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บทที่ 1
บทนาํ

1.1 ความสาํคัญและความเปนมาของปญหา

ในการติดตอส่ือสารกันนอกจากสัญญาณเสียงแลวคนเรายังมองใบหนาของผูพูดซึ่งอาจจะ
เปนสวนริมฝปากเพื่อใชเปนขอมูลชวยในการสื่อสารกรณีที่อยูในสภาพแวดลอมที่มีเสียงรบกวน  
การใชขอมูลภาพในการรับรูคําพูดของคนเรา หรือที่เราเรียกวาการอานริมฝปาก (Lipreading) 
สามารถเพิ่มประสิทธิภาพในการรับรูของคนเราไดมากขึ้น นอกจากนี้คนที่ประสาทหูใชการไมได
ยังสามารถเขาใจไดโดยใชการอานการเคลื่อนไหวของริมฝปาก

โดยทั่วไปในการรูจําเสียงพูดจะมีแหลงที่มาของขอมูล 2 ทางดวยกันคือ สัญญาณเสียง
และสัญญาณภาพโดยที่สัญญาณเสียงมาจากเสียงที่เปลงโดยผูพูดและสัญญาณภาพประกอบดวย
การเคลื่อนไหวของริมฝปาก สีหนา ทาทาง โดยพื้นฐานแลวแหลงขอมูลท่ีใชในการรูจําเสียงพูดมา
จากสัญญาณเสียง การวิจัยเพื่อใหคอมพิวเตอรรูจําเสียงพูด  ไดมีการคนควาเปนเวลานานแลว แต
สวนใหญจะมุงไปที่การใชสัญญาณเสียงเทานั้น  ปญหาท่ีพบในการวิจัยเหลานั้นคือ ความถูกตอง
ในการรูจําจะลดนอยลงในสภาพแวดลอมที่มีเสียงรบกวน

แหลงที่มาของเสียงรบกวนอาจแบงได 3 อยางคือจากไมโครโฟนที่ใชทดสอบ ส่ิงแวดลอม 
และเสียงรบกวนที่เก่ียวของกับเสียงที่ใชทดสอบ เสียงรบกวนจากไมโครโฟนอาจเกิดจากขอจํากัด
ในเรื่องแถบความถี่(frequency bandwidth) และคุณภาพของไมโครโฟน เสียงรบกวนจากสิ่งแวด
ลอม อยางเชน สํานักงาน  สนานบิน  โรงงาน เสียงโทรศัพทดัง และเสียงรถวิ่งผานไปมา  สวน
เสียงรบกวนที่เก่ียวกับเสียงที่ทดสอบอาจเกิดจากเสียงสะทอนภายในหองที่ใชทดสอบ

ดังนั้นเราจะใชสัญญาณภาพซึ่งก็คือภาพการเคลื่อนไหวของริมฝปากมาเปนขอมูลในการ
ใหคอมพิวเตอรรูจํา ซึ่งจะไมถูกกระทบโดยสัญญาณเสียงรบกวน และ การเคลื่อนไหวของริมฝ
ปากยังสามารถที่จะใหขอมูลเพ่ิมเติมสําหรับการแยกแยะคําพูดตางๆ   และที่สําคัญการใชขอมูล
ทั้งสองสวนคือขอมูลเสียงและภาพรวมกันก็จะสามารถเพิ่มความถูกตองในการรูจําเสียงพูดมากขึ้น

ในการอานริมฝปากนั้นมีสวนที่สําคัญสองสวนหลักคือ การดึงลักษณะสําคัญ (feature
extraction) และการสรางตัวแยกแยะ (classifier) ในการดึงขอมูลออกจากภาพมีที่สังเกตได  2
วิธีคือ  การใชภาพโดยตรง (image based approach) และ  การสรางโมเดลเพื่อแทนภาพ (model
based approach)    ในการใชภาพโดยตรง คาความเขมของภาพจะถูกผานขั้นตอนประมวลผล
เบื้องตน โดยทั่วไปจะเปนการทําฟลเตอร และลดขนาดของภาพ  ขอไดเปรียบของวิธีนี้คือ ไมมี
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การทิ้งขอมูลไป  สวนขอเสียเปรียบคือ เราจะตอง แกปญหาเรื่อง ตําแหนง  ขนาด  มุม และ แสง
สวาง  ตางๆท่ีเกิดขึ้นกับภาพ  สวนขอเสียเปรียบอื่นก็คือคุณลักษณะที่ไดมีขนาดใหญ

ในการสรางโมเดลเพื่อแทนภาพ โดยทั่วไปจะใช เสนรูปรางของริมฝปากและมีการแทน
รูปรางดวยเซตของ พารามิเตอร  ขอไดเปรียบคือ คุณลักษณะที่ไดอยูในมิติที่มีขนาดเล็ก และไม
ถูกกระทบจากการเปลี่ยน ตําแหนง ขนาด มุม และ แสงสวาง ขอเสียเปรียบคือ โมเดลที่ไดอาจไม
สามารถแทนขอมูลคําพูดทั้งหมดได

งานวิจัยเกี่ยวกับการอานริมฝปากเทาที่พบใชตัวแยกแยะหลักๆดวยกันคือ ฮิดเดน
มารคอพโมเดล(Hidden Markov Models-HMMs) และ นิวรอลเน็ตเวิรก (Neural Networks-
NNs) และวิธีการอื่นๆ อยางเชน การแยกแยะโดยใช เทมเพลตแมตชิ่ง (template matching)   
การแยกแยะโดยใชสถิติ  โดยที่วิธีการเหลานี้สวนใหญแลวคุณลักษณะที่ไดมาจากแตละภาพและ
การเคลื่อนไหวของริมฝปากจะนําไปเขาโมเดล HMMs  NNs และวิธีการอ่ืนที่คลายๆกัน

ในงานวิจัยนี้เราดึงขอมูลโดยการใชภาพโดยตรง  โดยมองการเปลี่ยนแปลงของความเขม
ของแตละจุดเทียบกับเวลาเปนสัญญาณหลักโดยที่เราจะมีการลดขอมูลภาพ 2 วิธีคือ (1)วิธีการ
วิเคราะหตัวประกอบสําคัญ(Principal Component Analysis-PCA) และ (2)การหาคาเฉลี่ย
ความเขมของจุดภาพ จากนั้นจะมีการใชการแปลงแบบฟูเรียร (Fourier transform) เพ่ือแทน
สัญญาณ และจะดึงคาสัมประสิทธฟูเรียร (Fourier coefficients) [10][15][18] เพ่ือใชเปนคณุ
ลักษณะ (feature) ใหกับแบ็คพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรก (Back Propagation Neural
Networks-BPNNs) [16] [17]  สําหรับข้ันตอนการรูจํา

1.2 วัตถุประสงคของการวิจัย

เพ่ือศึกษาและพัฒนาวิธีสําหรับการรูจําการอานริมฝปาก (Lipreading  recognition)
โดยใชเทคนิคการวิเคราะหสัญญาณแปรตามเวลาและนิวรอลเน็ตเวิรก

1.3 ขอบเขตของการวิจัย

1.3.1 ขอมูลท่ีใชเปนขอมูลที่เปนรูปภาพโดยไมรวมขอมูลที่เปนเสียง
1.3.2 รูปที่ใชจะตัดเอาเฉพาะสวนที่เปนริมฝปากของผูพูด
1.3.3 คําที่ใชทดสอบมีลักษณะเปนคําส้ันๆ คําเดียวภาษาอังกฤษ โดยมีการทดสอบกับ
ตัวเลข(0-9) และตัวอักษร (A-J)
1.3.4 ขอมูลที่ใชในการทดสอบ เปนขอมูลที่เปนการเคลื่อนไหวของริมฝปากโดยเก็บ
เปนเฟรมโดยในแตละเฟรมเปนภาพเทา 256 ระดับ (gray scale)



3

1.3.4.1 ชุดขอมูล Tulips1 [11][12]  ซึ่งเปนการพูด     ตัวเลขภาษาอังกฤษ
1-4 โดยคน 12 คนโดยที่แตละคนพูดคนละ 2 ครั้ง และรูปแบบไฟลรูปภาพที่
ใชเปน PGM(Portable gray map)
1.3.4.2    ชุดขอมูลจากการวิจัย ของ K. Yu, X. Jiang, and H. Bunke [10]
ซึ่งเปนการพูดตัวเลขภาษาอังกฤษ  0-9  โดยคน 2 คน โดยแตละคนพูดคนละ
19 ครั้งตอหนึ่งตัว
1.3.4.3  ชุดขอมูลจาก  Computer  Vision  Lab , Computer Science
Department,University of  Central Florida , Orlando [19]  ซึ่งเปนการพูดตัว
อักษรภาษาอังกฤษ10 ตัวจาก A – J  โดยคนเดียว และแตละตัวอักษรมีการพูด
18 ครั้ง

1.4 ขั้นตอนและวธิีดาํเนินงานวิจัย

1.4.1 ศึกษาแนวคิดและทฤษฎีการวิเคราะหตัวประกอบสําคัญ
1.4.2 ศึกษาแนวคิดการวิเคราะหสัญญาณตามเวลา
1.4.3 ศึกษาแนวคิดและทฤษฎีการแปลงฟูเรียร (Fourier transform)
1.4.4 ศึกษาแนวคิดและทฤษฏีการเรียนรูของวิธีการแบ็คพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรก
1.4.5 ศึกษางานวิจัย การวิเคราะหสัญญาณตามเวลาในการรูจําการอานริมฝปาก
1.4.6 พัฒนาวิธีการดึงลักษณะสําคัญจากภาพโดยวิธีการวิเคราะหตัวประกอบสําคัญ
หรือการหาคาเฉลี่ยความเขมของจุดภาพ
1.4.7 พัฒนาการแปลงฟูเรียรเพ่ือใชเปนโมเดลเพื่อใชในข้ันตอนการรูจํา
1.4.8 ออกแบบโครงสรางของแบ็คพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกเพ่ือใชในข้ันตอนการรู
จํา
1.4.8 สรางแบ็คพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกเพ่ือใชในข้ันตอนการรูจํา
1.4.9 นําแบ็คพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกมาทําการทดสอบหาอัตราการรูจําการอาน
ริมฝปากกับกลุมตัวอยางที่ใชในการทดสอบ
1.4.11 สรุปผลการวิจัย ขอเสนอแนะ พรอมทั้งแนวทางการวิจัยตอไป

1.5 ประโยชนที่คาดวาไดรับจากงานวิจัย

1.5.1 ไดเขาใจถึงเทคนิควิธีในการทําการรูจําการอานริมฝปาก
1.5.2 สามารถนําไปรวมกับการรูจําดวยเสียงเพื่อความถูกตองมากขึ้น
1.5.3 เปนแนวทางในการพัฒนาการรูจําในเรื่องอ่ืน



บทที่ 2
ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวของ

ในบทนี้จะไดกลาวถึงทฤษฎีและงานวิจัยที่เก่ียวของในงานวิจัยนี้ โดยทฤษฎีที่เก่ียว
ของ มีเนื้อหาเก่ียวกับทฤษฎีที่ใชในงานวิจัย ซึ่งประกอบดวย การเรียนรูของเครื่อง การวิเคราะห
ตัวประกอบสําคัญ การหาคาเฉลี่ยความเขมของจุดภาพ การวิเคราะหสัญญาณตามเวลา การแปลง
ฟูเรียร  และ แบ็คพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกสวนงานวิจัยที่เก่ียวของประกอบดวยงานวิจัยใน
ดานการรูจําการอานริมฝปากซึ่งเทาที่พบ มีวิธีการที่ใชหลักๆ ดวยกันคือ   ฮิดเดนมารคอพโมเดล
(Hidden Markov Models-HMMs) และ นิวรอลเน็ตเวิรก (Neural Networks-NNs) และวิธีการ
อื่นๆ อยางเชน การแยกแยะโดยใช เทมเพลตแมตชิง (template matching) การแยกแยะโดยใช
สถิติ

2.1 ทฤษฎีที่เกี่ยวของ

                ทฤษฎีที่เก่ียวของในงานวิจัยนี้ประกอบดวย การเรียนรูของเครื่อง (Machine
Learning) การวิเคราะหตัวประกอบสําคัญ (Principal Component Analysis) การหาคาเฉล่ีย
ความเขมของจุดภาพ การวิเคราะหสัญญาณตามเวลา (Time-Varying Signal Analysis) การ
แปลงฟูเรียร (Fourier transform) และวิธีการแบ็คพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรก (Back
Propogation Neural Network)

       จากงานวิจยัที่ผานมาเกี่ยวกับการอานริมฝปากสวนใหญจะใชวิธี  HMMs ,NNs
และอ่ืนๆ  โดยที่วิธีการเหลานี้สวนใหญแลวคุณลักษณะที่ไดมาจากแตละภาพและการเคลื่อนไหว
ของริมฝปากจะนําไปเขาโมเดล HMMs , NNs และวิธีการอื่นที่คลายๆกัน ซึ่งสามารถแสดงไดดัง
รูป

รูปที่  2.1  รูปแบบการทํางานของการอานริมฝปาก โดยใช HMMs
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สําหรับการอานริมฝปากโดยการใชเทคนิคการวิเคราะหสัญญาณแปรตามเวลาและนิวรอล
เน็ตเวิรก จะทําการปรับปรุงวิธีการของ K. Yu, X. Jiang, and H. Bunke [10] โดยการนํา
เทคนิคการเรียนรูแบบนิวรอลเน็ตเวิรกมาใชในการรูจํา รวมทั้งมีการลดขอมูลภาพที่มีขนาดใหญ
โดยการใชเทคนิคการวิเคราะหตัวประกอบสําคัญ(Principal Component Analysis) หรือเรียกอีก
ชื่อหนึ่งวา การแปลงแบบเค-เอล (K-L Transform) [13][14][15]  และอีกวิธีหนึ่งก็คือการ
เฉล่ียจุดภาพ

2.1.1 การเรียนรูของเครื่อง (Machine Learning)

การเรียนรูของเครื่องคือการพยายามทําใหคอมพิวเตอรสามารถพัฒนาความขีด
ความสามารถของตัวเองได  โดยใชประสบการณที่ไดจากการเรียนรูจากภายนอกหรือจากผูสอน
ไดมีการศึกษาถึงเร่ืองการเรียนรูของเครื่องมีอยางแพรหลาย   แตในปจจุบันการเรียนรูของเครื่อง
ยังไมสามารถทําไดดีเทากับการเรียนรูของมนุษย แตก็ไดมีการคิดคนและศึกษาเพื่อหา วิธี และข้ัน
ตอนใหมๆ เพ่ือใหสามารถใชงานกับการเรียนรูหลายๆ แบบไดอยางมีประสิทธิภาพ ในดานการ
ประยุกตใช โปรแกรมหลายโปรแกรมใชประโยชนจากการพัฒนาใหใชการเรียนรูไดเปนอยางดี
เชน การรูจําเสียงพูด การทํานายอัตราการฟนตัวของผูปวยโรคปอดอักเสบ การสรางกลยุทธหลาก
หลายในการเลนเกม สําหรับในดานการศึกษาแขนงใหม ไดมีการศึกษาถึงวิธีการเรียนรูของเครื่อง
ในดานตางๆ มากขึ้น เชนวิธีการทําเหมืองขอมูล (Data Mining) เปนวิธีการหนึ่งซึ่งพัฒนาข้ึนจาก
การเรียนรูของเครื่องเพ่ือทํา การคนพบความรู (Knowledge Discovery) ที่ซอนอยูภายในระบบ
ฐานขอมูลท่ีมีขนาดใหญ  เราจะเห็นไดวาวิธีการเรียนรูของเครื่องไดกลายเปนปจจัยสําคัญอยางย่ิง
ในการพัฒนาโปรแกรมคอมพิวเตอรในปจจุบัน

ตัวอยางการนําการเรียนรูของเครื่องไปใชงานในดานตางๆไดอยางมีประสิทธิ
ภาพ

– การเรียนรูเพ่ือทําการรูจําเสียงพูด
ระบบที่ทําการรูจําเสียงพูดที่ประสบความสําเร็จสวนใหญไดนําวิธีการเรียนรู
ของเคร่ืองไปใชในรูปแบบตางๆ เชน ระบบ SPHINX [20] ไดทําการเรียนรู
เพ่ือการทําการรูจําองคประกอบพื้นฐานของเสียงพูด (phonemes) และคํา
ศัพท (words) จากสัญญาณเสียงที่ไดทําการเรียนรูไวกอนจากนั้นใช นิวรอล
เน็ตเวิรก และแบบจําลองฮิดเด็นมาคอฟ   เพ่ือทําการรูจําเสียงของผูพูดแต
ละคน

– การเรียนรูเพ่ือบังคับพาหนะโดยอัตโนมัติ
ใชการเรียนรูของเครื่องเพ่ือทําการสอนรถยนตที่ควบคุมดวยเครื่อง
คอมพวิเตอร ใหควบคุมไดอยางถูกตองเมื่อขับเคลื่อนอยูบนถนนหลายรูป
แบบ ดังตัวอยางเชน ระบบ ALVINN [21]  สามารถทําการขับเคลื่อนรถ
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ยนตดวยความเร็ว 70 ไมลตอช่ัวโมง เปนระยะทาง 90 ไมล บนทางหลวง
ในขณะที่มีรถยนตคันอื่นกําลังเคล่ือนที่อยูดวย

– การเรียนรูเพ่ือทําการจําแนกโครงสรางใหมทางดาราศาสตร
มีการนําวิธีการเรียนรูของเครื่องไปประยุกตใชเพ่ือทําการคนหาลักษณะพื้น
ฐานในระบบฐานขอมูลขนาดใหญ เชน องคการอวกาศแหงสหรัฐอเมริกา
หรือ NASA ไดใชข้ันตอนวิธีการเรียนรูตนไมการตัดสินใจ (decision tree
learning algorithm) ทําการเรียนรูเพ่ือจําแนกวัตถุที่อยูบนทองฟาจากภาพที่
มีขนาดใหญมาก [22]

2.1.2 การวิเคราะหตัวประกอบสําคัญ(Principal Component Analysis)

ในข้ันแรกจะนําภาพตัวอยางทั้งหมดมาผานขั้นตอนประมวลผลขั้นตนโดยการ
เก็บแตละภาพในรูปของเวกเตอร x ขนาด N โดยที่นําแตละจุดมาตอกันดังรูป

รูปที่ 2.2 การมองเวกเตอรแทนรูปภาพ

จากนั้นภาพทั้งหมดจะถูกนําไปหา คาเฉล่ียเวกเตอร (mean vector) –mx และ
โคแวเรียนซเมตริกซ (covariance matrix) Cx เนื่องจาก x มีขนาดเทากับ N ดังนั้น Cx จึงมีขนาด 
NxN ตาม สมการ ตอไปนี้

mx = ∑
=

t

it 1

1
ix    

Cx = T
xx

T
k

t

k
kt

mmxx −∑
=1

1

โดยที่ t เปนจํานวนตัวอยางทั้งหมด

จากนั้นจะใช โคแวเรียนซเมตริกซ Cx  ที่ไดไปหา ไอเกนเวกเตอรเมตริกซ
(eigenvectors matrix) –A(ขนาด NxN)

โดยนิยามถา C เปน เมตริกซจัตุรัส(Square Matrix) ขนาด  NxN เราสามารถหา
คาไอเกน(eigenValue-λ) และไอเกนเวกเตอร(eigen vector)ไดตามสมการ
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ii eCe λ=     โดยที่ i=1,2,…,N

โดยเราสามารถหาคาไอเกนไดจากสมการ

0=− IA λ

และ ไอเกนเวกเตอรสามารถหาไดจาก  0)( =− xIA λ

ตัวอยาง

⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
=

16
52

A

det
λ

λ
λ

−
−

=−
16

52
)( IA

              2832 −−= λλ
)4)(7( +−= λλ

      คาไอเกนที่ไดคือ λ = 7 และ λ = -4
      

จากนั้นเราสามารถหาไอเกนเวกเตอรที่สอดคลองกับ คาไอเกนแตละตัวไดโดยใช
สมการ  0)( =− xIA λ

ตัวยางการหาไอเกนเวกเตอรโดยใชคาไอเกน = 7

⎥
⎦

⎥
⎢
⎣

⎢
⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
=⎥

⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
y
x

y
x

10
01

7
16
52

จากเราจะไดสมการ 2 ตัวแปรคือ

เม่ือแกสมการแลวเราจะได yx =  ซึ่งหมายความวาคา x  และ y จะเปนคาใดก็
ไดแตตองมีคาเทากันซึ่งเราจะมีไอเกนเวกเตอรไดหลายๆคาและเราจะเลือกตัวที่นอรมอลไลซ

โดยการนําไอเกนเวกเตอรที่ไดจากคาไอเกนที่เปนคามากสุดเก็บไวที่แถวแรกและ
นํา ไอเกนเวกเตอร ซึ่งไดจาก คาไอเกน คาถัดมาเก็บไวที่แถวถัดไปตามลําดับ ดังนั้นแถวสุดทาย
จะเก็บ ไอเกนเวกเตอร  ซึ่งไดจาก คาไอเกน ที่เปนคาที่นอยที่สุด

yyx
xyx

76
752

=+
=+
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จากนั้นจะนํา เมตริกซ – A ที่ไดไปใชสําหรับการแปลงดวยวิธีการแปลงแบบ
PCA ไดเวกเตอร y (ขนาด N)  ตามสมการ  y = A(x - mx)

แทนที่เราจะใช ไอเกนเวกเตอร ทุกตัวของ Cx   เราจะใช ไอเกนเวกเตอร เพียง K
ตัวแรกซึ่งไดจากคาไอเกนที่มากที่สุด K ตัวแรก ดังนั้นเราจะได เมตริกซ – AK  ซึ่งมีขนาด KxN 
และเวกเตอร y ที่ไดจะมีขนาด K  เนื่องจากคาไอเกนจะลดลงเมื่อลําดับมีคาสูงข้ึน ดังนั้นเราจะใช
เพียงแค คาไอเกน แรกๆที่มีคาสูงและจะทิ้งตัวหลังๆท่ีมีคานอยๆซึ่งถือวาไมมีความสําคัญมาก
นัก ดังนั้นเราสามารถลดขนาดขอมูล จาก N มาเปน K ได

2.1.3 การเฉลี่ยจุดภาพ
เราเสนอวิธีในการเฉลี่ยจุดภาพ 2 วิธีคือ (1) การเฉลี่ยจุดภาพเปนชวงตามแนว

ความกวางของภาพ และ (2) การเฉลี่ยจุดภาพโดยใชกริด

2.1.3.1 การเฉลี่ยจุดภาพเปนชวง
เราจะนําคาๆหนึ่งมาเฉลี่ยภาพเปนชวงๆ เพ่ือลดขนาดของภาพใหเล็กลง  ถาเรา

มีภาพ ขนาด N จุด  และตองการหาคาเฉล่ียทุกๆ  M จุด  นั่นคือในทุกๆ M จุดเราจะหาผลรวม
ของความเขมของจุดภาพ จากนั้นนําไปหารดวย M ดังนั้นเราจะไดคาเฉล่ียของจุดภาพทุก ๆ M 
ดังสมการ

เพราะฉะนั้นขนาดของขอมูลที่ไดจะลดลงเปน N/M ยกตัวอยางเชน เรามีภาพใน
แตละเฟรมที่มีขนาด 48x38  ซึ่งมีจํานวนจุดทั้งหมด 1824 จุด  ดังนั้น คาที่เปนไปไดเพ่ือนําไป
เฉล่ียจุดภาพ คือ2,4,6,8,12,16,24,48 โดยที่เราจะใชคาที่หารความกวางของภาพไดลงตัวเทา
นั้นเนื่องเราตองการเฉลี่ยจุดภาพในแนวความกวางของภาพ
    

2.1.3.2 การเฉลี่ยจุดภาพโดยใชกริด
เราสรางกริดสี่เหล่ียม ขนาด wxh เพ่ือใชในการเฉลี่ยจุดภาพภายในบริเวณกริด

ถาเรามีภาพ ขนาด N จุด และตองการหาคาเฉลี่ยทุกๆ  wxh จุด  นั่นคือในทุกๆ wxh จุดเราจะ
หาผลรวมของความเขมของจุดภาพ จากนั้นนําไปหารดวย wxh ดังนั้นเราจะไดคาเฉล่ียของจุด
ภาพ  ดังสมการ

∑
=

=
M

i
ix

M
X

1

1

∑
=

∑
=

=
h

i

w

j
ijx

hw
X

1 1*
1
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เพราะฉะนั้นขนาดของขอมูลที่ไดจะลดลงเปน N/(w*h)  ยกตัวอยางเชน เรามี
ภาพในแตละเฟรมที่มีขนาด 48x38  ซึ่งมีจํานวนจุดทั้งหมด 1824 จุด  ดังนั้น ขนาดของกริดที่
นําไปเฉลี่ยจุดภาพ คือ2x2,4x2,6x2,8x2,12x2,16x2,24x2,48x2โดยที่เราจะใชขนาดของกริด
ที่หารกวางและความสูงของภาพไดลงตัวเทานั้น

2.1.4 การวิเคราะหสัญญาณแปรตามเวลา(Time-Varying Signal Analysis)

ขอมูลที่เปนการเคลื่อนไหวของริมฝปากจะมีการเก็บเปนเฟรมโดยในแตละเฟรม
เปนภาพเทา 256 ระดับ (gray scale)  ตัวอยางของลําดับภาพการเคลื่อนไหวของริมฝปากแสดง
ได รูปที่  2.3  ซึ่งเปนลําดับภาพของการพูดตัวอักษร H

รูปที่ 2.3 แสดงลําดับภาพของการพูดตัวอักษร H

จากงานวิจัยของ K.Yu ,X.Jiang ,and H. Bunke [10]ไดมีการพิจารณาสัญญาณ
เทียบกับเวลาโดยที่พิจารณาความเขมของจุดภาพ I(n) ของทุกๆจุดในภาพ  โดย n  ที่เปน ลําดับ
ของภาพ ดังแสดงในรูปที่ 2.3

รูปที่ 2.4 คาความเขมของจุดภาพเทียบกับเวลา
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แตเนื่องจากในงานวิจัยนี้จะทําการปรับปรุง โดยใชเทคนิคการวิเคราะหตัวระกอบ
สําคัญเพ่ือลดขนาดของขอมูล หรือ ใชวิธีหาคาเฉล่ียความเขมของจุดภาพ  ดังนั้นขอมูลท่ีเราจะนํา
มาใชในการวิเคราะหเทียบกับเวลาจึงไมใชขอมูลท่ีเปนความเขมของจุดภาพโดยตรง แตจะเปน
ฟงกชันเทียบกับเวลาของขอมูลท่ีผานการทํา PCA หรือ ฟงกชันเทียบกับเวลาของขอมูลท่ีผานการ
เฉล่ียความเขมของจุดภาพ จากนั้นเราจะหาคุณลักษณะที่สามารถแทนฟงกชันโดยรวมได ซ่ึงวิธี
การที่ใชคือ การแปลง ฟูเรียร  [10][15][18]  เพ่ือลดขนาดของขอมูลของสัญญาณ

2.1.5 การแปลงฟูเรียร(Fourier Transform)

ถา f(x) เปนฟงกชันตอเนื่องของตัวแปรที่เปนจํานวนจริง x  ผลการแปลงฟูเรียร
ของฟงกชัน f(x) คือ

F(u) = ∫
∞

∞−
− dxuxjxf ]2exp[)( π

โดยที่  1−=j

การแปลง ฟูเรียร ที่ไดจะอยูในรูปของตัวเลขเชิงซอน นั่นคือ

F(u) = R(u) + jI(u)

โดยที่ R(u) คือสวนจํานวนจริง(real) และ I(u) คือสวนจินตภาพ(imaginary)

โดยทั่วไปเราสามารถแทนสมการขางตนใหอยูในรูปของเอกซโปเนนเชียล
(exponential)ได นั่นก็คือ

)()()( ujeuFuF φ=

โดยที่
 )()(|)(| 22 uIuRuF +=

และ

 ⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
= −

)(
)(tan)( 1

uR
uIuφ

เราไดแมกนิจูด ฟงกชัน  |F(u)| ซึ่งเรียกวา ฟูเรียรสเปคตรัมของ f(x) และ
)(uφ  ซึ่งเรียกวามุมเฟส
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เนื่องจากวาฟงกชันที่เราใชไมใช ฟงกชันแบบตอเนื่อง เราจึงตองใชการแปลง
ฟูเรียร แบบไมตอเนื่อง(Discrete Fourier Transform-DFT)

c(k) = ∑
−

=

−
1

0
]/2exp[)(1 N

n
Nknjnf

N
π   ,  k=0,1,2, . . .  ,N-1

โดยที่เรานําการแปลงฟูเรียรแบบไมตอเนื่องมาใชกับฟงกชันที่เราไดเทียบกับ
เวลาโดย N คือจํานวนของเฟรมของลําดับภาพ  และ c(k) คือคาสัมประสิทธิ์เชิงซอน โดยที่เราจะ
ใชเพียงคาสัมประสิทธิ์ในชวงตนๆ จํานวนหนึ่ง มาประมาณคาของฟงกชัน และจะใชคา แมกนิจูด
แทนที่จะใช คาสัมประสิทธิ์โดยตรง

2.1.6 แบ็คพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรก(Backpropagation Neural Networks)

แบ็คพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกแบบหลายชั้น   (multilayer backpropagation
neural network) เปนรูปแบบหนึ่งของนิวรอลเน็ตเวิรก ซึ่งมีความสามารถในการสรางดิซิชันเซอร
เฟสแบบไมเปนเชิงเสน(nonlinear decision surface) ซึ่งตางจากเพอรเซบตรอน(perceptron)ซึ่ง
เปนดิซิชันเซอรเฟสเชิงเสน(linear decision surface)

นิวรอลเน็ตเวิรกแบบหลายชั้นใชฟงกชันกระตุน (activation function)ที่สามารถ
หาคาอนุพันธได โดยใช องคประกอบซิกมอยด(sigmoid unit)  ดังรูปที่ 2.5 ซึ่งเอาตพุต จะเปน
ฟงชันตอเนื่องของอินพุตดังนี้

).( →→= xwo σ
โดย

ye
y −+
=

1
1)(σ

เม่ือ
o - เอาตพุต
 - อินพุต

- คาน้ําหนักของอินพุตนั้นๆ
         σ   -   ฟงกชันซิกมอยด (sigmoid function)ซึ่งใหคาเอาตพุตระหวาง 0 และ 1

ข้ันตอนการปรับน้ําหนักจะทําโดยการใช เกรเดียนเดซเซนต (gradient descent)
เพ่ือหาคาต่ําสุดของกําลังสองของคาผิดพลาดระหวางเอาตพุตที่ไดจากเน็ตเวิรกและคาเปาหมาย
(target value)  โดยมีข้ันตอนสําหรับปรับน้ําหนักดังตอไปนี้

xv

wv
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กําหนดใหตัวอยางที่ใชในการเรียนรูแตละตัวอยางอยูในรูป ),(
→→

tx   เม่ือ 
→

x  เปน

เวกเตอรของอินพุตของเน็ตเวิรก และ 
→

t  เปนเวกเตอรของเปาหมายของเอาตพุตของเน็ตเวิรก

η เปนคาอัตราการเรียนรู (learning rate)

อินพุตขององคประกอบ j ซึ่งมาจากองคประกอบ i แทนดวย xji และคาน้ําหนัก
ขององคประกอบ j ซึ่งมาจากองคประกอบ i แทนดวย wji

1. สรางนิวรอลเน็ตเวิรกตามโครงสรางที่ตองการ กําหนดจํานวนนิวรอลของแตละช้ัน
2. กําหนดคาน้ําหนักเร่ิมตนแบบสุมใหมีคานอยๆ (เชน ระหวาง -0.05 ถึง 0.05)
3. ทําการปรับคาน้ําหนักดวยขั้นตอนวิธีดังนี้

– สําหรับ         แตละตัวในตัวอยางของการเรียนรูใหทําดังนี้
1. อินพุต x ใหกับเน็ตเวิรกและคํานวณเอาตพุต ou ของทุกๆ โหนด u ในเน็ตเวิรก

สําหรับเอาตพุต  k แตละตัว  คํานวณคาความผิดพลาด δk

δk ← ok(1 - ok)(tk - ok)
2. คํานวณคาความผิดพลาด δh    ของแตละโหนดในชั้นซอน h

δh ← oh(1 - oh)  Σwkhδk

3. ทําการปรับคาน้ําหนัก wji

wji ← wji + ∆wji

โดย
                                    ∆wji = ηδjxji

รูปที่ 2.5 องคประกอบซิกมอยด (sigmoid unit)

k∈outputs

),( tx vv
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2.2 งานวิจัยที่เกี่ยวของ

งานวิจัยเกี่ยวกับการอานริมฝปากเทาที่พบมีวิธีการที่ใชหลักๆดวยกันคือ ฮิดเดนมารคอพ
โมเดล(Hidden Markov Models-HMMs) และ นิวรอลเน็ตเวิรก Neural Networks-NNs) และ
วิธีการอื่นๆ อยางเชน การแยกแยะโดยใช เทมเพลตแมตชิง (template matching) การแยกแยะ
โดยใชสถิติ

งานวิจัยที่ใช HMMs

A. Adjoudani and C. Benoit [1]  ใชคุณลักษณะที่ไดจากริมฝปากของผูพูดซึ่งมีการทํา
ใหเปนสีฟา(เพ่ือความงายในการเซ็กเมนต) เพ่ือใชเรียนรูและทดสอบ HMMs  คุณลักษณะที่ใช
คือความกวางและความสูงของริมฝปาก  โดยที่ขอมูลที่ใชในการทดลองประกอบไปดวยคํา 450
คํา โดยแตละคําจะมีการพูดซ้ํากัน 9 ครั้ง โดยมีการใช 7 ตัวอยางในการเรียนรูและเหลือไว 2 ตัว
อยางสําหรับการทดสอบ และมีความถูกตอง 78%

Brooke et al. [2] ใช การวิเคราะหตัวประกอบสําคัญ (Principal Component Analysis-
PCA) ในการลดขอมูล โดยใชสัมประสิทธิ์ 10 ตัวแรก แทนภาพแตละภาพ โดยที่ ขอมูลที่ใช
ทดสอบ ประกอบดวยตัวเลข 10 ตัวของภาษาอังกฤษ และใช HMMs ในการการเรียนรู

Goldschem et al. [3] ใช HMMs สําหรับการเรียนรู โดยมีการใชคุณลักษณะ 35 อยาง
ยกตัวอยางเชน พ้ืนที่ ความกวาง ความสูง บริเวณชองปาก ของผูพูด  และมีการใช  PCA  เพ่ือ
ลดขนาดขอมูล เปน 13 ตัว โดยที่ขอมูลที่ใชในการทดลองประกอบดวย ประโยค 50 ประโยค
และมีการสุม 150 ตัวอยางเพ่ือใชทดสอบ โดยสวนที่เหลือใชสําหรับการเรียนรู  และมีความถูก
ตอง 25.3%

Luettin and Thacker. [4] ดึงคุณลักษณะจากภาพโดยใช แอคทีฟเชพโมเดล (Active
Shape Model-ASR)  โดยคุณลักษณะที่ไดเปนพารามิเตอรที่แทนรูปปาก  จากนั้นนําคุณลักษณะ
ที่ไดไปทําการเรียนรูโดยใช HMMs  โดยขอมูลที่ใช มีชื่อวา Tulips ประกอบไปดวย ลําดับของ
ภาพของผูพูด 12 คน โดยแตละคนพูดตัวเลขของภาษาอังกฤษ 2 ครั้ง  ในการทดลองมีการเหลือ
ตัวอยางเดียวสําหรับทดสอบและสวนที่เหลือใชสําหรับการเรียนรู(leave-one-out)  และมีความ
ถูกตอง 88.5 %
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งานวิจัยที่ใช NNs

Bregler et al. [5] ใชมัลติสเตทไทมดีเลยนิวรอลเน็ตเวิรก (Multi-state Time-delay
Neural Network - MS-TDNN) ในการรูจําโดยในขั้นแรกจะมีการใช การแปลงฟาสตฟูเรียร
(Fast Fourier Transform - FFT) กับภาพขนาด 64x64 และใช คา ลอคแมกนิจูด (log
magnitude) ของ FFT ของ 13x13 ตัวแรก เพ่ือ ทําใหคาอยูในชวง [-1.0,1.0]  โดยที่ขอมูลท่ีใช
ประกอบดวยลําดับของการสะกดตัวอักษรในภาษาเยอรมัน ซึ่งมีขอมูล 2 ชุด โดยในชุดแรกใช
144 ตัว และชุดที่สองใช 350 ตัว ซึ่งสะกดโดยคน 2 คน ตามลําดับ และจะมีการแบงขอมูลชุด
แรกเปนสวนของการเรียนรู 75 ตัว และที่เหลืออีก 39 ตัวใชสําหรับทดสอบ สวนในชุดที่สองจะใช
200 ตัวในการเรียนรูและใชอีก 150 ตัวที่เหลือเพ่ือการทดสอบ และมีความถูกตอง 50.2 %

P. Duchnowski, U. Meie, and A. Waibel [6]  ใช  MS-TDNN ในการรูจําการสะกด
ตัวอักษร โดยมีการใช คุณลักษณะตางๆกัน 4 แบบ ดังตอไปนี้ คือ ใช สัมประสิทธิ์ PCA  32 คา
ใช ลีเนียรดิสคริมิแนนต(Linear Discriminants -LDs) 32 คา  ใชสัมประสิทธิ์ 29 ตัวของการ
แปลงฟูเรียรแบบไมตอเนื่อง 2 มิติ (2D Discreate Fourier Transform – 2D-DFT) และใช คา
ความเขมโดยตรงของภาพ (gray level) ขนาด 24x16  ในการทดลองใช ภาษาเยอรมัน 200 คํา
โดยแตละคํามีประมาณ 6 ตัวอักษร ซึ่งพูดเพียงคนเดียว และใช 170 ตัวอยางสําหรับการเรียนรู
และใช 15 ตัวอยางสําหรับ cross-validation และใชอีก 15 ตัวอยางที่เหลือสําหรับการทดสอบ
และมีความถูกตองโดยใชวิธี PCA 48% วิธี LDs 57% วิธี 2D-DFT 44%  และวิธี Grey Level
49% ตามลําดบั

Wu et al. [7] ใช แบ็คพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรก (Back Propagation Neural
Networks) สําหรับการรูจํา สระ 5 ตัวของภาษาญี่ปุนโดยใชผูพูด 14 คน  โดยขอมูลที่นําเขาได
แก คาความเขมของภาพเทา  ภาพขาวดํา และ รูปรางทางเรขาคณิต ตามลําดับ และมีความถูก
ตอง 50%

งานวิจัยที่ใชวิธีอื่นๆ

Kirby et al. [8] ใช PCA เพ่ือลดขอมูลของภาพ โดยภาพที่ใชประกอบไปดวย P ลําดับ
และแทนดวย Matrix ขนาด QxP  โดยที่แตละคอลัมนของ เมตริกซ แทนเวกเตอรที่โปรเจคชัน
บน Q ไอเกนลิปส (Eigenlips) และในการแยกแยะใชวิธีเทมเพลตแมตชิง (template matching)
โดยคําที่ใชในการทดสอบคือคําภาษาเยอรมัน 11 คํา ซึ่งพูดเพียงคนเดียว
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Petajan et al. [9]  ใชพ้ืนที่ในสวนของปากที่กําลังเปดเพื่อสราง โคดบุค (codebook)
โดยในขั้นแรกจะมีการใหภาพปากเปนภาพไบนารี ซึ่งมีแตสีขาวกับดํา ดังนั้นในสวนปากที่กําลัง
เปดจะเปนสีดํา จากนั้นจะมีการลดขอมูลของภาพซึ่งมีขนาดใหญโดยการทําใหเปนสวนยอยๆ
255 สวน จากนั้นจึงเก็บแตละสวนยอยไวใน โคดบุค ซึ่งมีการเรียงลําดับตามขนาดและแยกแยะ
โดยใชคา ดัชนี(index)  จากนั้นจึงทําเวกเตอรควอนไทเซชั่นเพื่อแทนลําดับของภาพจากคาดัชนี
ของภาพท่ีใกลเคียงที่สุดใน โคดบุค  ในขั้นตอนการรูจํามีการใชการคํานวณเวกเตอรระยะหางจาก
เทมเพลต ที่มีอยู และคําศัพทที่ใชประกอบดวยตัวเลข 10 ตัวและตัวอักษร 26 ตัวซึ่งพูดเพียงคน
เดียว และมีความถูกตองในการรูจํา 94%กับการทดสอบดวยตัวเลข และ 81%สําหรับตัวอักษร
ตามลําดับ

K. Yu, X. Jiang, and H. Bunke [10] เสนอวิธีแบบใหมโดยที่มีการพิจารณาสัญญาณ
ของความเขมของจุดภาพเทียบกับเวลา และมีการใชการแปลง 2 แบบคือ เวฟเลต (Wavelet)
และ ฟูเรียร (Fourier) แบบ 1 มิติ เพ่ือลดขอมูลของสัญญาณ และใชคาสัมประสิทธิ์ของแตละ
แบบแทนคุณลักษณะเพื่อใชในการรูจํา โดยแทนคุณลักษณะที่ไดเปน เมตริกซ ขนาด h x w ซึ่ง
สมาชิกของ เมตริกซ  เปนเวกเตอรที่มีขนาด k  โดยที่ h และ w แทนความสูงและความกวางของ
ภาพตามลําดับ และสมาชิกของ เมตริกซ  แทนคาสัมประสิทธิ์ k ตัวแรกของการแปลงแบบ เวฟ
เลต  หรือคา แมกนิจูด(Magnitude)ของสัมประสิทธิ์ k ตัวแรกของการแปลงแบบ ฟูเรียร และวิธี
ที่ใชในการแยกแยะมีการใชรูปแบบทางสถิติซึ่งใช 5 แบบคือ Mean Distribution, Gaussian
Distribution , Mahalanobis Distance, Nearest Neighbor และ Individual Nearest Neighbor
ตามลําดับ โดยขอมูลที่ใชในการทดลองมี 2 ชุด  โดยในชุดแรกคือตัวเลขภาษาอังกฤษ 10 ตัว
(0-9) ซึ่งพูดโดยคน 2 คน ซึ่งประกอบดวยลําดับภาพ 19 บล็อค ตอคน โดยในแตละบล็อค  มี
ตัวเลข 10 ตัวตอนื่องกัน สวนขอมูลชุดที่สองเปนตัวอักษรภาษาอังกฤษ 10 ตัวตั้งแต A ถึง J
และประกอบไปดวย 18 บล็อค โดยแตละบล็อคมีตัวอกัษร 10 ตัวตอเนื่องกัน  โดยในการ
ทดสอบใชวิธี เหลือหนึ่งตัวสําหรับการทดสอบ สวนที่เหลือใชสําหรับการเรียนรู (leave one out)



บทที่ 3
วิธีการรูจาํการอานริมฝปาก

งานวิจัยนี้ใชการวิเคราะหสัญญาณตามเวลาและแบ็คพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกในการ
รูจําการอานริมฝปาก ซึ่งมีข้ันตอนหลายขั้นตอน ในบทนี้จะไดกลาวถึงโครงสรางของระบบโดยรวม
และรายละเอียดของแตละข้ันตอน การแยกคํา (word segmentation) การวิเคราะหตัวประกอบ
สําคัญ (Principal Component Analysis) การเฉลี่ยจุดภาพ การดึงลักษณะสําคัญ (feature
extraction) การวิเคราะหสัญญาณตามเวลา (Time-Varying Signal Analysis) การแปลงฟูเรียร
(Fourier transform) และการเรียนรูและรูจําโดยวิธีการแบ็คพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรก

3.1 โครงสรางของระบบ

หลักสําคัญของงานวิจัยนี้คือการเรียนรูโดยใชแบ็คพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกจากกลุม
ตัวอยางซึ่งเปนลักษณะสําคัญที่ดึงไดจากภาพริมฝปาก แลวนําโครงสรางนั้นไปใชในการรูจําตัว
อยางอ่ืนๆ แตกอนที่จะนําภาพริมฝปากมาผานขั้นตอนการเรียนรูและรูจํา จะตองทําการประมวล
ผลข้ันตนกอน (preprocess) กอน ซึ่งข้ันตอนการประมวลผลขั้นตนประกอบดวยการแยกคํา การ
ดึงลักษณะสําคัญ แลวจึงนําลักษณะสําคัญที่ไดไปใชในการเรียนรูและรูจําตอไปโดยใชแบ็คพรอพา
เกชันนิวรอลเน็ตเวิรก เนื่องจากขอมูลที่เราใชในการทดลองบางสวนเปนลักษณะของคําพูด
หลายๆคําตอๆกันและมีการแยกโดยชวงเวลาที่มีการหยุดพูดหรือปากปดอยูซึ่งเราจะตองแยกคํา
เหลานี้เปนคําๆกอนเนื่องจากเราจะทําการเรียนรูและรูจําเปนคําๆ  จากนั้นจะเปนการดึงลักษณะ
สําคัญและนําลักษณะสําคัญที่ไดไปใชทําการเรียนรู และการรูจําตอไป ดังนั้นขั้นตอนหลักในงาน
วิจัยนี้มี 2 ข้ันตอน คือ ข้ันการตอนเรียนรู และข้ันตอนการรูจํา

3.1.1 ข้ันตอนการเรียนรู

ในข้ันตอนการเรียนรูประกอบดวยวิธีการแบ็คพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรก โดย
ลักษณะสําคัญที่ไดจากการประมวลผลขั้นตนซึ่งจะมีการแบงเปนขั้นตอนยอย 2 ข้ันตอนคือการ
แยกคําและการดึงลักษณะสําคัญ จากนั้นจะถูกใชเปนตัวอยางในการเรียนรู ดังรูปที่ 3.1
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รูปที่ 3.1 ข้ันตอนในการเรียนรูเพ่ือใชในการรูจําการอานริมฝปาก

3.1.2 ข้ันตอนการรูจํา

  ข้ันตอนการรูจําการอานริมฝปากเมื่อสรางนิวรอลเน็ตเวิรกจากการเรียนรูแลว เรา
สามารถนํานิวรอลเน็ตเวิรกนี้ไปใชทําการรูจําการอานริมฝปากโดยตัวอยางที่ใชในขั้นตอนนี้จะผาน
การประมวลผลขั้นตนกอน เชนเดียวกับกระบวนการเรียนรู เพ่ือใหไดลักษณะสําคัญ แลวจึงนํา
ลักษณะสําคัญที่ไดนี้ไปทําการทดสอบกับนิวรอลเน็ตเวิรกที่ถูกสรางไวแลว ดังข้ันตอนในรูปที่ 3.2

รูปที่ 3.2 ข้ันตอนในการรูจําการอานริมฝปาก

ลําดับภาพริมฝปาก

การประมวลผล
ขั้นตน

แยกคํา ดึงลักษณะ
สําคัญ

การเรียนรูโดยนิวรอลเน็ตเวิรก

นิวรอลเน็ตเวิรก

ลําดับภาพริมฝปาก

การประมวลผล
ขั้นตน

แยกคํา ดึงลักษณะ
สําคัญ

ทดสอบกับนิวรอลเน็ตเวิรก

คํา
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3.2 การประมวลผลขั้นตน

จุดประสงคหลักของการประมวลผลขั้นตนคือการหาลักษณะสําคัญของภาพริมฝปากโดย 
ข้ันตอนในการประมวลผลขั้นตนนี้ประกอบดวย การแยกคําจากคําพูดที่มีความตอเนื่อง และการ
ดึงลักษณะสําคัญ โดยในการดึงลักษณะสําคัญเราจะมีการดึงขอมูลออกจากภาพริมฝปากในแตละ
เฟรม ซึ่งเราไดนําเสนอ 2  วิธีดวยกันคือ วิธีการวิเคราะหตัวประกอบสําคัญ และวิธีการเฉลี่ยจุด
ภาพ จากนั้นเราจะนําขอมูลที่ไดไปทําการวเิคราะหใหอยูในรูปสัญญาณแปรตามเวลา และ ทําการ
แปลงสัญญาณที่ไดใหอยูในรูปของสัมประสิทธิ์ของฟูเรียรโดยเราจะดึงคาแมกนิจูดของฟูเรียรเพ่ือ
แทนลักษณะสําคัญ จากนั้นขอมูลเหลานี้จะนําไปเปนตัวอยางใหกับนิวรอลเน็ตเวิรกเพ่ือการเรียนรู
และใชเปนขอมูลเพ่ือการรูจําตอไป

3.2.1 การแยกคําออกจากคําพูดที่ตอเนื่อง[10][19]

เนื่องจากในข้ันตอนการเรียนรูและรูจําเรามีการทดสอบกับคําพูดเปนคําๆ และขอมูลบาง
สวนเปนลักษณะของคําพูดหลายๆคําที่ตอเนื่องกันและมีการแบงแยกโดยชวงเวลาที่ปากปดอยู ดัง
นั้นในเราจะมีการแยกคําเหลานั้นออกมาเปนคําๆ โดยวิธีที่เราใชจะขึ้นอยูกับการเปลี่ยนแปลงของ
ลําดับภาพ เราใชวิธีการหาคาเฉลี่ยของผลตางของภาพในแตละเฟรมดังสมการ

โดยที่ M และ N คือจํานวนแถวและจํานวนคอลัมนของภาพ และ   ),( yxIn  เปนความ
เขมของภาพ  ลําดับที่ n  ณ ตําแหนง ),( yx  ถาเรานําคาที่ไดจากการคํานวณโดยใชสมการขางตน
มาแสดงดวยกราฟเราจะไดดังภาพที่ 3.3  และซ่ึงแสดงถึงคาเฉล่ียของผลตางของภาพในแตเฟรม
ของคําพูดตอเนื่อง 10 คํา  จะสังเกตไดวาชวงกราฟที่มีคาต่ําๆจะแสดงถึงชวงที่ริมฝปากปดซึ่งก็
คือเกิดการเปลี่ยนแปลงของความเขมของภาพนอยมาก
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รูป 3.3 แสดงคาที่ไดจากการใชสมการการหาคาเฉลี่ยของผลตางของภาพในแตละเฟรม

รูป 3.4 แสดงผลที่ไดจากการใชสมการเกาเซียนในการปรับฟงกชัน

จากรูปที่3.4 แสดงผลจากการใช สมการ เกาเซียน (Gaussian smoothed) เพ่ือปรับ
ฟงกชันใหมีความราบเรียบมากขึ้น  ซึ่งเราจะสังเกตเห็นการแบงคําไดชัดเจนมากขึ้นจากจุดต่ําสุด
ของฟงกชันในแตละชวง  จากการใชจุดที่ไดเปนตัวแบง ลําดับภาพจะถูกแบงเปนลําดับยอยๆ ซึ่ง
จะสอดคลองกับคําแตละคํา

0
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1 32 63 94 125 156 187 218 249 280 311 342
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3.2.2 การดึงลักษณะสําคัญ

ลําดับภาพที่ไดจากการแยกคําจะถูกนํามาวิเคราะหเพ่ือดึงลักษณะสําคัญของภาพนั้น
ซึ่งลักษณะสําคัญที่ใชในงานวิจัยนี้ประกอบดวย การคํานวณโดยวิธีการวิเคราะหตัวประกอบสําคัญ
และการเฉลี่ยจุดภาพซึ่งรายละเอียดของการดึงลักษณะสําคัญจากภาพ มีดังนี้

3.2.2.1 การวิเคราะหตัวประกอบสําคัญ

วิธีการที่เราใชในการคํานวณจะแตกตางกับที่กลาวถึงในบทที่  2 เล็กนอย   เนื่อง
จากวาวิธีนี้จะคํานวณไดเร็วกวา และทําไดงายกวา ซึ่งจะไดผลลัพธเหมือนกัน ซึ่งรายละเอียดการ
คํานวณจะเปนดังนี้ คือ เราจะนําลําดับภาพทั้งหมดที่เตรียมไวสําหรับข้ันตอนการเรียนรูมาเปลี่ยน
ใหอยูในรูปของเวกเตอร ดังที่กลาวไวในบทที่2 โดยที่เวกเตอร 1 ตัว จะแทนภาพ 1 ภาพ จากนั้น
เรานําเวกเตอรเหลานี้มาสรางเมตริกซ A ข้ึนมา โดยขอมูลในแนวคอลัมนจะแทนเวกเตอรแตละ
ตัวหรือเรียกอีกอยางวาคอลัมนเวกเตอร และจํานวนแถวของเมตริกซจะมีขนาดเทากับจํานวนภาพ
ทั้งหมดที่ใชในข้ันตอนการเรียนรู

โดยที่  )),(),...1,1(( NMIIu ii
i =  เปน คอลัมนเวกเตอร

iI  คือ ความเขมของภาพ ที่จุดใดๆในภาพและ M , N   คือความกวางและความสูงของ
ภาพ

จากนั้นเราจะหา โครีเลยชันเมตริกซ (correlation matrix) TAAL = และหา ไอเกนเวก
เตอรซึ่งมีนิยามวา

และ

โดยที่ iφ คือไอเกนเวกเตอรที่ i-th หรือเรียกอีกอยางหนึ่งวา ไอเกนลิป (Eigenlip) และ
iλ คือคาไอเกนที่สอดคลองกัน

,1, MNiL iii ≤≤= φλφ

MNλλλ ≤≤≤ ...21

],...,,[ 21 tuuuA =
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ภาพใดๆสามารถแทนใหอยูในรูปสมการผลรวมของไอเกนลิปไดดังสมการ

โดยที่

และเราจะใช สัมประสิทธิ์ เพียงแค  n ตัวแรก โดยที่  n<<MN เพ่ือแทนลักษณะสําคัญ
ของ xu

ในการคํานวณ PCA  เมตริกซ A จะมีขนาด I x K โดยที่ I แทนจํานวนจุดทั้งหมดของ
ภาพ และ K คือ จํานวนภาพทั้งหมด   ดังนั้นในการหาขนาด ของ โครีเลยชันเมตริกซ  TAAL =

ที่ไดจะมีขนาดเทากับ I X I ถา I มีขนาดมากกวา K มากๆ  อยางเชน ในขอมูลชุดที่ 1 Tulips1
[11][12]  ขนาดของภาพคือ  100x75 ซึ่งจะไดคา I เทากับ 7500 สวนคา K มีขนาดประมาณ
800(จํานวนภาพทั้งหมดสําหรับการเรียนรู) ดังนั้นขนาดของ   TAA  คือ I X I (7500x7500)
ซึ่งจะเปนการเสียเวลาและใชหนวยความจํามากในการคํานวณ  ดังนั้นเราจะใชวิธีการคํานวณที่มี
ประสิทธิภาพดีกวา คือ เราจะคํานวณหา อินเนอรโปรดัก(inner product) AAT  แทนที่เราจะหา
เอาตเตอรโปรดัก(outer product) TAA   และเราสามารถหาไอเกนเวกเตอรไดจาก อินเนอรโปร
ดักนั้น

ถาให
เมตริกซ V เปน อินเนอรโปรดัก AAT

เมตริกซ Q เปน ไอเกนเวกเตอรเมตริกซของ V
เมตริกซ P เปนไอเกนเวกเตอรเมตริกซของเอาตเตอรโปรดัก TAA และ เมตริกซทะแยง

(diagonal matrix) Λ เปน เมตริกซของคาไอเกนของอินเนอรโปรดักและมีคาเทากับคาไอเกนของ
เอาเตอรโปรดัก

เราจะไดสมการในการหา ไอเกนเวกเตอรเมตริกซ จาก อินเนอรโปรดักคือ

เราสามารถตรวจสอบไดวา P ที่ไดจากสมการขางตน คือไอเกนเวกเตอรของ TAA  ดังตอ
ไปนี้

∑
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เนื่องจาก Q เปนไอเกนเวกเตอรเมตริกซของ V จะไดวา

ฉะนั้น

และ

ดังนั้น P ที่ไดจากสมการขางตนคือไอเกนเวกเตอรของ TAA  ดังสมการขางตน

เราใชเทคนิคนี้ในการคํานวณ PCA เฉพาะกับขอมูลชุดที่ 1 Tulips1[11][12]  สวนในขอ
มูลชุดที่ 2 ขนาดของภาพคือ  48x38  ซึ่งจะไดคา I เทากับ 1824 สวนคา K มีขนาดประมาณ
6000(จํานวนคําในการเรียนรูคือ 180 คํา และแตละคําประกอบดวยภาพประมาณ 35 เฟรม)
ซึ่งจะเห็นวาคา I << K มากซึ่งเราจะไมใชเทคนิคที่กลาวถึงนี้กับขอมูลชุดที่สอง เนื่องจากถาเราหา
อินเนอรโปรดักเราจะไดขนาดของเมตริกซเปน 6000x6000  แตขนาดของเอาตเตอรโปรดัก
เพียงแค  1824x1824   สวนในขอมูลชุดที่ 3 ขนาดของภาพคือ190x150 ซึ่งจะไดคา I เทากับ
28500 สวนคา K มีขนาดประมาณ 4000(จํานวนคําในการเรียนรูคือ 170 คํา และแตละคํา
ประกอบดวยภาพประมาณ 25 เฟรม) ไมวาเราจะหาไอเกนเวกเตอรจาก อินเนอรโปรดัก หรือ
เอาตเตอรโปรดัก ก็ตองใช เวลาในการคํานวณและหนวยความจําสูง เราจึงไมไดใช PCA ในการ
คํานวณ กับขอมูลชุดที่ 3

หลังจากขั้นตอนการคํานวณ PCA แลวภาพแตละภาพจะถูกนํามาแปลงโดยวิธีการแปลง
PCA  โดยนําขอมูลความเขมของภาพไปคูณดวยไอเกนเวกเตอร ซึ่งจะทําใหขอมูลความเขมถูก
เปลี่ยนไปอยูในอีกมิติหนึ่ง ซึ่งเราจะเลือกเอาไอเกนเวกเตอรชวงตนๆ ที่สอดคลองกับคาไอเกนที่
สูง ๆมาใช ทําใหสามารถลดขนาดขอมูลลงได

3.2.2.2 การเฉลี่ยจุดภาพ

ในการเฉลี่ยจุดภาพนั้น  เปนวิธีที่งายและคงรักษารูปรางของภาพไวไดพอสมควร
โดยเราจะมีการเฉลี่ยจุดภาพ 2 แบบคือ แบบชวงตามความกวางของภาพ และแบบใชกริด    เพ่ือ
ลดขนาดภาพ ภาพทั้งหมดที่เตรียมไวสําหรับการเรียนรู จะถูกนําเฉล่ียจุดภาพทีละภาพเพ่ือนําไป
ใชในข้ันตอนตอไป  วิธีการเฉลี่ยจุดภาพนั้นเปนการคํานวณเฉพาะในแตละภาพโดยที่ไมเก่ียวของ
กับขอมูลอ่ืนๆ ซึ่งตางจากการคํานวณโดยใช PCA ที่ตองนําขอมูลทั้งหมดของตัวอยางสําหรับการ
เรียนรูมาใชดวย ดงันั้นในการคํานวณโดยวิธีเฉล่ียจุดภาพจึงงายและเร็วกวามาก
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ตัวอยาง โปรแกรมวิธีการคํานวณโดยการเฉลี่ยจุดภาพแบบชวง
ImageFeatures.setSize(NUM_OF_PIXELS/DIVIDER,NUM_FRAMES_WORD);
for(j=0;j< NUM_FRAMES_WORD;j++) // Read until Number of Frame
{

ReadImage(data); //Read Image Data
for(k=0;k<NUM_OF_PIXELS;k+=DIVIDER)
{

fSum = 0;
for(kk=0;kk<DIVIDER;kk++)
{

fSum = fSum + data[k+kk];   // Sum intensity
}
ImageFeatures.cell(k/DIVIDER,j) = fSum/DIVIDER;

}
}

ตัวอยาง โปรแกรมวิธีการคํานวณโดยการเฉลี่จุดภาพโดยใชกริด
ImageFeatures.setSize(NUM_OF_PIXELS/DIVIDER,NUM_FRAMES_WORD);
for(j=0;j< NUM_FRAMES_WORD;j++) // Read until Number of Frame
{

ReadImage(data); //Read Image Data
for(ii=0;ii<YSIZE;ii+=Y_GRID)
{
    for(jj=0;jj<XSIZE;jj+=X_GRID)
    {
        fSum=0;
        for(row=ii;row<ii+Y_GRID;row++)
       {

for(col=jj;col<jj+X_GRID;col++)
 fSum = fSum + g_img.data[XSIZE*row+col];
        }
  ImageFeatures.cell(kk++,j) = fSum/DIVIDER;

     }
}

}

3.2.2.3 การวิเคราะหสัญญาณแปรตามเวลาและการแปลงฟูเรียร

ขอมูลที่ผานการทํา PCA หรือ การเฉลี่ยจุดภาพจะถูกนํามาวิเคราะสัญญาณแปร
ตามเวลาและแปลงโดยใชการแปลงฟูเรียร

เราใชสมการการแปลง ฟูเรียร แบบไมตอเนื่อง(Discrete Fourier Transform-
DFT)

c(k) = ∑
−

=

−
1

0
]/2exp[)(1 N

n

Nknjnf
N

π   ,  k=0,1,2, . . .  ,N-1

โดยที่เรานําการแปลงฟูเรียรแบบไมตอเนื่องมาใชกับฟงกชันที่เราไดเทียบกับ
เวลา โดย N คือจํานวนของเฟรมของลําดับภาพ  และ c(k) คือคาสัมประสิทธิ์เชิงซอน
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การแปลง ฟูเรียร ที่ไดจะอยูในรูปของตัวเลขเชิงซอน นั่นคือ

)()()( ujIuRuc +=    

โดยที่ c(u) คือสวนจํานวนจริง(real) และ I(u) คือสวนจินตภาพ(imaginary)

จํานวนคาสัมประสิทธิ์ที่ใชจะเลือกมาจํานวนหนึ่งในชวงตนๆ เทานั้นมาประมาณคาของ
ฟงกชัน และใชคาแมกนิจูด   แทนที่จะใชคาสัมประสิทธิ์โดยตรง

)()(|)(| 22 uIuRuc +=

3.3 การเรียนรูโดยนิวรอลเน็ตเวิรก

เราจะแทนลักษณะสําคัญที่ไดดวยเมตริกซ C ขนาด KxN

[ ]KxNiCC =

โดยที่ K คือขนาดของขอมูลในแตละเฟรมของภาพ โดยในกรณีเราใชวิธีการวิเคราะหตัว
ประกอบสําคัญคานี้จะเปนคาที่สอดคลองกับคาไอเกน K ตัวแรกที่มาคาสูงๆ  สวนในกรณีที่เราใช
วิธีการเฉลี่ยจุดภาพคานี้จะเปนขนาดของขอมูลที่ผานการเฉลี่ยจุดภาพแลว  และ N  คือคา ของ
สัมประสิทธิ์ N ตัวแรกของ ฟูเรียร  สวนคาที่อยูในเมตริกซจะเปนคาแมกนิจูดที่ไดจากการแปลงฟู
เรียร   แทนที่เราจะใชคาแมกนิจูดที่ไดโดยตรง เราจะมีการแปลงโดยใช ลอกการิทึม (logarithmic
transformation) เพ่ือลดความแตกตางของสัมประสิทธิ์ที่ไดจากการคํานวณฟูเรียรและทําใหการ
คํานวณในนิวรอลเน็ตเวิรกลูเขา(converge)เร็วข้ึน ดังสมการขางลาง
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3.3.1 โครงสรางนิวรอลเน็ตเวิรก

จากนั้นเมตริกซ ที่ไดจะถูกนําเขาสูข้ันตอนการตัดสินใจแยกแยะ (classification) โดยใช
แบ็คพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรก (Backpropagation Neural Networks)  โดยในชั้นอินพุตจะมี
ขนาดเทากับ KxN และในช้ันซอนจะใชขนาดนอยกวาหรือเทากับชั้น อินพุต   และในชั้นเอาตพุต
จะมีขนาดขึ้นอยูกับชุดตัวอยางขอมูลที่เราใชทดสอบโดยที่จะขึ้นอยูกับจํานวนคําที่ใชทดสอบของ
ขอมูลชุดนั้นๆ  ซึ่งเรามีขอมูลที่ใชทดสอบอยู 3 ชุดคือ

ชุดที่ 1 Tulips1[11][12] เปนตัวเลขภาษาอังกฤษ 1-4 เราจะได  ช้ันเอาตพุต 4 นิวรอล
ดังแสดงในรูปที่ 3.5

ชั้นอินพุต
KxN นิวรอล

ชั้นเอาตพุต
4 นิวรอล

ชั้นซอน
KxN นิวรอล

1

0

0

0

รูปที่ 3.5 แสดงตัวอยางนิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชในการเรียนรูขอมูลชุดที่1ซึ่งเปนตัวเลข1-4

โดยในรูปจะเปนโครงสรางของคําพูดตัวเลข 0  ในขณะที่เราสอนนิวรอลเน็ตเวิรกนั้นเรา
จะแทน โหนดบนสุดดวย 1 สวนโหนดที่เหลือจะเปน 0 หมด  สวนในกรณีของการเรียนรูคําพูด
ตัวเลข 1  เราจะแทนโหนด ที่ 2 ดวย 1 สวนโหนดที่เหลือจะเปน 0 หมด  ตามลําดับ   ในกรณี
ของการทดสอบนิวรอลเน็ตเวิรกโหนดเอาตพุตที่ใหคาสูงสุดจะถูกเลือกเปนคําตอบ

ชดุที่ 2 เปนตัวเลขภาษาอังกฤษ 0-9  เราจะได  ช้ันเอาตพุต 10 นิวรอล ดังรูปที่ 3.6
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ชั้นอินพุต
KxN นิวรอล

ชั้นเอาตพุต
10 นิวรอล

ชั้นซอน
KxN นิวรอล

1

0

0

0

0

0

รูปที่ 3.6 แสดงตัวอยางนิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชในการเรียนรูขอมูลชุดที่2ซึ่งเปนตัวเลข 0-9

โดยในรูปจะเปนโครงสรางของคําพูดตัวเลข 0  ในขณะที่เราสอนนิวรอลเน็ตเวิรกนั้นเรา
จะแทน โหนดบนสุดดวย 1 สวนโหนดที่เหลือจะเปน 0 หมด  สวนในกรณีของการเรียนรูคําพูด
ตัวเลข 1  เราจะแทนโหนด ที่ 2 ดวย 1 สวนโหนดที่เหลือจะเปน 0 หมด  ตามลําดับ   ในกรณี
ของการทดสอบนิวรอลเน็ตเวิรกโหนดเอาตพุตที่ใหคาสูงสุดจะถูกเลือกเปนคําตอบ

ชดุที่ 3 เปนตัวอักษรภาษาอังกฤษ A-J ซึ่งมี 10 ตัวเราจะไดชั้นเอาตพุต 10 นิวรอล

ชั้นอินพุต
KxN นิวรอล

ชั้นเอาตพุต
10 นิวรอล

ชั้นซอน
KxN นิวรอล

1

0

0

0

0

0

รูปที่ 3.7 แสดงตัวอยางนิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชในการเรียนรูขอมูลชุดที่ 3 ซึ่งเปนตัวอักษร
A - J
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โดยในรูปจะเปนโครงสรางของคําพูดตัวอักษร A  ในขณะที่เราสอนนิวรอลเน็ตเวิรกนั้น
เราจะแทน โหนดบนสุดดวย 1 สวนโหนดที่เหลือจะเปน 0 หมด  สวนในกรณีของการเรียนรูคํา
พูดตัวอักษร B เราจะแทนโหนด ที่ 2 ดวย 1 สวนโหนดที่เหลือจะเปน 0 หมด  ตามลําดับ   ใน
กรณีของการทดสอบนิวรอลเน็ตเวิรกโหนดเอาตพุตที่ใหคาสูงสุดจะถูกเลือกเปนคําตอบ

3.3.2 การเรียนรูเพ่ือสรางนิวรอลเน็ตเวิรก

ในการเรียนรูเพ่ือสรางนิวรอลเน็ตเวิรกดวยขั้นตอนวิธีแบ็คพรอพาเกชัน มีข้ันตอน
และการกําหนดขอมูลที่ใชในการทดสอบดังนี้

               ขอมูลชุดที่ 1  ซึ่งเปนการพูด ตัวเลขภาษาอังกฤษ  1-4 โดยคน 12 คนโดยที่แตละ
คน พูดคนละ 2 ครั้ง โดยเราจะมีการแบง 11 คนไวสําหรับการเรียนรู และ เหลือไว 1 คน
สําหรับทดสอบ  ดังนั้นในขั้นตอนการเรียนรูจะมีตัวอยางทั้งหมด 88 ตัวอยาง สวนในการทดสอบ
จะมี 8 ตัวอยาง

               ขอมลูชุดที่ 2  ซึ่งเปนการ พูดตัวเลขภาษาอังกฤษ  0-9  โดยคน 2 คน ลักษณะของ
ขอมูลจะมีการเก็บเปนบลอก 19 บลอก โดยในแตละบลอกจะเปนคําพูดตอเนื่อง 10 คํา      โดย
เราจะมีทดลองแยกแตละคน  และในการทดลองเราเก็บไว 1 บลอกสําหรับทดสอบ สวนที่เหลือไว
สําหรับการเรียนรู  ดังนั้นจึงมีตัวอยางทั้งหมด 180 ตัวอยางในข้ันตอนการเรียนรู และ 10 ตัว
อยางในการทดสอบ

ขอมูลชุดที่ 3 ซึ่งเปนการ พูดตัวอักษรภาษาอังกฤษ  A-J  โดยคน 1 คน ลักษณะ
ของขอมูลจะมีการเก็บเปนบลอก 18 บลอก โดยในแตละบลอกจะเปนคําพูดตอเนื่อง 10 คํา
และในการทดลองเราเก็บไว 1 บลอกสําหรับทดสอบ สวนที่เหลือไวสําหรับการเรียนรู  ดังนั้นจึงมี
ตัวอยางทั้งหมด 170 ตัวอยางในข้ันตอนการเรียนรู และ 10 ตัวอยางในการทดสอบ

      เมื่อจัดตัวอยางทั้งสําหรับการทดลองเสร็จจึงปอนใหกับเน็ตเวิรกเพ่ือทําการเรียนรู
เพ่ือหาคาน้ําหนักของลิงค (link) และไบแอส (bias) ของนิวรอน จะไดเปนนิวรอลเน็ตเวิรกที่
เสร็จเรียบรอย สามารถนําไปใชรูจําตัวอักษรได ตอไป
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3.4  ขั้นตอนการรูจาํ

การทดลองในงานวิจัยนี้ทําโดยการนําภาพตัวอยางที่เตรียมไวสําหรับทดสอบที่ไดมีการ
แบงไวกอนหนาแลว โดยมีการนําตัวอยางทั้งหมดมาผานการประมวลผลขั้นตนเพื่อหาลักษณะ
สําคัญของภาพ เชนเดียวกับการประมวลผลขั้นตนในการเรียนรูและการสรางเน็ตเวิรก ลักษณะ
สําคัญที่ไดจะตางไปจากตัวอยางที่ทําการเรียนรู จากนั้นจึงนําลักษณะสําคัญเหลานี้ไปทําการ
ทดสอบกับนวิรอลเน็ตเวิรกที่สรางข้ึนไวแลว เพ่ือทําการรูจําวาตัวอยางเปนคําพูดใด และเปรียบ
เทียบกับวิธีการอื่นๆ ตอไป



บทที่ 4
การทดลองและผลการทดลอง

ในบทนี้จะไดกลาวถึงขอมูลที่ใชในการเรียนรูและการทดสอบ วิธีการเตรียมขอมูลเหลานี้
และผลการทดลองเปรียบเทียบกับวิธีอ่ืน  ขอมูลที่ใชในการทดลอง เปนขอมูลแสดงการเคลื่อน
ไหวของริมฝปาก  ขอมูลจะถูกเก็บเปนเฟรม โดยในแตละเฟรมเปนภาพเทา 256 ระดับ (gray
scale) และแบงเปน 3 ชุดดังตอไปนี้

(1) ชุดขอมูล Tulips1 [11][12] ซึ่งเปนการพูด ตัวเลขภาษาอังกฤษ  1-4 โดยคน
 12 คนโดยที่แตละคนพูดคนละ 2 ครั้ง และขนาดของภาพคือ 100x75  
(2) สวนชดุขอมูลชุดที่ 2 เปนชุดขอมูลท่ีไดจากงานวิจัย ของ K. Yu, X. Jiang, and
 H. Bunke [10]  ซึ่งเปนการพูดตัวเลขภาษาอังกฤษ  0-9  โดยคน 2 คน โดยแตละคน
พูดคนละ 19 ครั้งตอหนึ่งตัว และขนาดของภาพคือ 48x38
(3) ชุดขอมูลชุดที่ 3 เปนชุดขอมูลจาก Computer Vision Lab, Computer Science
Department,University of  Central Florida, Orlando [19] ซึ่งเปนการพูดตัวอักษร
ภาษาอังกฤษ 10 ตัวจาก A – J  โดยคนเดียว และแตละตัวอักษรมีการพูด 18 ครั้ง   
ขนาดของภาพคือ 190x150

ผลการทดลองกับขอมูลทั้ง 3 ชุดเปนดังดานลางนี้

4.1 การทดลองกับชุดขอมูลที่ 1

เราแบงขอมูลออกเปนสองสวนคือสวนสําหรับการเรียนรูและสวนทดสอบ โดยที่จะเก็บ
ขอมูลของ 1 คนไวสําหรับทดสอบ และท่ีเหลือ 11 คนไวสําหรับการเรียนรู   เพ่ือใหผลการ
ทดลองไมโนมเอียงกับการแบงชุดขอมูลเราจึงทําการทดสอบทั้งหมด 12 ครั้งโดยในแตละครั้ง
เลือกคนสําหรับทดสอบตางๆกันไป   ผลการทดลองโดยรวมจะเปนคาเฉลี่ยของการทดสอบทั้ง
12 ครั้ง  ในการทดลองนี้ เราไดเปรียบเทียบวิธีดึงคุณลักษณะที่เสนอทั้ง 2 แบบ คือ การวิเคราะห
ตัวประกอบสําคัญ และการเฉลี่ยจุดภาพโดยใชสัมประสิทธิ์ของฟูเรียรเทากันเทากับ 5 ผลการ
ทดลองแสดงในตารางที่ 4.1 และ 4.2
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ตารางที่ 4.1  แสดงความถูกตองจากการใชวิธีวิเคราะหตัวประกอบสําคัญของขอมูลชุดที่ 1

จํานวน
สัมประสิทธิ์ไอเกน

จํานวน
ประสิทธฟูเรียร

จํานวน
อินพุต
โหนด

จํานวน
ฮิดเดน
โหนด

ความถูกตอง
(%)

40 5 200 200 51.04
60 5 300 300 50
80 5 400 400 48.95

ตารางที่ 4.2 แสดงความถูกตองจากการใชวิธีเฉล่ียจุดภาพแบบชวงของขอมูลชุดที่ 1

ความกวาง
ของชวง

จํานวน
คุณลักษณะจาก

ภาพ

สัมประสิทธิ์ฟู
เรียร

จํานวน
อินพุต
โหนด

จํานวน
ฮิดเดน
โหนด

ความถูกตอง
 (%)

25 300 5 1500 1500 58.3
50 150 5 750 750 50
100 75 5 375 375 55.2

ตารางที่ 4.3 แสดงความถูกตองจากการใชวิธีเฉล่ียจุดภาพโดยใชกริดของขอมูลชุดที่ 1

ขนาดของ
กริด

จํานวน
คุณลักษณะจาก

ภาพ

สัมประสิทธิ์ฟู
เรียร

จํานวน
อินพุต
โหนด

จํานวน
ฮิดเดน
โหนด

ความถูก
ตอง
 (%)

5x5=25 300 5 1500 1500 60.41
10x5=50 150 5 750 750 61.45

20x5=100 75 5 375 375 70.83
25x5=125 60 5 300 300 66.66

ผลการทดลองแสดงใหเห็นวา เม่ือคาที่นําไปหารมีคาเทากับ 25 หรือสัมประสิทธิ์ไอเกนมี
คาเปน 40 ใหผลที่ดีที่สุดในแตละวิธี (แสดงดวยตัวอักษรหนาในตาราง)  ซึ่งในกรณีนี้แสดงให
เห็นวาสําหรับวิธีการเฉลี่ยจุดภาพนั้น การเฉล่ียจุดภาพโดยใชกริดใหผลดีที่สุด นอกจากนั้นความ
ถูกตองที่ไดจากวิธีการเฉลี่ยจุดภาพใหผลที่ดีกวาการใชวิธีวิเคราะหตัวประกอบสําคัญ
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4.2 การทดลองกับชุดขอมูลที่ 2

ในการทดลองชุดนี้  ขอมูลถูกแยกออกเปนสองสวนสําหรับผูพูดคนที่หนึ่งกับคนที่สอง
ขอมูลของแตละคนจะถูกแบงไวสําหรับการเรียนรูและการทดสอบ  โดยที่จะเก็บไว 1 ครั้งสําหรับ
ทดสอบ และเหลือ 18 ครั้งไวสําหรับการเรียนรู   และทําการทดสอบทั้งหมด 19 ครั้งเพื่อไมให
ผลโนมเอียงกับการแบงขอมูลดวยวิธีเดียวกันกับในการทดลองกับชุดขอมูลท่ี 1    เนื่องจากขอมูล
ของแตละคนเปนการพูดตัวเลข 10 ตัว ดังนั้นจึงมกีารทดสอบทั้งหมด 190 ครั้ง แลวนําคาเฉล่ียที่
ไดเปนผลการทดลองของขอมูลของแตละคน ในการทดลองไดมี การทดลองเปรียบเทียบวิธีดึง
คุณลักษณะ 2 แบบ คือ การวิเคราะหตัวประกอบสําคัญ และการเฉลี่ยจุดภาพ โดยที่สัมประสิทธิ์
ของฟูเรียรใชคาเทากับ 5  ผลที่ไดแสดงในตารางที่ 4.3 และ 4.4

ตารางที่4.4 แสดงความถูกตองจากการใชวิธีวิเคราะหตัวประกอบสําคัญของขอมูลชุดที่ 2

จํานวน
สัมประสิทธิ์
ไอเกน

จํานวน
สัมประสิทธิ์ฟู

เรียร

จํานวน
อินพุต
โหนด

จํานวน
ฮิดเดน
โหนด

ความถูก
ตองสําหรับ

ผูพูด
คนที่1 (%)

ความถูก
ตอง

สําหรับผูพูด
คนที่2 (%)

30 5 150 150 97.89 75.78
50 5 250 250 97.89 76.31
60 5 300 300 96.31 73.68
90 5 450 450 98.42 75.26

ตารางที่ 4.5 แสดงความถูกตองจากการใชวิธีเฉล่ียจุดภาพแบบชวงของขอมูลชุดที่ 2

ความ
กวาง
ของชวง

จํานวน
คุณ

ลักษณะ
จากภาพ

จํานวน
สัมประสิทธิ์
ฟูเรียร

จํานวน
อินพุต
โหนด

จํานวน
ฮิดเดน
โหนด

ความถูก
ตองสําหรับ

ผูพูด
คนที่1(%)

ความถูก
ตองสําหรับ

ผูพูด
คนที่2(%)

8 228 5 1140 1140 100 94.73
12 152 5 760 760 98.94 95.78
16 114 5 570 570 98.42 95.26
24 76 5 380 380 97.36 94.73
48 38 5 190 190 98.42 93.15
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ตารางที่ 4.6 แสดงความถูกตองจากการใชวิธีเฉล่ียจุดภาพโดยใชกริดของขอมูลชุดที่ 2

ขนาดของ
กริด

จํานวน
คุณลักษณะ
จากภาพ

จํานวน
สัมประสิทธิ์
ฟูเรียร

จํานวน
อินพุต
โหนด

จํานวน
ฮิดเดน
โหนด

ความถูกตอง
ของผูพูด
คนที่1 (%)

ความถูกตอง
ของผูพูด
คนที่2 (%)

4x2=8 228 5 1140 1140 98.94 97.89
6x2=12 152 5 760 760 100.00 96.31
8x2=16 114 5 570 570 100.00 96.31
12x2=24 76 5 380 380 99.47 95.78
24x2=48 38 5 190 190 97.89 94.73

ผลการทดลองไดผลในทํานองเดียวกับการทดลองกับขอมูลชุดที่ 1  กลาวคือวิธีการเฉลี่ย
จุดภาพใหผลการทดลองที่ดีกวาวิธีวิเคราะหตัวประกอบสําคัญและ การเฉลี่ยจุดภาพโดยใชกริดให
ผลดีที่สุด  สําหรับกรณีของวิธีวิเคราะหตัวประกอบสําคัญนั้นจํานวนสัมประสิทธิ์ไอเกนที่มากคือ
90  ตัวใหผลที่ดีที่สุดสําหรับผูพูดคนที่ 1 และ จํานวนสัมประสิทธิ์ไอเกน 50 ตัว  สําหรับผูพูดคน
ที่ 2

4.3 การทดลองกับชุดขอมูลที่ 3

 สําหรับการทดลองกับขอมูลชุดที่ 3 ขอมูลไดถูกแบงไวสําหรับการเรียนรูและการทดสอบ
โดยที่จะเก็บไว 1 ครั้งสําหรับทดสอบและที่เหลือ 17 ครั้งไวสําหรับการเรียนรู  ทําการทดสอบทั้ง
หมด 18 ครั้ง   โดยผลที่ไดจะเปนคาเฉล่ียของ 18 ครั้ง ดังนั้นจึงมีการทดสอบทั้งหมด 180 ครั้ง
เนื่องจากในแตละคร้ังเปนการพูดตัวอักษร10 ตัว ในการทดลองไดใชวิธีการเฉลี่ยจุดภาพอยาง
เดียวเนื่องจากวาขนาดของภาพที่คอนขางใหญจึงทาํใหใชวิธีการใชการวิเคราะหตัวประกอบสําคัญ
ตองใชหนวยความจําสูงมากและเวลาในการคํานวณมาก จํานวนสัมประสิทธิ์ของฟูเรียรใชคาเทา
กับ 5

ตารางที่ 4.7 แสดงความถูกตองจากการใชวิธีเฉล่ียจุดภาพแบบชวงของขอมูลชุดที่ 3

ความกวาง
ของชวง

จํานวน
คุณลักษณะจาก

ภาพ

จํานวน
สัมประสิทธิ์ฟู

เรียร

จํานวน
อินพุต
โหนด

จํานวน
ฮิดเดน
โหนด

ความถูก
ตอง (%)

95 300 5 1500 1500 91.11
190 150 5 750 750 92.22



33

ตาราง 4.8 แสดงความถูกตองจากการใชวิธีเฉล่ียจุดภาพโดยใชกริดของขอมูลชุดที่ 3

ขนาดของกริด จํานวน
คุณลักษณะจาก

ภาพ

จํานวน
สัมประสิทธิ์ฟู

เรียร

จํานวน
อินพุต
โหนด

จํานวน
ฮิดเดน
โหนด

ความถูก
ตอง (%)

19x5=95 300 5 1500 1500 95.00
10x10=100 285 5 1425 750 95.55
10x15=150 190 5 950 950 94.44
19x10=190 150 5 750 750 93.88
19x15=285 100 5 500 500 93.88

ผลการทดลองแสดงใหเห็นวาคาความถูกตองจากการเฉลี่ยจุดภาพโดยใชกริดใหผลดีที่
สุด โดยที่คาที่ดีที่สุดคือกรณีที่จํานวนคุณลักษณะมีคาเทากับ 285 และใช กริดขนาด 10x10

4.4 สรุปผลการทดลองและเปรียบเทียบผลที่ไดกับงานวิจัยของ ของ K. Yu, X. Jiang, and
H. Bunke

การทดลองในหัวขอที่ 4.1 และ 4.2 แสดงใหเห็นวาผลที่ไดจากวิธีการเฉลี่ยจุดภาพดีกวา
การใชวิธีการวิเคราะหตัวประกอบสําคัญ  เราสามารถอธิบายไดวาการคํานวณของวิธีการวิเคราะห
ตัวประกอบสําคัญจะมีการแปลงขอมูลความเขมของจุดภาพไปอยูอีกมิติหนึ่ง ซึ่งจะทําใหเราสูญ
เสียขอมูลท่ีแสดงถึงการเปลี่ยนแปลงของความเขมของจุดภาพ ณ เวลาใดๆ เนื่องจากขอมูลของ
เรามีลักษณะเปนเฟรมซึ่งแสดงการตอเนื่องของภาพ   แตวิธีการเฉลี่ยจุดภาพยังคงขอมูลที่เปน
ความเขมของจุดภาพอยูแมวาจะมีการลดขนาดดวยคาเฉลี่ยแลวก็ตาม

เม่ือเปรียบเทียบผลของการทดลอง 4.1 4.2 และ 4.3 พบวา การทดลองกับขอมูลชุดที่
1 ใหความถูกตองต่ํากวาขอมูลชุดอื่น   ขอมูลของการทดลองชุดที่ 1 นี้มีจํานวนของเฟรมในการ
พูดแตละคํามีคอนขางนอยซึ่งโดยเฉลี่ยมีประมาณ 8 เฟรม   ซึ่งตางจากขอมูลชุดที่  2 และ 3 ซึ่ง
มีขนาดประมาณ 30 เฟรม  ทําใหการนําไปหาสัมประสิทธิ์ฟูเรียรมีความคลาดเคลื่อน และในขอ
มูลชุดที่ 1 ไมมีการควบคุมในเรื่องของแสงซึ่งตางจากขอมูลชุดที่ 2 และ 3  ซึ่งเปนผลที่ไดของ
การทดลอง 4.1 มีคานอยกวาการทดลองอื่น

ในวิธีการเฉลี่ยจุดภาพเราเสนอวิธี 2 วิธีดวยกันคือ การเฉลี่ยแบบชวงตามแนวความกวาง
ของภาพ และการเฉลี่ยโดยใชกริด ในการเฉลี่ยแบบชวงความกวางของชวงจะเปนตัวเลขที่สามารถ
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หารความกวางของภาพไดลงตัวเนื่องจากวาเราใชวิธีการเฉลี่ยจุดภาพในแตละแถว  และในการ
เฉล่ียโดยใชกริดขนาดของกริดจะเปนตัวเลขที่หารความกวางและความสูงของภาพไดลงตัว

  
เม่ือสังเกตจากผลการทดลอง 4.2  พบวาเปอรเซ็นตความถูกตองที่ไดผูพูดคนที่ 1  ดีกวา

ผูพูดคนที่ 2   เนื่องจากวา ในระหวางการบันทึกภาพ ผูพูดทั้งสองคนมีการเคลื่อนที่ศีรษะตางกัน
โดยที่คนที่ 1 คอยๆเคลื่อนศีรษะจากซายไปขวา ในขณะที่คนที่ 2 คอยๆเคลื่อนศีรษะลง  การ
เคลื่อนที่ศีรษะลงในแนวดิ่งทําใหเกิดการเปล่ียนแปลงความเขมเปนพื้นที่กวางมากกวาการเคลื่อน
ที่ในแนวราบ  ดังนั้นการเคลื่อนที่ของศีรษะในแนวดิ่งจะมีผลตอเปอรเซ็นตความถูกตองอยางมาก
กับวิธีการนี้  ผลที่ได สนับสนุนผลการการทดลองของ K. Yu, X. Jiang, and H. Bunke [10]
เชนกัน ซึ่งเราจะเห็นไดจากหัวขอตอไปจากตารางที่ 4.9 จะเห็นวา เปอรเซ็นตความถูกตองของผู
พูดคนที่ 2 นอยกวาของคนที่ 1

เนื่องจากขอมูล (4.2 และ 4.3) ที่ใชทดสอบไดมาจากงานวิจัยของ K. Yu, X. Jiang,
and H. Bunke [10]  เราจึงทําการเปรียบเทียบผลที่ไดกับผลการทดลองจากงานวิจัย โดยใชขอมูล
ชุดเดียวกันและการแบงขอมูลสําหรับการเรียนรูและการทดสอบแบบเดียวกัน  และใชสัมประสิทธิ์
ฟูเรียรเทากันเทากับ 5  วิธีที่ใชในการแยกแยะมีการใชรูปแบบทางสถิติซึ่งใช 4 แบบคือ Mean
Distribution, Gaussian Distribution, Mahalanobis Distance และ Nearest Neighbor  ตาม
ลําดับ  ผลที่ไดแสดงในตารางที่ 4.9

ตารางที่ 4.9  แสดงความถูกตองจากงานวิจัยของ K. Yu, X. Jiang, and H. Bunke [10]

วิธีการของ ของ K.
Yu, X. Jiang, and

H. Bunke

ความถูกตองจาก
 ผูพูดคนที่1

ของขอมูลชุดที่ 2(%)

ความถูกตองจาก
ผูพูดคนที่2(%)

ของขอมูลชุดที่ 2(%)

ความถูกตองจาก
ขอมูลชุดที่ 3(%)

Mean 98.42 87.89 87.77
Gaussian 49 40 44

Mahalanobis 95 76 83
Nearest Neighbor 99.47 93 91

วิธีการที่นําเสนอที่
ไดผลที่ดีที่สุดโดย
ใชการเฉลี่ยจุด
ภาพโดยใชกริด

100 97.89 95.55
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ตารางที่ 4.9 แสดงใหเห็นวาวิธีการ Nearest Neighbor ใหความถูกตองดีที่สุด (แสดง
ดวยตัวอักษรหนาในตาราง) คือ 99.47% 93% และ 91% สําหรับผลที่ไดจากผูพูดคนที่1 ผลที่
ไดจากผูพูดคนที่2 และผลที่ไดจากขอมูลชุดที่ 3 ตามลําดับ  สวนผลการทดลองโดยวิธีการที่นํา
เสนอดวยวิธีการเฉลี่ยจุดภาพโดยใชกริดใหความถูกตองดีที่สุดคือ 100% 97.89% และ
95.55% สําหรับขอมูล ผูพูดคนที่1 ผูพูดคนที่2 และ ขอมูลชุดที่ 3 ตามลําดับ ผลที่ไดนี้แสดงให
เห็นถึงเปอรเซ็นตความถูกตองที่สูงข้ึนเมื่อเทียบกับวิธี Nearest Neighbor ที่ใชขอมูลชุดเดียวกัน



บทที่ 5
สรุปการวิจัย และขอเสนอแนะ

5.1 สรุปการวิจัย

งานวิจัยนี้ไดนําเสนอการรูจําการอานริมฝปากโดยใชเทคนิคการวิเคราะหสัญญาณแปร
ตามเวลาเราไดเสนอวิธี 2 วิธีการในการลดขนาดขอมูลคือ วิธีวิเคราะหตัวประกอบสําคัญและวิธี
การเฉลี่ยจุดภาพ  ผลการทดลองแสดงใหเห็นวาวิธีการเฉลี่ยจุดภาพใหผลที่ดีกวา เราสามารถ
อธิบายไดวาการคํานวณของวิธีการวิเคราะหตัวประกอบสําคัญจะมีการแปลงขอมูลความเขมของ
จุดภาพไปอยูอีกมิติหนึ่ง ซ่ึงจะทําใหเราสูญเสียขอมูลที่แสดงถึงการเปลี่ยนแปลงของความเขมของ
จุดภาพ ณ เวลาใดๆ เนื่องจากขอมูลของเรามีลักษณะเปนเฟรมซึ่งแสดงถึงความตอตอเนื่องของ
ภาพ   และเราใชการวิเคราะหสัญญาณแปรตามเวลาเพื่อดูถึงการเปลี่ยนแปลงของขอมูลในแตละ
เฟรม ซึ่งการเปลี่ยนแปลงที่ดีที่สุดที่เราควรพิจารณา    คือการเปลี่ยนแปลงความเขมของภาพเปน
เฟรมตอเฟรม สวนวิธีการเฉลี่ยจุดภาพยังคงขอมูลที่เปนความเขมของจุดภาพอยูแมวาจะมีการลด
ขนาดดวยคาเฉล่ียแลวก็ตามดังนั้นสามารถสรุปไดวาวิธกีารลดขนาดภาพโดยการใชวิธีวิเคราะหตัว
ประกอบสําคัญไมเหมาะที่จะนํามาใชรวมกับการวิเคราะสัญญาณแปรตามเวลา และการนํานิวรอล
เน็ตเวิรกมาใชสําหรับการแยกแยะรวมกับวิธีการเฉลี่ยจุดภาพใหผลการทดลองที่สูงกวาวิธีการอื่น
ที่นํามาเปรียบเทียบในการทดลอง  งานในอนาคตที่เราจะทําวิจัยคือนําผลที่ไดไปใชรวมกับการรู
จําดวยเสียงเพื่อเพ่ิมประสิทธิภาพในการรูจําใหดีมากขึ้น

5.2 ขอเสนอแนะ

5.2.1  การเรียนรูโดยใชวิธีการแบบอื่น

นอกจากวิธีการแบ็คพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกซึ่งใชในการทดลองนี้แลว ยังมีวิธี
การอื่นที่นาสนใจในการนํามาเรียนรูอีก เชน แบบจําลองฮิดเด็นมาคอฟ วิธีการฟซซีโลจิก การ
เรียนรูแบบพรอพอซิชันนอล ซี 4.5 (C4.5)  ตนไมการตัดสินใจ ไอดี 3 (ID3) เปนตน

5.2.2 การประมวลผลขั้นตน

การประมวลผลขั้นตน ซึ่งประกอบดวยวิธีการแยกคํา และการดึงลักษณะสําคัญ ใน
ข้ันตอนการลดขอมูลภาพแตละเฟรมโดยใชการเฉลี่ยจุดภาพอาจทําใหสูญเสียขอมูลความเขมของ
จุดภาพไปบางสวน หากสามารถนําวิธีการอื่นมาใชโดยที่ยังสามารถคงขอมูลความเขมจุดภาพไวให
ไดมากที่สุด อาจทําใหเปอรเซ็นตความถูกตองสูงข้ึนได ในขั้นตอนการแปลงขอมูลที่อยูในรูป
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สัญญาณแปรตามเวลาโดยใชการแปลงฟูเรียรเราใชแคแมกนิจูดของสัมประสิทธของฟูเรียรเทานั้น 
เราอาจสามารถใชขอมูลเฟส(Phase Information)ที่ไดจากการแปลงฟูเรียรมาใชรวมกันได

5.2.3 การแยกแยะโดยใชหลายวิธีรวมกัน(classifier combination)

ในงานวิจัยนี้เราใชวิธีแยกแยะโดยใชการเรียนรูของนิวรอลเน็ตเวิรกเพียงแควิธีเดียว
ในงานที่ซับซอนอยางเชนการรูจําการอานริมฝปากนี้ การใชวิธีแยกแยะโดยใชเพียงแควิธีเดียวอาจ
ไดผลไมถูกตองมากนัก เราสามารถใชการแยกแยะหลายๆวิธีรวมกันได อยางเชนการใชวิธีการ
นิวรอลเน็ตเวิรกรวมกับวิธีการทางสถิติเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการรูจํา
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ภาคผนวก



ภาคผนวก ก
รูปแบบไฟลรูปภาพที่ใชที่ใชในการวิจัย

รูปแบบไฟลรูปภาพ PGM (ขอมูลชุดที่ 1)

1. รูปแบบไฟลรูปภาพ PGM แบบ แอสกี (Ascii graymap)

รูปแบบ PGM(portable gray map) เปนการเก็บขอมูลรูปภาพในรูปแบบภาพเทา
(grayscale) โดยมีรายละเอียดดังตอไปนี้

• “magic number”  เปนตัวบอกประเภทของไฟล มี 2 ตัวคือ “P2”
• ชองวางอยางเชน blanks ,TABS, CRs , LFs
• ความกวาง  รูปแบบเปน ตัวเลข ฐาน 10
• ชองวาง
• ความสูง รูปแบบเปน ตัวเลข ฐาน 10
• คาความเขมเทาสูงสุด รูปแบบเปน ตัวเลข ฐาน 10 คานี้ตองเปน 255
• ชองวาง
• คาความเขมเทา ความกวาง * ความสูง  มีคาอยูระหวาง 0 ถึงความเขมเทาสูงสุด

โดยมีการแบงแยกดวยชองวาง เร่ิมตนจากซายบนของภาพ มีลําดับการเก็บเหมือน
การอานภาษาอังกฤษตือจากซายไปขวา และบนลงลาง  คา 0 คือ สีดํา และคาสูงสุด
คือสีขาว

• บรรทัดที่เร่ิมตนดวย # คือคอมเมนต
• ความยาวแตละบรรทัดจะไมเกิน 70 ตัวอักษร

ตัวอยาง
P2
#Created by Pakit Silprachawong
24 7
255
0  0  0  0  0  0  0   0  0  0  0  0  0   0  0  0  0  0  0  0   0  0  0  0
0  3  3  3  3  0  0  77  7  7  7  0  0 111 11 11 11  0  0 215 15 15 15  0
0  3  0  0  0  0  0  77  0  0  0  0  0 111  0  0  0  0  0 215  0  0 15  0
0  3  3  3  0  0  0  77  7  7  0  0  0 111 11 11  0  0  0 215 15 15 15  0
0  3  0  0  0  0  0  77  0  0  0  0  0 111  0  0  0  0  0 215  0  0  0  0
0  3  0  0  0  0  0  77  7  7  7  0  0 111 11 11 11  0  0 215  0  0  0  0
0  0  0  0  0  0  0   0  0  0  0  0  0   0  0  0  0  0  0  0   0  0  0  0
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2. รูปแบบไฟลรูปภาพ PGM แบบไบนารี (Raw graymap)

ไฟลรูปอีกรูปแบบหนึ่งของ PGM
• “magic number”  คือ “P5” แทนที่จะเปน “P2”
• คาความเขมเทาจะเก็บในรูปแบบไบตแทนที่จะเปนตัวเลขแอสกี
• ไมมีการใสชองวางในสวนที่เก็บคาความเขมเทา และสามารถมีชองวางไดเพียงที่เดียว

(โดยทั่วไปจะเปนตัวข้ึนบรรทัดใหม)หลังคาที่เก็บคาความเขมเทาสูงสุด
• ขนาดของไฟลเล็กกวาและทํางานในการอานและเขียนไดเร็วกวา

ตัวอยางโปรแกรมการอานไฟลรูปภาพ PGM

typedef struct {
int width, height;     /* image size */
int linewidth;
int bitcount;
unsigned char *data;          /* image data */

} IMAGE;

IMAGE img;

void ReadPGM(char *path)
{

int i,j,tokens,tpixels;
short unsigned int pix;
char junk[100];
char separators[] = " \t\v";
char cparams[4][10];
int params[4];
FILE *fin;
fin = fopen(path,"rb");

tokens =0;
do{
  fscanf(fin,"%s",junk);
  if(junk[0] ==  '#' ){   /* this is a comment line */

fgets(junk,99,fin);
continue;

  }
  if (junk[0] != '#'){   /* this is not a comment */

strcpy(cparams[tokens],junk);
tokens ++;

  }
}
while (tokens < 4);

for(i=1;i<4;i++){
  params[i] = atoi(cparams[i]);
}
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if (params[3] != 255) {
  exit(1);
}
img.width= params[1];
img.height = params[2];
img.linewidth = img.width;
if(img.linewidth & 0x0003) img.linewidth = (img.linewidth | 3) +1; //Check octet boundary
tpixels = img.linewidth*img.height;
img.data = (unsigned char*)malloc(sizeof(unsigned char) * tpixels);
int nread;

// Allocate memory for the required number of bytes.

unsigned char *data_tmp = (unsigned char*)malloc(sizeof(unsigned char) * tpixels);

img.bitcount = 8;
if(strcmp(cparams[0],"P2")==0)   // Ascii Graymap = P2
{

int k=0;
for(i=0;i<img.height;i++)
{

for(j=0;j<img.width;j++)
{

fscanf(fin,"%d",&pix);
data_tmp[k++] = pix;

}
for(int kk=1;kk<=img.linewidth-img.width;kk++)
{

data_tmp[k++] = 128;   // Padding  to fit octet boundary
}

}
}
else    // Raw graymap = P5
{

unsigned char *ch = (unsigned char*)malloc(sizeof(unsigned char)*1);
int k=0;
for(i=0;i<img.height;i++)
{

for(j=0;j<img.width;j++)
{

fread((void*)ch,sizeof(unsigned char),1,fin);
data_tmp[k++] = ch[0];

}
for(int kk=1;kk<=img.linewidth-img.width;kk++)
{

data_tmp[k++] = 128;
}

}
free(ch);

}

for(i=0;i<tpixels;i++)
img.data[tpixels-i-1] = data_tmp[i];  //Reverse order
//img.data[i] = data_tmp[i];

free(data_tmp);

fclose(fin);
}
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รูปแบบไฟลรูปภาพ RAW (ขอมูลชุดที่ 2 และ 3)

รูปแบบ RAW เปนการเก็บขอมูลรูปภาพในรูปแบบภาพเทา(grayscale) ในรูปแบบของ
ไบนารีไฟล โดยไมมีการเก็บขอมูลรายละเอียดของภาพตรงสวนหัวเลย โดยที่ลักษณะการเก็บคา
มีคาอยูระหวาง 0 ถึง 255 เร่ิมตนจากซายบนของภาพ มีลําดับการเก็บเหมือนการอานภาษา
อังกฤษคือจากซายไปขวา และบนลงลาง  คา 0 คือ สีดํา และคา 255 คือสีขาว ดังนั้นในการใช
งานตัวโปรแกรมจะตองรูขนาดความกวางและความสูงของภาพ

ตวัอยางโปรแกรมการอานไฟลรูปภาพ RAW

#define XSIZE        48
#define YSIZE        38

void ReadRaw(char *path)
{

int i,j,tpixels;
FILE *fin;
fin = fopen(path,"rb");
if(fin == NULL) return;
img.width= XSIZE;
img.height = YSIZE;
img.linewidth = XSIZE;
if(img.linewidth & 0x0003) img.linewidth = (img.linewidth | 3) +1;
tpixels = img.linewidth*img.height;
img.data = (unsigned char*)malloc(sizeof(unsigned char) * tpixels);
img.bitcount = 8;

int nread;
unsigned char *data_tmp = (unsigned char*)malloc(sizeof(unsigned char) * tpixels);
unsigned char *ch = (unsigned char*)malloc(sizeof(unsigned char)*1);
int k=0;
for(i=0;i<img.height;i++)
{

for(j=0;j<img.width;j++)
{

fread((void*)ch,sizeof(unsigned char),1,fin);
data_tmp[k++] = ch[0];

}
for(int kk=1;kk<=img.linewidth-img.width;kk++)
{

data_tmp[k++] = 128;
}

}
free(ch);

for(i=0;i<tpixels;i++)
img.data[tpixels-i-1] = data_tmp[i]; //Reverse order

free(data_tmp);
fclose(fin);

}



ภาคผนวก ข
ตัวอยางขอมูลที่ใชในการทดลอง

(1) ชุดขอมูล Tulips1 [11][12] ซึ่งเปนการพูด ตัวเลขภาษาอังกฤษ  1-4 โดยคน
 12 คนโดยที่แตละคนพูดคนละ 2 ครั้ง และขนาดของภาพคือ 100x75

รูปที่ 1 แสดงลําดับภาพของการพูดตัวเลข 1 ในภาษาอังกฤษของผูพูดคนหนึ่งใน 12 คน

(2) ขอมูลชุดที่ 2 เปนชุดขอมูลที่ไดจากงานวิจัย ของ K. Yu, X. Jiang, and
 H. Bunke [10]  ซึ่งเปนการพูดตัวเลขภาษาอังกฤษ  0-9  โดยคน 2 คน โดยแตละคนพูดคนละ
19 ครั้งตอหนึ่งตัว และขนาดของภาพคือ 48x38

รูปที่ 2 แสดงลําดับภาพของการพูดตัวเลข 0 ในภาษาอังกฤษของผูพูดคนที่ 1
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รูปที่ 3 แสดงลําดับภาพของการพูดตัวเลข 0 ในภาษาอังกฤษของผูพูดคนที่ 2

(3) ชุดขอมูลชุดที่ 3 เปนชุดขอมูลจาก Computer Vision Lab, Computer Science
Department,University of  Central Florida, Orlando [19] ซึ่งเปนการพูดตัวอักษรภาษาอังกฤษ
10 ตัวจาก A – J โดยคนเดียวและแตละตัวอักษรมีการพูด 18 ครั้งขนาดของภาพคือ 190x150

รูปที่ 3 แสดงลําดับภาพของการพูดตัวอักษร A



ภาคผนวก ค
ตัวอยางโปรแกรมการคาํนวณ PCA

Matrix X(NUM_OF_PIXELS,NUM_OF_PICS);    // Construct Matrix X
Matrix Xt(NUM_OF_PICS,NUM_OF_PIXELS);  // Construct Matrix Xt
Matrix SumXXt(NUM_OF_PIXELS,NUM_OF_PIXELS);   // Construct Matrix X*Xt

FOR(nCol=0;nCol<NUM_OF_PICS)
{

ReadImage(g_img); // Read Image Data ;
FOR(int i=0;i<g_img.width*g_img.height;i++)
{

X.cell(i,nCol) = g_img.data[i];    // Save data to Matrix X
}

FOR(i=0;i<g_img.width*g_img.height;i++)
{

Xt.cell(nCol,i) = g_img.data[i];  // Save data to Maxtrix Xt
}

}

SumXXt = X*Xt;    // Compute X*Xt

Matrix P;
Vector LL;

SumXXt.factorEV(LL,P);   // Find Eigen Vectors and Eigen Values of X*Xt

for(i=LL.rows()-1 ; i >= 0;i--)  // Sort in Descending Order
{

GetEigenValue(LL.cell(i));   // Save Eigen Value
}

// Generate only first 300 Eigen vectors
for(i=1523;i<P.columns();i++) // Sort in Descending Order
{

for(int j=0;j<P.rows();j++)
{

GetEigenVector(P.cell(j,i));
}

}



ภาคผนวก ง
ตัวอยางโปรแกรมการคาํนวณการแปลงฟูเรียร

//*************** Compute FFT **************
printf("Compute FFT ...\n");
fftw_complex *in,*out;
fftw_plan p;

Matrix ImageFFT;
ImageFFT.setSize((XSIZE*YSIZE)/DIVIDER,NUM_OF_FFT);

for(k=0;k<(XSIZE*YSIZE)/DIVIDER;k++)
{

in = (fftw_complex*)malloc(nNumFrameWord[i] * sizeof(fftw_complex));
out= (fftw_complex*)malloc(nNumFrameWord[i] * sizeof(fftw_complex));
// Prepare data for Fourier Transform
for(j=0;j<nNumFrameWord[i];j++)
{

in[j].re = ImageFeatures.cell(k,j);
in[j].im = 0;  // Imaginary Part  must be 0

}
p=fftw_create_plan(nNumFrameWord[i],FFTW_FORWARD,FFTW_ESTIMATE);
fftw_one(p,in,out);  // Fourier Transform

#ifdef _SKIP_F0_
for(int j=1;j<=NUM_OF_FFT;j++)
{
#ifdef _NORMALIZE_

out[j].re = out[j].re/nNumFrameWord[i];   // Real Part
out[j].im = out[j].im/nNumFrameWord[i]; // Imaginary Part

#endif
// Computer Magnitude
imageFFT.cell(k,j-1) =  sqrt(out[j].re*out[j].re + out[j].im*out[j].im);  

}

#else

for(int j=0;j<NUM_OF_FFT;j++)
{
#ifdef _NORMALIZE_

out[j].re = out[j].re/nNumFrameWord[i];
out[j].im = out[j].im/nNumFrameWord[i];

#endif
ImageFFT.cell(k,j) =  sqrt(out[j].re*out[j].re + out[j].im*out[j].im); 

}
#endif

free(in);
free(out);
fftw_destroy_plan(p);

}

//************** End Compute FFT ****************
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ประวัติผูวิจัย

นายปกิต ศีลประชาวงศ  เกิดเมื่อวันที่ 29 เดือนมิถุนายน พุทธศักราช 2515  ที่จังหวัด
นราธิวาส ศึกษาระดับประถมศึกษาท่ีโรงเรียนเทศบาล1 ระดับมัธยมศึกษาตอนตนที่โรงเรียนสุ
ไหงโกลก ระดับมัธยมศึกษาตอนปลายที่โรงเรียนบดินทรเดชา(สิงห สิงหเสนี) เขาศึกษาตอระดับ
ปริญญาตรีที่คณะวิศวกรรมศาสตร จุฬาลงกรณมหาวิทยาลัย เม่ือปพุทธศักราช 2534 จบการ
ศึกษาวิศวกรรมศาสตรบัณฑิต จากภาควิชาวิศวกรรมคอมพิวเตอร เม่ือปพุทธศักราช 2538 และ
เขาศึกษาตอในหลักสูตรวิทยาศาสตรมหาบัณฑิต ภาควิชาวิศวกรรมคอมพิวเตอรจุฬาลงกรณ
มหาวิทยาลัย เม่ือปพุทธศักราช 2541
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