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บทที่ 1 
 

บทนํา 
 

1.1 ความสาํคัญและเหตุผล 
 

การรูจําใบหนา (Face recognition) เปนหนึ่งในการรูจําแบบ (Pattern recognition) ที่

กําลังไดรับความสนใจอยางมากในปจจุบัน เนื่องจากสามารถนําไปประยุกตใชในระบบตาง ๆ ได

อยางกวางขวาง ตัวอยางเชน เอทีเอ็ม (ATM) การเขารหัสผานของคอมพิวเตอร เปนตน ซึ่งสวน

ใหญแลวจะเปนงานในดานการรักษาความปลอดภัย โดยมีขอดีในแงของความเปนสวนตัวของ

ผูใชงานระบบ เพราะไมจําเปนตองสัมผัสกับอุปกรณใด ๆ ทําใหงายและสะดวกตอการใชงาน โดย

มีความแตกตางจากการรูจําในรูปแบบอ่ืน ๆ เชน การรูจําลายนิ้วมือ ที่จําเปนตองใชนิ้วมือสัมผัส

กับเครื่องสแกน เปนตน  

 การทําวิจัยเกี่ยวกับการรูจําใบหนาในชวงเวลาที่ผานมานั้น มีหลายทิศทาง ทั้งการ

วิเคราะหโดยมนุษย และการใชเครื่องเปนผูวิเคราะห สําหรับการวิเคราะหโดยมนุษย กลาวถึง

มุมมองของนักจิตวิทยาฟสิกส นักประสาทวิทยา และวิศวกร โดยนักจิตวิทยาฟสิกสกับนักประสาท

วิทยาทําการศึกษาถึงความพิเศษบนใบหนาของมนุษย รวมถึงมนุษยมีสามารถในการจดจํา

ใบหนาของแตละบุคคลไดอยางไร สวนในมุมมองของวิศวกร จะทําการออกแบบและพัฒนา

ขั้นตอนวิธีการรูจําใบหนาโดยใชคอมพิวเตอรเปนผูวิเคราะห  สําหรับการใชเครื่องเปนผูวิเคราะหมี

การกลาวถึงภาพรวม และขั้นตอนวิธีตาง ๆ ที่ใชในกระบวนการรูจําใบหนา [1] 

วิธีพื้นฐานรูปลักษณะ (Appearance-based) เปนวิธีหนึ่งที่ไดรับความนิยมอยางมากใน

กระบวนการรูจําใบหนา โดยวิธีการนี้ใชอาณาบริเวณของใบหนาทั้งหมดเปนขอมูลขาเขาสําหรับ

ระบบการรูจํา และไดมีการใชการวิเคราะหองคประกอบหลัก หรือ PCA (Principal Component 

Analysis) ซึ่งเปนเทคนิคหนึ่งที่นิยมใชกันอยางมากในการสกัดคุณลักษณะ (Feature extraction) 

เพื่อสรางองคประกอบหลักจากเมทริกซความแปรปรวนของภาพที่ใชฝกสอน และเมื่อใชสรางคืน

ภาพ จะใหคาผิดพลาดกําลังสองเฉลี่ย (Mean square error) ต่ําที่สุด [2] แตวา PCA มีขอจํากัด

เร่ืองความสามารถในการแยกแยะ (Discriminant) ระหวางคลาสของขอมูลไดไมดี 

 การแยกเวฟเล็ต (Wavelet decomposition) ถือเปนเทคนิคหนึ่งของการวิเคราะหหลาย

อํานาจการจําแนก (Multiresolution) ที่นิยมใชกับการประมวลผลสัญญาณภาพ โดยเทคนิคนี้จะ

แบงภาพตนฉบับออกเปนหลายความละเอียด โดยมีการสังวัตนาการ (Convolution) กับเวฟเล็ต

แม (Mother wavelet) ที่มีการเลื่อนขนาน และการปรับขนาดความละเอียด ทําใหไดภาพยอยที่มี
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ความละเอียดต่ํากวาภาพตนฉบับ จากนั้นจะทําการแยกลักษณะสําคัญออกจากภาพยอย ซึ่งถูก

นําไปใชในการอธิบายรายละเอียดของภาพนั้น ๆ สําหรับการคืนกลับภาพจากวิธีการแยกเวฟเล็ต

นั้น จะใหการคืนกลับที่เหมาะสมแกสัญญาณตนแบบเชนกัน [3] 

มีการนําการแยกเวฟเล็ต มาประยุกตใชกับ PCA โดยที่ PCA ทําหนาที่สกดัคุณลักษณะที่

มีความสําคัญจากแถบยอยชวงกลาง (Mid-Range) [5] นอกจากนี้ยังมีการนําการแปลงเวฟเล็ต

มาใชในการสกัดคุณลักษณะ ที่เรียกวา “เวฟเล็ตเฟส (Waveletface)” และนําการวิเคราะหการ

แยกแยะความแตกตางเชิงเสน หรือ LDA (Linear Discriminant Analysis) มาประยุกตใชกับเวฟ

เล็ตเฟส เพื่อเพิ่มความสามารถในการแยกแยะความแตกตาง [5] ซึ่งวิธีการทั้งสองนี้ เลือกใช

โครงสรางการแยกเวฟเล็ตแบบพีระมิดสามระดับ (3-Level pyramid wavelet decomposition) 

โดยเหตุผลที่ใชโครงสรางดังกลาวไดมาจากการทดลอง โดยงานวิจัยทั้งสองนี้ ไดเลือกใชแถบยอย

ที่มีความละเอียดเพียงแถบเดียว แตแถบยอยที่เลือกนั้นไมเหมือนกัน เกิดจากแนวทางที่ตองการ

ศึกษา และฐานขอมูลใบหนาที่เลือกใชนั้นแตกตางกัน แตมีขอสรุปหนึ่งที่เหมือนกัน คือ สามารถ

ลดภาระในการคํานวณลงได นอกจากการเลือกใชแถบยอยเดียวที่ไดกลาวมาแลวนั้น ยังมีจุด

สังเกตที่นําไปสูการใชหลายแถบยอย ซึ่งมีความละเอียดหลายระดับ โดยมีแนวคิดหลักอยู 2 

ประการ คือ คุณลักษณะที่เหมาะสมอาจอยูที่ความละเอียดระดับใดระดับหนึ่ง ที่เราตองหาให

พบวาเปนระดับใด และมีหลายคุณลักษณะที่นาสนใจ แตพบวาไมมีแถบยอยเดียวใด ๆ ที่สามารถ

แทนคุณลักษณะทั้งหมดได ดวยเหตุนี้จึงไดมีงานวิจัยที่เสนอการนําสัญญาณภาพที่แทนโดยหลาย

แถบยอยมาวิเคราะหรวมกับการวิเคราะหปริภูมิยอย [5-7] จากคุณสมบัติของ PCA ที่มีการคิด

เฉพาะที่ (Localization) และความเปนฐานที่ปรับตัวได (Adaptive basis) ของการวิเคราะหหลาย

อํานาจจําแนก ทําใหมีการสราง PCA ที่มีความเปนฐานที่ปรับตัวได และจากการใชหลายแถบยอย 

สงผลใหมีการตัดสินใจออกมาหลายแบบ จึงไดมีการนําวิธีเสียงสวนมาก (Majority vote) มาใชทํา

หนาที่สรุปผลการตัดสินใจ [3] นอกจากนี้การรวม (Fusion) แถบยอยแบบตาง ๆ ก็เปนวิธีหนึ่งที่ได

มีการนําเสนอขึ้น [6] ซึ่งจากงานวิจัยขางตนที่กลาวมาแลวนั้น พบวาการรวมแบบทางผลการ

ตัดสินใจ (Decision fusion) หรือเรียกอีกอยางหนึ่งไดวาวิธีเสียงขางมากนิยมใชในการสรุปผล 

สวนแถบยอยที่ใชนั้นจะถูกกําหนดขึ้นเอง หรือบอกเพียงขอสังเกตในการเลือกโดยไมไดมี

หลักเกณฑในการเลือกอยางชัดเจน ซึ่งการใชหลายแถบยอยรวมกันในการตัดสินใจนี้เปนวิธีหนึ่ง

ของระบบหลายตัวจําแนก (Multiple classifier systems) นั่นเอง 

 ระบบหลายตัวจําแนกนิยมใชกับงานดานการรูจําแบบรูป โดยมีการพิจารณาทั้งดาน

คุณลักษณะ และการจําแนกพรอม ๆ กัน รวมทั้งเปนแนวคิดที่สามารถใชแกปญหาที่เกี่ยวของกับ

เซตที่มีจํานวนมาก และตัวจําแนกที่มีความสามารถในการจําแนกไมมากพอ การตัดสินใจโดยใช

หลายตัวจําแนกอาจแสดงโดยการจัดอันดับของกลุมในตัวจําแนกแตละตัว และนําผลจากที่ไดของ
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แตละตัวจําแนกมาสรุปไดเปนผลสุดทาย [8] ซึ่งระบบหลายตัวจําแนกสามารถแบงออกเปน 2 

ประเภทหลัก คือ ระบบที่มีตัวจําแนกตางกัน และระบบที่มีตัวจําแนกเหมือนกัน โดยในระบบที่มีตัว

จําแนกตางกันนั้น จะใชตัวจําแนกที่มีวิธีตางกันมาประชุมรวมกัน มีการใชวิธีเสียงขางมากในการ

สรุปผล [9] ในบทความ [10] นําเสนอวา แตละตัวจําแนกนั้นมีความเหมาะสมกับฐานขอมูล

ใบหนาแตละแบบแตกตางกัน จึงใหน้ําหนักในการตัดสินใจไมเทากัน สวนระบบที่มีตัวจําแนก

เหมือนกัน จะทําการเลือกใชตัวจําแนกวิธีเดียวกันทั้งระบบ มีงานวิจัยที่นําเสนอการใชขายงาน

ระบบประสาทเทียม (Neural network) และการวิเคราะหหลายอํานาจจําแนกกับขอมูลดาน

ดาวเทียม โดยที่ขอมูลขาเขาถูกแทนโดยใชแผนผังตนไมเวฟเล็ตแบบทั้งหมด (Full wavelet tree) 

จากการแปลงเวฟเล็ตแพกเก็ต (Wavelet packet) หลังจากนั้นใชขายงานระบบประสาทเทียมใน

การฝกสอน และมีการหาคาตัวถวงน้ําหนกั (Weight) เพื่อใชในการตัดสินใจสําหรับแตละขายงาน 

[11] ซึ่งวิธีขายงานระบบประสาทเทียมนี้ เหมาะสมกับฐานขอมูลที่มีขนาดใหญ เพราะสามารถให

ตัวอยางในการฝกสอนไดมาก และมีรูปแบบที่ครอบคลุม เชน ฐานขอมูลดานตัวอักษร เปนตน 

 สําหรับงานดานการรูจําใบหนานั้น มีการใชการวิเคราะหหลายอํานาจจําแนก เพื่อสกัด

ขอมูลที่ฝงอยูในหลายแถบยอย และนําระบบหลายตัวจําแนกแบบที่มีตัวจําแนกเหมือนกันมาใช

เพื่อสรุปผลการตัดสินใจที่หลากหลาย [5-7] โดยระบบหลายตัวจําแนกนั้นเปนทางเลือกหนึ่ง ที่ใช

ในการสรุปผลการตัดสินใจ และใหผลการรูจําที่ดีขึ้น แตจากหลายงานวิจัยที่ไดศึกษามา พบวาการ

เลือกคุณลักษณะ (Feature selection) หรือการเลือกแถบยอยที่มีความเหมาะสมนั้น เปนอีกวิธีที่

ชวยปรับปรุงใหผลการรูจําดีขึ้นเชนกัน 

เมื่อพบวาลักษณะเดนที่ดึงออกมาไดนั้น มีมากเกินความจําเปนในการนําไปใช เราจึงตอง

ทําการเปรียบเทียบ และเลือก เพื่อหาวามีคุณลักษณะใดบางที่ควรนํามาใชงาน เราเรยีกขั้นตอนนี้

วา การเลือกคุณลักษณะ โดยวิธีที่ใชในการเลือกสามารถแบงไดเปน 2 ประเภทหลัก คือ วิธีตัว

กรอง (Filters) และวิธีหอหุม (Wrappers) ซึ่งวิธีการนี้จะทําการเลือกเซตยอยของตัวแปรกอนการ

ดําเนินการในขั้นตอนอื่น ๆ เพื่อลดมิติของปริภูมิลง และมีการวิเคราะหที่รวดเร็วกวาวิธีหอหุม 

สําหรับวิธีหอหุม จะทําการประเมินคาของเซตยอยของตัวแปรที่กําหนดโดยผลที่ดีจากตัวทํานายที่

กําหนด ซึ่งวิธีหอหุมมีการประเมินคากอน ทําใหมีการวิเคราะหไดชากวา [12] งานวิจัยที่ทําการ

เลือกแถบยอยจากการแยกเวฟเล็ตโดยใชวิธีตัวกรอง เชน งานวิจัยที่ [13-14] มีการใชพลังงานที่

กระจายอยูในแตละแถบยอยเปนคุณลักษณะในการวิเคราะห ซึ่งพลังงานของแตละแถบยอยนั้น 

แสดงถึงลักษณะเฉพาะของแถบยอยนั้น ๆ ของภาพ และมีคุณสมบัติที่สําคัญในการจาํแนก โดยมี

สมมติฐานที่วา พลังงานจากแตละแถบยอยนั้น ตางก็มีความเปนอิสระตอกัน แตทวาสัมประสิทธิ์

ของแถบยอย มีความสัมพันธแบบพอลูก ซึ่งแสดงถึงความไมเปนอิสระตอกัน ดังนั้น จึงจําเปนตอง

มีวิธีการที่ใชวัดความไมเปนอิสระตอกันของแตละแถบยอยได ซึ่งมีหลายวิธีที่เปนที่รูจัก เชน การ
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วัดคาสารสนเทศที่เกิดรวมกัน (Mutual information), การวัดคาคูลแบค-ลิบเบลอรไดเวอรเจนซ 

(Kullback-Leibler divergence) เปนตน ซึ่งวิธีในการวัดความเปนอิสระตอกันที่กลาวมานั้น ใช

ประโยชนจากการวิเคราะหสารสนเทศ ที่ไดจากคุณลักษณะที่ที่สกัดได [14-17] ซึ่งการวิเคราะห

ดังกลาว หาความเปนอิสระตอกันระหวางตัวแปรกับตัวแปร และตัวแปรกับเซตของตัวแปรเทานั้น 

สําหรับการวิเคราะหความเปนอิสระตอกันระหวางเซตของตัวแปรกับเซตของตัวแปร ก็เปนปญหา

ในการวิเคราะหที่นาสนใจ เชนกัน 

 
1.2 วิธีทีน่ําเสนอในวิทยานิพนธ 
 
  วิทยานิพนธฉบับนี้นําเสนอการรูจําใบหนาแบบพื้นฐานรูปลักษณะ โดยเริ่มจากใชกลุม

แถบยอยที่ไดจากการแยกเวฟเล็ตของการวิเคราะหหลายอํานาจจําแนกเปนขอมูลขาเขา และทํา

การวิเคราะหออกเปน 2 แบบ ดังนี้  
 
1.2.1 การวิเคราะหโดยใชระบบหลายตัวจําแนกสองระดับ  

 

ใชแถบยอยที่กําหนดไวหลายกลุมเปนขอมูลขาเขา จากนั้นใชการรวมแบบตาง ๆ ในการ

สรางระบบหลายตัวจําแนกระดับที่หนึ่ง ซึ่งการรวมที่ใชในระดับที่หนึ่งมีอยู 2 ชนิด และใชการรวม

แบบทางผลการตัดสินในการสรางระบบหลายตัวจําแนกระดับที่สอง โดยระบบหลายตัวจําแนกทั้ง

สองระดับนี้มีตัวจําแนกที่เหมือนกันในแตละระดับ แสดงดังรูปที่ 1.1 

 

 
 

รูปที่ 1.1 การวิเคราะหโดยใชระบบหลายตัวจําแนกสองระดับ 

 

กลุมที่ 1   

การรวม 

 

การรวม 

 

การรวมแบบ 

ทางผลการ

ตัดสินใจ 

 
ภาพตนแบบ 

 

การรวม 
กลุมที่ 2 

กลุมที่ 3 

 

DWT 

 

PCA 
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1.2.2 การวิเคราะหโดยใชการเลือกคุณลักษณะเพื่อเลือกแถบยอย  

 

นําเสนอ 3 เกณฑในการเลือกแถบยอย โดยมีพื้นฐานจากแนวคิดของวิธีสารสนเทศที่เกิด

รวมกัน (Mutual information) เพื่อเลือกกลุมแถบยอยที่เหมาะสมจากแตละเกณฑ จากนั้นนําแถบ

ยอยที่เลือกไดไปเปนขอมูลขาเขาของการรวมแบบตาง ๆ เพื่อสรางระบบหลายตัวจําแนกตอไป ซึ่ง

ในการวิเคราะหนี้เปนระบบหลายตัวจําแนกเพียงหนึ่งระดับที่มีตัวจําแนกชนิดเดียวกัน แสดงดังรูป

ที่ 1.2 

 

 
 

รูปที่ 1.2 การวิเคราะหโดยใชการเลือกคณุลักษณะเพือ่เลือกแถบยอย 
 

1.3 วัตถุประสงคของงานวิจัย 
 

1. เพื่อศึกษา และออกแบบวิธีการ ซึง่นาํการวิเคราะหหลายอาํนาจการจําแนกมาใช

รวมกับวธิีวิเคราะหปริภูมิยอย (Subspace analysis) สําหรับการรูจําใบหนา 

2. เพื่อศึกษา และนําระบบหลายตัวจาํแนก มาประยกุตใชกับการเลือกคณุลักษณะ  

3. เพื่อศึกษา และออกแบบการเลือกกลุมแถบยอยที่เหมาะสมกับฐานขอมูลใบหนา

มาตรฐานตาง ๆ  

 
1.4 เปาหมายและขอบเขตของงานวิจยั 
 

1. ใชการวิเคราะหหลายอํานาจจําแนก และการวิเคราะหปริภูมิยอยในการสกัด

คุณลักษณะ 

2. เพิ่มประสิทธิภาพในการวิเคราะหการรูจําใบหนาแบบความละเอียดหลายระดับโดย
ใชระบบหลายตัวจําแนกสองระดับ 

3. ทําการเลือกแถบยอยหลายระดับความละเอียดที่เหมาะสม 

4. ศึกษา และพัฒนาการเลือกแถบยอยหลายระดับความละเอียด เพื่อใชรวมกับระบบ

หลายตัวจําแนก 

 

  
การรวม  DWTภาพตนแบบ 

 

การเลือก

คุณลักษณะ 
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1.5 ขั้นตอนและวธิีการดําเนินงาน 
 

1. ศึกษาขอดี ขอเสีย และการนําไปใชงานของระบบการรูจําใบหนา  

2. ศึกษาความสามารถของเทคนิคการรูจําใบหนาแบบตาง ๆ โดยเนนวิธีพื้นฐาน

รูปลักษณะ  

3. ศึกษา และวิเคราะหเกี่ยวกับการรวมแบบตาง ๆ 

4. ศึกษา และวิเคราะหการนําระบบหลายตัวจําแนกมาใชรวมกับการรวมแบบตาง ๆ 

5. ศึกษา และวิเคราะหการนําระบบหลายตวัจําแนกมาใชรวมกับการเลือกคุณลักษณะ  

6. ทดลองวิธีการที่ออกแบบ และเก็บผลการทดลอง 

7. รวบรวม และสรุปผลการวิจัยทั้งหมด เพื่อเขียนวิทยานิพนธ 

  
1.6 ประโยชนที่คาดวาจะไดรับ 
 

1. ไดทราบถึงวิธีการนําระบบหลายตัวจําแนกมาประยุกตใชกับวิธีตาง ๆ 

2. ไดทราบถึงวิธีการเลือกคุณลักษณะแบบตาง ๆ 

3. ไดแนวคิดที่สามารถปรับปรุงอัตราการรูจําใหดีขึ้นได 
4. สามารถนําแนวคิดที่นาํเสนอไปประยุกตใหเปนแนวคิดอื่น ๆ ตอไปได 

  
 



บทที่ 2 
 

ทฤษฎีที่เกี่ยวของ 
 

2.1 การวิเคราะหหลายอํานาจจําแนก (Multiresolution Analysis) 
 

การวิเคราะหหลายอาํนาจจําแนก เปนหนึง่ในเครื่องมือที่ใชในการวิเคราะหสัญญาณที่มี

ความสามารถสูง ซึง่นยิมใชกันอยางแพรหลายในการสกัดคุณลักษณะ การบีบอัด และการลด

สัญญาณรบกวน โดยเทคนคิหนึง่ของการวิเคราะหหลายอํานาจจาํแนก (Multiresolution) ที่นยิม

ใชกับการประมวลผลสัญญาณภาพ คือ การแยกเวฟเล็ต (Wavelet decomposition) ซึ่งเทคนคินี้

จะแบงภาพตนฉบับออกเปนหลายความละเอียด โดยมีการสังวัตนาการ (Convolution) กับเวฟ

เล็ตแม (Mother wavelet) ที่มีการเลื่อนขนาน และการปรับขนาดความละเอียด ทาํใหไดภาพยอย

ที่มีความละเอยีดต่ํากวาภาพตนฉบับ จากนัน้ ทาํการแยกลักษณะสาํคัญออกจากภาพยอย เพือ่

นําไปใชในการอธิบายรายละเอียดของภาพนัน้ ๆ และนอกจากนี ้ การแยกเวฟเลต็ยังสามารถให

การคืนกลับที่เหมาะสมแกสญัญาณตนแบบไดอีกดวย 

 

 
 

 

รูปที่ 2.1 แผนผังตนไมของการแยกเวฟเลต็ 2 มิติใน 1 ระดับ 

 

การแปลงเวฟเล็ตแบบ 2 มิติ เปนแนวคิดที่ไดจากการประยุกตอยางตอเนื่องของการแปลง

เวฟเล็ตแบบ 1 มิติ แสดงดังรูปที่ 2.1 โดยที่ G คือ ตัวกรองความถี่สูงผาน (High-pass filtering) 

และ H คือ ตัวกรองความถี่ต่ําผาน (Low-pass filtering) ↓2 แสดงถึงการชักตัวอยางต่ําลง (Down 

sampling) 2 ตามแนวที่กําหนด และในสวนสุดทาย จะไดภาพแถบยอยที่มีความละเอียด ขนาด 

 

 

 

 

 

X 

X1 

X2 

ทําการแยกเวกเตอรดานหลัก ทําการแยกเวกเตอรดานแถว 

↓2 

↓2 

↓2 

↓2 

↓2 

D1 

V1 

G 

H 
G 

G 

H 

↓2 A1 H 

H1 
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N/2 x N/2 โดย A1 เปนแถบยอยที่เก็บรายละเอียดความถี่ต่ํา และเปนแถบยอยที่ใหขอมูลมาก

ที่สุด รวมถึงมีความสามารถในการแยกแยะไดดีที่สุดในการแยกเวฟเล็ต 2 มิติ 1 ระดับ สําหรับ

แถบยอย H1 เปนแถบยอยที่แสดงรายละเอียดทางดานแนวนอน แถบยอย V1 เปนแถบยอยที่

แสดงรายละเอียดทางดานแนวตั้ง และสุดทายแถบยอย D1 เปนแถบยอยที่แสดงรายละเอียด

ทางดานแนวทแยง โดยในรูปที่ 2.2 เปนภาพใบหนาจากฐานขอมูลใบหนา ORL ซึ่งทําการแยกเวฟ

เล็ต 2 มิติตามแผนผังในรูปที่ 2.1  

 

 
 

รูปที่ 2.2 ภาพตัวอยาง และผลจากการแยกเวฟเล็ต 2 มติิใน 1 ระดับ 

 

ในการแปลงเวฟเล็ตนั้นมีทั้งแบบตอเนื่อง และไมตอเนื่อง ซึ่งในงานวิจัยที่ศึกษามา [3-4, 6] ได

สนใจการใชการแปลงเวฟเล็ตแบบไมตอเนื่อง (Discrete wavelet transform หรือ DWT) เนื่องจาก

ในการแปลงเวฟเล็ตแบบตอเนื่อง (Continuous wavelet transform) นั้น ใหคาขอมูลซํ้าซอนมาก 

และตองใชการคํานวณที่ซับซอนมากกวา สําหรับการจําแนกประเภทนั้น มีการตั้งสมมติฐานวา

ความแตกตางภายในกลุมจะอยูในสวนของความถี่สูง และลักษณะที่พอเพียงในการจําแนกจะอยู

ในสวนของความถี่ต่ํา  

 
2.2 การวิเคราะหองคประกอบหลัก (Principal Component Analysis หรือ PCA)  
 

PCA ใหองคประกอบหลักที่มีคาเฉลีย่กาํลังของความผดิพลาดในการสรางคืนที่นอยที่สุด

PCA ถูกนาํไปใชในการบีบอัดเซตของเวกเตอรที่มีมิติสงู ใหเปนเซตของเวกเตอรที่มมีิติลดลง และ

มีความสามารถในการคืนกลบั (Reconstruction) ไดดี นอกจากนี ้PCA จัดไดวาเปนการวิเคราะห

แบบอิงพารามิเตอร (Non-parametric) และใหคําตอบเดียว ซึ่งเปนอิสระตอสมมติฐานตาง ๆ ที่

เกี่ยวกับการกระจายของขอมูล (Data distribution) แตอยางไรก็ตาม ทัง้สองคุณสมบัติที่กลาวมา

นั้น ถือไดวาเปนทัง้ขอดี และขอดอย สงผลใหการบีบอัดโดยใชวิธีนีเ้กิดการสูญหายของขอมูลได 

และถาพจิารณาในแงของการจับกลุม (Clustering) พบวาขอจํากดัหลักของ PCA คือ ไมมี

ความสามารถในการแยกคลาส เนื่องจากไมไดคํานึงถึงคลาสลาเบลของเวกเตอรคุณลักษณะ โดย
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ปกติแลว PCA จะสรางพิกัดทีห่มนุรอบได และจัดแกนที่แปลงแลวใหอยูในทิศทางเดียวกันกบั

ทิศทางที่มีความแปรปรวนสงูสุด แตทวาทิศทางที่มีความแปรปรวนสงูสุดนัน้ ไมไดหมายความวา 

สามารถบรรจคุุณลักษณะทีด่ีในการแยกแยะความแตกตางได นอกจากนี้ PCA ยังมีสมมติฐาน

ตาง ๆ ดงัตอไปนี้ ที่มีความไมเหมาะสมอยูบาง 

• PCA ตั้งสมมติฐานจากความเปนเชิงเสน ขอมูลที่ใชในการวิเคราะหถูกสมมติวาเปนการ

รวมกันแบบเชิงเสนของฐานหลักที่แนนอน ดังนั้นเมื่อทําการวิเคราะหโดยไมสมมติใหเปนเชงิ

เสน เชน การวิเคราะหองคประกอบหลักแบบเคอรเนล (Kernel PCA) อาจแกปญหานี้ได 

• PCA ตั้งสมมติฐานวาองคประกอบหลักตาง ๆ ตั้งฉากตอกัน มีวิธีอ่ืน เชน การวิเคราะห

องคประกอบอิสระ (Independent Component Analysis หรือ ICA) ซึ่งละสมมติฐานนี้ทํา

ใหไดองคประกอบที่เหมาะสมกวาในบางงาน 

• PCA ตั้งสมมติฐานวาที่ความแปรปรวนคามากมีนัยสําคัญมาก PCA จะสรางพิกัดที่

หมุนรอบได และจัดแกนที่แปลงแลวใหอยูในทิศทางเดียวกันกับทิศทางที่มีความแปรปรวน

สูงสดุ สมมติฐานนี้จะเปนจริงไดก็ตอเมื่อ เชื่อวาขอมูลที่ใชนั้น มีอัตราสวนของสัญญาณตอ

สัญญาณรบกวน (Signal to noise ratio) สูง โดยจะสงผลใหที่องคประกอบหลักมีคาความ

แปรปรวนสูงสัมพันธกับขอมูลมาก และองคประกอบที่มีความแปรปรวนต่ําสัมพันธกับ

สัญญาณรบกวน  

 

การใช PCA เพื่อการรูจําใบหนาสามารถปฏิบัติไดโดยการใชภาพใบหนาเปนขอมูลในการ

วิเคราะห ซึ่งแนวคิดเบื้องตนของ PCA สําหรับการรูจําใบหนา คือ สรางตัวแทนของภาพใบหนา

ตนแบบใหมีมิติลดลง โดยใชเวกเตอรลักษณะเฉพาะ ซึ่งสามารถคํานวณไดจากการแยกคา

ลักษณะเฉพาะ (Eigenvalue decomposition) จากเมทริกซความแปรปรวนรวม (Covariance 

matrix) ของภาพใบหนาตนแบบ จากนั้น นําภาพที่ฉายลงบนปริภูมิที่ถูกสรางจากเวกเตอร

ลักษณธเฉพาะนี้ มาเปนขอมูลขาเขาที่ใชในการฝกสอน เราเรียกภาพที่ไดจากเวกเตอร

ลักษณะเฉพาะวา “ใบหนาเฉพาะ” หลังจากนั้น นําภาพใบหนาที่ไดจากการฉายลงบนปริภูมิ

ใบหนาเฉพาะไปทําในสวนขั้นตอนการรูจําใบหนาตอไป [18]  

สวนตอไปในหัวขอที่ 2.2 เราไดกลาวถึงรายละเอียดในการคํานวณใบหนาลักษณะเฉพาะใน

หัวขอที่ 2.2.1 และ การใช PCA สําหรับการจําแนกใบหนาไวในหัวขอ 2.2.2 
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 2.2.1 การคํานวณใบหนาลักษณะเฉพาะ 
 

ทําการแปลงภาพของกลุมฝกสอน (Training set) จํานวน nT  ภาพ และมีขนาด N M×

จุดภาพ ใหเปนเวกเตอรทีม่ีขนาด ( ) 1N M× ×  ดังสมการที ่ (2.1) โดยที่ 1,...,i = N M× , 

j 1,...,= N  และ 1,...,k = M  
 

 '
,i j k=Γ Γ  (2.1) 

 

จากนั้นนําไปหาหาเวกเตอร Ψ  ซึ่งคือ ใบหนาเฉลี่ยของทุกภาพในกลุมฝกสอน ดงัสมการ

ที่ (2.2)  

 
1

nT

i
in

1
T =

= ∑Ψ Γ  (2.2) 

 

  เมื่อคํานวณหาเวกเตอรใบหนาเฉลี่ย Ψ  ซึ่งมีขนาด ( ) 1N M× ×  สําเร็จแลวนํา Ψ  ไป

คํานวณหา Φ  ซึ่งคือ ความแตกตางระหวางแตละภาพของกลุมฝกสอน กับใบหนาเฉลี่ย ดัง

สมการที่ (2.3) โดยที่ 1,..., ni = T  
 

 -i i=Φ Γ Ψ  (2.3)  
 

จาก iΦ  ทีม่ีจํานวน nT  กลุม นํามาจัดเปนเมทริกซ A  ซึ่งคือ ปริภูมิรูป (Image space) 

ซึ่งมีขนาด ( ) nN M T× ×  โดยนําแตละ iΦ  มาเรียงตอกนัในแนวหลัก (Column) ดังสมการที ่

(2.4) 

 i, j i, jA =Φ  (2.4) 
  

นําเมทริกซ A ไปหาเมทริกซความแปรปรวนรวม (Covariance matrix) C  ซึ่งจะมีขนาด 

( ) ( )N M N M× × ×  ดังสมการที่ (2.5) 
  

 TC = AA  (2.5) 
 

เนื่องจากภาพที่ใชนั้นอาจมีขนาดใหญ ซึ่งสงผลใหเมทริกซความแปรปรวนรวมขนาด 

( ) ( )N M N M× × ×  มีขนาดใหญเกินไป ดวยเหตุนี้ จึงไดมีการใชวิธีผลคูณภายใน (Inner 

product) ซึ่งสามารถใชลดภาระการคํานวณในการหาคาลักษณะเฉพาะจากเมทริกซความ

แปรปรวนรวมลงไดดังสมการที่ (2.6) 
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 TL = A A  (2.6) 
 

โดยหากคา λ และ v  เปนคาลักษณะเฉพาะ และเวกเตอรลักษณะเฉพาะ ของเมทริกซ

ความแปรปรวนรวมแลว เรามีความสัมพันธ ดังสมการที่ (2.7) 
  

 λ=TA Av v  (2.7) 
 

หากเราคูณขางซายดวย A  จะไดดังสมการที่ (2.8) 
 

 λ=TAA Av Av  (2.8) 
 

นั่นหมายความวา λ และ Av  เปนคาลักษณะ และเวกเตอรลักษณะเฉพาะของ TAA  

นั่นเอง จากเมทริกซความแปรปรวนรวม C  หรือ TAA  เราสามารถคํานวณหาคาลักษณะเฉพาะ

ไดจํานวน N M×  คา และเมทริกซ TA A สามารถคํานวณคาลักษณะเฉพาะไดจํานวน nT  คา 

โดยที่คาลักษณะเฉพาะ ณ ตําแหนงที่มากกวา ( ) nN M T× −  มีคาใกลเคียงกับศูนย ซึ่งแสดง

ความหมายอีกนัยหนึ่งวา คาลักษณะเฉพาะชวงดังกลาวมีนัยสําคัญนอยนั่นเอง ดังนั้นจากที่กลาว

มาสามารถใชเมทริกซ TA A  ขนาด n nT T×  ในการหาคาลักษณะเฉพาะที่สําคัญได แตเวกเตอร

ลักษณะเฉพาะที่คํานวณไดเปนเวกเตอรเชิงตั้งฉาก (Orthogonal vector) แตไมเปนเวกเตอรเชิงตัง้

ฉากปกติ (Orthonormal vector) ซึ่งตางจากคาที่คํานวณไดจาก TA A  ดังนั้น จึงตองมีการปรับ

ใหเปนเวกเตอรหนึ่งหนวย (Unit vector) โดยขนาดของเวกเตอรลักษณะเฉพาะ Av  หาไดจาก

สมการที่ (2.9) 

 ( )2 =

=

T

T T

Av Av Av

v A Av
 (2.9) 

 

จาก v  คือ เวกเตอรลักษณะเฉพาะของ TA A ดังนั้น แทนคาสมการที่ (2.7) ลงในสมการ

ที่ (2.9) ไดสมการที่ (2.10) ดังนี้ 
  

 

( )2 λ

λ
λ

λ

=

=
=

∴ =

T

T

Av v v

v v

Av

 (2.10) 
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 เวกเตอรหนึ่งหนวยของเวกเตอรลักษณะเฉพาะ Av  สามารถคํานวณไดจาก สมการที่ 

(2.11) 

 
1
λ

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

v = Av  (2.11) 

 

เมื่อไดคาเวกเตอรลักษณะเฉพาะ v  จากสมการที่ (2.11) แลว จากนั้น ทําการคํานวณหา

เมทริกซ U  ที่มีขนาด ( ) nN M T× ×  ซึ่งเปนเมทริกซของเวกเตอรลักษณะเฉพาะของเมทริกซ

ความแปรปรวนรวมเริ่มตน C  ไดดังสมการที่ (2.12)   
 

 U = Av  (2.12) 
 

 2.2.2 PCA สาํหรับการจาํแนกใบหนา 
 

 ทําการสกัดใบหนาลักษณะเฉพาะจากเมทริกซความแปรปรวนรวมของขอมูลที่ใชฝกสอน

โดยใบหนาลักษณะเฉพาะสรางจากกลุมของคุณลักษณะที่สําคัญ ซึ่งอธิบายจากความแปรปรวน

ของกลุมใบหนาตัวอยาง จากนั้น ขั้นตอนถัดไป คือ ทําการฝกสอน ซึ่งทุกภาพที่แทนกลุมตาง ๆ จะ

ถกูฉายลงบนปริภูมิใบหนาลักษณะเฉพาะ (Eigenface space) โดยจะแทนไดจากการรวมกันเชิง

เสนของใบหนาลักษณะเฉพาะ ซึ่งสังเกตไดวาเวกเตอรลักษณะเฉพาะ จํานวน ( ) nN M T× −  

เทานั้นที่จะถูกใชไดอยางมีประสิทธิภาพ  

     การฉาย (Projection) ภาพที่ใชฝกสอนลงบนปริภูมิใบหนาลักษณะเฉพาะสามารถทําได

ดังสมการที่ (2.13) โดยเมทริกซ iΩ  มีขนาด ( ) 1N M× ×  ซึ่ง nT  คือ จํานวนใบหนาในกลุม

ฝกสอน 

 ( - ) , 1,...,i i ni T= =TΩ U Γ Ψ  (2.13) 
 

     จากการฉายใบหนาที่ตองการฝกสอนลงบนปริภูมิใบหนาลักษณะเฉพาะแลว ตองทําการ

ฉายภาพใบหนาที่ตองการทดสอบลงไปบนปริภูมิใบหนาลักษณะเฉพาะเชนเดียวกัน ดังสมการที่ 

(2.14)  

 TΩ = U (Γ -Ψ)  (2.14) 
 

จากนั้นจึงนํามาวัดหาระยะหางระหวาง iΩ  และ Ω  โดยในวิทยานิพนธนี้ เราเลือกใชตัว

จําแนกแบบเพื่อนบานที่ใกลที่สุด (Nearest neighbor) ในการจําแนกใบหนาตอไป  
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2.3 วิธรีวมแถบยอย (Fusion of subbands methods) 
 

วิธีรวมแถบยอยมีการคิดคนขึ้น เพื่อแกปญหาในการนําหลายแถบยอยจากการวิเคราะห

หลายอํานาจจําแนก ซึ่งมีจํานวนมากมาใชในการรูจําใบหนา ในวิทยานิพนธนี้เลือกใช PCA ใน

การสกัดขอมูลที่ใชรวมแถบยอยนี้ จากนั้นใชตัวจําแนกแบบเพื่อนบานที่ใกลที่สุด ในการจําแนก

ใบหนาในระดับสุดทาย โดยมีการวิเคราะหทั้งหมด 2 วิธี [6] ซึ่งคือ การรวมแบบทางขอมลูในหวัขอ 

2.3.1 และ การรวมแบบทางผลการตัดสินใจในหัวขอ 2.3.2 ดังตอไปนี้ 
 

2.3.1 การรวมแบบทางขอมูล (Data fusion)  
 

การรวมแบบทางขอมูล มีจุดประสงคเพื่อวิเคราะหวา ในกรณีที่มีขอมูลของใบหนาเดิม

เพิ่มมากขึ้นจะสงผลอยางไรตอระบบการรูจําใบหนา โดยมีข้ันตอนทํางาน คือ นําแถบยอยตาง ๆ ที่

ไดจากการแปลงเวฟเล็ตแบบไมตอเนื่องมารวมกัน ทําใหไดเปนเวกเตอรใหมที่เกิดจากการนํา

หลายแถบยอยมาตอกัน จากนั้นนําไปสกัดคุณลักษณะ และทําการจําแนกเพื่อตัดสินวาเปนบุคคล

ใดตอไป แสดงดังรูปที่ 2.3 การรวมแบบทางขอมูลนี้มีขอสังเกตวาถาแถบยอยที่นํามารวมมีขนาด

ไมเทากัน เชน กรณีที่มีแถบยอยขนาด 64×64 ซึ่งคือ เวกเตอรขนาด 4096×1 มารวมกับแถบยอย

ขนาด 16×16 ซึ่งคือ เวกเตอรขนาด 256 ×1 พบวาแถบยอยมีขนาดใหญจะมีอิทธิพลตอขอมูลที่

รวมแลวมากกวาแถบยอยที่มีขนาดเล็กกวา 
 

 
 

รูปที่ 2.3 แผนภาพบล็อกของการรวมแบบทางขอมูล 

 
2.3.2 การรวมแบบทางผลการตัดสินใจ (Decision fusion)  
 

  การรวมแบบทางผลการตัดสินใจมีจุดประสงคเพื่อวิเคราะหผลการตัดสินใจจากการ

ลงคะแนนของแตละแถบยอย โดยมาจากแนวคิดพื้นฐานที่วา การใชผลการตัดสินใจจากหลายตัว

แถบยอย 1  
 

รวมขอมูล 

 

ภาพ

ตนแบบ 

แถบยอย 2 

แถบยอย N 

 
DWT 

 

วิเคราะห

ปริภูมิยอย 

 

ตัวจําแนก 

 

ตัดสินใจ 
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จําแนกมาชวยกันพิจารณานาจะใหผลการตัดสินใจที่ดีกวาการใชตัวจําแนกเพียงตัวเดียว ซึ่งเปน

แนวคิดของระบบหลายตัวจําแนกนั่นเอง การรวมแบบทางผลการตัดสินใจจะทําการพิจารณาทกุ ๆ 

แถบยอยอยางเปนอิสระตอกันในทุก ๆ ข้ันตอน นับต้ังแตข้ันตอนการสกัดคุณลักษณะ ไปจนถึง

ขั้นตอนการจําแนก ซึ่งทําใหมีผลการตัดสินใจออกมาหลายแบบ ดังนั้น ในขั้นตอนสุดทายจะทํา

การสรุปผล โดยดูจากผลของการตัดสินใจที่มีการลงคะแนนใหมากที่สุด เพื่อสรุปวาเปนใบหนา

บุคคลใด ดังแสดงในรูปที่ 2.4 โดยจะสังเกตไดวาขนาดของแถบยอยที่นํามารวม ไมมีผลในการ

รวมแบบทางผลการตัดสินใจ เนื่องจากแตละแถบยอยจะใหผลการตัดสินใจออกมาเพียงหนึ่งเดียว

เทานั้น ซึ่งสามารถกลาวไดวา วิธีการนี้เปนหนึ่งในระบบหลายตัวจําแนกที่ไมมีการถวงน้ําหนัก 

นั่นเอง  

 

 
 

รูปที่ 2.4 แผนภาพบล็อกของการรวมแบบทางผลการตัดสินใจ 

 
2.4 การเลือกคุณลกัษณะ (Feature selection) 
 

การเลือกคุณลักษณะเปนทางเลือกหนึ่งที่ใชในการแกไขปญหา ในกรณีที่คุณลักษณะเดน

ที่สกัดออกมาไดนั้น มีมากเกินความตองการใช ดังนั้น จึงควรมีวิธีที่ใชในการพิจารณาวาควรเลือก

คุณลักษณะใดบางมาใช การเลือกคุณลักษณะสามารถแบงออกเปน 2 วิธีหลัก คือ วิธีตัวกรอง 

(Filters) และวิธีหอหุม (Wrappers)  

วิธีตัวกรอง เลือกคุณลักษณะโดยใชขั้นตอนประมวลผลกอน (Preprocessing step) ดัง

แสดงในรูปที่ 2.5 ทํางานเปนอิสระกับข้ันตอนวิธีอุปนัย (Induction algorithm) ซึ่งคือฟงกชันที่ใช

ตัวจําแนกที่มีอยูในการสรางตัวจําแนกใหมได วิธีตัวกรองทําหนาที่เปนตัวกรองในการรอน

คุณลักษณะที่ไมมีประโยชนออก จุดดอยของวิธีนี้ คือ การไมคํานึงถึงความเอนเอียงของขั้นตอนวิธี

อุปนัย และเลือกเซตยอยของคุณลักษณะที่เปนอิสระตอข้ันตอนวิธีอุปนัย ซึ่งทําใหวิธีนี้ไมสามารถ

ดึงคุณลักษณะที่ซ้ําซอน หรือไมมีประโยชนออกไดอยางมีประสิทธิภาพ [19] 

 

แถบยอย 1  
 

ภาพ

ตนแบบ 
แถบยอย 2 

แถบยอย N 

 
DWT 

วิเคราะหปริภูมิยอย 

วิเคราะหปริภูมิยอย 

รวม 

ผลการ

ตัดสินใจ 
วิเคราะหปริภูมิยอย 

 ตัวจําแนก 

 ตัวจําแนก 

 ตัวจําแนก 
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คุณลักษณะขาเขา เลอืกเซตยอยของ
คณุลกัษณะ

ขั้นตอนวิธีอุปนัยคุณลักษณะขาเขาคุณลักษณะขาเขา เลอืกเซตยอยของ
คณุลกัษณะ

เลอืกเซตยอยของ
คณุลกัษณะ

ขั้นตอนวิธีอุปนัยขั้นตอนวิธีอุปนัย

 
 

รูปที่ 2.5 แผนภาพบล็อกของวิธีตวักรอง 

 

วิธีหอหุม มีขั้นตอนวิธีการเลือกเซตยอยของคุณลักษณะเปนตัวหอหุมรอบข้ันตอนวิธี

อุปนัย ซึ่งขั้นตอนวิธีการเลือกเซตยอยของคุณลักษณะคนหาเซตยอยที่ดีโดยใชขั้นตอนวิธีอุปนัย

โดยตัวมันเองเปนสวนหนึ่งของฟงกชันในการประเมินคาเซตยอยคุณลักษณะ การทํางานของวิธี

หอหุมแสดงในรูปที่ 2.6  

 

คนหาคุณลักษณะ

ประเมินคาคุณลักษณะ

ข้ันตอนวิธีอุปนัย

เซตคุณลักษณะ

เซตคุณลักษณะ สมมติฐาน

ประมาณคาประสิทธิภาพ
เซตฝกสอน เซตฝกสอน

เซตคุณลักษณะ ข้ันตอนวิธีอุปนัย

การประเมินคาครั้งสุดทาย
เซตทดสอบ ประมาณคา

ความถูกตอง

คนหาคุณลักษณะ

ประเมินคาคุณลักษณะ

ข้ันตอนวิธีอุปนัย

เซตคุณลักษณะ

เซตคุณลักษณะ สมมติฐาน

ประมาณคาประสิทธิภาพ
เซตฝกสอน เซตฝกสอน

เซตคุณลักษณะ ข้ันตอนวิธีอุปนัย

การประเมินคาครั้งสุดทาย
เซตทดสอบ ประมาณคา

ความถูกตอง
 

 

รูปที่ 2.6 แผนภาพบล็อกของวิธหีอหุม 

 

โดยพิจารณาขั้นตอนวิธีอุปนัยเปนกลองดํา ข้ันตอนวิธีอุปนัยถูกดําเนินการบนชุดขอมูลที่แบง

ออกเปนชุดที่ฝกสอนภายใน และชุดที่ปดบังไว ซึ่งมีการนําเซตของคุณลักษณะที่ตางกันออกจาก

ขอมูล เซตยอยของคุณลักษณะที่มีการประเมินคาสูงที่สุดถูกเลือกเปนเซตสุดทายในการ

ดําเนินการขั้นตอนวิธีอุปนัย ผลที่ไดจากตัวจําแนกถูกประเมินบนเซตทดสอบอิสระที่ไมไดใชในการ

คนหา จุดดอยของวิธีนี้ คือ ใชเวลาในการคํานวณนาน และมีการคํานวณในขั้นตอนวิธีอุปนัยอยาง

ละเอียด ซึ่งคลายกบัการทําแบบทุกกรณี (Brute force)  

วิธีตัวกรองเปนวิธีที่งาย, ใชตัวเลือกนอยกวา และทํางานไดรวดเร็วกวาวิธีหอหุม เนื่องจาก

วิธีหอหุมจําเปนตองสราง และฝกสอนตัวจําแนกสําหรับในแตละเซตของคุณลักษณะ ในทาง

กลับกันวิธีตัวกรองก็ใหประสิทธิภาพต่ํา ถาเกณฑในการเลือกไมเหมาะกับตัวจําแนก [20] ดังนั้น

ในวิทยานิพนธนี้เลือกใชวิธีตัวกรองในการคัดเลือกคุณลักษณะ 
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ลําดับในการเลือกสามารถแบงการเลือกคุณลักษณะออกเปน 2 วิธีหลัก ดังตอไปนี้ 

1. การเลือกแบบไปขางหนาโดยลําดับ (Sequential Forward Selection หรือ SFS) ซึ่งวิธี

นี้เปนการคัดเลือกคุณลักษณะวิธีแรกที่ไดนําเสนอขึ้น โดยเริ่มตนจากเซตวาง ในแตละการวนซ้ําจะ

มีการเลือกคุณลักษณะที่เหมาะสมกับเกณฑการเลือกหนึ่งคุณลักษณะ แลวนํามารวมกับเซต

คุณลักษณะที่ถูกเลือกแลวกอนหนานั้น และทําการตัดคุณลักษณะที่ถูกเลือกแลวออกจากเซต

คุณลักษณะทั้งหมด จากนั้นนําคุณลักษณะที่ยังไมถูกเลือกมาใชในการพิจารณาในการวนซ้ําครั้ง

ตอไป  

2. การเลือกแบบยอนกลับโดยลําดับ (Sequential Backward Elimination หรือ SBE) วิธี

นี้จะเร่ิมตนจากเซตของคุณลักษณะทั้งหมด และในแตละการวนซ้ํา คุณลักษณะที่ดูมีความ

เหมาะสมกับเกณฑการเลือกนอยที่สุดจะถูกคัดออกหนึ่งคุณลักษณะ  

ขั้นตอนวธิีในการเลือกคุณลักษณะทีน่ิยมใช คือ วิธีการจัดลําดบัตัวแปร (Variable 

ranking) ซึ่งวิธีนี้ไมจาํเปนตองสรางตัวทาํนายขึ้น แตจะใชความสมัพันธกันของตัวแปรเปนเกณฑ

การคัดเลอืกคุณลักษณะทีเ่หมาะสม [20] มหีลายงานวิจยัใชเกณฑการเลือกคุณลักษณะจาก

ทฤษฎีสารสนเทศ (Information theoretic) [21-24] ซึ่งเปนการประมาณคาที่ไดจากการทดลอง

ของคาสาระทีเ่กิดรวมกนั (Mutual information) ระหวางแตละตัวแปรกับตัวแปรที่ตองการหา

ความสัมพันธ แตทวาการประมาณคาสาระที่เกิดรวมกันจะปฏิบัติไดยากขึ้นเมื่อจํานวนของคลาส 

และตัวแปรมีขนาดใหญ  

มีงานวิจัยที่ใชทฤษฎีสารสนเทศในการคัดเลือกคุณลักษณะ โดยพิจารณาการสกัด

คุณลักษณะจากเวฟเล็ตแพ็คเกท โดยใชการสกัดคุณลักษณะทางพลังงานจากทุกแถบยอย และใช

พลังงานดังกลาวในการจําแนกประเภท [25] การใชคุณลักษณะทางพลังงานเปนความรูพื้นฐาน

ทางดานการรูจําแบบ ซึ่งการคัดเลือกคุณลักษณะที่เหมาะสมเปนการปรับปรุงความถูกตองในการ

จําแนกเชนกัน [26] ในขณะเดียวกันบางคุณสมบัติจากการแปลงเวฟเล็ต เชน คุณลักษณะของการ

แทนตนไมโอเวอรคอมพลีท (Overcomplete tree representation) สามารถชวยใหมีผลการ

จําแนกที่ดีข้ึนได ในการเลือกแถบยอย ทําการเลือกแถบยอยที่มีความเปนอิสระตอกันมากที่สุด

เทาที่จะเปนไปไดมาใชประกอบกัน เพื่อใหมีการแทนที่ใชแถบยอยจํานวนนอย และมีผลการ

จําแนกที่ดีขึ้น [25, 27-29] 

ในหัวขอที่ 2.4 นี้แบงออกเปน 4 หัวขอดังตอไปนี้ ซึ่งคือ คาพลังงานจากแถบยอยในหัวขอ

ที่ 2.4.1 จากนั้นมีการกลาวถึงวิธีสาระที่เกิดรวมกันในหัวขอที่ 2.4.2 การลดอันดับของแบบจําลอง

ในหัวขอที่ 2.4.3 และขั้นตอนวิธีการรวมแถบยอยในหัวขอที่ 2.4.4 
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2.4.1 คาพลังงานจากแถบยอย 
 
สําหรับการพิจารณาคาพลังงานในการคัดเลือกแถบยอย มีสมมติฐานวาคาพลังงานจาก

แถบยอยที่แตกตางกันเปนอิสระตอกัน แตทวาในความจริงแลวแถบยอยที่ตางกันยังคงมี

ความสัมพันธแบบพอลูก ซึ่งการวัดความเปนเปนอิสระตอกันจากความสัมพันธดังกลาว สามารถ

วัดไดจากความมีสาระที่เกิดรวมกัน [30] ได 

มีฟงกชันพลังงานมากมายที่ใชในการสกัดคุณลักษณะจากแถบยอยเพื่อนําไปใชในการ

จําแนก ซึ่งฟงกชันพลังงานพื้นฐานที่มีการนํามาใชนั้นประกอบดวย ฟงกชันขนาด • , ฟงกชัน

ขนาดยกกําลังสอง ( )2•  และฟงกชันเร็กทิไฟดซิกมอยด (Rectified sigmoid) tan h( )α •  [31] 

ซึ่งทั้งฟงกชันขนาด และฟงกชันขนาดยกกําลังสองไมมีการอิงตัวแปรเสริม แตวาฟงกชันเร็กทิไฟดซิ

กมอยด มีการปรับตัวแปรเสริมจากตัวแปร α  ซึ่งฟงกชันคาเฉลี่ย และสวนเบี่ยงเบนมาตรฐานของ

สัมประสิทธิ์ของแถบยอยก็สามารถใชเปนคุณลักษณะที่สกัดไดเชนกัน [32-33] โดยทั่วไปแลว 

ฟงกชันพลังงานที่กลาวมาตางก็มีความสัมพันธรวมกัน แตในงานวิจัย [14] ไดเลือกใชฟงกชัน

ขนาดยกกําลังสอง การวัดคาพลังงานจากแถบยอยมีการพิจารณา ซึ่งพลังงานจากแถบยอยที่

แตกตางกันสามารถคํานวณไดจากสมการที่ (2.15) 
 

( ) ( ) 22 ,p
p k

i j

k C i jσ ⎡ ⎤= ⎣ ⎦∑∑     (2.15) 

 

โดยที่ ( )2
p kσ คือ คาพลังงานที่โหนด ( ),p k  ของตนไมการแยกเวฟเล็ตซึ่งแสดงในรูปที่ 

2.7 และ ( ),p
kC i j  คือ คาสัมประสิทธิ์เวฟเล็ตที่ตําแหนง ( ),i j  ของแถบยอยที่โหนด ( ),p k  โดย

ส่ิงที่ไดจากพลังงานจากแตละแถบยอยเปนการวัดความเปนลักษณะเฉพาะตัวของแถบยอยนั้น ๆ 

และการแจกแจงของพลังงานยังมีคุณสมบัติเกี่ยวกับการแยกแยะที่ความสําคัญ ซึ่งสามารถใชเปน

คุณลักษณะได 

 
 

รูปที่ 2.7 แผนภาพตนไมการแยกเวฟเล็ตสองระดับ 

(0,0) 

(1,0) (1,1) (1,2) (1,3) 

(2,0) (2,1) (2,2) (2,3) (2,4) (2,5) (2,6) (2,7) (2,8) (2,9)(2,10)(2,11)(2,12) (2,13) (2,14) (2,15) 



 18 

2.4.2 วิธีสาระที่เกิดรวมกัน (Mutual information)  
  
เมื่อพิจารณาความเปนอิสระตอกันระหวางคาพลังงานงานของสองแถบความถี่ยอยพบวา

การใชคาความแปรปรวนรวม (Covariance) เปนอีกวิธีหนึ่ง ที่สามารถนํามาใชหาความเปนอิสระ

ตอกันของสองตัวแปรได [14] แตทวาวิธีนี้ไมสามารถหาความเปนอิสระตอกันระหวางตัวแปรกับ

เซตของตวัแปรได ยิ่งไปกวานั้น เมื่อขอมูลไมไดเปนการแจกแจงแบบปกติ การหาความแปรปรวน

รวมอยางเดียวก็ไมเพียงพอที่จะนํามาวัดความเปนอิสระตอกันได และนั่นคือเหตุผลในการนําวิธี

สาระที่เกิดรวมกันมาใช ซึ่งวิธีนี้สามารถใชวัดความเปนอิสระตอกันระหวางตัวแปรกับเซตของตัว

แปรได ทั้งนี้วิธีสาระที่เกิดรวมกันเปนที่นิยมใชอยางกวางขวางดานการรีจิสเทรชันภาพ (Image 

registration) การคัดเลือกคุณลักษณะ และการจําแนกประเภท [35-36] 

 พิจารณาตวัแปรสุม XX∈  และ YY∈  ซึ่งมีการแจกแจงรวม คือ ( , )p x y  โดยสาระที่

เกิดรวมกนัระหวาง X  และ Y  สามารถนิยามไดดังสมการที ่(2.16) 
 

 

( )

X Y

( , )( ; ) ( , ) log
( ) ( )

( , )log
( ) ( )

( , ) ( ) ( )

x y

XY

p x yI X Y p x y
p x p y

p x yE
p x p y

D p x y p x p y

∈ ∈

=

⎡ ⎤
= ⎢ ⎥

⎣ ⎦
=

∑∑

 (2.16) 

    

โดยที่ ( )D • •  คือ เอนโทรปสัมพทัธ (Relative entropy) หรือ คูลแบค-ลิปเบลอร ได-

เวอรเจนซ (Kullback-Leibler divergence) ของฟงกชันความนาจะเปน ( , )p x y  และ 

( ) ( )p x p y  ในสมการที่ (2.16) จากความสัมพันธในสมการที ่(2.16) จะเหน็วา สาระที่เกิดรวมกัน

ของ X  และ Y  มีความสมมาตร ไมใชคาลบ (Nonnegative) และเปนศูนยเมื่อ X  และ Y  เปน

อิสระตอกัน  

คาสาระที่เกิดรวมกัน ( ; )I X Y  แสดงใหเห็นวามีสาระใน Y เทาไรที่สามารถแสดงถึง X  

ได การที่รู Y  ซึ่งเปนสาระเพิ่มเติมที่ใชในการอธิบาย X  สามารถหาไดจากเอนโทรปเงื่อนไข 

(Conditional entropy) ( | )H X Y [34] เปนไปตามสมการที่ (2.17)  
 

 ( ; ) ( ) ( | )I X Y H X H X Y= −  (2.17) 
 

โดยที่ ( )H X  คือ เอนโทรปของตัวแปรสุม X  ซึ่งคลายกันกับนิยามของเอนโทรปเงื่อนไข 

ซึ่งคาสาระที่เกิดรวมกันแบบเงื่อนไข (Conditional mutual information) ระหวางตัวแปรสุม X  

และ Y กําหนด Z  แสดงในสมการที่ (2.18)  
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( , , )

( ; | ) ( | ) ( | , )

( , | )log
( | ) ( | )p x y z

I X Z Y H X Z H X Y Z

p X Z YE
p X Z p Y Z

= −

⎡ ⎤
= ⎢ ⎥

⎣ ⎦

 (2.18) 

 

สาระแบบเงื่อนไขสามารถมองวาคลายกันกับการคิดแบบคาสาระที่เกิดรวมกัน จากการ

นิยามขางตน คาสาระที่เกิดรวมกันระหวางเซตตัวแปรสุม { }1 2, ,..., nX X X  และตัวแปรสุมเดี่ยว 

Y  สามารถนิยามไดดังสมการที่ (2.19) 
 

 ( ) ( )1 2 1 2 1
1

, ,..., ; ; | , ,...,
n

n i i i
i

I X X X Y I X Y X X X− −
=

= ∑  (2.19) 

 

 นิยามของสาระที่เกิดรวมกันสามารถนําไปใชในการประมาณคาความเปนอิสระตอกัน

ระหวางคุณลักษณะที่สกัดไดจากเซตของแถบยอย U และแถบยอยเดี่ยว ( )iWS k ได ซึ่งถาคา

สาระที่เกิดรวมกันมีคามาก คานี้เปนการแสดงถึงความสามารถในการประมาณการแจกแจงของ 

( )iWS k  จาก U  ไดงายขึ้น ดังนั้น วิธีสาระที่เกิดรวมกันนี้ สามารถใชเปนขั้นตอนหนึ่งในการเลือก

แถบยอยได 
 

 2.4.3 การลดอันดับของแบบจําลอง 
 

 เมื่อพิจารณาพจนทางดานขวามือของสมการที ่ (2.19) พบวาการประมาณคาของฟงกชัน

ความหนาแนนของความนาจะเปนรวม (Joint probability density function) และเนื่องจากแถบ

ยอยซึ่งเปนไปไดวาอาจจะมขีนาดใหญของเซต U  สงผลใหเกิดการคํานวณที่ยุงยากเมื่อตองนาํมา

ปฏิบัติจริง ตัวอยางเชน ถามีภาพซึง่ถูกแยกโดยเวฟเล็ตเพ็คเก็ต 3 ระดับ พบวามแีถบยอยถงึ 85 

แถบ การประมาณคาการแจกแจงทีม่มีิติสูงเชนนัน้ถือวาเปนการไมมีประสิทธภิาพ และไม

นาเชื่อถือพอ ดังนัน้เพื่อหลีกเลี่ยงปญหาดังกลาว ใน [14] ไดมีการสมมติวาเซตของตัวแปรสุม 

{ }1 2, ,..., nX X X  ใหสาระแก Y  เปนแบบหลายคาสูคาเดียว (Many-to-one) จึงทาํการแปลง

แบบสเกลาร (Scalar-mapping) เปน ( )1 2, ,..., nT f X X X=  ดงันัน้ สาระที่เกิดรวมกัน 

( )1 2, ,..., ;nI X X X Y  สามารถคํานวณเปน ( );I T Y  ได ซึ่งแสดงดังรูปที ่2.8  
 

 
 

รูปที่ 2.8 การลดมิติของสาระที่เกิดรวมกนัผานฟงกชันการแปลงแบบหลายคาสูคาเดียว 

( )f • ( | )p y tT Y
1X

2X

n
X
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จากสมมติฐานวาความสัมพันธที่เกี่ยวเนื่องกันสรางมารคอฟลูกโซ (Markov chain) โดย

ใชฟงกชัน ( )f •  มีความสัมพันธเปน { }1 2, ,..., nY X X X T→ →  เมื่อมีการประยุกตใชทฤษฎี

การประมวลผลขอมูล (Data-processing theorem) [21] กับความสัมพันธขางตนทําใหไดสมการ

ที่ (2.20) ดังนี้ 
 

 ( ) ( )1 2, ,..., ; ;nI X X X Y I T Y≥  (2.20) 
 

การเทากันของสมการที่ (2.20) จะเกิดขึ้นก็ตอเมื่อ ( )1 2, ,..., nT f X X X=  มีความ

พอเพียงทางสถิติสําหรับ { }1 2, ,..., nX X X  [34] ซึ่งเปนการยากที่จะเกิดกรณีนี้ข้ึนไดในทางปฏิบัต ิ

ดังนั้นการหาฟงกชัน ( )f •  ที่เหมาะสมเปนสิ่งสําคัญเพื่อนําไปสูคาผิดพลาดที่นอยที่สุด เมื่อคา

สาระที่เกิดรวมกัน ( )1 2, ,..., ;nI X X X Y  เปนขอบบนของคาสาระที่เกิดรวมกันแบบประมาณ 

( );I T Y  ดังนั้น ฟงกชัน ( )f •  ควรจะประมาณคา ( );I T Y  ใหไดคาสูงสุด 

 ปญหาการเลือกฟงกชันแบบดังกลาวเกิดขึ้นกับงานวิจัยทางดานแบบจําลองทางสถิติของ

คาสัมประสิทธิ์เวฟเล็ต (Statistic modeling of wavelet coefficients) และมีการแกปญหาอยูใน

งานวิจัย [30, 37] มีการเสนอฟงกชัน ( )f •  ที่ไดจากการทดลองหลายทางเลือก ซึ่งมีการพิสูจน

แลววาฟงกชันการรวมกันแบบเชิงเสนใหผลที่ดี ดวยเหตุนี้ ในงานวิจัย [14] จึงไดเลือกใชการรวม

แบบเชิงเสนของคาพลังงานดังสมการที่ (2.21)  
 

 ( )1 2
1

, ,...,
n

n i i
i

T f X X X W X
=

= =∑  (2.21) 

 

ในทางทฤษฎีนั้น การเลือกสัมประสิทธิ์ตัวถวงน้ําหนัก { }iW  ควรจะทําใหเกิดสาระที่เกิด

รวมกันตามสมการที่ (2.21) มีคาสูงสุด ในงานวิจัย [14] ไดเสนอ 2 วิธีในการหาคาสัมประสิทธิ์ตัว

ถวงน้ําหนัก { }iW  คือ ให 1iW =  และ ใหมีการปรับ iW  โดยขึ้นอยูกับความสัมพันธของ iX  และ 

Y  ซึ่งกรณีที่ใชการปรับ iW  ใหสาระที่เกิดรวมกันแตกตางจากกรณีที่ 1iW =  นอยมาก ดังนั้น เรา

ไดเลือกใชกรณี 1iW =  ซึ่งเปนการงายที่จะนําไปประยุกตใชมากกกวา 

 จากนิยามเบื้องตนของสาระที่เกิดรวมกันเปนการใชฟงกชันความหนาแนนของความนาจะ

เปนแบบตอเนื่อง แตในการประยุกตใชจริงนั้นเปนการวัดคาสาระที่เกิดรวมกันระหวางเวกเตอร

แบบไมตอเนื่อง X  และเวกเตอรแบบไมตอเนื่อง T  ดังนั้น จึงจําเปนตองมีการประมาณคาขึ้น ซึ่ง

ปญหาการประมาณคาดังกลาวมีการศึกษามาแลวในงานวิจัย [38-39] โดยปกติแลวขอบเขตของ 

X  และ T  สามารถแบงออกเปน XN  และ TN  ชวงตามลําดับได ฟงกชันความหนาแนนของ

ความนาจะเปนแบบตอเนื่อง ( ),p x t  สามารถประมาณโดยใชฮิสโทแกรมสองมิติไดเปน 
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( ){ }, , ,1 ,1X T X TP i j i N j N≤ ≤ ≤ ≤  ซึ่ ง ในวิ ธี เดี ยวกัน  การแจกแจงตามขอบ  (Marginal 

Distribution) ( )Xp x  และ ( )Tp t  สามารถประมาณเปน ( )XP i  และ ( )TP j  ตามลําดับได จาก

การประมาณการแจกแจงความนาจะเปนแบบไมตอเนื่อง สาระที่เกิดรวมกันสามารถคํานวณได

จากสมการที่ (2.22) 
 

 ( ) ( ) ( )
( ) ( )

,
,

,ˆ ; , log X T
X T

i j X T

P i j
I X T P i j

P i P j
=∑∑  (2.22) 

 

ถาการดําเนินการสุม (Random process) X  และ T  เปนแบบสเตชันนารี (Stationary) และ 

เออรโกดิค (Ergodic) ดังนั้น การใชฮิสโทแกรมจึงเปนวิธีที่เชื่อถือได และสงผลให ( )ˆ ;I X T  ลูเขาสู 

( );I X T  [14] 

 
 2.4.4 ขั้นตอนวิธีการรวมแถบยอย 
 
 ขั้นตอนวิธีการรวมแถบยอยนําเสนอการรวมแถบยอยซึ่งมาจากหลายเวฟเล็ตแมในการ

นํามาประกอบกัน โดยมีสมมติฐานวาคาพลังงานจากแถบยอยที่แตกตางกัน และจากเวฟเล็ตแมที่

แตกตางกันนาจะมีความเกี่ยวของกันอยู จากสมมติฐานนี้ทําใหเกิดแนวคิดการรวมแถบยอยที่มี

ความเปนอิสระจากทั้งหนึ่ง และหลาย ๆ เวฟเล็ตแม [14] เพื่อสรางการแทนโดยใชแถบยอยจาํนวน

นอยลง ในทางปฏิบัติแลว เนื่องจากไมสามารถสรางแบบจําลองทางสถิติของภาพได ดังนั้นจึงไม

สามารถคํานวณความเปนอิสระตอกันไดโดยตรง แตอยางไรก็ตาม ความสัมพันธดานความเปน

อิสระกันหรือไม ของคาพลังงานจากแถบยอยที่แตกตางกัน สามารถประมาณไดโดยวิธีไมอิงตัว

แปรที่ใชตัวอยางในการฝกสอนได สําหรับตัวอยางที่กําหนดใชในการฝกสอนนั้น คาความเปน

อิสระตอกันสามารถประมาณไดจากการใชขอมูลในการฝกสอน จากการประมาณคานี้ทําให

สามารถเลือกแถบยอยที่มีจํานวนนอยในการแทนสําหรับการจําแนกตอไปได กําหนดเซตตัวอยาง

ภาพที่ใชในการฝกสอน nT  และเซตตัวอยางที่ใชในการทดสอบ cT  ในการจําแนก และขั้นตอน

วิธีการเลือกแถบยอยจากหลายเวฟเล็ตแม { }1 2, ,..., NWS WS WS WS=  ในการสรางการแทนที่ใช

จํานวนนอยสามารถสรางได ดังนี้ 
 

1. ทําการสกัดคาพลังงานจากทุกแถบยอย ในแตละภาพ i nA T∈  โดยการแยกแถบยอยใน

แตละระดับนั้น ขนาดของแถบยอยจะลดลงไป 4 เทา และถาแถบยอยมีขนาดเล็กเกินไป 

พลังงานที่ไดจะไมทนทานพอ ดังนั้นในทางปฎิบัติจะใชแถบยอยที่มีขนาดเล็กที่สุดคือ 

16×16 จุดภาพ 
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2. แบงแถบยอยออกเปนสองเซต คือ เซต U  และเซต R  โดยกําหนดเซต U เร่ิมตนใหเปน

แถบยอยที่มีพลังงานสูงที่สุด และ \R WS U=  

3. ทําการเลือกแถบยอย ( )iWS k จากเซต R ไปรวมกับเซต U  โดยเลือกแถบยอย ( )iWS k  

ที่มีความเปนอิสระตอเซต U  มากที่สุด ดังสมการที่ (2.23) 
 

 ( ) ( )( ){ }
,

, ;arg min j
j l

i k I WS l U=  (2.23) 

 

โดย ( )iWS k  คือ แถบยอยลําดับที่ k  จากเวฟเล็ตแมที่ i  ซึ่งในที่นี้เลือกใชวิธีสาระที่เกิด

รวมกัน I  ในการวัดความเปนอิสระตอกัน โดยการคํานวณคาสาระที่เกิดรวมกันไดกลาว

ไวแลวในหัวขอ 2.4.3 โดยขั้นตอนสวนนี้จะหยุดเมื่อจํานวนแถบยอยใน U  ถึงจํานวนที่

กําหนดไว จากนั้นนําแถบยอยจากในเซต U  มาสรางเปนการแทนที่ใชจํานวนนอยได โดย

จุดประสงคของการเลือกแถบยอยนี้ใชเมื่อการจําแนก ไมใชเพื่อการคืนกลับของภาพ 

4. ทําการสกัดคาพลังงานจากเซตของแถบยอย U  ในทุกภาพใน cT  เพื่อใชในการทดสอบ 

5. ใชระยะยุคลิด (Euclidean distance) ในการวัดประสิทธิภาพในการจําแนก โดยระยะยุค

ลิดระหวางสองเวกเตอรคุณลักษณะ 1F  และ 2F แสดงในสมการที่ (2.24) 
 

 ( ) ( )
2

1 1
1

D

k
Dist F k F k

=

= −∑  (2.24) 

 

โดยที่ D  คือ มิติของทั้งสองเวกเตอร 



บทที่ 3 
 

วิธีการที่นําเสนอ 
 

3.1 การวิเคราะหแถบยอยสําหรับการรูจําใบหนา  
 
 แถบยอยที่ไดจากการวิเคราะหหลายอํานาจจําแนก หรือการแปลงเวฟเล็ตในวิทยานิพนธ

นี้ สามารถนํามาใชวิเคราะหการรูจําใบหนาได เนื่องจากแถบยอยนั้นมีจํานวนมากกวาหนึ่ง ซึ่งแต

ละแถบยอยใหขอมูลสาระที่เหมือนกัน และแตกตางกันทับซอนกันไป เพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพ

ของระบบการรูจําใบหนา การรวมแบบตาง ๆ ที่กลาวในบทที่ 2 เปนวิธีหนึ่งที่ใชในการนําแถบยอย

หลายแถบมาใชประกอบกันในการวิเคราะห แตทวาในงานวิจัยที่ผานมา [6] ไดเสนอเพียงแนวทาง

ในการเลือกแถบยอยมาประกอบกันเทานั้น ไมไดกลาวถึงหลักการในการเลือกแถบยอยเพื่อทําการ

รูจําใบหนาที่ชัดเจน ในวิทยานิพนธนี้ไดนําเสนอแนวคิดจากการรวมแบบตาง ๆ มาประยุกตเปน

วิธีการรวมแบบใหมที่สามารถปรับปรุงระบบการรูจําใบหนาใหดีขึ้นได ซึ่งมีการอธิบายในหัวที่ 3.2  

จากการพิจารณาปญหาในการเลือกกลุมแถบยอยที่เหมาะสมเพื่อนํามาใชในการรวม

ดังนั้น เทคนิคการเลือกคุณลักษณะซึ่งนํามาใชเพื่อเลือกแถบยอยไดนาจะเปนทางออกหนึ่งของ

การแกปญหานี้ มีแนวคิดมากมายที่นําเสนอเพื่อทําการเลือกแถบยอย แตในวิทยานิพนธนี้ไดเลือก

แนวคิดจากวิธีสาระที่เกิดรวมกัน (Mutual information) เปนพื้นฐานในการประยุกตใช โดยวิธีนี้

สามารถใชวัดคาการมีสาระรวมกันของตัวแปรตางๆ ซึ่งคือ แถบยอยในวิทยานิพนธนี้ได สําหรับ

วิธีการที่นําเสนอเพื่อทาํการเลือกจะกลาวโดยละเอียดตอไปในหัวขอที่ 3.3 

สําหรับการวิเคราะหปริภูมิยอยในทุก ๆ การรวมไดเลือกใชการวิเคราะหโดย PCA โดย

พิจารณาการเลือกจํานวนแกนจากอัตราสวนของผลรวมของคาลักษณะเฉพาะ λ  โดยที่ k  คือ 

จํานวนแกนที่เลือก และ M  คือ จํานวนแกนที่มีอยูทั้งหมด ดังแสดงในสมการที่ (3.1) 

  

 1

1

0.99

k

i
i
M

j
j

λ

λ

=

=

≥
∑

∑
 (3.1) 

  

และ สําหรับตัวจําแนกที่เลือกใชในการรวม คือ ระยะทางแบบนอรมหนึ่ง ดังแสดงในสมการที่ (3.2)  

 

 ( )
1

L1 :  d ,training testing training testing− Ω Ω  = Ω Ω  (3.2) 
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3.2 ระบบหลายตัวจาํแนกสองระดับ 
 

จากแนวคิดของการรวม ซึ่งคือ ระบบหลายตัวจําแนกที่ไดจากการรวมตัวจําแนกตาง ๆ ที่

เปนอิสระตอกัน สามารถนํามาปรับปรุงประสิทธิภาพของระบบได ดังนั้นจึงไดมีการนําระบบหลาย

ตัวจําแนกนี้มาพิจารณาทบทวนอีกระดับหนึ่ง โดยเรียกวิธีนี้วา “ระบบหลายตัวจําแนกสองระดับ” 

ซึ่งเปนสวนที่หนึ่งของแนวคิดที่นําเสนอในวิทยานิพนธ การที่เพื่อใชปรับปรุงประสิทธิภาพของ

ระบบการรูจําใบหนาใหดียิ่งขึ้นได 

วิธีระบบหลายตัวจําแนกสองระดับที่นําเสนอในวิทยานิพนธนี้ ไดใชการรวมแบบตาง ๆ ซึ่ง

คือ การรวมแบบทางขอมูล และการรวมแบบทางผลการตัดสินใจ เปนระบบหลายตัวจําแนกใน

ระดับที่หนึ่ง เพื่อทําการรวมโดยอาศัยคุณสมบัติที่ตางกันของทั้งสองการรวมนี้ในการวิเคราะห 

สวนระบบหลายตัวจําแนกในระดับที่สอง ไดนําผลจากระดับแรกมารวมกันแบบทางผลการ

ตัดสินใจ หรือ การลงคะแนนเสียงดังแสดงในรูปที่ 3.1  

ในหัวขอนี้กลาวถึง การรวมแบบทางขอมูลในระดับที่หนึ่งในหัวขอที่ 3.2.1, การรวมแบบ

ทางผลการตัดสินใจในหัวขอท่ี 3.2.2 และกลาวถึงขอมูลขาเขาของระบบหลายตัวจําแนกสอง

ระดับในหัวขอที่ 3.2.3 

 

 
 

 

รูปที่ 3.1 แผนภาพบล็อกระบบหลายตัวจาํแนกสองระดบั 
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3.2.1 การรวมแบบทางขอมูลในระดับที่หนึ่ง (1st Level: Data fusion) 
 
การนําการรวมแบบทางขอมูลมาใชในระดับที่หนึ่ง เพราะตองการใหมีขอมูลมีเพิ่มข้ึนจาก

การรวมขอมูลของกลุมแถบยอยที่เปนขอมูลขาเขา ซึ่งเปนการรวมแบบขนาดของแถบยอยมีผลตอ

ระบบ โดยผลการรูจําจากการรวมแบบทางขอมูลที่ไดมีตามจํานวนกลุมแถบยอยที่ใชเปนขอมูลขา

เขา ซึ่งแตละกลุมจะมีแถบยอยที่สมาชิก ซึ่งอาจจะเหมือนและตางกัน ดังนั้นผลที่ไดจากแตละกลุม

แถบยอยก็จะใหผลที่แตกตางกัน และใชการรวมแบบทางผลการตัดสินใจเปนระบบหลายตัว

จําแนกระดับที่สองเพื่อสรุปผลที่แตกตางกันจากระบบหลายตัวจําแนกระดับที่หนึ่ง ซึ่งนาจะใหผล

การตัดสินใจที่แมนยํามากขึ้นได โดยแผนภาพบล็อกของการรวมแบบทางขอมูลระดับที่หนึ่งแสดง

ในรูปที่ 3.2  

 

 
  

รูปที่ 3.2 แผนภาพบล็อกการรวมแบบทางขอมูลในระดับที่หนึ่ง 

 
3.2.2 การรวมแบบทางผลการตัดสินใจในระดับที่หนึ่ง (1st Level: Decision fusion) 
 
การรวมแบบทางผลการตัดสินใจในระดับที่หนึ่ง เนื่องจากตองการผลการตัดสินใจจาก

หลายผูรู โดยผลการตัดสินใจที่ไดมาหลากหลายจากสมาชิกภายในกลุมแถบยอยมาใชประกอบ

กันในการพิจารณา ซึ่งการรวมแบบทางผลการตัดสินใจในระดับที่หนึ่งนี้เปนวิธีการรวมโดย

ตองการพิจารณาขนาดของแตละแถบยอยที่เปนสมาชิกในกลุมมีความสําคัญตอการรวมเทากัน 

ผลการตัดสินใจจากกลุมแถบยอยที่ไดจากการรวมในระดับแรกจะถูกนําไปใชในการตัดสินใจใน

ระบบหลายตัวจําแนกระดับที่สองอีกครั้ง ดังรูปที่ 3.3 
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รูปที่ 3.3 แผนภาพบล็อกการรวมแบบทางผลการตัดสินใจในระดับทีห่นึ่ง 

 
 3.2.3 ขอมูลขาเขาของระบบหลายตัวจําแนกสองระดับ  
 

 ขอมูลขาเขาของระบบหลายตัวจําแนกสองดับไดประยุกตใชการจัดการคุณสมบัติของ

ขอมูลขาเขาซึ่งเปนหนึ่งในวิธีชุดขอมูลทั้งหมด โดยใชการแปลงเวฟเล็ตแบบไมตอเนื่อง ที่เปนการ

แปลงสัญญาณจากโดเมนเวลาไปยังโดเมนความถี่ จากการคํานวณเวฟเล็ตในหลายระดับ ทําให

ไดความละเอียดทางเวลา และความถี่อยางหลากหลาย ซึ่งจากขอมูลตนแบบเดียวกันจะมีแทนที่

แตกตางกัน โดยมีความละเอียดทางเวลา และความถี่ตางกันนั่นเอง [12]   

 

 
 

รูปที่ 3.4 แผนภาพตนไมของการแยกเวฟเล็ตที่ใชในวทิยานพินธ 
 

 จากรูปที่ 3.4 กลุมแถบยอยที่ไดจากการแปลงเวฟเล็ตแบบไมตอเนื่องในระดับที่หนึ่ง คือ 

A1, H1, V1, และ D1 จะมีความละเอียดที่ 64×64 จุดภาพ จากนั้นในระดับที่สองจะทําการแยก

เวฟเล็ตแบบไมตอเนื่องเฉพาะกับแถบยอย A1 เทานั้น เนื่องจากในแถบยอยอื่นๆ มีประสิทธิภาพ

ในการจําแนกต่ํา ซึ่งแถบยอยที่ไดในระดับที่สอง คือ A2, H2, V2, และ D2 จะมีขนาด 32×32 
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จุดภาพ และในระดับที่สามจะทําการแยกเวฟเล็ตแบบไมตอเนื่องเฉพาะกับแถบยอย A2 เทานั้น

จากเหตุผลเดียวกันกับในระดับที่สองนั่นเอง โดยไดแถบยอยที่อยูในระดับสุดทาย คือ A3, H3, V3, 

และ D3 จะมีขนาดเปน 16×16 จุดภาพ กลุมแถบยอยที่ใชเปนขอมูลขาเขาของระบบหลายตัว

จําแนกสองระดับในระดับที่หนึ่ง คือภาพตนแบบที่ทําการปรับขนาดใหเปน 128×128 จุดภาพ

ประกอบกับ กลุมแถบยอยที่ไดการเลือกแบบตนไมออกเทฟ (Octave tree) ในรูปที่ 3.4 ดังนี้ 

 

• ภาพตนแบบขนาด 128×128 จุดภาพ   

•  กลุมที่ 1 เลือก A1 H1 V1 D1 ซึ่งเปนแถบยอยที่ระดับที่ 1 ทั้งหมด 

•  กลุมที่ 2 เลือก H1 V1 D1 A2 H2 V2 D2 ซึ่งเปนแถบยอยที่เกิดขึ้นระดับที่ 1 ยกเวน A1 

และแถบยอยที่เกิดจากการแปลงเวฟเล็ตแบบไมตอเนื่องของ A1 โดยอาจกลาวไดวาเปน

ตัวแทนของ A1 ในระดับที่ 2 นั่นเอง 

• กลุมที่ 3 เลือก H1 V1 D1 H2 V2 D2 A3 H3 V3 D3 ซึ่งเปนแถบยอยที่เกิดขึ้นจากกลุมที ่2 

ประกอบกับแถบยอยที่เกิดจากการแปลงเวฟเล็ตแบบไมตอเนื่องของ A2 โดยอาจมองได

วาเปนตัวแทนของ A2 ในระดับที่ 3 นั่นเอง 

 
3.3 การเลือกแถบยอย 
 

ในวิทยานิพนธนี้นําเสนอการนําวิธีตัวกรอง และมีการเลือกแบบ SFS ในการเลือกแถบ

ยอยเพื่อใชสําหรับการรูจําใบหนา โดยวิธีพื้นฐานที่ใชในการสกัดคุณลักษณะจากแถบยอยที่ได

จากการแยกเวฟเล็ต คือการวัดการกระจายของพลังงานจากแตละแถบยอย [13-14] โดยพิจารณา

คาพลังงานที่ไดจากแตละแถบยอยเปนตัวแทนของแถบยอยนั้น ๆ ซึ่งคาพลังงานที่ไดเปนการวัดคา

ของลักษณะสําคัญของภาพในแตละแถบยอย โดยฟงกชันคาพลังงานที่เลือกใชในวิทยานิพนธนี้ 

คือ ฟงกชันขนาดยกกําลังสอง ( )2• ดังสมการที่ (2.15) ตามที่ไดกลาวไวในบทที่ 2 

เนื่องจากแถบยอยที่ไดจากการแปลงเวฟเล็ตซึ่งใชในวิทยานิพนธตามรูปที่ 3.4 มีจํานวน

ทั้งหมด 12 แถบยอย ซึ่งจําเปนตองมีเกณฑในการเลือกแถบยอยที่เหมาะสมขึ้น ในวิทยานิพนธนี้

ไดใชคาสาระที่เกิดรวมกัน (Mutual information) มาเปนพื้นฐานในสรางเกณฑการเลือกแถบยอย 

โดยวิธีนี้เปนเครื่องมือในการวัดความมีสาระที่เกิดรวมกัน ซึ่งคือใชวัดเปนความเปนอิสระตอกัน

ของตัวแปรหนึ่งตัวกับตัวแปรหนึ่งตัว หรือตัวแปรหนึ่งตัวกับเซตของตัวแปร ในวิทยานิพนธนี้ได

นําเสนอเกณฑการเลือกแถบยอยทั้งหมด 3 วิธี โดยวิธีแรกไดนําขั้นตอนวิธีในการเลือกแถบยอยที่

กลาวถึงในบทที่ 2 ซึ่งเปนการพิจารณาเลือกแถบยอยที่มีความเปนอิสระตอกันมากที่สุดมา

ประยุกตใหเขากับงานวิจัยทางดานการรูจําใบหนา สวนอีก 2 เกณฑการเลือกน้ันไดนําเกณฑการ
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เลือกที่นําเสนอในบทที่ 2 มาประยุกตใช โดยเปนการพิจารณาวิธีสาระที่เกิดรวมกันในอีกมุมมอง

หนึ่ง และเมื่อทําการเลือกแถบยอยที่ตองการไดแลวนั้น แถบยอยดังกลาวไดถูกนําไปรวมแบบทาง

ขอมูล และรวมแบบทางผลการตัดสินใจ เพื่อทําการรูจําใบหนาตอไปนั่นเอง โดยมีแผนภาพการ

ทํางานดังรูปที่ 3.5 
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รูปที่ 3.5 แผนภาพบล็อกการเลือกแถบยอยสําหรับการรูจําใบหนาที่นาํเสนอในวทิยานพินธ 

 

ในเกณฑการเลือกทีน่ําเสนอมีการกาํหนดตัวแปรตาง ๆ ดังนี ้

nT  = เซตตัวอยางภาพที่ใชในการฝกสอน 

cT  = เซตตัวอยางที่ใชในการทดสอบ 

{ }1 2, ,..., NWS WS WS WS= คือ แถบยอยทัง้หมดที่ใชในการเลือก N  

U  = เซตของแถบยอยที่เลือกได 

R  = เซตของแถบยอยที่ใชในการพิจารณา 

I  = คาสาระที่เกิดรวมกนั 

k  = แถบยอยที่ k  ที่ถกูเลือก 

 

ในหัวขอการเลือกแถบยอยนี้นําเสนอการเลือกแถบยอย จากการพิจารณาเกณฑการเลือก

ที่แตกตางกัน และจากลําดับของแถบยอยที่เลือกตางกัน ทั้งหมด 3 วิธี โดยการพิจารณาจากความ

เปนอิสระตอกันของแถบยอยกลาวถึงในหัวขอที่ 3.3.1และ พิจารณาจาการคลอบคลุมขอมูลของ

แถบยอยในหัวขอ 3.3.2 ที่แบงออกเปนแบบแถบยอยที่เลือกถัดไปข้ึนอยูกับแถบยอยที่เลือกกอน

หนา เปนหัวขอที่ 3.3.2.1 และแบบแถบยอยที่เลือกถัดไปไมขึ้นอยูกับแถบยอยที่เลือกกอนหนา ใน

หัวขอที่ 3.3.2.2 สําหรับวิธีการประมาณคาสาระที่เกิดรวมกันที่ใชในทุกแนวคิด ที่นําเสนอของ

วิทยานิพนธนี้ ไดกลาวในสวนของภาคผนวก ก 
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3.3.1 พิจารณาจากความเปนอิสระกนัของแถบยอย (Subband Independency 
หรือ SI)  
 

เกณฑการเลือกนี้มีแนวทางเดียวกันกับในบทที่ 2 โดยในเกณฑการเลือกที่นําเสนอใน

วิทยาพิพนธนี้เลือกใชเพียงหนึ่งเวฟเล็ตแม ซึ่งคือ ดาบุชชี่ 4 และใชเพียงการเลือกแถบยอยที่เสนอ

ในบทที่ 2 ซึ่งคือ เลือกจากแถบยอยที่มีความเปนอิสระตอกันมากที่สดุ  

 

เกณฑการเลือกแบบ SI มีข้ันตอนการทํางาน ดังนี้ 

1. ทําการสกัดคาพลังงานจากทุกแถบยอย ในแตละภาพที่ใชในการฝกสอน nT  

2. แบงแถบยอยออกเปนสองเซต คือ เซต U  และ เซต R  โดยกําหนดเซต U เร่ิมตนใหเปน

แถบยอยที่มีพลังงานสูงที่สุด และ \R WS U=  

3. ทําการเลือกแถบยอย iWS จากเซต R ไปรวมกับเซต U  โดยเลือกแถบยอย iWS  ที่มีคา

สาระที่เกิดรวมกันตอเซต U นอยที่สุด ดังสมการที่ (3.3)  

 

 ( ) ( ){ };arg min j
j

k I WS U=  (3.3) 

 

โดยหยุดการเลือกเมื่อทําการเลือกครบ 11 แถบยอย 

 
3.3.2 พิจารณาจากการคลอบคุลมขอมูลของแถบยอย (Information Coverage 

หรือ IC) 
 

จากเกณฑการเลือกแบบ SI ที่ใชความเปนอิสระตอกันที่วัดไดมากที่สุดของแถบยอยใน

การเลือก และนําแถบยอยดังกลาวมาตอรวมกัน ซึ่งการทําเชนนี้อาจไมมีประโยชน ถากลุมแถบ

ยอยที่เลือกไดใหขอมูลไมครอบคลุมกับขอมูลทั้งหมด ดังนั้นในวิทยานิพนธนี้จึงไดนําเสนออีก

เกณฑการเลือกซึ่งพิจารณาการครอบคลุมขอมูลของแถบยอยขึ้น ในความจริงแลวพบวามีความ

คลายกันระหวางการเลือกแถบยอย และ PCA ซึ่งคือ เกณฑการเลือกแบบพิจารณาความเปน

อิสระตอกันอาจอุปมาไดวาเปนการตั้งฉากกันซึ่งเปนคุณสมบัติหนึ่งของ PCA และการเลือกแบบ

ครอบคลุมขอมูลอาจอุปมาไดวาเปนการคืนกลับแบบใหคาผิดพลาดนอยที่สุดของ PCA ได โดยใน

การวัดการครอบคลุมขอมูลนี้ เปนการวัดความมีสาระที่เกิดรวมกัน ระหวางกลุมของแถบยอยที่ทํา

การเลือกกับแถบยอยทั้งหมดที่ใชในการฝกสอน เมื่อพิจารณาจากลําดับแถบยอยที่ไดในแตละการ

เลือก เกณฑการเลือกแบบ IC นี้สามารถแบงไดเปนอีก 2 เกณฑ คือ 
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3.3.2.1 แถบยอยที่เลือกถดัไปขึ้นอยูกบัแถบยอยท ีเลือกกอนหนา (Information 
Coverage: Depend on Previously Selected Subbands หรือ IC:DPSS) 

 
 เนื่องจากในเกณฑการเลือกแบบ SI การเลือกแถบยอยในลําดับถัดไปเกิดจากแถบยอยที่

เลือกไดกอนหนามาตอกัน ซึ่งเปรียบเสมือนกับการหยิบลูกบอลสีออกจากถุง โดยไมมีการใสคืน

กอนการหยิบคร้ังใหมนั่นเอง โดยยกตัวอยางการเลอืกโดยใชเกณฑแบบ SI ดังนี้ ในการเลือกครั้งที่ 

1 กําหนดแถบยอยเริ่มตน คือ A3 ในการเลือกครั้งที่ 2 เลือกได A1 ดังนั้นแถบยอยที่เลือกในกรณี

เลือกจํานวน 2 แถบยอย คือ A3 A1 เชนเดียวกันเมื่อทําการเลือกแถบยอยครั้งที่ 3 อาจเลือกได

เปน H2 แถบยอยที่เลือกไดในกรณีเลือกจํานวน 3 แถบยอย คือ A3 A1 H2 เปนตน ในเกณฑการ

เลือกแบบ IC:DPSS ไดทําการเลือกแบบนี้เชนเดียวกัน 

 

 เกณฑการเลือกแบบ IC:DPSS มีขั้นตอนการทํางาน ดังนี้ 

1. ทําการสกัดคาพลังงานจากทุกแถบยอย ในแตละภาพที่ใชในการฝกสอน  nT  

2. แบงแถบยอยออกเปนสองเซต คือ เซต U  และ เซต R  โดยเซต U  เร่ิมตน คือ แถบยอย

หนึ่งแถบที่มีสาระครอบคลุมขอมูลทั้งหมดไดมากที่สุด หรือ แถบยอย U  ที่มีคาสาระที่

เกิดรวมกันตอเซต R  มากที่สุดดังสมการที่ (3.4) 

 

 ( ) ( ){ };arg max j
j

k I WS R=  (3.4) 

     

และ ให \R WS U=  

3. ทําการเลือกแถบยอย iWS จากเซต R  ไปรวมกับเซต U  ตอไปจนทําการเลือกครบ 11 

แถบยอย 

 

3.3.2.2 แถบยอยที่เลือกถดัไปไมขึ้นอยูกับแถบยอยที เลือกกอนหนา (Information 
Coverage: Not Depend on Previously Selected Subbands หรือ IC:NDPSS) 

 
 เนื่องจากเกณฑการเลือกแบบ IC:DPSS นั้น ในการเลือกแถบยอยลําดับถัดไปเกิดจาก

การรวมเอาแถบยอยที่เลือกไดกอนหนามาตอไปเร่ือย ๆ ดังที่ไดกลาวในเกณฑการเลือกแบบ 

IC:DPSS แตทวาการเลือกแบบดังกลาวแถบยอยที่เลือกไดอาจครอบคลุมขอมูลไดไมดีพอ 

เนื่องจากในการพิจารณาแตละคร้ังตองขึ้นอยูกับแถบยอยที่เลือกไดกอนหนาเสมอ ในเกณฑการ

เลือกแบบ IC:NDPSS ไดนําเสนอการเลือกแถบยอยโดยไมข้ึนอยูกับแถบยอยที่เลือกไดกอนหนา 
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ซึ่งเปรียบเสมือนกับการหยิบลูกบอลสีจากถุง โดยเมื่อทําการหยิบแลวใสลูกบอลคืน กอนการหยิบ

คร้ังใหมนั่นเอง โดยยกตัวอยางของการเลือกแถบยอยที่ใชเกณฑการเลือกแบบ IC:NDPSS ไดดังนี้ 

ในการเลือกครั้งที่ 1 แถบยอยเริ่มตน คือ A3 ในการเลือกครั้งที่ 2 เลือกได A1 A2 เมื่อทําการเลือก

แถบยอยครั้งที่ 3 อาจเลือกไดเปน H2 A3 A1 เปนตน จะสังเกตไดวาในแตละครั้งแถบยอยที่เลือก

ไดไมจําเปนตองขึ้นอยูกับแถบกอนหนานั่นเอง 

 

 โดยเกณฑการเลือกแบบ IC:DPSS มีข้ันตอนการทํางาน ดังนี้ 

1. ทําการสกัดคาพลังงานจากทุกแถบยอย ในแตละภาพที่ใชในการฝกสอน nT  

2. แบงแถบยอยออกเปนสองเซต คือเซต U  และ เซต R  โดยเซต U  เร่ิมตน คือ แถบยอย

หนึ่งแถบที่มีสาระครอบคลุมขอมูลทั้งหมดไดมากที่สุด หรือ แถบยอย U  ที่มีคาสาระที่

เกิดรวมกันตอเซต R  มากที่สุดดังสมการที่ (3.5) 

 

 ( ) ( ){ };arg max j
j

k I WS R=  (3.5) 

 

และ ให R R=  เชนเดิม 

3. ทําการเลือกแถบยอย iWS จากเซต R  ไปรวมกับเซต U  ตอไปจนทําการเลือกครบ 11 

แถบยอย 

 



บทที่ 4 
 

การทดลอง 
 

ในบทนี้ไดแสดงผลการทดลองของการรูจําใบหนา จากวิธีที่นําเสนอในบทที่ 3 คือ ผลการ

ทดลองจากวิธีระบบหลายตัวจําแนกสองระดับ และผลการทดลองจากการใชแถบยอยที่เลือกแลว

มาทําการรวมแบบตาง ๆ สําหรับฐานขอมูลที่ใช คือ ฐานขอมูลใบหนา Yale, AR, และ ORL เพื่อ

ใหผลการทดลองดูมีความเชื่อถือไดมากข้ึน ในการทดลองนี้ไดเลือกใชวิธีการตรวจสอบไขวแบบเค

โฟลด (K-fold cross-validation) ในการวัดผลการรูจําใบหนา  
 

4.1 ฐานขอมลูที่ใชทดลอง 
 

 ฐานขอมูลที่ใชทดลองในวิทยานิพนธนี้ ประกอบดวยฐานขอมูลใบหนา Yale, AR, และ 

ORL ซึ่งในฐานขอมูลใบหนา Yale และ AR มีลักษณะเฉพาะตัวของภาพที่คอนขางคลายคลึงกัน 

สวนในฐานขอมูลใบหนา ORL นั้น ลักษณะของภาพจะแตกตางจากทั้งสองฐานขอมูลใบหนาที่

กลาวถึงขางตน โดยทั้ง 3 ฐานขอมูลใบหนาตางมีจํานวนภาพที่แตกตางกัน โดยจะกลาวถึงอยาง

ละเอียดในหัวขอที่ 4.1.1, 4.1.2 และ 4.1.3 ตามลําดับ 

 
 4.1.1 ฐานขอมูลใบหนา Yale 
 

 ฐานขอมูลใบหนา Yale [39] ประกอบดวย 165 ภาพ จากทั้งหมด 15 บุคคล ซึ่งคือ มี 11 

ภาพตอบุคคล โดยในชุดภาพของแตละบุคคลจะมีการแสดงความรูสึกทางสีหนา หรือ โครงสราง

ภาพภายนอก ดังนี้ มีแสงสองอยูตรงกลางใบหนา, ใสแวนตา, มีความสุข, แสงสองทางดานซาย

ของใบหนา, ไมไดใสแวนตา, ทําสีหนาปกติ, แสงสองทางขวาของใบหนา, ทําสีหนาเศรา, หลับตา, 

ตกใจ และ ขยิบตา โดยในแตละภาพไดถูกตัด และปรับใหมีขนาด 100×80 จุดภาพ สําหรับภาพ

เร่ิมตน ดังแสดงตัวอยางภาพใบหนาของบุคคลที่ 1 จากฐานขอมูล Yale ในรูปที่ 4.1 และจากนั้นก็

ทําการปรับใหมีขนาด 128×128 จุดภาพเพื่อใชในการทดลองจริง 
 

 
 

รูปที่ 4.1 ตวัอยางภาพจากฐานขอมูลใบหนา Yale 
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4.1.2 ฐานขอมูลใบหนา AR 
 

 ฐานขอมูลใบหนา AR [40] มีภาพใบหนาจาก 126 คน ประกอบดวยใบหนาผูหญิง 56 

ใบหนา และใบหนาผูชาย 70 ใบหนา โดยเปนภาพใบหนามีลักษณะตรง แตจะมีการแสดงสีหนา, 

ความสวางของแสง, และ มีการปกปด (เชน การใสแวนกันแดด, การใสผาพนัคอ) ที่แตกตางกัน 

และไมมีการกําหนดขอจํากัด เชน การสวมใส (เชน การใสเสื้อผา, การใสแวนตา เปนตน), การ

แตงหนา, ทรงผม แกผูเขารวมในฐานขอมูล ในแตละผูเขารวมในฐานขอมูล จะประกอบไปดวย

สองสวน คือ จะเปนภาพใบหนาลักษณะเดียวกัน แตระยะหางกัน 2 สัปดาห สําหรับการทดลองใน

วิทยานิพนธนี้ไดทําการทดลองบน 840 ภาพ จากใบหนาของผูชาย 60 คน โดยไมมีการปกปดใด ๆ 

โดยมีการตัดใหเปนเฉพาะภาพใบหนา จากนั้นทําการปรับภาพใหมีขนาด 100×80 จุดภาพ แสดง

ในรูปที่ 4.2 และทําการปรับใหมีขนาด 128×128 จุดภาพเพื่อใชในการทดลองจริง 

 

 
 

รูปที่ 4.2 ตวัอยางภาพจากฐานขอมูลใบหนา AR 

 
4.1.3 ฐานขอมูลใบหนา ORL 
 
ฐานขอมูลใบหนา ORL [41] มีใบหนาจาก 40 บุคคล โดยประกอบดวยบุคคลละ 10 ภาพ 

ภาพแตละบุคคลในฐานขอมูลนี้ มีลักษณะแสดงสีหนาตาง ๆ มีการเปดตา, ปดตา, ยิ้ม, ไมยิ้ม, 

รวมถึงมีการใสแวน และไมใสแวน ซึ่งเปนกรณีของแตละบุคคล โดยภาพใบหนามีการเอียงทํามุม

ตาง ๆ กันไมเกิน 20 องศา และบางภาพมีขนาดใหญกวาประมาณ 10 เปอรเซ็นต ซึ่งภาพทั้งหมด

ในฐานขอมูลนี้เปนแบบสเกลสีเทา และทําเปนบรรทัดฐานใหมีขนาด 112×92 จุดภาพ ดังแสดงใน

รูปที่ 4.3 จากนั้น ทําการปรับใหมีขนาด 128×128 จุดภาพเพื่อใชในการทดลองจริง 
 

 
 

รูปที่ 4.3 ตวัอยางภาพจากฐานขอมูลใบหนา ORL 
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4.2 การวัดผลการรูจําใบหนา 
 
 ในวิทยานิพนธนี้เลือกใชการตรวจสอบไขวแบบเคโฟลด ในการวัดผลการรูจํา ซึ่งวิธีนี้เปน

การวัดความถูกตองของการทํานายขอมูล ที่ไมผานการฝกสอนจากขั้นตอนวิธีการเรียนรู โดยวิธีนี้

มักจะใชในงานดานการเรียนรูของเครื่อง (Machine learning) ในการตรวจสอบไขวแบบเคโฟลด 

จะมีการฝกสอนขั้นตอนวิธีการเรียนรูเปนจํานวนหลายตอหลายครั้ง และในแตละครั้ง จะมีเพียง

หนึ่งเซตจากเซตขอมูลทั้งหมดที่ถูกดึงออกมาเพื่อใชในการทดสอบสําหรับการรูจําใบหนา การ

ตรวจสอบไขวแบบเคโฟลดนั้นใชการแบงที่มีลักษณะเฉพาะ คือ 

 

1. กําหนดใหตัวอยางใบหนาของแตละบุคคลมีจํานวนเทากัน 

2. แบงขอมูลเปน K  เซต โดยที่เซตที่ i  ประกอบดวยตัวอยางใบหนาที่ i  ของแตละ

บุคคล เชน ในฐานขอมูลมีภาพใบหนาจาก 40 บุคคล บุคคลละ 10 ภาพ ในกรณีนี้

สามารถแบงขอมูลออกเปน 10 เซต โดยในเซตที่ 1 ประกอบดวยใบหนาที่ 1 ของทุก

บุคคล ซึ่งคือจํานวน 40 ภาพ เปนตน 

3. ใหเซตที่ 1 เปนชุดทดสอบ โดยทําการฝกสอนกับ 1K −  เซตที่เหลือ 

4. ทําซ้ําขอ 3 โดยเปลี่ยนชุดทดสอบเปนเซตถัดไปจากขอ 3 จนถึงเซตที่ K  

5. หาคาเฉลี่ยจากการทดลองK  คร้ัง 

 
4.3 ผลการทดลองจากวิธีที่นําเสนอ 
  
 ในหัวขอนี้เปนการแสดงผลการทดลองจากวิธีที่นําเสนอในบทที่ 3 โดยแบงเปน 3 สวนคือ 

ผลการทดลองจากวิธีระบบตัวจําแนกสองระดับดังแสดงในหัวขอที่ 4.3.1, ผลการทดลองจาก

วิธีการเลือกแถบยอยในหัวขอที่ 4.3.2 และ ผลการทดลองเปรียบเทียบระหวางสองวิธีหลักขางตน

กบัผลการทดลองจากวิธี PCA ที่มีการตรวจสอบไขวแบบเคโฟลดแสดงในหัวขอที่ 4.3.3 โดยผล

การทดลอง ซึ่งคือ ผลการรูจํา และแถบยอยที่ทําการเลือกไดในแตละเกณฑการเลือก จากแตละ

การทดสอบของการตรวจสอบไขวไดแสดงไวในภาคผนวก ข 
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 4.3.1 ผลการทดลองจากวิธีระบบหลายตัวจําแนกสองระดับ 
  
 ผลการรูจําจากวิธีระบบหลายตัวจําแนกสองระดับไดแสดงในตารางที่ 4.1 เมื่อพิจารณา

การรวมแบบทางขอมูลในระดับที่หนึ่ง (1st Level: Data fusion) พบวาการรวมโดยใชกลุมแถบยอย

ที่ 1 ถึง กลุมแถบยอยที่ 3 + PCA ใหผลการรูจําที่ดีกวา ในฐานขอมูลใบหนา Yale, AR และ ORL 

ในการรวมแบบทางผลการตัดสินใจ (1st Level: Decision fusion) การใชขอมูลขาเขา ซึ่งคือ กลุม

แถบยอยที่ 1 ถึง กลุมแถบยอยที่ 3 รวมกับ PCA ใหผลการรูจําที่ดีกวา ในทั้ง 3 ฐานขอมูลใบหนาที่

เลือกใช 

 

ตารางที่ 4.1 ผลการรูจําจากวิธีระบบหลายตัวจําแนกสองระดับ 

 

วิธีทีท่ดลอง Yale AR ORL 

1st Level: Data fusion  

 (กลุมที่1-3) 
90.91 91.90 94.00 

1st Level: Data fusion  

 (กลุมที่1-3 + PCA) 
92.73 92.02 95.00 

1st Level: Decision fusion  

 (กลุมที่1-3) 
84.85 86.31 47.50 

1st Level: Decision fusion  

 (กลุมที่1-3 + PCA) 
90.30 88.81 60.00 
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4.3.2 ผลการทดลองจากวิธีเลือกแถบยอย 
  
 ผลการทดลองที่แสดงในหัวขอยอยนี้เปนการเปรียบเทียบผลการรูจําระหวางเกณฑการ

เลือกที่นําเสนอไปทั้งหมด 3 วิธี และการทําทั้งหมด (Brute force) ซึ่งคือ ผลการรูจําที่ดีสุดที่เปนไป

ไดในการทดลอง โดยผลการทดลองที่ได เกิดจากการเลือกแถบยอยที่มีการรวมแบบทางขอมูล 

และการรวมแบบทางผลการตัดสินใจ โดยในการรวมที่ตางวิธีกัน กราฟที่แสดงอาจมีสเกลทางแกน 

Y ที่ไมเทากัน ในขณะที่เปนฐานขอมูลเดียวกัน เนื่องจากผลการรูจําที่ไดจากแตละเกณฑการเลือก

ของการรวมแบบทางขอมูล ใหผลที่คอนขางใกลเคียงกันมาก โดยอาจแยกแยะผลจากแตละเกณฑ

ไมได หากใชสเกลเดียวกันกับการรวมแบบใชผลการตัดสินใจ โดยแสดงในรูปที่ 4.4-4.9 

เมื่อพิจารณาผลการทดลองจากการเลือกแถบยอย โดยมีการรวมแบบทางขอมูล โดย

แสดงในรูปที่ 4.4, 4.6 และ 4.8 พบวาในฐานขอมูลใบใบหนา Yale และ AR เกณฑการเลือกแบบ 

IC:NDPSS คอนขางใหผลการรูจําที่ดีกวาเกณฑการเลือกแบบ IC:DPSS และ SI เมื่อพิจารณา

ภาพรวมทั้งหมดจากจํานวนแถบยอยเมื่อทําการเลือกไดเพิ่มขึ้น แตผลการรูจําจากฐานขอมูล

ใบหนา ORL แสดงใหเห็นวาเกณฑการเลือกแบบ SI ใหผลการรูจําที่ดีกวาเกณฑการเลือกแบบ 

IC:DPSS และ IC:NDPSS  

 เมื่อพิจารณาผลจากการเลือกแถบยอย โดยมีการรวมแบบทางผลการตัดสินใจ ซึ่งแสดง

ในรูปที่ 4.5, 4.7 และ 4.9 พบวา สําหรับฐานขอมูลใบหนา Yale และ AR แลว เมื่อจํานวนแถบ

ยอยที่เลือกไดในจํานวน 3 แถบยอยแรก เกณฑการเลือกแบบ SI สามารถใหผลการรูจําท่ีดีกวา แต

เมื่อจํานวนแถบยอยเพิ่มข้ึน เกณฑการเลือกแบบ IC:NDPSS กลับสามารถใหผลการรูจําที่ดีกวา 

และเมื่อพิจารณาผลการทดลอง จากฐานขอมูลใบหนา ORL แสดงใหเห็นวา เกณฑการเลือกแบบ 

IC:NDPSS ใหผลการรูจําที่ดีกวา หรือเทากับเกณฑการเลือกแบบอื่น ๆ ในทุกจํานวนแถบยอยที่

เพิ่มข้ึนได ซึ่งหากพิจารณาตามภาพรวมของผลการรูจําจากทั้ง 3 เกณฑการเลือกแลวจะเห็นไดวา 

เกณฑการเลือกแบบ IC:NDPSS ใหผลการเลือกแถบยอยที่ดีกวา เมื่อใชการรวมแบบทางขอมูล 

และการรวมแบบทางผลการตัดสินใจ 
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รูปที่ 4.4 ผลการรูจําจากการเลือกแถบยอยโดยรวมแบบทางขอมูลบนฐานขอมูล Yale 

 

 
 

รูปที่ 4.5 ผลการรูจําจากการเลือกแถบยอยโดยรวมแบบทางผลการตัดสินใจบนฐานขอมูล Yale 
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รูปที่ 4.6 ผลการรูจําจากการเลือกแถบยอยโดยรวมแบบทางขอมูลบนฐานขอมูล AR 

 

 
 

รูปที่ 4.7 ผลการรูจําจากการเลือกแถบยอยโดยรวมแบบทางผลการตัดสินใจบนฐานขอมูล AR 
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รูปที่ 4.8 ผลการรูจําจากการเลือกแถบยอยโดยรวมแบบทางขอมูลบนฐานขอมูล ORL 

 

 
 

รูปที่ 4.9 ผลการรูจําจากการเลือกแถบยอยโดยรวมแบบทางผลการตัดสินใจบนฐานขอมูล ORL 
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          4.3.3 ผลการทดลองเปรียบเทยีบ 
 
 ในหัวขอยอยนี้เปนการนําผลการรูจําที่ดีที่สุด จากในแตละวิธีที่นําเสนอมาเปรียบเทียบกัน 

โดยมีผลการทดลองจาก PCA เปนฐานในการเปรียบเทียบ ดังแสดงในตารางที่ 4.2 โดยวิธีที่

นําเสนอนั้น สามารถปรับปรุงผลการรูจําเมื่อเปรียบเทียบกับการใช PCA ในการวิเคราะหโดยตรง

ได เม่ือพิจารณาจากทั้ง 3 ฐานขอมูลใบหนาแลวพบวา สําหรับวิธีระบบหลายตัวจําแนกสองระดับ 

การรวมแบบทางขอมูลในระดับที่หนึ่ง เหมาะสมกวาการใชการรวมแบบทางผลการตัดสินใจระดับ

ที่หนึ่ง และในสวนของวิธีการเลือกแถบยอยนั้น เกณฑการเลือกแบบ IC:NDPSS สามารถเลือก

แถบยอยไดมีประสิทธิภาพกวาเกณฑการเลือกแบบ SI และ IC:DPSS เมื่อทําการพิจารณาทั้งสอง

วิธีหลักที่นําเสนอพบวา วิธีการเลือกแถบยอยคอนขางจําเปนกับการพิจาณาแถบยอยไปใช ซึ่งผล

การทดลองแสดงใหเห็นวา เมื่อสามารถทําการเลือกแถบยอยที่เหมาะสมได ผลการรูจําสามารถ

ปรับปรุงใหมีประสิทธิภาพเพิ่มสูงขึ้นได  
  

ตารางที่ 4.2 ผลการทดลองเปรียบเทียบ 

 

Yale AR ORL 

วิธีการ ผลการ

รูจํา 

วิธีที่นําเสนอ ผลการ

รูจํา 

วิธีที่นําเสนอ ผลการ

รูจํา 

วิธีที่นําเสนอ 

ระบบหลายตัว 

จําแนกสอง

ระดับ 

92.73 1st L: Data 

fusion 

(กลุมที่1-3+ 

PCA) 

92.02 1st L: Data 

fusion 

(กลุมที่1-3+ 

PCA) 

95.00 1st L: Data 

fusion 

(กลุมที่1-3+ 

PCA) 

การเลือก 

แถบยอย 

93.33 IC:NDPSS 

+Decision 

fusion 

93.69 IC:NDPSS 

+Decision 

fusion 

97.75 IC:NDPSS 

+Decision 

fusion 

PCA 90.91 - 90.83 - 92.75 - 

  



บทที่ 5 
 

บทสรุป 
 

5.1 สรุปผลการวิจยั 
 
 วิทยานิพนธนี้นําเสนอการใชแถบยอยจากการวิเคราะหหลายอํานาจการจําแนกมาใชใน

การรูจําใบหนา สามารถแบงเปน 2 สวนหลัก คือ สวนของระบบหลายตัวจําแนกสองระดับ และ

สวนของวิธีการคัดเลือกแถบยอย ซึ่งทั้งสองสวนนั้น ทําการทดลองบนฐานขอมูลใบหนา Yale, AR 

และ ORL และใชการตรวจสอบไขวแบบเคโฟลดในการวัดผลการรูจํา 

มีบทความกลาวถึงการนําคุณลักษณะที่ซ้ําซอนมาใชรวมกันวาสามารถปรับปรุงผลการ

จําแนกได [19-20] จากผลการทดลองไดแสดงใหเห็นวา เมื่อนําแถบยอยที่มีการซ้ําซอนกันมารวม

แบบตาง ๆ สามารถปรับปรุงผลการรูจําได  

 จากการทดลองโดยใชวิธีระบบหลายตัวจําแนกสองระดับ พบวาเมื่อใชการรวมแบบทาง

ขอมูลในระดับที่หนึ่ง สามารถใหผลการรูจําที่ดีกวาเมื่อใชการรวมแบบทางผลการตัดสินใจใน

ระดับที่หนึ่ง  

• เนื่องจาก แถบยอยที่ใชเปนขอมูลขาเขาที่กําหนดไวตายตัว ไมเหมาะสมกับการรวมแบบทาง

ผลการตัดสินใจ แตเหมาะสมกับการรวมแบบทางขอมูลมากกวา  

• เนื่องจาก ขนาดของแถบยอย ซึ่งเปนขอมูลขาเขาของการรวมแบบตาง ๆ มีอิทธิพลผลการรูจํา 

โดยการรวมแบบทางผลการตัดสินใจนั้น แมขนาดของแถบยอยที่ใชมีขนาดตางกัน แตวาให

ความสําคัญเทากัน สําหรับการรวมแบบทางขอมูล เมื่อแถบยอยที่ใชมีขนาดตางกัน แถบยอย

ที่มีขนาดใหญกวาจะมีผลตอการรูจํามากกวาแถบยอยที่มีขนาดเล็กกวา  

เมื่อพิจารณาขอมูลขาเขา ซึ่งคือ แถบยอยกลุมที่ 1-3 กับแถบยอยกลุมที ่ 1-3 + PCA 

พบวาเมื่อนําผลจาก PCA รวมเขาไปดวยแลว การรวมแบบทางผลการตัดสินใจในระดับที่สอง

สามารถใหผลการรูจําที่ดีกวา  

• เนื่องจาก ผลการรูจําโดยใช PCA คอนขางใหผลการรูจําที่ดี ดังนั้น เมื่อนํามาเปนอีกคะแนน

เสียงหนึ่งประกอบการตัดสินใจ ก็สามารถชวยใหตัดสินใจอยางถูกตองมากขึ้นได  

เมื่อนําผลการรูจํามาเปรียบเทียบกับการทาํโดยใช PCA เพียงอยางเดียว วธิีระบบหลาย

ตัวจําแนกสองระดับ สามารถใชไดดีกับฐานขอมูลใบหนาที่มกีารเปลีย่นแปลงทางแสง, การแสดงสี

หนา และเมื่อมีการหมุนใบหนาได ดังแสดงในตารางที ่4.2 
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จากการทดลองโดยใชวิธีคัดเลือกแถบยอยมาทําการเลือกแถบยอยกอนทําการรวมแบบ

ตาง ๆ พบวา เมื่อพิจารณาการใชการรวมแบบทางขอมูลทั้ง 3 เกณฑการเลือกที่นําเสนอ ผลการรู

ไดไมตางกันมากนัก โดยเกณฑการเลือกแบบ IC:NDPSS ใชไดดีกับฐานขอมูลใบหนา Yale และ 

AR แตวาสําหรับฐานขอมูลใบหนา ORLนั้น เกณฑการเลือกแบบ SI ใหผลการรูจําที่ดีกวา ซึ่ง

สังเกตไดวา ผลการทดลองจากวิธีการคัดเลือกแถบยอยโดยใชการรวมแบบทางขอมูลนั้น เกณฑ

การเลือกแบบ SI และ IC สามารถใชไดอยางมีประสิทธิภาพทั้งคู แตวาเกณฑการเลือกแบบ 

IC:NDPSS จะเหมาะสมกับฐานขอมูลที่มีการเปลี่ยนแปลงทางแสง สวนเกณฑการเลือกแบบ SI 

เหมาะกับฐานขอมูลที่มีการหมุนของภาพ แถบยอยที่เลือกไดจากเกณฑการเลือกแบบ IC:DPSS 

และ IC:NDPSS ใหผลการรูจําไมตางกันมากนัก ซึ่งแสดงใหเห็นวาความซ้ําซอนกันทางขอมูลที่ได

จากแถบยอยมีผลตอการรวมแบบนี้นอยมาก  

ผลการทดลองจากวิธีการคัดเลือกแถบยอยโดยใชการรวมแบบใชผลการตัดสินใจไดแสดง

ใหเห็นอยางชัดเจนวา เมื่อจํานวนแถบยอยที่ทําการคัดเลือกเพิ่มข้ึน เกณฑการคัดเลือกแบบ 

IC:DPSS และ IC:NDPSS ใหแถบยอยในการคัดเลือกไดตางกัน เกณฑการเลือกแบบ IC:NDPSS 

สามารถเลือกแถบยอยท่ีมีความซ้ําซอนกันนอยที่สุดได ในขณะที่เกณฑการเลือกแบบ SI สามารถ

เลือกแถบยอยไดดีกวาเมื่อเทียบกับเกณฑการเลือกแบบ IC เมื่อเลือกไมเกิน 3 แถบยอย ผลการ

ทดลองแสดงใหเห็นวาเกณฑการเลือกแบบ IC:NDPSS เปนวิธีที่เหมาะสมในการเลือกแถบยอย

สําหรับการรวมแบบใชผลการตัดสินใจ 

การเลอืกแถบยอยแบบขึ้นอยูกับแถบยอยที่เลือกกอนหนา ซึ่งในวิทยานิพนธนี้ คือแบบ SI 

และIC:DPSS เปนการเลือกแบบไปขางหนาโดยลําดับ หรือ SFS มีการคํานวณที่รวดเร็วกวาแบบ

ไมขึ้นอยูกับแถบยอยที่เลือกไดกอนหนา ซึ่งคือ แบบ IC:NDPSS ในวิทยานิพนธนี้ เนื่องจากแถบ

ยอยถูกเลือกแลวไมมีการนํามาคํานวณซ้ํา แตการเลือกแบบไมขึ้นอยูกับแถบยอยที่เลือกไดกอน

หนา มีการนําแถบยอยที่ถูกเลือกแลว มาคํานวณซ้ําทุกครั้งที่จํานวนแถบยอยที่ตองการเลือก

เพิ่มข้ึน ซึ่งทําใหมีภาระการคํานวณเพิ่มข้ึน หากผลการรูจําจาก IC:DPSS และ IC :NDPSS ใหผล

การรูจําไดไมตางกันมาก เกณฑการเลือกแบบ IC:DPSS เปนวิธีที่นาสนใจกวา แตหากสนใจแตผล

การรูจําแลวเกณฑการเลือกแบบ IC:NDPSS ก็เปนทางเลือกที่ดีกวาใหเลือกใช 

เมื่อพิจารณาถึงจํานวนแถบยอยที่ควรเลือก จะสังเกตไดวา การเลือกเพียงไมเกิน 5 แถบ

ยอยจะใหผลการรูจําที่เพิ่มข้ึน แตเมื่อใชจํานวนของแถบยอยมากกวานั้นจะใหผลการรูจําคงที่ หรือ

ลดลง ซึ่งแสดงใหเห็นวาเมื่อใชจํานวนแถบยอยมากเกินไป สงผลใหมีความซ้ําซอนของขอมูลมาก

เกินไป ซึ่งไมสามารถชวยปรับปรุงผลการรูจําได   

จากผลการทดลองสังเกตไดวา เมื่อฐานขอมูลใบหนาเปลี่ยนไป วิธีที่ใหผลดีในการเลือกใช

ก็ตางกัน ซึ่งจะสังเกตไดจากผลการทดลองจากฐานขอมูล Yale และ AR ใหผลการทดลองที่
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คอนขางไปในแนวทางเดียวกัน เนื่องจากฐานขอมูลที่ใชมีลักษณะคลายกัน สําหรับฐานขอมูล 

ORL ใหผลการทดลองคอนขางแตกตางจากทั้งสองฐานขอมูลขางตน เมื่อทําการวิเคราะหเฉพาะ

แตละฐานขอมูลจากผลการทดลองแบบลีฟวันเอาทพบวา เมื่อภาพใบหนาที่ใชทดลอง เชน ใน

ฐานขอมูลใบหนา Yale และ AR มีลักษณะตางออกไปจากกลุมภาพใบหนาที่ใชฝกสอนมาก เชน 

มีการยิ้มที่กวางมากกวาภาพอื่น ๆ มาก หรือ มีแสงที่ผิดไปจากภาพอื่น ๆ มาก สงผลใหผลการรูจํา

ตกลงอยางชัดเจน แตในขณะที่ภาพในฐานขอมูลใบหนา ORL มีจํานวนของภาพที่ลักษณะตาง ๆ 

กันคละกันไปในจํานวนที่ใกลเคียงกัน ทําใหการทดสอบไมวาภาพใดก็มักจะใหผลการรูจําที่สูงมาก

เสมอ 

 
5.2 ขอดี 
 

1. การทําวิธีระบบหลายตัวจําแนกสองระดับสามารถใชกลุมแถบยอยที่กําหนดตายตัวได ซึ่ง
สามารถปรับปรุงผลการรูจําไดเมื่อเปรียบเทียบกับการใชเพียง PCA ในการรูจําใบหนา 

2. การใชวิธีคัดเลือกแถบยอยเลือกแถบยอยที่เหมาะ สามารถชวยลดภาระการคํานวณจาก

การใชทุกแถบยอยในการคํานวณได 

3. วิธีคัดเลือกแถบยอยสามารถหาเซตของแถบยอยที่เหมาะสมกับแตละฐานขอมูลได 
4. การใชเกณฑการเลือกแบบ IC:NDPSS สามารถเลือกเซตของแถบยอยที่มีการซ้ําซอน

ของสาระต่ํากวา เกณฑการเลือกแบบ IC:DPSS 

5. การรวมแบบทางขอมูล ถาใชแถบยอยที่มีสาระมากเพียงหนึ่งแถบ รวมกับแถบยอยหลาย

แถบที่มีสาระนอย  แถบยอยที่มีสาระนอยสามารถชวยใหเพิ่มขอมูลใหกับแถบยอยที่มี

สาระมากได 

6. ในการรวมแบบทางผลการตัดสินใจ ถาสามารถเลือกเซตของแถบยอยที่เหมาะสมได วิธีนี้

จะใหผลการรูจําสูงที่สุด 
 
5.3 ขอดอย 
 

1. การทําวิธีระบบหลายตัวจําแนกสองระดับใชการคํานวณที่ยุงยากกวา เมื่อเปรียบเทียบกับ

การใชเพียง PCA และใหผลปรับปรุงขึ้นเพียงเล็กนอย 

2. เกณฑการเลือกแบบขึ้นอยูกับแถบยอยที่เลือกกอนหนา ทําใหไดขอมูลที่มีความซ้ําซอนกนั

มาก เนื่องจากแถบยอยใหมที่เลือกไดถูกบังคับจากเซตของแถบยอยที่เลือกไดกอนหนา  
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3. เกณฑการเลือกแบบ IC:NDPSS มีภาระการคํานวณสูงกวาเกณฑการเลือกแบบ SI และ 

IC:DPSS 

4. การรวมแบบทางผลทางการตัดสินใจใหผลการรูจําต่ํา  ถาจํานวนแถบยอยที่ใชมี

ความสามารถในการรูจําต่ํามากกวา จํานวนแถบยอยที่มีความสามารถในการรูจําสูง 

5. การรวมแบบทางขอมูลใชเวลามากกวาการรวมแบบทางผลการตัดสินใจเมื่อจํานวนแถบ
ยอยมากขึ้น เนื่องจาก การคํานวณขนาดของขอมูลใหญหนึ่งครั้งสามารถคํานวณไดชา

กวาใชขอมูลขนาดเล็กหลาย ๆ คร้ัง 

 
5.4 ขอเสนอแนะ 
 

1. เมื่อจํานวนแถบยอยที่คัดเลือกมีจํานวนเพิ่มข้ึน ผลการทดลองจากการรวมแบบทางผล

การตัดสินใจใหกราฟในลักษณะแกวง  ซึ่ งในกรณีแสดงให เห็นวาแถบยอยที่มี

ความสามารถในการแยกแยะต่ํา และแถบยอยที่มีความสามารถในการแยกแยะสูงมี

อํานาจในการออกเสียงเทากัน ดังนั้นควรมีการใชคาตัวถวงน้ําหนักเพื่อใหแถบยอยที่มี

ความสามารถในการแยกแยะต่ํามีอํานาจในการออกเสียงนอยกวา แถบยอยที่มีความสา

มาระในการแยกแยะสูง 

2. การออกแบบวิธี IC:NDPSS เกิดจากการสนใจวา เมื่อไมสนใจการเลือกแถบยอยที่เลือก

ไดกอนหนา ซ่ึงคือ ทําการเลือกใหมทุกครั้งเมื่อตองการเลือกจํานวนแถบยอยเพิ่มข้ึน ซึ่ง

แสดงใหเห็นวาเปนวิธีที่มีประสิทธิภาพในการเลือก เนื่องจากวิธี SI ที่ไดนําเสนอไปเปน

การเลือกแบบขึ้นอยูกับแถบยอยกอนหนา หรือ SI:DPSS หากมีการนําแนวคิดที่ไมสนใจ

การเลือกแถบยอยที่เลือกกอนหนามาประยุกตเพื่อสรางการคัดเลือกอีกวิธีหนึ่ง ซึ่งคือ 

SI:NDPSS ก็เปนวิธีหนึ่งที่นาสนใจเชนกัน  
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ภาคผนวก ก 
 

การประมาณคาสาระรวมกันที่ใชในวิทยานิพนธ 

 
 จากนิยามของสาระที่เกิดรวมกันที่กลาวถึงในหัวขอที่ 2.4.2 และการลดอันดับของ

แบบจําลองในหัวขอที่ 2.4.3 เปนการใชฟงกชันความหนาแนนของความนาจะเปนแบบตอเนื่อง 

แตในการประยุกตใชจริงนั้นเปนการวัดคาสาระที่เกิดรวมกันระหวางเวกเตอรแบบไมตอเนื่อง X  

และเวกเตอรแบบไมตอเนื่อง T  ดังนั้น จึงจําเปนตองมีการประมาณคาขึ้น ซึ่งปญหาการประมาณ

คาดังกลาวมีการศึกษามาแลวในงานวิจัย [38-39] สําหรับในวิทยานิพนธนี้มีขั้นตอนการประมาณ
คาสาระที่เกิดรวมกัน ดังตอไปนี ้
 
กําหนด 

T    คือ เวกเตอรแบบไมตอเนื่องของผลรวมแบบเชิงเสนของพลังงานจากแถบยอยที่คัดเลือกแลว 

โดยมีการรวมดังสมการที่ (2.21)  

X   คือ เวกเตอรแบบไมตอเนื่องของพลังงานจากแถบยอยที่ยังไมถูกคัดเลือก 

TN  คือ ชวงที่แบงของเวกเตอร T  

XN  คือ ชวงที่แบงของเวกเตอร X  

rT    คือ จํานวนตัวอยางที่ใชทดสอบ 

 

1. ทําการแบงเวกเตอร T ออกเปน TN  ชวง และแบงเวกเตอร X ออกเปน XN ชวง โดยที่  

 

 
2
r

T X
TN N= =  (ก.1) 

 

2. ทําการนอมัลไลซเวกเตอร T และเวกเตอร X จากนั้นจัดใหสมาชิกในเวกเตอร T และ

เวกเตอร X ที่ทําการนอมัลไลซแลวอยูในชวงตาง ๆ ใน TN  และ XN ตามลําดับ ดังนี้ 

 

 
max

T
TT N

T
= ×  (ก.2) 

 

 
max

X
XX N

X
= ×  (ก.3) 
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3. นําเวกเตอร T และเวกเตอร X ที่ทําการนอมัลไลซ และแบงชวงแลว จากในขอ 2 มาจัดเปน

คูลําดับ ( ),X T  เชนตัวอยาง สมมติใหเวกเตอร {0.7, 1.5, 0.7, 2.5,1.5}X =  และเวกเตอร 

{0.7, 0.7,1.5, 2.5, 0.5}T =  จะไดคูลําดับ ( ),X T =  ( ) ( ){ ( )0.7,0.7 , 1.5,0.7 , 0.7,1.5 ,  

( ) ( )}2.5,2.5 , 1.5,0.5  

4. นําคูลําดับที่ไดจากขอที่ 3 มาพล็อตเปนกราฟ โดยที่แกน x คือ คาในเวกเตอร X  และแกน y 

คือ คาในเวกเตอร T  ดังตัวอยางในรูปที่ ก.1 

 

1 2 3 XN
X

1

2

3

TN

T

*

*

***

1 2 3 XN
X

1

2

3

TN

T

1 2 3 XN
X

1

2

3

TN

T

*

*

***

 
 

รูปที่ ก.1 ตัวอยางกราฟจากคูลําดับ ( ),X T  

 

5. คํานวณหาคาความนาจะเปน XP  และคาความนาจะเปน TP  จากการแจกแจงตามขอบตาม

แนวแกน X  และแกน T  ตามลําดับ จากกราฟที่ไดในขอที่ 4 

6. คํานวณหาคาความนาจะเปนรวม ,X TP  จากการใชฮิสโทแกรมสองมิติจากกราฟคูลําดับที่

สรางไดในขอที่ 4 

7. นําคาที่ไดจากขอที่ 5 และขอที่ 6 มาแทนในสมการที่ (2.22) เพื่อหาคาสาระที่เกิดรวมกัน

ระหวางคาพลังงานจากแถบยอยที่คัดเลือกแลว และคาพลังงานจากแถบยอยที่ยังไมถูก

คัดเลือก 
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ภาคผนวก ข 
 

ผลการทดลองจากการใชแตละใบหนาในการทดสอบ 
 

ตารางที่ ข.1 ผลการรูจําจากวิธีระบบหลายตัวจาํแนกสองระดับบนฐานขอมูลใบหนา Yale 

 

ใบหนาทีท่ดสอบ 

L1: Data 

fusion 

(กลุมที่1-3) 

L1: Data 

fusion 

(กลุมที่1-3 + 

PCA) 

L1: Decision 

fusion 

(กลุมที่1-3) 

L1: Decision 

fusion 

(กลุมที่1-3 + 

PCA) 

1 73.33 80.00 86.67 86.67 

2 100.00 100.00 86.67 100.00 

3 93.33 100.00 86.67 93.33 

4 66.67 60.00 60.00 60.00 

5 100.00 100.00 100.00 100.00 

6 100.00 100.00 100.00 100.00 

7 66.67 80.00 66.67 73.33 

8 100.00 100.00 93.33 93.33 

9 100.00 100.00 80.00 100.00 

10 100.00 100.00 86.67 86.67 

11 100.00 100.00 86.67 100.00 

ผลเฉลี่ย 90.91 92.73 84.85 90.30 
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ตารางที่ ข.2 ผลการรูจําจากวิธีระบบหลายตัวจาํแนกสองระดับบนฐานขอมูลใบหนา AR 

 

ใบหนาทีท่ดสอบ 

L1: Data 

fusion 

(กลุมที่1-3) 

L1: Data 

fusion 

(กลุมที่1-3 + 

PCA) 

L1: Decision 

fusion 

(กลุมที่1-3) 

L1: Decision 

fusion 

(กลุมที่1-3 + 

PCA) 

1 91.67 93.33 86.67 91.67 

2 93.33 95.00 85.00 88.33 

3 93.33 90.00 81.67 85.00 

4 68.33 71.67 56.67 61.67 

5 95.00 95.00 93.33 95.00 

6 98.33 100.00 100.00 100.00 

7 96.67 95.00 91.67 98.33 

8 96.67 96.67 90.00 91.67 

9 95.00 96.67 86.67 91.67 

10 95.00 93.33 86.67 90.00 

11 78.33 76.67 63.33 66.67 

12 93.33 90.00 93.33 91.67 

13 100.00 100.00 96.67 96.67 

14 91.67 95.00 96.67 95.00 

ผลเฉลี่ย 91.90 92.02 86.31 88.81 
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ตารางที่ ข.3 ผลการรูจําจากวิธีระบบหลายตัวจาํแนกสองระดับบนฐานขอมูลใบหนา ORL 

 

ใบหนาทีท่ดสอบ 

L1: Data 

fusion 

(กลุมที่1-3) 

L1: Data 

fusion 

(กลุมที่1-3 + 

PCA) 

L1: Decision 

fusion 

(กลุมที่1-3) 

L1: Decision 

fusion 

(กลุมที่1-3 + 

PCA) 

1 97.50 97.50 45.00 57.50 

2 100.00 100.00 50.00 60.00 

3 100.00 100.00 50.00 65.00 

4 92.50 95.00 62.50 80.00 

5 97.50 97.50 42.50 67.50 

6 92.50 95.00 50.00 60.00 

7 92.50 92.50 62.50 72.50 

8 90.00 90.00 42.50 52.50 

9 87.50 90.00 30.00 40.00 

10 90.00 92.50 40.00 45.00 

ผลเฉลี่ย 94.00 95.00 47.50 60.00 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



ตารางที่ ข.4 แถบยอยที่คัดเลือกได และผลการรูจําบนฐานขอมูล Yale เมื่อดึงใบหนาที่ 1 
 

SI IC:DPSS IC:NDPSS 
จํานวน 

แถบยอย แถบยอยที่คัดเลือก 
%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 

1 A3 86.67 86.67 A3 86.67 86.67 A3  86.67 86.67 

2 A3 A1 86.67 73.33 A3 V3 80.00 53.33 A3 V3  80.00 53.33 

3 A3 A1 H1 86.67 66.67 A3 V3 D2 80.00 46.67 A3 H3 V3  80.00 80.00 

4 A3 A1 H1 H3 73.33 80.00 A3 V3 D2 V2 80.00 66.67 A1 A3 H3 V3  80.00 86.67 

5 A3 A1 H1 H3 D2 73.33 60.00 A3 V3 D2 V2 H2 80.00 60.00 A1 A2 A3 H3 V3  80.00 80.00 

6 A3 A1 H1 H3 D2 V2 73.33 53.33 A3 V3 D2 V2 H2 A2 80.00 80.00 A1 A2 A3 H3 V3 D3  73.33 80.00 

7 A3 A1 H1 H3 D2 V2 H2 66.67 60.00 A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 80.00 80.00 A1 H1 A2 A3 H3 V3 D3  73.33 80.00 

8 A3 A1 H1 H3 D2 V2 H2 A2 66.67 73.33 A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1 80.00 73.33 A1 H1 V1 A2 A3 H3 V3 D3  73.33 73.33 

9 
A3 A1 H1 H3 D2 V2 H2 A2 

D1 
66.67 80.00 

A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 
80.00 73.33 

A1 H1 V1 D1 A2 A3 H3 V3 

D3  
73.33 80.00 

10 
A3 A1 H1 H3 D2 V2 H2 A2 

D1 V1 
66.67 73.33 

A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 A1 
73.33 73.33 

A1 H1 V1 D1 A2 V2 A3 H3 

V3 D3  
73.33 80.00 

11 
 A3 A1 H1 H3 D2 V2 H2 A2 

 D1 V1 V3 
73.33 80.00 

A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 A1 H3 
73.33 80.00 

A1 H1 V1 D1 A2 H2 V2 A3 

H3 V3 D3  
73.33 80.00 
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ตารางที่ ข.5 แถบยอยที่คัดเลือกได และผลการรูจําบนฐานขอมูล Yale เมื่อดึงใบหนาที่ 2 
 

SI IC:DPSS IC:NDPSS 
จํานวน 

แถบยอย แถบยอยที่คัดเลือก 
%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 

1 A3 100.00 100.00 A3 100.00 100.00 A3  100.00 100.00 

2 A3 A1 100.00 100.00 A3 V3 93.33 80.00 A3 V3  93.33 80.00 

3 A3 A1 H3 93.33 100.00 A3 V3 D2 93.33 80.00 A3 H3 V3  93.33 100.00 

4 A3 A1 H3 D2 93.33 100.00 A3 V3 D2 V2 93.33 80.00 A1 A3 H3 V3  93.33 100.00 

5 A3 A1 H3 D2 H1 93.33 100.00 A3 V3 D2 V2 H2 93.33 80.00 A1 A2 A3 H3 V3  100.00 100.00 

6 A3 A1 H3 D2 H1 V2 93.33 100.00 A3 V3 D2 V2 H2 A2 93.33 86.67 A1 A2 A3 H3 V3 D3  100.00 100.00 

7 A3 A1 H3 D2 H1 V2 H2 93.33 93.33 A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 93.33 86.67 A1 H1 A2 A3 H3 V3 D3  100.00 100.00 

8 A3 A1 H3 D2 H1 V2 H2 A2 93.33 100.00 A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1 93.33 86.67 A1 H1 V1 A2 A3 H3 V3 D3  100.00 100.00 

9 
A3 A1 H3 D2 H1 V2 H2 A2 

D1 
93.33 100.00 

A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 
93.33 86.67 

A1 H1 V1 D1 A2 A3 H3 V3 

D3  
100.00 100.00 

10 
A3 A1 H3 D2 H1 V2 H2 A2 

D1 V1 
93.33 100.00 

A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 A1 
93.33 93.33 

A1 H1 V1 D1 A2 V2 A3 H3 

V3 D3  
100.00 100.00 

11 
 A3 A1 H3 D2 H1 V2 H2 A2 

D1 V1 V3 
100.00 100.00 

A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 A1 H3 
100.00 100.00 

A1 H1 V1 D1 A2 H2 V2 A3 

H3 V3 D3  
100.00 100.00 
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ตารางที่ ข.6 แถบยอยที่คัดเลือกได และผลการรูจําบนฐานขอมูล Yale เมื่อดึงใบหนาที่ 3 
 

SI IC:DPSS IC:NDPSS 
จํานวน 

แถบยอย แถบยอยที่คัดเลือก 
%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 

1 A3 93.33 93.33 A3 93.33 93.33 A3  93.33 93.33 

2 A3 A1 93.33 100.00 A3 V3 93.33 93.33 A3 V3  93.33 93.33 

3 A3 A1 H1 93.33 93.33 A3 V3 D2 93.33 93.33 A3 H3 V3  93.33 93.33 

4 A3 A1 H1 D2 93.33 66.67 A3 V3 D2 V2 93.33 93.33 A1 A3 H3 V3  93.33 93.33 

5 A3 A1 H1 D2 V2 93.33 93.33 A3 V3 D2 V2 H2 93.33 93.33 A1 A2 A3 H3 V3  93.33 93.33 

6 A3 A1 H1 D2 V2 H2 93.33 86.67 A3 V3 D2 V2 H2 A2 93.33 93.33 A1 A2 A3 H3 V3 D3  93.33 93.33 

7 A3 A1 H1 D2 V2 H2 A2 93.33 93.33 A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 93.33 93.33 A1 H1 A2 A3 H3 V3 D3  93.33 93.33 

8 A3 A1 H1 D2 V2 H2 A2 D1 93.33 93.33 A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1 93.33 93.33 A1 H1 V1 A2 A3 H3 V3 D3  93.33 93.33 

9 
A3 A1 H1 D2 V2 H2 A2 D1 

V1 
93.33 93.33 

A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 
93.33 93.33 

A1 H1 V1 D1 A2 A3 H3 V3 

D3  
93.33 93.33 

10 
A3 A1 H1 D2 V2 H2 A2 D1 

V1 H3 
93.33 93.33 

A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 A1 
93.33 93.33 

A1 H1 V1 D1 A2 V2 A3 H3 

V3 D3  
93.33 93.33 

11 
 A3 A1 H1 D2 V2 H2 A2 D1 

V1 H3 V3 
93.33 93.33 

A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 A1 H3 
93.33 93.33 

A1 H1 V1 D1 A2 H2 V2 A3 

H3 V3 D3  
93.33 93.33 
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ตารางที่ ข.7 แถบยอยที่คัดเลือกได และผลการรูจําบนฐานขอมูล Yale เมื่อดึงใบหนาที่ 4 
 

SI IC:DPSS IC:NDPSS 
จํานวน 

แถบยอย แถบยอยที่คัดเลือก 
%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 

1 A3  60.00 60.00 A3  60.00 60.00 A3  60.00 60.00 

2 A3 A1  60.00 60.00 A3 H3  53.33 60.00 A3 H3  53.33 60.00 

3 A3 A1 H1  60.00 53.33 A3 H3 D1  53.33 40.00 A2 A3 H3  53.33 60.00 

4 A3 A1 H1 H2  53.33 53.33 A3 H3 D1 V1  53.33 46.67 A1 A3 H3 V3  53.33 66.67 

5 A3 A1 H1 H2 A2  53.33 66.67 A3 H3 D1 V1 H1  53.33 26.67 A1 A2 A3 H3 V3  53.33 66.67 

6 A3 A1 H1 H2 A2 D1  53.33 60.00 A3 H3 D1 V1 H1 A1  53.33 46.67 A1 A2 A3 H3 V3 D3  53.33 66.67 

7 A3 A1 H1 H2 A2 D1 V1  53.33 60.00 A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2  53.33 40.00 A1 H1 A2 A3 H3 V3 D3  53.33 66.67 

8 A3 A1 H1 H2 A2 D1 V1 H3  53.33 60.00 A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2  53.33 40.00 A1 H1 V1 A2 A3 H3 V3 D3  53.33 66.67 

9 
A3 A1 H1 H2 A2 D1 V1 H3 

D2  
53.33 60.00 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2  
53.33 40.00 

A1 H1 V1 D1 A2 A3 H3 V3 

D3  
53.33 60.00 

10 
A3 A1 H1 H2 A2 D1 V1 H3 

D2 V2  
53.33 60.00 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2 A2  
53.33 60.00 

A1 H1 V1 D1 A2 H2 A3 H3 

V3 D3  
53.33 66.67 

11 
A3 A1 H1 H2 A2 D1 V1 H3 

D2 V2 V3  
53.33 66.67 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2 A2 V3  
53.33 66.67 

A1 H1 V1 D1 A2 H2 V2 A3 

H3 V3 D3  
60.00 66.67 
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ตารางที่ ข.8 แถบยอยที่คัดเลือกได และผลการรูจําบนฐานขอมูล Yale เมื่อดึงใบหนาที่ 5 
 

SI IC:DPSS IC:NDPSS 
จํานวน 

แถบยอย แถบยอยที่คัดเลือก 
%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 

1 A3  100.00 100.00 A3  100.00 100.00 A3  100.00 100.00 

2 A3 A1  100.00 100.00 A3 V3  100.00 93.33 A3 V3  100.00 93.33 

3 A3 A1 H1  100.00 100.00 A3 V3 D2  100.00 93.33 A3 H3 V3  100.00 100.00 

4 A3 A1 H1 H3  100.00 100.00 A3 V3 D2 V2  100.00 93.33 A1 A3 H3 V3  100.00 100.00 

5 A3 A1 H1 H3 D2  100.00 100.00 A3 V3 D2 V2 H2  100.00 93.33 A1 A2 A3 H3 V3  100.00 100.00 

6 A3 A1 H1 H3 D2 V2  100.00 100.00 A3 V3 D2 V2 H2 A2  100.00 93.33 A1 A2 A3 H3 V3 D3  100.00 100.00 

7 A3 A1 H1 H3 D2 V2 H2  100.00 100.00 A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1  100.00 93.33 A1 H1 A2 A3 H3 V3 D3  100.00 100.00 

8 A3 A1 H1 H3 D2 V2 H2 A2  100.00 100.00 A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1  100.00 93.33 A1 H1 V1 A2 A3 H3 V3 D3  100.00 100.00 

9 
A3 A1 H1 H3 D2 V2 H2 A2 

D1  
100.00 100.00 

A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1  
100.00 86.67 

A1 H1 V1 D1 A2 A3 H3 V3 

D3  
100.00 100.00 

10 
A3 A1 H1 H3 D2 V2 H2 A2 

D1 V1  
100.00 100.00 

A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 A1  
100.00 93.33 

A1 H1 V1 D1 A2 V2 A3 H3 

V3 D3  
100.00 100.00 

11 
A3 A1 H1 H3 D2 V2 H2 A2 

D1 V1 V3  
100.00 100.00 

A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 A1 H3  
100.00 100.00 

A1 H1 V1 D1 A2 H2 V2 A3 

H3 V3 D3  
100.00 100.00 
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ตารางที่ ข.9 แถบยอยที่คัดเลือกได และผลการรูจําบนฐานขอมูล Yale เมื่อดึงใบหนาที่ 6 
 

SI IC:DPSS IC:NDPSS 
จํานวน 

แถบยอย แถบยอยที่คัดเลือก 
%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 

1 A3  100.00 100.00 A3  100.00 100.00 A3  100.00 100.00 

2 A3 A1  100.00 100.00 A3 V3  100.00 100.00 A3 V3  100.00 100.00 

3 A3 A1 H1  100.00 100.00 A3 V3 D2  100.00 100.00 A3 H3 V3  100.00 100.00 

4 A3 A1 H1 H3  100.00 100.00 A3 V3 D2 V2  100.00 100.00 A1 A3 H3 V3  100.00 100.00 

5 A3 A1 H1 H3 D2  100.00 100.00 A3 V3 D2 V2 H2  100.00 100.00 A1 A2 A3 H3 V3  100.00 100.00 

6 A3 A1 H1 H3 D2 V2  100.00 100.00 A3 V3 D2 V2 H2 A2  100.00 100.00 A1 A2 A3 H3 V3 D3  100.00 100.00 

7 A3 A1 H1 H3 D2 V2 H2  100.00 100.00 A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1  100.00 100.00 A1 H1 A2 A3 H3 V3 D3  100.00 100.00 

8 A3 A1 H1 H3 D2 V2 H2 A2  100.00 100.00 A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1  100.00 100.00 A1 H1 V1 A2 A3 H3 V3 D3  100.00 100.00 

9 
A3 A1 H1 H3 D2 V2 H2 A2 

D1  
100.00 100.00 

A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1  
100.00 100.00 

A1 H1 V1 D1 A2 A3 H3 V3 

D3  
100.00 100.00 

10 
A3 A1 H1 H3 D2 V2 H2 A2 

D1 V1  
100.00 100.00 

A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 A1  
100.00 100.00 

A1 H1 V1 D1 A2 H2 A3 H3 

V3 D3  
100.00 100.00 

11 
A3 A1 H1 H3 D2 V2 H2 A2 

D1 V1 V3  
100.00 100.00 

A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 A1 H3  
100.00 100.00 

A1 H1 V1 D1 A2 H2 V2 A3 

H3 V3 D3  
100.00 100.00 
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ตารางที่ ข.10 แถบยอยที่คัดเลือกได และผลการรูจําบนฐานขอมูล Yale เมื่อดึงใบหนาที่ 7 
 

SI IC:DPSS IC:NDPSS 
จํานวน 

แถบยอย แถบยอยที่คัดเลือก 
%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 

1 A3  66.67 66.67 A3  66.67 66.67 A3  66.67 66.67 

2 A3 A1  66.67 73.33 A3 V3  73.33 66.67 A3 V3  73.33 66.67 

3 A3 A1 H1  66.67 80.00 A3 V3 D2  73.33 40.00 A3 H3 V3  66.67 73.33 

4 A3 A1 H1 H2  73.33 80.00 A3 V3 D2 V2  73.33 66.67 A1 A3 H3 V3  66.67 86.67 

5 A3 A1 H1 H2 A2  60.00 80.00 A3 V3 D2 V2 H2  66.67 46.67 A1 A2 A3 H3 V3  66.67 80.00 

6 A3 A1 H1 H2 A2 D1  60.00 66.67 A3 V3 D2 V2 H2 A2  66.67 46.67 A1 A2 A3 H3 V3 D3  66.67 80.00 

7 A3 A1 H1 H2 A2 D1 V1  60.00 66.67 A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1  66.67 53.33 A1 H1 A2 A3 H3 V3 D3  66.67 86.67 

8 A3 A1 H1 H2 A2 D1 V1 H3  73.33 86.67 A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1  66.67 60.00 A1 H1 V1 A2 A3 H3 V3 D3  66.67 86.67 

9 
A3 A1 H1 H2 A2 D1 V1 H3 

D2  
73.33 80.00 

A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1  
66.67 73.33 

A1 H1 V1 D1 A2 A3 H3 V3 

D3  
66.67 80.00 

10 
A3 A1 H1 H2 A2 D1 V1 H3 

D2 V2  
73.33 66.67 

A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 A1  
66.67 66.67 

A1 H1 V1 D1 A2 V2 A3 H3 

V3 D3  
66.67 80.00 

11 
A3 A1 H1 H2 A2 D1 V1 H3 

D2 V2 V3  
66.67 80.00 

A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 A1 H3  
66.67 80.00 

A1 H1 V1 D1 A2 H2 V2 A3 

H3 V3 D3 
66.67 80.00 
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ตารางที่ ข.11 แถบยอยที่คัดเลือกได และผลการรูจําบนฐานขอมูล Yale เมื่อดึงใบหนาที่ 8 
 

SI IC:DPSS IC:NDPSS 
จํานวน 

แถบยอย แถบยอยที่คัดเลือก 
%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 

1 A3  100.00 100.00 A3  100.00 100.00 A3  100.00 100.00 

2 A3 A1  100.00 100.00 A3 V3  100.00 80.00 A3 V3  100.00 80.00 

3 A3 A1 H3  100.00 100.00 A3 V3 D2  100.00 80.00 A3 H3 V3  100.00 80.00 

4 A3 A1 H3 D2  100.00 93.33 A3 V3 D2 V2  100.00 80.00 A1 A3 H3 V3  100.00 100.00 

5 A3 A1 H3 D2 V2  100.00 80.00 A3 V3 D2 V2 H2  100.00 66.67 A1 A2 A3 H3 V3  100.00 100.00 

6 A3 A1 H3 D2 V2 H2  100.00 73.33 A3 V3 D2 V2 H2 A2  100.00 86.67 A1 A2 A3 H3 V3 D3  100.00 100.00 

7 A3 A1 H3 D2 V2 H2 A2  100.00 100.00 A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1  100.00 93.33 A1 H1 A2 A3 H3 V3 D3  100.00 100.00 

8 A3 A1 H3 D2 V2 H2 A2 D1  100.00 100.00 A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1  100.00 80.00 A1 H1 V1 A2 A3 H3 V3 D3  100.00 100.00 

9 
A3 A1 H3 D2 V2 H2 A2 D1 

V1  
100.00 93.33 

A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1  
100.00 80.00 

A1 H1 V1 D1 A2 A3 H3 V3 

D3  
100.00 100.00 

10 
A3 A1 H3 D2 V2 H2 A2 D1 

V1 H1  
100.00 86.67 

A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 A1  
100.00 93.33 

A1 H1 V1 D1 A2 V2 A3 H3 

V3 D3  
100.00 100.00 

11 
A3 A1 H3 D2 V2 H2 A2 D1 

V1 H1 V3  
100.00 93.33 

A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 A1 H3  
100.00 93.33 

A1 H1 V1 D1 A2 H2 V2 A3 

H3 V3 D3 
100.00 93.33 
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ตารางที่ ข.12 แถบยอยที่คัดเลือกได และผลการรูจําบนฐานขอมูล Yale เมื่อดึงใบหนาที่ 9 
 

SI IC:DPSS IC:NDPSS 
จํานวน 

แถบยอย แถบยอยที่คัดเลือก 
%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 

1 A3  100.00 100.00 A3  100.00 100.00 A3  100.00 100.00 

2 A3 A1  100.00 100.00 A3 V3  100.00 93.33 A3 V3  100.00 93.33 

3 A3 A1 H3  100.00 100.00 A3 V3 D2  100.00 93.33 A3 H3 V3  100.00 93.33 

4 A3 A1 H3 D2  100.00 100.00 A3 V3 D2 V2  100.00 86.67 A1 A3 H3 V3  100.00 100.00 

5 A3 A1 H3 D2 H1  100.00 93.33 A3 V3 D2 V2 H2  100.00 93.33 A1 A2 A3 H3 V3  100.00 100.00 

6 A3 A1 H3 D2 H1 H2  100.00 80.00 A3 V3 D2 V2 H2 A2  100.00 100.00 A1 A2 A3 H3 V3 D3  100.00 100.00 

7 A3 A1 H3 D2 H1 H2 A2  100.00 100.00 A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1  100.00 93.33 A1 H1 A2 A3 H3 V3 D3  100.00 100.00 

8 A3 A1 H3 D2 H1 H2 A2 D1  100.00 100.00 A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1  100.00 93.33 A1 H1 V1 A2 A3 H3 V3 D3  100.00 100.00 

9 
A3 A1 H3 D2 H1 H2 A2 D1 

V1  
100.00 86.67 

A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1  
100.00 86.67 

A1 H1 V1 D1 A2 A3 H3 V3 

D3  
100.00 100.00 

10 
A3 A1 H3 D2 H1 H2 A2 D1 

V1 V2  
100.00 93.33 

A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 A1  
100.00 100.00 

A1 H1 V1 D1 A2 V2 A3 H3 

V3 D3  
100.00 100.00 

11 
A3 A1 H3 D2 H1 H2 A2 D1 

V1 V2 V3  
100.00 100.00 

A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 A1 H3  
100.00 100.00 

A1 H1 V1 D1 A2 H2 V2 A3 

H3 V3 D3  
100.00 100.00 
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ตารางที่ ข.13 แถบยอยที่คัดเลือกได และผลการรูจําบนฐานขอมูล Yale เมื่อดึงใบหนาที่ 10 
 

SI IC:DPSS IC:NDPSS 
จํานวน 

แถบยอย แถบยอยที่คัดเลือก 
%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 

1 A3  100.00 100.00 A3  100.00 100.00 A3  100.00 100.00 

2 A3 A1  100.00 100.00 A3 V3  100.00 80.00 A3 V3  100.00 80.00 

3 A3 A1 H3  100.00 100.00 A3 V3 D2  100.00 93.33 A3 H3 V3  100.00 86.67 

4 A3 A1 H3 D2  100.00 100.00 A3 V3 D2 V2  100.00 86.67 A1 A3 H3 V3  100.00 100.00 

5 A3 A1 H3 D2 H1  100.00 86.67 A3 V3 D2 V2 H2  100.00 80.00 A1 A2 A3 H3 V3  100.00 100.00 

6 A3 A1 H3 D2 H1 H2  100.00 66.67 A3 V3 D2 V2 H2 A2  100.00 93.33 A1 A2 A3 H3 V3 D3  100.00 100.00 

7 A3 A1 H3 D2 H1 H2 A2  100.00 93.33 A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1  100.00 93.33 A1 H1 A2 A3 H3 V3 D3  100.00 100.00 

8 A3 A1 H3 D2 H1 H2 A2 V2  100.00 86.67 A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1  100.00 86.67 A1 H1 V1 A2 A3 H3 V3 D3  100.00 100.00 

9 
A3 A1 H3 D2 H1 H2 A2 V2 

D1  
100.00 86.67 

A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1  
100.00 86.67 

A1 H1 V1 D1 A2 A3 H3 V3 

D3  
100.00 100.00 

10 
A3 A1 H3 D2 H1 H2 A2 V2 

D1 V1  
100.00 93.33 

A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 A1  
100.00 93.33 

A1 H1 V1 D1 A2 V2 A3 H3 

V3 D3  
100.00 100.00 

11 
A3 A1 H3 D2 H1 H2 A2 V2 

D1 V1 V3  
100.00 93.33 

A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 A1 H3  
100.00 93.33 

A1 H1 V1 D1 A2 H2 V2 A3 

H3 V3 D3  
100.00 93.33 
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ตารางที่ ข.14 แถบยอยที่คัดเลือกได และผลการรูจําบนฐานขอมูล Yale เมื่อดึงใบหนาที่ 11 
 

SI IC:DPSS IC:NDPSS 
จํานวน 

แถบยอย แถบยอยที่คัดเลือก 
%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 

1 A3  100.00 100.00 A3  100.00 100.00 A3  100.00 100.00 

2 A3 A1  100.00 100.00 A3 V3  100.00 80.00 A3 V3  100.00 80.00 

3 A3 A1 H1  100.00 100.00 A3 V3 D2  100.00 86.67 A3 H3 V3  100.00 80.00 

4 A3 A1 H1 H3  100.00 93.33 A3 V3 D2 V2  100.00 93.33 H1 A3 H3 V3  100.00 73.33 

5 A3 A1 H1 H3 D2  100.00 80.00 A3 V3 D2 V2 H2  100.00 93.33 A1 A2 A3 H3 V3  100.00 100.00 

6 A3 A1 H1 H3 D2 V2  100.00 93.33 A3 V3 D2 V2 H2 A2  100.00 100.00 A1 A2 A3 H3 V3 D3  100.00 100.00 

7 A3 A1 H1 H3 D2 V2 H2  100.00 86.67 A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1  100.00 100.00 A1 H1 A2 A3 H3 V3 D3  100.00 100.00 

8 A3 A1 H1 H3 D2 V2 H2 A2  100.00 100.00 A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1  100.00 100.00 A1 H1 V1 A2 A3 H3 V3 D3  100.00 100.00 

9 
A3 A1 H1 H3 D2 V2 H2 A2 

D1  
100.00 93.33 

A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1  
100.00 86.67 

A1 H1 V1 D1 A2 A3 H3 V3 

D3  
100.00 100.00 

10 
A3 A1 H1 H3 D2 V2 H2 A2 

D1 V1  
100.00 93.33 

A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 A1  
100.00 100.00 

A1 H1 V1 D1 A2 V2 A3 H3 

V3 D3  
100.00 100.00 

11 
A3 A1 H1 H3 D2 V2 H2 A2 

D1 V1 V3  
100.00 100.00 

A3 V3 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 A1 H3  
100.00 100.00 

A1 H1 V1 D1 A2 H2 V2 A3 

H3 V3 D3  
100.00 100.00 
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ตารางที่ ข.15 แถบยอยที่คัดเลือกได และผลการรูจําบนฐานขอมูล AR เมื่อดึงใบหนาที่ 1 
 

SI IC:DPSS IC:NDPSS 
จํานวน 

แถบยอย แถบยอยที่คัดเลือก 
%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 

1 A3  93.33 93.33 A3  93.33 93.33 A3  93.33 93.33 

2 A3 A1  93.33 93.33 A3 H3  91.67 80.00 A3 H3  91.67 80.00 

3 A3 A1 D2  93.33 90.00 A3 H3 D1  91.67 75.00 A2 A3 H3  93.33 86.67 

4 A3 A1 D2 V2  93.33 86.67 A3 H3 D1 V1  91.67 76.67 H1 A2 A3 H3  93.33 80.00 

5 A3 A1 D2 V2 H2  93.33 83.33 A3 H3 D1 V1 H1  91.67 68.33 A1 A2 A3 H3 V3  93.33 95.00 

6 A3 A1 D2 V2 H2 A2  93.33 93.33 A3 H3 D1 V1 H1 A1  91.67 88.33 A1 A2 A3 H3 V3 D3  91.67 95.00 

7 A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1  93.33 93.33 A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2  91.67 85.00 A1 A2 H2 A3 H3 V3 D3  93.33 93.33 

8 A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1  93.33 88.33 A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2  91.67 85.00 A1 A2 H2 V2 A3 H3 V3 D3  91.67 95.00 

9 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1  
93.33 88.33 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2  
91.67 81.67 

A1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 V3 

D3  
90.00 93.33 

10 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 H3  
93.33 90.00 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2 A2  
93.33 90.00 

A1 H1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 

V3 D3  
90.00 91.67 

11 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 H3 V3 
93.33 90.00 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2 A2 V3  
93.33 90.00 

A1 H1 V1 A2 H2 V2 D2 A3 

H3 V3 D3  
90.00 90.00 
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ตารางที่ ข.16 แถบยอยที่คัดเลือกได และผลการรูจําบนฐานขอมูล AR เมื่อดึงใบหนาที่ 2 
 

SI IC:DPSS IC:NDPSS 
จํานวน 

แถบยอย แถบยอยที่คัดเลือก 
%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 

1 A3  95.00 95.00 A3  95.00 95.00 A3  95.00 95.00 

2 A3 A1  95.00 93.33 A3 H3  93.33 60.00 A3 H3  93.33 60.00 

3 A3 A1 D2  95.00 91.67 A3 H3 D1  93.33 60.00 A2 A3 H3  93.33 81.67 

4 A3 A1 D2 V2  95.00 91.67 A3 H3 D1 V1  93.33 63.33 H1 A2 A3 H3  93.33 91.67 

5 A3 A1 D2 V2 H2  95.00 88.33 A3 H3 D1 V1 H1  93.33 61.67 A1 A2 A3 H3 V3  93.33 96.67 

6 A3 A1 D2 V2 H2 A2  95.00 95.00 A3 H3 D1 V1 H1 A1  93.33 80.00 A1 A2 A3 H3 V3 D3  93.33 96.67 

7 A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1  95.00 93.33 A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2  93.33 80.00 A1 A2 H2 A3 H3 V3 D3  93.33 93.33 

8 A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1  95.00 91.67 A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2  93.33 80.00 A1 A2 H2 V2 A3 H3 V3 D3  93.33 91.67 

9 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1  
95.00 91.67 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2  
93.33 78.33 

A1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 V3 

D3  
93.33 93.33 

10 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 H3  
93.33 88.33 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2 A2  
93.33 88.33 

A1 H1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 

V3 D3  
93.33 90.00 

11 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 H3 V3  
93.33 90.00 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2 A2 V3  
93.33 90.00 

A1 H1 V1 A2 H2 V2 D2 A3 

H3 V3 D3  
93.33 90.00 
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ตารางที่ ข.17 แถบยอยที่คัดเลือกได และผลการรูจําบนฐานขอมูล AR เมื่อดึงใบหนาที่ 3 
 

SI IC:DPSS IC:NDPSS 
จํานวน 

แถบยอย แถบยอยที่คัดเลือก 
%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 

1 A3  88.33 88.33 A3  88.33 88.33 A3  88.33 88.33 

2 A3 A1  88.33 88.33 A3 H3  85.00 51.67 A3 H3  85.00 51.67 

3 A3 A1 D2  88.33 83.33 A3 H3 D1  85.00 51.67 A2 A3 H3  91.67 81.67 

4 A3 A1 D2 V2  90.00 78.33 A3 H3 D1 V1  85.00 53.33 A2 A3 H3 D3  90.00 91.67 

5 A3 A1 D2 V2 H2  90.00 78.33 A3 H3 D1 V1 H1  85.00 50.00 A1 A2 A3 H3 V3  93.33 93.33 

6 A3 A1 D2 V2 H2 A2  88.33 91.67 A3 H3 D1 V1 H1 A1  86.67 75.00 A1 A2 A3 H3 V3 D3  93.33 93.33 

7 A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1  88.33 91.67 A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2  86.67 71.67 A1 A2 H2 A3 H3 V3 D3  93.33 93.33 

8 A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1  88.33 90.00 A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2  88.33 73.33 A1 A2 H2 V2 A3 H3 V3 D3  91.67 93.33 

9 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1  
88.33 90.00 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2  
90.00 68.33 

A1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 V3 

D3  
93.33 88.33 

10 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 H3  
91.67 88.33 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2 A2  
91.67 88.33 

A1 H1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 

V3 D3  
91.67 88.33 

11 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 H3 V3  
93.33 88.33 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2 A2 V3  
93.33 88.33 

A1 H1 V1 A2 H2 V2 D2 A3 

H3 V3 D3  
93.33 85.00 
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ตารางที่ ข.18 แถบยอยที่คัดเลือกได และผลการรูจําบนฐานขอมูล AR เมื่อดึงใบหนาที่ 4 
 

SI IC:DPSS IC:NDPSS 
จํานวน 

แถบยอย แถบยอยที่คัดเลือก 
%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 

1 A3  70.00 70.00 A3  70.00 70.00 A3  70.00 70.00 

2 A3 A1  70.00 71.67 A3 H3  70.00 20.00 A3 H3  70.00 20.00 

3 A3 A1 H3  68.33 73.33 A3 H3 D1  70.00 15.00 A2 A3 H3  71.67 40.00 

4 A3 A1 H3 D2  70.00 65.00 A3 H3 D1 V1  70.00 13.33 H1 A2 A3 H3  71.67 63.33 

5 A3 A1 H3 D2 V2  71.67 63.33 A3 H3 D1 V1 H1  70.00 15.00 A1 A2 A3 H3 V3  71.67 71.67 

6 A3 A1 H3 D2 V2 H2  71.67 53.33 A3 H3 D1 V1 H1 A1  68.33 56.67 A1 A2 A3 H3 V3 D3  70.00 71.67 

7 A3 A1 H3 D2 V2 H2 A2  71.67 66.67 A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2  70.00 41.67 A1 A2 H2 A3 H3 V3 D3  68.33 68.33 

8 A3 A1 H3 D2 V2 H2 A2 D1  71.67 65.00 A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2  71.67 33.33 A1 A2 H2 V2 A3 H3 V3 D3  70.00 66.67 

9 
A3 A1 H3 D2 V2 H2 A2 D1 

V1  
71.67 61.67 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2  
71.67 26.67 

A1 H1 A2 H2 V2 A3 H3 V3 

D3  
70.00 63.33 

10 
A3 A1 H3 D2 V2 H2 A2 D1 

V1 H1  
71.67 61.67 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2 A2  
71.67 61.67 

A1 H1 V1 A2 H2 V2 A3 H3 

V3 D3  
70.00 58.33 

11 
A3 A1 H3 D2 V2 H2 A2 D1 

V1 H1 V3  
68.33 60.00 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2 A2 V3  
68.33 60.00 

A1 H1 V1 D1 A2 H2 V2 A3 

H3 V3 D3  
70.00 56.67 
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ตารางที่ ข.19 แถบยอยที่คัดเลือกได และผลการรูจําบนฐานขอมูล AR เมื่อดึงใบหนาที่ 5 
 

SI IC:DPSS IC:NDPSS 
จํานวน 

แถบยอย แถบยอยที่คัดเลือก 
%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 

1 A3  85.00 85.00 A3  85.00 85.00 A3  85.00 85.00 

2 A3 A1  86.67 95.00 A3 H3  90.00 85.00 A3 H3  90.00 85.00 

3 A3 A1 D2  86.67 90.00 A3 H3 D1  90.00 76.67 A2 A3 H3  90.00 95.00 

4 A3 A1 D2 V2  86.67 91.67 A3 H3 D1 V1  90.00 83.33 H1 A2 A3 H3  90.00 93.33 

5 A3 A1 D2 V2 H2  86.67 91.67 A3 H3 D1 V1 H1  90.00 80.00 A1 A2 A3 H3 V3  88.33 93.33 

6 A3 A1 D2 V2 H2 A2  86.67 93.33 A3 H3 D1 V1 H1 A1  90.00 93.33 A1 A2 A3 H3 V3 D3  90.00 95.00 

7 A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1  86.67 91.67 A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2  90.00 88.33 A1 A2 H2 A3 H3 V3 D3  90.00 93.33 

8 A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1  86.67 91.67 A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2  88.33 86.67 A1 A2 H2 V2 A3 H3 V3 D3  90.00 93.33 

9 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1  
86.67 91.67 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2  
88.33 86.67 

A1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 V3 

D3  
90.00 93.33 

10 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 H3  
90.00 93.33 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2 A2  
90.00 93.33 

A1 H1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 

V3 D3  
90.00 93.33 

11 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 H3 V3  
88.33 93.33 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2 A2 V3  
88.33 93.33 

A1 H1 V1 A2 H2 V2 D2 A3 

H3 V3 D3  
90.00 93.33 
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ตารางที่ ข.20 แถบยอยที่คัดเลือกได และผลการรูจําบนฐานขอมูล AR เมื่อดึงใบหนาที่ 6 
 

SI IC:DPSS IC:NDPSS 
จํานวน 

แถบยอย แถบยอยที่คัดเลือก 
%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 

1 A3  96.67 96.67 A3  96.67 96.67 A3  96.67 96.67 

2 A3 A1  98.33 100.00 A3 H3  98.33 96.67 A3 H3  98.33 96.67 

3 A3 A1 D2  98.33 96.67 A3 H3 D1  98.33 93.33 A2 A3 H3  98.33 100.00 

4 A3 A1 D2 V2  98.33 100.00 A3 H3 D1 V1  98.33 95.00 A2 A3 H3 D3  98.33 100.00 

5 A3 A1 D2 V2 H2  98.33 98.33 A3 H3 D1 V1 H1  98.33 91.67 A1 A2 A3 H3 V3  98.33 100.00 

6 A3 A1 D2 V2 H2 A2  98.33 100.00 A3 H3 D1 V1 H1 A1  98.33 98.33 A1 A2 A3 H3 V3 D3  98.33 100.00 

7 A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1  98.33 100.00 A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2  98.33 95.00 A1 A2 H2 A3 H3 V3 D3  98.33 100.00 

8 A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1  98.33 100.00 A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2  98.33 98.33 A1 A2 H2 V2 A3 H3 V3 D3  98.33 100.00 

9 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1  
98.33 100.00 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2  
98.33 98.33 

A1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 V3 

D3  
98.33 100.00 

10 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 H3  
98.33 100.00 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2 A2  
98.33 100.00 

A1 H1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 

V3 D3  
98.33 100.00 

11 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 H3 V3  
98.33 100.00 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2 A2 V3  
98.33 100.00 

A1 H1 V1 A2 H2 V2 D2 A3 

H3 V3 D3  
98.33 100.00 
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ตารางที่ ข.21 แถบยอยที่คัดเลือกได และผลการรูจําบนฐานขอมูล AR เมื่อดึงใบหนาที่ 7 
 

SI IC:DPSS IC:NDPSS 
จํานวน 

แถบยอย แถบยอยที่คัดเลือก 
%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 

1 A3  91.67 91.67 A3  91.67 91.67 A3  91.67 91.67 

2 A3 A1  91.67 95.00 A3 H3  95.00 98.33 A3 H3  95.00 98.33 

3 A3 A1 D2  91.67 93.33 A3 H3 D1  95.00 93.33 A2 A3 H3  95.00 98.33 

4 A3 A1 D2 V2  90.00 96.67 A3 H3 D1 V1  95.00 91.67 A2 A3 H3 D3  95.00 98.33 

5 A3 A1 D2 V2 H2  91.67 93.33 A3 H3 D1 V1 H1  95.00 90.00 A1 A2 A3 H3 V3  96.67 96.67 

6 A3 A1 D2 V2 H2 A2  93.33 98.33 A3 H3 D1 V1 H1 A1  95.00 95.00 A1 A2 A3 H3 V3 D3  96.67 98.33 

7 A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1  93.33 96.67 A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2  95.00 90.00 A1 A2 H2 A3 H3 V3 D3  96.67 98.33 

8 A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1  93.33 95.00 A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2  95.00 93.33 A1 A2 H2 V2 A3 H3 V3 D3  96.67 100.00 

9 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1  
93.33 95.00 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2  
95.00 96.67 

A1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 V3 

D3  
96.67 98.33 

10 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 H3  
95.00 96.67 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2 A2  
95.00 96.67 

A1 H1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 

V3 D3  
96.67 98.33 

11 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 H3 V3  
96.67 98.33 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2 A2 V3  
96.67 98.33 

A1 H1 V1 A2 H2 V2 D2 A3 

H3 V3 D3  
96.67 98.33 
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ตารางที่ ข.22 แถบยอยที่คัดเลือกได และผลการรูจําบนฐานขอมูล AR เมื่อดึงใบหนาที่ 8 
 

SI IC:DPSS IC:NDPSS 
จํานวน 

แถบยอย แถบยอยที่คัดเลือก 
%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 

1 A3  96.67 96.67 A3  96.67 96.67 A3  96.67 96.67 

2 A3 A1  96.67 96.67 A3 H3  98.33 85.00 A3 H3  98.33 85.00 

3 A3 A1 D2  96.67 95.00 A3 H3 D1  98.33 85.00 A2 A3 H3  98.33 98.33 

4 A3 A1 D2 V2  96.67 95.00 A3 H3 D1 V1  98.33 88.33 A3 H3 V3 D3  96.67 98.33 

5 A3 A1 D2 V2 H2  96.67 95.00 A3 H3 D1 V1 H1  98.33 85.00 A1 A2 A3 H3 V3  96.67 98.33 

6 A3 A1 D2 V2 H2 A2  96.67 98.33 A3 H3 D1 V1 H1 A1  98.33 93.33 A1 A2 A3 H3 V3 D3  96.67 98.33 

7 A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1  96.67 98.33 A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2  98.33 90.00 A1 A2 H2 A3 H3 V3 D3  96.67 98.33 

8 A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1  96.67 98.33 A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2  98.33 90.00 A1 A2 H2 V2 A3 H3 V3 D3  96.67 98.33 

9 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1  
96.67 96.67 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2  
98.33 90.00 

A1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 V3 

D3  
96.67 98.33 

10 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 H3  
98.33 95.00 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2 A2  
98.33 95.00 

A1 H1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 

V3 D3  
96.67 98.33 

11 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 H3 V3  
96.67 98.33 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2 A2 V3  
96.67 98.33 

A1 H1 V1 A2 H2 V2 D2 A3 

H3 V3 D3  
96.67 98.33 
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ตารางที่ ข.23 แถบยอยที่คัดเลือกได และผลการรูจําบนฐานขอมูล AR เมื่อดึงใบหนาที่ 9 
 

SI IC:DPSS IC:NDPSS 
จํานวน 

แถบยอย แถบยอยที่คัดเลือก 
%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 

1 A3  96.67 96.67 A3  96.67 96.67 A3  96.67 96.67 

2 A3 A1  96.67 96.67 A3 H3  95.00 70.00 A3 H3  95.00 70.00 

3 A3 A1 D2  96.67 95.00 A3 H3 D1  95.00 71.67 A2 A3 H3  95.00 93.33 

4 A3 A1 D2 V2  96.67 95.00 A3 H3 D1 V1  95.00 65.00 A2 A3 H3 D3  96.67 98.33 

5 A3 A1 D2 V2 H2  96.67 91.67 A3 H3 D1 V1 H1  95.00 65.00 A1 A2 A3 H3 V3  95.00 96.67 

6 A3 A1 D2 V2 H2 A2  96.67 98.33 A3 H3 D1 V1 H1 A1  95.00 90.00 A1 A2 A3 H3 V3 D3  96.67 96.67 

7 A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1  96.67 98.33 A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2  95.00 86.67 A1 A2 H2 A3 H3 V3 D3  95.00 96.67 

8 A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1  96.67 96.67 A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2  95.00 86.67 A1 A2 H2 V2 A3 H3 V3 D3  95.00 96.67 

9 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1  
96.67 95.00 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2  
95.00 83.33 

A1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 V3 

D3  
95.00 96.67 

10 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 H3  
95.00 96.67 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2 A2  
95.00 96.67 

A1 H1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 

V3 D3  
95.00 96.67 

11 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 H3 V3  
96.67 96.67 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2 A2 V3  
96.67 96.67 

A1 H1 V1 A2 H2 V2 D2 A3 

H3 V3 D3  
95.00 96.67 
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ตารางที่ ข.24 แถบยอยที่คัดเลือกได และผลการรูจําบนฐานขอมูล AR เมื่อดึงใบหนาที่ 10 
 

SI IC:DPSS IC:NDPSS 
จํานวน 

แถบยอย แถบยอยที่คัดเลือก 
%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 

1 A3  96.67 96.67 A3  96.67 96.67 A3  96.67 96.67 

2 A3 A1  96.67 93.33 A3 H3  95.00 71.67 A3 H3  95.00 71.67 

3 A3 A1 D2  96.67 93.33 A3 H3 D1  95.00 71.67 A2 A3 H3  95.00 91.67 

4 A3 A1 D2 V2  96.67 90.00 A3 H3 D1 V1  95.00 70.00 A2 V2 A3 H3  95.00 96.67 

5 A3 A1 D2 V2 H2  96.67 86.67 A3 H3 D1 V1 H1  95.00 66.67 A1 A2 A3 H3 V3  96.67 96.67 

6 A3 A1 D2 V2 H2 A2  98.33 93.33 A3 H3 D1 V1 H1 A1  95.00 91.67 A1 A2 A3 H3 V3 D3  96.67 95.00 

7 A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1  98.33 91.67 A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2  95.00 81.67 A1 A2 H2 A3 H3 V3 D3  96.67 95.00 

8 A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1  98.33 88.33 A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2  93.33 80.00 A1 H1 A2 H2 A3 H3 V3 D3  96.67 95.00 

9 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1  
98.33 85.00 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2  
91.67 78.33 

A1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 V3 

D3  
96.67 95.00 

10 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 H3  
95.00 86.67 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2 A2  
95.00 86.67 

A1 H1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 

V3 D3  
96.67 93.33 

11 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 H3 V3  
96.67 91.67 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2 A2 V3  
96.67 91.67 

A1 H1 V1 A2 H2 V2 D2 A3 

H3 V3 D3  
96.67 91.67 
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ตารางที่ ข.25 แถบยอยที่คัดเลือกได และผลการรูจําบนฐานขอมูล AR เมื่อดึงใบหนาที่ 11 
 

SI IC:DPSS IC:NDPSS 
จํานวน 

แถบยอย แถบยอยที่คัดเลือก 
%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 

1 A3  75.00 75.00 A3  75.00 75.00 A3  75.00 75.00 

2 A3 A1  75.00 76.67 A3 H3  75.00 13.33 A3 H3  75.00 13.33 

3 A3 A1 D2  75.00 68.33 A3 H3 D2  75.00 11.67 A3 H3 V3  73.33 43.33 

4 A3 A1 D2 V2  76.67 70.00 A3 H3 D2 V2  71.67 16.67 A2 A3 H3 D3  75.00 71.67 

5 A3 A1 D2 V2 H2  76.67 66.67 A3 H3 D2 V2 H2  75.00 15.00 A1 A2 A3 H3 V3  71.67 81.67 

6 A3 A1 D2 V2 H2 A2  80.00 78.33 A3 H3 D2 V2 H2 A2  75.00 60.00 A1 A2 A3 H3 V3 D3  73.33 80.00 

7 A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1  80.00 76.67 A3 H3 D2 V2 H2 A2 V3  75.00 58.33 A1 A2 H2 A3 H3 V3 D3  73.33 75.00 

8 A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1  80.00 76.67 A3 H3 D2 V2 H2 A2 V3 A1  75.00 73.33 A1 A2 H2 V2 A3 H3 V3 D3  73.33 73.33 

9 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1  
80.00 75.00 

A3 H3 D2 V2 H2 A2 V3 A1 

D1  
75.00 71.67 

A1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 V3 

D3  
73.33 71.67 

10 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 H3  
75.00 75.00 

A3 H3 D2 V2 H2 A2 V3 A1 

D1 H1  
75.00 70.00 

A1 H1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 

V3 D3  
73.33 70.00 

11 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 H3 V3  
75.00 63.33 

A3 H3 D2 V2 H2 A2 V3 A1 

D1 H1 V1  
75.00 63.33 

A1 H1 V1 A2 H2 V2 D2 A3 

H3 V3 D3  
73.33 63.33 
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ตารางที่ ข.26 แถบยอยที่คัดเลือกได และผลการรูจําบนฐานขอมูล AR เมื่อดึงใบหนาที่ 12 
 

SI IC:DPSS IC:NDPSS 
จํานวน 

แถบยอย แถบยอยที่คัดเลือก 
%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 

1 A3  86.67 86.67 A3  86.67 86.67 A3  86.67 86.67 

2 A3 A1  85.00 91.67 A3 H3  81.67 90.00 A3 H3  81.67 90.00 

3 A3 A1 D2  85.00 85.00 A3 H3 D1  81.67 80.00 A2 A3 H3  83.33 96.67 

4 A3 A1 D2 V2  85.00 91.67 A3 H3 D1 V1  81.67 81.67 H1 A2 A3 H3  83.33 95.00 

5 A3 A1 D2 V2 H2  85.00 91.67 A3 H3 D1 V1 H1  81.67 81.67 A1 A2 A3 H3 V3  86.67 95.00 

6 A3 A1 D2 V2 H2 A2  86.67 93.33 A3 H3 D1 V1 H1 A1  81.67 91.67 A1 A2 A3 H3 V3 D3  91.67 93.33 

7 A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1  86.67 93.33 A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2  81.67 90.00 A1 A2 H2 A3 H3 V3 D3  91.67 93.33 

8 A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1  86.67 91.67 A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2  81.67 91.67 A1 A2 H2 V2 A3 H3 V3 D3  90.00 93.33 

9 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1  
86.67 91.67 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2  83.33 90.00 
A1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 V3 

D3  
90.00 93.33 

10 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 H3  
83.33 91.67 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2 A2  83.33 91.67 
A1 H1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 

V3 D3  
90.00 93.33 

11 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 H3 V3  
88.33 91.67 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2 A2 V3  88.33 91.67 
A1 H1 V1 A2 H2 V2 D2 A3 

H3 V3 D3  
90.00 93.33 
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ตารางที่ ข.27 แถบยอยที่คัดเลือกได และผลการรูจําบนฐานขอมูล AR เมื่อดึงใบหนาที่ 13 
 

SI IC:DPSS IC:NDPSS 
จํานวน 

แถบยอย แถบยอยที่คัดเลือก 
%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 

1 A3  96.67 96.67 A3  96.67 96.67 A3  96.67 96.67 

2 A3 A1  95.00 100.00 A3 H3  98.33 91.67 A3 H3  98.33 91.67 

3 A3 A1 D2  95.00 96.67 A3 H3 D1  98.33 90.00 A2 A3 H3  98.33 98.33 

4 A3 A1 D2 V2  95.00 96.67 A3 H3 D1 V1  98.33 90.00 A2 V2 A3 H3  98.33 98.33 

5 A3 A1 D2 V2 H2  95.00 98.33 A3 H3 D1 V1 H1  98.33 90.00 A1 A2 A3 H3 V3  96.67 100.00 

6 A3 A1 D2 V2 H2 A2  98.33 96.67 A3 H3 D1 V1 H1 A1  98.33 95.00 A1 A2 A3 H3 V3 D3  96.67 100.00 

7 A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1  98.33 96.67 A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2  98.33 93.33 A1 A2 H2 A3 H3 V3 D3  96.67 96.67 

8 A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1  98.33 96.67 A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2  98.33 95.00 A1 A2 H2 V2 A3 H3 V3 D3  96.67 98.33 

9 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1  
98.33 95.00 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2  
98.33 93.33 

A1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 V3 

D3  
96.67 98.33 

10 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 H3  
98.33 96.67 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2 A2  
98.33 96.67 

A1 H1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 

V3 D3  
96.67 98.33 

11 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 H3 V3  
96.67 98.33 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2 A2 V3  
96.67 98.33 

A1 H1 V1 A2 H2 V2 D2 A3 

H3 V3 D3  
96.67 98.33 
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ตารางที่ ข.28 แถบยอยที่คัดเลือกได และผลการรูจําบนฐานขอมูล AR เมื่อดึงใบหนาที่ 14 
 

SI IC:DPSS IC:NDPSS 
จํานวน 

แถบยอย แถบยอยที่คัดเลือก 
%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 

1 A3  88.33 88.33 A3  88.33 88.33 A3  88.33 88.33 

2 A3 A1  88.33 93.33 A3 H3  93.33 95.00 A3 H3  93.33 95.00 

3 A3 A1 D2  88.33 88.33 A3 H3 D1  93.33 86.67 A2 A3 H3  91.67 98.33 

4 A3 A1 D2 V2  90.00 91.67 A3 H3 D1 V1  93.33 86.67 A2 A3 H3 D3  91.67 100.00 

5 A3 A1 D2 V2 H2  90.00 91.67 A3 H3 D1 V1 H1  93.33 88.33 A1 A2 A3 H3 V3  95.00 96.67 

6 A3 A1 D2 V2 H2 A2  90.00 95.00 A3 H3 D1 V1 H1 A1  91.67 93.33 A1 A2 A3 H3 V3 D3  95.00 96.67 

7 A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1  90.00 95.00 A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2  91.67 88.33 A1 A2 H2 A3 H3 V3 D3  95.00 96.67 

8 A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1  90.00 95.00 A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2  91.67 93.33 A1 A2 H2 V2 A3 H3 V3 D3  95.00 98.33 

9 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1  
90.00 95.00 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2  
91.67 93.33 

A1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 V3 

D3  
95.00 98.33 

10 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 H3  
93.33 95.00 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2 A2  
93.33 95.00 

A1 H1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 

V3 D3  
95.00 98.33 

11 
A3 A1 D2 V2 H2 A2 D1 V1 

H1 H3 V3  
95.00 98.33 

A3 H3 D1 V1 H1 A1 D2 V2 

H2 A2 V3  
95.00 98.33 

A1 H1 V1 A2 H2 V2 D2 A3 

H3 V3 D3  
95.00 98.33 
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ตารางที่ ข.29 แถบยอยที่คัดเลือกได และผลการรูจําบนฐานขอมูล ORL เมื่อดึงใบหนาที่ 1 
 

SI IC:DPSS IC:NDPSS 
จํานวน 

แถบยอย แถบยอยที่คัดเลือก 
%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 

1 A3  97.50 97.50 A3  97.50 97.50 A3  97.50 97.50 

2 A3 D1  97.50 2.50 A3 A2  97.50 97.50 A2 A3  97.50 97.50 

3 A3 D1 V3  97.50 47.50 A3 A2 H3  97.50 97.50 A2 A3 V3  100.00 97.50 

4 A3 D1 V3 H3  97.50 82.50 A3 A2 H3 D2  97.50 97.50 A2 A3 H3 V3  97.50 97.50 

5 A3 D1 V3 H3 D2  97.50 57.50 A3 A2 H3 D2 V2  97.50 82.50 A1 A2 A3 H3 V3  97.50 97.50 

6 A3 D1 V3 H3 D2 V2  97.50 32.50 A3 A2 H3 D2 V2 V3  97.50 87.50 A1 A2 A3 H3 V3 D3  97.50 97.50 

7 A3 D1 V3 H3 D2 V2 H2  97.50 27.50 A3 A2 H3 D2 V2 V3 V1  97.50 82.50 A1 A2 V2 A3 H3 V3 D3  97.50 97.50 

8 A3 D1 V3 H3 D2 V2 H2 A2  97.50 70.00 A3 A2 H3 D2 V2 V3 V1 D1  97.50 62.50 A1 A2 H2 V2 A3 H3 V3 D3  97.50 95.00 

9 
A3 D1 V3 H3 D2 V2 H2 A2 

V1  
97.50 55.00 

A3 A2 H3 D2 V2 V3 V1 D1 

H1  
97.50 47.50 

A1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 V3 

D3  
97.50 92.50 

10 
A3 D1 V3 H3 D2 V2 H2 A2 

V1 H1  
97.50 47.50 

A3 A2 H3 D2 V2 V3 V1 D1 

H1 A1  
97.50 85.00 

A1 H1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 

V3 D3  
97.50 87.50 

11 
A3 D1 V3 H3 D2 V2 H2 A2 

V1 H1 A1  
97.50 70.00 

A3 A2 H3 D2 V2 V3 V1 D1 

H1 A1 H2  
97.50 70.00 

A1 H1 V1 A2 H2 V2 D2 A3 

H3 V3 D3  
97.50 82.50 
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ตารางที่ ข.30 แถบยอยที่คัดเลือกได และผลการรูจําบนฐานขอมูล ORL เมื่อดึงใบหนาที่ 2 
 

SI IC:DPSS IC:NDPSS 
จํานวน 

แถบยอย แถบยอยที่คัดเลือก 
%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 

1 A3  100.00 100.00 A3  100.00 100.00 A3  100.00 100.00 

2 A3 D1  100.00 2.50 A3 A2  100.00 100.00 A2 A3  100.00 100.00 

3 A3 D1 H3  100.00 65.00 A3 A2 H3  100.00 100.00 A2 A3 V3  100.00 100.00 

4 A3 D1 H3 V3  100.00 75.00 A3 A2 H3 D2  100.00 100.00 A2 A3 H3 V3  100.00 97.50 

5 A3 D1 H3 V3 D2  100.00 62.50 A3 A2 H3 D2 V2  100.00 82.50 A1 A2 A3 H3 V3  100.00 100.00 

6 A3 D1 H3 V3 D2 V2  100.00 40.00 A3 A2 H3 D2 V2 V3  100.00 87.50 A1 A2 A3 H3 V3 D3  100.00 100.00 

7 A3 D1 H3 V3 D2 V2 H2  100.00 35.00 A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1  100.00 77.50 A1 A2 V2 A3 H3 V3 D3  100.00 100.00 

8 A3 D1 H3 V3 D2 V2 H2 A2  100.00 67.50 A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1 V1  100.00 67.50 A1 A2 H2 V2 A3 H3 V3 D3  100.00 100.00 

9 
A3 D1 H3 V3 D2 V2 H2 A2 

V1  
100.00 57.50 

A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1 V1 

H1  
100.00 55.00 

A1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 V3 

D3  
100.00 97.50 

10 
A3 D1 H3 V3 D2 V2 H2 A2 

V1 H1  
100.00 50.00 

A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1 V1 

H1 A1  
100.00 85.00 

A1 H1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 

V3 D3  
100.00 92.50 

11 
A3 D1 H3 V3 D2 V2 H2 A2 

V1 H1 A1  
100.00 77.50 

A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1 V1 

H1 A1 H2  
100.00 77.50 

A1 H1 V1 A2 H2 V2 D2 A3 

H3 V3 D3  
100.00 87.50 
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ตารางที่ ข.31 แถบยอยที่คัดเลือกได และผลการรูจําบนฐานขอมูล ORL เมื่อดึงใบหนาที่ 3 
 

SI IC:DPSS IC:NDPSS 
จํานวน 

แถบยอย แถบยอยที่คัดเลือก 
%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 

1 A3  97.50 97.50 A3  97.50 97.50 A3  97.50 97.50 

2 A3 D1  97.50 2.50 A3 A2  97.50 97.50 A2 A3  97.50 97.50 

3 A3 D1 V3  97.50 47.50 A3 A2 H3  97.50 97.50 A2 A3 V3  97.50 97.50 

4 A3 D1 V3 H3  97.50 77.50 A3 A2 H3 D2  97.50 95.00 A2 A3 H3 V3  97.50 97.50 

5 A3 D1 V3 H3 D2  97.50 57.50 A3 A2 H3 D2 V2  97.50 87.50 A1 A2 A3 H3 V3  97.50 100.00 

6 A3 D1 V3 H3 D2 V2  97.50 42.50 A3 A2 H3 D2 V2 V3  97.50 90.00 A1 A2 A3 H3 V3 D3  97.50 100.00 

7 A3 D1 V3 H3 D2 V2 H2  97.50 42.50 A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1  97.50 75.00 A1 A2 V2 A3 H3 V3 D3  97.50 97.50 

8 A3 D1 V3 H3 D2 V2 H2 A2  97.50 67.50 A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1 V1  97.50 60.00 A1 A2 H2 V2 A3 H3 V3 D3  97.50 97.50 

9 
A3 D1 V3 H3 D2 V2 H2 A2 

V1  
97.50 57.50 

A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1 V1 

H1  
97.50 47.50 

A1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 V3 

D3  
97.50 95.00 

10 
A3 D1 V3 H3 D2 V2 H2 A2 

V1 H1  
97.50 47.50 

A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1 V1 

H1 A1  
97.50 75.00 

A1 H1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 

V3 D3  
97.50 87.50 

11 
A3 D1 V3 H3 D2 V2 H2 A2 

V1 H1 A1  
97.50 72.50 

A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1 V1 

H1 A1 H2  
97.50 72.50 

A1 H1 V1 A2 H2 V2 D2 A3 

H3 V3 D3  
97.50 80.00 
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ตารางที่ ข.32 แถบยอยที่คัดเลือกได และผลการรูจําบนฐานขอมูล ORL เมื่อดึงใบหนาที่ 4 
 

SI IC:DPSS IC:NDPSS 
จํานวน 

แถบยอย แถบยอยที่คัดเลือก 
%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 

1 A3  97.50 97.50 A3  97.50 97.50 A3  97.50 97.50 

2 A3 D1  97.50 5.00 A3 A2  97.50 97.50 A2 A3  97.50 97.50 

3 A3 D1 V3  97.50 55.00 A3 A2 H3  97.50 97.50 A2 A3 V3  97.50 97.50 

4 A3 D1 V3 H3  97.50 70.00 A3 A2 H3 D2  97.50 97.50 A2 A3 H3 V3  97.50 97.50 

5 A3 D1 V3 H3 D2  97.50 60.00 A3 A2 H3 D2 V2  97.50 92.50 A1 A2 A3 H3 V3  97.50 97.50 

6 A3 D1 V3 H3 D2 V2  97.50 55.00 A3 A2 H3 D2 V2 V3  97.50 92.50 A1 A2 A3 H3 V3 D3  97.50 97.50 

7 A3 D1 V3 H3 D2 V2 H2  97.50 50.00 A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1  97.50 80.00 A1 A2 V2 A3 H3 V3 D3  97.50 97.50 

8 A3 D1 V3 H3 D2 V2 H2 A2  97.50 67.50 A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1 V1  97.50 72.50 A1 A2 H2 V2 A3 H3 V3 D3  97.50 87.50 

9 
A3 D1 V3 H3 D2 V2 H2 A2 

V1  
97.50 67.50 

A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1 V1 

H1  
97.50 67.50 

A1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 V3 

D3  
97.50 85.00 

10 
A3 D1 V3 H3 D2 V2 H2 A2 

V1 H1  
97.50 55.00 

A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1 V1 

H1 A1  
97.50 85.00 

A1 H1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 

V3 D3  
97.50 82.50 

11 
A3 D1 V3 H3 D2 V2 H2 A2 

V1 H1 A1  
97.50 85.00 

A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1 V1 

H1 A1 H2  
97.50 85.00 

A1 H1 V1 A2 H2 V2 D2 A3 

H3 V3 D3  
97.50 82.50 
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ตารางที่ ข.33 แถบยอยที่คัดเลือกได และผลการรูจําบนฐานขอมูล ORL เมื่อดึงใบหนาที่ 5 
 

SI IC:DPSS IC:NDPSS 
จํานวน 

แถบยอย แถบยอยที่คัดเลือก 
%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 

1 A3  97.50 97.50 A3  97.50 97.50 A3  97.50 97.50 

2 A3 D1  97.50 5.00 A3 A2  97.50 97.50 A2 A3  97.50 97.50 

3 A3 D1 V3  97.50 55.00 A3 A2 H3  97.50 97.50 A2 A3 V3  97.50 97.50 

4 A3 D1 V3 H3  97.50 75.00 A3 A2 H3 D2  97.50 97.50 A2 A3 H3 V3  97.50 92.50 

5 A3 D1 V3 H3 D2  97.50 55.00 A3 A2 H3 D2 V2  97.50 85.00 A1 A2 A3 H3 V3  97.50 97.50 

6 A3 D1 V3 H3 D2 V2  97.50 45.00 A3 A2 H3 D2 V2 V3  97.50 80.00 A1 A2 A3 H3 V3 D3  97.50 97.50 

7 A3 D1 V3 H3 D2 V2 H2  97.50 50.00 A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1  97.50 67.50 A1 A2 V2 A3 H3 V3 D3  97.50 95.00 

8 A3 D1 V3 H3 D2 V2 H2 A2  97.50 67.50 A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1 V1  97.50 60.00 A1 A2 H2 V2 A3 H3 V3 D3  97.50 95.00 

9 
A3 D1 V3 H3 D2 V2 H2 A2 

V1  
97.50 65.00 

A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1 V1 

H1  
97.50 50.00 

A1 H1 A2 H2 V2 A3 H3 V3 

D3  
97.50 90.00 

10 
A3 D1 V3 H3 D2 V2 H2 A2 

V1 H1  
97.50 55.00 

A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1 V1 

H1 A1  
97.50 72.50 

A1 H1 V1 A2 H2 V2 A3 H3 

V3 D3  
97.50 87.50 

11 
A3 D1 V3 H3 D2 V2 H2 A2 

V1 H1 A1  
97.50 75.00 

A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1 V1 

H1 A1 H2  
97.50 75.00 

A1 H1 V1 A2 H2 V2 D2 A3 

H3 V3 D3  
97.50 77.50 
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ตารางที่ ข.34 แถบยอยที่คัดเลือกได และผลการรูจําบนฐานขอมูล ORL เมื่อดึงใบหนาที่ 6 
 

SI IC:DPSS IC:NDPSS 
จํานวน 

แถบยอย แถบยอยที่คัดเลือก 
%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 

1 A3  100.00 100.00 A3  100.00 100.00 A3  100.00 100.00 

2 A3 D1  100.00 2.50 A3 A2  100.00 97.50 A2 A3  100.00 97.50 

3 A3 D1 H3  97.50 65.00 A3 A2 H3  97.50 97.50 A2 A3 V3  100.00 97.50 

4 A3 D1 H3 D2  97.50 32.50 A3 A2 H3 D2  97.50 97.50 A2 A3 H3 V3  100.00 97.50 

5 A3 D1 H3 D2 V2  97.50 32.50 A3 A2 H3 D2 V2  97.50 77.50 A1 A2 A3 H3 V3  97.50 97.50 

6 A3 D1 H3 D2 V2 H2  97.50 27.50 A3 A2 H3 D2 V2 V3  100.00 82.50 A1 A2 A3 H3 V3 D3  95.00 95.00 

7 A3 D1 H3 D2 V2 H2 A2  97.50 52.50 A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1  100.00 72.50 A1 A2 V2 A3 H3 V3 D3  95.00 95.00 

8 A3 D1 H3 D2 V2 H2 A2 V1  97.50 52.50 A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1 V1  100.00 65.00 A1 A2 H2 V2 A3 H3 V3 D3  95.00 95.00 

9 
A3 D1 H3 D2 V2 H2 A2 V1 

H1  
97.50 42.50 

A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1 V1 

H1  
100.00 57.50 

A1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 V3 

D3  
95.00 85.00 

10 
A3 D1 H3 D2 V2 H2 A2 V1 

H1 A1  
97.50 65.00 

A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1 V1 

H1 A1  
100.00 80.00 

A1 H1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 

V3 D3  
95.00 82.50 

11 
A3 D1 H3 D2 V2 H2 A2 V1 

H1 A1 V3  
97.50 72.50 

A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1 V1 

H1 A1 H2  
97.50 72.50 

A1 H1 V1 A2 H2 V2 D2 A3 

H3 V3 D3  
95.00 77.50 
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ตารางที่ ข.35 แถบยอยที่คัดเลือกได และผลการรูจําบนฐานขอมูล ORL เมื่อดึงใบหนาที่ 7 
 

SI IC:DPSS IC:NDPSS 
จํานวน 

แถบยอย แถบยอยที่คัดเลือก 
%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 

1 A3  100.00 100.00 A3  100.00 100.00 A3  100.00 100.00 

2 A3 D1  100.00 0.00 A3 A2  100.00 97.50 A2 A3  100.00 97.50 

3 A3 D1 H3  100.00 52.50 A3 A2 H3  100.00 97.50 A2 A3 V3  100.00 97.50 

4 A3 D1 H3 D2  100.00 30.00 A3 A2 H3 D2  100.00 95.00 A2 A3 H3 V3  100.00 97.50 

5 A3 D1 H3 D2 V2  100.00 12.50 A3 A2 H3 D2 V2  100.00 82.50 A1 A2 A3 H3 V3  100.00 97.50 

6 A3 D1 H3 D2 V2 H2  100.00 15.00 A3 A2 H3 D2 V2 V3  100.00 85.00 A1 A2 A3 H3 V3 D3  100.00 95.00 

7 A3 D1 H3 D2 V2 H2 A2  100.00 60.00 A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1  100.00 77.50 A1 A2 V2 A3 H3 V3 D3  100.00 95.00 

8 A3 D1 H3 D2 V2 H2 A2 V1  100.00 52.50 A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1 V1  100.00 65.00 A1 A2 H2 V2 A3 H3 V3 D3  100.00 90.00 

9 
A3 D1 H3 D2 V2 H2 A2 V1 

H1  
100.00 50.00 

A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1 V1 

H1  
100.00 55.00 

A1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 V3 

D3  
100.00 87.50 

10 
A3 D1 H3 D2 V2 H2 A2 V1 

H1 A1  
100.00 77.50 

A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1 V1 

H1 A1  
100.00 80.00 

A1 H1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 

V3 D3  
100.00 80.00 

11 
A3 D1 H3 D2 V2 H2 A2 V1 

H1 A1 V3  
100.00 77.50 

A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1 V1 

H1 A1 H2  
100.00 77.50 

A1 H1 V1 A2 H2 V2 D2 A3 

H3 V3 D3  
100.00 80.00 
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ตารางที่ ข.36 แถบยอยที่คัดเลือกได และผลการรูจําบนฐานขอมูล ORL เมื่อดึงใบหนาที่ 8 
 

SI IC:DPSS IC:NDPSS 
จํานวน 

แถบยอย แถบยอยที่คัดเลือก 
%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 

1 A3  97.50 97.50 A3  97.50 97.50 A3  97.50 97.50 

2 A3 D1  97.50 2.50 A3 A2  97.50 95.00 A2 A3  97.50 95.00 

3 A3 D1 H3  97.50 65.00 A3 A2 H3  97.50 95.00 A2 A3 V3  95.00 95.00 

4 A3 D1 H3 D2  97.50 32.50 A3 A2 H3 D2  97.50 95.00 A2 A3 H3 V3  92.50 95.00 

5 A3 D1 H3 D2 V2  97.50 25.00 A3 A2 H3 D2 V2  97.50 77.50 A1 A2 A3 H3 V3  92.50 92.50 

6 A3 D1 H3 D2 V2 H2  95.00 27.50 A3 A2 H3 D2 V2 V3  92.50 72.50 A1 A2 A3 H3 V3 D3  92.50 92.50 

7 A3 D1 H3 D2 V2 H2 A2  97.50 57.50 A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1  92.50 60.00 A1 A2 V2 A3 H3 V3 D3  92.50 90.00 

8 A3 D1 H3 D2 V2 H2 A2 V1  97.50 50.00 A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1 V1  92.50 57.50 A1 A2 H2 V2 A3 H3 V3 D3  92.50 90.00 

9 
A3 D1 H3 D2 V2 H2 A2 V1 

H1  
97.50 40.00 

A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1 V1 

H1  
92.50 50.00 

A1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 V3 

D3  
92.50 90.00 

10 
A3 D1 H3 D2 V2 H2 A2 V1 

H1 A1  
97.50 55.00 

A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1 V1 

H1 A1  
92.50 60.00 

A1 H1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 

V3 D3  
92.50 70.00 

11 
A3 D1 H3 D2 V2 H2 A2 V1 

H1 A1 V3  
92.50 57.50 

A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1 V1 

H1 A1 H2  
92.50 57.50 

A1 H1 V1 A2 H2 V2 D2 A3 

H3 V3 D3  
92.50 70.00 
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ตารางที่ ข.37 แถบยอยที่คัดเลือกได และผลการรูจําบนฐานขอมูล ORL เมื่อดึงใบหนาที่ 9 
 

SI IC:DPSS IC:NDPSS 
จํานวน 

แถบยอย แถบยอยที่คัดเลือก 
%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 

1 A3  97.50 97.50 A3  97.50 97.50 A3  97.50 97.50 

2 A3 D1  97.50 2.50 A3 A2  97.50 92.50 A2 A3  97.50 92.50 

3 A3 D1 H3  95.00 65.00 A3 A2 D2  97.50 92.50 A2 A3 V3  95.00 92.50 

4 A3 D1 H3 D2  95.00 30.00 A3 A2 D2 H3  95.00 92.50 A2 A3 H3 V3  92.50 92.50 

5 A3 D1 H3 D2 V2  95.00 15.00 A3 A2 D2 H3 V2  95.00 80.00 A1 A2 A3 H3 V3  92.50 92.50 

6 A3 D1 H3 D2 V2 H2  92.50 12.50 A3 A2 D2 H3 V2 V3  92.50 80.00 A1 A2 A3 H3 V3 D3  92.50 92.50 

7 A3 D1 H3 D2 V2 H2 A2  92.50 55.00 A3 A2 D2 H3 V2 V3 A1  92.50 85.00 A1 A2 V2 A3 H3 V3 D3  92.50 87.50 

8 A3 D1 H3 D2 V2 H2 A2 V1  92.50 45.00 A3 A2 D2 H3 V2 V3 A1 H1  92.50 85.00 A1 A2 H2 V2 A3 H3 V3 D3  92.50 80.00 

9 
A3 D1 H3 D2 V2 H2 A2 V1 

H1  
92.50 30.00 

A3 A2 D2 H3 V2 V3 A1 H1 

V1  
92.50 80.00 

A1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 V3 

D3  
92.50 72.50 

10 
A3 D1 H3 D2 V2 H2 A2 V1 

H1 A1  
92.50 62.50 

A3 A2 D2 H3 V2 V3 A1 H1 

V1 D1  
92.50 67.50 

A1 H1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 

V3 D3  
92.50 72.50 

11 
A3 D1 H3 D2 V2 H2 A2 V1 

H1 A1 V3  
92.50 62.50 

A3 A2 D2 H3 V2 V3 A1 H1 

V1 D1 H2  
92.50 62.50 

A1 H1 V1 A2 H2 V2 D2 A3 

H3 V3 D3  
92.50 67.50 
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ตารางที่ ข.38 แถบยอยที่คัดเลือกได และผลการรูจําบนฐานขอมูล ORL เมื่อดึงใบหนาที่ 10 
 

SI IC:DPSS IC:NDPSS 
จํานวน 

แถบยอย แถบยอยที่คัดเลือก 
%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 
แถบยอยที่คัดเลือก 

%Data 

fusion 

%Dec. 

fusion 

1 A3  92.50 92.50 A3  92.50 92.50 A3  92.50 92.50 

2 A3 D3  92.50 30.00 A3 A2  90.00 87.50 A2 A3  90.00 87.50 

3 A3 D3 H3  87.50 72.50 A3 A2 H3  87.50 87.50 A2 A3 V3  87.50 87.50 

4 A3 D3 H3 D2  87.50 67.50 A3 A2 H3 D2  87.50 82.50 A2 A3 H3 V3  87.50 85.00 

5 A3 D3 H3 D2 V2  87.50 42.50 A3 A2 H3 D2 V2  87.50 80.00 A1 A2 A3 H3 V3  87.50 90.00 

6 A3 D3 H3 D2 V2 H2  87.50 42.50 A3 A2 H3 D2 V2 V3  87.50 80.00 A1 A2 A3 H3 V3 D3  87.50 92.50 

7 A3 D3 H3 D2 V2 H2 A2  87.50 65.00 A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1  87.50 62.50 A1 A2 V2 A3 H3 V3 D3  87.50 87.50 

8 A3 D3 H3 D2 V2 H2 A2 D1  87.50 55.00 A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1 V1  87.50 55.00 A1 A2 H2 V2 A3 H3 V3 D3  87.50 85.00 

9 
A3 D3 H3 D2 V2 H2 A2 D1 

V1  
87.50 45.00 

A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1 V1 

H1  
87.50 47.50 

A1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 V3 

D3  
87.50 80.00 

10 
A3 D3 H3 D2 V2 H2 A2 D1 

V1 H1  
87.50 40.00 

A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1 V1 

H1 A1  
87.50 67.50 

A1 H1 A2 H2 V2 D2 A3 H3 

V3 D3  
87.50 72.50 

11 
A3 D3 H3 D2 V2 H2 A2 D1 

V1 H1 A1  
87.50 60.00 

A3 A2 H3 D2 V2 V3 D1 V1 

H1 A1 H2  
87.50 57.50 

A1 H1 V1 A2 H2 V2 D2 A3 

H3 V3 D3  
87.50 72.50 
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ตารางที่ ข.39 ผลการรูจําเฉลี่ยจากเกณฑการเลือกที่นาํเสนอบนฐานขอมูล Yale, AR, และ ORL 
 

Yale AR ORL 

SI IC:DPSS IC:NDPSS SI IC:DPSS IC:NDPSS SI IC:DPSS IC:NDPSS จํานวน

แถบยอย %Data 

fusion 
%Dec. 

fusion 
%Data 

fusion 
%Dec. 

fusion 
%Data 

fusion 
%Dec. 

fusion 
%Data 

fusion 
%Dec. 

fusion 
%Data 

fusion 
%Dec. 

fusion 
%Data 

fusion 
%Dec. 

fusion 
%Data 

fusion 
%Dec. 

fusion 
%Data 

fusion 
%Dec. 

fusion 
%Data 

fusion 
%Dec. 

fusion 
1 91.52 91.52 91.52 91.52 91.52 91.52 51.50 51.50 51.50 51.50 51.50 51.50 97.75 97.75 97.75 97.75 97.75 97.75 

2 91.52 91.52 90.30 80.00 90.30 80.00 52.75 36.91 52.08 58.26 52.75 36.91 97.75 5.50 97.50 96.00 97.50 96.00 

3 90.91 90.30 90.30 76.97 89.70 86.06 52.56 25.99 52.08 51.98 53.82 32.08 96.75 59.00 97.00 96.00 97.00 96.00 

4 89.70 87.88 90.30 81.21 89.70 91.52 52.95 31.21 53.43 57.97 53.82 58.07 96.75 57.25 96.75 95.00 96.25 95.00 

5 88.48 85.45 89.70 75.76 90.30 92.73 53.04 33.53 53.43 56.43 54.30 60.48 96.75 42.00 96.75 82.75 96.00 96.25 

6 88.48 80.00 89.70 84.24 89.70 92.73 54.49 49.08 53.43 55.94 55.17 60.29 96.25 34.00 96.25 83.75 95.75 96.00 

7 87.88 86.67 89.70 84.24 89.70 93.33 54.49 44.64 53.43 51.50 55.07 57.58 96.50 49.50 96.25 74.00 95.75 94.25 

8 89.09 90.91 89.70 82.42 89.70 92.73 54.49 40.48 53.82 47.92 54.98 57.68 96.50 59.50 96.25 65.00 95.75 91.50 

9 89.09 88.48 89.70 81.21 89.70 92.12 54.49 35.94 53.43 48.70 54.98 55.46 96.50 51.00 96.25 55.75 95.75 87.50 

10 89.09 87.27 89.09 87.88 89.70 92.73 54.30 51.59 54.49 50.05 54.98 53.91 96.50 55.50 96.25 75.75 95.75 81.50 

11 89.70 91.52 89.70 91.52 90.30 91.52 54.40 51.88 54.40 51.88 54.98 52.75 96.00 71.00 96.00 70.75 95.75 77.75 
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Abstract- In this paper, we propose an amelioration of the 

Principal Component Analysis (PCA) for face recognition using 
an ensemble method to multiresolution analysis. Indeed, the input 
data are first decomposed into several frequency subbands by 
Discrete Wavelet Transform (DWT) for representation. We 
consider several fusions of frequency subbands. Then, for each 
fusion, PCA is used in feature extraction and classification is done 
independently. The final decision is obtained from the majority 
vote of decision from each fusion. The experimental results show 
that our proposed method outperforms both PCA and Two-
Dimensional Principal Component Analysis (2DPCA) in term of 
recognition accuracy rate. 

I. INTRODUCTION 

Face recognition is one of the most interested pattern 
recognition problems which are growing in many applications. 
Among face recognition algorithms, appearance-based 
approach [1] is the most popular. This approach relies on the 
pixel intensity-derived features. It can be further classified in 3 
categories, which are holistic matching method, featured-based 
matching method and hybrid method [1]. Holistic matching 
method is used in this work. Holistic matching method uses the 
whole face region as the raw input to a recognition system, 
therefore it is also known as appearance-based method. In this 
approach, Principal Component Analysis (PCA) is widely used 
as feature extraction technique. PCA selects components at the 
source resolution that are optimal for minimizing mean square 
error in reconstructing the original input [2]. For classification, 
where discriminability among classes puts an additional 
constraint on representations, PCA is no longer optimal. 
   Features utilizing multiresolution have been demonstrated to 
preserve discriminability better than a single scale 
representation. Multiresolution is widely used techniques for 
signal representation. Wavelet decomposition is the most 
widely used multiresolution technique in image processing. 
The components are chosen to provide good representations of 
the input signal at several resolutions. The full set of 
components provides an exact reconstruction of the original 
signal. In Ref. [3], PCA and wavelet transform were using to 
reduce computation complexity. PCA was applied to extract 
meaningful features from one mid-range frequency subband. 
Moreover, Linear Discriminant Analysis (LDA) has also been 
used with multiresolution to reinforce discriminant power [4]. 
LDA was incorporated into low frequency subimage of three-
level pyramid structured wavelet decomposition. While there 
are 2 main motivations for representation an image in several 

resolutions. First, a given feature may be best observed at some 
scale, but the appropriate scale may not be known. Second, 
several features may be of interest, but no single resolution is 
satisfactory for all features. For example, in Ref. [5], a hybrid 
(local/global) model of the localized kernel feature and 
multiresolution feature for face representation and recognition 
has been presented. This approach exploited the intrinsic 
discriminating power of the face kernels. They were not only 
capable of exhibit performance comparable with other hybrid 
kernel methods, but also computationally efficient. In Ref. [6], 
the author investigated the performance of a technique for face 
recognition. This approach based on the computation of 25 
local autocorrelation coefficients. It operated at a speed of one 
face per second and gave the good performance. In Ref. [7], 
the authors investigated the use of eigenface-like features 
computed on different portion of input image. They performed 
PCA to provide an adaptive basis for multiresolution and 
multiresolution provided localization to PCA. The feature 
extraction point of view was analyzed that projection to high 
dimensional spaces also enhances the chance of obtaining 
better feature. In Ref. [8], the authors considered an ensemble 
classifier working on frequency subbands similar to this work. 
Indeed, they first compared each individual subband. They 
considered the fusion of best performing subbands. It was 
shown that the fusion improve recognition accuracy compare 
to using a single subband. The studied papers of 
multiresolution have been demonstrated that information 
integrating from multiple sources is essential for reliably 
performing. Therefore, we also consider multiple classifier 
system, in which each classifier focuses on some particular 
resolutions, in order to improve the recognition accuracy. 

The multiple classifier systems have been used in several 
pattern recognition works. They are powerful solutions to 
difficult pattern recognition problems involving large class sets 
and noisy input. Because, they allow simultaneous use of 
arbitrary feature descriptors and classification procedures. 
Decisions by the classifiers can be represented as rankings of 
classes so that they are comparable across different types of 
classifiers and different instances of a problem [9]. There are 
heterogeneous classifier ensembles and homogeneous classifier 
ensembles. The heterogeneous ensemble method integrates 
various pattern recognition algorithms as experts in a 
committee machine. In Ref. [10], the authors used the sum rule 
and RBF-based integration strategies to combine three face 
classifiers based on PCA, ICA, and LDA representations. This 
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approach could improve the performance of face identification 
system. However, each classifier is appropriate in different 
kind of database. Therefore, the dynamics face recognition 
committee was proposed in Ref. [11]. The authors formulated 
gating network to determine suitable weights for the experts. 
This face recognition system could combine the strong points 
of each representation and performed the better performance.   

The homogeneous ensemble method relies on the same type 
of classifier in the system. It has been used in non-face and 
face recognition frameworks. In Ref. [12], the authors used 
multiresolution wavelet analysis and an ensemble of classifier 
for the early diagnosis of Alzheimer’s disease. They performed 
on event related potential EEG signal which were used with the 
ensemble of classifiers based Learn++ algorithm. Parallel 
Consensus Neural Network (PCNN) in Ref. [13] is another 
homogeneous ensemble method that uses neural networks to 
satellite data classification. Indeed, each network is trained on 
different input full wavelet tree representations. Then, the 
decision is taken by class-specific weighted averages in the 
framework of consensus theory. However, the small size of 
face database makes it not suitable for applying this neural 
network based approach. In face recognition framework, 
multiresolution was applied to multiple classifier systems in 
the several previous works [5-8]. The experimental results of 
the previous works demonstrated that there was hidden 
information in many resolutions. They used the homogenous 
expert to classify and gave various decisions. Multiple 
classifier systems were the simple way to combine decisions 
and gave the better result. 

In this paper, we consider face recognition from intensity 
images in multiresolution analysis and the homogeneous 
ensemble classifier. In this work, the input image is first 
decomposed into several frequency subbands. Four groups of 
frequency subbands are chosen due to their information 
coverage. For each group different kinds of fusion are 
considered. PCA is used in each group to reduce computational 
load while retaining meaningful features. We can further 
consider these 4 groups as independent classifiers in parallel 
classifiers system [14]. Thus new decision can be drawn from 
the majority vote of these 4 classifiers. Experimental results 
show that our proposed method outperform the classical 
approach of “PCA” and its recent extension of “2DPCA” [15] 
on the well known ORL face database. 
 

II. BACKGROUND 

A. Multiresolution Analysis 
    Multiresolution methods provide powerful signal analysis 
tools, which are widely used in feature extraction, image 
compression and denoising applications. Wavelet 
decomposition is the most widely used technique in image 
processing. Images have typically locally varying statistics that 
result from different combinations of abrupt features like 
edges, of textured regions and of relatively low-contrast 
homogeneous regions. While such variability and spatial 
nonstationarity defied any single statistical characterization, 

the multiresolution components are more easily handled. 
Wavelet transform can be performed for every scale and 
translation, resulting in continuous wavelet transform (CWT), 
or only at multiples of scale and translation intervals, resulting 
in discrete wavelet transform (DWT). Since, CWT provides 
redundant information and requires a lot of computation, 
generally DWT is preferred. 
 

B. Ensemble Method 
     Ensemble method is one of the major developments in 
machine learning in the past decade. It finds a highly accurate 
classifier by combining many moderately accurate component 
classifiers. Bagging, Boosting, and Random Subspace methods 
are the most successful techniques for constructing ensemble 
classifier [16, 17]. 
    There have been many previous studies on how to create the 
ensemble of models. The methods for constructing the 
ensemble of models can be categorized into five groups [16] : 
1) Bayesian voting, which creates an ensemble of model by 
sampling them from an estimated posterior model distribution; 
2) Manipulating the training examples, which creates multiple 
subset of training examples and trains a classifier for each 
subset; 3) Manipulating input features, which creates a number 
of subsets of the input features and a classifier is built for each 
subset of input features; 4) Manipulating the output targets or 
error-correct output code (ECOC) [18], which converts a 
multiple class problem into a set of binary class problems; 5) 
Injecting randomness, that generates ensembles of classifiers 
by injecting randomness into the learning algorithm.  
    Among the five categories, our work is closely related to the 
third method, which creates multiple classifiers by 
manipulating input features. This method only works when the 
input features are highly redundant. And it is optimal for 
multiresolution input. 
 

C. PCA and Eigenface  for Face Recognition 
   PCA was also knows as the Karhunen Loeve (KL) expansion 
in communication theory or Hotelling transform in image 
processing. It is a well-known approach for feature extraction. 
It is a method of identifying patterns of data, and expressing 
the data in a way to highlight their similarities and differences. 
The basic idea of PCA is to discard all redundancy existing in 
the original set of features thus allows representing the same 
object in a more compact way. Therefore the dimension of the 
image can be greatly reduced. In face recognition, the 
eigenface method is more generally called “PCA”, which is 
used to find a low dimensional representation of face image 
data.  
 

D. Fusion 
     There are 3 architectures of fusing frequency subbands [8], 
which are “data fusion”, “feature fusion”, and “decision 
fusion”. We fuse raw pixel values of the frequency subbands in 
data fusion as shown in Fig. 1. The block diagram of feature 
fusion is shown in Fig. 2. We fuse feature vectors that exacted 
from the frequency subbands. For decision fusion, we fuse in 
classification decisions of the frequency subbands as showed in 
Fig. 3. 
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Figure 1. Block diagram of the data fusion scheme 
 
 

 
 

Figure 2. Block diagram of the feature fusion scheme 
 
 

 
 

Figure 3. Block diagram of the decision fusion scheme 
 

III. PROPOSED METHOD 

    There are many fusion techniques in [8] as shown in 
previous section. The authors proposed only trend to select 
group of frequency subbands for fusing. In this paper, we 
propose new architecture for fusing frequency subbands. We 
use the conception of multiple classifier systems to decide the 
results of each fusion again.  

The schematic of the wavelet decomposition, which used in 
this paper is shown in Fig. 4. There is approximation (A), 
horizontal detail (H), vertical detail (V), and diagonal detail 
(D) coefficients respectively. A 128 x 128 pixels original face 
image is decomposed in the first level, and four 64 x 64 pixels 
resolution frequency subband images A1, H1, V1 and D1 are 
obtained. In the second level, we decompose only A1, yielding 
four 32 x 32 frequency subband images A2, H2, V2 and D2. 
And in the third level, we decompose A2 component to 
produce four 16 x 16 frequency subband images. In summary, 
we obtain 12 different subband images from the original face 
image and input them into the multiple classification scheme in 

Fig. 1-3. The octave decomposition is used in our proposed. 
We found that classification performance of individual H, V, 
and D were very low [3]. 

We define the group of frequency subbands in each level 
from octave DWT. The several frequency subbands are 
decomposed as Fig. 4. It consists of information from the 
different stage networks. Each stage has alike original input 
data with different time frequency resolutions. We divide the 
group of frequency subbands to 4 levels. 
           0 level : The 128 x 128 pixels of original image. 
           1 level  : A1H1V1D1 
           2 level  : H1V1D1A2H2V2D2 
           3 level  : H1V1D1H2V2D2A3H3V3D3 
    Our proposed scheme in Fig. 5 is the fusion of fusion 
architecture. First, the original image is decomposed to be 3 
level octave tree DWT. The frequency subbands are 
concatenated to 1-3 level groups of subbands. Then, we use 
similarly fusion scheme for fusing every level of frequency 
subbands. The fusion blocks in Figure 5 are three types of 
fusion, which are Fig. 1, Fig. 2, and Fig. 3. Finally, we 
combine all decision of fusion blocks together with decision 
fusion (majority vote). It gives the final decision. We choose 
Daubechies 4 wavelet for the experiments because it gave the 
optimum results [3, 4]. 
 

IV. EXPERIMENTAL RESULTS 

    We tested on ORL face database in Appendix B [19]. The 
database has 400 pictures, which made up from 10 pictures of 
40 people. The images are 112 x 92 pixels, 8 bit gray scale 
images. The pictures show variation in background lighting, 
scale, orientation and facial expression. The tolerance in scale 
is about 20% and tolerance for tilting is about. All of face 
images are scaled to 128 x 128 pixels resolution. We use first 5 
images for training and last 5 images for testing. In recognition 
stage, we conserve 90% of energy for reducing computation.  
 

 
 

Figure 4. Wavelet decomposition tree in the study 
  
 

 
 

Figure 5. Block diagram of the proposed fusion scheme 
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The nearest neighbor classifier is chosen for classification. We 
evaluated comparatively three different distances namely the 
L1, the L2 norm, and the normalized correlation coefficient 
(CC). The top 3 results of PCA on single wavelet transform 
subband are shown in Table 1. Our proposed method’s 
recognition accuracy rates are shown in Table 2. For example, 
in 1-3 level (Data Fusion), the 1 level, 2 level, and 3 level are 
selected to be multiresolution input and data fusion is chosen in 
fusion block in Fig. 5. The subbands in each level are fused by 
data fusion separately. After that, three level display 3 
individual decision result. The decision fusion is used to 
combine 3 decisions and give final decision. Almost fusing 
several subbands levels give better accuracy recognition rate 
than original and single subband. It shows that manipulating 
the input features of ensemble method and multiple classifier 
systems are appropriate to our proposed method. The 0-3 level 
fusing subbands which first fused by decision fusion gives the 
best result. 
    Our best architecture can improve recognition accuracy rate 
to the ORL database. We compared our proposed method’s 
best result to the classic PCA approach’s result and the new 
approach of PCA which is called “2DPCA” [15] result. The 
size of images tested for PCA and 2DPCA is 112 x 92 pixels. 
The result in Table 3 indicate that our proposed give the best 
result which better than PCA 15.5% and better than 2DPCA 
2.5%. 
 

V. CONCLUSIONS 

    In this paper, a framework of ensemble frequency subbands 
are proposed for face recognition to be one approach to select 
group of fusing frequency subbands. One of the advantages of 
adding redundant features is good for classification problem as 
long as the redundant information supplied to ensemble 
classifiers is not harmfully correlated.  But it has to spend more 
computation time and more complexity than 2 compared 
methods. If there are high speed enough CPU and large enough 
memory machine in the future, our proposed method will be 
one option. 
 

TABLE I 
TOP 3 RESULTS OF PCA ON SINGLE WAVELET TRANSFORM SUBBAND AND D3 

 
Wavelet Subband L1 L2 CC 

A1 85.5 78 84.5 
A2 86.5 80.5 83.5 
A3 86.5 78.5 87 
D3 53.5 59.5 69 

 
TABLE II 

OUR PROPOSED METHOD’S RESULTS 
 

Level Fusion L1 L2 CC 
 0 level (original) 85.5 78.5 85 
 1-3 level  (Data Fusion) 75 82 93 
 1-3 level  (Feature Fusion) 81 83 88.5 
 1-3 level  (Decision Fusion) 79 82 92.5 
 0-3 level  (Data Fusion) 84 78.5 91.5 
 0-3 level  (Feature Fusion) 84 81 89.5 
 0-3 level  (Decision Fusion) 84.5 84 94 

 

TABLE III 
THE TOP RECOGNITION ACCURACY COMPARISONS OF PCA AND 2DPCA 

 
Method PCA 2DPCA Proposed (Best) 

Accuracy (%) 78.5 91.5 94 
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