา (sleepy) ตกใจ (surprised) และ ขยิบตา (wink) ดังแสดงในรูปที่ 13 แตละภาพถูกตัด

บริเวณใบหนาดวยมือและกําหนดขนาดใหมเปน 100 x 80 ตารางพิกเซล 

 

 
 

รูปที่ 13 ตัวอยางภาพใบหนาจากฐานขอมูล Yale 
 

• ฐานขอมูล AR 

ฐานขอมูล AR ถูกสรางขึ้นโดย Aleix Martinez และ Robert Benavente ภายใน Computer 

Vision Center (CVC) ที่ U.A.B.ประกอบดวยภาพสีจํานวนมากกวา 4,000 ภาพจาก 126 คนซึ่ง

เปนผูชาย 70 คน และผูหญิง 56 คน ภาพทั้งหมดเปนภาพใบหนาตรงที่แสดงอารมณ ทศิทางทีแ่สง

ตกกระทบ และ วัตถุบดบังใบหนา (แวนตากันแดด หรือผาผันคอ) แตกตางกัน โดยการเก็บขอมูล

ของแตละบุคคลจะแบงเปน 2 ชุด โดยแตละชุดมีระยะเวลาหางกัน 2 สัปดาห ในการทดลองของ
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เราจะพิจารณาเพียงกลุมละ 14 ภาพโดยไมนับรวมภาพที่มีวัตถุบดบังใบหนา จากนั้นตัด และ

กําหนดขนาดใหมเปน 100 x 80 จากนั้นเปลี่ยนเปนภาพสีเทา 256 ระดับดังแสดงในรูปที่ 14 
 

 
 

รูปที่ 14 ตัวอยางภาพใบหนาจากฐานขอมูล AR 
 

• ฐานขอมูล ORL 

ฐานขอมูล ORL ประกอบดวยภาพใบหนาจาก 40 คนโดยแตละคนเก็บขอมูลไวเปนจํานวน 10 

ภาพในมุมมองที่ตางกัน 20 องศา รวมถึงการแสดงอารมณ การลืมตาและหลับตาที่ตาง ๆ กัน และ

บางภาพของบางคนเก็บขอมูลที่เวลาตางกัน ภาพทั้งหมดมีขนาด 112 x 92 ดังแสดงในรูปที่ 15 
 

                     
 

                     
 

รูปที่ 15 ตัวอยางภาพใบหนาจากฐานขอมูล ORL 
 

• ฐานขอมูล MSTAR 

ฐานขอมูล MSTAR ประกอบดวยชุดขอมูล Synthetic Aperture Radar (SAR) ความละเอียดสูง 

รวบรวมโดยหองวิจัยโปรแกรม DARPA/Wright laboratory Moving and Stationary Target 

Acquisition and Recognition (MSTAR) ชุดขอมลประกอบดวยภาพ SAR ขนาด 128 x 128 ของ
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รถทางทหาร 3 แบบ ไดแก BMP2 armored personal carriers (APCs), BTR70 APCs และ 

รถถัง T72 ซึ่งรูป SAR ดังกลาวขึ้นกับการวางตัวของรถเปาหมายที่ตางกัน ดังนั้นการตรวจรูทิศ

ทางการวางตัวของรถกอน (มุม Aspect) ดังรูปที่ 16 สามารถเพิ่มประสิทธิผลการรูจําไดมากขึ้นซึ่ง

ในการทดลองของเราจะทําดวยมือ ตัวอยางรูปภาพจากฐานขอมูล MSTAR แสดงดังรูปที่ 17 โดย

ภาพทั้งหมดถูกตัดเอาเฉพาะบริเวณกลางภาพขนาด 80 x 80 ตารางพิกเซล 
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ตารางที่ 2 แสดงชุดฝกฝน และตารางที่ 3 แสดงชุดทดสอบ 

 

 
 

รูปที่ 16 ภาพซายคือมุม Aspect และภาพขวาคือมมุ Depression 

 

 
 

รูปที่ 17 ตัวอยางภาพ SAR จากฐานขอมลู MSTAR โดยแถวบนเปนรถ BMP2 armored 

personal carriers (APCs) แถวกลางเปนรถ BTR70 APCs และแถวลางเปนรถถงั T72 
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ตารางที่ 2 ชุดฝกฝนของฐานขอมูล MSTAR 

 

ชนิดของรถ หมายเลขรถ หมายเลขซีเรียล มุม Depression (องศา) จํานวนภาพ 

BMP2 

1 

2 

3 

9563 

9566 

C21 

17 

233 

231 

233 

BTR70 1 C71 17 233 

T72 

1 

2 

3 

132 

812 

S7 

17 

232 

231 

228 

รวม - - 17 1,621 

 

ตารางที่ 3 ชุดทดสอบของฐานขอมูล MSTAR 

 

ชนิดของรถ หมายเลขรถ หมายเลขซีเรียล มุม Depression (องศา) จํานวนภาพ 

BMP2 

1 

2 

3 

9563 

9566 

C21 

15 

195 

196 

196 

BTR70 1 C71 15 196 

T72 

1 

2 

3 

132 

812 

S7 

15 

196 

195 

191 

รวม - - 15 1,365 
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การทดลองที ่1 ประสิทธิภาพของระบบรูจําใบหนาดวยวิธีการ 2DPCA 2DLDA และ 

2DPCA+2DLDA 

 

 ตารางที่ 4 และตารางที่ 5 แสดงการเปรียบเทียบวิธีการ 2DPCA 2DLDA และ 

2DPCA+2DLDA ณ จุดที่มีประสิทธิภาพการรูจํามากที่สุดบนฐานขอมูล Yale และ ORL โดย

พบวาเมตริกซคุณลักษณะของ 2DPCA มีขนาด 100 x 23 เมตริกซคุณลักษณะของ 2DLDA มี

ขนาด 100 x 14 และเมตริกซคุณลักษณะของ 2DPCA+2DLDA มีขนาด 100 x 7 ซึ่งวิธี 

2DPCA+2DLDA มีมิติของเมตริกซคุณลักษณะขนาดเล็กที่สุด และใชเวลาทั้งฝกฝนและทดสอบ

นอยที่สุดบนฐานขอมูล Yale และยังใหความถูกตองในการรูจํามากที่สุด ในขณะเดียวกัน 

2DPCA+2DLDA ที่ทดสอบบนฐานขอมูล ORL ก็ใหความถูกตองในการรูจากที่สุดเชนกัน โดยมี

มิติของเมตริกซคุณลักษณะเทากับของ 2DPCA แตใชเวลามากกวา 2DPCA เพียงไมมาก อัตรา

การรูจําของ 2DLDA บนฐานขอมูล ORL มีคานอยลงตามสมมติฐานที่วา 2DLDA จะนําขอมูลที่

ไมมีนัยในการแยกแยะกลุมมาใชในการแยกแยะ แตเมื่อนํา 2DPCA มาเปนตัวสกัดคุณลักษณะ

กอนปอนเขา 2DLDA พบวาสามารถเพิ่มอัตราการรูจําไดดีขึ้นจริง 

 รูปที่ 18 และรูปที่ 19 แสดงความถูกตองในการรูจําเมื่อมีการเปลี่ยนแปลงจํานวนคา

เจาะจงที่ใชในการหาเวกเตอรเจาะจงหรือ d  แตเนื่องจากอัตราการรูจําของ 2DPCA+2DLDA 

ข้ึนกับจํานวนคาเจาะจงที่ใชทั้ง 2DPCA และ 2DLDA ดังนั้นเสนกราฟที่แสดงของ 

2DPCA+2DLDA จึงเปนเสนกราฟที่แสดงจุดสูงสุดของกราฟในรูปที่ 20 และรูปที่ 21 

 

ตารางที่ 4 การเปรียบเทยีบความถกูตองในการรูจําของวิธกีาร 2DPCA 2DLDA และ 

2DPCA+2DLDA บนฐานขอมูล Yale 

 

เวลา (วินาที) 
วิธีการ 

ความถกูตอง 

(%) 
d q มิติ 

ฝกฝน ทดสอบ ทั้งหมด 

2DPCA 87.78 23 - 
100 x 

23 
0.17 (1) 3.14 (1) 3.31 (1) 

2DLDA 88.89 - 14 
100 x 

14 

0.16 

(0.94) 

1.94 

(0.62) 

2.10 

(0.63) 

2DPCA+2DLDA 90.00 21 7 100 x 7 
0.24 

(1.14) 

1.01 

(0.32) 

1.25 

(0.38) 
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ตารางที่ 5 การเปรียบเทยีบความถกูตองในการรูจําของวิธกีาร 2DPCA 2DLDA และ 

2DPCA+2DLDA บนฐานขอมูล ORL 

 

เวลา (วินาที) 
วิธีการ 

ความถกูตอง 

(%) 
d q มิติ 

ฝกฝน ทดสอบ ทั้งหมด 

2DPCA 91.50 5 - 
112 x 

5 
0.33 (1) 4.33 (1) 4.69 (1) 

2DLDA 90.50 - 3 
112 x 

3 

0.50 

(1.51) 

2.75 

(0.64) 
3.28 (0.7) 

2DPCA+2DLDA 93.50 14 5 
112 x 

5 

0.64 

(1.94) 
4.33 (1) 

5.22 

(1.07) 

 

 
 
รูปที่ 18 ความถูกตองในการรูจําของวิธ ี2DPCA 2DLDA และ 2DPCA+2DLDA บนฐานขอมูล 

Yale 
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รูปที่ 19 ความถูกตองในการรูจําของวิธ ี2DPCA 2DLDA และ 2DPCA+2DLDA บนฐานขอมูล 

ORL 
 

 
 
รูปที่ 20 ความถูกตองในการรูจําของวิธ ี2DPCA+2DLDA เทียบกับจาํนวนเวกเตอรคุณลักษณะ

ของ 2DLDA และ2DPCA บนฐานขอมูล Yale 
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รูปที่ 21 ความถูกตองในการรูจําของวิธ ี2DPCA+2DLDA เทียบกับจาํนวนเวกเตอรคุณลักษณะ

ของ 2DLDA และ2DPCA บนฐานขอมูล ORL 
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การทดลองที ่2 ประสิทธิภาพของระบบรูจําใบหนาดวยวิธีการ 2DPCA 2DLDA และ 

2DPCA+2DLDA เมื่อมกีารเปลี่ยนแบบจาํนวนตัวอยางในการฝกฝน 

 

 บนฐานขอมูล Yale ทําการเปลี่ยนแปลงจาํนวนตวัอยางฝกฝนตั้งแต 2 ถึง 10 โดยภาพ

ทดสอบที่ใชคอืภาพที่ไมไดใชในการฝกฝน ในขณะเดียวกันบนฐานขอมูล ORL ทําการ

เปลี่ยนแปลงจาํนวนตวัอยางฝกฝนตั้งแต 2 ถึง 9 โดยภาพทดสอบที่ใชคือภาพที่ไมไดใชในการ

ฝกฝนไดดังรูปที่ 22 และรูปที ่23 ตามลาํดับ 

 

 
 

รูปที่ 22 ความถูกตองในการรูจําของวิธ ี2DPCA 2DLDA และ 2DPCA+2DLDA เมือ่มีการ

เปลี่ยนแปลงจาํนวนใบหนาที่ใชฝกฝนในแตละกลุมบนฐานขอมูล Yale 
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รูปที่ 23 ความถูกตองในการรูจําของวิธ ี2DPCA 2DLDA และ 2DPCA+2DLDA เมือ่มีการ

เปลี่ยนแปลงจาํนวนใบหนาที่ใชฝกฝนในแตละกลุมบนฐานขอมูล ORL 



โครงการวิจัยรวมฯ ปงบประมาณ 2549                         272                            จัดทําเมื่อ 30 กันยายน 2550 

การทดลองที่ 3 ประสิทธิภาพของระบบรูจําใบหนาดวยวิธีการปริภูมิยอยเจาะจงหนาเปรยีบเทยีบ

กับ 2DPCA B2DPCA 2DPCA+FSS และ B2DPCA+FSS 
 
 ประยุกตใชวิธีปริภูมิยอยเจาะจงหนากับ 2DPCA และ B2DPCA บนฐานขอมูล Yale AR 

และ MSTAR ไดผลดังตารางที่ 6 ตารางที่ 7 และตารางที่ 8 โดย d  และ q  คือจํานวนคาเจาะจงที่

ใชในแนวแถวและหลัก ตามลําดับ โดยใชฐานขอมูล MSTAR ใชขอมูลเชิงขนาดมาสรางเปนภาพ

แลวทําการตรวจรูตําแหนงการวางตัวของรถดวยมือ โดยแบบเปนชวงชวงละ 5 10 15 20 30 และ 

40 องศา 

 

ตารางที่ 6 การเปรียบเทยีบความถกูตองในการรูจําของวิธกีาร 2DPCA B2DPCA 2DPCA+FSS 

และ B2DPCA+FSS บนฐานขอมูล Yale 

 

วิธีการ ความถูกตอง (%) d q มิติ 

2DPCA 87.78 5 - 100 x 5 

B2DPCA 92.22 23 22 22 x 23 

2DPCA+FSS 92.22 5 - 100 x 5 

B2DPCA+FSS 94.44 1 1 1 x 1 

 

ตารางที่ 7 การเปรียบเทยีบความถกูตองในการรูจําของวิธกีาร 2DPCA B2DPCA 2DPCA+FSS 

และ B2DPCA+FSS บนฐานขอมูล AR 
 

วิธีการ ความถกูตอง (%) d q มิติ 

2DPCA 54.49 5 - 100 x 5 

B2DPCA 55.45 23 22 22 x 23 

2DPCA+FSS 56.41 5 - 100 x 5 

B2DPCA+FSS 59.46 1 1 1 x 1 
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ตารางที่ 8 การเปรียบเทยีบความถกูตองในการรูจําของวิธกีาร 2DPCA B2DPCA 2DPCA+FSS 

และ B2DPCA+FSS ที่ชวงมุมตาง ๆ บนฐานขอมูล MSTAR 
 

วิธีการ ชวงมมุ (องศา) ความถกูตอง (%) d q 

2DPCA 5 

10 

15 

20 

30 

40 

98.28 

98.35 

98.73 

98.57 

98.66 

98.24 

5 

5 

5 

5 

5 

5 

- 

- 

- 

- 

- 

- 

B2DPCA 5 

10 

15 

20 

30 

40 

98.24 

98.14 

98.14 

98.15 

98.35 

97.62 

5 

5 

5 

5 

5 

5 

10 

10 

10 

10 

10 

10 

2DPCA+FSS 5 

10 

15 

20 

30 

40 

93.10 

94.57 

94.22 

93.14 

90.22 

86.62 

5 

5 

5 

5 

5 

5 

- 

- 

- 

- 

- 

- 

B2DPCA+FSS 5 

10 

15 

20 

30 

40 

94.54 

95.93 

95.60 

93.80 

91.82 

88.16 

5 

5 

5 

5 

5 

5 

10 

10 

10 

10 

10 

10 
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การทดลองที ่4 ประสิทธิภาพของระบบรูจําใบหนาดวยวิธีใชวธิีความละเอียดหลายระดับ 
 
1 ทําการทดลองโดยใชวิธี PCA ในการสกัดคุณลักษณะ 

ทําการทดลองบนฐานขอมูลใบหนา Yale โดยใชใบหนาในการฝกสอนจํานวน 5 ใบหนา

และใชทดสอบจํานวน 6 ใบหนาซึ่งไดผลการทดลองดังตาราง พบวาการนําระบบหลายตัวจําแนก

มาประยุกตใชกับวิธีความละเอียดหลายระดับและ PCA น้ันใหผลการทดลองที่ดีขึ้น แตวากลุม

แถบยอยที่ใหผลดีที่สุดของการทดลองโดยใชฐานขอมูล Yale นั้น ตางกับกลุมที่ใหผลดีที่สุดในการ

ทดลองบนฐานขอมูล ORL 

เพื่อลดขั้นตอนการคํานวณที่ใชในการทดลองลง จึงทําการทดลองโดยใชคาขีดแบงของ

พลังงานจากคาลักษณะเฉพาะที่ 90% ดังสมการที่ 25 โดยข้ันตอนดังกลาวทําเพื่อลดภาระการ

คํานวณลง ซึ่งจํานวนเวกเตอรลักษณะเฉพาะที่ไดจากการคํานวณคาขีดแบงนั้นไมสามารถรับรอง

ไดวาใหผลการรูจําสูงสุด แตวาใหผลการรูจําที่ตางกันเพียงเล็กนอย ในบางกรณีอาจคาเทากับผล

การรูจําสูงสุดที่เปนไปได 

 

 1
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ตารางที่ 9 ผลการทดลองโดยใชวิธี PCA บนฐานขอมูล ORL 

 
Data fusion Feature Fusion Decision Fusion 

  L1 L2 CC L1 L2 CC L1 L2 CC 

0th Level (Original) 85.50 78.50 85.00 85.50 78.50 85.00 85.50 78.50 85.00 
1st Level 82.00 77.50 89.50 83.00 78.50 84.50 57.00 64.00 90.00 
2nd Level 76.50 82.00 93.00 82.50 80.00 89.00 77.50 77.50 90.50 
3rd Level 71.00 75.00 91.50 77.50 80.00 85.50 80.50 82.00 93.00 
1st-3rd Level (Data fusion)       82.00 81.00 93.00 75.00 82.00 93.00 
1st-3rd Level (Feature fusion)             81.50 83.00 88.50 
1st-3rd Level (Decision fusion)             79.00 82.00 92.50 
0th-3rd Level (Data fusion)       82.00 81.00 93.00 84.00 78.50 91.50 
0th-3rd Level (Feature fusion)             84.00 81.00 89.50 
0th-3rd Level (Decision fusion)             84.50 84.00 94.00 
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ตารางที่ 10 ผลการทดลองโดยใชวิธ ีPCA บนฐานขอมูล Yale 
 

Data fusion Feature Fusion Decision Fusion 
  L1 L2 CC L1 L2 CC L1 L2 CC 

0th Level (Original) 91.11 87.78 81.11 91.11 87.78 81.11 91.11 87.78 81.11 
1st Level 88.89 87.78 86.67 88.89 85.56 85.56 77.78 83.33 88.89 
2nd Level 82.22 84.44 90.00 84.44 85.56 87.78 86.67 85.56 90.00 
3rd Level 80.00 86.67 88.89 84.44 88.89 88.89 90.00 91.11 91.11 
1st-3rd Level (Data fusion)       87.88 92.42 93.94 83.33 85.56 90.00 
1st-3rd Level (Feature fusion)             86.67 84.44 87.78 
1st-3rd Level (Decision fusion)             86.67 86.67 87.78 
0th-3rd Level (Data fusion)       87.88 92.42 93.94 88.89 87.78 88.89 
0th-3rd Level (Feature fusion)          84.44 85.56 88.89 
0th-3rd Level (Decision fusion)          91.11 90.00 90.00 

 
2 ทําการทดลองโดยใชวิธี 2DPCA ในการสกัดคุณลักษณะ 

จากผลการทดลองที่ไดดังตาราง พบวาคุณลักษณะที่ไดจากการแปลงเวฟเล็ตแบบไม

ตอเนื่องนั้น ในแตละแถบยอยซึ่งอยูในระดับที่ตางกัน จะมีขนาดไมเทากัน ทําใหไมสามารถทําการ

รวมแบบขอมูลในระบบตัวจําแนกระดับที่หนึ่งได และจากผลการทดลองพบวา วิธีนี้ไมสามารถ

ปรับปรุงผลการรูจําได สําหรับฐานขอมูล ORL ทําไดดีที่สุดไดเพียงเทากับการใชเพียงวิธี 2DPCA 

เพียงวิธีเดียวในการคํานวณเทานั้น สวนฐานขอมูล Yale นั้น ไมสามารถปรับปรุงผลการรูจําได 

จากอัตราการรูจําของวิธี 2DPCA นั้น มีอัตราการรูจําสูงสุดเพียงบางคา เนื่องจากกราฟ

ของอัตราการรูจํานั้นมีลักษณะเปนภูเขา ซึ่งจะเพิ่ม และลดลงอยางรวดเร็ว ซึ่งตางกับกราฟอัตรา

การรูจําของวิธี PCA ที่เมื่อไดอัตราการรูจําสูงสุดแลว มักจะคงที่ที่คาสูงสุด หรือลดลงเพียง

เล็กนอยตอไป จากสาเหตุดังกลาวทําใหไมสามารถใชขีดแบงของพลังงานจากคาลักษณะเฉพาะ

เพื่อลดขั้นตอนการคํานวณสําหรับวิธี 2DPCA ลงได 

 

ตารางที่ 11 ผลการทดลองโดยใชวิธ ี2DPCA บนฐานขอมูล ORL 
Data fusion Feature Fusion Decision Fusion 

  sumL1 sumL2 sumCC sumL1 sumL2 sumCC sumL1 sumL2 sumCC 

0th Level (Original) 94.00 92.50 92.50 94.00 91.50 91.50 94.00 92.50 92.50 

1st Level       89.00 90.50 89.50 83.00 78.00 83.50 

2nd Level       92.00 91.00 93.00 78.00 88.00 90.50 

3rd Level       91.50 90.50 91.00 83.50 87.00 90.00 

1st-3rd Level (Data fusion)             91.50 91.00 92.00 

1st-3rd Level (Feature fusion)             90.00 88.00 87.00 

1st-3rd Level (Decision fusion)             92.00 90.50 92.00 

0th-3rd Level (Data fusion)             94.00 90.00 87.00 
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ตารางที่ 12 ผลการทดลองโดยใชวิธ ี2DPCA บนฐานขอมูล Yale 

 
Data fusion Feature Fusion Decision Fusion 

  sumL1 sumL2 sumCC sumL1 sumL2 sumCC sumL1 sumL2 sumCC 

0th Level (Original) 94.444 94.444 97.778 96.667 92.222 91.111 94.444 94.444 97.778 

1st Level    88.889 88.889 88.889 93.333 91.111 95.556 

2nd Level    87.778 87.778 92.222 94.444 90.000 94.444 

3rd Level    88.889 92.222 94.444 96.667 91.111 95.556 

1st-3rd Level (Data fusion)       88.889 88.889 92.222 

1st-3rd Level (Feature fusion)       94.444 91.111 94.444 

1st-3rd Level (Decision fusion)       87.778 87.778 90.000 

0th-3rd Level (Data fusion)       96.667 92.222 95.556 

 
การทดลองที ่5 ประสิทธิภาพของระบบรูจําใบหนาดวยวิธีใชวธิี ICCA 

 

ประยุกตใชวิธี ICCA และ 2DPCA บนฐานขอมูล Yale AR และ ORL ไดผลดังตารางที ่13 

โดย d  คือจํานวนคาเจาะจงสูงสุดที่ใชตามลําดับ และ L  คือจํานวนการเลื่อนภาพ 

 

ตารางที่ 13 ผลการทดลองโดยใชวิธ ีICCA บนฐานขอมูล Yale AR และ ORL 

 

Database Method Accuracy d L Train time Test time 

2DPCA 95.56 20 1 0.03 0.34 
Yale 

ICCA 97.78 20 49 0.03 0.34 

2DPCA 92.50 5 1 0.08 0.51 
ORL 

ICCA 95.00 5 671 0.11 0.51 

2DPCA 60.74 2 1 0.16 2.34 
AR 

ICCA 61.70 2 9 1.53 2.34 
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รูปที่ 24 ลักษณะการเลื่อนภาพของรูปทีท่ําใหไดความถูกตองสงูสุดบนฐานขอมูล Yale 

 
 

รูปที่ 25 ลักษณะการ Shift ของรูปที่ทาํใหไดความถูกตองสูงสุดบนฐานขอมูล ORL 

 

 
 

รูปที่ 26 ลักษณะการ Shift ของรูปที่ทาํใหไดความถูกตองสูงสุดบนฐานขอมูล AR 
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รูปที่ 27 ความถูกตองในการรูจําของวิธ ีICCA เมื่อมีการเปลี่ยนแปลงจํานวนการเลือ่นภาพบน

ฐานขอมูล Yale 

 
 

รูปที่ 28 ความถูกตองในการรูจําของวิธ ีICCA เมื่อมีการเปลี่ยนแปลงจํานวนการเลือ่นภาพบน

ฐานขอมูล ORL 
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รูปที่ 29 ความถูกตองในการรูจําของวิธ ีICCA เมื่อมีการเปลี่ยนแปลงจํานวนการเลือ่นภาพบน

ฐานขอมูล AR 



โครงการวิจัยรวมฯ ปงบประมาณ 2549                         280                            จัดทําเมื่อ 30 กันยายน 2550 

สรุปผลการทดลอง 
 

เราไดเสนอวิธกีารใหมขึน้มาดังนี ้

 

• Two-Dimensional Linear Discriminant Analysis (2DLDA) 

• Two-Dimensional Linear Discriminant Analysis of Principal Component Vectors 

(2DPCA+2DLDA) 

• Face-Specified Subspace based Two-Dimensional Principal Component Analysis 

(2DPCA+FSS) 

• Face-Specified Subspace Bilateral-projection based Two-Dimensional Principal 

Component Analysis (B2DPCA+FSS) 

• Decision Combination of Multiple Classifier Systems for Multiresolution Face 

Recognition 

• Image Cross-Covariance Analysis (ICCA) 

 

จากการทดลองพบวา ระบบรูจําใบหนาแบบ 2DPCA+2DLDA มีประสิทธิภาพในการรูจํา

เพิ่มข้ึน และใชเวลาในการรูจําเพิ่มข้ึนไมมาก รวมถึงสามารถลดจํานวนขนาดมิติของเมตริกซ

คุณลักษณะลงไดอีก โดยการใช 2DLDA ที่เสนอขึ้นใหมเปนตัวแยกประเภทหลังจากสกัด

คุณลักษณะดวย 2DPCA มากอน 

ระบบรูจําที่ใชปริภูมิยอยเจาะจงเชิงภาพที่ใช 2DPCA และ B2DPCA สามารถเพิ่มอัตราการ

รูจําบนฐานขอมูล Yale และ AR ได แตกลับทําใหอัตราการูจําบนฐานขอมูล MSTAR มีคานอยลง 

ทั้งนี้เนื่องมาจาก จํานวนตัวอยางที่ใชในการฝกฝนในแตละกลุมมีมากอยูแลวทําใหการประมาณ

คาของเมตริกซความแปรปรวนรวมของ 2DPCA และ B2DPCA ทําไดดีกวา แตวิธีการที่ใชปริภูมิ

ยอยเจาะจงเชิงภาพเหมาะกับขอมูลที่มีจํานวนตัวอยางที่ใชฝกฝนนอย 

ระบบรูจําที่ใชความละเอียดภาพหลายระดับการใชระบบหลายตัวจําแนกสองระดับในการ

สรางชุดโครงสรางการรวมแถบยอยนั้น ถาวิเคราะหในสวนของวิธีการสกัดคุณลักษณะแลว จาก

การทดลองพบวาแถบยอยที่ไดจากจากการทําเว็ฟเล็ตแบบไมตอเนื่องนั้นในแตละระดับ จะได

ขนาดของแถบยอยที่ไมเทากัน แตเมื่อใช PCA ในการสกัดคุณลักษณะแลวการมีขนาดที่ไมเทากัน

ไมเปนปญหา เนื่องจาก PCA มีการคิดเริ่มตนเวกเตอร แตในสวนของ 2DPCA นั้น เร่ิมตนมีการ

คํานวณโดยใชเมทริกซของภาพนั้นๆ ทําใหเมื่อทําการรวมวิธีตางๆ เกิดปญหาขึ้น ซึ่งเมื่อสังเกตจาก

ผลการทดลองโดยรวมแลวพบวา วิธีที่นําเสนอนี้เมื่อใช PCA ในการสกัดคุณลักษณะจะใหอัตรา
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การรูจําที่พัฒนาข้ึนจากการใช PCA เพียงอยางเดียวมาก โดยจะสังเกตไดจากทั้งสองฐานขอมูล 

แตผลการทดลองเมื่อใช 2DPCA ในการสกัดคุณลักษณะพบวาอัตราการรูจําไมสามารถพัฒนาขึ้น

ไดเลย ซึ่งเปนผลจากคุณลักษณะที่ใชไมเหมาะสมกับวิธีที่นําเสนอนี้ วิธีที่นําเสนอพบวาเปนวธิหีนึง่

ซึ่งสามารถปรับปรุงผลการรูจําใหไดดีขึ้นมากเมื่อเทียบกับการใช PCA พื้นฐาน ใหอัตราการรูจําที่

สูงกวางานวิจัยที่ไดใชเพียงแถบยอยเพียงแถบเดียว และรวมถึงใหอัตราการรูจําที่สูงกวาการใช

ระบบหลายตัวจําแนกในระดับเดียวได ซึ่งมีขอสังเกตวาวิธีที่นําเสนอน้ีมีการใชจํานวนแถบยอยให

การวิเคราะหที่มากกวา และมีการคํานวณที่ซับซอนกวามาก ถาสนใจแตในแงของอัตราการรูจําได

แลว วิธีนี้ถือวาเปนวิธีที่นาสนใจมากวิธีหนึ่ง 

สวนวิธีการ ICCA นั่นมีขอดีคือสามารถไดความถูกตองในการรูจําสูงกวา 2DPCA โดยที่มี

ความซับซอนในการทดสอบภาพตัวอยางไมตางกัน แตขอเสียคือยังไมมีเงื่อนไขที่เหมาะสมในการ

หาจํานวนการเลื่อนของภาพ 



โครงการวิจัยรวมฯ ปงบประมาณ 2549                         282                            จัดทําเมื่อ 30 กันยายน 2550 

5. สวนที่จะดําเนินการตอไป 
 

5.1. ศึกษาการรูจําใบหนาเพิ่มเติม 

 
6. ผลิตผลและหรือความสัมฤทธิผลของงานที่ไดดําเนินการไปแลว 
 

6.1. วารสารวิชาการนานาชาติเร่ือง Two-Dimensional Linear Discriminant Analysis of 

Principle Component Vectors for Face Recognition ซึ่งไดรับการตอบรับเพื่อตีพิมพ

จาก The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers 

(IEICE) Transaction on Information and Systems 

6.2. บทความวิชาการนานาชาติเร่ือง Two-Dimensional Linear Discriminant Analysis of 

Principle Component Vectors for Face Recognition ซึ่งไดรับการตอบรับใหไป

นําเสนอที่งานประชุม 2006 IEEE International Conference Acoustics, Speech, and 

Signal Processing (ICASSP 2006) ณ เมืองตูรูส ประเทศฝรั่งเศส วันที่ 14-16 

พฤษภาคม พ.ศ. 2549 

6.3. บทความทางวิชาการนานาชาติเร่ือง Class-Specific Subspace-Based Two-

Dimensional Principal Component Analysis for Face Recognition ซึ่งไดรับการตอบ

รับใหไปนําเสนอที่งานประชุม 2006 the 18th International on Pattern Recognition 

(ICPR 2006) ณ เมืองฮองกง ประเทศจีน วันที่ 20-24 สิงหาคม พ.ศ. 2549 

6.4. Decision Combination of Multiple Classifier Systems for Multiresolution Face 

Recognition ซึ่งไดรับการตอบรับใหไปนําเสนอที่งานประชุม 2007 the fourth annual 

international conference organized by Electrical Engineering/Electronics, 

Computer, Telecommunications and Information Technology (ECTI) Association 

ณ จังหวัดเชียงราย ประเทศไทย วันที่ 9-12 พฤษภาคม พ.ศ. 2550 
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