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โครงการวิจยัยอยลําดับที่ 4  
เร่ือง การรูจาํใบหนา ปที ่2 ( Face Recognition ) 

1. ผูรับผิดชอบโครงการ   รองศาสตราจารย ดร. สมชาย  จิตะพันธกุล 

2. วัตถุประสงคของโครงการ รูจําใบหนา 
 

เพื่อพัฒนาวิธีการแยกแยะใบหนาของบุคคลตางกันออกจากกันได และนําวิธีการที่ไดไป

ประยุกตใชกับระบบรูจําใบหนา 

3. ขอบเขตหรือเปาหมายของโครงการ ศึกษาวิจัย และประยุกตใช ระบบการรูจําใบหนา 

 

3.1. สรางระบบรูจําใบหนาดวยเทคนิคที่ปรับปรุงขึ้นใหม 
3.2. รูปใบหนาคนที่ใชเปนภาพ 2 มิติ ที่มีสวนของใบหนาครบ 

3.3. รูปใบหนาคนที่ใชมีการตรวจจับบริเวณใบหนาที่ตองการตรวจสอบมาแลว 

3.4. รูปใบหนาคนที่ใชเปนภาพหนาตรงมีการหัน กมและเงยหนาไมเกิน 20 องศาจากภาพ

หนาตรง 

3.5. รูปใบหนาคนที่ใชสามารถแสดงอารมณแตกตางกันได 
3.6. รูปใบหนาคนที่ใชตองมีขนาดมากกวา 80 x 80 พิกเซล และคมชัดเมื่อมองดวยตาเปลา 

3.7. รูปใบหนาคนที่ใชตองไมมีส่ิงของที่บดบังบริเวณใบหนาเกิน 10% ของสวนที่เปนใบหนา

ทั้งหมด ยกเวนในกรณีที่บุคคลนั้นสวมใสสิ่งของดังกลาวเปนประจํา 

3.8. รูปใบหนาคนทั้งหมดที่ใชฝกฝนและทดสอบของบุคคลแตละคนจะตองเก็บขอมูลภายใน
ชวงเวลาเดียวกัน 

3.9. อัตราความถูกตองเฉลี่ยของระบบรูจําไมต่ํากวารอยละ 90 บนฐานขอมูลที่มีบุคคล

ตางกันไมเกิน 40 คน และมีจํานวนภาพที่ใชฝกฝนนอยกวาจํานวนภาพที่ใชทดสอบไม

เกินรอยละ 50 

4. สวนงานที่ไดดําเนินการไปแลวEquation Section 4 

4.1. ศกึษาวิธีการรูจําใบหนาแบบตางๆ และงานที่เกี่ยวของโดยรวมสรุปไดดังนี้ 

วิธี Subspace ไดแก PCA, LDA, ICA, 2DPCA, B2DPCA 

วิธี Kernel ไดแก KPCA, KLDA (KFDA), K2DPCA 

วิธี Multiresolution ได Wavelet face 

4.2. ศึกษาการรูจําใบหนาดวยเทคนิคตางๆ ดังนี้ 
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Principal Component Analysis (PCA) 
 
 วิธีการรูจําใบหนาที่ใช PCA เปนหลักหรือเรียกวา Eigenface ซึ่งมีแนวคิดคือ ฉายคา

ความเขมแสงของแตละพิกเซล (Pixel) ในภาพใบหนาของกลุมตัวอยางไปบนปริภูมิใหมซึ่งทําให

ความแปรปรวนรวม (Covariance) มากที่สุด ในขณะที่แกนแตละแกนตั้งฉากกันและผานจุด

ศูนยกลาง (Centroid) ดวยการแปลงเชิงเสน (Linear transformation) แกนดังกลาวเรียกวาแกน 

Principal Component (PC) โดยที่แกนแตละแกนแทนไดดวย เวกเตอรเจาะจง (Eigen vector) 

จํานวนหนึ่งของเมตริกซความแปรปรวนรวม (Covariance Matrix) ที่สอดคลองกับคาเจาะจง 

(Eigen value) ที่มากที่สุดจํานวนหนึ่งดังรูปที่ 1 [1] 

 

 
 

รูปที่ 1 ตัวอยางการแปลง PCA แบบ 2 มติิ โดยแปลงจากปริภูมิคารทีเซียน (x,y) ไปบนปริภูมิใหม 

(v1,v2) 

 

การรูจําใบหนาภายในปริภูมิใหมที่เกิดจากการแปลงเชิงเสนที่กลาวมาทําไดโดยการวัด

ระยะยูคลิก (Euclidean distance) ระหวางใบหนาที่ตองการทดสอบ กับใบหนาที่ใชฝกฝนทั้งหมด 

หากระยะทางที่ส้ันที่สุดนั้นเกิดกับใบหนาที่ใชฝกฝนใด เราจะตัดสินวาใบหนาทดสอบดังกลาวจะ

อยูในกลุม (Class) เดียวกันกับใบหนาฝกฝนนั้น 
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ระเบียบวิธี PCA มีขั้นตอนดังนี้ 

 กําหนดให Γ  คือเวกเตอรของความเขมแสงของพิกเซลของภาพที่ทํา Vectorization เชิง

หลัก จากรูปที่นําเขาเปนกลุมฝกฝน (Training set) มีขนาด m n× ใหเปนเวกเตอรที่มีขนาด 

1mn×  และ Ψ  คือเวกเตอรเฉลี่ยของทุกๆรูปในกลุมฝกสอนดังสมการที่ (4.1) 

 

 ∑
=

Γ=Ψ
M

i
iM 1

1  (4.1) 

 

โดย M  คือจํานวนภาพทั้งหมดที่ใชในการฝกฝน จากนั้นนําไปคํานวณหาเวกเตอร Φ  ซึ่งคือ การ

ทําใหคาเฉลี่ยของชุดฝกฝนเปนศูนยดังสมการที่ (4.2) 

 

 Ψ−Γ=Φ ii , ),...,1( Mi =  (4.2) 

 

 กําหนดใหเมตริกซ A  คือเมตริกซที่แตละหลักคือเวกเตอร iΦ  จํานวน M  เวกเตอรดัง

สมการที่ (4.3) 

 

 [ ]1 2 M= Φ Φ ΦA K  (4.3) 

 

 จากนั้นคํานวณเมตริกซความแปรปรวนรวม C  ของเมตริกซ A  ดังสมการที่ (4.4) 

 

 T=C AA  (4.4) 

 

โดยเมตริกซความแปรปรวนรวม C  มีมิติขนาด mn mn×  ซึ่งเปนมิติขนาดใหญมาก ซึ่ง

ไมเหมาะสมที่จะนําไปหาคาเจาะจง เนื่องจากตองใชเวลาและหนวยความจําจํานวนมากในการ

คํานวณ แตเนื่องจากจํานวนคาเจาะจงที่ไมเปนศูนยมีคาเทากับจํานวนขั้น 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× ดังนั้นการคํานวณคาเจาะจงบนเมตริกซ L  ใช

เวลาและหนวยความจํานอยกวาการคํานวณบนเมตริกซ C  โดยตรง ดังนั้นจึงนําเมตริกซ L  ไป

คํานวณคาเจาะจงดังสมการที่ (4.7) 

 

 =LV ΛV  (4.7) 

 

โดย Λ  คือเมตริกซเฉียงที่มีคาเจาะจง λ  ของเมตริกซ L  เปนแกนทแยงมุมหลัก และ V  เปน

เมตริกซขนาด M M×  ที่แตละหลักคือเวกเตอรเจาะจงของเมตริกซ L  

 

จากนั้นทําการหาเวกเตอรเจาะจงของเมตริกซ C  ดังสมการที่ (4.8) 

 

 U = AV  (4.8) 
 
 โดยเมตริกซ U  คือเมตริกซที่แตละหลักคือเวกเตอรเจาะจงของเมตริกซ C  ขนาด 

mn M×  หรือคือเวกเตอรเจาะจงของเมตริกซ C  จํานวน M  ตัว 

เนื่องจากเวกเตอรเจาะจงที่สอดคลองกับคาเจาะจงที่มากที่สุดจะมีนัยสําคัญทางขอมูล

มากที่สุด ดังนั้นเราสามารถเลือกเวกเตอรเจาะจงที่มากที่สุดเพียง d  ตัวดังนั้นเราสามารถลด

ขนาดมิติของเวกเตอรคุณลักษณะลงไดอีกดังสมการที่ (4.9) 

 

 T
i iΩ = ΦW  (4.9) 

 

 โดย iΩ  คือเวกเตอรคุณลักษณะของภาพที่ i  ในชุดฝกฝน มีขนาด 1d ×  และเมตริกซ 

W  คือเมตริกซที่แตละหลักคือเวกเตอรเจาะจงของเมตริกซ C  จํานวน d  ตัว 

 กําหนดให ϒ  คือเวกเตอรของภาพที่ตองการทดสอบ เราสามารถฉายเวกเตอร ϒ  

ไปบนปริภูมิคุณลักษณะไดดังสมการที่  

 

 ( )Tω = ϒ −ΨW  (4.10) 
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โดย ω  คือเวกเตอรคุณลักษณะของภาพที่ตองการทดสอบซึ่งอยูในปริภูมิเดียวกันกับ

เวกเตอร Ω  ดังนั้นเราสามารถทราบไดวาเวกเตอร ω  อยูใกลกับเวกเตอร Ω  ใดไดดวยการหา

ระยะยูคลิกที่ส้ันที่สุดดังสมการที่ (4.11) 

 

 2min(|| || )ii
ε = Ω−Ω  (4.11) 

 

โดย ε  คือระยะยูคลิกระหวางเวกเตอร ω  และเวกเตอร Ω ที่ส้ันที่สุด ดังนั้นเราสามารถกลาวได

วาเวกเตอรคุณลักษณะของภาพทดสอบอยูใกลเวกเตอรคุณลักษณะของภาพในชุดฝกฝนในกลุม

ใด ภาพทดสอบดังกลาวควรเปนภาพของคนเดียวกันในกลุมนั้น 
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Two-Dimensional Principal Component Analysis (2DPCA) 
 

ในวิธีการ PCA ภาพ 2 มิติจะตองถูกทํา Vectorization เพื่อใหเปนเวกเตอร 1 มิติ เพื่อใช

คํานวณหาเมตริกซความแปรปรวนรวม สงผลทําใหขนาดของเมตริกซความแปรปรวนรวมดังกลาว

มีขนาดใหญทําใหการคํานวณหาคาเจาะจงทําไดยากและตองใชทั้งเวลาและหนวยความจํา

จํานวนมาก และยังทําใหเกิดปญหา Small Simple Size (SSS) หรือ Singularity ซึ่งจะเกิดขึ้นเปน

จํานวนตัวอยางที่ใชฝกฝนนอยกวาขนาดของเมตริกซความแปรปรวนรวมมาก ๆ เพื่อแกไขปญหา

ตาง ๆ เหลานี้ 2DPCA ถูกเสนอขึ้นโดยนิยามเมตริกซความแปรปรวนรวมใหม เรียกวา เมตริกซ

ความแปรปรวนรวมเชิงภาพ (Image covariance matrix) ซึ่งคํานวณไดโดยตรงจากภาพแบบ 2 

มติิ โดยที่ไมตองทํา Vectorization ในขั้นตอนแรก ดวยหลักการนี้เมตริกซความแปรปรวนรวมเชิง

ภาพจึงมีขนาดเล็กกวาเดิมมาก คือ มีขนาดเทากับความกวางของรูปเดียวเทานั้น 

 

ระเบียบวิธี 2DPCA มีขั้นตอนดังนี้ 

 กําหนดใหเมตริกซ A  แทนภาพขนาด m n×  และ x  เปนเวกเตอรการฉายขนาด 1n×  

เราสามารถทําการฉายเชิงเสนไดดังนี้ 

 

 =y Ax  (4.12) 

 

โดย y  คือ เวกเตอรคุณสมบัติฉาย (Projected feature vector) ซึ่งมีมิติขนาด 1m×  หรือ

เรียกอีกอยางหนึ่งวา Principal Component Vector (PCV) ซึ่งตางกับในวิธี PCA เพื่อตองการให

การกระจายของเวกเตอรคุณสมบัติฉายมีคามากที่สุด เราจึงใชบรรทัดฐานในการทําใหฟงกชัน

ผลบวกบนเสนทแยงมุมหลัก (Trace) ของเมตริกซความแปรปรวนรวมมากที่สุดเชนเดียวกันใน 

PCA ดังนี้ 

 

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

 

โดย xS คือ เมตริกซความแปรปรวนรวม 

 

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

 

ดังนี้จากสมการที่ (4.12) และ (4.14) Trace ของเมตริกซความแปรปรวนรวมคือ 
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กําหนดให 

 

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

 

โดย G คือ เมตริกซความแปรปรวนรวมเชิงภาพ (Image covariance (scatter) matrix) 

ซึ่ง G  เปนเมตริกซ Nonnegative definite ขนาด n n×  ซึ่งเทากับขนาดความกวางของภาพเดียว

เทานั้น ดังนั้นเราสามารถคํานวณคาเจาะจงของ G  ไดงายและเร็วกวา กําหนดใหมีจํานวน

ตัวอยางภาพที่ใชฝกฝน M  ภาพ ดังนั้นเราสามารถคํานวณหาเมตริกซความแปรปรวนรวมเชิง

ภาพไดดังนี้ 

 

 
1

1 M
T

k k
kM =

= − −∑G (A A) (A A)  (4.17) 

 

ซึ่งเวกเตอรเจาะจงของ G  ก็คือ x  เชนเดียวกับ PCA คาเจาะจงที่มากที่สุดคาเดียวอาจไม

เพียงพอในการรูจําดังนั้นเราจะเลือกคาเจาะจงที่มากที่สุด d  ลําดับดังนั้นการสกัดคุณลักษณะ 

(Feature Extraction) ทําไดดังนี้ 

 

 =Y AX  (4.18) 

 

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

1 2[ ]d=X x x xK  เปนเมตริกซการฉายมิติขนาด n d×  

 กําหนดให tA  เปนภาพที่ตองการทดสอบดังนั้นเราสามารถหาเมตริกซคุณลักษณะไดโดย

การฉายดังสมการที่ (4.19) 

 

 t=B A X  (4.19) 
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เราสามารถวัดระยะหางระหวางเมตริกซของภาพทดสอบและภาพที่ใชฝกฝนไดโดยใช

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) 

 

เราจะกลาวไดวา tA  ควรอยูในกลุมที่ i  
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Bilateral-projection based 2DPCA (B2DPCA) 
 

 B2DPCA เปน 2DPCA ที่ใชการฉายทั้งสองขาง คือ ตามแนวแถวและหลักโดยคํานวณ

เมตริกซการฉายสองเมตริกซดังนี้ 

 

 T=B Z AX  (4.22) 

 

โดย X  คือเมตริกซการฉายเดมิใน 2DPCA ดังสมการที่ (4.18) และ Z  คือเมตริกซการฉาย

ทางซายซึ่งตองกําหนดเมตริกซความแปรปรวนรวมเชิงภาพขึ้นใหมตามแนวหลกัดังนี ้

 

 
1

1 M
T

k k
kM =

= − −∑H (A A)(A A)  (4.23) 

 

และหาดวยวธิรการเดียวกนักับ X  หลังจากการฉายภาพ A  จะไดเมตริกซคุณลักษณะทีม่ี

ขนาดเล็กลงจากเดิม m d×  เหลือเพียง q d×  ซึ่ง q  คือจํานวนคาเจาะจงที่เลือกใชภายใน Z  

ดังนัน้ q m≤  จากการทดลองใน [17] และ [18] พบวาใชเวลาในการรูจําลดลงและอัตราการรูจํา

สูงขึ้น สาํหรับวิธีการวัดระยะหางนั้นทําไดโดยสมการที ่(4.24) 

 

 2
( , ) ( , )

1 1
( , ) ( )

i j

q d

i j m n m n
m n

d
= =

= −∑∑B B b b  (4.24) 

 

ซึ่งในทํานองเดียวกับการรูจาํใน 2DPCA และ PCA ระยะหางของตัวอยางทดสอบใกลกับ

ตัวอยางฝกฝนไดที่สุดเราจะจัดตัวอยางทดสอบนั้นอยูในกลุมเดยีวกบัตัวอยางฝกฝนนัน้ 
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Linear Discriminant Analysis (LDA) 
 

 พิจารณาการกระจายตวัของขอมูลระหวางขอมูล 2 กลุม ดังรูปที ่2 [2] 
 

 
 

รูปที่ 2 ความสัมพันธระหวาง (between) และภายใน (within) กลุม 
 

 การกระจายตัวของขอมูลที่ดี (Good class separation) จะตองมีความสัมพันธระหวาง

กลุมมาก ในขณะเดียวกันที่มีความสัมพันธภายในกลุมนอย หลักการของ LDA คือกําหนดบรรทัด

ฐานโดยใหการกระจายตัวภายในกลุมนอยที่สุด แตการกระจายตัวระหวางกลุมมากที่สุดในเวลา

เดียวกันดังรูปที่ 3 [2] 

 

 
 

รูปที่ 3 ตัวอยางการแปลง LDA แบบ 2 มติิ โดยแปลงจากปริภูมิคารทีเซียน (x,y) ไปบนปริภูมิใหม 

(LD1,LD2) 
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 กําหนดให wS  เปนเมตริกซการกระจายภายในกลุม และ bS  เปนเมตริกซการกระจาย

ระหวางกลุมโดยบรรทัดฐาน LDA ดังนี้ 

 

 ( ) max b

w

J
⎛ ⎞

= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

Sw
S

 (4.25) 

 

 โดยเวกเตอร w  เปนเวกเตอรเจาะจงของเมตริกซ 1
w b
−S S  เนื่องจากเวกเตอรเจาะจงเพยีง

เวกเตอรเดียวไมเพียงพอในการรูจําดังนั้นกําหนดให 

 

 1 2 q⎡ ⎤= ⎣ ⎦W w w wK  (4.26) 

 

 โดย W  คือเมตริกซการฉายทีม่ีแตละหลักเปนเวกเตอรการฉาย w  จํานวน q  เวกเตอรที่

สอดคลองกับคาเจาะจงของเมตริกซ 1
w b
−S S  ที่มากที่สุด q  คา 

 หลังการจากฝกฝนแลวเราจะไดเมตริกซการฉาย W  ในลักษณะเดียวกับวิธี PCA การ

ฉายหรือการสกัดคุณลักษณะสามารถทําไดดังสมการที่ (4.10) เชนเดียวกัน และการวัดระยะหาง

ระหวางคูของเวกเตอรคุณลักษณะใด ๆ สามารถทําไดเชนเดียวกับ PCA ดังสมการที่ (4.11) และ

ใชหลักเกณฑเดียวกันกับในวิธี PCA 
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Two-Dimensional Linear Discriminant Analysis (2DLDA) 
 

เราไดเสนอ 2DLDA ขึ้นดวยหลักการเดียวกับ 2DPCA คือ กําหนดเมตริกซความแปรปรวน

รวมขึ้นใหมโดยใชเมตริกซของภาพตัวอยางแบบ 2 มิติแทนเวกเตอรแบบ 1 มิติ กําหนดให v  เปน

เวกเตอรคุณลักษณะ A  เปนเมตริกซของภาพตัวอยาง และ z  คือเวกเตอรการฉายเชิงเสน ดังนั้น

เราสามารถเขียนการแปลงเชิงเสนไดดังนี้ 

 

 =v Az  (4.27) 

 

โดยเราสามารถหาเวกเตอร z  ที่สอดคลองกับบรรทัดฐานที่ทําใหเมตริกซการกระจายตัว

ระหวางกลุม (Between-class scatter matrix) bS  มากที่สุด ในขณะเดียวกันก็ตองทําใหเมตริกซ

การกระจายตัวภายในกลุม (Within-class scatter matrix) wS  มีคานอยที่สุด เชนเดียวกันบรรทัด

ฐานเดิมของ LDA  

 

 ( )( )
( )

b

w

trJ
tr

=
Sz
S

 (4.28) 

 

 โดย bS  และ wS  สามารถหาไดจากสมการที่ (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 ความนาจะเปนของกลุม iω  และ K  คือ จํานวนกลุมทั้งหมดที่ใชฝกฝน 

จากสมการที่ (4.28) (4.29) และ (4.30) จะได 
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 โดย 
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K

Ti
b i i
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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  สามารถหาไดจากเวกเตอรเจาะจงของเมตริกซ 1
w b
−S S% %  ดังสมการที ่(4.34) 

 

 b wλ=S z S z% %  (4.34) 

 

 โดย λ  คือคาเจาะจงของเมตริกซ 1
w b
−S S% %  เชนเดียวกับวิธี PCA เวกเตอรเจาะจงเพียง

เวกเตอรเดียวไมเพียงพอในการรูจํา จึงตองใชเวกเตอรเจาะจงจํานวนหนึ่งที่สอดคลองกับคา

เจาะจงที่มากที่สุด q  คา โดยกําหนดใหเมตริกซ 1 2[ ]q=V v v vK  เปนเมตริกซ

คุณลักษณะของภาพตัวอยาง และ 1 2[ ]q=Z z z zK  ดังการแปลงเชิงเสน 

 

 =V AZ  (4.35) 

 

 ซึ่งการวัดระยะหางทําไดแบบเดียวกับ 2DPCA 
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Two-Dimensional Linear Discriminant Analysis of Principal Component Vectors 
 

 เนื่องจาก 2DPCA เปนการฉายภาพตัวอยางไปบนปริภูมิคุณลักษณะ โดยการทําให

เมตริกซความแปรปรวนรวมของขอมูลทั้งหมดมากที่สุดเทานั้น ซึ่งเปนวิธีแบบ Unsupervised จึง

ไมมีขอมูลเกี่ยวกับกลุมอยู อาจไมเพียงพอในการใชแยกแยะกลุม ในขณะเดียวกัน 2DLDA เปนวิธี

แบบ Supervised ซึ่งสามารถทําใหการกระจายตัวของขอมูลระหวางกลุมมีคามาก แตภายในกลุม

มีคานอย อยางไรก็ตาม 2DLDA เพียงวิธีเดียวจะใชขอมูลทั้งหมดเพื่อการแยกแยะกลุม ในบางครั้ง

ขอมูลดังกลาวไมเหมาะสมที่จะใชในการแยกแยะขอมูล เชน บริเวณพื้นหลังของภาพ เปนตน แต

ในระบบที่เราเสนอขึ้นนี้ใช 2DPCA เพื่อลดมิติของขอมูลที่ไมสําคัญลงกอน จากนั้นนําไปเปน

เมตริกซคุณลักษณะปอนเขาใหกับ 2DLDA ทําใหประสิทธิภาพการรูจําเพิ่มข้ึน จากสมการที่ 

(4.32) และ (4.33) จะเปลี่ยนเปนสมการที่ (4.36) และ (4.37) ตามลําดับ 
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 โดย 

 

 
1

1 M

k
kM =

= ∑Y Y  (4.38) 

 

 ดังนั้นการแปลงเชิงเสนใหมไดโดยเมตริกซการฉายเชิงเสน =L XZ  โดย X  และ Z  

เปนเมตริกซการฉายจากสมการที่ (4.18) และ (4.35) 

 

 =D AL  (4.39) 

 

 โดย D  คือ เมตริกซคุณลักษณะในปริภูมิคุณลักษณะ และสามารถใชการหาระยะหาง

เดียวกันกับวิธี 2DPCA 
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Face-Specific Subspace (FSS) 
 

 ใน PCA 2DPCA หรือ BDPCA นั้นเปนวิธีแบบ Unsupervised คือไมมีขอมูลเกี่ยวกับ

กลุม และใชตัวอยางทั้งหมดในการฝกฝน เพื่อใหไดเมตริกซการฉาย และปริภูมิคุณลักษณะเพียง

หนึ่งเดียว ตัวอยางทั้งหมดทั้งตัวอยางฝกฝน และตัวอยางทดสอบจะถูกฉายมาบนปริภูมิน้ี จากนั้น

จะวัดระยะหางกันของตัวอยางภายในปริภูมินี้ เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในกับ PCA ระบบรูจําดวย

ปริภูมิยอยหนาเจาะจง (Face-Specific Subspace, FSS) จึงถูกเสนอขึ้นใน [19] เพื่อปรับปรุง

ประสิทธิภาพของ PCA 

 ดังนั้นเมื่อปริภูมิยอยหนาเจาะจงสามารถเพิ่มประสิทธิภาพของ PCA ไดดังนั้นควรเพิ่ม

ประสิทธิภาพใหกับ 2DPCA และ B2DPCA ได 

 ในกรณี 2DPCA กําหนดให kG  คือเมตริกซความแปรปรวนรวมเชิงภาพของกลุมที่ k  

โดยใชตัวอยางภาพในกลุมที่ k  มาคํานวณดังนี้ 

 

 1

c k

T
k c k c kM ω∈

= − −∑
A

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

 

 โดย kA  เปนเมตริกซเฉลี่ยของตัวอยางภาพในกลุมฝกฝนที่ k  โดยปริภูมิยอยหนา

เจาะจงที่ k  สามารถแทนได 3 ทูเปลดังนี้ 

 

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

 

 ในทํานองเดียวกัน กรณี B2DPCA เมตริกซความแปรปรวนรวมเชิงภาพตามแนวหลักเพื่อ

คํานวณเมตริกซการฉายของกลุมที่ k  kZ  ไดดังนี้ 

 

 1 ( )( )
c k

T
k c k c kM ω∈

= − −∑
A

H A A A A  (4.42) 

 

 ดังนัน้จํานวนทูเปลของ B2DPCA จึงเพิม่ข้ึนเปน 5 ทเูปลดังนี ้

 

 2 { , , , , }B DPCA
k k k k k kd qℜ = Z X A  (4.43) 
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 กําหนดให tA  เปนตัวอยางปอนเขา เราสามารถหาภาพฉายของ tA  บนปริภูมิยอยหนา

เจาะจงของกลุมตาง ๆ ทั้ง k  ปริภูมิไดดังนี้ 

 

 
;2
; 2

k k
k T

k k k

DPCA
B DPCA

⎧
= ⎨
⎩

W X
U

Z W X
 (4.44) 

 

โดย kU  คือภาพฉายของ tA  บนปริภูมิยอยที่ k  และ ( )k t k= −W A A  เนื่องจากการวัด

ระยะหางของภาพฉายที่อยูตางปริภูมิกนัทําไมสามารถไดเราจึงตองทาํการสรางคืนภาพกลับมาที่

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  คือภาพที่ไดจากการสรางคืนของ kU  ดังนั้นเราสามารถหาคาความผิดพลาดใน

การสรางคืนจากปริภูมิยอยใด ๆ ไดดังนี้ 

 

 ( , ) ( , )
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 คาความผิดพลาดในการสรางคืนจากปริภูมิยอย k  เราสามารถกลาวไดวาคา

ความผิดพลาดจากปริภูมิยอยใด ใหคาความผิดพลาดนอยที่สุด 

 

 
1
min( )i kk K

ε ε
≤ ≤

=  (4.47) 

 

 ตัวอยางทดสอบ tA  ดังกลาวจะเปนกลุมที่ i  เราจึงสามารถใชคาความผิดพลาดนี้เปน

บรรทัดฐานในการรูจําได อยางไรก็ตาม ความซับซอนในการคํานวณจะมากขึ้น แตในขณะเดียวกัน

เราไมจําเปนตองใชหนวยความจําที่ใชเก็บเมตริกซคุณลักษณะของตัวอยางฝกฝนอีกตอไป และ

จํานวนครั้งในการคํานวณระยะหางจากเดิมเทากับจํานวนตัวอยางที่ใชฝกฝนทั้งหมด M  คร้ัง

เหลือเพียงเทากับจํานวนกลุม K  คร้ัง โดยสรุปเปนตารางเปรียบเทียบไดดังตารางที่ 1 
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ตารางที่ 1 การเปรียบเทยีบหนวยความจําที่ใช และความซับซอนในการคํานวณระหวางวิธีการ 

2DPCA B2DPCA 2DPCA+FSS และ B2DPCA+FSS 

 

หนวยความจาํที่ใช จํานวนการฉาย 

วิธีการ เมตริกซ

ฉาย 

เมตริกซ

คุณลักษณะ 
ฝกฝน ทดสอบ 

จํานวนการคํานวณ

ระยะหาง 

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 
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การวิเคราะหความละเอียดหลายระดบั (Multiresolution Analysis) 
 

 วิธีความละเอียดหลายระดับนั้น เปนวิธีการที่กําเนิดเครื่องมือในการวิเคราะหสัญญาณที่มี

ความสามารถสูง ซึ่งนิยมใชอยางกวางขวางในการสกัดคุณลักษณะ การบีบอัด และการลด

สัญญาณรบกวน การแยกเวฟเล็ต (Wavelet Decomposition) ก็เปนวิธีหนึ่งที่นิยมใชในเทคนิค

ความละเอียดหลายระดับทางดานการประมวลสัญญาณภาพ ซึ่งภาพนั้นจะถูกแปลงเปนคาทาง

สถิติ จากผลการผสมผสานที่ตางกันของคุณลักษณะที่เปลี่ยนแปลงในทันทีทันใด ตัวอยางเชน 

ขอบ, บริเวณของตัวหนังสือ หรือ บริเวณที่มีความชัดเจนต่ํา โดยในที่นี้ไดเลือกใชการแปลงเวฟเล็ต

แบบไมตอเนื่อง (Discrete Wavelet Transform หรือ DWT) เนื่องจากในการแปลงเวฟเล็ต

แบบตอเนื่อง (Continuous Wavelet Transform) นั้นจะใหคาขอมูลซ้ําซอนมาก และตองใชการ

คํานวณที่ซับซอนมากกวา 

การแปลงเวฟเล็ตแบบ 2 มิติมีแนวคิดจากการประยุกตอยางตอเนื่องของการแปลงเวฟเล็ตแบบ 1 

มิติ ดังรูปที่ 2  ซึ่ง G คือ ตัวกรองความถี่สูงผาน (High-pass Filtering) และ H คือ ตัวกรองความถี่

ต่ําผาน (Low-pass Filtering) โดย↓ 2 แสดงถึงการชักตัวอยางต่ําลง (Down sampling) 2 และใน

สวนสุดทาย จะไดภาพแถบยอยที่มีความละเอียด ขนาด N/2 x N/2 ซึ่ง A1 จะเปนสวนที่เก็บ

รายละเอียดความถี่ต่ําสวนใหญ H1 จะเปนรายละเอียดทางดานแนวนอน V1 จะเปนรายละเอียด

ทางดานแนวตั้ง และสุดทาย D1 จะเปนรายละเอียดทางดานแนวทแยง 

 

 
 

รูปที่ 4 แผนผังตนไมแทน 1 ระดับ ของ การแยกเวฟเล็ต 2 มิติ 

 

ในการจําแนกประเภทนั้น มีการตั้งสมมติฐานวาความแตกตางภายในกลุมจะอยูในสวนความถี่สูง 

และลักษณะที่พอเพียงในการจําแนกนั้นจะอยูในสวนความถี่ต่ํา [20] 
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วิธีชุดขอมูลทั้งหมด (Ensemble Methods) 
 
 “ในการแกปญหาที่ยากนั้น เราอาจจะตองใชการแทนที่แตกตางกัน เพื่อหยุดการโตแยงวา

เทคนิคใดนั้นดีที่สุดในการจําแนกแบบรูป... แทนที่เราจะทํางานที่ระดับการจัดการที่สูงขึ้น แตหาก

สนใจที่จะคนหาวาจะสรางระบบการจัดการอยางไรเพื่อใชประโยชนจากหลาย ๆ คุณสมบัติ และ

หลีกเลี่ยงขอจํากัดที่แตกตางในการเปรียบเทียบแตละส่ิงได” [Minsky, 1991] ซึ่งอาจกลาวไดวาชดุ

ของจําแนก (Ensemble of Classifiers) คือ เซ็ตของตัวจําแนกที่มีการตัดสินใจแยกกัน โดยแตละ

ตัวจําแนกเปนอิสระตอกัน และนํามาสรุปรวมกันโดยวิธีลงคะแนนเสียง ในชุดของตัวจําแนกนั้น

แบงเปน 2 ชนิด คอื  

1. ชุดขอมูลที่มีตัวจําแนกเหมือนกัน (Homogeneous Classifiers)  

2. ชุดขอมูลที่มีตัวจําแนกตางกัน (Heterogeneous Classifiers) 

การแบงชุดขอมูลมีลักษณะเปนดังรูปที่ 2 ซึ่งวิธีชุดขอมูลทั้งสองประเภทนั้น ไดพิจารณาจากเซ็ต

ขอมูลการฝกสอนที่ไมเหมือนกัน ซึ่งแตกตางกันในสวนของชนิดตัวจําแนก สําหรับวิธีชุดขอมูลที่มี

ตัวจําแนกเหมือนกันนั้น จะใชตัวจําแนกแตละตัวที่เหมือนกัน และใหผลจากการจําแนกที่เปนอสิระ

ตอกัน แตทวาในกรณีของชุดขอมูลที่มีตัวจําแนกตางกันนั้น จะใชตัวจําแนกที่แตกตางกัน [21] 

 

 
 

รูปที่ 5 ชุดขอมูลตัวจําแนก 

การสรางชุดขอมูลมีวิธีตาง ๆ  ดงันี้ 

 

1 การจัดการตัวอยางที่ใชในการฝกสอน (Manipulating the Training Examples)  

การจัดการชุดขอมูลวิธีนี้ทําขึ้นเพื่อสรางสมมติฐานหลาย ๆ แบบ ซึ่งขั้นตอนวิธีการเรียนรูนั้นตอง

ดําเนินการหลายครั้ง โดยในแตละครั้งที่ดําเนินการ จะมีการสุมเลือกเซตยอย (Subset) ของ

ตัวอยางที่ใชในการฝกสอนตางกัน โดยเทคนิคนี้จะดีสําหรับกรณีของข้ันตอนวิธีการเรียนรูที่ไม

เสถียร (Unstable Learning Algorithm) ซึ่งคือ ขั้นตอนวิธีที่ตัวจําแนกขอมูลขาออกมีการ

เปลี่ยนแปลงมาก เมื่อมีขอมูลที่ใชฝกสอนเปลี่ยนแปลงเพียงเล็กนอย วิธีการจัดการตัวอยางที่ใชใน

การฝกสอนเบื้องตนซึ่งเปนที่รูจักกันดีนั่นคือ การแบกกิง (Bagging), การบูสติง (Boosting)  

Training 
Data 1 

Classifier 2
Voting 

Classifier 1

Classifier N

Training 
Data 2 

Training 
Data N 
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2 การจัดการคุณสมบัติของขอมูลขาเขา (Manipulating the Input Features) 

เทคนิคนี้จะเปนการสรางตัวจําแนกหลาย ๆ ตัว (Multiple Classifiers) จากการแทนคุณสมบัติ

แบบตาง ๆ ของขอมูลที่ใชฝกสอนเริ่มแรก (โดยในงานวิจัยนี้ไดเลือกใชการแปลงเวฟเล็ตในการ

แทนคุณสมบัติของขอมูลฝกสอนเริ่มแรก) เพื่อใหไดขอมูลที่ใชฝกสอนชุดใหม และทําการจัดขอมูล

ที่ไดจากการแทนคุณสมบัติดังกลาวเปนเซ็ตตาง ๆ โดยนําขอมูลที่จัดแลวนั้นไปใชตอไปในข้ันตอน

การเรียนรู จะสังเกตไดวาเทคนิคนี้เหมาะกับงานที่คุณสมบัติของขอมูลขาเขามีความซ้ําซาก 

(Redundant) สูง 

 

3 การจัดการที่ขอมูลออก (Manipulating the Output Targets)  

 เทคนิคนี้จะใชในการสรางชุดขอมูลที่ใชในการจําแนกที่เหมาะสม เพื่อจัดการกับขอมูลขา

ออก โดยเทคนิคนี้อธิบายไดวาเปน  การเขารหัสขาออกที่ตรวจจับความผิดพลาด (Error-

correcting Output Coding) สมมติวามีจํานวน K คลาสที่มีขนาดใหญ จากนั้นปญหาการเรียนรู

จะสรางไดโดยสุมสวนตาง ๆ ใน K คลาสใหเปน 2 เซตยอย Al และ Bl ในขอมูลขาเขาจะทําการตั้ง

ชื่อใหม (Re-label) โดยใหในกลุม Al นั้นจะเปลี่ยนใหเปน 0 และกลุม Bl จะเปลี่ยนใหเปน 1 ขอมูล

ที่ตั้งชื่อใหมนี้จะใชในขั้นตอนวิธีการเรียนรู ซึ่งสรางตัวจําแนก hl จากการทํางานซ้ําจํานวน L คร้ัง 

จะใหเซตยอยที่แตกตางกันใน Al และ Bl ทําใหไดชุดขอมูล L ตัวจําแนก คือ h1, …, hL  

 เมื่อไดชุดขอมูลเขา x ใหมแลว จะทําการจําแนกไดโดยนําตัวจําแนก hl แตละตัวมาทําการ

จําแนก x ซึ่งถา hl(x) = 0 จะลงคะแนนเสียงในแตละคลาสของ Al และถา hl(x) = 1 จะลงคะแนน

เสียงใหแตละคลาสของ Bl หลังจากที่แตละตัวจําแนก L ไดลงคะแนนเสียงแลว จะเลือกคลาสที่มี

คะแนนเสียงมากที่สุดเปนผลจากการทํานายที่ไดของชุดขอมูล 

 

4 การใสขอมูลแบบสุม (Injecting Randomness) 

 เทคนิคนี้จะสรางชุดขอมูลตัวจําแนก โดยการใสขอมูลแบบสุมลงในขั้นตอนวิธีการเรียนรู 

และไมมีการเปลี่ยนแปลงขอมูลที่ใชฝกสอน เทคนิคนี้มีจุดประสงคเพื่อใหไดผลการจําแนกที่

แตกตางกันเพิ่มข้ึนกวากรณีที่ไมไดใสขอมูลแบบสุมลงในขั้นตอนวิธีการเรียนรู ยกตัวอยางเชน ใน

ขายงานระบบประสาท  (Neural Network) ที่มีการเลือกใชกระบวนการคิดยอนกลับ 

(Backpropagation Algorithm) พบวาในการกําหนดคาเริ่มตนของตัวถวงน้ําหนัก (Weight) ของ

ขายงานนั้นเปนแบบสุม ซึ่งถามีขอมูลที่ใชในการฝกสอนเดียวกัน แตวามีการกําหนดคาตัวถวง

น้ําหนักที่ตางกัน สามารถใหผลการจําแนกที่แตกตางกันได 

ในงานวิจัยนี้ไดเลือกใชชุดขอมูลตัวจําแนกแบบชุดขอมูลที่มีตัวจาํแนกเหมือนกนั ประกอบกับการ

จัดการคุณสมบัติของขอมูลขาเขา  และวธิีการจัดการตัวอยางที่ใชในการฝกสอนนัน้ก็เปนทางเลอืก
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หนึง่ซึ่งใชในการคัดเลือกคุณลักษณะ โดยแนวคิดดังกลาวนั้นเปนวิธกีารในแตละสวนสาํหรับ

ออกแบบการจัดการขอมูลขาเขาที่จะกอนนําไปสกัดคุณลักษณะโดยวธิีวิเคราะหปริภูมิยอย เพื่อ

ปรับปรุงใหไดอัตราการรูจําที่ดีขึ้น
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การรวมแถบยอยแบบตาง ๆ (Fusion Subbands) 
 

เนื่องจากไดมีการนําแนวคิดของวิธีความละเอียดหลายระดับมาประยุกตใชกับวิธี PCA 

โดยนําเอากลุมแถบยอยยอยตาง ๆ มารวมกัน [6] โดยมีวิธีการรวมอยู 3 แบบ คือ 

 

1 การรวมแบบใชขอมูล (Data Fusion)  

การรวมแบบใชขอมูล กระทําโดยรวมขอมูล ซึ่งคือแถบยอยตาง ๆ ที่ไดจากการแปลงเวฟ

เลต็แบบไมตอเนื่องโดยตรง หลังจากนั้นนําแถบยอยยอยมารวมกัน ทําใหไดเปนเวกเตอรใหมที่เกิด

จากหลายแถบยอยมาตอกัน จากนั้นนําไปสกัดคุณลักษณะโดยการวิเคราะหปริภูมิยอย ซึ่งในโครง

รางนี้เลือกใชวิธี PCA ลําดับตอไปนั้นไดทําการพิจารณาหาระยะหางโดยใชระยะทางแบบตาง ๆ 

และสุดทายทําการตัดสินวารูจําไดวาเปนบุคคลใด ดังรูป 

 

 
 

รูปที่ 6 แผนภาพบล็อกของการรวมแบบใชขอมูล 

 

2 การรวมแบบใชคุณลักษณะ (Feature Fusion)  

 การรวมแบบใชคุณลักษณะนั้น พิจารณาจากคุณลักษณะที่ไดจากการวิเคราะหปริภูมยิอย

ของแตละแถบยอยแยกจากกัน หลังจากนั้นนําคุณลักษณะที่ไดมารวมกัน และทําการจําแนกโดย

ใชตัวจําแนกเดียวกันกับขอ 1 และทําการตัดสินวาเปนบุคคลใดเปนขั้นตอนสุดทาย ซึ่งการรวมวิธนีี้

ตางกับการรวมแบบใชขอมูลที่มีการวิเคราะหปริภูมิยอยแยกกัน หลังจากนั้นมีขั้นตอนการทํางาน

เชนเดียวกันโดยการรวมแบบใชคุณลักษณะไดแสดงในรูป 
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รูปที่ 7 แผนภาพบล็อกของการรวมแบบใชคุณลักษณะ 

 

3 การรวมแบบใชผลการตัดสินใจ (Decision Fusion)  

 การรวมแบบใชผลการตัดสินใจจะทําการพิจารณาทุกแถบยอยแยกกันในทุก ๆ ขั้นตอน ซึง่

สงผลใหมีผลการตัดสินใจออกมาหลายแบบ ดังนั้นในขั้นตอนสุดทายตองมีการสรุปผล ดังนั้นจึงได

ทําการรวมโดยวิธีเสียงสวนมาก โดยจะสรุปผลรวมจากคะแนนเสียงที่มีการลงคะแนนขางมาก ซึ่ง

เปนวิธีที่งาย และเหมาะสมในกรณีนี้ จากนั้นสรุปวาเปนบุคคลใด ดังแสดงในรูปซึ่งวิธีนี้เปนหนึ่งใน

ระบบหลายตัวจําแนกซึ่งไมมีการถวงน้ําหนักการตัดสินใจนั่นเอง  

 

 

 
 

 

รูปที่ 8 แผนภาพบล็อกของการรวมแบบใชผลการตัดสินใจ 
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แนวคิดที่นําเสนอสาํหรับการใชวิธีความละเอียดหลายระดับ 
 
 นําเสนอการใชระบบหลายตัวจําแนกสองระดับในการสรางชุดโครงสรางการรวมแถบยอย 

ซึ่งสามารถพิจารณาไดวาเปนการรวมชุดโครงสรางการรวมแถบยอยแตละโครงสรางเขาดวยกัน 

โดยมีการพิจารณาวาเปนการรวมในสองระดับ ดังแสดงในรูป โดยแตละขั้นตอนนั้นจะเปนการรวม

แถบยอยเฉพาะแบบ ซึ่งกลาวไดวาเปนการรวมแถบยอยเพียงครั้งเดียว ในแตละโครงสรางการรวม

แถบยอยนั้นจะเปนอิสระตอโครงสรางการรวมแถบยอยอื่น ๆ ซึ่งขอมูลขาเขาของแตละโครงสราง

การรวมแถบยอยในงานวิจัยนี้จะถูกแปลงขอมูล (Data Transform) จากเวกเตอรขอมูลขาเริ่มตน

กอน ซึ่งการแปลงขอมูลในงานวิจัยนี้เลือกใชการแยกเวฟเล็ตแบบไมตอเนื่อง ดังนั้นในแตละ

ขั้นตอนจะถูกฝกสอนจากขอมูลขาเขาเดียวกันแตมีการแทนสัญญาณที่แตกตางกัน จากนั้นแตละ

โครงสรางการรวมแถบยอยจะมีการฝกสอน, ทดสอบ และจําแนกของตัวโครงสรางนั้น ๆ เอง เมื่อ

เสร็จส้ินการทดสอบ และไดผลการจําแนกของแตละโครงสรางแลว จะนําผลการจําแนกของแตละ

โครงสรางมาหาผลสรุปรวมกัน ซึ่งในแตละคลาสนั้นจะมีการถวงน้ําหนักที่เทากัน เนื่องจาก

ฐานขอมูลใบหนาที่ในการทดลองนั้นมีขนาดเล็กเกินไปที่จะมีการถวงน้ําหนักได 

 

 สําหรับการแทนขอมูลขาเขานั้น ในงานวิจัยนี้ไดประยุกตใชการจัดการคุณสมบัติของ

ขอมูลขาเขาซึ่งเปนหนึ่งในวิธีชุดขอมูลทั้งหมด โดยใชการแปลงเวฟเล็ตแบบไมตอเนื่อง ที่เปนการ

แปลงสัญญาณจากโดเมนเวลาไปยังโดเมนความถี่ จากการคํานวณเวฟเล็ตในหลายระดับ ทําให

ไดความละเอียดทางเวลา และความถี่อยางหลากหลาย ซึ่งจากขอมูลตนแบบเดียวกันจะมีแทนที่

แตกตางกัน โดยมีความละเอียดทางเวลา และความถี่ตางกันนั่นเอง โดยมีข้ันตอนการทํางานเปน

ดงัรูป สําหรับโครงสรางการรวมแถบยอยที่ใชนั้นในแตละชุดโครงสรางนั้นเปนโครงสรางแถบยอย

ประเภทเดียวกันทั้งหมด โดยเลือก 1 ใน 3 แบบนั่นเอง ซึ่งคือ การรวมโดยใชขอมูล, การรวมโดยใช

ลักษณะเดน และการรวมโดยใชผลการตัดสินใจ  

 

 
 

รูปที่ 9 แผนภาพบล็อกแนวคิดที่นําเสนอ 

 

  
Fusion 

 
Fusion 

 

 
Fusion 

 
 

Decision 
Fusion  

Level 1 
Level 2 

Level N 

 
Original 
Image 



โครงการวิจัยรวมฯ ปงบประมาณ 2549                         257                            จัดทําเมื่อ 30 กันยายน 2550 

ในงานวิจัยแบบตองถูกกําหนดใหมีขนาด 128×128 จุดภาพกอนการนําไปแปลงขอมูลซ่ึงใชแยก

เวฟเล็ตแบบไมตอเนื่องดังที่กลาวมาขางตน ซึ่งมีจุดประสงคของการกําหนดขนาดภาพตนแบบเพือ่

จะไดรูปที่มีขนาดที่เทากับขนาดตนแบบโดยไมมีการสูญเสียใด ๆ เมื่อทําการคืนกลับทางเวฟเล็ต 

ซึ่งแผนภาพตนไมของการแยกเวฟเล็ต 2 มิติที่ใชในงานวิจัยนี้แสดงอยูในรูปที่ 7 โดยในระดับแรก

จะไดแถบยอยซึ่งคือ A1, H1, V1 และD1 จะมีความละเอียดที่ 64×64 จุดภาพ จากนั้นในระดับที่

สองจะทําการแยกเวฟเล็ตเฉพาะกับแถบยอย A1 เทานั้น เนื่องจากในแถบยอยอ่ืน ๆ มี

ประสิทธิภาพในการจําแนกต่ํา ซึ่งแถบยอยที่ไดในระดับที่สอง คือ A2, H2, V2 และD2 จะมีขนาด 

32×32 จุดภาพ และในระดับที่สามจะทําการแยกเวฟเล็ตเฉพาะกับแถบยอย A2 เทานั้นจาก

เหตุผลเดียวกันกับในระดับที่สอง โดยไดแถบยอยที่อยูในระดับสุดทาย คือ A3, H3, V3 และD3 จะ

มีขนาดเปน 16×16 จุดภาพ 

 
 

รูปที่ 10 แผนภาพตนไมของการแยกเวฟเล็ตที่ใชในโครงงานวิจัย 

 

กลุมแถบยอยที่ทําในงานวิจัยไดทําการเลือกแบบตนไมออกเทฟ (Octave Tree) ซึ่งทําได 3 ระดับ

คือ 

ระดับที่ 1 เลือก A1 H1 V1 D1 ซึ่งเปนแถบยอยที่ระดับที่ 1 ทั้งหมด 

ระดับที่ 2 เลือก H1 V1 D1 A2 H2 V2 D2 ซึ่งเปนแถบยอยที่เกิดขึ้นระดับที่ 1 ยกเวน A1 และ 

แถบยอยที่เกิดจาก A1 ในระดับที่ 2 

ระดับที่ 3 เลือก H1 V1 D1 H2 V2 D2 A3 H3 V3 D3 ซึ่งเปนแถบยอยที่เกิดขึ้นระดับที่ 1 ยกเวน 

A1 และ แถบยอยที่เกิดจาก A1 ในระดับที่ 2 ยกเวน A2 และ แถบยอยในระดับที่ 3 ทั้งหมด 

 ฟงกชันฐานหลัก (Basis Function) ของเวฟเล็ตในงานวิจัยนี้ไดเลือกใชเวฟเล็ตดาบุชชี 4 

(Daubechies 4 Wavelets) ในข้ันตอนของการรูจํานั้นสามารถทําไดโดยนําตัวอยางใบหนาที่ใช

ทดสอบซึ่งไดทําการฉายแลว ไปหาระยะหางกับกลุมตัวอยางใบหนาที่ใชฝกสอนซึ่งไดทําการฉาย

แลวทุก ๆ ภาพ ถาระยะหางระหวางตัวอยางใบหนาที่ใชทดสอบนั้น ๆ กับตัวอยางใบหนาที่ใช

ฝกสอนใดมีคานอยที่สุด ก็จะตัดสินใจวาเปนใบหนาของบุคคลที่ใชฝกสอนคนนั้น  

A1 H1 V1 D1 

A2 H2 V2 D2 

A3 H3 V3 D3 

Original Face Image 
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Image Cross-Covariance Analysis (ICCA) 
 

 เมื่อสังเกตความสัมพันธระหวาง Image covariance matrix ของ 2DPCA ในสมการ 

(4.16) และ Covariance matrix ของ PCA ในสมการ (4.4) พบวา 

 

 ( ) ( )( )
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 

 เพื่อใหเหน็ภาพกําหนดใหภาพที่ใชฝกฝนทั้งหมดมีขนาด 3 คูณ 3 ดังนั้น Covariance 

matrix ของภาพเหลานีจ้ึงมีขนาด 9 คูณ 9 และขนาดของ Image covariance matrix มีขนาด

เพียง 3 คูณ 3 ดังแสดงในรปูที่ 11 พบวาแตละ element ของ G เกิดจากการบวกกนัของ element 

ทุก element บน C ที่มีปายชื่อเดียวกนั 

 

 
 

รูปที่ 11 ความสัมพนัธระหวาง G และ C 

 

 จากที่กลาวมาเราสามารถสรุปไดวา Image covariance matrix นั้นรวบรวมขอมูลเพียง 

1/m ของขอมูลทั้งหมดใน Covariance matrix เดิม เราพบวาขอมูลที่ถูกทิ้งไปนั้นไมใชขอมูลที่

เปลาประโยชนดังจะแสดงในเห็นในหัวขอผลการทดลองตอไป 

 เพื่อจะพิจารณาขอมูลที่ขาดหายไปนี้เรากําเสนอวิธีขึ้นใหมเรียกวา Image Cross-

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

⎣ ⎦
G B B A A  (4.49) 

 

เมื่อ LB  คือภาพที่เลื่อนไปจํานวน L คร้ังโดยใชระเบียบวิธีดังตัวอยางฟงกชัน MATLAB ดังตอไปนี้ 

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 

 

โดยตัวอยางภาพที่ไดการวิธีดังกลาวแสดงในรูปที่ 12 
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รูปที่ 12 ตัวอยางภาพที่เกิดจากการเลื่อนบนฐานขอมูล ORL 
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ผลการทดลอง 
 
ฐานขอมูลที่ใชในการทดลองประกอบดวย ฐานขอมูลรูใบหนาจํานวน 3 ฐานขอมูล ไดแก 

ฐานขอมูล Yale AR และ ORL และฐานขอมูล MSTAR 

 

• ฐานขอมูล Yale 

ฐานขอมูล Yale [15] ประกอบดวยภาพสกุล Graphic Interchange Format (GIF) ซึ่งเปนการบีบ

อัดภาพแบบไมมีการสูญเสียขอมูลแบบ 8 บิต จํานวน 165 ภาพ โดยแบงออกเปน 15 กลุม แตละ

กลุมประกอบดวยภาพจากบุคคลเดียวกัน 11 ภาพ แตมีการแสดงอารมณรวมทั้งทิศทางที่แสงตก

กระทบตาง ๆ กัน ดังนี้ แสงตกกระทบกลางใบหนา (center-light) สวมแวนตา (with glasses) 

อารมณสุข (happy) แสงตกกระทบทางซายของภาพใบหนา (left-light) ไมสวมแวน (without 

glasses) ปกติ (normal) แสงตกกระทบทางขวาของภาพใบหนา (right-light) อารมณเศรา (sad) 

หลับตา (sleepy) ตกใจ (surprised) และ ขยิบตา (wink) ดังแสดงในรูปที่ 13 แตละภาพถูกตัด

บริเวณใบหนาดวยมือและกําหนดขนาดใหมเปน 100 x 80 ตารางพิกเซล 

 

 
 

รูปที่ 13 ตัวอยางภาพใบหนาจากฐานขอมูล Yale 
 

• ฐานขอมูล AR 

ฐานขอมูล AR ถูกสรางขึ้นโดย Aleix Martinez และ Robert Benavente ภายใน Computer 

Vision Center (CVC) ที่ U.A.B.ประกอบดวยภาพสีจํานวนมากกวา 4,000 ภาพจาก 126 คนซึ่ง

เปนผูชาย 70 คน และผูหญิง 56 คน ภาพทั้งหมดเปนภาพใบหนาตรงที่แสดงอารมณ ทศิทางทีแ่สง

ตกกระทบ และ วัตถุบดบังใบหนา (แวนตากันแดด หรือผาผันคอ) แตกตางกัน โดยการเก็บขอมูล

ของแตละบุคคลจะแบงเปน 2 ชุด โดยแตละชุดมีระยะเวลาหางกัน 2 สัปดาห ในการทดลองของ
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เราจะพิจารณาเพียงกลุมละ 14 ภาพโดยไมนับรวมภาพที่มีวัตถุบดบังใบหนา จากนั้นตัด และ

กําหนดขนาดใหมเปน 100 x 80 จากนั้นเปลี่ยนเปนภาพสีเทา 256 ระดับดังแสดงในรูปที่ 14 
 

 
 

รูปที่ 14 ตัวอยางภาพใบหนาจากฐานขอมูล AR 
 

• ฐานขอมูล ORL 

ฐานขอมูล ORL ประกอบดวยภาพใบหนาจาก 40 คนโดยแตละคนเก็บขอมูลไวเปนจํานวน 10 

ภาพในมุมมองที่ตางกัน 20 องศา รวมถึงการแสดงอารมณ การลืมตาและหลับตาที่ตาง ๆ กัน และ

บางภาพของบางคนเก็บขอมูลที่เวลาตางกัน ภาพทั้งหมดมีขนาด 112 x 92 ดังแสดงในรูปที่ 15 
 

                     
 

                     
 

รูปที่ 15 ตัวอยางภาพใบหนาจากฐานขอมูล ORL 
 

• ฐานขอมูล MSTAR 

ฐานขอมูล MSTAR ประกอบดวยชุดขอมูล Synthetic Aperture Radar (SAR) ความละเอียดสูง 

รวบรวมโดยหองวิจัยโปรแกรม DARPA/Wright laboratory Moving and Stationary Target 

Acquisition and Recognition (MSTAR) ชุดขอมลประกอบดวยภาพ SAR ขนาด 128 x 128 ของ
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รถทางทหาร 3 แบบ ไดแก BMP2 armored personal carriers (APCs), BTR70 APCs และ 

รถถัง T72 ซึ่งรูป SAR ดังกลาวขึ้นกับการวางตัวของรถเปาหมายที่ตางกัน ดังนั้นการตรวจรูทิศ

ทางการวางตัวของรถกอน (มุม Aspect) ดังรูปที่ 16 สามารถเพิ่มประสิทธิผลการรูจําไดมากขึ้นซึ่ง

ในการทดลองของเราจะทําดวยมือ ตัวอยางรูปภาพจากฐานขอมูล MSTAR แสดงดังรูปที่ 17 โดย

ภาพทั้งหมดถูกตัดเอาเฉพาะบริเวณกลางภาพขนาด 80 x 80 ตารางพิกเซล 
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ตารางที่ 2 แสดงชุดฝกฝน และตารางที่ 3 แสดงชุดทดสอบ 

 

 
 

รูปที่ 16 ภาพซายคือมุม Aspect และภาพขวาคือมมุ Depression 

 

 
 

รูปที่ 17 ตัวอยางภาพ SAR จากฐานขอมลู MSTAR โดยแถวบนเปนรถ BMP2 armored 

personal carriers (APCs) แถวกลางเปนรถ BTR70 APCs และแถวลางเปนรถถงั T72 
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ตารางที่ 2 ชุดฝกฝนของฐานขอมูล 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 ชุดทดสอบของฐานขอมูล 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 ประสิทธิภาพของระบบรูจําใบหนาดวยวิธีการ 2DPCA 2DLDA และ 

2DPCA+2DLDA 

 

 ตารางที่ 4 และตารางที่ 5 แสดงการเปรียบเทียบวิธีการ 2DPCA 2DLDA และ 

2DPCA+2DLDA ณ จุดที่มีประสิทธิภาพการรูจํามากที่สุดบนฐานขอมูล Yale และ ORL โดย

พบวาเมตริกซคุณลักษณะของ 2DPCA มีขนาด 100 x 23 เมตริกซคุณลักษณะของ 2DLDA มี

ขนาด 100 x 14 และเมตริกซคุณลักษณะของ 2DPCA+2DLDA มีขนาด 100 x 7 ซึ่งวิธี 

2DPCA+2DLDA มีมิติของเมตริกซคุณลักษณะขนาดเล็กที่สุด และใชเวลาทั้งฝกฝนและทดสอบ

นอยที่สุดบนฐานขอมูล Yale และยังใหความถูกตองในการรูจํามากที่สุด ในขณะเดียวกัน 

2DPCA+2DLDA ที่ทดสอบบนฐานขอมูล ORL ก็ใหความถูกตองในการรูจากที่สุดเชนกัน โดยมี

มิติของเมตริกซคุณลักษณะเทากับของ 2DPCA แตใชเวลามากกวา 2DPCA เพียงไมมาก อัตรา

การรูจําของ 2DLDA บนฐานขอมูล ORL มีคานอยลงตามสมมติฐานที่วา 2DLDA จะนําขอมูลที่

ไมมีนัยในการแยกแยะกลุมมาใชในการแยกแยะ แตเมื่อนํา 2DPCA มาเปนตัวสกัดคุณลักษณะ

กอนปอนเขา 2DLDA พบวาสามารถเพิ่มอัตราการรูจําไดดีขึ้นจริง 

 รูปที่ 18 และรูปที่ 19 แสดงความถูกตองในการรูจําเมื่อมีการเปลี่ยนแปลงจํานวนคา

เจาะจงที่ใชในการหาเวกเตอรเจาะจงหรือ d  แตเนื่องจากอัตราการรูจําของ 2DPCA+2DLDA 

ข้ึนกับจํานวนคาเจาะจงที่ใชทั้ง 2DPCA และ 2DLDA ดังนั้นเสนกราฟที่แสดงของ 

2DPCA+2DLDA จึงเปนเสนกราฟที่แสดงจุดสูงสุดของกราฟในรูปที่ 20 และรูปที่ 21 

 

ตารางที่ 4 การเปรียบเทยีบความถกูตองในการรูจําของวิธกีาร 2DPCA 2DLDA และ 

2DPCA+2DLDA บนฐานขอมูล Yale 

 

เวลา (วินาที) 
วิธีการ 

ความถกูตอง 

(%) 
d q มิติ 

ฝกฝน 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 การเปรียบเทยีบความถกูตองในการรูจําของวิธกีาร 2DPCA 2DLDA และ 

2DPCA+2DLDA บนฐานขอมูล ORL 

 

เวลา (วินาที) 
วิธีการ 

ความถกูตอง 

(%) 
d q มิติ 

ฝกฝน 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 ความถูกตองในการรูจําของวิธ ี2DPCA 2DLDA และ 2DPCA+2DLDA บนฐานขอมูล 

Yale 
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รูปที่ 19 ความถูกตองในการรูจําของวิธ ี2DPCA 2DLDA และ 2DPCA+2DLDA บนฐานขอมูล 

ORL 
 

 
 
รูปที่ 20 ความถูกตองในการรูจําของวิธ ี2DPCA+2DLDA เทียบกับจาํนวนเวกเตอรคุณลักษณะ

ของ 2DLDA และ2DPCA บนฐานขอมูล Yale 
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รูปที่ 21 ความถูกตองในการรูจําของวิธ ี2DPCA+2DLDA เทียบกับจาํนวนเวกเตอรคุณลักษณะ

ของ 2DLDA และ2DPCA บนฐานขอมูล ORL 
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การทดลองที ่2 ประสิทธิภาพของระบบรูจําใบหนาดวยวิธีการ 2DPCA 2DLDA และ 

2DPCA+2DLDA เมื่อมกีารเปลี่ยนแบบจาํนวนตัวอยางในการฝกฝน 

 

 บนฐานขอมูล Yale ทําการเปลี่ยนแปลงจาํนวนตวัอยางฝกฝนตั้งแต 2 ถึง 10 โดยภาพ

ทดสอบที่ใชคอืภาพที่ไมไดใชในการฝกฝน ในขณะเดียวกันบนฐานขอมูล ORL ทําการ

เปลี่ยนแปลงจาํนวนตวัอยางฝกฝนตั้งแต 2 ถึง 9 โดยภาพทดสอบที่ใชคือภาพที่ไมไดใชในการ

ฝกฝนไดดังรูปที่ 22 และรูปที ่23 ตามลาํดับ 

 

 
 

รูปที่ 22 ความถูกตองในการรูจําของวิธ ี2DPCA 2DLDA และ 2DPCA+2DLDA เมือ่มีการ

เปลี่ยนแปลงจาํนวนใบหนาที่ใชฝกฝนในแตละกลุมบนฐานขอมูล Yale 
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รูปที่ 23 ความถูกตองในการรูจําของวิธ ี2DPCA 2DLDA และ 2DPCA+2DLDA เมือ่มีการ

เปลี่ยนแปลงจาํนวนใบหนาที่ใชฝกฝนในแตละกลุมบนฐานขอมูล ORL 
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การทดลองที่ 3 ประสิทธิภาพของระบบรูจําใบหนาดวยวิธีการปริภูมิยอยเจาะจงหนาเปรยีบเทยีบ

กับ 2DPCA B2DPCA 2DPCA+FSS และ B2DPCA+FSS 
 
 ประยุกตใชวิธีปริภูมิยอยเจาะจงหนากับ 2DPCA และ B2DPCA บนฐานขอมูล Yale AR 

และ MSTAR ไดผลดังตารางที่ 6 ตารางที่ 7 และตารางที่ 8 โดย d  และ q  คือจํานวนคาเจาะจงที่

ใชในแนวแถวและหลัก ตามลําดับ โดยใชฐานขอมูล MSTAR ใชขอมูลเชิงขนาดมาสรางเปนภาพ

แลวทําการตรวจรูตําแหนงการวางตัวของรถดวยมือ โดยแบบเปนชวงชวงละ 5 10 15 20 30 และ 

40 องศา 

 

ตารางที่ 6 การเปรียบเทยีบความถกูตองในการรูจําของวิธกีาร 2DPCA B2DPCA 2DPCA+FSS 

และ B2DPCA+FSS บนฐานขอมูล Yale 

 

วิธีการ ความถูกตอง (%) 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 การเปรียบเทยีบความถกูตองในการรูจําของวิธกีาร 2DPCA B2DPCA 2DPCA+FSS 

และ B2DPCA+FSS บนฐานขอมูล AR 
 

วิธีการ ความถกูตอง (%) 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 การเปรียบเทยีบความถกูตองในการรูจําของวิธกีาร 2DPCA B2DPCA 2DPCA+FSS 

และ B2DPCA+FSS ที่ชวงมุมตาง ๆ บนฐานขอมูล MSTAR 
 

วิธีการ ชวงมมุ (องศา) ความถกูตอง (%) 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 ประสิทธิภาพของระบบรูจําใบหนาดวยวิธีใชวธิีความละเอียดหลายระดับ 
 
1 ทําการทดลองโดยใชวิธี PCA ในการสกัดคุณลักษณะ 

ทําการทดลองบนฐานขอมูลใบหนา Yale โดยใชใบหนาในการฝกสอนจํานวน 5 ใบหนา

และใชทดสอบจํานวน 6 ใบหนาซึ่งไดผลการทดลองดังตาราง พบวาการนําระบบหลายตัวจําแนก

มาประยุกตใชกับวิธีความละเอียดหลายระดับและ PCA น้ันใหผลการทดลองที่ดีขึ้น แตวากลุม

แถบยอยที่ใหผลดีที่สุดของการทดลองโดยใชฐานขอมูล Yale นั้น ตางกับกลุมที่ใหผลดีที่สุดในการ

ทดลองบนฐานขอมูล ORL 

เพื่อลดขั้นตอนการคํานวณที่ใชในการทดลองลง จึงทําการทดลองโดยใชคาขีดแบงของ

พลังงานจากคาลักษณะเฉพาะที่ 90% ดังสมการที่ 25 โดยข้ันตอนดังกลาวทําเพื่อลดภาระการ

คํานวณลง ซึ่งจํานวนเวกเตอรลักษณะเฉพาะที่ไดจากการคํานวณคาขีดแบงนั้นไมสามารถรับรอง

ไดวาใหผลการรูจําสูงสุด แตวาใหผลการรูจําที่ตางกันเพียงเล็กนอย ในบางกรณีอาจคาเทากับผล

การรูจําสูงสุดที่เปนไปได 

 

 1

1

0.9
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i
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ตารางที่ 9 ผลการทดลองโดยใชวิธี PCA บนฐานขอมูล 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 ผลการทดลองโดยใชวิธ ีPCA บนฐานขอมูล 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 ทําการทดลองโดยใชวิธี 2DPCA ในการสกัดคุณลักษณะ 

จากผลการทดลองที่ไดดังตาราง พบวาคุณลักษณะที่ไดจากการแปลงเวฟเล็ตแบบไม

ตอเนื่องนั้น ในแตละแถบยอยซึ่งอยูในระดับที่ตางกัน จะมีขนาดไมเทากัน ทําใหไมสามารถทําการ

รวมแบบขอมูลในระบบตัวจําแนกระดับที่หนึ่งได และจากผลการทดลองพบวา วิธีนี้ไมสามารถ

ปรับปรุงผลการรูจําได สําหรับฐานขอมูล ORL ทําไดดีที่สุดไดเพียงเทากับการใชเพียงวิธี 2DPCA 

เพียงวิธีเดียวในการคํานวณเทานั้น สวนฐานขอมูล Yale นั้น ไมสามารถปรับปรุงผลการรูจําได 

จากอัตราการรูจําของวิธี 2DPCA นั้น มีอัตราการรูจําสูงสุดเพียงบางคา เนื่องจากกราฟ

ของอัตราการรูจํานั้นมีลักษณะเปนภูเขา ซึ่งจะเพิ่ม และลดลงอยางรวดเร็ว ซึ่งตางกับกราฟอัตรา

การรูจําของวิธี PCA ที่เมื่อไดอัตราการรูจําสูงสุดแลว มักจะคงที่ที่คาสูงสุด หรือลดลงเพียง

เล็กนอยตอไป จากสาเหตุดังกลาวทําใหไมสามารถใชขีดแบงของพลังงานจากคาลักษณะเฉพาะ

เพื่อลดขั้นตอนการคํานวณสําหรับวิธี 2DPCA ลงได 

 

ตารางที่ 11 ผลการทดลองโดยใชวิธ ี2DPCA บนฐานขอมูล 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 ผลการทดลองโดยใชวิธ ี2DPCA บนฐานขอมูล 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 ประสิทธิภาพของระบบรูจําใบหนาดวยวิธีใชวธิี ICCA 

 

ประยุกตใชวิธี ICCA และ 2DPCA บนฐานขอมูล Yale AR และ ORL ไดผลดังตารางที ่13 

โดย d  คือจํานวนคาเจาะจงสูงสุดที่ใชตามลําดับ และ L  คือจํานวนการเลื่อนภาพ 

 

ตารางที่ 13 ผลการทดลองโดยใชวิธ ีICCA บนฐานขอมูล 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 ลักษณะการเลื่อนภาพของรูปทีท่ําใหไดความถูกตองสงูสุดบนฐานขอมูล Yale 

 
 

รูปที่ 25 ลักษณะการ Shift ของรูปที่ทาํใหไดความถูกตองสูงสุดบนฐานขอมูล ORL 

 

 
 

รูปที่ 26 ลักษณะการ Shift ของรูปที่ทาํใหไดความถูกตองสูงสุดบนฐานขอมูล AR 
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รูปที่ 27 ความถูกตองในการรูจําของวิธ ีICCA เมื่อมีการเปลี่ยนแปลงจํานวนการเลือ่นภาพบน

ฐานขอมูล Yale 

 
 

รูปที่ 28 ความถูกตองในการรูจําของวิธ ีICCA เมื่อมีการเปลี่ยนแปลงจํานวนการเลือ่นภาพบน

ฐานขอมูล ORL 
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รูปที่ 29 ความถูกตองในการรูจําของวิธ ีICCA เมื่อมีการเปลี่ยนแปลงจํานวนการเลือ่นภาพบน

ฐานขอมูล AR 
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สรุปผลการทดลอง 
 

เราไดเสนอวิธกีารใหมขึน้มาดังนี ้

 

• 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) 

 

จากการทดลองพบวา ระบบรูจําใบหนาแบบ 2DPCA+2DLDA มีประสิทธิภาพในการรูจํา

เพิ่มข้ึน และใชเวลาในการรูจําเพิ่มข้ึนไมมาก รวมถึงสามารถลดจํานวนขนาดมิติของเมตริกซ

คุณลักษณะลงไดอีก โดยการใช 2DLDA ที่เสนอขึ้นใหมเปนตัวแยกประเภทหลังจากสกัด

คุณลักษณะดวย 2DPCA มากอน 

ระบบรูจําที่ใชปริภูมิยอยเจาะจงเชิงภาพที่ใช 2DPCA และ B2DPCA สามารถเพิ่มอัตราการ

รูจําบนฐานขอมูล Yale และ AR ได แตกลับทําใหอัตราการูจําบนฐานขอมูล MSTAR มีคานอยลง 

ทั้งนี้เนื่องมาจาก จํานวนตัวอยางที่ใชในการฝกฝนในแตละกลุมมีมากอยูแลวทําใหการประมาณ

คาของเมตริกซความแปรปรวนรวมของ 2DPCA และ B2DPCA ทําไดดีกวา แตวิธีการที่ใชปริภูมิ

ยอยเจาะจงเชิงภาพเหมาะกับขอมูลที่มีจํานวนตัวอยางที่ใชฝกฝนนอย 

ระบบรูจําที่ใชความละเอียดภาพหลายระดับการใชระบบหลายตัวจําแนกสองระดับในการ

สรางชุดโครงสรางการรวมแถบยอยนั้น ถาวิเคราะหในสวนของวิธีการสกัดคุณลักษณะแลว จาก

การทดลองพบวาแถบยอยที่ไดจากจากการทําเว็ฟเล็ตแบบไมตอเนื่องนั้นในแตละระดับ จะได

ขนาดของแถบยอยที่ไมเทากัน แตเมื่อใช PCA ในการสกัดคุณลักษณะแลวการมีขนาดที่ไมเทากัน

ไมเปนปญหา เนื่องจาก PCA มีการคิดเริ่มตนเวกเตอร แตในสวนของ 2DPCA นั้น เร่ิมตนมีการ

คํานวณโดยใชเมทริกซของภาพนั้นๆ ทําใหเมื่อทําการรวมวิธีตางๆ เกิดปญหาขึ้น ซึ่งเมื่อสังเกตจาก

ผลการทดลองโดยรวมแลวพบวา วิธีที่นําเสนอนี้เมื่อใช PCA ในการสกัดคุณลักษณะจะใหอัตรา
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การรูจําที่พัฒนาข้ึนจากการใช PCA เพียงอยางเดียวมาก โดยจะสังเกตไดจากทั้งสองฐานขอมูล 

แตผลการทดลองเมื่อใช 2DPCA ในการสกัดคุณลักษณะพบวาอัตราการรูจําไมสามารถพัฒนาขึ้น

ไดเลย ซึ่งเปนผลจากคุณลักษณะที่ใชไมเหมาะสมกับวิธีที่นําเสนอนี้ วิธีที่นําเสนอพบวาเปนวธิหีนึง่

ซึ่งสามารถปรับปรุงผลการรูจําใหไดดีขึ้นมากเมื่อเทียบกับการใช PCA พื้นฐาน ใหอัตราการรูจําที่

สูงกวางานวิจัยที่ไดใชเพียงแถบยอยเพียงแถบเดียว และรวมถึงใหอัตราการรูจําที่สูงกวาการใช

ระบบหลายตัวจําแนกในระดับเดียวได ซึ่งมีขอสังเกตวาวิธีที่นําเสนอน้ีมีการใชจํานวนแถบยอยให

การวิเคราะหที่มากกวา และมีการคํานวณที่ซับซอนกวามาก ถาสนใจแตในแงของอัตราการรูจําได

แลว วิธีนี้ถือวาเปนวิธีที่นาสนใจมากวิธีหนึ่ง 

สวนวิธีการ ICCA นั่นมีขอดีคือสามารถไดความถูกตองในการรูจําสูงกวา 2DPCA โดยที่มี

ความซับซอนในการทดสอบภาพตัวอยางไมตางกัน แตขอเสียคือยังไมมีเงื่อนไขที่เหมาะสมในการ

หาจํานวนการเลื่อนของภาพ 
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5. สวนที่จะดําเนินการตอไป 
 

5.1. ศึกษาการรูจําใบหนาเพิ่มเติม 

 
6. ผลิตผลและหรือความสัมฤทธิผลของงานที่ไดดําเนินการไปแลว 
 

6.1. วารสารวิชาการนานาชาติเร่ือง Two-Dimensional Linear Discriminant Analysis of 

Principle Component Vectors for Face Recognition ซึ่งไดรับการตอบรับเพื่อตีพิมพ

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 ซึ่งไดรับการตอบรับใหไป

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 ซึ่งไดรับการตอบ

รับใหไปนําเสนอที่งานประชุม 2006 the 18th International on Pattern Recognition 

(ICPR 2006) ณ เมืองฮองกง ประเทศจีน วันที่ 20-24 สิงหาคม พ.ศ. 2549 

6.4. Decision Combination of Multiple Classifier Systems for Multiresolution Face 

Recognition ซึ่งไดรับการตอบรับใหไปนําเสนอที่งานประชุม 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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