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แม้ว่าระบบจดจ าใบหน้าส่วนใหญ่ต้องการส่วนประกอบของใบหน้าทั้งหมดเพื่อผลลัพธ์ที่แม่นย า แต่ใน

โลกแห่งความเป็นจริงหลายคนรวมถึงผู้ก่อการร้ายมักอ าพรางตัวเองจากกล้องวงจรปิดด้วยการสวมแว่นกันแดด
หรือผ้าพันคอหรือหลีกเลี่ยงมุมกล้อง ท าให้การจดจ าใบหน้ามีความท้าทายมากขึ้น ในวิทยานิพนธ์น้ีใช้การ
วิเคราะห์องค์ประกอบสองมิติ (2DPCA) และการวิเคราะห์แบ่งแยกเชิงเส้นสองมิติ (2DLDA) ประยุกต์กับการ
รวบรวมข้อมูลภาพแบบโครงข่ายประสาทแบบสังวัฒนาการ  (Convolutional Neural Network) โดยใช้
แบบจ าลองของ Alexnet เม่ือใช้ฐานข้อมูล AR กับ 227 มิติเวกเตอร์เฉพาะ (Eigenvector) ส าหรับ 2DPCA 
และ 2DLDA ให้ความแม่นย าร้อยละ 53.06 และ 49.71 ตามล าดับ อย่างไรก็ตามเม่ือใช้เวกเตอร์เฉพาะส าหรับ
สร้างภาพใหม่ความแม่นย าจะเพิ่มขึ้นเป็นร้อยละ 81.55 และ 80.56 ตามล าดับ เม่ือใช้ฐานข้อมูล GTAV กับ 227 
มิติเวกเตอร์เฉพาะ ส าหรับ 2DPCA และ 2DLDA ให้ความแม่นย าร้อยละ 86.36 และ 78.54 ตามล าดับ อย่างไร
ก็ตามเม่ือใช้เวกเตอร์เฉพาะส าหรับสร้างภาพใหม่ความแม่นย าจะเพิ่มขึ้นเป็นร้อยละ  96.46 และ 91.92 
ตามล าดับ 
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Although most face recognition systems require all face components for accurate 

results, in the real world, many people including the terrorists often camouflage themselves 
from CCTVs by wearing sunglasses or scarf or evade the camera angle.  This makes face 
recognition more challenging.  In this thesis, we are to recognize faces with occlusions using 
two-dimensional principal component analysis (2DPCA) and two-dimensional linear 
discriminant analysis (2DLDA), which are applied together with convolutional neural network 
using Alexnet model.  When using the AR database with 227 eigenvectors for 2DPCA and 
2DLDA, the recognition accuracy is 53.06% and 49.71%, respectively.  However, when using the 
eigenvectors to reconstruct a new image, the accuracy is increased to 81.55% and 81.62%, 
respectively.  When using the GTAV database with 227 eigenvectors for 2DPCA and 2DLDA, the 
recognition accuracy is 87.12% and 83.08%, respectively.  When using the eigenvectors to 
reconstruct a new image, the accuracy is increased to 97.22% and 94.95%, respectively. 
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บทที่ 1 
บทน า 

 
1.1 ความเป็นมาและความส าคญัของปัญหา 

ปัจจุบันนี้ เทคโนโลยีการประมวลผลภาพได้เข้ามามีบทบาทในชีวิตประจ าวันมากข้ึน หนึ่งใน
เทคโนโลยีที่ มีความโดดเด่นและน่าสนใจเป็นอย่างมากได้แก่  การรู้จ าใบหน้า  [1] ซึ่ งเป็น 
งานวิเคราะห์ภาพใบหน้า และระบุตัวบุคคลในภาพ เนื่องจากเป็นเทคโนโลยีที่มีประโยชน์และใช้งาน
ได้หลายประเภท เช่น การตั้งกล้องจับภาพคนเข้าเมืองเพื่อหาตัวผู้กระท าผิดกฏหมายหรือ
ผู้ก่อการร้าย งานรักษาความปลอดภัยในหน่วยงาน สถานที่ราชการ หรือสถานศึกษาต่างๆ เป็นต้น 

ในการใช้จริงของเทคโนโลยีการประมวลภาพนั้นยังมีปัจจัยอีกหลายด้านที่ท าให้ความแม่นย า
ของกระบวนการรู้จ าใบหน้าไม่ดีเท่าที่ควร เนื่องจากภาพที่น ามาประมวลผลนั้นอาจมีปัจจัยแปรผัน
หลายอย่าง เช่น อายุที่เปลี่ยนไปของแต่ละบุคคล (Ageing) การแปรผันทางต าแหน่งของใบหน้า 
(Pose) การแปรผันของแสง ( Illumination) การแปรผัน เนื่ อ งจากการแสดงทางอารมณ์ 
(Expression) ภาพใบหน้าที่มีความละเอียดต่ า (low resolution) [2] ดังนั้น การรู้จ าใบหน้าในอดีต 
จ าเป็นต้องใช้ส่วนประกอบของใบหน้าครบทุกส่วนจึงจะให้ประสทิธิภาพสูงสดุ แต่ในโลกความเป็นจริง
นั้น ยังมีอีกหลายกรณีที่ไม่สามารถใช้ส่วนประกอบของใบหน้าทั้งหมดได้ อันเนื่องมาจาก ยังมีผู้คน
มากมายรวมถึงผู้ที่กระท าผิดกฏหมายจะสวมใส่อุปกรณ์ปิดบังใบหน้า อาทิ แว่นกันแดด หรือผ้าปิด
ปาก รวมทั้งการเบี่ยงใบหน้าเพื่อที่จะอ าพรางตนเองจากกล้องวงจรปิด ท าให้การรู้จ าใบหน้าบุคคล
ยากยิ่งข้ึน  

วิธีการรู้จ าใบหน้ามีหลายวิธี [3, 4] แต่วิธีที่ได้รับความนิยมในอดีตคือวิธีเชิงสถิติ(Statistic 
Method) ซึ่งเป็นการเทียบค่าความสว่างของจุดภาพในภาพใบหน้าอ้างอิงกับภาพใบหน้าที่ต้องการ
รู้จ าโดยการเปรียบเทียบแบบจุดภาพต่อจุดภาพ ทั้งนีเ้พื่อท าให้ขนาดของข้อมูลที่ต้องการประมวลผล
มีขนาดเล็กลง (dimension reduction) และใช้การวิเคราะห์ส่วนประกอบหลัก (principal 
component analysis: PCA) และการวิเคราะห์การจ าแนกเชิงเส้น (linear discriminate analysis: 
LDA) เป็นหลักในการค านวณเฉพาะเวกเตอร์ใน 1 มิติ เมื่อต้องการใช้วิธีดังกล่าวกับภาพ จึงจ าเป็น
จะต้องเปลี่ยนเมทริกซ์ภาพให้เป็นเวกเตอร์ภาพ จากนั้น จึงใช้พื้นฐานของเวกเตอร์มาค านวณหา 
เมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม (covariance matrix) เพื่อค านวณหาเวกเตอร์ที่เหมาะสมที่สุดใน 
การฉายภาพ (projection) หลักการดังกล่าวนี้ถูกเรียกว่า ไอเกนเฟส (Eigenface) [5] และ ฟิซเชอร์
เฟส (Fisher face) [6] เมื่อเราน าหลักการดังกล่าวมาใช้ในงานด้านการรู้จ าใบหน้าเป็นผลให้ได้
กระบวนการรู้จ าที่ดี แต่ว่าภาพใบหน้าที่ใช้มีมิติข้อมูลมาก เช่น ภาพใบหน้าที่มีขนาด m x n จุดภาพ 
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เมื่อเปลี่ยนเป็นเวกเตอร์ภาพจะมีขนาด mn x 1 มิติ จากเหตุผลดังกล่าว จึงท าให้วิธีค านวณด้วย
ไอเกนเฟสและฟิซเชอร์เฟสใช้เวลามาก 

Yang [7] ได้วิจัยและเสนอวิธีการที่ช่ือว่า “การวิเคราะห์ส่วนประกอบหลัก 2 มิติ” (two-
dimensional principal component analysis: 2DPCA) ส าห รั บ ก า ร รู้ จ า ใบ ห น้ า  โด ย ได้
ท าการศึกษาปรับปรุงประสิทธิภาพของเทคนิค PCA แบบเดิมและแก้ไขจุดบกพร่อง ผลการศึกษา
พบว่า วิธีการใหม่นี้นอกจากจะพัฒนาให้มีความเร็วในการค านวณแล้วยังมีความถูกต้องในการรู้จ าที่
ดีกว่าวิธีเดิมอีกด้วย  

Kongsontana [4] ได้ศึกษาทดลองและเสนอวิธีการที่มี ช่ือว่า การวิเคราะห์การจ าแนก 
เชิงเส้น 2 มิติ(Two-dimensional Linear Discriminant Analysis: 2DLDA) โดยการหาคุณลักษณะ
ของภาพเพื่อน ามาใช้ในงานด้านการจดจ าใบหน้า วิธีการนี้พัฒนามาจากวิธีการแบ่งแยกเชิงเส้นของ
ฟิซเชอร์และวิเคราะห์ส่วนประกอบหลักของเมทริกซ์ภาพ ผลการทดลองพบว่าวิธีใหม่นี้ให้อัตรา 
ความถูกต้องสูงที่สุดเมื่อเทียบกับเทคนิค PCA และ LDA ใน 1 มิต ิ

Wang [8] ได้ท าการศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพการรู้จ าใบหน้าแบบไม่มีสิ่งบดบังบน
ใบหน้าด้วยวิธี 2DPCA และ 2DLDA ซึ่ งเป็นการพัฒนามาจาก  PCA และ LDA ใน 1 มิติ  ผล 
การทดลองปรากฏว่าวิธี 2DPCA มีประสิท ธิภาพที่ ใกล้ เคียงกันกับ วิธี 2DLDA เมื่อเป็นการ
เปรียบเทียบข้อมูลขนาดไม่ใหญ่มาก แต่ถ้าหากเป็นการเปรียบเทียบข้อมูลขนาดใหญ่วิธี 2DPCA มี
ประสิทธิภาพที่ดีกว่า 

Kim [9] ได้น าวิธีการวิเคราะห์ส่วนประกอบหลัก 2 มิติ มาใช้กับการรู้จ าใบหน้าแบบมีสิ่งบดบัง 
ด้วยการใส่แว่นกันแดด และสวมผ้าคลุมปิดปาก โดยได้แบ่งการศึกษานี้ออกเป็นสองตอนคือ  
การตรวจจับส่วนที่ปิดบังอยู่ด้วย และการใช้วิธีการเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด (k-nearest neighbors: k-NN 
and 1-NN) เพื่อท าการลบส่วนที่บดบังออก ส่วนใบหน้าที่เหลือจะน ามาหาส่วนที่คล้ายคลึงกัน
ระหว่างเมทริกซ์ โดยใช้วิธีการหาระยะทางยูคลิเดียน (Euclidean distance) ที่ผสมกับวิธีการเพื่อน
บ้านใกล้ที่สุด ผลการศึกษาพบว่าวิธี k-NN และ 1-NN ดังกล่าวมีประสิทธิภาพดีที่สุดเมื่อเทียบกับวิธี
อื่นๆ ที่เคยมีมา เช่น PCA แต่ยังไม่ได้ทดลองกับ LDA และ 2DLDA 

Ren [10] ได้เสนอการวิเคราะห์ส่วนประกอบหลัก (PCA) เพื่อที่จะหาเวกเตอร์เฉพาะและใช้
เป็นค่าเริ่มต้นของตัวกรองของสังวัฒนาการ (convolutional kernel) ซึ่งจะรวบกับกระบวนการ
ฝึกสอนของโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ (convolutional neural network) โดยค่า
เริ่มต้นชนิดนี้ประกอบด้วยข้อมูลรูปภาพและลดผลกระทบของปัญหาการกระจาย  (gradient 
diffusion) เนื่องจากพารามิเตอร์ไม่ถูกต้อง ท าการทดลองในชุดข้อมูล Mnist และ Cifar-10 โดย
แบบจ าลองที่น ามาเสนอน้ีจะช่วยลดข้ันตอนการท าซ้ าและมีประสิทธิภาพมากกว่า มีโครงสร้างที่เรียบ
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ง่ายรวมทั้งยังใช้เวลาฝึกอบรมที่น้อยลงเมื่อเทียบกับแบบจ าลองของโครงข่ายประสาทเทียมแบบเดิม
ได ้

วิทยานิพนธ์นี้ เป็นการประยุกต์วิธีเชิงสถิติเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างการวิเคราะห์
ส่วนประกอบหลกั 2 มิติ และ การวิเคราะห์การจ าแนกเชิงเส้น 2 มิติ ซึ่งประยุกต์จาก PCA และ LDA 
ใน 1 มิติ มาใช้กับโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการเพื่อใช้ในการเรียนรู้ และวัดประสิทธิภาพ
ด้านความแม่นย าและเวลาในการเรียนรู้ส าหรับการรู้จ าใบหน้าแบบมีสิ่งบดบัง โดยใช้หลักการท างาน
ของระบบคือ เมื่อน าใบหน้าที่มีสิ่งบดบังประกอบด้วย แว่นกันแดด ผ้าคลุมปิดปาก และการบดบังด้วย
ตัวเอง จะสามารถตรวจสอบใบหน้าที่มี อยู่ ในฐานข้อมูลได้หรือไม่  และเมื่อ ได้ผลลัพ ธ์จาก  
การประมวลผลสามารถแสดงให้ผู้ใช้งานทราบว่าบุคคลในฐานข้อมูลเป็นใคร 

    
1.2 วัตถุประสงค ์

1. เพื่อศึกษาทฤษฎีการรู้จ าใบหน้า ที่เกี่ยวกับการหาคุณลักษณะของภาพกรณีที่มีสิ่งบดบัง

ใบหน้าเพื่อน าไปใช้ในการวิจัย 

2. เพื่อใช้วิธีเชิงสถิติการวิเคราะห์ส่วนประกอบหลัก 2 มิติ และการวิเคราะห์การจ าแนกเชิงเส้น 

2 มิติ เพื่อรู้จ าใบหน้าที่มีสิ่งบดบัง 

3. เพื่อวิเคราะห์และเปรียบเทียบความถูกต้องและความเร็วในการรู้จ าจากการวิเคราะห์

ส่วนประกอบหลัก 2 มิติ และการวิเคราะห์การจ าแนกเชิงเส้น 2 มิติ กรณีมีสิ่งบดบังบน

ใบหน้า  

 
1.3 ขอบเขตวิทยานิพนธ ์

1. สร้างระบบการรู้จ าใบหน้าที่มีการบดบัง และใบหน้าที่บดบังด้วยตนเอง โดยใช้การวิเคราะห์
ส่วนประกอบหลัก 2 มิติ และ การวิเคราะห์การจ าแนกเชิงเส้น 2 มิติ 

2. สามารถจัดเก็บฐานข้อมูลรูปภาพบุคคลได้ไม่น้อยกว่า 100 คน โดยใช้ฐานข้อมูลภาพจากสอง
ฐานข้อมูล คือ AR และ GTAV 

3. เงื่อนไขการบดบังใบหน้าของวิทยานิพนธ์นี้ หมายถึง การสวมแว่นกันแดด การสวมผ้าคลุม
ปิดปาก และการบดบังด้วยตัวเอง 
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1.4 ขั้นตอนและวิธีการด าเนินการ 
1. ศึกษาค้นคว้า รวบรวมทฤษฎีและงานวิจัยทีเ่กี่ยวกับรู้จ าใบหน้าแบบมสีิ่งบดบัง 
2. ด าเนินการศึกษาและทดลองตามวัตถุประสงค์ของการวิจัย 
3. รวบรวมผลการทดลองและการวิเคราะหผ์ล 

4. สรปุและอภิปรายผล 
5. เขียนรายงานวิทยานิพนธ์ตามรูปแบบของมหาวิทยาลัย  
6. น าเสนอวิทยานิพนธ์ ตีพิมพ์ และเผยแพร ่

 
1.5 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รบั 

1. สามารถเรียนรู้วิธีการรู้จ าใบหน้าที่มีสิ่งบดบังด้วยวิธีการวิเคราะห์ส่วนประกอบหลัก 2 มิติ 

และการวิเคราะห์การจ าแนกเชิงเส้น 2 มิติ ได ้

2. สามารถวิเคราะห์และเปรียบเทียบการรู้จ าด้วยการวิเคราะห์ส่วนประกอบหลัก 2 มิติ และ 

การวิเคราะห์การจ าแนกเชิงเส้น 2 มิติ กรณีที่มีสิ่งบดบังบนใบหน้าด้วยความถูกต้องและใน

เวลาที่รวดเร็ว 

3. สามารถน าโปรแกรมการรูจ้ าใบหน้าที่มีสิ่งบดบังของผู้วิจัยไปเป็นต้นแบบของการระบุใบหน้า
เมื่อมีการบดบังไปพัฒนาต่อไปได้ 

4. สามารถประยุกต์โปรแกรมการรู้จ าใบหน้าที่มีสิ่งบดบังของผู้วิจัยไปใช้ในหน่วยงาน สถานที่
ราชการ หรือสถานศึกษาต่างๆ ได้ 

5. สามารถตีพมิพ์บทความวิจัยในวารสารทางวิชาการระดบันานาชาติ 
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บทที่ 2 

 ทฤษฎีพื้นฐาน 

  

ในบทนี้จะกล่าวถึงทฤษฏีพื้นฐานที่เกี่ยวข้องกับการรู้จ าใบหน้ากรณีมีสิ่งบดบัง กล่าวถึงวิธีเชิง

สถิติ ได้แก่ การวิเคราะห์ส่วนประกอบหลัก 2 มิติ การวิเคราะห์จ าแนกเชิงเส้น 2 มิติ และ โครงข่าย

ประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ 

 

2.1 กระบวนการรู้จ าใบหนา้ (Face recognition) 
กระบวนการรู้จ าใบหน้ามีวิธีการมากมายที่มีการวิจัยในปัจจุบันสามารถแบ่งเป็นกลุ่มต่างๆ มี

รายละเอียดดังต่อไปนี้ 

1. วิธีการเปรียบเทียบกราฟ (Graph matching) 

2. ลักษณะทางเรขาคณิต (Geometrical feature) 

3. วิธีการโครงข่ายประสาท (Neural network approach) 

4. วิธีการทางสถิติ (Statistical approach) 

 

2.1.1 วิธีการเปรียบเทียบกราฟ (Graph matching)  
เป็นการมองภาพในลักษณะที่เป็นเวกเตอร์ของกราฟ ซึ่งมีจุดและเส้นในการเช่ือมต่อเป็น  

โครงร่างที่แนบไปบนใบหน้าตามลักษณะเด่นที่พิจารณา เช่น รูปร่างกราฟของตา ปาก คาง จมูก  

เป็นต้น 

Lades [11] เสนอสถาปัตยกรรมการเช่ือมต่อแบบยืดหยุ่น (Dynamic Link Architecture) 

ส าหรับการรู้จ าใบหน้าแบบไมข้ึ่นอยู่กับความเพี้ยน โดยใช้กราฟแบบยืดหดได้ (Elastic bunch graph 

matching) เพื่อหากราฟในฐานข้อมูลที่ใกล้เคียงที่สุด ท าการค้นหาในฐานข้อมูลทั้งหมด 87 คน โดย

ภาพที่น ามาทดสอบมีลักษณะที่แตกต่างกัน เช่น มีการหมุนของศีรษะ ผลการศึกษาพบว่า ใช้เวลาใน

การค้นหาเป็น 25 วินาที ต่อหนึ่งครั้ง แต่ไม่มีการแสดงผลถึงการรู้จ าเลย 

Hanmandlu [12] ได้ใช้การเทียบกราฟยืดหด (Elastic bunch graphmatching) โดยใช้

ความเหมือนเป็นเกณฑ์การจับคู่ ส าหรับการรู้จ าใบหน้าแบบไม่ข้ึนอยู่กับการส่องสว่างและการแสดง

ทางใบหน้า และใบหน้าที่หายไป 1/4 ของใบหน้า การศึกษาพบว่า สามารถรู้จ าใบหน้าได้จริง แต่ยัง

พบปัญหาเมื่อมีการหลับตาอยู่ด้วย 
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ระบบการรู้จ าใบหน้าทีม่ีการพิจารณาลักษณะที่เป็นเวกเตอร์ของกราฟ เป็นระบบที่มีประโยชน์

และสามารถน าไปใช้ได้ในทางปฏิบัติ แต่ระบบเหล่านี้จะต้องอ้างอิงต าแหน่งดวงตา ปาก จมูก 

โครงสร้างใบหน้าอยู่เสมอ จึงพบเห็นข้อเสียของวิธีเหลา่น้ีเมื่อจะน าไปประยุกต์กับการรู้จ าใบหน้าแบบ

มีสิ่งบดบัง เพราะเป็นไปไม่ได้เลยที่จะเห็นองค์ประกอบของใบหน้าครบทุกส่วน 

 

2.1.2 ลักษณะทางเรขาคณิต (Geometrical feature)  
ระบบการรู้จ าใบหน้าที่มีการพิจารณาลักษณะทางเรขาคณิต อาศัยอัตราส่วนหรือสัดส่วนของ

ระยะทางจากตาซ้ายไปตาขวา จากตาไปจมูก จากจมูกไปปาก หรือใช้รูปร่างของตา รูปร่างของปาก 

ซึ่งเป็นลักษณะความสัมพันธ์ทางกายภาพของใบหน้าทั้งสิ้น  

Song [13] ได้เพิ่มประสิทธิภาพของระบบการรู้จ าโดยเอาหลักลักษณะทางเรขาคณิตผสมเข้า

กับการวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก (PCA) และการวิเคราะห์การแบ่งแยกเชิงเส้น (LDA) เพราะ Song 

มองเห็นว่า PCA และ LDA ที่มีอยู่ ไม่สามารถสะท้อนเส้นขอบใบหน้าได้  เนื่องจากมีการวัด 

ความคล้ายคลึงกันตามระดับของการกระจายตัวทางกายภาพ  ผลการศึกษาพบว่า วิธีที่  Song 

พัฒนาข้ึนมาน้ันให้อัตราการเรียนรู้สูงกว่าวิธีเดิมที่มีอยู่ แต่ไม่มากนัก 

Tummala [14] ได้ประยุกต์การรู้จ าใบหน้าระหว่างลักษณะทางเรขาคณิต (Geometrical 

feature) และการวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก (PCA) ผสมเข้าด้วยกัน ผลการศึกษาพบว่า ให้อัตรา

ความแม่นย าสูงมากเมื่อเทียบกับการวิเคราะห์องค์ประกอบหลักปกติ และอัตราส่วนทางเรขาคณิต

ปกติ  

ระบบการรู้จ าใบหน้าที่มีการพิจารณาลักษณะทางเรขาคณิตเป็นระบบที่มีประโยชน์และ

สามารถน าไปใช้ได้ในทางปฏิบัติ แต่ระบบเหล่านี้จะต้องอ้างอิงต าแหน่งดวงตา ปาก จมูก โครงสร้าง

ใบหน้าอยู่เสมอ จึงพบเห็นข้อเสยีของวิธีเหล่าน้ีเมื่อจะน าไปประยุกต์กบัการรู้จ าใบหน้าแบบมีสิ่งบดบัง

เพราะเป็นไปไม่ได้เลยที่จะเห็นองค์ประกอบของใบหน้าครบทุกส่วน ระบบการรู้จ าใบหน้าที่มี  

การพิจารณาลักษณะทางเรขาคณิตในปัจจุบันไม่เป็นที่นิยมมากนัก แต่เหมาะกับการสร้างแบบจ าลอง 

3 มิติแทน 

 

2.1.3 วิธีการโครงข่ายประสาท (Neural network approach) 
โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks) หรือที่มักจะเรียกสั้น ๆ ว่า โครงข่าย

ประสาท (Neural Networks หรือ Neural Net) เป็นหนึ่งในเทคนิคของการท าเหมืองข้อมูล (Data 
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Mining) คือโมเดลทางคณิตศาสตร์  ส าหรับประมวลผลสารสนเทศด้วยการค านวณแบบ  

คอนเนคชันนิสต์ (Connectionist) เพื่อจ าลองการท างานของเครือข่ายประสาทในสมองมนุษย์ ด้วย

วัตถุประสงค์ที่จะสร้างเครื่องมือซึ่งมีความสามารถในการเรียนรู้การจดจ ารูปแบบ (Pattern 

Recognition) และการสร้างความรู้ใหม่ (Knowledge Extraction) เช่นเดียวกับความสามารถที่มีใน

สมองมนุษย์ โครงข่ายประสาทเทียมมีโครงสร้างแตกต่างจากโครงข่ายในสมอง แต่ก็ยังเหมือนสมอง 

ในแง่ที่ว่าโครงข่ายประสาทเทียม คือการรวมกลุ่มแบบขนานของหน่วยประมวลผลย่อย ๆ และ  

การเช่ือมต่อน้ีเป็นส่วนส าคัญที่ท าให้เกิดสติปัญญาของโครงข่าย เมื่อพิจารณาขนาดแล้วสมองมีขนาด

ใหญ่กว่าโครงข่ายประสาทเทียมอย่างมาก 

Patel [15] เพิ่มประสิทธิภาพการรู้จ าใบหน้าแบบมีสิ่งบดบังด้วยวิธีโครงข่ายประสาท โดยใช้

วิธีการหาใบหน้าที่ มี สิ่ งบดบั งและการสร้างคืนภาพด้วยวิธีของ Viola-jones จากนั้นใช้  วิ ธี 

การวิเคราะห์องค์ประกอบหลักแบบถ่วงน้ าหนักอย่างรวดเร็ว (fast weighted PCA) ผสมกลับ

โครงข่ายประสาท (Neural Network: NN) ส าหรับการรู้จ าใบหน้า ผลการทดลองพบว่า ให้อัตรา 

การเรียนรู้สูงมากเมื่อเทียบกับกับการเรียนรู้แบบ PCA และ LDA ปกติ 

อย่างไรก็ตามการรู้จ าโดยโครงข่ายประสาทเทียมมีข้อดีคือ เป็นการเรียนรู้แบบมีคนสอน 

(supervise learning) สอนให้โครงข่ายให้ท าการรูจ้ าสิง่ทีป่้อนเข้ามากับสิ่งที่ต้องการที่ต้องการเป็นสิ่ง

เดียวกัน โครงข่ายก็จะท าการปรับค่าสิ่งต่างๆที่อยู่ในช้ันที่ซ้อนอยู๋ภายในโครงข่าย (hidden layer) 

ส่วนข้อเสียคือ มีโครงสร้างที่ซับซ้อนมากถ้าหากมีจ านวนข้อมูลมากและ ใช้ในการเรียนรู้นานมากหาก

มีข้อมูลขนาดใหญ่ ข้อเสียอีกข้อคือจ านวนช้ันที่ซ่อนอยู่ภายใน หรือจ านวนโหนด (neural node) นั้น

เป็นสิ่งที่คาดเดาไม่ได้เลยว่าจะมีจ านวนเท่าไหร่จึงจะเหมาะสมกับระบบหนึ่งระบบ 

 

2.1.4 วิธีการทางสถิติ (Statistical approach) 
วิธีการทางสถิติประกอบด้วยวิธีการเทียบเทมเพล็ต (Template Matching) ซึ่งเป็นพื้นฐาน

ของระบบ โดยภาพที่ ใช้สอนและภาพที่ทดสอบจะถูกเปรียบเทียบกัน (Match) โดยการวัด

ความสัมพันธ์ระหว่างภาพที่ใช้สอนกับภาพที่ใช้ทดสอบ อย่างไรก็ตามวิธีการทางสถิติยังประกอบไป

ด้วย การวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก (PCA) วิเคราะห์การแบ่งแยกเชิงเส้น (LDA) ทั้ง 2 ทฤษฏีนี้เป็น

ทฤษฏีพื้นฐานที่ส าคัญ ในการพัฒนาวิธีการรู้จ าใบหน้าด้วยวิธีการสถิติมาจนถึงปัจจุบัน การวิเคราะห์

องค์ประกอบหลัก 2 มิติ  (2DPCA) การวิเคราะห์การแบ่ งแยกเชิงเส้น 2 มิติ  (2DLDA) เป็น 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

8 

การประยุกต์มาจาก PCA และ LDA ในหนึ่งมิติ รายละเอียดของเนื้อหาและทฤษฏีจะกล่าวในหัวข้อ

ต่อๆ ไป 

วิธีการเปรียบเทียบเทมเพล็ต [16] นี้ท างานโดยหาความสัมพันธ์ของภาพ 2 ภาพ โดยตรงเมื่อมี

ภาพขนาดเดียวกัน มีองค์ประกอบของใบหน้าวางอยู่ตรงกัน และมีการส่องสว่างของแสงในทิศ

เดียวกัน จะท าให้ผลการรูจ้ าอย่างมีประสิทธิภาพมากที่สุด แต่ถ้าภาพที่เข้ามาทดสอบนั้นเปลี่ยนแปลง

ไปจากเดิมจะท าให้ประสิท ธิภาพนั้นเปลี่ยนไปจากเดิม  ดังนั้นต้องมีการประมวลผลก่อน 

(Preprocessing) เพื่อให้ภาพเข้าสู่งต าแหน่งหรือการส่องสว่างใกล้เคียงกัน 

เนื่องจากการเปรียบเทียบเทมเพล็ตน้ีท างานโดยการหาสหความสัมพันธ์ของภาพ 2 ภาพ จึงมี

ข้อจ ากัดมาก ดังนั้นวิธีการหาฟีเจอร์ที่แท้จริงของภาพและลดขนาดของภาพได้คือวิธีที่ใช้การแปลงเชิง

เส้น วิธีนี้สามารถตัดข้อมูลที่เป็นผลกระทบต่อใบหน้าอันได้แก่ การส่องสว่างและการแสดงออกทาง

อารมณ์บนใบหน้าได้  

Kumeechai [3] ท าการวิจัยระบบรู้จ าใบหน้าคนร้ายโดยด้วยการตรวจสอบสีผิวบุคคลด้วย ไอ

เก็นเฟส โดยน ารูปผู้ก่อการร้ายที่มีการน ารูปมาลงประกาศจับแล้ว น ามาใช้เป็นฐานข้อมูลและเป็น

ใบหน้าสีสองมิติระบบสี HSV และวิธีการ Haar-like feature เพื่อให้ได้ใบหน้าผู้ ก่อการร้าย 

ต่อจากนั้นใช้วิธีการไอเก็นเฟสหรือ PCA เพื่อให้ได้คุณลักษณะเด่นบนใบหน้าเพื่อให้ได้เป็นไอเก็น

เวกเตอร์ หลังจากได้ไอเก็นเวกเตอร์ของภาพทดลองและภาพทดสอบทั้งหมดน ามาหาระยะทางแบบ

ยุคลิต สุดท้ายน าผลมาเปรียบเทียบกับวิธีการ LDA, ICA และ geometric based method ผล

การศึกษาพบว่า การรู้จ าใบหน้าด้วยไอเก็นเฟส ให้อัตราความถูกต้องมากที่สดุ รองลงมาคือ LDA และ 

ICA ตามล าดับ ส่วนวิธีทางลักษณะเรขาคณิต (geometric based method) ให้อัตราความถูกต้อง

ต่ าที่สุด 

Kumar [17] ได้เปรียบเทียบข้อดีและข้อเสียของ PCA และ LDA ผลการศึกษาพบว่า PCA นั้น

เป็นวิธีที่ง่ายที่สุด มีประสิทธิภาพที่สุด แต่ในการน าภาพไปฝึกสอนน้ันใช้เวลานานกว่า LDA และ PCA 

นั้นอ่อนไหวง่ายกับพวกแสง (Illumination) และต าแหน่งของใบหน้า (pose) เมื่อชุดฝึกอบรมมีขนาด

เล็ก PCA สามารถท างานได้ดีกว่า LDA แต่เมื่อจ านวนตัวอย่างมีขนาดใหญ่ LDA จะมีประสิทธิภาพ

ดีกว่า PCA ส่วน LDA นั้นสามารถแก้ปัญหาเรื่องแสงได้ (Illumination) ดีกว่า และยังสรุปอีกว่า LDA 

กับ PCA นั้น มีผู้วัจัยหลายคนพยายามที่จะเปรียบเทียบทั้งที่สองวิธีนี้แต่ไม่มีความสัมพันธ์กันเลย 

ดังนั้นการน าสองวิธีนี้มาผสมผสานกันจึงจะเกิดผลลัพธ์ที่ดีกว่า 
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Karungaru [18] ได้ท าการวิจั ยเกี่ยวกับการรู้จ าใบหน้าโดยใช้วิธีการจับ คู่กับแม่แบบ 

(Template Matching) เทียบกับการวัดระยะทาง (Distance measure) โดยมีหลักการคือ การน า

ภาพใบหน้ามาหาทีโซน (T-zone) ของใบหน้าก่อน จากนั้นจึงท าการเปรียบเทียบกับรูปในฐานข้อมูล 

จากการศึกษาพบว่า การเปรียบเทียบแบบเทมเพล็ตมีอัตราความถูกต้องสูงกว่าแบบวัดระยะทาง 

ในทางกลับกันการวัดแบบระยะทางนั้นท างานได้เร็วกว่าในอัตราความถูกต้องที่พอกัน 

 
2.2 การวิเคราะห์ส่วนประกอบหลัก  2 มิติ  (Two-dimensional Principal Component 
Analysis: 2DPCA) 

การวิเคราะห์ส่วนประกอบหลัก [4] เป็นวิธีเชิงสถิติ ที่ใช้เพื่อลดจ านวนของตัวแปรในชุดข้อมูล
แต่ยังคงไว้ซึ่งเอกลักษณ์ของข้อมูล หลักการของ 2DPCA คล้ายกับ PCA เพราะเป็นอัลกอริทึมที่
พัฒนามาจาก PCA แตกต่างกันตรงที่การท างานในรูปแบบของเมทริกซ์ 2 มิติ ในขณะที่ PCA นั้น
ท างานในรูปของเวกเตอร์ 1 มิติ ฉะนั้น 2DPCA ไม่ต้องเสียเวลาแปลงรูปให้เป็นเวกเตอร์อีก  

การค านวณของวิธี 2DPCA คือ การค านวณหาเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม (Covariance 
matrix) จากภาพที่ใช้ในการสอนทั้งหมดที่น ามาค านวณหาเวกเตอร์เฉพาะ (Eigenvector) ที่สมนัย
กับค่าเฉพาะ (Eigenvalue) เรียงล าดับจากมากไปน้อยแล้วจึงน ามาฉายภาพ (Projection) ใบหน้าให้
มีขนาดเล็กลง เช่น ภาพใบหน้าที่มีขนาด 227 x 227 จุดภาพ เมื่อเลือกเวกเตอร์เฉพาะ 27 มิติของ
สดมภ์ คุณลักษณะใหม่ของภาพใบหน้าใหม่จะมีขนาดเป็น  227 x 27 จุดภาพ ซึ่งจะท าให้เห็นว่า
จ านวนมิติของสดมภ์มีขนาดเล็กลง  

 
2.2.1 หลักการค านวณ 

ก าหนดให้ ภาพที่ใช้สอนมี M ภาพ และ A คือภาพแต่ละภาพมีขนาด m x n จุดภาพ จะได้ 
A1, A2, … , AM จากนั้นค านวณหาค่าเฉลี่ยของภาพใบหน้า (Mean Face) ดังสมการที่ 2.1 

 
 A̅ =

1

M
∑ Ai

M

i=1
 (2.1) 

 
ก าหนดให้ C คือ เมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม  (Covariance matrix) สามารถค านวณ 

ดังสมการที่ 2.2 

 
 C =

1

M − 1
∑ (Ai − A̅)T(Ai − A̅)

M

i=1
 (2.2) 
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ค านวณหาเวกเตอร์เฉพาะที่สมนัยกับค่าเฉพาะ (λ) จาก เมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม สามารถ

ค านวณ ดังสมการที่ 2.3 
 Cv = λv (2.3) 

 
เรียงล าดับเวกเตอร์เฉพาะทีส่มนัยกบัค่าเฉพาะ จากมากไปนอ้ยแล้วเลอืกแกนการฉายมา d มิติ 

ดังนั้นจะไดเ้มทรกิซ์ของเวกเตอรเ์ฉพาะ ดังสมการที่ 2.4 

 
 v = [v1, v2, v3, … , vd] (2.4) 

 
2.2.2 การหาคุณลักษณะของภาพ (feature extraction) 

เวกเตอร์ที่ เหมาะสมที่ ใช้ในการฉายภาพคือ v = [v1, v2, v3, … , vd] ถูกน ามาใช้หา
คุณลักษณะของภาพ ฉะนั้นจึงเลือกแกนในการฉายภาพเพียง 1 ถึง d เท่านั้น เมื่อก าหนดให้ A เป็น
ภาพตัวอย่าง ดังนั้นการหาคุณลักษณะของภาพ A ดังสมการที่ 2.5 

 
  Yd = Avd  (2.5) 

 

ก าหนดให้ เวกเตอร์ใหม่ที่ได้จากการฉาย Y = [Y1, Y2 … Yd]  มีช่ือว่าเวกเตอร์ส่วนประกอบ

หลัก (Principle Component Vector) ของภาพตัวอย่าง A เมื่อน าเวกเตอร์ของส่วนประกอบหลัก

มารวมกับเมทริกซ์  Y ที่มีขนาด m x d มิติ ดังนั้นเมทริกซ์ Y มีช่ือว่าเมทริกซ์คุณลักษณะ (Featured 

Matrix) ภาพ A 

 
2.2.3 การสร้างคืนภาพ (reconstructed image) 

การสร้างคืนภาพ สามารถน าเอาคุณลักษณะเมทริกซ์ (Featured Matrix) และแกนการฉายที่

เหมาะสมที่สุดมาสร้างเป็นภาพใบหน้าใหม่ได้ตามขั้นตอนดังต่อไปนี้ 

ก าหนดให้ A เป็นภาพ โดยที่ Y เป็นคุณลักษณะเมทริกซ์ (Featured Matrix) ภาพของภาพ A 

และ vd  เป็นแกนการฉายที่ เหมาะสมที่สุด ดังนั้นจากสมการที่  2.6 จะได้การสร้างคืนภาพ  

ดังสมการที่ 2.6 
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 Ã = Yvd
T (2.6) 

 

ในการสร้างคืนภาพใบหน้าใหม่ ถ้าเลือกจ านวนแกนการฉาย d เท่ากับ n จะได้ภาพที่สร้างใหม่

เหมือนกับภาพ A แต่ถ้าเลือก d น้อยกว่า n  ภาพ Ã จะมีความเหมือนกับภาพ A น้อยลงตามล าดับ  

 

2.3 การวิเคราะห์การจ าแนกเชิ งเส้ น  2 มิ ติ  (Two-dimensional Linear Discriminant 
Analysis: 2DLDA) 

การวิเคราะห์การจ าแนกเชิงเสน้มีความเกีย่วข้องกับการวิเคราะห์องค์ประกอบหลกั โดยทั้งสอง
วิธีมีพื้นฐานมาจากการใช้สมการเชิงเส้นหารูปแบบของข้อมูล โดยการวิเคราะห์ส่วนประกอบหลัก มี
จุดมุ่งหมายเพื่อหาค่าที่น้อยที่สุดระหว่างเวกเตอร์ข้อมูลเดิมกับเวกเตอร์ข้อมูลใหม่ที่ลดจ านวนมิติลง
แล้ว โดยการวิเคราะห์ส่วนประกอบหลักจะไม่ได้แยกแยะความแตกต่างของข้อมูลแต่ละประเภทแต่จะ
มองข้อมูลทุกตัวเป็นประเภทเดียวกันทั้งหมดจัดเป็นการเรียนรู้แบบไม่มีคนสอน (unsupervised 
learning) ประเภทหนึ่ง ในขณะเดียวกัน การวิเคราะห์การจ าแนกเชิงเส้น เป็นวิธีการหาค่าสูงสุดของ
สัดส่วนระหว่าง ความแปรปรวนภายในกลุ่ม และ ความแปรปรวนระหว่างกลุ่ม ซึ่งมีจุดมุ่งหมายคือ 
จะหาจุดของข้อมูลประเภทเดียวกันให้มีความแตกต่างกันน้อยที่สุด จัดเป็นการเรียนรู้แบบมีคนสอน
ประเภทหนึ่ง (supervised learning)  

การวิเคราะห์การจ าแนกเชิงเส้น 2 มิติ [4] สามารถน าเมทริกซ์ภาพมาค านวณหาเมทริกซ์ 
การกระจายภายในกลุ่มและ เมทริกซ์การกระจายระหว่างกลุ่มแล้วน ามาค านวณหาเวกเตอร์เฉพาะที่
สมนัยกับค่าเฉพาะจากมากไปน้อยตามล าดับ จากนั้นน าภาพมาฉายลงบนเวกเตอร์เฉพาะจะได้
คุณลักษณะมิติของคอลัมภ์ภาพน้อยลง 

 
2.3.1 หลักการค านวณ 

ก าหนดให้ภาพที่ใช้ฝึกสอนทั้งหมดมี M ภาพ k คือจ านวนกลุ่ม A คือภาพที่มีขนาด m x n 

จุดภาพ ก าหนดให้ A̅k คือภาพเฉลี่ยของแต่ละกลุ่ม ส่วน A̅ คือ  ภาพเฉลี่ยของภาพที่ใช้ฝึกสอน

ทั้งหมด และ Nk คือ จ านวนภาพในแต่ละกลุ่ม 

ค านวณเมทริกซ์การกระจายระหว่างกลุ่ม (between classes scatter matrix: SB) สามารถ

ค านวณหาโดยการหาผลรวมเมทริกซ์ความแปรปรวนของความแตกต่างระหว่างค่าเฉลี่ยรวมกับ

ค่าเฉลี่ยของแต่ละกลุ่ม ดังสมการที่ 2.7 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

12 

 
SB =  ∑ Nk

k

k=1
(A̅k − A̅)T(A̅k − A̅) (2.7) 

 

การค านวณเมทริกซ์การกระจายภายในกลุ่ม (within classes scatter matrix: SW) เป็น 

การวัดค่าการกระจายระหว่างภาพภายในกลุ่มแต่ละกลุ่มเมื่อมีภาพทั้ งหมด k กลุ่ม ดังนั้น 

การค านวณจะใช้การหาผลรวมของเมทริกซ์ความแปรปรวนในแต่ละกลุ่ม ดังสมการที่ 2.8 

 
 

SW =  ∑ ∑ Nk
Ai∈k

(Ai − A̅k)T(Ai −  A̅k)
k

k=1
 (2.8) 

 
 

การค านวณหาเวกเตอร์เฉพาะที่สมนัยกับค่าเฉพาะ (λ) จากเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม 

ดังสมการที่ 2.9 

 SBv =  λSWv  (2.9) 
 
เมื่อเรียงล าดับเวกเตอร์เฉพาะที่สมนัยกับค่าเฉพาะจากมากไปน้อยแล้วเลือกเวกเตอร์เฉพาะที่

สัมพันธ์กับค่าเฉพาะที่ไม่เท่ากับศูนย์ ดังนั้นจะได้เมทริกซ์ใหม่ของเวกเตอร์เฉพาะดังสมการที่ 2.10 
 
 v = [v1, v2, v3, … , vd]  (2.10) 
 

2.3.2 การหาคุณลักษณะของภาพ (feature extraction) 
เวกเตอร์ที่ เหมาะสมที่ ใช้ในการฉายภาพคือ v = [v1, v2, v3, … , vd] ถูกน ามาใช้หา

คุณลักษณะของภาพ ฉะนั้นจึงเลือกแกนในการฉายภาพเพียง 1 ถึง d เท่านั้น เมื่อก าหนดให้ A เป็น
ภาพตัวอย่าง ดังนั้นการหาคุณลักษณะของภาพ A ดังสมการที่ 2.11 

 
  Yd = Avd  (2.11) 

 
2.3.3 การสร้างคืนภาพ (reconstructed image) 

การสร้างคืนภาพ สามารถน าเอาคุณลักษณะเมทริกซ์ และแกนการฉายที่เหมาะสมที่สุดมา

สร้างเป็นภาพใบหน้าใหม่ได้ตามขั้นตอนดังต่อไปนี้ 
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ก าหนดให้ A เป็นภาพ โดยที่ Y เป็นคุณลักษณะเมทริกซ์ภาพ ของภาพ A และ vd  เป็นแกน

การฉายที่เหมาะสมที่สุด ดังนั้นจากสมการที่ 2.12 จะไดก้ารสร้างคืนภาพคือ  
 Ã = Yvd

T (2.12) 
 

ในการสร้างคืนภาพใบหน้าใหม่ ถ้าเลือกจ านวนแกนการฉาย d เท่ากับ n จะได้ภาพที่สร้างใหม่

เหมือนกับภาพ A แต่ถ้าเลือก d น้อยกว่า n ภาพ Ã จะมีความเหมือนกับภาพ A น้อยลงตามล าดับ 

 
2.4 โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ (Convolutional Neural Network: CNN) 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ เป็นหนึ่งในโครงข่ายประสาทเชิงลึกที่ได้รับ  
ความนิยมสูงมาก [19] จัดเป็นการเรียนรู้แบบมีการสอน (supervisor learning) ด้วยการติดป้าย
ก ากับ (label) ทุกรูปฝึกสอน เป็นการจ าลองการเรียนรู้ในมนุษย์ได้ว่าวัตถุที่เห็นอยู่ตรงหน้าคืออะไรก็
จะต้องเกิดจากการจดจ าซ้ า ซึ่งส าหรับเครื่องประมวลผล (computer) แล้วการจดจ านั้นแตกต่าง
ออกไป เพราะในโลกของเครื่องประมวลผลมีเพียงแค่ตัวเลขเท่านั้น ดังนั้นจะเห็นได้ว่าการที่จะสอนให้
เครื่องประมวลผลจดจ าและจ าแนกภาพได้น้ันต้องมีอัลกอลิทึมเข้ามาช่วย 

 

 
รูปท่ี 2.1 ตัวอย่างช้ันโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการที่มหีลายช้ัน 

[ที่มา: https://www.mathworks.com/solutions/deep-learning/convolutional-neural-
network.html#howitworks Accessed: July 4, 2018] 

 
จากรูปที่ 2.1 แสดงโครงสร้างโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ มีส่วนประกอบหลักอยู่ 

2 ส่วน ที่มีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 
1. ส่วนของช้ันที่ซ่อนอยู่ (Hidden Layers) หรือ การแยกคุณสมบัติ (Feature extraction) 

โดยในส่วนน้ีจะมีส่วนย่อยที่ท างานร่วมกันอีก 3 ส่วน มีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 
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• ช้ันสั งวัฒนาการ (Convolution Layer) ซึ่ ง เป็น ข้ันตอนกราดตรวจรูป  (scan)   
จากรูปน าเข้าโดยจะสร้างตัวกรองข้ึนมาในรูปแบบของเมทริกซ์ จากนั้นจะท า 
การตรวจสอบเพื่อหาลักษณะหรือส่วนประกอบต่างๆ ของรูปภาพแต่ละรูปตามที่
อธิบายไว้ในข้อที่ 2.4.1 

• ช้ันกระตุ้นฟังก์ชัน (Activation Function Layer) เป็นข้ันตอนที่ท าให้ CNN เกิด 
การเรียนรู้ข้อมูลที่ได้รับมาจากข้ันตอนการตรวจสอบรูปภาพก่อนหน้า โดยข้อมูลจะ
ถูกแปลงมาอยู่ในรูปของเส้นที่ ไม่เชิงเส้น (non-linear) โดยจะมีการใช้ตัวอย่าง  
ฟังก์ ชันเรคติไฟต์ เชิงเส้น  (Rectified Linear Unit: ReLU) เพื่ อ เข้ามาช่วยเพิ่ ม
ประสิทธิภาพของ CNN ตามที่ได้อธิบายการท างานไว้ในข้อที่ 2.4.2 

• ช้ันพูลลิง (Pooling Layer) เป็นการท าการลดขนาดของรูปภาพให้เล็กลง เพื่อให้ 
การท างานของ CNN มีความรวดเร็วข้ึน และยังลดการใช้พื้นที่ความจ าลงได้อีกด้วย 
ตามที่ได้อธิบายการท างานไว้ในข้อที่ 2.4.3 

 
2. ช้ันการจ าแนกประเภท (Classification Layer) หลังจากผ่านข้ันสังวัฒนาการทั้งหมด

มาแล้ว ต่อมาในส่วนของช้ันการจ าแนกประเภท ที่ประกอบไปด้วยช้ันการเช่ือมโยงเต็ม
รูปแบบ (Fully Connected Layer) จะเช่ือมกับทุกโหนดของช้ันก่อนหน้า ซึ่งจะรับข้อมูล
ได้เพียง 1 มิติ โดยแปลงข้อมูลจากหลายมิติให้เป็น 1 มิติ (Flatten) เสียก่อน 

 
2.4.1 การท างานของช้ันสังวัฒนาการ (Convolution Layer) 

เป็นข้ันตอนการกราดตรวจรูปจากรูปน าเข้าโดยจะมีการสร้างตัวกรองข้ึนมาในรูปแบบของ 
เมทริกซ์ จากนั้นจะท าการตรวจสอบเพื่อหาคุณลักษณะเด่นของรูปภาพแต่ละรูป ด้วยการขับเคลื่อน
ต่อไปเรื่อยๆ บนเมทริกซ์ของภาพต้นแบบ ดังรูปที่ 2.2 ผลลัพธ์จากรวบรวมข้อมูลภาพจะถูกเรียกว่า
ผังคุณลักษณะ (Feature Map หรือ Convolved Feature) ในช้ันของรวบรวมข้อมูลภาพ มักจะตาม
ด้วยฟังก์ชันกระตุ้น ซึ่งเป็นฟังก์ชันที่ไม่ใช่แบบเชิงเส้น (Non-linear Function)  

 
 
 
 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

15 

 
รูปท่ี 2.2 แสดงข้ันตอนการท าสงัวัฒนาการระหว่างภาพน าเข้า 

[ที่มา: https://medium.com/@RaghavPrabhu/understanding-of-convolutional-neural-
network-cnn-deep-learning-99760835f148 Accessed: July 4, 2018] 

 
การขับเคลื่อน (stride) ของตัวกรองจากรูปที่ 2.3 เป็นตัวก าหนดว่าจะเลื่อนตัวกรอง (filter) 

ไปด้วยครั้งละ 1 หรือ 2 ก้าว สามารถก าหนดค่าของการขับเคลื่อนให้มากข้ึนได้ ถ้าหากต้องการให้
การค านวณหาคุณลักษณะมีพื้นที่ทับซ้อนกันน้อยลง อย่างไรก็ตามการก าหนดค่าของการขับเคลื่อน
ที่มากข้ึนจะท าให้เราได้ผังคุณลักษณะที่มีขนาดเล็กลง 

 

     
รูปท่ี 2.3 ตัวอย่างการขับเคลื่อนของตัวกรองครั้งละ 1 กับ 2 ช่อง  

[ที่มา: https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-4-convolutional-
neural-networks-584bc134c1e2 Accessed: July 4, 2018] 

 
การขยายขอบภาพ (Padding) จากรูปที่ 2.4 พื้นที่สีเทารอบๆ เมทริกซ์ภาพพื้นที่เหล่าน้ีเป็น

พื้นที่ที่เรามักเติมเข้าไป โดยอาจจะเติม 0 หรือค่าต่างๆ เข้าไป เพื่อให้เวลาในสังวัฒนาการได้ผัง
คุณลักษณะมีขนาดเดียวกับรูปต้นฉบับ 

 
 
 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

16 

 
รูปท่ี 2.4 การ padding size เพื่อเกบ็รายละเอียดขอบภาพ 

[ที่มา: https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-4-convolutional-
neural-networks-584bc134c1e2 Accessed: July 4, 2018] 

 
2.4.2 การท างานของฟังก์ชันกระตุ้น (Activation Function)  

เป็นข้ันตอนที่ท าให้โครงข่ายประสาทเทยีมแบบสังวัฒนาการเกิดการเรยีนรู้ข้อมลูทีไ่ด้รับมาจาก
ข้ันตอนการกราดตรวจรูปภาพก่อนหน้า โดยข้อมูลจะถูกแปลงมาอยู่ในรูปที่ไม่ใช่แบบเชิงเส้น (non-
linear) โดยจะใช้ฟังก์ชันกระตุ้นที่นิยมใช้ด้านโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ และ 
การเรียนรู้เชิงลึก [20] เพื่อเข้ามาช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาท ฟังก์ชันกระตุ้น 4 ตัวที่
น่าสนใจมีรายละเอียด ดังต่อไปนี้ 

1. ฟังก์ชันซิกมอยด์ (Sigmoid Function) จากสมการที่ 2.13 ให้ค่าผลลัพท์ตั้งแต่ 0 ถึง 1 เป็น
ค่าต่อเนื่องเหมาะสมกับการใช้ค่าความน่าจะเป็น (probability) จากรูปที่ 2.5 จะเห็นได้ว่าแกน y คือ 
ความน่าจะเป็นของคลาสนั้น โดยจุดกลางของกราฟคือ 0.5 ท าให้แบ่งได้ 2 คลาส คือ เป็นคลาสนั้น 
และไม่เป็นคลาสนั้น ซึ่งไม่เหมาะกับการแยกประเภทแบบหลายคลาส  
 

 
 f(x) =

1

1 + exp−x
 (2.13) 

 

 

รูปท่ี 2.5 กราฟฟังก์ชันซิกมอยด์ (Sigmoid Function) 
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[ที่มา: http://codeonthehill.com/machine-learning-2-neural-network/  
Accessed: July 4, 2018] 

 
ปัญหาะการหนึ่งของฟังก์ชันน้ีคือ การเปลี่ยนแปลงค่า Y มีผลต่อค่า X มีค่าน้อยลงมาก ซึ่งท า

ให้การท าแกรเดียนท์หายไป (Gradient Descent) อาจจะส่งผลให้โครงข่ายประสาทติดขัดได้ขณะ
เวลาฝึกสอนแบบจ าลอง การแก้ไขปัญหาน้ีแก้ด้วยฟังก์ชันกระตุ้นแทนเจนไฮเพอร์โบลิก (Hyperbolic 
tangent function) 

2. ฟังก์ชันแทนเจนไฮเพอร์โบลิก (Hyperbolic tangent function) จากสมการที่ 2.14 เป็น
ฟังก์ชันที่มีลักษณะคล้ายฟังก์ซิกมอยด์ที่ให้ค่าผลลัพธ์ที่ -1 ถึง 1 ท าให้การท าแกรเดียนท์หายไปน้อย
กว่า แต่ยังคงผลลัพธ์ไว้ตลอดเวลา ส่งผลให้โครงข่ายประสาทท างานหนักตลอดเวลา ปัญหานี้แก้ ไข
ด้วยฟังก์ชันเรคติไฟด์เชิงเส้น (Rectified Linear Unit: ReLU) 

 
 f(x) =  

ex − e−x

(ex + e−x)
 (2.14) 

 

 
รูปท่ี 2.6 กราฟฟังก์ชันแทนเจนไฮเพอร์โบลกิ (Hyperbolic tangent function) 
[ที่มา: http://codeonthehill.com/machine-learning-2-neural-network/  

Accessed: July 4, 2018] 
 

3. ฟังชันเรคติไฟด์เชิงเส้น (Rectified Linear Unit: ReLU) จากสมการที่ 2.15 เป็นฟังก์ชัน
กระตุ้นที่ได้รับความนิยมสูงมากงานด้านโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ ที่นิยมใช้ใน 
การแยกประเภทแบบหลายคลาส (multi-classification) ในขณะที่ฟังก์ชันซิงมอยด์จะนิยมใช้ใน 
การแยกสองคลาส (binary classification) เมื่อผลลัพธ์ค่าเป็น ลบ ฟังก์ชันจะปรับให้เป็น 0 ซึ่งเป็น
ผลลัพธ์ที่ท าให้โครงข่ายประสาทไม่ท างานตลอดเวลา ท าให้การฝึกรวดเร็ว ยกเว้นค่าเป็น บวก จะให้
ผลลัพธ์เป็นไปตามค่าที่ส่งเข้ามา 
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 f(x) = {
0 , if x < 0
1 , if x ≥ 0

 (2.15) 

 

 
รูปท่ี 2.7 กราฟฟังชันเรคติไฟด์เชิงเส้น (Rectified Linear Unit: ReLU) 

[ที่มา: http://codeonthehill.com/machine-learning-2-neural-network/  
Accessed: July 4, 2018] 

 
4. ฟังก์ชันค่าสูงสุดอย่างอ่อน (Softmax Function) จากสมการที่ 2.16 ที่เป็นประโยชน์หลัก

ของการใช้ฟังก์ชันค่าสูงสุดอย่างอ่อน คือการน าค่าข้อมูลส่งออกจากช้ันการเช่ือมโยงเต็มรูปแบบ มา
แปลงเป็นช่วงความน่าจะเป็นช่วงจะเป็น 0 ถึง 1 และผลรวมของความน่าจะเป็นทั้งหมดจะเท่ากับ
หนึ่ง หากฟังก์ชันค่าสูงสุดอย่างอ่อน ที่ใช้ส าหรับการจ าแนกหลายแบบจะสง่คืนความน่าจะเป็นของแต่
ละคลาสและคลาสเป้าหมายจะมีความน่าจะเป็นสูง 

 
 f(x) =

exj

∑ exik
i=1

 (2.16) 

 
2.4.3 ช้ันพูลลิง  (Pooling Layer) 

หลังจากการท าสังวัฒนาการเสร็จแล้วส่วนใหญ่จะตามด้วยวิธีการพูลลิง ท าการลดขนาดของ

รูปภาพให้เล็กลงเพื่อให้การท างานของ CNN มีความรวดเร็วมากขึ้น และยังลดการใช้พื้นที่ความจ าลง

ได้อีกด้วย ซึ่ งมีสองประเภทหลักที่นิยมกันคือ พูลลิงสูงสุด (max pooling) และ พูลลิงเฉลี่ย 

(average pooling) และการใช้ค่าพูลลิงสูงสุดของคุณลักษณะที่เด่นที่สุดจะถูกเก็บไว้ค านวณต่อ 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

19 

 
รูปท่ี 2.8 แสดงการท าพลูลงิเฉลีย่และพลูลิงสูงสุด ขนาด 2 x 2  

[ที่มา: http://www.davidsbatista.net/blog/2018/03/31/SentenceClassificationConvNets/ 
Accessed: July 4, 2018] 

 
2.4.4 ช้ันการเช่ือมโยงเต็มรูปแบบ (Fully Connected Layer) 

เป็นช้ันสุดท้ายของสังวัฒนาการ ที่จะเป็นการเช่ือมโยงเต็มรูปแบบ ดังรูปที่ 2.9 หลังจาก 
การประกอบกันของช้ันสังวัฒนาการและช้ันพูลลิง โดยช้ันนี้ประกอบด้วยช้ันย่อยๆ ที่มีโหนดอยู่
จ านวนหนึ่ง ซึ่งโหนดแต่ละตัวจะมีเส้นเช่ือมกับโหนดทุกตัวก่อนหน้า โดยแต่ละโหนดจะมีการจ าแนก
ประเภทด้วยฟังก์ชันกระตุ้นที่ได้รับความนิยมคือฟังก์ชันค่าสูงสุดอย่างอ่อน (Softmax Function)   
 

 
รูปท่ี 2.9 แสดงการเช่ือมโยงเต็มรปูแบบโหนดแต่ละโหนด 

[ที่มา: https://www.mathworks.com/solutions/deep-learning/convolutional-neural-
network.html#howitworks Accessed: July 4, 2018] 
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2.4.5 การปรบัค่าไฮเพอร์พารามิเตอร์ (Fine tuning hyper-parameter)  
การปรับค่าพารามิเตอร์ไฮเพอร์ส าหรับโครงข่ายประสาท เพื่อให้เกินความแม่นย าสูงสุดเป็น

เรื่องยาก เนื่องจากท าให้เวลาในการฝึกสอนช้าลงถ้าหากมีแบบจ าลองขนาดใหญ่ ตัวอย่างของ

พารามิเตอร์ที่ต้องมีการปรับแต่งไม่ว่าจะเป็นแบบจ าลองชนิดไหน ได้แก่ จ านวนรอบของการฝึกสอน 

(Number of epochs) จ านวนภาพต่อกลุ่มการฝึกสอน (Batch size) ความเร็วในการเรียนรู้ 

(Learning rate) ดังนั้ นการปรับ ค่าพารามิ เตอร์ เหล่ านี้ สามารถหาได้จากการสุ่ มที ละค่า 

(randomized search) หรือท าตารางการค้นหา (Grid search) 

 

2.5.6  สัญญาณตกหาย (Dropout) 
เป็นเทคนิคหนึ่งที่ช่วยป้องกันการอิงกับข้อมูลเรียนรู้มากเกินไป (overfitting) กล่าวคือ ปัญหา

การตรวจจับคุณลักษณะซ้ าๆ ของเทคนิคสัญญาณตกหายมาช่วยแก้ปัญหานี้ข้ึนอยู่กับหลักการสุ่ม 

เพื่อที่จะก าจัดโหนดบางโหนดที่อยู่ในช้ันที่ซ้อนอยู่ เพื่อไม่ให้โหนดใดโหนดหนึ่งมีอิทธิพลมากเกินไป 

โดยเราสามารถปรับได้ต้ังแต่ 0.1–1 ถ้าหากสัญญาณตกหายร้อยละ 60 กล่าวคือเหลือโหนดที่ท างาน

จริงอยู่ร้อยละ 40 ดังรูปที่ 2.10 

 
(ก)                                    (ข) 

รูปท่ี 2.10 เปรียบเทียบสัญญาณตกหายของโครงข่ายประสาท (ก) แสดงโครงข่ายประสาทแบบปกติ  
(ข) แสดงการลดลงโหนดทีม่ีการต้ดเส้นเช่ือมของโครงข่ายประสาท 

[ที่มา: https://cv-tricks.com/cnn/understand-resnet-alexnet-vgg-inception/  
Accessed July 4, 2018] 
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2.6 โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการของแบบจ าลอง Alexnet  
โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการของแบบจ าลอง Alexnet  (Alexnet)  [21] เป็น  

โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการเชิงลึก (Deep Convolutional Neural Network) ที่มี 
การฝึกสอนรูปภาพมาแล้วกว่า 1.2 ล้านรูปจากฐานข้อมูลภาพที่ได้รับความนิยมคือฐานข้อมูล 
ImageNet แบบจ าลอง Alexnet ประกอบด้วยช้ันสังวัฒนาการ 5 ช้ัน และช้ันการเช่ือมโยงเต็ม
รูปแบบ 3 ช้ัน ในหนึ่งช้ันของการสังวัฒนาการจะมตีัวกรองที่ไว้หาคุณลักษณะของรูปหลายตัว ดังรูปที่ 
2.11 

 

 
รูปท่ี 2.11 แสดงโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการของแบบจ าลอง Alexnet  

[ที่มา: https://sushscience.wordpress.com/2016/12/04/understanding-alexnet/  
Accessed: July 10, 2019] 

 
จากรูปที่ 2.11 แสดงโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการของแบบจ าลอง Alexnet  ช้ันที่ 

1 ของช้ันสังวัฒนาการ ประกอบด้วย ตัวกรองขนาด 11 x 11 x 3 จุดภาพ จ านวน 96 ตัว ส่วนช้ันที่ 
2 ตามด้วยการหาพูลลิงสงูสุด ส่วนช้ันที่ 4 และ 5 เป็นช้ันของสังวัฒนาการแบบต่อเนื่อง และตามด้วย
การหาพูลลิงสงูสดุ ถัดมาเป็นช้ันการเช่ือมโยงเต็มรูปแบบ 2 ช้ัน โดยที่ช้ันแรกจะเช่ือมกับทุกโหนดของ
ช้ันก่อนหน้า ซึ่งจะรับข้อมูลได้เพียง 1 มิติ โดยแปลงข้อมูลจากหลายมิติ ให้กลายเป็น 1 มิติ (Flatten) 
จากนั้นจะถูกน าเข้าไปยังช้ันการเช่ือมโยงเต็มรูปแบบช้ันที่สอง โดยใช้ฟังก์ชันค่าสูงสุดอย่างอ่อนใน 
การจ าแนกข้อมูลส่งออกจากเดิมที่จ าแนกวัตถุได้ 1 ,000 ชนิด แต่ผู้ วิจัยได้ท าการประยุกต์กับ
ฐานข้อมูล AR เป็น 117 คน และ ฐานข้อมูล GTAV เป็น 44 คน 

หลักการค านวณหาขนาดของข้อมูลส่งออกจากการส่งออกของแต่ละช้ันค านวณได้ 2 กรณี คือ
กรณีที่มีการขยายขอบภาพ และกรณีที่มีไม่การขยายขอบภาพ 
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กรณีที่มีไม่การขยายขอบภาพ ก าหนดให้ตัวแปรส่งออก (output) คือ ขนาดหน้าต่างเมทริกซ์
ของข้อมูลส่งออก ส่วนข้อมูลน าเข้า(input) คือขนาดหน้าต่างเมทริกซ์ของข้อมูลน าเข้า ส่วนตัวกรอง
(filter) มีขนาดหน้าต่างเมทริกซ์ของตัวกรองข้อมูล และการขับเคลื่อน (stride) คือ จ านวนของการ
ขับเคลื่อน ดังสมการที่ 2.17 

 
 

output =
(input − filter)

stride
+ 1 

(2.17) 

 
กรณีที่มีการขยายขอบภาพ ก าหนดให้ตัวแปร output คือ ขนาดหน้าต่างเมทริกซ์ของข้อมูล

ส่งออก ส่วน input คือ ขนาดหน้าต่างเมทริกซ์ของข้อมูลน าเข้า โดย filter ขนาดหน้าต่างเมทริกซ์
ของตัวกรองข้อมูล และ stride คือ จ านวนของการขับเคลื่อน และ padding คือ จ านวนการขยาย
ออกของภาพ ดังสมการที่ 2.18 

 
 

output =
(input + 2 × padding − filter)

stride
+ 1 

(2.18) 
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บทที่ 3 

วิธีการด าเนินงานวิจัย 
 
ในบทนี้จะกล่าวถึงการได้มาของภาพที่ใช้ในการทดลองของงานวิจัยนี้ และระบบรู้จ าในหน้า

แบบมีสิ่งบดบังโดยใช้วิธีเชิงสถิติร่วมกับโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ 
 

3.1 การได้มาของภาพ 
ผู้วิจัยน าภาพที่ได้รบัความนิยิมใช้ในการวิจัยเกี่ยวกับการรู้จ าใบหน้าบุคคลของฐานของมูล AR 

และ GTAV ซึ่งมีรายละเอียดดังต่อไปนี ้
 

3.1.1 ฐานข้อมูล AR 
ผู้วิจัยใช้ฐานข้อมูล AR ซึ่งเป็นข้อมูลรูปภาพที่ ถูกสร้างโดย Aleix Martinez และ Robert 

Benavente [22] ในกลุ่มของ Computer Vision Center ของ The Ohio State University ซึ่ง

เป็นฐานข้อมูลรูปภาพที่ได้รับความนิยมเกี่ยวกับการรู้จ าใบหน้าเป็นอย่างมาก โดยมีฐานข้อมูลรูปภาพ

ประกอบด้วย 117 คน คนละ 26 รูป มีขนาด 576 x 768 จุดภาพ  

 

 
รูปท่ี 3.1 กลุ่มรูปฝึกสอนตัวอย่างของบุคคลหนึ่ง จากฐานข้อมูล AR 

 

จากรูปที่ 3.1 แบ่งเป็นกลุ่มรูปฝึกสอนออกเป็น 14 รูป ประกอบด้วยรูปใบหน้าตรงปกติ 2 รูป 

รูปที่แสดงออกทางอารมณ์ 6 รูป  และรูปที่มีแสงส่องสว่าง 6 รูป รวมทั้งสิ้น 1,638 รูป 
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รูปท่ี 3.2 กลุ่มรูปทดสอบตัวอย่างของบุคคลหนึง่ จากฐานข้อมูล AR 

 

จากรูปที่ 3.2 แสดงกลุ่มรูปทดสอบอีก 12 รูป ที่แบ่งเป็นรูปใส่แว่นกันแดด 6 รูป และผ้าคลุม

ปิดปาก 6 รูป รวมทั้งสิ้น 1,404 รูป 

เนื่องจากรูปของฐานข้อมูลมีขนาดใหญ่ จึงปรับปรุงให้มีขนาดภาพที่ตรงกับความต้องการของ

โครงข่ายประสาทรูปแบบของ Alexnet โดยต้องปรับรูปให้มีขนาด 227 x 227 จุดภาพ ดังนั้น จึงต้อง

หาค่าเฉลี่ยภาพใบหน้าทั้งหมด เพื่อหาต าแหน่งใบหน้าจุดศูนย์กลางของใบหน้า แล้วท าการตัด

ส่วนเกินออกเพื่อให้เหลือเพียงขนาดดังกล่าวข้างต้น 

 

 
รูปท่ี 3.3 ตัวอย่างการเพิม่การบดบงัใบหน้าเพือ่ช่วยในการฝกึสอน 

 

จากรูปที่ 3.3 แสดงภาพที่ท าการเพิ่มส่วนพื้นที่สีด าด้วยการบดบังที่บริเวณตาและปาก จาก

กลุ่มรูปฝึกสอนเดิมเพื่อที่จะฝึกสอนในกรณีที่อาจพบกลุ่มคนใส่แว่นกันแดดหรือคนที่มีผ้าปิดปาก 

จ านวนรูปฝึกสอนเดิมมี 1,638 รูป และรวมที่ปิดบริเวณตาและปากอีกอย่างละ 1,638 รูป รวมทั้งสิ้น 

4,914 รูป ส่วนรูปทดสอบอีก 1,404 รูป โดยไม่มีการปรับปรุงเพิ่มเติมกับภาพทดสอบ เนื่องจาก

ต้องการให้ใกล้เคียงสภาพความจริงให้มากที่สดุ จากนั้นจึงเข้าสู่กระบวนการ 2DPCA และ 2DLDA ใน

การหาเวกเตอร์เฉพาะของฐานข้อมูลต่อไป 
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3.1.2 ฐานข้อมูล GTAV 
โดยฐานข้อมูล GTAV นี้สร้างโดย Francesc Tarres และ Antonio Rama [23] ประกอบด้วย 

44 คน คนละ 27 ภาพ ซึ่งจะมีลักษณะท่าทางที่แตกต่างกันออกไปจาก 0º, ±30º, ±45º, ±60º และ 

90º ตามล าดับ หรือเรียกว่าการบดบังด้วยตัวเอง (self-occlusion) ภายใต้การส่องสว่างถึงสามแบบ 

มีขนาดภาพ 240 x 320 จุดภาพ โดยแบ่งกลุ่มเป็น 2 กลุ่ม  

 

 
รูปท่ี 3.4 รูปกลุ่มฝึกสอนตัวอย่างจากฐานข้อมลู GTAV 

 

จากรูปที่ 3.4  แสดงกลุ่มรูปฝึกสอนที่ประกอบด้วยรูป 18 รูป รวมทั้งสิ้น 792 รูป ภายใต้ 

การส่องสว่างแบบอ่อนและปานกลาง  

 

 
รูปท่ี 3.5 รูปกลุ่มฝึกสอนตัวอย่างจากฐานข้อมลู GTAV 

 

จากรูปที่ 3.5 แสดงกลุ่มรูปทดสอบที่ประกอบด้วย 9 รูป ภายใต้การส่องสว่างแบบเข้ม รวม

ทั้งสิ้น 396 รูป เนื่องจากภาพฐานข้อมูลทั้งหมดมีขนาดใหญ่เกินไป จึงต้องย่อขนาดภาพให้มีขนาด 

227 x 227 จุดภาพ เพื่อให้พอดีกับความต้องการของแบบจ าลอง Alexnet  
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3.2 กระบวนการปรับสีภาพ 
ในรูปภาพปกติน้ันย่อมมีสัญญาณรบกวน เช่น ความอิ่มตัวของแสง หรือสัญญาณรบกวนแบบ

เกลือและพริกไทย (salt and pepper) ดังนั้น ก่อนที่จะน าภาพไปประมวณผลจึงต้องท าความสะอาด

ข้อมูลก่อน 

 

 
(ก)                    (ข)                     (ค)                    (ง) 

รูปท่ี 3.6 ตัวอย่างการปรับสีภาพในปริภูมิสีต่างๆ (ก) RGB (ข) Grayscale  
(ค) YCbCr (ง) YCbCr + Grayscale 

 

จากรูปที่ 3.6 จะเห็นการแปลงจากภาพปริภูมิสีอาร์จีบีเป็นปริภูมิสีโทนเทาที่มักจะเกิดปัญหา

กับรูปที่มีการส่องสว่างมาก จึงควรท าการปรับเป็นปริภูมิสีวายซีบีซีอาร์ก่อนเพื่อตัดความอิ่มตัวของ

แสงที่ผสมมาในปรภูิมิสอีาร์จบีีก่อน จากนั้นท าการแปลงเป็นภาพสโีทนเทาต่อไป เนื่องจากวิธี 2DPCA 

และ 2DLDA เหมาะกับการใช้ภาพขาว-ด า จึงต้องมีการปรับสีของภาพเพื่อให้ เกิดสะดวกต่อ 

การประมวลผล  

 

3.3 โครงสร้างการท างานของระบบรู้จ าใบหน้าแบบมีสิ่งบดบัง 
ผู้วิจัยสร้างระบบการท างานของระบบการรู้จ าใบหน้าแบบมีสิ่งบดบังเป็นระบบปิด กล่าวคือ

การรู้จ าภายในฐานข้อมูลเท่านั้น การทดลองถูกแบ่งออกเป็น 2 ส่วน คือส่วนของฐานข้อมูล AR และ 
GTAV มีรายละเอียดดังรูปที่ 3.7 ดังต่อไปนี้  
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รูปท่ี 3.7 โครงสร้างการท างานของระบบ 

 
จากรูปที่ 3.7 แสดงกระบวนการทั้งหมดที่เริ่มจากการน ารูปฝึกสอนทั้งหมดมาแปลงเป็นภาพ

โทนสีวายซีบีซีอาร์ก่อนเพื่อลดความอิ่มตัวของแสง โดยปรบัภาพเปน็โทนสเีทา (Grayscale) เนื่องจาก
วิธีเชิงสิถิติเหมาะสมส าหรับภาพ 2 มิติและน ามาหาเวกเตอร์เฉพาะด้วยวิธี 2DPCA และ 2DLDA ของ
ฐานข้อมูลนั้นๆ โดยน าเวกเตอร์เฉพาะมาค านวณกับรูปฝึกสอนและรูปทดสอบเพื่อสร้างคืนภาพใหม่ 
และเข้าสู่กระบวนการสังวัฒนาการด้วย และจ าแนกบุคคลแต่ละบุคคลโครงข่ายประสาทเทียมแบบ 
สังวัฒนาการโดยใช้แบบจ าลองของ Alexnet กับแบบจ าลองของผู้วิจัย ซึ่งจะกล่าวถึงผลการทดลอง
ทั้งหมดจะกล่าวในบทที่ 4 ต่อไป 
 
3.4 เครื่องมือท่ีใช้พัฒนา 

การประมวลผลของงานวิจัยนี้ ใช้โปรแกรม MATLAB2019a update 3 ใบอณุญาตที่ 
40662904 ของจุฬาลงกรณ์มหาวิทยาลัย โดยเครื่องประมวลผลที่มีระบบปฏิบัติการ Windows 10 
Home, Processor: Intel® Core™ i7-4710HQ CPU @ 2.50GHz, RAM 16.0 GB System type 
64-bit Operating System 
 

3.5 การท างานของโครงขา่ยประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการแบบจ าลองของ Alexnet  
โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการของแบบจ าลอง Alexnet มีทั้งหมด 8 ช้ันหลัก

แบ่งเป็น ช้ันสังวัฒนการ 5 ช้ัน และช้ันการเช่ือมเต็มรูปแบบ 3 ช้ัน แต่ทั้งหมดจะมีการท างานย่อย 
เป็น 25 ช้ัน มีการแสดงการท างานในส่วนของช้ันต่างๆ มีรายละเอียดดังตารางที่ 3.1 ต่อไปนี้ 
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ตารางท่ี 3.1 ตารางการท างานแบบจ าลอง Alexnet 
ล าดับ ชนิดของช้ัน การท างาน 

1 Image Input รับข้อมลูทีม่ีขนาด 227x227x3  

2 Convolution 
สร้างตัวกรองสงัวัฒนาการขนาด11x11x3 จ านวน 96 ตัว ขับเคลือ่น
ครั้งละ 4 ก้าว การขยายขอบภาพเป็น 0 ค านวณตามสมการที่ 2.13 
จะได้ขนาดข้อมูลส่งออกเป็น 55x55x96  

3 ReLU ฟังก์ชันกระตุ้น ReLU เพื่อปรับค่าที่ติดลบให้เป็นค่าศูนย์ 

4 
Cross Channel 
Normalization 

cross channel normalization with 5 channels per element 

5 Max Pooling 

สร้างตัวกรองพลลูิงสูงสุด ขนาด 3 x 3 ด้วยการเคลื่อนที่ครัง้ละ 2 
ก้าว และการขยายขอบภาพเป็น 0 ค านวณตามสมการที่ 2.17 จะได้
ขนาดข้อมูลสง่ออกเป็น 27x27x96 

6 Grouped 

Convolution 

สร้างตัวกรองสงัวัฒนาการขนาด 5x5 จ านวน 256 ตัว  ด้วย 
การเคลื่อนที่ครั้งละ 1 ก้าว และการขยายขอบภาพเป็น 2 ค านวณ
ตามสมการที่ 2.18 จะได้ขนาดข้อมูลส่งออกเป็น 27x27x256 

7 ReLU ฟังก์ชันกระตุ้น ReLU เพื่อปรับค่าที่ติดลบให้เป็นค่าศูนย์ 

8 
Cross Channel 
Normalization 

cross channel normalization with 5 channels per element 

9 Max Pooling 
สร้างตัวกรองพลลูิงสูงสุด 3x3 ด้วยการเคลื่อนที่ครั้งละ 2 ก้าว และ
การขยายขอบภาพเป็น 0 ค านวณตามสมการที่ 2.13 จะไดข้นาด
ข้อมูลส่งออกเป็น 13x13x256 

10 Convolution 
สร้างตัวกรองสงัวัฒนาการขนาด 3x3 จ านวน 384 ตัว ด้วย 
การเคลื่อนที่ครั้งละ 1 ก้าว และการขยายขอบภาพเป็น 1 ค านวณ
ตามสมการที่ 2.18 จะได้ขนาดข้อมูลส่งออกเป็น 13x13x384 

11 ReLU ฟังก์ชันกระตุ้น ReLU เพื่อปรับค่าที่ติดลบให้เป็นค่าศูนย์ 

12 Grouped 

Convolution 

สร้างตัวกรองสงัวัฒนาการขนาด 3x3 จ านวน 384 ตัว ด้วย 
การเคลื่อนที่ครั้งละ 1 ก้าว และการขยายขอบภาพเป็น 1 ค านวณ
ตามสมการที่ 2.18 จะได้ขนาดข้อมูลส่งออกเป็น 13x13x384 

13 ReLU ฟังก์ชันกระตุ้น ReLU เพื่อปรับค่าที่ติดลบให้เป็นค่าศูนย์ 
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14 Grouped 

Convolution 

สร้างตัวกรองสงัวัฒนาการขนาด 3x3 จ านวน 256 ตัว ด้วย 
การเคลื่อนที่ครั้งละ 1 ก้าว และการขยายขอบภาพเป็น 1 ค านวณ
ตามสมการที่ 2.18 จะได้ขนาดข้อมูลส่งออกเป็น 13x13x256 

15 ReLU ฟังก์ชันกระตุ้น ReLU เพื่อปรับค่าที่ติดลบให้เป็นค่าศูนย์ 

16 Max Pooling 
สร้างตัวกรองพลลูิงสูงสุด 3x3 max pooling ด้วยการเคลื่อนที่ครั้ง
ละ 2 ก้าว และการขยายขอบภาพเป็น 0 ค านวณตามสมการที่ 2.17 
จะได้ขนาดข้อมูลส่งออกเป็น 6x6x256 

17 Fully Connected 
เช่ือมโยงกับทกุโหนดในช้ันก่อนหน้าด้วยจ านวน 4096 จะได้ 
(6x6x256) x 4096  

18 ReLU ฟังก์ชันกระตุ้น ReLU เพื่อปรับค่าที่ติดลบให้เป็นค่าศูนย์ 
19 Dropout สุ่มปิดการท างานช้ันการเช่ือมโยงเต็มรูปแบบร้อยละ 50 

20 Fully Connected 
เช่ือมโยงกับทกุโหนดในช้ันก่อนหน้าด้วยจ านวน 4096 จะได้ 4096 
x 4096 

21 ReLU ฟังก์ชันกระตุ้น ReLU เพื่อปรับค่าที่ติดลบให้เป็นค่าศูนย์ 
22 Dropout สุ่มปิดการท างานช้ันการเช่ือมโยงเต็มรูปแบบร้อยละ 50 

23 Fully Connected 
เช่ือมโยงกับทกุโหนดในช้ันก่อนหน้า เข้ากับ 117 คลาสจาก
ฐานข้อมูล AR และ 44 คลาสจากฐานข้อมลู GTAV จะได ้
การเช่ือมโยงเป็น 4096 x 117 และ 4096 x 44 ตามล าดับ 

24 Softmax 
ฟังก์ชันกระตุ้น Softmax เพื่อหาความน่าจะเป็นของบุคคลที่น ามา
เปรียบเทียบกับฐานข้อมลู 

25 
Classification 

Output 
แสดงผลการเปรียบเทียบและแสดงความน่าจะเป็นของบุคคลที่
น ามาเปรียบเทียบ 

 

3.6 โครงข่ายประสาทแบบจ าลองของผู้วิจัย 
ผู้วิจัยได้ออกแบบโครงสร้างของแบบจ าลองของ Alexnet ใหม่ โดยอ้างอิงจากโครงสร้างและ

การท างานเดิมทั้งหมด จากเดิมแบบจ าลองของ Alexnet ต้องการข้อมูลที่ขนาด 227 x 227 เท่าน้ัน 

เปลี่ยนโครงสร้างใหม่เป็นรับข้อมูลได้ 227 x d มิติ โดยขยายขอบภาพออกไปอีก ที่ช้ันสังวัฒนาการที่ 

2, 5, 9 และ 16 จากตารางที่ 3.1 อย่างละ 1 ขอบภาพ เนื่องจากผู้วิจัยได้วางแผนการทดลองบันทึก

ค่าทุก 10 มิติไอเกนเวกเตอร์ จึงต้องใช้ค่าดังกล่าวและเปลี่ยนขนาดช้ันการเช่ือมโยงเต็มรูปแบบ ที่ช้ัน

ที่  17 จากเดิมมีที่มีขนาด 9612 x 4096 จุดภาพ ย่อขนาดภาพให้เหลือเปลี่ยนเป็น d x 4096 
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จุดภาพ สามารถที่ d มิติ สามารถค านวณได้สมการที่ 2.17 และ 2.18 ท าการค านวณขนาดข้อมูล

ส่งออกตั้งแต่ช้ันที่ 1 ถึงช้ันที่ 5 ของช้ันสังวัฒนาการซึ่งเป็นช้ันสุดท้ายก่อนส่งต่อให้กับช้ันการเช่ือมโยง

เต็มรูปแบบ จะได้ผลลัพธ์ขนาดข้อมูลน าเข้าของช้ันการเช่ือมโยงเต็มรูปแบบของช้ันที่ 17 ดังตารางที่ 

3.2 เพื่อปรับให้ใช้ได้ กับเวกเตอร์เฉพาะที่ลดขนาดมิติลง ด้วยวิธีเชิงสถิติได้ จากนั้นเป ลี่ยนช้ัน 

การเช่ือมโยงเต็มรูปแบบในช้ันที่ 23 จากเดิมแบบจ าลอง Alexnet จ าแนกวัตถุได้ 1,000 ประเภท  

จึงปรับให้สอดคล้องกับจ านวนคลาสของฐานข้อมูล AR 117 คลาส และ GTAV 44 คลาส  

 

ตารางท่ี 3.2 ผลลัพธ์จากการค านวณหาขนาดข้อมูลก่อนเข้าช้ันการเช่ือมโยงเต็มรูปแบบช้ันที่ 17 
ขนาดมิติเวกเตอร์เฉพาะ ทุก 10 มิต ิ ขนาดเมทรกิซ์ค่าถ่วงน้ าหนัก 

227 x 10 ถึง 227 x 40 1792 x 4096 
227 x 50 ถึง 227 x 70 3584 x 4096 
227 x 80 ถึง 227 x 100 5376 x 4096 
227 x 110 ถึง 227 x 130 7168 x 4096 
227 x 140 ถึง 227 x 160 8960 x 4096 
227 x 170 ถึง 227 x 200 10752 x 4096 
227 x 210 ถึง 227 x 220 12544  x 4096 
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บทที่ 4 

ผลการทดลองและการวิเคราะห์ผล 
 

ผู้วิจัยด าเนินการศึกษาทดลองและวิเคราะห์ผลจาก 2 ฐานข้อมูล ได้แก่ ฐานข้อมูล AR และ 
ฐานข้อมูล GTAV มีผลการทดลองแบ่งเป็นออก 6 ส่วน ดังต่อไปนี ้

1. ผลการทดลองการสร้างคืนภาพด้วยวิธี 2DPCA และ 2DLDA 
2. ผลการทดลองการปรับค่าไฮเพอร์พารามิเตอร์ ส าหรับการฝึกสอนของโครงข่ายประสาท

เทียมแบบสังวัฒนาการ โดยใช้แบบจ าลองของ Alexnet  
3. ผลการทดลองการเปรียบเทียบแบบใช้และไม่ใช้วิธีเชิงสถิติร่วมกับโครงข่ายประสาทแบบ 

สังวัฒนาการ โดยใช้แบบจ าลองของ Alexnet   
4. ผลการทดลองการเปรียบเทียบแบบใช้วิธีเชิงสถิติร่วมกับ โครงข่ายประสาทเทียมแบบ 

สังวัฒนาการ โดยใช้แบบจ าลองของ Alexnet กับผู้วิจัย 
5. ผลการทดลองการเปรียบเทียบระหว่างการสร้างคืนภาพด้วยวิธี 2DPCA และ 2DLDA 

ร่วมกับโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ โดยใช้แบบจ าลอง Alexnet  
6. ผลการทดลองน าระบบการรู้จ าใบหน้าไปใช้ในชีวิตประจ าวัน 

 
4.1 ผลการทดลองการสรา้งคืนภาพด้วยวิธี 2DPCA และ 2DLDA 

จากการด าเนินการน าทฤษฏีของวิธี 2DPCA และ 2DLDA ซึ่งมีคุณสมบัติพื้นฐานอย่างหนึ่งที่

เหมือนกันคือ สามารถสร้างคืนภาพใบหน้าใหม่ได้ ดังนั้นการที่จะทดสอบว่าทฤษฎ่ีที่ได้เสนอใน

วิทยานิพนธ์นี้ว่ามีความถูกต้องหรือไม่ จึงท าการทดลองสร้างคืนภาพใบหน้าใหม่ มีรายละเอียดดังนี้ 

 

4.1.1 ผลการทดลองการสร้างคืนภาพด้วยวิธี 2DPCA 
การทดลองการสร้างคืนภาพด้วยวิธี 2DPCA เริ่มจากการค านวณหาค่าเฉพาะและเวกเตอร์

เฉพาะตามสมการที่ 2.3 แล้ว โดยท าการเรียงล าดับเวกเตอร์เฉพาะที่สมนัยกับค่าเฉพาะจากมากไป
น้อย จากนั้นเลือกแกนการฉายจ านวน d มิติ ดังรูปที่ 4.1  
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รูปท่ี 4.1 กราฟแสดงการเรียงล าดับเวกเตอรเ์ฉพาะทีส่มนัยกับค่าเฉพาะจากมากไปน้อย 

ด้วยวิธี 2DPCA 

 

จากรูปที่ 4.1 กราฟแสดงการเรยีงล าดับค่าเวกเตอร์เฉพาะที่สมนับกับค่าเฉพาะจากมากไปน้อย 
ผลการทดลองพบว่า ค่าเฉพาะที่มีค่าสูงก็คือข้อมูลที่ส าคัญและมีประโยชน์ต่อการแยกประเภทบุคคล 
ส่วนค่าเฉพาะที่มีค่าต่ าก็คือข้อมูลที่ไม่มีค าวามส าคัญต่อการแยกประเภทบุคคล สามารถคัดออกได้โดย
ไม่เสียข้อมูลส าคัญ 
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(ก)                     (ข)                    (ค)                   (ง)                      (จ) 

รูปท่ี 4.2 ตัวอย่างการสร้างคืนภาพของบุคคลหนึ่งด้วยวิธี 2DPCA 
(ก) ภาพต้นแบบ (ข) มิติ = 10 (ค) มิติ = 20 (ง) มิติ = 30 (จ) มิติ = 40 

 

จากรูปที่ 4.2 เป็นรูปตัวอย่างของบุคคลหนึ่งจากฐานข้อมูล AR ที่ถูกน ามาสร้างคืนภาพใหม่
ด้วยวิธี 2DPCA เพื่อน ามาหาแกนการฉายที่เหมาะสมที่สุด จะได้คุณลักษณะเมทริกซ์ที่ใช้ในการสร้าง
คืนภาพ เริ่มจาก (ก) เป็นภาพต้นแบบ และภาพล าดับถัดมาจะเป็นการสร้างคืนภาพตามมิติสดมภ์ของ
เวกเตอร์เฉพาะที่เพิ่มข้ึนตามล าดับ จากผลการทดลองพบว่า ยิ่งใช้มิติสดมภ์ของเวกเตอร์เฉพาะ
เพิ่มข้ึนความคมชัดของรูปก็ยิ่งใกล้เคียงกับต้นฉบับมากขึ้นเช่นกัน เนื่องจากค่าเอกลักษณ์ส าคัญจะถูก
รวมรวมมาทั้งหมด จึงท าให้ภาพคมชัดข้ึน 
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4.1.2 ผลการทดลองการสร้างคืนภาพด้วยวิธี 2DLDA   
การทดลองการสร้างคืนภาพด้วยวิธี 2DLDA เริ่มจากการค านวณหาค่าเฉพาะและเวกเตอร์

เฉพาะตามสมการที่ 2.9 โดยเรียงล าดับเวกเตอร์เฉพาะที่สมนัยกับค่าเฉพาะจากมากไปน้อย และเลือก

แกนการฉายจ านวน d มิติ ดังรูปที่ 4.3 
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รูปท่ี 4.3 กราฟแสดงเรียงล าดับเวกเตอร์เฉพาะที่สมนัยกับค่าเฉพาะจากมากไปน้อย 2DLDA 

 
จากรูปที่ 4.3 กราฟแสดงการเรยีงล าดับค่าเวกเตอร์เฉพาะที่สมนับกับค่าเฉพาะจากมากไปน้อย 

ผลการทดลองพบว่า ค่าเฉพาะที่มีค่าสูงก็คือข้อมูลที่ส าคัญและมีประโยชน์ต่อการแยกประเภทบุคคล 
ส่วนค่าเฉพาะที่มีค่าต่ าคือข้อมูลที่ไม่มีความส าคัญต่อการแยกประเภทบุคคล สามารถคัดออกได้โดยไม่
เสียข้อมูลส าคัญ 
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(ก)                (ข)                (ค)                (ง)               (จ)                  (ง) 

รูปท่ี 4.4 ตัวอย่างการสร้างคืนภาพของบุคคลหนึ่งด้วยวิธี 2DLDA (ก) ภาพต้นแบบ (ข) มิติ = 222 
(ค) มิติ = 223 (ง) มิติ = 224 (จ) มิติ = 225 (จ) มิติ = 226 

 
รูปที่ 4.4 แสดงรูปตัวอย่างของบุคคลหนึ่งจากฐานข้อมูล AR ที่ถูกน ามาสร้างคืนภาพใหม่ด้วย

วิธี 2DLDA เพื่อน ามาหาแกนการฉายที่เหมาะสมที่สุด จะได้คุณลักษณะเมทริกซ์ที่ใช้ในการสร้างคืน
ภาพ เริ่มจาก (ก) เป็นภาพต้นแบบ และภาพล าดับถัดมาจะเป็นการสร้างคืนภาพตามมิติสดมภ์ของ
เวกเตอร์เฉพาะที่เพิ่มขึ้นตามล าดับ จากการทดลองพบว่า ยิ่งใช้มิตสิดมภ์ของเวกเตอร์เฉพาะเพิ่มข้ึน
ความคมชัดของรูปก็ยิ่งใกล้เคียงกับต้นฉบับบมากขึ้นเช่นกัน เนื่องจากค่าเอกลักษณ์ส าคัญจะถูกรวม
รวมมาทั้งหมด จึงท าให้ภาพคมชัดข้ึน 
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4.2 ผลการทดลองการปรับค่าไฮเพอร์พารามิเตอร์ส าหรับการฝึกสอนของโครงข่ายประสาทเทียม
แบบสังวัฒนาการ โดยใช้แบบจ าลองของ Alexnet  

ผลการทดลองการปรับค่าไฮเพอร์พารามิเตอร์ส าหรับการฝึกสอนของโครงข่ายประสาทแบบ 
สังวัฒนาการ โดยใช้แบบจ าลองของ Alexnet ที่แบ่งการทดลองออกเป็น 2 ส่วน คือฐานข้อมูล AR 
และ GTAV ตามล าดับ โดยก าหนดค่าไฮเพอร์พารามิเตอร์ 3 ตัวแปรที่ส าคัญส าหรับการฝึกสอนเพื่อ
หาค่าที่มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุด มีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 

1. ก าหนดอัตราเร็วของการเรียนรู้ 0.1, 0.01, 0.001, 0.0001, 0.00001  
2. ก าหนดขนาดกลุ่มภาพฝึกสอน ได้แก่ 16, 32, 64, 128 และ 256 ภาพต่อกลุ่ม 
3. ก าหนดจ านวนรอบการฝึกสอน 20 รอบ 
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รูปท่ี 4.5 กราฟแสดงอัตราการสูญเสียระหว่างการฝึกสอนของทุกอัตราการเรียนรู้ต่อขนาดกลุ่มภาพ

ฝึกสอน 32 ภาพต่อกลุ่มจ านวนในการฝึกสอน 20 รอบ จากฐานข้อมูล AR 
 

จากรูป ที่ 4.5 แสดงแสดงอัตราการสูญเสียระหว่างการฝึกสอนของทุกอัตราการเรียนรู้ต่อ 

ขนาดกลุ่มภาพฝึกสอน 32 ภาพต่อกลุ่มจ านวนในการฝึกสอน 20 รอบ จากฐานข้อมูล AR พบว่า 

อัตราการเร็วของการเรียนรู้ที่ 0.1 เส้นกราฟก าลังตกลงมาและเป็นค่าคงที่ไม่ใกล้เคียงศูนย์ และ
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อัตราเร็วของการเรียนรู้ที่ 0.01 เป็นค่าคงที่ไม่ใกล้เคียงศูนย์ตลอดจนการฝึกสอนรอบสุดท้าย แสดงให้

เห็นว่า เกิดความเสียหายระหว่างการฝึกสอนกล่าวคือค่าอัตราเร็วของการเรียนรู้นั้นยังเป็นค่าที่สูง

เกินไป ส่วนอัตราเร็วของการเรียนรู้ที่ 0.001 และ 0.0001 แสดงให้เห็นว่า กราฟก าลังตกลงเข้าใกล้

ศูนย์ลงเรื่อยๆตลอดจนการฝึกสอนรอบสุดท้าย แสดงให้เห็นว่า เกิดความเสียหายระหว่างการฝึกสอน

น้อยกล่าวคือค่าอัตราเร็วของการเรียนรู้เป็นค่าที่เหมาะสมของระบบ และท้ายสุดคืออัตราเร็วของการ

เรียนรู้ที่ 0.00001 แสดงให้เห็นว่า เส้นกราฟก าลังตกลงเรื่อยๆ แต่ยังไม่เข้าใกล้ค่าศูนย์ตลอดจนรอบ

สุดท้ายของการฝึก กล่าวคือค่าอัตราเร็วของการเรียนรู้นั้นช้าไป 

 
4.2.1 ผลการทดลองการปรับค่าไฮเพอรพ์ารามเิตอร์ จากฐานข้อมูล AR 

 ผลการทดลองการปรับค่าไฮเพอร์พารามิเตอร์ด้วยการสุ่มหาค่าที่เหมาะสม โดยท าการเพิ่มค่า 

ทีละตัวแปรที่เริ่มจากก าหนดค่าอัตราการเรียนรู้คงที่ก่อน จากนั้นจะเพิ่มขนาดกลุ่มภาพฝึกสอนทุก 

16, 32, 64, 128 และ 256 ตามล าดับ โดยใช้รูปภาพจากต้นฉบับสีโทนเทาในการฝึกสอนและท า 

การทดสอบโดยไม่ผ่านกระบวนการเชิงสถิติเพื่อให้ได้ค่าไฮเพอร์พารามิเตอร์ที่เป็นมาตรฐานของ

โครงข่ายประสาทกับฐานข้อมูล AR มีรายละเอียดดังรูปที่ 4.6 
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รูปท่ี 4.6  กราฟแสดงความแม่นย าของอัตราการเรียนรู้ต่อขนาดชุดข้อมูลจากฐานข้อมูล AR 
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จากรูปที่ 4.6 แสดงความแม่นย าของอัตราการเรียนรู้ต่อขนาดชุดข้อมูลจากฐานข้อมูล AR โดย

กราฟแท่งสีแดง ใช้อัตราเร็วของการเรียนรู้ที่ 0.001 และใช้ขนาดกลุ่มรูปฝึกสอน 32 ภาพต่อกลุ่ม 

ส่วนกราฟแท่งสีด าและสีแดง ใช้อัตราเร็วของการเรียนรู้ที่ 0.0001 และใช้ขนาดกลุ่มรูปฝึกสอน 16 

และ 32 ภาพต่อกลุ่ม ตามล าดับ ผลการทดลองพบว่า ให้ความแม่นย าที่ใกล้เคียงกันที่ร้อยละ 85 
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)  
รูปท่ี 4.7 กราฟแสดงเวลาที่ใช้ในการฝกึสอนต่ออัตราเร็วการเรียนรู้ของทุกขนาดกลุ่มภาพฝกึสอน 

จากฐานข้อมลู AR 
 

จากรูปที่ 4.7 กราฟแสดงเวลาที่ใช้ในการฝึกสอนต่ออัตราเร็วของการเรียนรู้ของทุกขนาดกลุ่ม

ภาพฝึกสอน จากฐานข้อมูล AR พบว่า ทุกอัตราเร็วการเรยีนรู้โดยใช้ขนาดกลุ่มรูปฝึกสอนที่เท่ากัน จะ

ใช้เวลาในการฝึกสอนที่ใกล้เคียงกัน แต่กลุ่มที่ใช้เวลาฝึกสอนน้อยที่สุด คือใช้ขนาดกลุ่มรูปฝึกสอน 

128 ภาพต่อกลุ่ม ที่ใช้เวลาใกล้เคียง 1,150 วินาที ถึงแม้จะใช้ขนาดกลุ่มรูปฝึกสอน 128 ภาพต่อกลุ่ม 

โดยใช้เวลาในการฝึกสอนน้อยที่สุด แต่ไม่ให้ค่าความแม่นย าสูงสุด 

สรุปได้ว่า ค่าไฮเพอร์พารามิเตอร์ของโครงข่ายประสาทโดยใช้แบบจ าลองของ Alexnet  เพื่อ
การฝึกสอนฐานข้อมูล AR ที่ใช้ขนาดกลุ่มภาพฝึกสอน 32 ภาพต่อกลุ่ม และใช้อัตราเร็วของการเรียนรู้
ที่ 0.001 หรือ 0.0001 ส่งผลต่อความแม่นย าในการฝึกสอนและใช้เวลาฝึกสอนได้เร็วกว่าการใช้ขนาด
กลุ่มรูปฝึกสอน 16 ภาพต่อกลุ่ม ในขณะที่ให้ความแม่นย าใกล้เคียงกัน ซึ่งถือว่ามีประสิทธิภาพที่ดี
ที่สุด 
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4.2.2 ผลการทดลองการปรับค่าไฮเพอรพ์ารามเิตอร์ จากฐานข้อมูล GTAV  
ผลการทดลองการปรับค่าไฮเพอร์พารามิเตอร์ด้วยการสุ่มหาค่าที่เหมาะสมโดยการเพิ่มค่าทีละ

ตัวแปรที่เริ่มจากก าหนดค่าอัตราการเรียนรู้คงที่ก่อน จากนั้นเพิ่มขนาดกลุ่มภาพฝึกสอนทุก 16, 32, 

64, 128 และ 256 ตามล าดับ การทดลองใช้รูปภาพจากต้นฉบับสีโทนเทาในการฝึกสอนและทดสอบ

โดยที่ไม่ผ่านกระบวนการเชิงสถิติเพื่อให้ได้ค่าไฮเพอร์พารามิเตอร์ที่เป็นมาตรฐานของโครงข่าย

ประสาทกับฐานข้อมูล GTAV มีรายละเอียดดังรูปที่ 4.8 
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รูปท่ี 4.8 กราฟแสดงความแม่นย าของอัตราการเรียนรู้ต่อขนาดชุดข้อมูลจากฐานข้อมูล GTAV 

 
จากรูปที่ 4.8 แสดงความแม่นย าของอัตราการเรียนรู้ต่อขนาดชุดข้อมูลจากฐานข้อมูล GTAV 

โดยใช้อัตราเร็วของการเรียนรู้ที่ 0.0001 และใช้ขนาดกลุ่มรูปฝึกสอน 16 , 32 และ 64 ภาพต่อกลุ่ม 
ผลการทดลองพบว่า ให้ความแม่นย าที่ใกล้เคียงกันที่รอ้ยละ 96 แต่การใช้อัตราเร็วการเรียนรูท้ี่ 0.001 
กับทุกขนาดกลุ่มภาพฝึกสอนจะให้ความแม่นย าใกล้เคียงกันที่ร้อยละ 97  
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Learning Rate (1x10-n)
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รูปท่ี 4.9 กราฟแสดงเวลาในการฝึกสอนของอัตราการเรียนรู้ต่อขนาดชุดข้อมูลจากฐานข้อมลู GTAV 

 

จากรูปที่ 4.9 แสดงเวลาในการฝึกสอนของอัตราการเรียนรู้ต่อขนาดชุดข้อมูลจากฐานข้อมูล 

GTAV โดยในทุกอัตราเร็วของการเรียนรู้โดยใช้ขนาดกลุ่มรูปฝึกสอนที่เท่ากัน จะใช้เวลาฝึกสอนที่

ใกล้เคียงกัน เมื่อพิจารณาจากกราฟแท่งสีเหลือง ที่ใช้อัตราเร็วการเรียนรู้ 0.001 และใช้ขนาดกลุ่มรูป

ฝึกสอน 128 ภาพต่อกลุ่ม ผลการทดลองพบว่า จะใช้เวลาฝึกสอนที่น้อยที่สุด (ใช้ เวลาการฝึกสอน

ใกล้เคียง 226 วินาที) และในทุกขนาดกลุ่มรูปฝึกสอนจะให้ค่าความแม่นย าใกล้เคียงกันที่ร้อยละ 97  

สรุปได้ว่า ค่าไฮเพอร์พารามิเตอร์ของโครงข่ายประสาทโดยใช้แบบจ าลองของ Alexnet  ใน
การฝึกสอนฐานข้อมูล GTAV ที่เหมาะสมกับการใช้ขนาดกลุ่มภาพฝึกสอน 128 ภาพต่อกลุ่ม และใช้
อัตราการเรียนที่ 0.001 จะมีประสิทธิภาพดีที่สุด 
 
4.3 ผลการทดลองการเปรียบเทียบแบบใช้และไม่ใช้วิธีเชิงสถิติร่วมกับโครงข่ายประสาท 
แบบสังวัฒนาการ โดยใช้แบบจ าลองของ Alexnet  
 ผลการทดลองการเปรียบเทียบระหว่างแบบใช้และไม่ใช้วิธี  2DPCA และ 2DLDA ร่วมกับ
โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ โดยใช้แบบจ าลองของ Alexnet  มีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 
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4.3.1 ผลการทดลองจากฐานข้อมลู AR 
ผลการทดลองการเปรียบเทียบระหว่างแบบใช้และไม่ใช้วิธี  2DPCA และ 2DLDA ร่วมกับ

โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ โดยใช้แบบจ าลองของ  Alexnet จากฐานข้อมูล AR มี
รายละเอียดดังรูปที่ 4.10 
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รูปท่ี 4.10 กราฟแสดงความแม่นย าระหว่างการใช้และไม่ใช้วิธีเชิงสถิติร่วมกบัโครงข่ายประสาทเทียม

แบบสงัวัฒนาการ โดยใช้แบบจ าลอง Alexnet จากฐานข้อมูล AR 
 

จากรูปที่ 4.10 แสดงความแม่นย าระหว่างการใช้และไม่ใช้วิธีเชิงสถิติร่วมกับโครงข่ายประสาท

เทียมแบบสังวัฒนาการ โดยใช้แบบจ าลอง Alexnet จากฐานข้อมูล AR  โดยก าหนดค่าอัตราเร็วใน

การเรียนรู้ที่ 0.001 ก าหนดขนาดกลุ่มภาพฝึกสอน 32 ภาพต่อกลุ่ม และก าหนดจ านวนรอบของการ

ฝึกสอน 30 รอบ  

ผลการทดลองพบว่าการไม่ใช้วิธีเชิงสถิติจะต้องใช้ภาพต้นฉบับ ให้ความแม่นย าที่ร้อยละ 80.77 

กราฟสีแดงเป็นการใช้วิธี 2DPCA ให้ความแม่นย าร้อยละ 53.06 กราฟสีเขียวเป็นการใช้วิธี 2DLDA 
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ให้ความแม่นย าร้อยละ 49.71 โดยที่การใช้และไม่ใช้วิธีเชิงสถิติใช้เวลาเฉลี่ย 2,175 วินาที ในการ

ฝึกสอนที่ไม่แตกต่างกัน 

สรุปได้ว่า เมื่อเทียบความแม่นย าระหว่าง 2DPCA และ 2DLDA มีค่าความแม่นย าที่ไม่แตกต่าง

กัน เนื่องจากค่าที่ใช้ในการฝึกสอนเป็นค่าของเวกเตอร์เฉพาะ ขนาด 227 x 227 จุดภาพ แต่เมื่อ

เทียบกับการไม่ใช้วิธีเชิงสถิติแล้วพบว่าความแม่นต่ ากว่าแบบไม่ใช้วิธีเชิงสถิติอยู่มาก เนื่องจากการไม่

ใช้วิธีเชิงสถิติ คือการใช้รูปภาพบุคคลโดยตรง ขนาด 227  x 227 จุดภาพ และแบบจ าลองของ 

 Alexnet  ซึ่งถูกออกแบบมาเพื่อฝึกสอนรูปโดยเฉพาะ 

 

4.3.2 ผลการทดลองจากฐานข้อมูล GTAV 

การทดลองการเปรียบเทยีบระหว่างแบบใช้และไม่ใช้วิธี 2DPCA และ 2DLDA ร่วมกับโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการโดยใช้แบบจ าลองของ Alexnet จากฐานข้อมูล GTAV แสดงผลลัพธ์
ดังรูปที่ 4.11 ดังต่อไปนี ้
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รูปท่ี 4.11 แสดงความแม่นย าระหว่างการใช้และไม่ใช้วิธีเชิงสถิติร่วมกันโครงข่ายประสาท 
แบบสงัวัฒนาการโดยใช้แบบจ าลองของ Alexnet  
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จากรูปที่ 4.11 กราฟแสดงความแม่นย าระหว่างการใช้และไม่ใช้วิธีเชิงสถิติร่วมกับโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการโดยใช้แบบจ าลอง Alexnet  จากฐานข้อมูล GTAV โดยก าหนดค่า

อัตราเร็วในการเรียนรู้ที่ 0.001 ก าหนดขนาดกลุ่มภาพฝึกสอน 128 ภาพต่อกลุ่ม และก าหนดจ านวน

รอบของการฝึกสอน 30 รอบ  

ผลการทดลองพบว่า การไม่ใช้วิธีเชิงสถิติ ซึ่งต้องใช้ภาพต้นฉบับ ให้ความแม่นย าที่ร้อยละ 

98.74 การใช้วิธี 2DPCA จะให้ความแม่นย าที่ร้อยละ 86.36 และการใช้วิธี 2DLDA จะให้ความ

แม่นย าที่ร้อยละ 78.54 ตามล าดับ โดยที่ทั้งสามวิธีให้เวลาในการฝึกสอนเฉลี่ยที่ 345 วินาที 

สรุปได้ว่า วิธี 2DPCA ให้ประสิทธิภาพที่ดีกว่า 2DLDA แต่ให้ความแม่นย าน้อยกว่าการไม่ใช้วิธี

เชิงสถิติ เนื่องจากวิธีเชิงสถิติใช้เวกเตอร์เฉพาะขนาด 227 x 227 จุดภาพ แต่ในขณะที่การไม่ใช้วิธีเชิง

สถิติต้องใช้รูปภาพต้นฉบับ ที่มีขนาด 227 x 227 จุดภาพ แทนการใช้เวกเตอร์เฉพาะตามแบบจ าลอง

ของ Alexnet ที่ถูกออกแบบมาเพื่อประมวลผลภาพโดยเฉพาะ จึงมีความแม่นย าที่สูงกว่า 

 

4.4 ผลการทดลองการเปรยีบเทียบระหว่างวิธี 2DPCA และ 2DLDA ร่วมกบัโครงขา่ยประสาท
แบบสังวัฒนาการ โดยใช้แบบจ าลองของ Alexnet กับผู้วิจัย 

การทดลองการเปรียบเทียบระหว่างวิธี 2DPCA และ 2DLDA ร่วมกับโครงข่ายประสาทแบบ 

สังวัฒนาการโดยใช้แบบจ าลองของ Alexnet กับผู้วิจัย มีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 

 

4.4.1 ผลการทดลองจากฐานข้อมลู AR 
การทดลองระหว่าง 2DPCA และ 2DLDA โดยใช้ทุก 10 มิติของเวกเตอร์เฉพาะ จาก 10 ถึง 

220 มิติ และแสดงกราฟเปรียบเทียบระหว่างวิธี 2DPCA และ 2DLDA ร่วมกับโครงข่ายประสาท
แบบสังวัฒนาการ โดยใช้แบบจ าลองของ Alexnet และผู้วิจัยจากฐานข้อมูล AR มีรายละเอียดดังรูป
ที่ 4.14 ดังต่อไปนี้ 
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รูปท่ี 4.12 กราฟแสดงความแม่นย าระหว่างการใช้เชิงสถิติรว่มกันโครงข่ายประสาทแบบสงัวัฒนาการ 

โดยใช้แบบจ าลองผู้วิจัย 
 

จากรูปที่ 4.12 กราฟแสดงความแม่นย าระหว่างวิธี 2DPCA และ 2DLDA ร่วมกับโครงข่าย
ประสาทแบบสังวัฒนาการโดยใช้แบบจ าลองของ Alexnet และผู้วิจัย พบว่าการใช้วิธี 2DPCA ของ
ผู้วิจัยที่ขนาดเวกเตอร์เฉพาะ 160 มิติ ให้ความแม่นย าร้อยละ 55.55 และการใช้วิธี 2DLDA ของ
ผู้วิจัยที่ขนาดเวกเตอร์เฉพาะ 220 มิติ ให้ความแม่นย าร้อยละ 47.86 และการใช้ เปรียบเทียบกับการ
ใช้วิธี 2DPCA ของ Alexnet ให้ความแม่นย าร้อยละ 53.06 และการใช้วิธี 2DLDA ของ Alexnet ที่
ให้ความแม่นย าร้อยละ 49.71  
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รูปท่ี 4.13 แสดงระยะเวลาการฝกึสอนระหว่างการใช้และไม่ใช้วิธีเชิงสถิติร่วมกันโครงข่ายประสาท

แบบสงัวัฒนาการโดยใช้แบบจ าลองผู้วิจัย 
 
จากรูปที่ 4.13 แสดงเวลาที่ใช้ในการฝึกสอนทั้งวิธี 2DPCA และ 2DLDA พบว่าใช้เวลาในการ

ฝึกสอนไม่แตกต่างกัน แต่ถ้าใช้ขนาดมิติต่ ากว่า 160 ของมิติเวกเตอร์เฉพาะจะถือว่าใช้เวลาในการ
ฝึกสอนน้อยว่าแบบจ าลองของ Alexnet  

สาเหตุที่เป็นกราฟเส้นตรงของแบบจ าลอง Alexnet เดิม เนื่องจากไม่สามารถใช้ข้อมูลที่ถูกลด
ขนาดมิติลงได้ จึงจ าเป็นต้องใช้เวกเตอร์เฉพาะที่มี่ขนาด 227 x 227 จุดภาพ เท่านั้น ส่วนแบบจ าลอง
ของผู้วิจัยเป็นการดันแปลงแบบจ าลองของ Alexnet ให้สามารถรับเวกเตอร์เฉพาะได้ทุกขนาด 

เมื่อเปรียบเทียบวิธี 2DPCA ของ Alexnet กับผู้วิจัย พบว่าที่ขนาด 80 มิติของเวกเตอร์เฉพาะ 
ให้ความแม่นย าใกล้เคียงกับแบบจ าลองของ Alexnet เดิม และเมื่อเทียบเวลาที่ใช้ฝึกสอนจากรูปที่ 
4.15 พบว่าวิธี 2DPCA ใช้เวลาฝึกสอน 722.93 วินาที และแบบจ าลอง Alexnet ใช้เวลาฝึกสอน
เฉลี่ยของทั้ง 2 วิธีใช้เวลาใกล้เคียง 1,500 วินาที ซึ่งถือว่าใช้เวลาในการฝึกสอนแตกต่างกันมาก 

เมื่อเปรียบเทียบวิธี 2DLDA ของ Alexnet กับผู้วิจัย พบว่าการใช้วิธี 2DLDA แบบจ าลงของ
ผู้วิจัย ที่ขนาด 90 มิติของเวกเตอร์เฉพาะ ให้ความแม่นย าใกล้เคียงกับแบบจ าลองของ Alexnet เดิม 
และเมื่อเทียบเวลาที่ใช้ฝึกสอนจากรูปที่ 4.15 พบว่าวิธี 2DPCA ใช้เวลาฝึกสอน 747.31 วินาที และ
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แบบจ าลอง Alexnet ใช้เวลาฝึกสอนเฉลี่ยของทั้ง 2 วิธีใช้เวลาใกล้เคียง 1,500 วินาที ซึ่งถือว่าใช้เวลา
ในการฝึกสอนแตกต่างกันมาก 

สรุปได้ว่าการใช้เวกเตอร์คุณลักษณะด้วยวิธี 2DPCA และ 2DLDA ร่วมกับโครงข่ายประสาท
แบบสังวัฒนาการโดยใช้แบบจ าลองของผู้วิจัย พบว่าวิธี 2DPCA ตั้งแต่ขนาด 70 มิติของเวกเตอร์
เฉพาะข้ึนไป ให้ความแม่นย าที่สูงกว่าวิธี 2DLDA และพบว่าทั้ง 2 วิธีให้ความแม่นย าไม่แตกต่างกัน
มากนักเมื่อเทียบกับแบบจ าลองของ Alexnet เดิม แต่ใช้เวลาในการฝึกสอนน้อยกว่าแบบจ าลองของ 
Alexnet มาก  

  

4.4.2 ผลการทดลองจากฐานข้อมลู GTAV 
การทดลองการเปรียบเทียบระหว่างวิธี 2DPCA และ 2DLDA โดยใช้ทุกขนาด 10 มิติของ

เวกเตอร์เฉพาะ จาก 10 ถึง 220 มิติ ร่วมกับโครงข่ายประสาทแบบสังวัฒนาการโดยใช้แบบจ าลอง
ของ Alexnet และผู้วิจัย จากฐานข้อมูล GTAV มีรายละเอียดดังรูปที่ 4.16 ดังต่อไปนี ้
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รูปท่ี 4.14 กราฟแสดงความแม่นย าระหว่างการใช้วิธี 2DPCA และ 2DLDA ร่วมกันโครงข่ายประสาท

แบบสงัวัฒนาการโดยใช้แบบจ าลองของ Alexnet และ ผู้วิจยั 
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จากรูปที่ 4.14 แสดงความแม่นย าระหว่างการใช้ 2DPCA และ 2DLDA ร่วมกับโครงข่าย

ประสาทแบบสังวัฒนาการโดยใช้แบบจ าลองของ Alexnet และผู้วิจัย พบว่าการใช้วิธี 2DPCA ของ

ผู้วิจัย ใช้ขนาด 200 มิติของเวกเตอร์เฉพาะ ให้ความแม่นย าร้อยละ 84.34 และการใช้วิธี 2DLDA 

ของผู้วิจัย ใช้ขนาด 190 มิติของเวกเตอร์เฉพาะ ให้ความแม่นย าร้อยละ 80.80 เปรียบเทียบกับการใช้

วิธี 2DPCA ของ Alexnet ให้ความแม่นย าร้อยละ 86.36 และการใช้วิธี 2DLDA ของ Alexnet ที่ให้

ความแม่นย าร้อยละ 78.54 
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รูปท่ี 4.15 กราฟแสดงระยะเวลาการฝกึสอนระหว่างการใช้วิธีเชิงสถิติร่วมกันโครงข่ายประสาทแบบ 
สังวัฒนาการโดยใช้แบบจ าลองผู้วิจัย 

 

จากรูปที่ 4.15 แสดงเวลาที่ใช้ในการฝึกสอนทั้งวิธี 2DPCA และ 2DLDA พบว่าใช้เวลาในการ
ฝึกสอนไม่แตกต่างกัน แต่ถ้าใช้ขนาดมิติต่ ากว่า 130 ของมิติเวกเตอร์เฉพาะจะถือว่าใช้เวลาในการ
ฝึกสอนน้อยว่าแบบจ าลองของ Alexnet 
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ในการฝึกสอนทั้งวิธี 2DPCA และ 2DLDA ผลการทดลองพบว่า ทั้งสองวิธีใช้เวลาฝึกสอนไม่
แตกต่างกัน แต่ถ้าใช้ขนาดมิติต่ ากว่า 130 ของมิติเวกเตอร์เฉพาะจะถือว่าใช้เวลาฝึกสอนน้อยกว่า
แบบจ าลองของ Alexnet  

สาเหตุที่กราฟของแบบจ าลอง Alexnet เดิม เป็นเส้นตรงในแนวนอน เนื่องจากไม่สามารถใช้
ข้อมูลที่ถูกลดขนาดมิติลงได้ จึงจ าเป็นต้องใช้เวกเตอร์เฉพาะที่มี่ขนาด 227 x 227 จุดภาพเท่านั้น 
ส่วนแบบจ าลองของผูวิ้จัยเปน็การดัดแปลงแบบจ าลองของ Alexnet ให้สามารถรับเวกเตอร์เฉพาะได้
ทุกขนาด 

ดังนั้น เมื่อเปรียบเทียบวิธี 2DPCA ของ Alexnet กับผู้วิจัย พบว่า แบบจ าลองของผู้วิจัยให้

ความแม่นย าที่ร้อยละ 84.34 ในขณะที่แบบจ าลองของอเล็กเน็ตให้ความแม่นย าที่ร้อยละ 86.36 ซึ่ง

ถือว่าแบบจ าลองของผู้วิจัยให้ความแม่นย าน้อยกว่าแบบจ าลองของ Alexnet 

เมื่อเปรียบเทียบวิธี 2DLDA ของ Alexnet กับผู้วิจัย พบว่า การใช้วิธี 2DLDA แบบจ าลงของ
ผู้วิจัย ที่ขนาด 170 มิติของเวกเตอร์เฉพาะ ให้ความแม่นย าใกล้เคียงกับแบบจ าลองของ  Alexnet 
เดิม และเมื่อเทียบเวลาที่ใช้ฝึกสอนจากรูปที่ 4.15 พบว่า วิธี 2DPCA ใช้เวลาฝึกสอน 209.48 วินาที 
และแบบจ าลอง Alexnet ใช้เวลาฝึกสอนเฉลี่ยของทั้ง 2 วิธีใช้เวลาใกล้เคียง 275 วินาที ซึ่งถือว่าใช้
เวลาในการฝึกสอนแตกต่างกัน 

สรุปได้ว่า การใช้เวกเตอร์คุณลักษณะด้วยวิธี 2DPCA และ 2DLDA ร่วมกับโครงข่ายประสาท

เทียมแบบสังวัฒนาการ โดยใช้แบบจ าลองของผู้วิจัย พบว่าวิธี 2DPCA ให้ความแม่นย าที่สูงกว่าวิธี 

2DLDA ในทุกมิติเวกเตอร์เฉพาะ 

 

4.5 ผลการทดลองการเปรียบเทียบระหว่างการสร้างคืนภาพด้วยวิธี 2DPCA และ 2DLDA 
ร่วมกับโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ โดยใช้แบบจ าลอง Alexnet  
 ผลการทดลองการเปรยีบเทียบการสร้างคืนภาพด้วยวิธี 2DPCA และ 2DLDA ร่วมกับโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการจากฐานข้อมูล AR และ GTAV มีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 
 
4.5.1 ผลการทดลองจากฐานข้อมลู AR 
 ผลการทดลองการสร้างคืนภาพด้วยวิธี 2DPCA และ 2DLDA โดยใช้ทุก 10 มิติของเวกเตอร์
เฉพาะ จาก 10 ถึง 220 มิติ ร่วมกับโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ จากฐานข้อมูล AR มี
รายละเอียดดังรูปที่ 4.16 
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รูปท่ี 4.16 กราฟแสดงการเปรียบเทียบความแม่นย าในการสร้างคืนภาพของวิธีเชิงสถิติทุก 10 มิต ิ
ของเวกเตอร์เฉพาะ จากฐานข้อมลู AR 

จากรูปที่ 4.16 แสดงความแม่นย าของการสร้างคืนภาพจากฐานข้อมูล AR ที่ท าการบันทึกผล
ทุก 10 มิติของเวกเตอร์เฉพาะจาก 10 ถึง 220 มิติ ที่ใช้ 1,404 รูปทดสอบ โดยที่ก าหนดอัตราเร็วใน
การเรียนรู้ที่ 0.001 ก าหนดขนาดกลุ่มภาพฝึกสอนจ านวน 32 ภาพต่อกลุ่ม และก าหนดรอบของ
จ านวนการฝึกสอน 30 รอบ  

ผลการทดลองพบว่าวิธี 2DPCA ที่ใช้ 180 มิติของเวกเตอร์เฉพาะให้ความแม่นย าที่ร้อยละ 
81.55 และ วิธี 2DLDA ที่ใช้ 220 มิติของเวกเตอร์เฉพาะให้ความแม่นย าที่ร้อยละ 80.56 เนื่องจาก
รูปที่เกิดจากการสร้างคืนภาพ มีขนาด 227 x 227 จุดภาพ ดังนั้น จึงใช้เวลาฝึกสอนเฉลี่ย 2,175 
วินาที ในทุกมิตขิองเวกเตอร์เฉพาะ 

สรุปได้ว่า วิธี 2DPCA ให้ความแม่นย าโดยรวมสูงกว่าวิธี 2DLDA แต่เมื่อมิติเวกเตอร์เฉพาะที่มี
ค่าสูง จะให้ความแม่นย าใกล้เคียงกัน  
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Validation 117 classes
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รูปท่ี 4.17 กราฟแสดงการเปรียบเทียบระหว่างบุคลต่อการท านายผล จากฐานข้อมลู AR  

ที่ร้อยละ 81.55 
 
จากรูปที่  4.17 แสดงอัตราส่วนระหว่างจ านวนคนที่ทดสอบกับจ านวนคนที่ท านายผล 

เมื่อใช้รูปทดสอบจ านวน พบว่าเมื่อน ามาสร้างกราฟและผลการท านายถูก2DPCA  กับวิธี รูป 1,404

81.55 คนจุดด าจะเรียงกันเป็นเส้นทะแยงมุม และมีผลความแม่นย าที่ร้อยละ  
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4.5.2 ผลการทดลองจากฐานข้อมลู GTAV 
ผลการทดลองการสร้างคืนภาพด้วยวิธี 2DPCA และ 2DLDA โดยใช้ทุก 10 มิติของเวกเตอร์

เฉพาะจาก 10 ถึง 220 มิติ ร่วมกับโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ จากฐานข้อมูล GTAV  
มีรายละเอียดดังรูปที่ 4.18 ต่อไปนี้  
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รูปท่ี 4.18 กราฟแสดงการเปรียบเทียบความแม่นย าของการสร้างคืนภาพด้วยวิธีเชิงสถิติทุก 10 มิติ

ของเวกเตอร์เฉพาะ จากฐานข้อมลู GTAV 
 
จากรูปที่ 4.18 แสดงการเปรียบเทียบความแม่นย าทั้งสองวิธีของการสร้างคืนภาพจากรูปที่มี

ขนาด 227 x 227 พิกเซล โดยที่ก าหนดอัตราเร็วในการเรียนรู้ที่ 0.001 ก าหนดขนาดกลุ่มภาพ
ฝึกสอนจ านวน 128 ภาพต่อกลุ่ม และก าหนดรอบของจ านวนการฝึกสอน 30 รอบ  

ผลการทดลองพบว่า วิธี 2DPCA ที่เวกเตอร์เฉพาะ 220 มิติ ให้ความแม่นย าสูงสุดที่ร้อยละ 
96.46 และวิธี 2DLDA ที่เวกเตอร์เฉพาะ 210 มิติ ให้ความแม่นย าสูงสุดที่ร้อยละ 91.92 โดยทั้งสอง
ใช้เวลาเฉลี่ย 345 วินาที  

สรุปได้ว่า วิธี 2DPCA ให้ความแม่นย าโดยรวมสูงกว่าวิธี 2DLDA แต่เมื่อมิติเวกเตอร์เฉพาะที่มี
ค่าสูง จะให้ความแม่นย าใกล้เคียงกัน  
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Validation 44 classes
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รูปท่ี 4.19 กราฟแสดงการเปรียบเทียบระหว่างบุคลต่อการท านายผล จากฐานข้อมลู GTAV  

ที่ร้อยละ 96.46 
 
จากรูปที่ 4.19 แสดงอัตราส่วนระหว่างจ านวนคนที่ทดสอบกับจ านวนคนที่ท านายผล จาก 

การใช้รูปทดสอบ จ านวน และน ามาสร้างกราฟ พบว่าผลการท านายถูกคนจุดด าจะเรียงกัน รูป396 

96.46เส้นตรงตามแนวทะแยงมุม และจะให้ความแม่นย าที่ร้อยละ  
 

4.6 ผลการทดลองน าระบบการรู้จ าใบหน้าแบบมีสิ่งบดบงัไปใช้ในชีวิตจริง 
ผู้วิจัยได้ท าการทดลองโดยน าระบบการรู้จ าใบหน้าไปใช้ในชีวิตจริงกับโปรแกรมรู้จ าใบหน้า

แบบมีสิ่งบดบัง โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการของแบบจ าลองของ  Alexnet  และ

ได้เก็บรูปภาพบุคคลจากชมรมบัณฑิตศึกษา คณะวิศวกรรมศาสตร์ จุฬาลงกรณ์มหาวิทยาลัย จ านวน 

9 คน คนละ 45 ภาพ ที่ถ่ายในมุม 0º, ±30º, ±45º, ±60º และ 90º ตามล าดับ มีรายละเอียดดังรูปที่ 

4.25 ต่อไปนี้ 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

53 

 
รูปท่ี 4.20 ตัวอย่างการเกบ็ข้อมลูรปูภาพของบุคคลหนึง่ที่มลีักษณะแตกต่างกันออกไป 

 

จากรูปที่ 4.20 แสดงการแบ่งกลุ่มตัวอย่างออกเป็น 5 กลุ่ม โดยกลุ่มแรกกับกลุ่มที่สองจะเป็น

ภาพที่มีลักษณะใกล้เคียงกัน กลุ่มที่สามมีการสอ่งสว่างที่บริเวณใบหน้า กลุ่มที่สี่มีการสวมแว่นกันแดด 

กลุ่มที่หน้ามีสวมผ้าปิดปาก จากนั้นน าภาพสองกลุ่มแรกไปฝึกสอน และ สามกลุ่มสุดท้ายไปทดสอบ 

ด้วยการติดตั้งกล้อง (web cam) และถ่ายรูปประมวลผลแบบเวลาจริง (real-time) และเรียง 

ความเป็นไปได้จากค่าแม่นย าสูงสุด 5 คนแรก 

 

 
รูปท่ี 4.21 แสดงการทดลองโดยใช้ใบหน้าปกต ิ

 

จากรูปที่ 4.21 แสดงผลการทดลองด้วยใบหน้าปกติ ด้านซ้ายคือรูปที่ท าการถ่ายภาพปัจจุบัน

ในเวลาจริงและน าไปเปรียบเทียบกับโครงข่ายประสาทที่ผ่านการฝึกสอนแล้ว และท าการวัด  
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ความเป็นไปได้ของบุคคลใดในฐานข้อมูล พบว่า ในขณะที่ใช้ใบหน้าปกติโปรแกรมให้ผลลัพธ์ที่ตรงกับ

ตัวบุคคลจริง 

 

 
รูปท่ี 4.22 แสดงการทดลองโดยสวมแว่นกันแดด 

 

จากรูปที่ 4.22 ผลการทดลองการสวมแว่นกันแดด โดยด้านซ้ายคือรูปที่ท าการถ่ายภาพ

ปัจจุบันในเวลาจริงและน าไปเปรียบเทียบกับโครงข่ายประสาทที่ผ่านการฝึกสอนแล้ว ท าการวัด 

ความเป็นไปได้ของบุคคลใดในฐานข้อมูล พบว่า ในขณะที่ใช้ใบหน้าปกติโปรแกรมให้ผลลัพธ์ที่ตรงกับ

ตัวบุคคลจริง 

 

 
รูปท่ี 4.23 แสดงการทดลองโดยสวมผ้าปิดปาก 
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จากรูปที่ 4.23 ผลการทดลองการสวมผ้าปิดปาก โดยภาพทางด้านซ้ายคือรูปที่ท าการถ่ายภาพ

ปัจจุบันในเวลาจริงและน าไปเปรียบเทียบกับโครงข่ายประสาทที่ผ่านการฝึกสอนแล้ว ท าการวัด  

ความเป็นไปได้ของบุคคลใดในฐานข้อมูล พบว่าในขณะที่ใช้ใบหน้าปกติโปรแกรมให้ผลลัพธ์ที่ตรงกับ

ตัวบุคคลจริง 

 

 
รูปท่ี 4.24 แสดงการทดลองโดยสวมแว่นกันแดดละผ้าปิดปาก 

 

จากรูปที่ 4.24 ผลการทดลองการสวมผ้าปิดปากและแว่นกันแดด โดยภาพทางด้านซ้ายคือรูป

ที่ท าการถ่ายภาพปั จจุบันในเวลาจริงและน าไปเปรียบเทียบกับโครงข่ายประสาทที่ ผ่ าน  

การฝึกสอนแล้ว ท าการวัดความเป็นไปได้ของบุคคลใดในฐานข้อมูล พบว่า ในขณะที่ใช้ใบหน้าปกติ

โปรแกรมให้ผลลัพธ์ที่ไม่ตรงกับตัวบุคคลจริง 
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บทที่ 5 

สรุป อภิปรายผล และข้อเสนอแนะ 
 

วิทยานิพนธ์ฉบับนี้ ท าการศึกษา ทดลองและเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่าง 2DPCA และ 
2DLDA ในการรู้จ าใบหน้าแบบมีสิ่งบดบัง โดยมีวัตถุประสงค์ดังต่อไปนี ้

1. เพื่อศึกษาทฤษฎีการรู้จ าใบหน้าที่เกี่ยวกับการหาคุณลักษณะของภาพกรณีที่มีสิ่งบดบัง
ใบหน้าเพื่อน าไปใช้ในการวิจัย 

2.เพื่อใช้วิธีเชิงสถิติการวิเคราะห์ส่วนประกอบหลัก 2 มิติ และการวิเคราะห์การจ าแนกเชิงเส้น 
2 มิติ เพื่อรู้จ าใบหน้าที่มีสิ่งบดบัง 

3. เพื่อวิเคราะห์และเปรียบเทียบความถูกต้องและความเร็วในการรู้จ าจากการวิเคราะห์
ส่วนประกอบหลัก 2 มิติ และการวิเคราะห์การจ าแนกเชิงเส้น 2 มิติ กรณีมีสิ่งบดบังบนใบหน้า  

 
5.1 เพ่ือศึกษาทฤษฎีการรู้จ าใบหน้าในการหาคุณลักษณะของภาพกรณีท่ีมีสิ่งบดบังใบหน้า เพ่ือ
น าไปใช้ในการวิจัย 

ผู้วิจัยได้ศึกษาทฤษฎีการรู้จ าใบหน้าในการหาคุณลักษณะของภาพกรณีที่มีสิง่บดบังใบหน้าและ
ความรู้ที่เกี่ยวข้อง ได้แก่ วิธีการเปรียบเทียบกราฟ วิธีทางลักษณะทางเรขาคณิต แต่วิธีเหล่าน้ีมีข้อเสีย
เรื่องของการอ้างอิงต าแหน่งบนใบหน้าต้องมีองค์ประกอบครบทุกส่วนในการรู้จ า จึงใช้วิธีเชิงสถิติซึ่ง
เป็นลักษณะของการเปรียบเทียบภาพต้นฉบับและภาพทดสอบ ซึ่งมีสถิติที่น ามาใช้คือ 2DPCA และ 
2DLDA เพื่อหาเมทริกซคุ์ณลักษณะในมิติที่เล็กลง และใช้วิธีโครงข่ายประสาทซึง่มโีครงข่ายประสาทที่
น ามาใช้คือ โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ เพื่อใช้ในจ าแนกตัวบุคคล  

 
5.2 เพ่ือใช้วิธีเชิงสถิติการวิเคราะห์ส่วนประกอบหลัก 2 มิติ และการวิเคราะห์การจ าแนก 
เชิงเส้น 2 มิติ เพ่ือรู้จ าใบหน้าท่ีมีสิ่งบดบัง 

การสร้างคืนภาพด้วยวิธี 2DPCA และ 2DLDA เป็นการค านวณหาเวกเตอร์เฉพาะที่เรียงล าดับ
เวกเตอร์เฉพาะที่สมนัยกับค่าเฉพาะจากมากไปน้อย พบว่าค่าเฉพาะที่มีค่าสูงที่ได้เป็นข้อมูลที่ส าคัญ
และมีประโยชน์ต่อการแยกประเภทบุคคล ส่วนค่าเฉพาะที่มีค่าต่ า เป็นข้อมูลที่ไม่มีความส าคัญต่อ 
การจ าแนกบุคคล ซึ่งสามารถคัดออกได้โดยไม่เสียข้อมูลส าคัญ ดังนั้นเมื่อน าเวกเตอร์เฉพาะมาสร้าง
คืนภาพใหม่จ านวน d มิติสดมภ์ พบว่าย่ิงใช้มิติสดมภ์ของเวกเตอร์เฉพาะเพิ่มมากข้ึน ความคมชัดของ
รูปก็ยิ่งใกล้เคียงกับต้นฉบับมากข้ึนเช่นกัน เนื่องจากการใช้ขนาดมิติของเวกเตอร์เฉพาะที่มีค่าน้อยจะ
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เพียงเอกลักษณ์เฉพาะที่ส าคัญของตัวบุคคลนั้น แต่ถ้าใช้ขนาดมิติของเวกเตอร์เฉพาะมีค่ามากคือ 
การใช้ข้อมูลเอกลักษณ์ทั้งหมดของบุคคลนั้น ขนาดข้อมูลที่ใช้ในการบันทึกจะมากข้ึนตามล าดับ 

 
5.3 เพ่ือวิเคราะห์และเปรียบเทียบความถูกต้องและความเร็วในการรู้จ าจากการวิเคราะห์
ส่วนประกอบหลัก 2 มิติ และการวิเคราะห์การจ าแนกเชิงเส้น 2 มิติ กรณีมีสิ่งบดบังบนใบหน้า  

ผู้วิจัย วิเคราะห์และเปรียบเทียบความถูกต้องและความเร็วในการรู้จ าและการฝึกสอน สรุปได้
ดังต่อไปนี ้

1. ผลการทดลองการเปรียบเทียบไฮเพอร์พารามิเตอร์ของโครงข่ายประสาทมีตัวแปรที่ส าคัญ
ประกอบด้วย อัตราเร็วในการเรียนรู้ ขนาดกลุ่มภาพฝึกสอน และ จ านวนรอบในการฝึกสอน โดย 
การเลือกค่าต่างๆ จากการสุ่มค่าใดค่าหนึ่งก่อนเพื่อหาค่าที่เหมาะสมของตัวแปรตัวอื่นๆ ต่อไป ซึ่งตัว
แปรที่มีผลต่อเวลาในการฝึกสอนมากที่สุดคือ ขนาดกลุ่มภาพฝึกสอน ผลการทดลองพบว่า ขนาดกลุ่ม
ภาพที่น้อยหรือมากเกินไปจะใช้เวลาฝึกสอนนานเช่นเดียวกัน ส่วนการเลือกอัตราเร็วในการเรียนรู้ที่มี
ค่าน้อยเกินไป โครงข่ายประสาทจะเรียนรู้ได้ช้า แต่ถ้าเลือกอัตราเร็วในการเรียนรู้ที่มีค่ามากไปก็จะ
เรียนรู้ไม่ได้เลย และถ้าเลือกจ านวนรอบฝึกสอนที่มีค่าน้อยเกินไป การฝึกสอนของโครงข่ายก็จะไม่ได้
ประสิทธิภาพเต็มที่ และถ้าจ านวนรอบการฝึกสอนมีมากเกินไปก็เสียเวลาในการฝึกซ้ ามากข้ึน ซึ่งได้
ประโยชน์น้อย 

2. ผลการทดลองจากฐานข้อมูล AR ด้วยการใช้วิธีเชิงสถิติร่วมกับโครงข่ายประสาทเทียม
แบบสังวัฒนาการ โดยใช้แบบจ าลองของ Alexnet ที่ขนาดเวกเตอร์เฉพาะ 227 มิติ โดยวิธี 2DPCA 
และ 2DLDA ให้ความแม่นย าอยู่ที่ร้อยละ 53.06 และ 49.71 ตามล าดับ แต่เมื่อน าเวกเตอร์เฉพาะมา
สร้างคืนภาพใหม่จะให้ความแม่นย าเพิ่มข้ึนเป็นร้อยละ 81.55 และ 80.56 ตามล าดับ เนื่องจาก
ข้อจ ากัดประการแรกของแบบจ าลอง Alexnet ที่ต้องการข้อมูลที่มีขนาด 227 x 227 มิติ เท่านั้น จึง
ไม่สามารถลดขนาดเวกเตอร์เฉพาะได้ และประการที่สอง การใช้เวกเตอร์เฉพาะเป็นเพียงเมทริกซ์
คุณลักษณะของบุคคลเท่านั้น ซึ่งไม่ใช่เมทริกซ์ภาพ จึงให้ผลความแม่นย าต่ ากว่าการสร้างคืนภาพใหม่
เพราะแบบจ าลอง Alexnet ถูกออกแบบมาเพื่อการจ าแนกรูปภาพเป็นการเฉพาะ 

3. ผลการทดลองจากฐานข้อมูล AR การใช้วิธีเชิงสถิติร่วมกับโครงข่ายประสาทเทียมแบบ 
สังวัฒนาการ โดยใช้แบบจ าลองของผู้วิจัย  

เมื่อเปรียบเทียบวิธี 2DPCA ของ Alexnet กับผู้วิจัย ที่ใช้ขนาด 80 มิติของเวกเตอร์เฉพาะ ให้
ความแม่นย าใกล้เคียงกับแบบจ าลองของ Alexnet เดิม และเมื่อเทียบเวลาที่ใช้ฝึกสอน พบว่าวิธี 
2DPCA ใช้เวลาฝึกสอน 722.93 วินาที และแบบจ าลองของ Alexnet ใช้เวลาฝึกสอนเฉลี่ยของทั้ง 2 
วิธีใช้เวลาใกล้เคียง 1,500 วินาที ซึ่งถือว่าใช้เวลาในการฝึกสอนแตกต่างกันมาก 
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เมื่อเปรียบเทียบวิธี 2DLDA ของ Alexnet กับผู้วิจัย พบว่าการใช้วิธี 2DLDA แบบจ าลองของ
ผู้วิจัย ที่ขนาด 90 มิติของเวกเตอร์เฉพาะ ให้ความแม่นย าใกล้เคียงกับแบบจ าลองของ Alexnet เดิม 
และเมื่อเทียบเวลาที่ใช้ฝึกสอน พบว่าวิธี 2DPCA ใช้เวลาฝึกสอน 747.31 วินาที และแบบจ าลอง 
Alexnet ใช้เวลาฝึกสอนเฉลี่ยของทั้ง 2 วิธีใช้เวลาใกล้เคียง 1,500 วินาที ซึ่งถือว่าใช้เวลาในการ
ฝึกสอนแตกต่างกันมาก 

สรุปได้ว่า การใช้เวกเตอร์คุณลักษณะด้วยวิธี 2DPCA และ 2DLDA ร่วมกับโครงข่ายประสาท
เทียมแบบสังวัฒนาการ โดยใช้แบบจ าลองของผู้วิจัย พบว่าวิธี 2DPCA ตั้งแต่ขนาด 70 มิติของ
เวกเตอร์เฉพาะข้ึนไป วิธี 2DPCA ให้ความแม่นย าที่สูงกว่าวิธี 2DLDA และพบว่าทั้ง 2 วิธีให้ 
ความแม่นย าไม่แตกต่างกัน เมื่อเทียบกับแบบจ าลองของ Alexnet เดิม แต่ใช้เวลาในการฝึกสอนน้อย
กว่าแบบจ าลองของ Alexnet มาก 

4. ผลการทดลองจากฐานข้อมูล GTAV ที่ใช้วิธีเชิงสถิติร่วมกับโครงข่ายประสาทเทียมแบบ 
สังวัฒนาการ โดยใช้แบบจ าลองของ Alexnet พบว่า การใช้ขนาดเวกเตอร์เฉพาะ 227 มิติ โดยวิธี 
2DPCA และ 2DLCA จะให้ความแม่นย าอยู่ที่ ร้อยละ 86.36 และ 78.54 ตามล าดับ แต่เมื่อน า
เวกเตอร์เฉพาะมาสร้างคืนภาพใหม่จะให้ความแม่นย าเพิ่ม ข้ึนเป็นร้อยละ 96.46 และ 91.92 
ตามล าดับ เนื่องจากประการที่หนึ่ง แบบจ าลอง Alexnet  มีข้อจ ากัดที่ต้องการข้อมูลที่มีขนาด 227 x 
227 มิติ เท่านั้น จึงไม่สามารถลดขนาดเวกเตอร์เฉพาะได้ และประการที่สอง การใช้เวกเตอร์เฉพาะ
เป็นเพียงเมทริกซ์คุณลักษณะของตัวบุคคลเท่านั้น ยังไม่ใช่เมทริกซ์ภาพ จึงให้ผลความแม่นย าน้อย
กว่าการสร้างคืนภาพใหม่ เพราะแบบจ าลองของ Alexnet ถูกออกแบบมาเพื่อการจ าแนกรูปภาพเป็น 
การเฉพาะ 

5. ผลการทดลองจากฐานข้อมูล GTAV ที่ใช้วิธีเชิงสถิติร่วมกับโครงข่ายประสาทเทียมแบบ 
สังวัฒนาการ โดยใช้แบบจ าลองของผู้วิจัย  

เมื่ อเปรียบเทียบ วิธี 2DPCA ของ Alexnet กับผู้ วิจัย พบว่าแบบจ าลองของผู้ วิจัยให้ 
ความแม่นย าที่ร้อยละ 84.34 ในขณะที่แบบจ าลองของ Alexnet ให้ความแม่นย าที่ร้อยละ 86.36 ซึ่ง
ถือว่าน้อยกว่าแบบจ าลองของ Alexnet 

เมื่อเปรียบเทียบวิธี 2DLDA ของ Alexnet กับผู้วิจัย พบว่าการใช้วิธี 2DLDA แบบจ าลองของ
ผู้วิจัย ที่ขนาด 100 มิติของเวกเตอร์เฉพาะ ให้ความแม่นย าใกล้เคียงกับแบบจ าลองของ Alexnet 
เดิม และเมื่อเทียบเวลาที่ใช้ฝึกสอนกับผู้วิจัย พบว่าวิธี 2DPCA ใช้เวลาฝึกสอน 209.48 วินาที และ
แบบจ าลองของ Alexnet ทั้ง 2 วิธี ใช้เวลาฝึกสอนเฉลี่ยใกล้เคียง 275 วินาที ซึ่งถือว่าใช้เวลาฝึกสอน
แตกต่างกัน 
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สรุปได้ว่า การใช้เวกเตอร์คุณลักษณะด้วยวิธี 2DPCA และ 2DLDA ร่วมกับโครงข่ายประสาท
เทียมแบบสังวัฒนาการ โดยใช้แบบจ าลองของผู้วิจัย พบว่า วิธี 2DPCA ที่ตั้งแต่ขนาด 110 มิติของ
เวกเตอร์เฉพาะข้ึนไป ให้ความแม่นย าที่สูงกว่าวิธี 2DLDA 

6. ผลการทดลองการน าระบบรู้จ าใบหน้าบุคคลแบบมีสิ่งบดบังมาใช้จริงในชีวิตประจ าวัน โดย
ใช้แบบจ าลองของ Alexnet  พบว่ามีความสอดคล้องกับการฐานข้อมูล AR ที่มีการสวมแว่นกันแดด
และสวมผ้าปิดปาก และสอดคล้องกับฐานข้อมูล GTAV ในลักษณะของการบดบังด้วยตนเอง และ
สามารถน ามาใช้ในการตรวจสอบลักษณะบุคคลตามที่ต้องการได้ 

 
5.4 สรุปผลการวิจัย 

วิทยานิพนธ์นี้ เสนอการเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่าง 2DPCA และ 2DLDA ส าหรับ 
การรู้จ าใบหน้าแบบมีสิ่งบดบัง ซึ่งประกอบด้วย 

การวิเคราะห์ส่วนประกอบหลัก ซึ่งมีจุดมุ่งหมายเพื่อหาค่าที่น้อยที่สุดระหว่างเวกเตอร์ข้อมูล
เดิมกับเวกเตอร์ข้อมูลใหม่ที่ลดจ านวนมิติลง โดยการวิเคราะห์ส่วนประกอบหลักจะไม่ได้ จ าแนก 
ความแตกต่างของข้อมูลแต่ละประเภท แต่จะมองข้อมูลทุกตัวเป็นประเภทเดียวกันทั้งหมด  
ในขณะเดียวกัน การวิเคราะห์การจ าแนกเชิงเส้น (LDA) เป็นวิธีการหาค่าสูงสุดของสัดส่วนระหว่าง 
ความแปรปรวนภายในกลุ่มและความแปรปรวนระหว่างกลุ่ม ซึ่งมีจุดมุ่งหมายเพื่อหาจุดของข้อมูล
ประเภทเดียวกันให้มีความแตกต่างกันน้อยที่สุด จึงท าให้วิธีทั้ง 2 วิธีนี้ให้ผลลัพธ์แตกต่างกัน 

จากผลการทดลองการเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างวิธี 2DPCA และ 2DLDA ส าหรับ 
การรู้จ าใบหน้าแบบมีสิ่งบดบัง พบว่า วิธี 2DPCA ให้ประสิทธิภาพดีกว่าในด้านความแม่นย า และ 
การใช้วิธีเชิงสถิติร่วมกับ โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการอาจไม่ส่งผลต่อการเพิ่ ม
ประสิทธิภาพโดยรวมมีความแม่นย าสูงและใช้ เวลาฝึกสอนไม่มากนัก และยังคงรักษาระดับ 
ความแม่นย าในขณะที่ขนาดมิติข้อมูลลดลง แต่เมื่อน าโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ โดย
ใช้แบบจ าลองของ Alexnet มาดัดแปลงใช้กับข้อมูลที่มิติลดลงจะยังคงรักษาความแม่นย าในระดับ
ใกล้เคียงกับแบบเดิมแม้จะไม่มาก แต่มีพัฒนาการด้านความเร็วในการฝึกสอน 
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5.5 ข้อเสนอแนะเพ่ือการน าไปใช ้
1. สามารถน าผลการเรียนรู้วิธีการรู้จ าใบหน้าที่มีสิ่งบดบังด้วยวิธีการวิเคราะห์ส่วนประกอบ

หลัก 2 มิติ และการวิเคราะห์การจ าแนกเชิงเสน้ 2 มิติ ไปใช้ในการลดขนาดข้อมูลฝึกสอนให้เล็กลงแต่
ยังคงรักษาข้อมูลส าคัญได้ 

2. สามารถน าระบบการรูจ้ าใบหน้ากรณีที่มีสิง่บดบังบนใบหน้าไปใช้ได้จริงและแสดงผลในเวลา
ที่รวดเร็วด้วยความถูกต้องและแม่นย า 

3. สามารถน าระบบการรู้จ าใบหน้าที่มีสิ่งบดบังของผู้วิจัยไปเป็นต้นแบบของการระบุใบหน้า
เมื่อมีการบดบังให้พัฒนาต่อไปได้ 

4. สามารถประยุกต์ระบบการรู้จ าใบหน้าที่มีสิ่งบดบังของผู้วิจัยไปใช้ในหน่วยงาน สถานที่
ราชการ หรือสถานศึกษาต่างๆ ได้ 
 
5.6 ข้อเสนอแนะส าหรับการวิจัยครั้งต่อไป 

1. ควรศึกษาเพื่อพัฒนาระบบการรู้จ าใบหน้าที่มีสิ่งบดบังแบบอื่นๆ  
2. ควรศึกษาระบบการรู้จ าใบหน้าที่มีสิ่งบดบังไปเป็นต้นแบบของการระบุใบหน้าเมื่อมี 

การบดบังและพัฒนาต่อไปในระบบ 3 มิติ  
3. ควรสร้างระบบการรู้จ าใบหน้าและระบบการยืนยันตัวบุคคลให้เป็นแบบระบบเปิด เพื่อ

พัฒนาระบบให้มีความสมบูรณ์แบบยิ่งขึ้น 
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ภาคผนวก ก  
โปรแกรมท่ีใช้ในการค านวณ 

 

1. ฟังก์ชันค านวณหาเวกเตอรเ์ฉพาะด้วยวิธี 2DPCA 
%---------------- 2D-PCA ---------------- 1 
%----------- General Information ----------- 2 
% Program: TwoDPCA.m 3 
% Author: SS 4 
%------------- Define Variable ------------- 5 
% XTrain            - 4D gray trainning image table  6 
% rows              - rows of image 7 
% columns           - columns of image 8 
% TotalTrainImage   - total of trainning image 9 
% mn                - mean image of training set 10 
% C                 - covariance matrix 11 
% A                 - current image subtract mean image 12 
% V                 - eigenvectors 13 
% D                 - eigencvalues 14 
% eigval_st         - ordered eigenvectors(eigenspace) 15 
% eigvec_st         - ordered eigenvalues 16 
  17 
function [eigvec_st, eigval_st] = TwoDPCA(XTrain) 18 
    [rows, columns, ~, TotalTrain] = size(XTrain); 19 
  20 
    %Finding mean image of training dataset 21 
    mn = zeros(rows,columns); 22 
    for i = 1:TotalTrain 23 
        mn = mn + double(XTrain(:,:,:,i)); 24 
    end 25 
    mn = mn/TotalTrain;' 26 
  27 
    %Finding covaraince matrix of current image minus mean 28 
    C = zeros(columns,columns); 29 
    for n = 1:TotalTrain 30 
         A  = double(XTrain(:,:,:,n)) - mn; 31 
         C = C + A' * A; 32 
    end 33 
    C = C/TotalTrain; 34 
  35 
    %Finding Eigenvectors(V) and Eigenvalues(D) 36 
    [V,D] = eig(C); 37 
  38 
    %Order the eigenvectors according to the eigenvalues 39 
    [D, idx] = sort(diag(D)); 40 
    eigval_st = D(end:-1:1)'; 41 
    eigvec_st = V(:, idx(end:-1:1)); 42 
   43 
end 44 
 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

2. ฟังก์ชันค านวณหาเวกเตอรเ์ฉพาะด้วยวิธี 2DLDA 
%---------------- 2DPLDA ---------------- 1 
%----------- General Information ----------- 2 
% Program: TwoDLDA.m 3 
% Author: SS 4 
%------------- Define Variable ------------- 5 
% Train - training image 6 
% mn    - mean of Train 7 
% msc   - mean subtracted traing images 8 
% sw    - within class scatter matrix 9 
% sb    - between class scatter matrix 10 
% U     - Projection Vectors 11 
%------------------------------------------- 12 
  13 
function [U] = TwoDLDA(Train,NumClasses,ImgsPerClass) 14 
    fprintf('..........2DLDA..........\n'); 15 
    [N1, N2, ~, P] = size(Train); 16 
  17 
    % compute mean of each class 18 
    fprintf('compute mean of each class\n') 19 
    mn = zeros(N1,N2); 20 
    for i = 1:P 21 
        mn = mn + double(Train(:,:,:,i)); 22 
    end 23 
    mn = mn/P; 24 
  25 
    ma = zeros(N1,N2); 26 
    msm = zeros(N1,N2); 27 
    for i = 1:NumClasses 28 
        for j = 1:ImgsPerClass 29 
            ma = ma + double(Train(:,:,:,((i-1)*ImgsPerClass)+j)); 30 
        end 31 
        m(:,:,:,i) = ma/ImgsPerClass; 32 
        ma = zeros(N1,N2); 33 
    end 34 
  35 
    % Mean subtract all the images 36 
    fprintf('Mean subtract all the images\n') 37 
    for i = 1:NumClasses*ImgsPerClass 38 
        msc(:,:,:,i) = double(Train(:,:,:,i)) - m(:,:,:,fix((i-39 
1)/ImgsPerClass)+1); 40 
    end 41 
  42 
    % calculate the sw matrix (within class scatter) 43 
    fprintf('calculate within class scatter\n') 44 
    sw = zeros(N2,N2); 45 
    for i = 1:NumClasses * ImgsPerClass 46 
        sw = sw + msc(:,:,:,i)' * msc(:,:,:,i); 47 
    end 48 
  49 
    % calculate the sb matrix (within class scatter) 50 
    fprintf('calculate within class scatter\n') 51 
    sb = zeros(N2,N2); 52 
    for i = 1:NumClasses 53 
        sb = sb + msc(:,:,:,i)' * msc(:,:,:,i); 54 
    end 55 
  56 
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    % solved the generalized eigenvalue problem sb*w = d*sw*w 57 
    fprintf('Calculate eigenvalue\n'); 58 
    [V, D, U] = svd(sb*inv(sw)); 59 
    szd = size(D); 60 
    for i = szd(1) 61 
        evals(i) = D(i,i); 62 
    end 63 
  64 
end 65 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3. โปรแกรมการท างานหลกัของระบบโดยใช้แบบจ าลองของ Alexnet  
clc; clear all; close all; 1 
addpath(genpath(pwd)); 2 
load('F:\thesis\dataset\dataset-gtav.mat'); 3 
  4 
[XTrain,XValidation] = rgb2ycbcr2gray(XTrain,XValidation); 5 
numClasses = numel(categories(YTrain)) 6 
ImgsPerClass = size(XTrain,4)/numClasses 7 
  8 
%[u,v] = TwoDPCA(XTrain); 9 
u = TwoDLDA(XTrain,numClasses,ImgsPerClass); 10 
  11 
net = alexnet; 12 
layerTransform = net.Layers(1:end-3); 13 
  14 
for dim = 227 15 
    for i = 1 : size(XTrain,4) 16 
        proj(:,:,:,i) = real(double(XTrain(:,:,:,i)) * u(:,1:dim)); 17 
    end 18 
     19 
    for i = 1 : size(XValidation,4) 20 
        projt(:,:,:,i) = real(double(XValidation(:,:,:,i)) * 21 
u(:,1:dim));  22 
    end 23 
     24 
    augimdsTrain = augmentedImageDatastore([227 227],proj,YTrain, ... 25 
        'ColorPreprocessing','gray2rgb'); 26 
    augimdsValidation = augmentedImageDatastore([227 27 
227],projt,YValidation, ... 28 
        'ColorPreprocessing','gray2rgb'); 29 
     30 
    layer = [ 31 
        layerTransform 32 
        fullyConnectedLayer(numClasses) 33 
        softmaxLayer 34 
        classificationLayer]; 35 
     36 
    miniBatchSize = 128; 37 
    InitialLearnRate = 1e-3; 38 
    ValidationFrequency = floor(size(XTrain,4)/miniBatchSize); 39 
    MaxEpochs = 30; 40 
     41 
    options = trainingOptions('sgdm', ... 42 
        'InitialLearnRate',InitialLearnRate, ... 43 
        'MaxEpochs',MaxEpochs, ... 44 
        'ExecutionEnvironment','gpu', .... 45 
        'Shuffle','every-epoch', ... 46 
        'MiniBatchSize',miniBatchSize, ... 47 
        'ValidationData',augimdsValidation, ... 48 
        'ValidationFrequency',ValidationFrequency, ... 49 
        'Plots','training-progress', ... 50 
        'Verbose',false); 51 
   52 
    tic; 53 
    [netTransfer,netInfo] = trainNetwork(augimdsTrain,layer,options); 54 
    TrainingTime = toc; 55 
     56 
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    path = pwd; 57 
    folder = '\log\gtav\TwoDPCAvsTwoDLDA(eigenvector)-58 
alexnet(cnn)\TwoDLDA'; 59 
    fullpath = strcat(path,folder); 60 
    str = 61 
sprintf('%s\\gtav_2dlda_eigenvector_alexnet(cnn)_%03ddim.mat',fullpat62 
h,dim);  63 
    save(str, 'netInfo', 'TrainingTime'); 64 
    fprintf('saved acc = %.2f timing = 65 
%.2f\n',netInfo.ValidationAccuracy(end),TrainingTime); 66 
     67 
    proj = []; 68 
    projt = []; 69 
     70 
    netInfo.ValidationAccuracy(isnan(netInfo.ValidationAccuracy)) = 71 
0; 72 
    idx = find(netInfo.ValidationAccuracy>0); 73 
    Vacc = netInfo.ValidationAccuracy(idx); 74 
end 75 
 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

4.โปรแกรมการท างานหลักของระบบโดยใช้แบบจ าลองของผู้วิจัย 
addpath(genpath(pwd)); 1 
load('F:\thesis\dataset\dataset-ar-modify.mat'); 2 
  3 
[XTrain,XValidation] = rgb2ycbcr2gray(XTrain,XValidation); 4 
numClasses = numel(categories(YTrain)) 5 
ImgsPerClass = size(XTrain,4)/numClasses 6 
  7 
net = alexnet; 8 
  9 
p1=1;p2=1;p3=0;p4=1; 10 
p5=0;p6=0;p7=0;p8=1; 11 
  12 
for dim = 150:10: 210 13 
  14 
    if dim==10 || dim==20 || dim==30 || dim==40 15 
        resizefully = 1792; 16 
    elseif dim==50 || dim==60 || dim==70 17 
        resizefully = 3584; 18 
    elseif dim==80 || dim==90 || dim==100 19 
        resizefully = 5376; 20 
    elseif dim==110 || dim==120 || dim==130  21 
        resizefully = 7168;  22 
    elseif dim==140 || dim==150 || dim==160  23 
        resizefully = 8960;  24 
    elseif dim==170 || dim==180 || dim==190 || dim==200 25 
        resizefully = 10752;     26 
    elseif dim==210 || dim==220  27 
        resizefully = 12544;     28 
    end 29 
  30 
    Weightsfc1 = imresize(net.Layers(17, 1).Weights,[4096 31 
resizefully]); 32 
    Biasfc1 = imresize(net.Layers(17, 1).Bias,[4096 1]); 33 
  34 
    Weightsfc2 = imresize(net.Layers(20, 1).Weights,[4096 4096]); 35 
    Biasfc2 = imresize(net.Layers(20, 1).Bias,[4096 1]); 36 
  37 
    %[u,v] = TwoDPCA(XTrain); 38 
    u = TwoDLDA(XTrain,numClasses,ImgsPerClass); 39 
  40 
    for i = 1: size(XTrain,4) 41 
        proj(:,:,:,i) = real(double(XTrain(:,:,:,i)) * u(:,1:dim)); 42 
  43 
    end 44 
  45 
    for i = 1: size(XValidation,4) 46 
        projt(:,:,:,i) = real(double(XValidation(:,:,:,i)) * 47 
u(:,1:dim)); 48 
  49 
    end 50 
  51 
    AvgImage = imresize(net.Layers(1, 1).AverageImage,[227 dim]); 52 
  53 
    layer = [ 54 
        imageInputLayer([227,dim,3],'AverageImage',AvgImage) 55 
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        56 
convolution2dLayer(11,96,'Stride',4,'Padding',0+p1,'NumChannels',3,'W57 
eights',net.Layers(2, 1).Weights,'Bias',net.Layers(2, 58 
1).Bias,'WeightLearnRateFactor',1,'BiasLearnRateFactor',2) 59 
        reluLayer 60 
        crossChannelNormalizationLayer(5,'K',1) 61 
        maxPooling2dLayer(3,'Stride',2,'Padding',0+p2) 62 
  63 
        64 
groupedConvolution2dLayer(5,128,2,'Stride',1,'Padding',2+p3,'WeightLe65 
arnRateFactor',1,'BiasLearnRateFactor',2,'Weights',net.Layers(6, 66 
1).Weights,'Bias',net.Layers(6, 1).Bias) 67 
        reluLayer 68 
        crossChannelNormalizationLayer(5,'K',1) 69 
        maxPooling2dLayer(3,'Stride',2,'Padding',0+p4) 70 
        71 
convolution2dLayer(3,384,'Stride',1,'Padding',1+p5,'NumChannels',256,72 
'Weights',net.Layers(10, 1).Weights,'Bias',net.Layers(10, 73 
1).Bias,'WeightLearnRateFactor',1,'BiasLearnRateFactor',2) 74 
  75 
        reluLayer 76 
        77 
groupedConvolution2dLayer(3,192,2,'Stride',1,'Padding',1+p6,'WeightLe78 
arnRateFactor',1,'BiasLearnRateFactor',2,'Weights',net.Layers(12, 79 
1).Weights,'Bias',net.Layers(12, 1).Bias) 80 
        reluLayer 81 
        82 
groupedConvolution2dLayer(3,128,2,'Stride',1,'Padding',1+p7,'WeightLe83 
arnRateFactor',1,'BiasLearnRateFactor',2,'Weights',net.Layers(14, 84 
1).Weights,'Bias',net.Layers(14, 1).Bias) 85 
        reluLayer 86 
  87 
        maxPooling2dLayer(3,'Stride',2,'Padding',0+p8) 88 
        89 
fullyConnectedLayer(4096,'Weights',Weightsfc1,'Bias',Biasfc1,'WeightL90 
earnRateFactor',1,'BiasLearnRateFactor',2) 91 
        reluLayer 92 
        dropoutLayer(0.5) 93 
        94 
fullyConnectedLayer(4096,'Weights',Weightsfc2,'Bias',Biasfc2,'WeightL95 
earnRateFactor',1,'BiasLearnRateFactor',2) 96 
  97 
        reluLayer 98 
        dropoutLayer(0.5) 99 
        100 
fullyConnectedLayer(numClasses,'WeightLearnRateFactor',1,'BiasLearnRa101 
teFactor',2) 102 
        softmaxLayer 103 
        classificationLayer 104 
        ]; 105 
        %analyzeNetwork(layer) 106 
  107 
    augimdsTrain = augmentedImageDatastore([227 dim],proj,YTrain, ... 108 
        'ColorPreprocessing','gray2rgb'); 109 
    augimdsValidation = augmentedImageDatastore([227 110 
dim],projt,YValidation, ... 111 
        'ColorPreprocessing','gray2rgb'); 112 
  113 
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  114 
    MaxEpochs = 30; 115 
    miniBatchSize = 128; 116 
    InitialLearnRate = 1e-3; 117 
    ValidationFrequency = floor(size(XTrain,4)/miniBatchSize); 118 
  119 
  120 
    %delete(gcp('nocreate')); 121 
    %numberOfWorkers = 4; 122 
    %parpool(numberOfWorkers); 123 
  124 
    options = trainingOptions('sgdm', ... 125 
        'ExecutionEnvironment','gpu', ... 126 
        'MiniBatchSize',miniBatchSize, ... 127 
        'MaxEpochs',MaxEpochs, ... 128 
        'InitialLearnRate',InitialLearnRate, ... 129 
        'Shuffle','every-epoch', ... 130 
        'ValidationData',augimdsValidation, ... 131 
        'ValidationFrequency',ValidationFrequency, ... 132 
        'Verbose',false); 133 
        %'Plots','training-progress' 134 
        %    'WorkerLoad',1, ... 135 
  136 
        tic; 137 
        [netTransfer,netInfo] = 138 
trainNetwork(augimdsTrain,layer,options); 139 
        TrainingTime = toc; 140 
        %delete(gcp('nocreate')); 141 
  142 
  143 
        path = pwd; 144 
        %folder = '\log\ar\alexnet-newModify-(Eigenvector)\2dpca'; 145 
        folder = '\log\ar\alexnet-newModify-(Eigenvector)\2dlda'; 146 
  147 
        fullpath = strcat(path,folder); 148 
  149 
        %str = 150 
sprintf('%s\\ar_alexnet_newModify_(2dpca_Eigenvector)_%03ddim.mat',fu151 
llpath,dim); 152 
        str = 153 
sprintf('%s\\ar_alexnet_newModify_(2dlda_Eigenvector)_%03ddim.mat',fu154 
llpath,dim); 155 
  156 
        %fprintf('saved2dpca acc = %.2f timing = 157 
%.2f\n',netInfo.ValidationAccuracy(end),TrainingTime); 158 
        fprintf('saved2dlda acc = %.2f timing = 159 
%.2f\n',netInfo.ValidationAccuracy(end),TrainingTime); 160 
  161 
        save(str,'netInfo','TrainingTime'); 162 
  163 
        proj =[]; 164 
        projt = []; 165 
end 166 
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