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บทคัดย่อ 

  
การวิเคราะห์องค์ประกอบหลักแบบสองมิติ (2DPCA) ถูกใช้อย่างแพร่หลายในหลาย ๆ 

แอปพลิเคชันโดยเฉพาะการจดจ าใบหน้า ปัจจัยส าคัญในการปรับปรุงประสิทธิภาพของวิธี 2DPCA 
นั้นมาจากประสิทธิภาพของเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม  ในวิทยานิพนธ์นี้เชื่อว่า ไอเกนเวกเตอร์ 
(eigenvector) ที่มีประสิทธิภาพสามารถสกัดได้จากเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมที่มีประสิทธิภาพ 
วิทยานิพนธ์ฉบับนี้จึงเสนอให้การหาไอเกนเวกเตอร์อย่างมีประสิทธิภาพ โดยท าการปรับปรุงวิธีการ 
2DPCA ส าหรับการรู้จ าใบหน้า 2 แบบ 1) ปรับปรุงวิธีการ 2DPCA ส าหรับการรู้จ าใบหน้าภายใต้
ผลกระทบจากการส่องสว่างของแสง โดยใช้ค่าเฉลี่ยแบบเฉพาะถิ่นแทนการใช้ค่าเฉลี่ยเพียงตัวเดียว
เพ่ือก าจัดแสงเงาของแต่ละรูปภาพ เนื่องจากแต่ละรูปภาพได้รับผลกระทบจากการส่องสว่างของแสง
ไม่เท่ากัน ดังนั้นการใช้ค่าเฉลี่ยแบบเฉพาะถิ่นจึงเหมาะสมส าหรับรูปภาพที่ได้รับผลกระทบจากการ
ส่องสว่างของแสง 2) ปรับปรุงวิธีการ 2DPCA ส าหรับการรู้จ าใบหน้าที่มีรูปแบบที่หลากหลายให้มี
ประสิทธิภาพมากขึ้น โดยท าการปรับปรุง 2 ส่วนได้แก่ (1) การค านวณเมทริกซ์ระดับภูมิภาคส าหรับ
การค านวณหาความสัมพันธ์สองทิศทางและ  (2) การแปลงโดยใช้เทคนิค  ELSSP ส าหรับการ
ค านวณหาตัวแทนของเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมที่มีประสิทธิภาพ และผลการทดลองแสดงให้เห็น
ว่าประสิทธิภาพของวิธีการที่เสนอนั้นสูงกว่าวิธีการพื้นฐาน ได้แก่ 2DPCA I-2DPCA Bi2DPCA และวิธี 
2D2PCA บนพื้นฐานของสามชุดข้อมูลที่รู้จักกันดี - ORL Face, Yale Face และ Yale Face B+ 
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ABSTRACT 
  

Two-dimensional principal component analysis (2DPCA) is widely used in 
many applications, especially, face recognition. A key factor to improve the 
performance of the 2DPCA method comes from the efficiency of the covariance 
matrix. In this thesis believes that effective eigenvector can be extracted when the 
effective covariance matrix is given. The contribution of this thesis consists of two 
case parts including 1) Modify 2DPCA method for face recognition under the 
illumination effect using individual local mean, which replaces a single mean in 
2DPCA method. The individual local mean can provide a more appropriate means to 
each image, which can reduce the illumination effect effectively. Therefore, using 
individual local mean is especially suited for images that are affected by the 
illumination effect. 2) Modify 2DPCA method for face recognition. The Improved of 
this consists of two main parts including (1) regional matrix calculation for computing 
the two-directional correlations and (2) ELSSP conversion for extracting the effective 
representation of the covariance matrix. The experimental results show that the 
performance of the proposed method is higher than the baseline methods including 
2DPCA, I-2DPCA, Bi2DPCA and 2D2PCA methods on a basis of three well-known 
datasets–ORL Face, Yale Face, and Yale Face B+. 
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บทที่  1 
 

บทน า 
 

1.1 ความเป็นมาของปัญหา 
การรู้จ าใบหน้า (Face Recognition) ได้รับความสนใจอย่างแพร่หลายตั้งแต่อดีตจนถึงปัจจุบัน

และถูกน ามาประยุกต์ใช้อย่างมากในเรื่องของความปลอดภัย เช่น การค้นหาบุคคล การระบุตัวตน 
เป็นต้น การรู้จ าใบหน้า คือ การน าภาพใบหน้าของบุคคลมาท าการเปรียบเทียบกับฐานข้อมูลใบหน้า
ของบุคคลที่มีการจัดเก็บไว้เพ่ือระบุว่าใบหน้าที่ตรวจจับได้ตรงกับบุคคลใดในฐานข้อมูล ในปัจจุบัน
เทคนิคที่นิยมใช้ในการรู้จ าใบหน้ามีด้วยกันหลายวิธี เช่น การวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก (Principal 
Component Analysis: PCA) และการวิเคราะห์การจ าแนกประเภทเชิงเส้น (Linear Discriminant 
Analysis: LDA) เป็นต้น 

จากการศึกษาค้นคว้างานวิจัยที่เกี่ยวข้องพบว่า PCA ได้รับความนิยมและน ามาใช้ในเรื่องของ
การรู้จ าใบหน้าอย่างแพร่หลาย PCA เป็นวิธีการเชิงคณิตศาสตร์ที่ถูกน ามาใช้เพ่ือการจ าแนกข้อมูล 
เพ่ือการลดมิติข้อมูล และเพ่ือการบีบอัดข้อมูลให้มีขนาดเล็กลงโดยไม่มีผลกระทบของการสูญเสีย
ข้อมูล นอกจากนี้ PCA ยังสามารถใช้เพ่ือวิเคราะห์ข้อมูล และช่วยอธิบายข้อมูลในรูปแบบของ
ความสัมพันธ์ว่าข้อมูลนั้นเหมือนหรือแตกต่างกัน เพราะเหตุนี้จึงท าให้วิธีการ PCA ได้รับความนิยมใน
การน ามาประยุกต์ใช้ในงานต่าง ๆ โดยเฉพาะการรู้จ าใบหน้า 

ในปี 1987 Sirovich และ Kirby (Sirovich & Kirby, 1987) ได้ใช้วิธีการ PCA ในการรู้จ า
ใบหน้าของมนุษย์เป็นครั้งแรก เนื่องจากวิธีการ PCA สามารถสกัดคุณลักษณะเฉพาะได้ดี นอกจากนี้ 
ยังได้มีการเรียกชุดของไอเกนเวกเตอร์ (Eigenvectors) ที่ใช้ในการรู้จ าใบหน้าของมนุษย์ว่าไอเกนเฟส 
(Eigenface) เป็นครั้งแรก และท าให้ไอเกนเฟสเป็นที่รู้จักอย่างกว้างขวางในปัจจุบัน ต่อมาในปี 2004 
Jian และคณะ (Jian, Zhang, Frangi, & Jing-yu, 2004) ได้ศึกษาหลักการท างานของวิธีการ PCA 
เพ่ือการรู้จ าใบหน้าและพบว่าวิธีการ PCA แบบดั้งเดิมมีการแปลงรูปภาพให้อยู่ในรูปของเวกเตอร์ 
(Vector) จึงท าให้ใช้เวลาในการประมวลผลมาก จึงได้พัฒนาเทคนิคที่ชื่อว่า two-dimensional 
principal component analysis (2DPCA) ที่สามารถใช้รูปภาพน าเข้าในการค านวณได้โดยที่ไม่ต้อง
แปลงให้อยู่ในรูปของเวกเตอร์เหมือนวิธีการ PCA เพ่ือให้ง่ายต่อการค านวณหาเมทริกซ์ความ
แปรปรวนร่วม (Covariance Matrix) และยังท าให้ประหยัดเวลาในการค านวณหาไอเกนเวกเตอร์ 
มากกว่าวิธีการ PCA แบบเดิม หลังจากนั้นในปี 2005 Zhang และ Zhou (Zhang & Zhou, 2005) 
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ได้ศึกษาวิธีการ 2DPCA แล้วพบว่าวิธีการ 2DPCA นั้นค านวณหาเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมเพียง
ทิศทางเดียว (แถว) จึงส่งผลให้มีไอเกนเวกเตอร์ เฉพาะส่วนของทิศทางนั้น ในขณะที่เมทริกซ์ประกอบ
ไปด้ วยแถวและห ลั ก  ดั งนั้ น  Zhang และ Zhou จึ ง ได้ เสนอ  Two-directional and two-
dimensional PCA (2D2PCA) ที่ พัฒนาต่อยอดมาจากวิธีการ 2DPCA โดยการใช้เมทริกซ์ความ
แปรปรวนร่วม 2 ทิศทาง เพ่ือให้มีไอเกนเฟสของทั้ง 2 ทิศทาง ท าให้มีค่าความถูกต้องมากกว่าวิธีการ 
2DPCA ขณะที่ ในปี  2008 Kim และคณะ (Kim et al., 2008) ได้ พัฒนา bidirectional 2DPCA 
(Bi2DPCA) ซึ่ งต่อยอดมาจากวิธีการ 2DPCA ที่ ใช้ เมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมทั้ ง 2 ทิศทาง
เช่นเดียวกับวิธีการ 2D2PCA แต่วิธีการ Bi2DPCA นั้นได้สกัดไอเกนเฟสโดยใช้วิธีการแปลงเชิงเส้น 
(Linear Transformation) ขณะที่วิธีการอ่ืน ๆ ใช้เทคนิคการฉายภาพ (Projection Technique) 
เหตุนี้จึงท าให้ Bi2DPCA มีค่าความถูกต้องมากกว่าวิธีการ 2DPCA  

จากการทบทวนวรรณกรรมที่เก่ียวข้อง ผู้วิจัยพบว่ามีงานวิจัยจ านวนมากที่ให้ความสนใจในการ
ประยุกต์ใช้วิธีการในกลุ่มของ PCA ส าหรับการรู้จ าใบหน้า อย่างไรก็ตาม วิธีการในกลุ่มของ PCA 
ส าหรับการรู้จ าใบหน้าที่กล่าวมานั้นยังไม่สามารถตอบโจทย์ในเรื่องของผลกระทบจากการส่องสว่ าง
ของแสง (Illumination Effects) เพราะรูปภาพที่ได้รับผลกระทบจากการส่องสว่างของแสงนั้นส่งผล
ต่อการสกัดคุณลักษณะเฉพาะที่ไม่สมบูรณ์ ซึ่งปัญหานี้ท าให้ได้ผลลัพธ์ที่คลาดเคลื่อน ดังนั้น ในปี 
2015 Woraratpanya และคณะ (Woraratpanya et al., 2015) ได้น าเสนอการปรับปรุงวิธีการ 
2DPCA เพ่ือแก้ผลกระทบจากการส่องสว่างของแสงในระบบรู้จ าใบหน้า (2DPCA for Face 
Recognition under Illumination Effects: I-2DPCA) โดยท าการปรับปรุงการค านวณเมทริกซ์
ความแปรปรวนร่วม และยังได้น าเสนอแนวทางการเลือกไอเกนเวกเตอร์ แบบใหม่ ท าให้ได้ผลลัพธ์ที่ดี
ขึ้นส าหรับการรู้จ าภายใต้ผลกระทบจากการส่องสว่างของแสง ถึงแม้ว่าวิธีการ I-2DPCA จะประสบ
ความส าเร็จ แต่ปัญหาของวิธีการ I-2DPCA คือ ไม่สามารถสกัดไอเกนเฟสที่ตอบโจทย์ส าหรับรูปภาพ
ที่มีผลกระทบจากการส่องสว่างของแสงทั้งภาพได้ เพราะในความเป็นจริงผลกระทบจากการส่องสว่าง
ของแสงในแต่ละภาพไม่เท่ากัน ดังตัวอย่างที่แสดงในภาพ 1 ที่แสดงให้เห็นผลกระทบจากการส่อง
สว่างของแสงที่หลากหลาย ซึ่งท าให้ไอเกนเฟสที่ได้รับส่งผลกระทบต่อรูปที่มีผลกระทบจากการส่อง
สว่างของแสง หากแก้ไขปัญหานี้ได้จะท าให้ได้ผลลัพธ์ที่ดียิ่งขึ้น 
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ภาพ 1 ตัวอย่างรูปภาพที่มีผลกระทบจากการส่องสว่างของแสง (Illumination Effects) 
 

 ดังนั้น ในวิทยานิพนธ์นี้ผู้วิจัยจึงมีแนวคิดที่จะปรับปรุงวิธีการ 2DPCA ส าหรับการรู้จ าใบหน้า 
และปรับปรุงให้มีประสิทธิภาพมากขึ้นโดยจะเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท างานกับวิธีการทั้งหมด 4 
แบบ ได้แก่ 2DPCA แบบดั้งเดิม 2D2PCA Bi2DPCA และ I-2DPCA ส าหรับการรู้จ าใบหน้า 
 
1.2 จุดมุ่งหมายของการศึกษา 

1. เพ่ือศึกษาหลักการท างานของวิธีการ 2DPCA ส าหรับการรู้จ าใบหน้า 
2. เพ่ือปรับปรุงวิธีการ 2DPCA ส าหรับการรู้จ าใบหน้าภายใต้ผลกระทบจากการส่องสว่างของ

แสงให้มีประสิทธิภาพมากขึ้น 
3. เพ่ือปรับปรุงวิธีการ 2DPCA ส าหรับการรู้จ าใบหน้าส าหรับใบหน้าที่มีรูปแบบที่หลากหลาย

ให้มีประสิทธิภาพมากขึ้น 
 
1.3 ขอบเขตของงานวิจัย 

ผู้วิจัยจะท าการวิจัย โดยใช้ข้อมูลจากชุดข้อมูลทั้งหมด 3 ชุดข้อมูลดังต่อไปนี้ 
1. ภาพใบหน้ามนุษย์ จ านวนทั้งหมด 400 รูป (40 คน คนละ 10 รูป) เป็นภาพถ่ายที่มี

หลากหลายมุมมอง ขนาด 92 × 112 พิกเซล จากชุดข้อมูลชื่อ ORL face database (Samaria, 
Samaria, Harter, & Site, 1994) แสดงดังภาพ 2 
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ภาพ 2 ตัวอย่างรูปภาพจากชุดข้อมูลของ ORL face database 
 

2. ภาพใบหน้ามนุษย์ จ านวนทั้งหมด 165 รูป (15 คน คนละ 11 รูป) เป็นภาพถ่ายหน้าตรงที่
มีความหลากหลายทางอารมณ์และแสงเงา ขนาด 195 × 231 พิกเซล จากชุดข้อมูลชื่อ Yale face 
database (Belhumeur, Hespanha, & Kriegman, 1996) แสดงดังภาพ 3 
 

 
 

ภาพ 3 ตัวอย่างรูปภาพจากชุดข้อมูลของ Yale face database 
 

3. ภาพใบหน้ามนุษย์ จ านวนทั้งหมด 2,280 รูป (38 คน คนละ 60 รูป) เป็นภาพถ่ายหน้าตรง
และได้รับผลกระทบจากการส่องสว่างของแสง ขนาด 168 × 192 พิกเซล จากชุดข้อมูลชื่อ Yale 

face database B+ (Georghiades, Belhumeur, & Kriegman, 2001) แสดงดังภาพ 4 
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ภาพ 4 ตัวอย่างรูปภาพจากชุดข้อมูลของ Yale face database B+ 
 

1.4 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 
1. ไดค้วามรู้เกี่ยวกับการรู้จ าใบหน้าด้วยวิธีการ 2DPCA  
2. ได้กระบวนการ 2DPCA ที่ได้ปรับปรุงให้มีประสิทธิภาพมากขึ้นส าหรับการรู้จ าใบหน้า

ภายใต้การส่องสว่างของแสง 
3. ได้กระบวนการ 2DPCA ที่ได้ปรับปรุงให้มีประสิทธิภาพมากขึ้นส าหรับการรู้จ าใบหน้า

ส าหรับใบหน้าที่มีรูปแบบที่หลากหลายให้มีประสิทธิภาพมากขึ้น 
 

1.5 นิยามศัพท์เฉพาะ 
การรู้จ าใบหน้า (Face Recognition) หมายถึง กระบวนการการวิเคราะห์ใบหน้า และ

เปรียบเทียบลักษณะใบหน้ากับฐานข้อมูลของใบหน้า เพ่ือระบุว่าใบหน้าทีว่ิเคราะห์ได้ตรงกับบุคคลใด 
การวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก (Principal Component Analysis) หมายถึง เทคนิคเชิง

คณิตศาสตร์อย่างหนึ่งที่น ามาใช้ในการจ าแนกข้อมูล การลดส่วนเกิน และการบีบอัดพ้ืนที่ว่างให้เล็กลง 
ไอเกนเฟส (Eigenface) หมายถึง ชุดเวกเตอร์ที่ใช้ในกระบานการการรู้จ าใบหน้าของมนุษย์ 

เรียกอีกอย่างว่าไอเกนเวกเตอร์ 
Modified 2DPCA (M-2DPCA) หมายถึง ปรับปรุงวิธีการ 2DPCA ส าหรับการรู้จ าใบหน้า 
2DPCA หมายถึง การวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก 2 มิติ 
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1.6 แผนการด าเนินงานวิจัย 
 

ตาราง 1 แผนการด าเนินงานวิจัย 

 
แผนการด าเนินงาน 

ก.
พ.

 6
2 

มี.
ค.

 6
2 

เม
.ย.

 6
2 

พ.
ค.

 6
2 

มิ.
ย. 

62
 

ก.
ค.

 6
2 

ส.
ค 

62
 

ก.
ย. 

62
 

ต.
ค.

 6
2 

พ.
ย 

62
 

ธ.ค
. 6

2 

ม.
ค 

63
 

 

1. ศึกษาและวิเคราะห์ PCA             

2. ศึกษาและวิเคราะห์ 2DPCA 
และ การพัฒนา 2DPCA 

            

3. ศึกษาและวิเคราะห์หลักการ
ของไอเกนเฟส 

            

4. ออกแบบและพัฒนา M-2DPCA 
แบบที่ 1 พร้อมทดสอบและวัด
ประสิทธิภาพบน MATLAB 

            

5. ออกแบบและพัฒนา M-2DPCA 
แบบที่ 2 พร้อมทดสอบและวัด
ประสิทธิภาพบน MATLAB 

            

6. สรุปผลและจัดท ารูปเล่ม             
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บทที่  2 
 

เอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
 

ในงานวิจัยนี้ผู้วิจัยได้ศึกษาแนวคิดและทฤษฎีรวมไปถึงงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง เพ่ือน ามา
ประยุกต์ใช้ในการท างานวิจัยประกอบด้วยเนื้อหาดังต่อนี้ 

3.1 ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 
3.2 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 

2.1 ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 
2.1.1 การรู้จ าใบหน้า 

กระบวนการการรู้จ าใบหน้า (Face Recognition Process) นั้นแบ่งออกเป็น 3 
ขั้นตอนหลักได้แก่ การประมวลผลภาพเบื้องต้น (Pre-Processing) การสกัดหาคุณลัษณะเฉพาะ 
(Features Extraction) และการจ าแนก (Classification) แสดงดังภาพ 5 
 

 
 

ภาพ 5 กระบวนการรู้จ าใบหน้า 
  1. การประมวลผลภาพเบื้องต้น คือ การปรับเปลี่ยนลักษณะบางอย่างของรูปภาพ
น าเข้าเพ่ือให้มีความเหมาะสมต่อการน าไปใช้ เช่น การแปลงภาพเป็นภาพระดับสีเทา (Grayscale) 
เป็นต้น 
  2. การสกัดหาคุณลัษณะเฉพาะ คือ การสกัดคุณลักษณะเฉพาะของรูปภาพเพ่ือให้
ง่ายต่อการจ าแนก ซึ่งสามารถเลือกใช้ได้หลากหลายวิธีการ เช่น การวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก และ
การวิเคราะห์การจ าแนกประเภทเชิงเส้น เป็นต้น 
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  3. การจ าแนก คือ การจ าแนกรูปภาพบุคคลจากกลุ่มของคุณลักษณะเฉพาะภาพ
บุคคลนี้เป็นบุคคลใด ซึ่งเทคนิคการจ าแนกนั้นมีได้หลากหลายวิธีด้วยกัน เช่น การค้นหาเพ่ือนบ้าน
ใกล้สุด  k อันดับ  (K-nearest neighbor: K-NN) ต้น ไม้ ตัดสิน ใจ (Decision tree) และการหา
ระยะทางแบบยุคลิด (Euclidean Distance) เป็นต้น 
 

2.1.2 ไอเกนเฟส 
ไอเกนเฟสได้ถูกพัฒนาโดย Sirovich และ Kirby (Sirovich & Kirby, 1987) ซึ่ ง

ไอเกนเฟสเป็นชื่อเรียกชุดของไอเกนเวกเตอร์ ที่ใช้ในการรู้จ าใบหน้าของมนุษย์ และเป็นวิธีที่ไม่อาศัย
กับลักษณะใบหน้า เช่น ไม่สนใจความห่างของตาหรือปาก เป็นต้น นอกจากนี้ ไอเกนเฟสยังสามารถ
ใช้ในงานด้านอ่ืน ๆ เช่น การวิเคราะห์ลายมือ การอ่านริมฝีปาก หรือแม้กระทั่งการวิเคราะห์รูปทาง
การแพทย์ เป็นต้น 

การสร้างแบบจ าลองไอเกนเฟสสามารถท าได้จากวิธีการทางสถิติ โดยใช้เมทริกซ์ความ
แปรปรวนร่วมเพ่ือน าไปหาลักษณะเฉพาะหรือเวกเตอร์ลักษณะเฉพาะ ซึ่งเป็นแนวทางหนึ่งในทฤษฎี
ของการวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก 
 

2.2 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
 การรวบรวมงานวิจัยที่เกี่ยวข้องในส่วนนี้มุ่งเน้นที่จะค้นคว้าเกี่ยวกับที่มาของวิธีการวิเคราะห์
องค์ประกอบหลักและวิจัยที่เกี่ยวกับการพัฒนาวิธีการวิเคราะห์องค์ประกอบหลักส าหรับการรู้จ า
ใบหน้า เพื่อเข้าใจแนวคิดและกระบวนการของการพัฒนาวิธีการวิเคราะห์องค์ประกอบหลักและน าไป
ประยุกตใ์ช้ปรับปรุงเพื่อเพ่ิมประสิทธิภาพการท างานต่อไป 
 

2.2.1 การวิเคราะห์องค์ประกอบหลักส าหรับการรู้จ าใบหน้า 
 L. Sirovich and M. Kirby, 1987 ได้น า เสนองานวิจัยที่ เกี่ ยวกับการน าการ

วิเคราะห์องค์ประกอบหลัก มาประยุกต์ใช้ในการรู้จ าใบหน้าของมนุษย์ครั้งแรก เนื่องจากกระบวนการ
ของ PCA สามารถสกัดคุณลักษณะเฉพาะและยังสามารถช่วยอธิบายข้อมูลในรูปแบบของ
ความสัมพันธ์ว่าข้อมูลนั้นเหมือนหรือแตกต่างกัน นอกจากนี้  งานวิจัยนี้ใช้ PCA ในการพัฒนาชุดของ
ไอเกนเวกเตอร์ที่ใช้ในการรู้จ าใบหน้าของมนุษย์โดยเรียกชุดไอเกนเวกเตอร์เหล่านี้ว่าไอเกนเฟส 

 หลักการท างานของวิธีการ PCA ส าหรับการรู้จ าใบหน้า คือการวิเคราะห์ข้อมูลและ
เก็บข้อมูลในรูปแบบความสัมพันธ์ เมื่อพิจารณาองค์ประกอบของรูปภาพซึ่งประบอกด้วย 2 ส่วนได้แก่ 
1) บริเวณที่ข้อมูลมีการเปลี่ยนแปลงมากหรือเรียกว่าข้อมูลที่มีความถี่สูง (High Frequency) เช่น 
เส้นขอบ รูปร่าง และลวดลาย เป็นต้น 2) บริเวณที่ข้อมูลไม่มีการเปลี่ยนแปลงหรือเรียกว่าข้อมูลที่มี
ความถี่ต่ า (Low Frequency) เช่น เนื้อสี แสงเงา เป็นต้น PCA จะพยายามก าจัดข้อมูลที่มีความถี่ต่ า
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เพ่ือหาความสัมพันธ์ในส่วนของข้อมูลที่มีความถี่สูงหรือกล่าวได้ว่า PCA จะหาความสัมพันธ์ในส่วน
ของรูปร่างของใบหน้า หรือโครงหน้า ซึ่งเป็นองค์ประกอบหลักส าหรับการรู้จ าใบหน้า  โดยใช้การ
ค านวณหาความแปรปรวนร่วม 

 โดยกระบวนการท างานการรู้จ าใบหน้าด้วยวิธีการ PCA นี้ จะแบ่งการท างาน
ออกเป็น 2 กระบวนการหลัก คือ กระบวนการฝึกสอน (Training Step) และกระบวนการทดสอบ 
(Testing Step) ดังภาพ 6 
 

 
 

ภาพ 6 ขั้นตอนการท างานของวิธีการ PCA ส าหรับการรู้จ าใบหน้า 
กระบวนการฝึกสอน 
ขั้นตอนที่ 1 กระบวนการ PCA โดยการน าเข้าชุดรูปภาพฝึกสอน เพ่ือผ่านขั้นตอนวิธี PCA ดังแสดง
ในภาพ 7 เพ่ือสกัดคุณลักษณะเฉพาะของแต่ละบุคคล 
 

 
 

ภาพ 7 วิธีการสกัดไอเกนเวกเตอร์และค่าไอเกนของวิธีการ PCA 
 

1) การแปลงรูปภาพ (Transformation) ซึ่งเป็นการน าระดับสีเทาขนาด 𝑀 × 𝑁 พิกเซล ให้
อยู่ในรูปของเวกเตอร์ขนาด 𝑀𝑁 × 1 พิกเซล ดังภาพ 8  

 



 10 

 
ภาพ 8 ขั้นตอนการแปลงรูปภาพ  

 

2) การค านวณค่าเฉลี่ย (Mean Calculation) เพ่ือหาตัวแทนที่เป็นข้อมูลที่มีความถี่ต่ า โดย
ค านวณค่าเฉลี่ย (�̅�) ของเวกเตอร์ของรูปภาพทั้งหมด ดังสมการที่ 1 และผลลัพธ์ที่ได้ดังภาพ 9 
 

 
�̅� =  

1

𝑆
∑ 𝐹𝑖

𝑆

𝑖=1

  
 

(1) 
 

เมื่อ 𝐹𝑖 คือ เวกเตอร์ของรูปภาพที่มีขนาด 𝑀𝑁 × 1 พิกเซล 

      𝑆 คือ จ านวนรูปภาพฝึกสอน  
 

 
 

ภาพ 9 ขั้นตอนการค านวณค่าเฉลี่ยของวิธีการ PCA 
 

 2) การลบด้วยค่าเฉลี่ย (Mean Subtraction) เพ่ือก าจัดข้อมูลที่มีความถี่ต่ าและพิจารณา
เฉพาะข้อมูลที่มีความถี่สูง โดยการน ารูปภาพน าเข้าที่อยู่ในรูปเวกเตอร์ (𝐹𝑖) แต่ละรูปลบกับรูป
เวกเตอร์ค่าเฉลี่ย ดังสมการที่ 2 ซึ่งผลลัพธ์ที่ได้เรียกว่า รูปภาพที่ปราศจากค่าเฉลี่ย (Zero-Mean 
Image :Δ𝑖) แสดงในภาพ 10 
 

 Δ𝑖 = 𝐹𝑖 − �̅� 
 

(2) 
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ภาพ 10 ตัวอย่างผลลัพธ์ของการลบด้วยค่าเฉลี่ยจากวิธีการ PCA 
 

3) การค านวณเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม (Covariance Matrix Calculation) เพ่ือเก็บ
ความสัมพันธ์ของข้อมูลที่มีความถ่ีสูงและหาความสัมพันธ์ระหว่างรูปภาพให้อยู่ในรูปของเมทริกซ์ โดย
น ารูปภาพทีป่ราศจากค่าเฉลี่ยไปค านวณหาเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม (𝜓) ดังสมการที่ 3-4 
 

 
𝐶𝑜𝑣(Δ𝑖, Δ𝑗) =  

1

𝑆 − 1
∑ ∑ Δ𝑖Δ𝑗

𝑆

𝑗=1

𝑆

𝑖=1

 
 

(3) 

 

 
𝜓 = [

𝐶𝑜𝑣(Δ1, Δ1)
𝐶𝑜𝑣(Δ2, Δ1)

⋮
𝐶𝑜𝑣(Δ𝑆, Δ1)

𝐶𝑜𝑣(Δ1, Δ2) ⋯ 𝐶𝑜𝑣(Δ1, Δ𝑆)

𝐶𝑜𝑣(Δ2, Δ2) … 𝐶𝑜𝑣(Δ2, Δ𝑆)
⋮

𝐶𝑜𝑣(Δ𝑆, Δ2)
⋱
…

⋮
𝐶𝑜𝑣(Δ𝑆, Δ𝑆)

] 

 

(4) 

  

4) การสกัดไอเกนเวกเตอร์ และค่าไอเกน (Eigenvector and Eigenvalue Extraction) 
หลังจากที่ได้ค่าของเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมก็จะน าค่านั้นไปค านวณหาไอเกนเวกเตอร์  และ
ค่าไอเกน ดังสมการที่ 5 
 𝐴𝑉 = 𝑉𝜓 (5) 
 

เมื่อ 𝑉 คือ ไอเกนเวกเตอร์  
      𝐴 คือ ค่าไอเกน 

 

ขั้นตอนที่  2 การเลือกจ านวนของไอเกนเวกเตอร์ (Eigenvectors Selection) เลือกไอเกน
เวกเตอร์ โดยเลือกจ านวนไอเกนเวกเตอร์ตัวที่ 1 ถึงตัวที่  𝑝, �̃� = {𝑎1, 𝑎2, ⋯ , 𝑎𝑝} , เมื่อ 𝑝 คือ
จ านวนของไอเกนเวกเตอร์ ที่ต้องใช้ในการสร้างไอเกนเฟส โดยที่ค่า 𝑝 ที่เหมาะสมจะถูกพิจารณาจาก
การทดลองโดยเริ่มจากเลือกไอเกนเวกเตอร์ตัวที่ 1 จากนั้นจะพิจารณาค่าความถูกต้องและเพ่ิมค่า 𝑝 

ทีละ 1 สุดท้ายจะเลือกค่า 𝑝 ที่มีค่าความถูกต้องที่สุด 
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ขั้นตอนที่ 3 การฉายภาพ (Image Projection) คือ ค านวณไอเกนเฟส (Γ𝑖) โดยการฉายภาพ
รูปภาพฝึกสอน (𝐼𝑖) กับเวกเตอร์ �̃� ดังสมการที่ 6 
 

 Γ𝑖 = 𝐼𝑖�̃� (6) 
 

กระบวนการทดสอบ 
 น าเข้ารูปภาพทดสอบ จากนั้นลบกับรูปภาพค่าเฉลี่ย (�̅�) แล้วท าการฉายภาพ (Image 
Projection) เช่นเดียวกับข้ันตอนที่ 3 ของกระบวนการฝึกสอน 
 

ขั้นตอนที่ 4 ระยะทางแบบยุคลิด น าค่าที่ได้จากการฉายภาพฝึกมาเปรียบเทียบกับค่าที่ได้จากการ
ฉายภาพของรูปภาพทดสอบโดยวิธีการวัดระยะทางแบบยุคลิด (𝑑𝑖,𝑗)  ดังสมการที่ 7 เพ่ือความ
คล้ายคลึงของรูปภาพทดสอบว่าตรงกับบุคคลใดในฐานข้อมูลของชุดรูปภาพฝึกสอน 
 

 
𝑑𝑖,𝑗 =  √∑(Γ𝑖(𝑝) − Γ𝑗(𝑝))2

𝑃

𝑝=1

 
 

(7) 

 

เมื่อ Γ𝑖   คือ ไอเกนเฟสของชุดรูปภาพฝึกสอน 
        Γ𝑗    คือ ไอเกนเฟสของชุดรูปภาพทดสอบ 
        𝑃   คือ ความยาวของไอเกนเฟส 

 

2.2.2 การวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก 2 มิติ 
 Jian Yang, et al. 2004 ได้ศึกษา PCA แล้วพบว่า PCA มีการแปลงรูปภาพให้อยู่

ในรูปของเวกเตอร์ จึงท าให้ใช้เวลาในการประมวลผลนาน จึงได้พัฒนา two-dimensional principal 
component analysis (2DPCA) ที่สามารถใช้รูปภาพในการจ าแนกข้อมูลได้โดยไม่ต้องแปลงให้อยู่
ในรูปของเวกเตอร์เหมือนกับ PCA จึงท าให้ง่ายต่อการค านวณหาความแปรปรวนร่วมท าให้
ประหยัดเวลาในการค านวณหาไอเกนเวกเตอร์ และผลลัพธ์ของค่าความถูกต้องของ 2DPCA มากกว่า 
PCA  
  โดยกระบวนการท างานการรู้จ าใบหน้าด้วยวิธีการ 2DPCA นี้ จะแบ่งการท างาน
ออกเป็น 2 กระบวนการหลัก คือ กระบวนการฝึกสอน และกระบวนการทดสอบ ดังภาพ 11 
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ภาพ 11 ขั้นตอนการท างานของ 2DPCA ส าหรับการรู้จ าใบหน้า 
 

กระบวนการฝึกสอน 
ขั้นตอนที่ 1 กระบวนการ 2DPCA โดยการน าเข้าชุดรูปภาพฝึกสอน เพ่ือผ่านขั้นตอนวิธี 2DPCA ดัง
แสดงในภาพ 12 เพ่ือสกัดคุณลักษณะเฉพาะของใบหน้าของแต่ละบุคคล 
 

 
 

ภาพ 12 วิธีการสกัดไอเกนเวกเตอร์และค่าไอเกนของ 2DPCA 
 

1) การค านวณค่าเฉลี่ย (Mean Calculation) คือ การค านวณหาค่าเฉลี่ยของรูปภาพทั้งหมด
โดยรูปภาพน าเข้าต้องเป็นภาพระดับสีเทา ผลลัพธ์ที่ได้ คือ รูปภาพค่าเฉลี่ยของรูปภาพทั้งหมด หรือ
เรียกว่า รูปภาพค่าเฉลี่ย (𝐼)̅  ดังสมการที่ 8 และผลลัพธ์ที่ได้จะแสดงเห็นในภาพ 13 
 

𝐼 ̅ =  
1

𝑆
∑ 𝐼𝑖

𝑆

𝑖=1

 
 

(8) 

 

เมื่อ 𝐼𝑖  คือ รูปภาพฝึกสอนขนาด 𝑀 × 𝑁 พิกเซล 
      𝑆 คือ จ านวนรูปภาพฝึกสอน  
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ภาพ 13 ตัวอย่างผลลัพธ์ของการค านวณค่าเฉลี่ยของวิธีการ 2DPCA 
 

2) การลบด้วยค่าเฉลี่ย (Mean Subtraction) คือ การน าข้อมูลรูปภาพมาลบกับรูปภาพ
ค่าเฉลี่ย (𝐼)̅ ดังสมการที่ 9 และผลลัพธ์ที่ คือ รูปภาพที่ปราศจากค่าเฉลี่ย (Λ𝑖) ดังภาพ 14 
 
 Λ𝑖 = 𝐼𝑖 − 𝐼 ̅ (9) 
 

 
 

ภาพ 14 ตัวอย่างผลลัพธ์ของการลบด้วยค่าเฉลี่ยของวิธีการ 2DPCA 
 

3) การค านวณเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม (Covariance Matrix Calculation) คือ การน า
รูปภาพที่ปราศจากค่าเฉลี่ย (Λ𝑖) ไปค านวณหาเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม ดังสมการที่ 10 และ
ผลลัพธ์ที่ได้ คือ ชุดของเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม (𝜓𝑖) 
 𝜓𝑖 = Λ𝑖Λ𝑖

𝑇 (10) 
 

4) การค านวณค่าเฉลี่ยของเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม (Mean Covariance Matrix 
Calculation) คือ การน าชุดของเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมไปค านวณหาค่าเฉลี่ย ดังสมการที่ 11 
และผลลัพธ์ที่ได้จะเรียกว่าค่าเฉลี่ยของเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม (�̅�) 
 

 

�̅�(𝑚, 𝑛) =
1

𝑆
∑ 𝜓𝑖

𝑆

𝑖=1

(𝑚, 𝑛) 
 

(11) 

 

5) การสกัดไอเกนเวกเตอร์ และค่าไอเกน (Eigenvector and Eigenvalue Extraction) คือ 
การน าค่าเฉลี่ยของเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมไปค านวณหาไอเกนเวกเตอร์ และค่าไอเกน ดังสมการ
ที่ 12 
 

 𝐴𝑉 = 𝑉�̅� (12) 
เมื่อ 𝑉 คือ ไอเกนเวกเตอร์  
      𝐴 คือ ค่าไอเกน  

 

ขั้นตอนที่ 2 มีวิธีการท างานแบบเดียวกับวิธีการ PCA ดังแสดงใน บทที่ 2 หัวข้อที่ 2.2.1 ขั้นตอนที่ 2 
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ขั้นตอนที่ 3 มีวิธีการท างานแบบเดียวกับวิธีการ PCA ดังแสดงใน บทที่ 2 หัวข้อที่ 2.2.1 ขั้นตอนที่ 3 
 

กระบวนการทดสอบ 
 น าเข้ารูปภาพทดสอบ จากนั้นลบกับรูปภาพค่าเฉลี่ย (𝐼)̅ แล้วท าการฉายภาพ (Image 
Projection) เช่นเดียวกับข้ันตอนที่ 3 ของกระบวนการฝึกสอน 
 

ขั้นตอนที่ 4 มีวิธีการท างานแบบเดียวกับวิธีการ PCA ดังแสดงใน บทที่ 2 หัวข้อที่ 2.2.1 ขั้นตอนที่ 4 
 

2.2.3 การวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก 2 มิติแบบ 2 ทิศทาง 
 Daoqiang Zhang และ Zhi-Hua Zhou, 2005 ได้ศึกษาหลักการท างานของ

วิธีการ 2DPCA แล้วพบว่าวิธีการ 2DPCA นั้นค านวณหาเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมเพียงทิศทาง
เดียว (แถว) จึงส่งผลให้มีไอเกนเวกเตอร์เฉพาะส่วนของทิศทางนั้น ในขณะที่เมทริกซ์ประกอบไปด้วย
แถวและหลัก ดังนั้น Zhang และ Zhou จึงได้เสนอ Two-directional two-dimensional PCA 
(2D2PCA) ที่พัฒนาต่อยอดมาจากวิธีการ 2DPCA โดยการใช้เมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม 2 ทิศทาง 
เพ่ือให้มีไอเกนเฟสของทั้ง 2 ทิศทาง ท าให้มีค่าความถูกต้องมากกว่าวิธีการ 2DPCA 

  โดยกระบวนการท างานการรู้จ าใบหน้าด้วยวิธีการ 2D2PCA นี้ จะแบ่งการท างาน
ออกเป็น 2 กระบวนการหลัก คือ กระบวนการฝึกสอน และกระบวนการทดสอบ ดังภาพ 15 

 
ภาพ 15 ขั้นตอนการท างานของวิธีการ 2D2PCA ส าหรับการรู้จ าใบหน้า 

กระบวนการฝึกสอน  
ขั้นตอนที่ 1 กระบวนการ 2D2PCA โดยการน าเข้าชุดรูปภาพฝึกสอน เพ่ือผ่านขั้นตอนวิธี 2D2PCA 
ดังแสดงในภาพ 16 เพ่ือสกัดคุณลักษณะเฉพาะของใบหน้าของแต่ละบุคคล 
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ภาพ 16 วิธีการสกัดไอเกนเวกเตอร์และค่าไอเกนของวิธีการ 2D2PCA 
 

1) การค านวณค่าเฉลี่ย (Mean Calculation) สามารถค านวณเช่นเดียวกับวิธีการ 2DPCA 
จากสมการที่ 8 และผลลัพธ์ที่ได้รูปภาพค่าเฉลี่ย (𝐼)̅ ดังภาพ 13 ในบทที่ 2 หัวข้อที่ 2.2.2 ขั้นตอนที่ 1 
ข้อที่ 1 

2) การลบด้วยค่าเฉลี่ย (Mean Subtraction) คือ การน าข้อมูลรูปภาพมาลบกับรูปภาพ
ค่าเฉลี่ย (𝐼)̅ สามารถค านวณได้จากสมการที่ 9 และผลลัพธ์ที่ คือ รูปภาพที่ปราศจากค่าเฉลี่ย  (Λ𝑖) 
ดังภาพ 14 ในบทที่ 2 หัวข้อที่ 2.2.2 ขั้นตอนที่ 1 ข้อที ่2 

3) การค านวณเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม (Covariance Matrix Calculation) น ารปูภาพ
ที่ปราศจากค่าเฉลี่ย (Λ𝑖) ไปค านวณหาเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม 2 ทิศทาง (แถวและหลัก) ดัง
สมการที่ 13 และ 14 ผลลัพธ์ที่ได้ คือ ชุดของเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมของทั้ง 2 ทิศทาง 
 
  𝜓𝑖 = Λ𝑖Λ𝑖

𝑇 
 

(13) 

  𝜑𝑖 = Λ𝑖
𝑇Λ𝑖 (14) 

 

เมื่อ 𝜓𝑖 คือ เมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมของแถว  
      𝜑𝑖 คือ เมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมของหลัก 

 

4) การค านวณค่าเฉลี่ยของเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม (Mean Covariance Matrix 
Calculation) คือ การน าชุดของเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมทั้ง 2 ทิศทาง ไปค านวณหาค่าเฉลี่ยของ
แต่ละทิศทาง ดังสมการที่ 15 และ 16 ซึ่งผลลัพธ์ที่ได้เรียกว่า ค่าเฉลี่ยของเมทริกซ์ความแปรปรวน
ร่วมของแถว (�̅�) และค่าเฉลี่ยของเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมของหลัก (�̅�)  
 

�̅�(𝑚, 𝑛) =
1

𝑆
∑ 𝜓𝑖

𝑆

𝑖=1

(𝑚, 𝑛) 

 

 

(15) 

 

�̅�(𝑚, 𝑛) =
1

𝑆
∑ 𝜑𝑖

𝑆

𝑖=1

(𝑚, 𝑛) 
 

(16) 
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เมื่อ 𝜓𝑖 คือ เมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมของแถว 
      𝜑𝑖 คือ เมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมของหลัก 
      𝑆   คือ จ านวนรูปภาพฝึกสอนทั้งหมด 

 

5) การสกัดไอเกนเวกเตอร์ และค่าไอเกน (Eigenvector and Eigenvalue Extraction) คือ 
การน าค่าเฉลี่ยของเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมของทั้ง 2 ทิศทางไปค านวณหาไอเกนเวกเตอร์  และ
ค่าไอเกน ดังสมการที่ 17 และ 18 
 
 𝐴𝑟𝑉𝑟 = 𝑉𝑟�̅� 

 
(17) 

 𝐴𝑐𝑉𝑐 = 𝑉𝑐�̅� (18) 
 

 เมื่อ 𝑉𝑟 คือ ไอเกนเวกเตอร์ ที่ค านวณจากเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมของแถว 
     𝐴𝑟 คือ ค่าไอเกน ที่ค านวณจากเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมของแถว 

       𝑉𝑐 คือ ไอเกนเวกเตอร์ ที่ค านวณจากเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมของหลัก 
     𝐴𝑐 คือ ค่าไอเกน ที่ค านวณจากเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมของหลัก 

 

ขั้นตอนที่  2 การเลือกจ านวนของไอเกนเวกเตอร์  (Eigenvectors Selection) เลือกไอเกน
เวกเตอร์โดยท าการเลือก 2 ครั้ง 1) เลือกไอเกนเวกเตอร์ ที่ค านวณจากเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม
ของแถว เลือกจากตัวแรกถึง 𝑝 เวกเตอร์ �̃�𝑟 = {𝑎1, 𝑎2, ⋯ , 𝑎𝑝} เมื่อ 𝑝 คือจ านวนของไอเกน
เวกเตอร์ ที่ต้องใช้ในการสร้างไอเกนเฟส 2) เลือกไอเกนเวกเตอร์ ที่ค านวณจากเมทริกซ์ความ
แปรปรวนร่วมของหลัก เลือกจากตัวแรกถึง 𝑞 เวกเตอร์ �̃�𝑐 = {𝑎1, 𝑎2, ⋯ , 𝑎𝑞} เมื่อ 𝑞 คือจ านวน
ของไอเกนเวกเตอร์ ที่ต้องใช้ในการสร้างไอเกนเฟส โดยที่ค่า 𝑝 และ 𝑞 ที่เหมาะสมจะถูกพิจารณา
จากการทดลองโดยเริ่มจากเลือกไอเกนเวกเตอร์ตัวที่ 1 จากนั้นจะพิจารณาค่าความถูกต้องและเพ่ิมค่า 

𝑝 และ 𝑞 ทีละ 1 สุดท้ายจะเลือกค่า 𝑝 และ 𝑞 ที่มีค่าความถูกต้องที่สุด 
 

ขั้นตอนที่ 3 การฉายภาพ (Image Projection) ค านวณไอเกนเฟส (Γ) โดยการฉายภาพรูปภาพ
ฝึกสอน (𝐼𝑖) กับไอเกนเวกเตอร์ ดังสมการที ่19 
 Γ𝑖 = �̃�𝑐

𝑇𝐼𝑖�̃�𝑟 (19) 
 

กระบวนการทดสอบ 
 น าเข้ารูปภาพทดสอบ จากนั้นลบกับรูปภาพค่าเฉลี่ย (𝐼)̅ แล้วท าการฉายภาพ (Image 
Projection) เช่นเดียวกับข้ันตอนที่ 3 ของกระบวนการฝึกสอน 
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ขั้นตอนที่ 4 มีวิธีการท างานแบบเดียวกับวิธีการ PCA ดังแสดงในบทที่ 2 หัวข้อที่ 2.2.1 ขั้นตอนที่ 4 
 

2.2.4 การวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก 2 มิติแบบ 2 ทิศทางโดยอาศัยสมการเชิงเส้นส าหรับ
การสร้างไอเกนเฟส 

 Yound-Gil Kim, et al. 2008 ได้ น า เส น อก าร พั ฒ น าวิ ธี ก าร  2DPCA เป็ น 
bidirectional 2DPCA (Bi2DPCA) ที่ใช้เมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม 2 ทิศทาง (แถวและหลัก) และ
สร้างไอเกนเฟสโดยใช้วิธีการแปลงเชิงเส้น (Linear Transformation) ท าให้ได้ผลลัพธ์ที่ดีและมี
เสถียรภาพมากกว่าวิธีการ 2DPCA 

โดยกระบวนการท างานการรู้จ าใบหน้าด้วยวิธีการ Bi2DPCA นี้ จะแบ่งการท างาน
ออกเป็น 2 กระบวนการหลัก คือ กระบวนการฝึกสอน และกระบวนการทดสอบ ดังภาพ 17 
 

 
 

ภาพ 17 ขั้นตอนการท างานของวิธีการ Bi2DPCA ส าหรับการรู้จ าใบหน้า 
 

กระบวนการฝึกสอน  
ขั้นตอนที่ 1 กระบวนการ Bi2DPCA โดยการน าเข้าชุดรูปภาพฝึกสอน เพ่ือผ่านขั้นตอนวิธี Bi2DPCA 
ดังแสดงในภาพ 18 เพ่ือสกัดคุณลักษณะเฉพาะของใบหน้าของแต่ละบุคคล  
 

 
 

ภาพ 18 วิธีการสกัดไอเกนเวกเตอร์และค่าไอเกนของวิธีการ Bi2DPCA 
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1) การค านวณค่าเฉลี่ย (Mean Calculation) สามารถค านวนเช่นเดียวกับวิธีการ 2DPCA 
จากสมการที่ 8 และผลลัพธ์ที่ได้ คือ รูปภาพค่าเฉลี่ย (𝐼)̅ ดังภาพ 13 ในบทที่ 2 หัวข้อที่ 2.2.2 
ขั้นตอนที่ 1 ข้อที ่1 

2) การลบด้วยค่าเฉลี่ย (Mean Subtraction) คือ การน าข้อมูลรูปภาพมาลบกับรูปภาพ
ค่าเฉลี่ย (𝐼)̅ สามารถค านวณได้จากสมการที่ 9 และผลลัพธ์ คือ รูปภาพที่ปราศจากค่าเฉลี่ย  (Λ𝑖) ดัง
ภาพ 14 ในบทที่ 2 หัวข้อที่ 2.2.2 ขั้นตอนที่ 1 ข้อที ่2 

3) การค านวณเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม (Covariance Matrix Calculation) น ารูปภาพ
ที่ปราศจากค่าเฉลี่ย (Λ𝑖) ไปค านวณหาเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม 2 ทิศทาง (แถวและหลัก) 
สามารถค านวณได้จากสมการที่ 13 และ 14 ในบทที่ 2 หัวข้อที่ 2.2.3 ขั้นตอนที่ 1 ข้อที ่3 

4) การค านวณค่าเฉลี่ยของเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม (Mean Covariance Matrix 
Calculation) คือ การน าชุดของเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมทั้ง 2 ทิศทาง ไปค านวณหาค่าเฉลี่ยของ
แต่ละทิศทาง สามารถค านวณได้จากสมการที่ 15 และ 16 ในบทที่ 2 หัวข้อที่ 2.2.3 ขั้นตอนที่ 1 ข้อ
ที่ 4 และผลลัพธ์ที่ คือ ค่าเฉลี่ยของเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมของแถว (�̅�) และ ค่าเฉลี่ยของเมท
ริกซ์ความแปรปรวนร่วมของหลัก (�̅�)  

5) การสกัดไอเกนเวกเตอร์และค่าไอเกน (Eigenvector and Eigenvalue Extraction) คือ 
การน าค่าเฉลี่ยของเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมของทั้ง 2 ทิศทางไปค านวณหาไอเกนเวกเตอร์  และ
ค่าไอเกน สามารถค านวณได้จากสมการที่ 17 และ 18 ในบทที่ 2 หัวข้อที ่2.2.3 ขั้นตอนที่ 1 ข้อที ่5 
 

ขั้นตอนที่ 2 การเลือกจ านวนของไอเกนเวกเตอร์ มีวิธีการเลือกจ านวนไอเกนเวกเตอร์แบบเดียวกับ
วิธีการของ 2D2PCA ดังแสดงในบทที่ 2 หัวข้อที่ 2.2.3 ขั้นตอนที่ 2 
 

ขั้นตอนที่ 3 การฉายภาพ ค านวณไอเกนเฟส (Γ) จากการฉายภาพรูปภาพฝึกสอน (𝐼𝑖) กับไอเกน
เวกเตอร์ โดยใช้เทคนิคการแปลงเชิงเส้น (linear transform) ดังสมการที ่20 
 

 Γ𝑖 = 𝐼𝑖
𝑇�̃�𝑟 + 𝐼𝑖�̃�𝑐 (20) 

 

กระบวนการทดสอบ 
 น าเข้ารูปภาพทดสอบ จากนั้นลบกับรูปภาพค่าเฉลี่ย (𝐼)̅ แล้วท าการฉายภาพ (Image 
Projection) เช่นเดียวกับข้ันตอนที่ 3 ของกระบวนการฝึกสอน 
 

ขั้นตอนที่ 4 มีวิธีการท างานแบบเดียวกับวิธีการ PCA ดังแสดงในบทที่ 2 หัวข้อที่ 2.2.1 ขั้นตอนที่ 4 
 



 20 

2.2.5 การฉายปริภูมิย่อยของผลรวมเชิงเส้นแบบถ่วงน้ าหนักโดยอาศัยค่าไอเกน 
 Ja-Won Seo, et al. 2013 ได้น าเสนอการฉายปริภูมิย่อยของผลรวมเชิงเส้นแบบ

ถ่วงน้ าหนักโดยอาศัยค่าไอเกน (Eigenvalue-weighted Linear Sum of Subspace Projections: 
ELSSP) มาประยุกต์ใช้ในเรื่องการแปลงภาพสี (RGB) เป็นภาพระดับสีเทาแทนการใช้เทคนิคการหา
ค่าเฉลี่ย เนื่องจากการใช้เทคนิคการหาค่าเฉลี่ยในการแปลงภาพสีเป็นภาพระดับสีเทานั้นไม่สามารถ
คงรายละเอียดบางส่วนไว้ได้ แสดงดังภาพ 19 (ค) ส่วนวิธีการ ELSSP นั้นยังคงรักษารายละเอียดได้
ดังภาพ 19 (ข) (Seo & Kim, 2013) 
 

 
      (ก)                      (ข)                     (ค)  

ภาพ 19 การแปลงภาพสีเป็นภาพระดับสีเทา 
(ก) ภาพสี (ข) แปลงโดยใช้เทคนิค ELSSP และ (ค) แปลงโดยใช้เทคนิคการหาค่าเฉลี่ย 

 

2.2.6 การวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก 2 มิติ ส าหรับการรู้จ าใบหน้าภายใต้ผลกระทบจาก
การส่องสว่างของแสง 

 Kuntpong Woraratpanya, et al. 2015 ได้น าเสนอการพัฒนาวิธีการ 2DPCA 
เพ่ือแก้ผลกระทบจากการส่องสว่างของแสงในระบบรู้จ าใบหน้า (2DPCA for Face Recognition 
under Illumination Effects: I-2DPCA) โดยได้พัฒนา 2 ส่วน ได้แก่ 1) แก้ไขการค านวณเมทริกซ์
ความแปรปรวนร่วม 2) เสนอแนวทางการเลือกไอเกนเวกเตอร์แบบใหม่ ท าให้ได้ผลลัพธ์ที่ดีข้ึนส าหรับ
การรู้จ าภายใต้ผลกระทบจากการส่องสว่างของแสง 

โดยกระบวนการท างานการรู้จ าใบหน้าด้วยวิธีการ I-2DPCA นี้ จะแบ่งการท างาน
ออกเป็น 2 กระบวนการหลัก คือ กระบวนการฝึกสอน และกระบวนการทดสอบ ดังภาพ 20  
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ภาพ 20 ขั้นตอนการท างานของวิธีการ I-2DPCA ส าหรับการรู้จ าใบหน้า 
 

กระบวนการฝึกสอน  
ขั้นตอนที่ 1 กระบวนการ I-2DPCA โดยการน าเข้าชุดรูปภาพฝึกสอน เพ่ือผ่านขั้นตอนวิธี I-2DPCA 
ดังแสดงในภาพ 21 เพ่ือสกัดคุณลักษณะเฉพาะของใบหน้าของแต่ละบุคคล  
 

 
 

ภาพ 21 วิธีการสกัดไอเกนเวกเตอร์และค่าไอเกนของวิธีการ I-2DPCA 
 

1) การค านวณค่าเฉลี่ย (Mean Calculation) สามารถค านวณเช่นเดียวกับวิธีการ 2DPCA 
จากสมการที่ 8 และผลลัพธ์ที่ได้ คือ รูปภาพค่าเฉลี่ย (𝐼)̅ ขนาด 𝑀 × 𝑁 พิกเซล ดังภาพ 13 ในบทที่ 
2 หัวข้อที่ 2.2.2 ขั้นตอนที่ 1 ข้อที ่1 

2) การค านวณค่าเฉลี่ย (Mean Value Calculation) คือ การน ารูปภาพค่าเฉลี่ย (𝐼)̅ ไป

ค านวณค่าเฉลี่ยอีกครั้ง และผลลัพธ์ที่ได้ คือ ค่าเฉลี่ยที่เป็นตัวเลข (Mean Value: 𝜀) ดังภาพ 22 
 

 
 

ภาพ 22 ตัวอย่างผลลัพธ์ของการค านวณค่าเฉลี่ยของวิธีการ I-2DPCA 
3) การลบด้วยค่าเฉลี่ย  (Mean Subtraction) คือ การน ารูปภาพค่าเฉลี่ย  (𝐼�̅�)  ลบกับ

ค่าเฉลี่ยที่เป็นตัวเลข (𝜀) ดังสมการที่ 21 และผลลัพธ์ที่ได้เรียกว่า รูปภาพที่ปราศจากค่าเฉลี่ย  (Λ) ดัง
ภาพ 23 
 



 22 

 Λ = 𝐼�̅� − 𝜀 (21) 
 

 
 

ภาพ 23 ตัวอย่างผลลัพธ์ของการลบด้วยค่าเฉลี่ยของวิธีการ I-2DPCA 
 

ซึ่งการลบด้วยค่าเฉลี่ยแบบนี้ท าให้ได้ผลลัพธ์ที่ชัดเจนยิ่งขึ้นและนอกจากนี้ยังช่วยลดเวลาใน
การค านวณ 

4) ค านวณเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม (Covariance Matrix Calculation) คือ การน า
รูปภาพที่ปราศจากค่าเฉลี่ย (Λ) ไปค านวณเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม (𝜓) สามารถค านวณได้จาก
สมการที่ 10 ดังแสดงในบทที่ 2 หัวข้อที่ 2.2.2 ขั้นตอนที่ 1 ข้อที ่4 

5) การสกัดไอเกนเวกเตอร์ และค่าไอเกน (Eigenvector and Eigenvalue Extraction) คือ 
การน าเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมไปค านวณหาไอเกนเวกเตอร์  และค่าไอเกน สามารถค านวณได้
จากสมการที่ 12 ดังแสดงในบทที่ 2 หัวข้อที่ 2.2.2 ขั้นตอนที่ 1 ข้อที ่5 
 

ขั้นตอนที่  2 การเลือกจ านวนของไอเกนเวกเตอร์ (Eigenvectors Selection) เลือกไอเกน
เวกเตอร์แบบช่วง โดยเลือกจากตัว 𝑚 ถึง 𝑛 เวกเตอร์ �̃� = {𝑎𝑚, 𝑎𝑚+1, 𝑎𝑚+2, ⋯ , 𝑎𝑛} เมื่อ 𝑚 

และ 𝑛 คือช่วงของไอเกนเวกเตอร์ที่ต้องใช้ในการสร้างไอเกนเฟส 
 

ขั้นตอนที่ 3 มีวิธีการท างานแบบเดียวกับวิธีการ PCA ดังแสดงในบทที่ 2 หัวข้อที่ 2.2.1 ขั้นตอนที่ 3 
 

กระบวนการทดสอบ 
 น าเข้ารูปภาพทดสอบ จากนั้นลบกับรูปภาพค่าเฉลี่ย (𝐼)̅ แล้วท าการฉายภาพ (Image 
Projection) เช่นเดียวกับข้ันตอนที่ 3 ของกระบวนการฝึกสอน 
 

ขั้นตอนที่ 4 มีวิธีการท างานแบบเดียวกับวิธีการ PCA ดังแสดงในบทที่ 2 หัวข้อที่ 2.2.1 ขั้นตอนที่ 4 
 

 จากการศึกษาวิธีการ PCA 2DPCA 2D2PCA Bi2DPCA และ I-2DPCA จะเห็นว่า ทุกวิธีการ
นั้นประสบความส าเร็จในการรู้จ าใบหน้า แต่มีเพียงวิธีการเดียว คือ วิธีการ I-2DPCA ที่ประสบ
ความส าเร็จในการรู้จ าใบหน้าภายใต้ผลกระทบจากการส่องสว่างของแสงและลดเวลาในการค านวณ  
เมื่อผู้วิจัยได้พิจารณาวิธีการ I-2DPCA จะเห็นว่ากระบวนการของวิธีการนี้สกัดไอเกนเฟสที่ตอบโจทย์
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ส าหรับรูปภาพที่ได้รับผลกระทบจากการส่องสว่างของแสงทั้งรูปภาพ แต่ในความเป็นจริงผลกระทบ
จากการส่องสว่างของแสงในแต่ละภาพไม่เท่ากัน ท าให้ไอเกนเฟสที่ได้รับส่งผลกระทบต่อรูปที่มี
ผลกระทบจากการส่องสว่างของแสง หากแก้ไขปัญหานี้ได้จะท าให้ได้ผลลัพธ์ที่ดียิ่งขึ้น 
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บทที่  3 
 

วิธีด าเนินงานวิจัย 
 

ในบทนี้กล่าวถึงกระบวนการพัฒนาขั้นตอนการปรับปรุงวิธีการ 2DPCA ซึ่งจะเรียกว่า 
Modified 2DPCA ส าหรับการรู้จ าใบหน้า (M-2DPCA) ซึ่งได้จ าแนกออกเป็น 2 รูปแบบ ได้แก่ 

3.1 การพัฒนาวิธีการ M-2DPCA แบบที่ 1 (M1-2DPCA) 
3.2 การพัฒนาวิธีการ M-2DPCA แบบที่ 2 (M2-2DPCA) 
ซึ่งวิธีการ M-2DPCA แบบที่ 1 (M1-2DPCA) ได้น าเสนอในงานการประชุมวิชาการระดับ

น า น า ช า ติ  2 0 1 9  -1 6 th International Joint Conference on Computer Science and 
Software Engineering (JCSSE2019) โดยใช้ชื่อว่า An Individual Local Mean-based 2DPCA 
for Face Recognition under Illumination Effects ( Hancherngchai, Titijaroonroj, & 
Rungrattanaubol, 2019) 

และวิธีการ M-2DPCA แบบที่ 2 (M2-2DPCA) ได้น าเสนอในงานการประชุมวิชาการระดับ
นานาชาติ 2020 - 12th International Conference on Knowledge and Smart Technology 
(KST’2020) โดยใช้ชื่ อ ว่ า  Regional Covariance Matrix-Based Two-Dimensional PCA for 
Face Recognition (Hancherngchai, Titijaroonroj, & Rungrattanaubol, 2020) 

กระบวนการท างานของวิธีการ M-2DPCA ประกอบด้วย 2 กระบวนการ คือ กระบวนการ
กระบวนการฝึกสอน และกระบวนการทดสอบ แสดงดังภาพ 24 
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ภาพ 24 ขั้นตอนการท างานของวิธีการ M-2DPCA ส าหรับการรู้จ าใบหน้า 
 

ผู้วิจัยได้มุ่งเน้นไปที่การศึกษาและรวบรวมข้อมูลจากเอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง เพ่ือ
พัฒนาวิธีการ M-2DPCA ให้มีประสิทธิภาพมากขึ้น โดยมุ่งเน้นไปที่การพัฒนาหาความสัมพันธ์ของ
เมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม  
 

3.1 การพัฒนาวิธีการ M-2DPCA แบบที่ 1 (M1-2DPCA) 
จากการศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวข้องพบว่าวิธีการ 2DPCA แบบดั้งเดิมถูกพัฒนาเพ่ือลดเวลาใน

การค านวณและมุ่งเน้นไปที่ฐานข้อมูลทั่วไปที่ไม่มีแสงเงามาเกี่ยวข้อง เมื่อน าวิธีการ 2DPCA แบบ
ดั้งเดิมมาทดลองกับฐานข้อมูลที่มีแสงเงามาเกี่ยวข้องจึงท าให้ ไม่สามารถแก้ไขปัญหาผลกระทบจาก
การส่องสว่างของแสงได้ เนื่องจากรูปภาพค่าเฉลี่ยเพียงรูปเดียวไม่สามารถก าจัดแสงและเงาของ
รูปภาพได้ทุกรูปภาพ แสดงดังภาพ 25 (ข) ผู้วิจัยจึงได้ท าการพัฒนาวิธีการ M-2DPCA แบบที่ 1 (M1-
2DPCA) เพ่ือแก้ไขปัญหานี้โดยเฉพาะ แสดงดังภาพ 25 (ค) โดยอาศัยแนวคิดที่ว่า “ถ้าสามารถแก้ไข
ปัญหาผลกระทบจากการส่องสว่างของแสงในแต่ละรูปภาพได้ จะท าให้ได้โครงของใบหน้าในแต่ละ
รูปภาพที่ชัดเจนขึ้น และสามารถรู้จ าใบหน้าได้อย่างมีประสิทธิภาพมากขึ้น” กระบวนการท างานของ
วิธีการ M1-2DPCA ส าหรับการรู้จ าใบหน้ามีดังนี้ 
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(ก) 

 
(ข) 

 
(ค) 

ภาพ 25 ตัวอย่างรูปภาพที่ปราศจากค่าเฉลี่ย 
(ก) รูปภาพน าเข้า (ข) วิธีการ 2DPCA แบบดั้งเดิม (ค) วิธีการ M1-2DPCA 

 

กระบวนการฝึกสอน  
ขั้นตอนที่ 1 วิธีการ M-2DPCA แบบที่ 1 น าเข้ารูปภาพฝึกสอน จากนั้นใช้วิธีการ M1-2DPCA ดัง
ภาพ 26 เพ่ือสกัดคุณลักษณะเฉพาะของใบหน้าของแต่ละบุคคล  
 

 
 

ภาพ 26 วิธีการสกัดไอเกนเวกเตอร์และค่าไอเกนของวิธีการ M-2DPCA แบบที่ 1 
 

1) การค านวณค่าเฉลี่ย โดยที่รูปภาพน าเข้าต้องเป็นภาพระดับสีเทา ซึ่งวิธีการ 2DPCA แบบ
ดั้งเดิมนั้นได้ค านวณค่าเฉลี่ยโดยใช้รูปภาพทั้งหมด ดังสมการที่ 8 ในหัวข้อที่ 2.2.2 และผลลัพธ์ที่ได้
แสดงดังภาพ 27 (ก) แต่การค านวณแบบนี้ไม่สามารถแก้ไขปัญหาผลกระทบจากการส่องสว่างของ
แสงได้ เนื่องจากรูปภาพค่าเฉลี่ยเพียงรูปเดียวไม่สามารถก าจัดแสงและเงาของรูปภาพได้ทุกรูปภาพ 
ผู้วิจัยจึงได้พัฒนาวิธีการ M1-2DPCA ที่มีการค านวณค่าเฉลี่ยภายในรูปภาพแต่ละรูป เรียกว่าการหา
ค่าเฉลี่ยแบบเฉพาะถิ่น (Individual Local Mean) เพื่อให้มีรูปภาพค่าเฉลี่ยของรูปภาพนั้นโดยเฉพาะ 
สามารถค านวณได้ จากสมการที่ 22 และผลลัพธ์ที่ได้ คือ รูปภาพของค่าเฉลี่ยของแต่ละรูปภาพ หรือ
เรียกว่า รูปภาพค่าเฉลี่ย (𝐼�̅�) แสดงดังภาพ 27 (ข) 
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𝐼�̅�(𝑚, 𝑛) =  

1

(2𝑤 + 1)2
∑ ∑ 𝐼𝑖(𝑢, 𝑣)

𝑛+𝑤

𝑣=𝑛−𝑤

𝑚+𝑤

𝑢=𝑚−𝑤

 
 

(22) 

 
เมื่อ 𝐼𝑖 คือ รูปภาพฝึกสอนที่มีขนาด 𝑀 × 𝑁 พิกเซล 
     𝑤  คือ ขนาดของตัวกรอง 
     𝑆 คือ จ านวนรูปภาพฝึกสอน  
 

 
 

(ก) 

 
 

(ข) 
ภาพ 27 ตัวอย่างผลลัพธ์ของการค านวณค่าเฉลี่ย 

(ก) วิธีการ 2DPCA แบบดั้งเดิม (ข) วิธีการ M1-2DPCA 
 

2) การลบด้วยค่าเฉลี่ย คือ การน ารูปภาพฝึกสอน (𝐼𝑖) แต่ละรูปภาพมาลบกับ รูปภาพของ
ค่าเฉลี่ยของแต่ละรูปภาพ (𝐼�̅�) ดังสมการที่ 23 และผลลัพธ์ คือ รูปภาพที่ปราศจากค่าเฉลี่ย (Λ𝑖) ดัง
ภาพ 28 (ข)  
 
 Λ𝑖 = 𝐼𝑖 − 𝐼�̅�  (23) 
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(ก) 

 

 
(ข) 

 

ภาพ 28 ตัวอย่างผลลัพธ์ของการลบด้วยค่าเฉลี่ย 
(ก) วิธีการ 2DPCA แบบดั้งเดิม (ข) วิธีการ M1-2DPCA  

 

ซึ่งการค านวณหาค่าเฉลี่ยแบบเฉพาะถิ่นในที่นี้ท าให้สามารถลบแสงเงาออกจากรูปภาพได้
และนอกจากลบแสงเงาออกจากรูปภาพแล้วยังลบเนื้อสีออกจากรูปภาพอีกด้วย ผลลัพธ์ที่ได้เปรียบ
เสมือนการดึงเส้น (edge) ออกจากรูปภาพ หรือ เหลือเฉพาะโครงหน้า 
 เมื่อเปรียบเทียบรูปภาพที่ปราศจากค่าเฉลี่ย ของวิธีการ 2DPCA แบบดั้งเดิมและวิธีการ M-
2DPCA แบบที่ 1 จะเห็นว่ารูปภาพที่ปราศจากค่าเฉลี่ยของวิธีการ 2DPCA แบบดั้งเดิมนั้นสามารถ
ก าจัดแสงและเงาออกจากภาพบางส่วนเท่านั้นได้ เนื่องจากรูปภาพค่าเฉลี่ยเพียงรูปเดียวไม่สามารถ
ก าจัดแสงและเงาของรูปภาพได้ทุกรูปภาพ ในขณะที่วิธีการ M-2DPCA แบบที่ 1 นั้นสามารถก าจัดได้
จนเหลือเพียงโครงของใบหน้าเพราะมีรูปภาพค่าเฉลี่ยของรูปภาพนั้นโดยเฉพาะ 
 ขั้นตอนต่อจากนี้มีวิธีการท างานแบบเดียวกับวิธีการ 2DPCA ดังแสดงในบทที่ 2 หัวข้อที่ 
2.2.2 ขั้นตอนที่ 1 ข้อที ่3 ถึง ข้อที ่5 
 

ขั้นตอนที่ 2 มีวิธีการท างานแบบเดียวกับวิธีการ PCA ดังแสดงใน บทที่ 2 หัวข้อที่ 2.2.1 ขั้นตอนที่ 2 
 

ขั้นตอนที่ 3 มีวิธีการท างานแบบเดียวกับวิธีการ PCA ดังแสดงใน บทที่ 2 หัวข้อที่ 2.2.1 ขั้นตอนที่ 3 
 

กระบวนการทดสอบ 
 น าเข้ารูปภาพทดสอบ จากนั้นลบกับรูปภาพค่าเฉลี่ย (𝐼)̅ แล้วท าการฉายภาพ (Image 
Projection) เช่นเดียวกับข้ันตอนที่ 3 ของกระบวนการฝึกสอน 
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ขั้นตอนที่ 4 มีวิธีการท างานแบบเดียวกับวิธีการ PCA ดังแสดงใน บทที่ 2 หัวข้อที่ 2.2.1 ขั้นตอนที่ 4 
 

3.2 การพัฒนาวิธีการ M-2DPCA แบบที่ 2 (M2-2DPCA) 
 ผู้วิจัยได้พัฒนาวิธีการ M-2DPCA แบบที่ 2 (M2-2DPCA) ส าหรับการรู้จ าใบหน้า เพ่ือตอบ
โจทย์ที่หลากหลายทั้งภาพทั่วไปและรวมไปถึงปัญหาของผลกระทบจากการส่องสว่างของแสง โดยมี
แนวคิดว่า “ถ้าสามารถค านวณหาความสัมพันธ์ที่ดีในเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมได้ จะน าไปสู่ไอเกน
เฟสที่ดี และเมื่อได้ไอเกนเฟสที่ดี ผลลัพธ์ที่ได้ก็จะมีประสิทธิภาพที่ดีเช่นกัน” ตัวอย่างเช่น วิธีการ 
PCA หาความสัมพันธ์ระหว่างรูปภาพในรูปแบบเวกเตอร์ ดังภาพ 29 (ก) วิธีการ 2DPCA หา
ความสัมพันธ์ภายในรูปภาพแบบทิศทางเดียว (แถวหรือหลัก) ดังภาพ 29 (ข) วิธีการ 2D2PCA และ
วิธีการ Bi2DPCA ก็หาความสัมพันธ์ภายในรูปภาพเช่นเดียวกับวิธีการ 2DPCA แต่ได้ค านวณหา
ความสัมพันธ์ 2 ครั้ง แถว และหลัก จึงเรียกว่าการหาความสัมพันธ์แบบ 2 ทิศทาง ส่วนวิธีการ M-
2DPCA แบบที่ 2 เสนอการหาความสัมพันธ์ 2 ทิศทางทั้งแถว และหลักโดยค านวณเพียง 1 ครั้ง 
แสดงดังภาพ 29 (ค) 

 
(ก)                          (ข)                             (ค) 

ภาพ 29 ตัวอย่างการหาความสัมพันธ์  
(ก) วิธีการ PCA (ข) วิธีการ 2DPCA และ (ค) วิธีการ M-2DPCA แบบที่ 2   

 

กระบวนการฝึกสอน  
ขั้นตอนที่ 1 วิธีการ M-2DPCA แบบที่ 2 น าเข้ารูปภาพฝึกสอนจากนั้นใช้วิธีการ M2-2DPCA ดัง
ภาพ 30 เพ่ือสกัดคุณลักษณะเฉพาะของใบหน้าของแต่ละบุคคล 
 

 
 

ภาพ 30 วิธีการสกัดไอเกนเวกเตอร์และค่าไอเกนของวิธีการ M-2DPCA แบบที่ 2   
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1) การค านวณค่าเฉลี่ย สามารถค านวณเช่นเดียวกับวิธีการ 2DPCA จากสมการที่ 8 และ
ผลลัพธ์ที่ได้รูปภาพค่าเฉลี่ย (𝐼)̅ ดังภาพ 13 ในบทที่ 2 หัวข้อที่ 2.2.2 ขั้นตอนที่ 1 ข้อที่ 1 

2) การลบด้วยค่าเฉลี่ย คือ การน าข้อมูลรูปภาพมาลบกับรูปภาพค่าเฉลี่ย (𝐼)̅ สามารถ
ค านวณได้จากสมการที่ 9 และผลลัพธ์ที่ คือ รูปภาพที่ปราศจากค่าเฉลี่ย  (Λ𝑖) ดังภาพ 14 ในบทที่ 2 
หัวข้อที่ 2.2.2 ขั้นตอนที่ 1 ข้อที ่2 

3) การค านวณเมทริกซ์ระดับภูมิภาค (Regional Matrix Calculation) คือการแปลง 
รูปภาพที่ปราศจากค่าเฉลี่ย (Λ𝑖) แต่ละต าแหน่งในรูปภาพให้อยู่ในรูปของเวกเตอร์ ดังภาพ 31 
 

 
ภาพ 31 การค านวณเมทริกซ์ระดับภูมิภาค 

 

จากรูปภาพ 31 ก าหนดให้ 𝑝 คือส่วนของรูปภาพขนาด 𝑚 × 𝑛 และ 𝑘 คือ จ านวนของส่วน
ของรูปภาพทั้งหมด  

4) การค านวณเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม (Covariance Matrix Calculation) คือ  
เมทริกซ์ระดับภูมิภาค (Λ𝑖) ขนาด 𝑚𝑛 × 𝑘 ไปค านวณหาเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมซึ่งสามารถ
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ค านวณได้ดังสมการที่ 10 และผลลัพธ์ที่ได้ คือ ชุดของเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม (𝜓𝑖) ดังแสดงใน
บทที่ 2 หัวข้อที่ 2.2.2 ขั้นตอนที่ 1 ข้อที ่4 

5) การหาตั วแทนของเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมโดยใช้ เทคนิค  ELSSP (ELSSP 
Conversion: 𝜓𝑟𝑒𝑝) แทนการใช้เทคนิคการหาค่าเฉลี่ย (Seo & Kim, 2013) เนื่องจากเทคนิค
ค่าเฉลี่ยนั้นอาจท าให้เกิดการสูญเสียข้อมูลบางส่วนที่ส าคัญได้ ดังนั้นผู้วิจัยจึงเสนอการใช้เทคนิค 
ELSSP แทนการใช้เทคนิคการหาค่าเฉลี่ยแบบดั้งเดิม ดังภาพ 32 การใช้เทคนิค ELSSP ประกอบด้วย 
7 ขั้นตอนดังนี้ 
 

 
 

ภาพ 32 เสนอการใช้เทคนิค ELSSP แทนการใช้เทคนคิการหาค่าเฉลี่ย 
 

ขั้นตอนที่ 1 แปลงเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม (𝜓𝑖) ให้อยู่ในรูปแบบของเวกเตอร์หรือ
เรียกว่า เวกเตอร์ความแปรปรวนร่วม (𝑣𝑖) ดังแสดงในหัวข้อที่ 2.2.1 

ขั้นตอนที่ 2 ค านวณหาค่าเฉลี่ย (�̅�) จากเวกเตอร์ความแปรปรวนร่วม จากสมการที่ 1 ดัง
แสดงในหัวข้อที่ 2.2.1 

ขั้นตอนที่ 3 การลบด้วยค่าเฉลี่ย (�̃�𝑖) น าเวกเตอร์ความแปรปรวนร่วมแต่ละตัวลบกับค่าเฉลี่ย
เวกเตอร์ จากสมการที่ 2 ดังแสดงในหัวข้อที่ 2.2.1 ผลลัพธ์ที่ได้เรียกว่า เซตของเวกเตอร์ความ
แปรปรวนร่วมที่ปราศจากค่าเฉลี่ย (Zero-mean covariance vectors: �̃�) ดังสมการที ่
 
 �̃� = [�̃�1, �̃�2, �̃�3, ⋯ , �̃�𝑆] (24) 
 

ขั้นตอนที่ 4 ค านวณเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม (𝜓𝐸𝐿𝑆𝑆𝑃 ) ของเซตของเวกเตอร์ความ
แปรปรวนร่วมที่ปราศจากค่าเฉลี่ย จากสมการที่ 3 และ 4 ดังแสดงในบทที่ 2 หัวข้อที่ 2.2.1 ขั้นตอน
ที่ 4 
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ขั้นตอนที่ 5 การสกัดไอเกนเวกเตอร์ (𝐴𝐸𝐿𝑆𝑆𝑃)  และค่าไอเกน (𝑈𝐸𝐿𝑆𝑆𝑃) สามารถค านวณได้
จากสมการที ่5 ดังแสดงในบทที่ 2 หัวข้อที่ 2.2.1 ขั้นตอนที่ 5 

ขั้นตอนที่ 6 สร้างรูปภาพเวกเตอร์ (𝑋) จากไอเกนเวกเตอร์ และค่าไอเกน ดังสมการที่ 25 
 
 𝑋 = 𝑈𝐸𝐿𝑆𝑆𝑃 × (𝐴𝐸𝐿𝑆𝑆𝑃

𝑇 × �̃�𝑇) (25) 
 

รูปภาพเวกเตอร์ (𝑋) สามารถเขียนได้ดังสมการที ่26 
 
 𝑋 = [�⃗�1, �⃗�2, �⃗�3, ⋯ , �⃗�𝑆] (26) 
 

ขั้นตอนที่ 7 ค านวณหาตัวแทนของเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม (𝜓𝑟𝑒𝑝) โดยการปรับขนาด
ของ 𝑋 จาก 𝑘𝑘 × 1 เป็น 𝑘 × 𝑘 ดังสมการที ่27 
 
 𝜓𝑟𝑒𝑝 = 𝑓𝑟𝑒𝑠𝑖𝑧𝑒(𝑋) (27) 
 

6. การสกัดไอเกนเวกเตอร์ และค่าไอเกน (Eigenvector and Eigenvalue Extraction) คือ 
การน าค่าเฉลี่ยของเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมไปค านวณหาไอเกนเวกเตอร์ และค่าไอเกน ดังสมการ
ที่ 28 
 𝐴𝑉 = 𝑉𝜓𝑟𝑒𝑝 (28) 
 

ขั้นตอนที่ 2 มีวิธีการท างานแบบเดียวกับวิธีการ PCA ดังแสดงใน บทที่ 2 หัวข้อที่ 2.2.1 ขั้นตอนที่ 2 
 

ขั้นตอนที่ 3 มีวิธีการท างานแบบเดียวกับวิธีการ PCA ดังแสดงใน บทที่ 2 หัวข้อที่ 2.2.1 ขั้นตอนที่ 3 
 

กระบวนการทดสอบ 
 น าเข้ารูปภาพทดสอบ จากนั้นลบกับรูปภาพค่าเฉลี่ย (𝐼)̅ แล้วท าการฉายภาพ (Image 
Projection) เช่นเดียวกับข้ันตอนที่ 3 ของกระบวนการฝึกสอน 
 

ขั้นตอนที่ 4 มีวิธีการท างานแบบเดียวกับวิธีการ PCA ดังแสดงใน บทที่ 2 หัวข้อที่ 2.2.1 ขั้นตอนที่ 4 
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3.3 เครื่องมือที่ใช้ในงานวิจัย 
ผู้วิจัยได้ท าการวัดประสิทธิภาพ โดยใช้วิธีการค านวณหาค่าความถูกต้อง ดังสมการที่ 29  

 

 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 𝑟𝑎𝑡𝑒 =  
𝑁𝑐

𝑁𝑡
× 100 (29) 

 

เมื่อ 𝑁𝑐 คือ จ านวนรูปภาพที่รู้จ าได้ถูกต้อง 
      𝑁𝑡 คือ จ านวนรูปภาพที่ถูกทดสอบ 
 และท าการทดสอบโดยใช้ 10-fold cross validation เพ่ือหลีกเลี่ยงปัญหา overfitting โดย
รูปภาพทั้งหมดจะถูกสุ่มแบ่งกลุ่มทั้งหมด 10 กลุ่ม 9 กลุ่มส าหรับกระบวนการฝึกสอน และ 1 กลุ่ม
ส าหรับกระบวนการทดสอบ โดยประมวลผลผ่านโปรแกรม MATLAB R2018a ท างานบน MSI  
Intel(R) Core(TM) i7-8750H 2.20 GH และ RAM 8 GB 
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บทที่  4 
 

ผลการวิจัย 
 

ในงานวิจัยได้พัฒนาวิธีการ M-2DPCA ส าหรับการรู้จ าใบหน้า แบ่งออกเป็น 3 หัวข้อดังนี้ 
4.1 การวัดประสิทธิภาพของจ านวนไอเกนเวกเตอร์ที่ใช้งาน 
4.2 การวัดประสิทธิภาพของการรู้จ าใบหน้า 
4.3 การวัดประสิทธิภาพของเวลาที่ใช้ในการประมวลผล  

 

4.1 การวัดประสิทธิภาพของจ านวนไอเกนเวกเตอร์ที่ใช้งาน 
จ านวนไอเกนเวกเตอร์เป็นหนึ่งในพารามิเตอร์ที่ส าคัญที่ส่งผลต่อประสิทธิภาพของการรู้จ า

ใบหน้า โดยใช้ PCA ซึ่งแต่ละฐานข้อมูลจะมีพฤติกรรมการใช้ไอเกนเวกเตอร์ที่เหมาะสมแตกต่างกัน 
เพ่ือจะหาจ านวนไอเกนเวกเตอร์ที่เหมาะของแต่ละฐานข้อมูลผู้วิจัยจึงจัดท าการทดลอง โดยปรับ
ค่าพารามิเตอร์ของ วิธีการ M-2DPCA แบบที่ 1 (M1-2DPCA) M-2DPCA แบบที่ 2 (M2-2DPCA) 
วิธีการ 2DPCA แบบดั้งเดิม วิธีการ 2D2PCA วิธีการ Bi2DPCA และ วิธีการ I-2DPCA   
 การเปรียบเทียบจ านวนไอเกนเวกเตอร์ที่ใช้กับประสิทธิภาพของการรู้จ าใบหน้า แสดงดังภาพ 
33-35 โดยเลือกจ านวนไอเกนเวกเตอร์ตัวที่ 1 ถึงตัวที่ 𝑝, �̃� = {𝑎1, 𝑎2, ⋯ , 𝑎𝑝} , เมื่อ 𝑝 คือจ านวน
ของไอเกนเวกเตอร์ที่ต้องใช้ในการสร้างไอเกนเฟส และ �̃� คือ เซตของไอเกนเวกเตอร์ที่เลือก โดยที่ค่า
 𝑝 ที่เหมาะสมจะถูกพิจารณาจากการทดลองโดยเริ่มจากเลือกไอเกนเวกเตอร์ตัวที่ 1 จากนั้นจะ
พิจารณาค่าความถูกต้องและเพ่ิมค่า 𝑝 ทีละ 1 สุดท้ายจะเลือกค่า 𝑝 ที่มีค่าความถูกต้องที่สุด  
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ภาพ 33 กราฟแสดงค่าความถูกต้องของแต่ละวิธีการเม่ือเปรียบเทียบกับจ านวนไอเกนเฟสที่ใช้ใน
ฐานข้อมูล The ORL Face Database 

 

 
 

ภาพ 34 กราฟแสดงค่าความถูกต้องของแต่ละวิธีการเม่ือเปรียบเทียบกับจ านวนไอเกนเฟสที่ใช้ใน
ฐานข้อมูล Yale Face Database 
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ภาพ 35 กราฟแสดงค่าความถูกต้องของแต่ละวิธีการเม่ือเปรียบเทียบกับจ านวนไอเกนเฟสที่ใช้ใน
ฐานข้อมูล Yale Face Database B+ 

 

จากภาพ 33-35 โดยที่ภาพ 33 ส าหรับฐานข้อมูล ORL Face ภาพ 34 ส าหรับฐานข้อมูล 
Yale Face Database ภาพ 35 ส าหรับฐานข้อมูล Yale Face Database B+ จะเห็นว่าการเลือกใช้
ไอเกนเวกเตอร์ประมาณ 1-25 ตัว จะส่งผลให้ค่าความถูกต้องมีความเปลี่ยนแปลงค่อนข้างมาก แต่
เมื่อเลือกใช้ไอเกนเวกเตอร์ประมาณ 50-100 ตัว ค่าความถูกต้องมีความเปลี่ยนแปลงค่อนข้างน้อย 
ซึ่งการเปลี่ยแปลงค่าความถูกต้องจะมากขึ้นหรือลดลงก็ขึ้นอยู่กับการท างานของแต่ละวิธีการ 
เพราะฉะนั้นเพ่ือความเสมอเท่าเทียมของทุก ๆ วิธีการจึงท าการเลือกไอเกนเวกเตอร์ที่ให้ค่าความ
ถูกต้องสูงที่สุดของแต่ละวิธีการ  

ผลการทดลองหาจ านวนไอเกนเวกเตอร์ที่เหมาะสมของแต่ละฐานข้อมูล แสดงดังตาราง 3 
และผลการทดลองวัดประสิทธิภาพของจ านวนไอเกนเวกเตอร์ที่ เหมาะสมของแต่ละฐานข้อมูล 
เปรียบเทียบกับค่าความถูกต้อง แสดงดังตาราง 4 โดยใช้วิธีการ M-2DPCA แบบที่ 1 (M1-2DPCA) 
วิธีการ M-2DPCA แบบที่ 2 (M2-2DPCA) วิธีการ 2DPCA แบบดั้งเดิม วิธีการ 2D2PCA วิธีการ 
Bi2DPCA และ วิธีการ I-2DPCA  
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ตาราง 2 แสดงผลการทดลองของจ านวนไอเกนเวกเตอร์ที่เหมาะสมของแต่ละฐานข้อมูล 

Method 
Number of eigenvectors  

ORL Face Yale Face Yale Face B+ Average± S.D. 

2DPCA 5  25 75 35 ± 36.06 

2D2PCA 5 50 100 52 ± 47.52 

Bi2DPCA 10 25 75  37 ± 34.03 

I-2DPCA 5 50 5 20 ± 25.98 

M1-2DPCA 1  1 75 26 ± 42.72 

M2-2DPCA 105  25 50 60 ± 40.93 
 

จะเห็นว่าวิธีการ M1-2DPCA ใช้จ านวนไอเกนเวกเตอร์น้อยที่สุดในฐานข้อมูลของ ORL 
Face และ Yale Face ใช้ไอเกนเวกเตอร์จ านวน 1 ตัว ในขณะที่วิธีการ I-2DPCA ใช้จ านวนไอเกน
เวกเตอร์น้อยที่สุดในฐานข้อมูล Yale Face B+ ใช้ไอเกนเวกเตอร์จ านวน 5 ตัว และเมื่อพิจารณา
ภาพรวมของทั้ง 3 ฐานข้อมูลจะเห็นว่าวิธีการ M1-2DPCA และวิธีการ M2-2DPCA นั้นมีข้อก าจัดใน
การเลือกใช้จ านวนไอเกนเวกเตอร์ วิธีการ M1-2DPCA ใช้จ านวนไอเกนเวกเตอร์ประมาณ 26 ตัว ซึ่ง
มากกว่าวิธีการ I-2DPCA ที่มีภาพรวมการเลือกใช้ไอเกนเวกเตอร์ดีที่สุดประมาณ 6 ตัว และวิธีการ 
M2-2DPCA ใช้จ านวนไอเกนเวกเตอร์ประมาณ 60 ตัว ซึ่งค่อนข้างมากกว่าวิธีการอ่ืนๆ ในขณะที่
วิธีการ I-2DPCA ใช้จ านวนไอเกนเวกเตอร์ค่อนข้างน้อยและมีค่าความแปรปรวนน้อยที่สุดประมาณ 
25.98 เนื่องจากวิธีการ I-2DPCA นั้นมีการเลือกจ านวนไอเกนเวกเตอร์เป็นช่วง ๆ ท าให้มีการใช้
ไอเกนเวกเตอร์น้อยกว่าวิธีการอ่ืน ๆ ที่เลือกไอเกนเวกเตอร์ตั้งตัวที่ 1 ถึงจ านวนที่ต้องการ 
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ตาราง 3 แสดงผลการทดลองของจ านวนไอเกนเวกเตอร์ที่เหมาะสมของแต่ละฐานข้อมูล
เปรียบเทียบกับค่าความถูกต้อง 

Method 
Number of eigenvectors (Accuracy rate (%)) 

ORL Face Yale Face Yale Face B+ Average± S.D. 

2DPCA 5.00 (97.50) 25.00 (84.82) 75.00 (84.43) 35.00 (88.92) ± 36.06 

2D2PCA 5.00 (97.75) 50.00 (85.44) 100.00 (84.43) 51.67 (89.21) ± 47.52 

Bi2DPCA 10.00 (97.25) 25.00 (85.44) 75.00 (84.43) 36.67 (89.04) ± 34.03 

I-2DPCA 5.00 (97.50) 50.00 (84.82) 5.00 (85.35) 20.00 (89.22) ± 25.98 

M1-2DPCA 1.00 (60.25) 1.00 (50.37) 75.00 (89.03) 25.67 (66.55) ± 42.72 

M2-2DPCA 105.00 (97.00) 25.00 (86.56) 50.00 (86.62) 60.00 (90.06) ± 40.93 
 

จากตาราง 4 การเปรียบเทียบจ านวนไอเกนเวกเตอร์ที่ใช้กับประสิทธิภาพของการรู้จ าใบหน้า
จะเห็นว่าในฐานข้อมูล ORL Face และฐานข้อมูล Yale face วิธีการ M1-2DPCA ใช้ไอเกนเวกเตอร์
เพียง 1 ตัว ซึ่งใช้จ านวนไอเกนเวกเตอร์น้อยที่สุด และค่าความถูกต้องน้อยที่สุดเช่นกัน ส่วนฐานข้อมูล 
ORL Face B+ วิธีการที่ใช้จ านวนไอเกนเวกเตอร์น้อยที่สุด คือ วิธีการ I-2DPCA ใช้จ านวนไอเกน
เวกเตอร์ 5 ตัว ให้ค่าความถูกต้องประมาณ 85.35%  

หากพิจารณา ในฐานข้อมูล ORL Face วิธีการที่ใช้จ านวนไอเกนเวกเตอร์น้อยที่สุดคือวิธีการ 
M1-2DPCA ถึงแม้ว่าวิธีการ M1-2DPCA จะใช้จ านวนไอเกนเวกเตอร์น้อยที่สุดแต่มีประสิทธิภาพที่
น้อยที่สุดเช่นกัน ในขณะที่วิธีการ 2PCA 2D2PCA และ I-2DPCA ใช้จ านวนไอเกนเวกเตอร์มากกว่า
วิธีการ M1-2DPCA 4 ตัวแต่ได้ผลลัพธ์ที่ดีกว่า และวิธีการที่ใช้จ านวนไอเกนเวกเตอร์ที่มากที่สุดคือ
วิธีการ M2-2DPCA แต่ค่าความถูกต้องยังคงสูงกกว่าวิธีการ M1-2DPCA ที่ใช้จ านวนไอเกนเวกเตอร์
น้อยที่สุด ในท านองเดียวกันกับฐานข้อมูล Yale Face วิธีการ M1-2DPCA จะใช้จ านวนไอเกน
เวกเตอร์น้อยที่สุดแต่มีประสิทธิภาพที่น้อยที่สุดเช่นกัน ส่วนฐานข้อมูล Yale Face B+ วิธีการที่ใช้
จ านวนไอเกนเวกเตอร์น้อยที่สุด คือ วิธีการ I-2DPCA มีค่าความถูกต้องประมาณ 85.35% จากตาราง 
4 แสดงให้เห็นว่าจ านวณไอเกนเวกเตอร์ไม่สามารถบ่งบอกได้ถึงประสิทธิภาพในการรู้จ าใบหน้า  แต่
การเลือกไอเกนที่เหมาะสมจะส่งผลต่อค่าความถูกต้องที่ดี 
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4.2 การวัดประสิทธิภาพของการรู้จ าใบหน้า 
 การวัดประสิทธิภาพของการรู้จ าใบหน้า โดยการประเมินผลความถูกต้องของวิธีการที่ผู้วิจัย
ได้น าเสนอวิธีการ M1-2DPCA และวิธีการ M2-2DPCA เปรียบเทียบกับวิธีการ 2DPCA แบบดั้งเดิม 
วิธีการ 2D2PCA วิธีการ Bi2DPCA และ วิธีการ I-2DPCA โดยค านวณหาค่าความถูกต้องได้จาก
สมการที ่29 ในบทที่ 3 หัวข้อที่ 3.3  

ผู้วิจัยได้ท าการทดลองกับ 3 ชุดข้อมูลได้แก่ 1) ชุดข้อมูลชื่อ ORL face database 2) ชุด
ข้อมูลชื่อ Yale face database และ 3) ชุดข้อมูลชื่อ Yale face database B+ โดยเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพการท างานของวิธีการที่ผู้วิจัยได้น าเสนอวิธีการ M1-2DPCA และวิธีการ M2-2DPCA 
กับวิธีการ 2DPCA แบบดั้งเดิม 2D2PCA Bi2DPCA และ I-2DPCA ส าหรับการรู้จ าใบหน้า แสดงดัง
ตาราง 5 
 

ตาราง 4 แสดงผลการทดลองวัดประสิทธิภาพของการรู้จ าใบหน้า 

 

จากตาราง 5 การวัดประสิทธิภาพของการรู้จ าใบหน้าจะเห็นว่าในฐานข้อมูล ORL Face 
วิธีการ 2D2PCA มีประสิทธิภาพที่ดีสุดมีค่าความถูกต้องประมาณ 97.75% และมีค่าความแปรปรวณ 
1.84 ส่วนฐานข้อมูล Yale Face วิธีการ M2-2DPCA มีประสิทธิภาพมากที่สุดมีค่าความถูกต้อง
ประมาณ 86.56% และมีค่าความแปรปรวณ 9.13 ในขณะที่วิธีการ M1-2DPCA มีประสิทธิภาพ
มากกว่าวิธีการอื่น ๆ เมื่อใช้ในฐานข้อมูล Yale Face B+ ซึ่งมีค่าความถูกต้องประมาณ 89.03% และ
มีค่าความแปรปรวณ 9.67 หากเปรียบเทียบภาพรวมของแต่ละวิธีการจะเห็นว่าวิธีการ M2-2DPCA 
นั้นมีภาพรวมที่ดีจึงเป็นตัวเลือกที่ดีสุดมีค่าความถูกต้องเฉลี่ยประมาณ 90.06% และมีค่าความ
แปรปรวณน้อยที่สุด 6.01 

Method 
Accuracy rate (%) mean ± S.D. 

ORL Face Yale Face Yale Face B+ Average 

2DPCA 97.50 ±   2.04 84.82 ± 5.24 84.43 ± 12.28 88.92 ±  7.44 

2D2PCA 97.75 ±  1.84 85.44 ± 5.92 84.43 ± 12.28 89.21 ±  7.42 

Bi2DPCA 97.25 ±   2.49 85.44 ± 5.92 84.43 ± 12.28 89.04 ±  7.13 

I-2DPCA 97.50 ±  2.36 84.82 ± 5.24 85.35 ± 11.92 89.22 ±  7.17 

M1-2DPCA 60.25 ± 12.50 50.37 ± 9.65 89.03 ±  9.67 66.55 ± 20.08 

M2-2DPCA 97.00 ±   2.30 86.56 ± 9.13 86.62 ± 11.68 90.06 ±  6.01 
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เมื่อพิจารณาฐานข้อมูล ORL Face จะเห็นว่าวิธีการ 2D2PCA นั้นมีประสิทธิภาพที่ดีสุดมีค่า
ความถูกต้องประมาณ 97.75% ส่วนวิธีการอ่ืน ๆ ก็มีประสิทธิภาพคล้ายกันมาก เนื่องจากวิธีการ 
2DPCA 2D2PCA Bi2DPCA I-2DPCA และวิธีการ M2-2DPCA มีการค านวณหารูปภาพเฉลี่ยเพียงรูป
เดียวเหมือนกันจึงท าให้ได้ผลลัพธ์ใกล้เคียงกัน ขณะที่วิธีการ M1-2DPCA ค านวณหาค่าเฉลี่ยแบบ
ท้องถิ่นท าให้สูญเสียรายระเอียดของรูปภาพซึ่งส่งผลต่อประสิทธิภาพของการรู้จ าใบหน้าดังแสดงใน
ภาพ 36 ท าให้วิธีการ M1-2DPCA มีค่าความถูกต้องน้อยที่สุดประมาณ 60.25% เนื่องจาก M1-
2DPCA ถูกพัฒนาเพื่อแก้ไขปัญหาผลกระทบจากการส่องสว่างของแสงโดยเฉพาะ 
 

 
(ก) 

 
(ข) 

 
(ค) 

ภาพ 36 ตัวอย่างรูปภาพที่ปราศจากค่าเฉลี่ย 
(ก) รูปภาพน าเข้า (ข) วิธีการ 2DPCA แบบดั้งเดิม (ค) วิธีการ M1-2DPCA 

 

ส่วนฐานข้อมูล Yale Face ซึ่งเป็นฐานข้อมูลที่มีรูปแบบที่หลากหลาย เช่น รูปภาพใบหน้าที่
แสดงอารมณ์ รูปภาพใบหน้าที่มีผลกระทบจากการส่องสว่างของแสง เป็นต้น และวิธีการที่มี
ประสิทธิภาพมากที่สุด คือ วิธีการ M2-2DPCA มีค่าความถูกต้องประมาณ 86.56% เนื่องจากวิธีการ 
M2-2DPCA มีการค านวณหาความสัมพันธ์แบบ 2 ทิศทางจึงท าให้สามารถเก็บความสัมพันธ์ของ
รูปภาพได้ถึงแม้รูปภาพจะมีรูปแบบที่หลากหลายก็ตาม  

ในขณะที่วิธีการ M1-2DPCA มีประสิทธิภาพมากกว่าวิธีการอ่ืน ๆ เมื่อใช้ในฐานข้อมูล Yale 
Face B+ ซึ่งมีค่าความถูกต้องประมาณ 89.03% เนื่องจากวิธีการ M1-2DPCA ถูกพัฒนาเพ่ือแก้ไข
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ปัญหาผลกระทบจากการส่องสว่างของแสงโดยเฉพาะ ซึ่งวิธีการ M1-2DPCA มีการค านวณหา
ค่าเฉลี่ยแบบท้องถิ่นเพ่ือก าจัดแสงเงาออกจากรูปภาพของแต่ละรูปภาพได้ 

หากเปรียบเทียบภาพรวมของแต่ละวิธีการจะเห็นว่าวิธีการ M2-2DPCA นั้นมีภาพรวมที่ดีจึง
เป็นตัวเลือกที่ดีสุดมีค่าความถูกต้องเฉลี่ยประมาณ 90.06% และมีค่าความแปรปรวณน้อยที่สุด
ประมาณ 6.01% เนื่องจากวิธีการ M2-2DPCA มีการค านวณหาความสัมพันธ์แบบ 2 ทิศทางจึงท าให้
สามารถเก็บความสัมพันธ์ของรูปภาพได้จึงเป็นตัวเลือกที่ดีส าหรับทุก ๆ ฐานข้อมูล 
4.3 การวัดประสิทธิภาพของเวลาที่ใช้ในการประมวลผล 
 ผู้วิจัยได้ท าการเปรียบเทียบเวลาในการค านวณของแต่ละวิธีการ แสดงดังตาราง 6 โดยได้จับ
เวลาตั้งแต่ขั้นตอนการค านวณหาค่าเฉลี่ยดังแสดงใน บทที่ 2 หัวข้อที่ 2.2.2 ขั้นตอนที่ 1 ข้อที่ 1 ถึง
ขั้นตอนการได้รับไอเกนเวกเตอร์ดังแสดงใน บทที่ 2 หัวข้อที่ 2.2.2 ขั้นตอนที่ 2 
 

ตาราง 5 แสดงผลการทดลองวัดประสิทธิภาพของเวลาที่ใช้ในการประมวลผล 
 

Method computing time for training (s) 

2DPCA 0.1926 

2D2PCA 0.3623 

Bi2DPCA 0.3592 

I-2DPCA 0.0430 

M1-2DPCA 0.4286 

M2-2DPCA 0.4521 
 

จะเห็นว่าวิธีการ I-2DPCA นั้นใช้เวลาในการค านวณน้อยที่สุด เนื่องจากวิธีการ I-2DPCA 
ค านวณรูปภาพเฉลี่ยเพียง 1 ภาพและท าการลบด้วยค่าเฉลี่ย โดยใช้รูปภาพเฉลี่ยลบกับค่าเฉลี่ย 
นอกจากนี้ยังท าการเลือกจ านวนไอเกนเฟสเป็นช่วง ๆ จึงท าให้ใช้เวลาในการค านวณน้อยกว่าวิธีการ
อ่ืน ๆ ในขณะที่วิธีการ M1-2DPCA ค านวณรูปภาพเฉลี่ยของทุกรูปภาพและวิธีการ M2-2DPCA มี
การค านวณเมทริกซ์ระดับภูมิภาคและใช้เทคนิค ELSSP จึงท าให้วิธีการ M1-2DPCA และ M2-
2DPCA ใช้เวลาในการค านวณมาก 
 

 จากการทดลองและวัดประสิทธิภาพของวิธีการที่น าเสนอทั้ง 2 แบบพบว่า การปรับปรุง
วิธีการ 2DPCA แบบที่ 1 มีประสิทธิภาพสูงสุดส าหรับการรู้จ าใบหน้าภายใต้ผลตกกระทบจากการส่อง
สว่างของแสงโดยใช้ฐานข้อมูลของ Yale face database B+  
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 การปรับปรุงวิธีการ 2DPCA แบบที่ 2 มีประสิทธิภาพสูงสุดส าหรับภาพรวมเฉลี่ยของทั้ง 3 
ฐานข้อมูลได้แก่ ORL face database Yale face database และ Yale face database B+ เมื่อ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพกับวิธีการอื่นๆ ได้แก่ วิธีการ 2DPCA แบบดั้งเดิม 2D2PCA Bi2DPCA และ 
I-2DPCA  
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บทที่  5 
 

บทสรุป 
 

งานวิจัยฉบบันีมี้วตัถุประสงคเ์พ่ือศึกษา และปรบัปรุงวิธีการ 2DPCA ส าหรบัการรูจ้  า
ใบหนา้ใหมี้ประสิทธิภาพยิ่งขึน้ 
 

5.1 สรุปผลการวิจัย 
 งานวิจัยฉบับนี้มีวัตถุประสงค์ในการปรับปรุงวิธีการ 2DPCA ส าหรับการรู้จ าใบหน้าให้มี
ประสิทธิภาพ โดยมุ่งเน้นไปที่การพัฒนาหาความสัมพันธ์ของเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม ซึ่งผู้วิจัยได้

ท าการปรับปรุงวิธีการ 2DPCA ส าหรับการรู้จ าใบหน้า 2 แบบ 1) ปรับปรุงวิธีการ 2DPCA ส าหรับ
การรู้จ าใบหน้าภายใต้ผลกระทบจากการส่องสว่างของแสง โดยอาศัยแนวคิดที่ว่า “ถ้าสามารถแก้ไข
ปัญหาผลกระทบจากการส่องสว่างของแสงในแต่ละรูปภาพได้ จะท าให้ได้รับโครงสร้างใบหน้าในแต่
ละรูปภาพที่ชัดเจนขึ้น และสามารถรู้จ าใบหน้าได้อย่างมีประสิทธิภาพมากขึ้น” และผู้วิจัยได้เสนอการ
หาค่าเฉลี่ยแบบเฉพาะถิ่น (Individual Local Mean) เพ่ือก าจัดแสงเงาของแต่ละรูปภาพได้เนื่องจาก
รูปภาพแต่ละรูปได้รับผลกระทบจากการส่องสว่างของแสงไม่เท่ากัน ดังนั้นวิธีการ M1-2DPCA จึง
ตอบโจทย์ส าหรับรูปภาพที่ได้รับผลกระทบจากการส่องสว่างของแสงโดยเฉพาะ 2)  ปรับปรุงวิธีการ 
2DPCA ส าหรับการรู้จ าใบหน้าส าหรับใบหน้าที่มีรูปแบบที่หลากหลายให้มีประสิทธิภาพมากขึ้น โดย
อ้างอิงจากแนวคิดที่กล่าวว่า “ถ้าสามารถค านวณหาความสัมพันธ์ที่ดีในเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม
ได้ จะน าไปสู่ไอเกนเฟสที่ดี และเมื่อได้ไอเกนเฟสที่ดี ผลลัพธ์ที่ได้ก็จะมีประสิทธิภาพที่ดีเช่นกัน” และ
ผู้วิจัยได้เสนอการปรับปรุง 2 ส่วนได้แก่ 1) การหาความสัมพันธ์แบบ 2 ทิศทาง ซึ่งการความสัมพันธ์
แบบ 2 ทิศทางท าให้สามารถเก็บความสัมพันธ์ของรูปภาพได้ถึงแม้รูปภาพจะมีรูปแบบที่หลากหลายก็
ตาม 2) การใช้เทคนิค ELSSP แทนการใช้เทคนิคการหาค่าเฉลี่ยในการค านวณหาตัวแทนของเซตเมท
ริกซ์ความแปรปรวนร่วมเนื่องจากเทคนิคการหาค่าเฉลี่ยอาจท าให้สูญเสียข้อมูลบางส่วนที่ส าคัญได้ 
การใช้เทคนิค ELSSP แทนจึงสามารถช่วยลดความเสี่ยงนี้ได้ 
 
5.2 อภิปรายผล 
 จากการทดลองและวัดประสิทธิภาพของวิธีการที่น าเสนอทั้ง 2 แบบพบว่า การปรับปรุง
วิธีการ 2DPCA แบบที่ 1 มีประสิทธิภาพสูงสุดส าหรับการรู้จ าใบหน้าภายใต้ผลตกกระทบจากการส่อง
สว่างของแสงโดยใช้ฐานข้อมูลของ Yale face database B+ (Georghiades et al., 2001) และการ
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ปรับปรุงวิธีการ 2DPCA แบบที่ 2 มีประสิทธิภาพสูงสุดส าหรับภาพรวมเฉลี่ยของทั้ง 3 ฐานข้อมูล
ได้แก่  ORL face database (Samaria et al., 1994) Yale face database (Belhumeur et al., 
1996) และ Yale face database B+ เมื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับวิธีการอ่ืน ๆ ได้แก่ วิธีการ 
2DPCA แบบดั้งเดิม (Jian et al., 2004) วิธีการ 2D2PCA (Jian et al., 2004) วิธีการ Bi2DPCA 
(Kim et al., 2008) และวิธีการ I-2DPCA (Woraratpanya et al., 2015) 
 

5.3 ข้อเสนอแนะ 
 ถึงแม้ว่าวิธีการที่น าเสนอจะมีค่าความถูกต้องสูงกว่าวิธีการอ่ืนๆ ได้แก่ วิธีการ 2DPCA แบบ
ดั้งเดิม 2D2PCA Bi2DPCA และ I-2DPCA แต่วิธีการที่น าเสนอนั้นมีการค านวณที่เพ่ิมขึ้น ทั้งการ
ค านวณหาค่าเฉลี่ยแบบท้องถิ่น การหาความสัมพันธ์แบบ 2 ทิศทาง และการใช้เทคนิค ELSSP ซึ่งท า
ให้วิธีการที่น าเสนอใช้ เวลาในการค านวณและใช้จ านวนไอเกนเวกเตอร์สูงกว่าวิธีการอ่ืน  ๆ          
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