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บทคัดย่อ
การระบุต�ำแหน่งจุดสังเกตบนใบหน้าเป็นขั้นตอนก่อนการประมวลผลที่ส�ำคัญส�ำหรับการวิเคราะห์

ภาพใบหน้าเพราะสามารถลดความหลากหลายและซับซ้อนของรูปภาพได้ งานวิจัยฉบับนี้จึงมีวัตถุประสงค์ใน 
การปรับปรุงประสิทธิภาพการเรียนรู้โครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึกส�ำหรับการตรวจจับจุดสังเกตบนใบหน้า
ในรูปภาพด้วยการการท�ำนายค่าสัมประสิทธิ์การวิเคราะห์องค์ประกอบหลักแทนที่การท�ำนายจุดสังเกตบน
ใบหน้าโดยตรง ซ่ึงผลการท�ำนายค่าสัมประสิทธ์ินั้นสามารถแปลงกลับให้เป็นต�ำแหน่งจุดสังเกตได้จากแม่แบบ
ของการวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก จากผลการทดลองบนฐานข้อมูลมาตรฐาน 300W สรุปได้ว่าการท�ำนาย 
ค่าสัมประสิทธิ์การวิเคราะห์องค์ประกอบหลักนั้นมีประสิทธิภาพมากกว่าการท�ำนายต�ำแหน่งจุดสังเกตบน
ใบหน้าโดยตรง โดยขนาดที่เหมาะสมของค่าสัมประสิทธิ์อยู่ที่ 15 ซึ่งมีอัตราค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนน้อยที่สุด
อยู่ที่ 5.723 เมื่อเปรียบเทียบกับอัตราค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนที่ 6.542 จากการท�ำนายจุดสังเกตบนใบหน้า 
โดยตรง

ค�ำส�ำคัญ: การเรียนรู้เชิงลึก โครงข่ายประสาทเทียม การระบุต�ำแหน่งจุดสังเกตบนใบหน้า การวิเคราะห ์
องค์ประกอบหลัก
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Abstract
Facial landmarks detection is an important pre-processing step for facial analysis 

because it can reduce the diversity and complexity of images. The objective of this research 
aimed to improve the efficiency of training deep neural networks for facial landmarks detection 
by predicting Principal Component Analysis’s coefficients instead of predicting facial landmarks 
directly. The predicted coefficients can then be converted back to facial landmarks using the 
Principal Component Analysis’s templates. The experiments on the benchmark 300W dataset 
indicated that predicting coefficients of the Principal Component Analysis was more effective 
than predicting facial landmarks directly. We found that the optimal size of the coefficients 
was 15 and the minimum normalized mean error was 5.723 compared to 6.542 for direct facial 
landmarks prediction.

Keywords: deep learning, artificial neural networks, facial landmark detection, principal 
component analysis
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บทน�ำ
การวิเคราะห์ใบหน้าในรูปภาพและวิดีโอเป็นขั้นตอนที่ส�ำคัญทางคอมพิวเตอร์วิทัศน์ซึ่งมีการน�ำไป

ใช้ประโยชน์ในเชิงพาณิชย์อย่างหลากหลาย เช่น การติดตามใบหน้า การระบุตัวตน การจ�ำแนกอารมณ์ และ 
การตกแต่งรูปภาพใบหน้า ด้วยประโยชน์ของการวิเคราะห์ใบหน้าเหล่านี้จึงท�ำให้มีนักวิจัยจ�ำนวนมากได้ศึกษา
และพัฒนาแบบจ�ำลองเพื่อสกัดข้อมูลที่ส�ำคัญเหล่าน้ีจากสื่อดิจิทัล เช่น รูปภาพหรือวิดีโอโดยอัตโนมัติ [1-5]  
การวิเคราะห์ใบหน้าเหล่าน้ีมักมีการใช้การตรวจจับต�ำแหน่งใบหน้าและจุดสังเกตเป็นข้ันตอนก่อนการประมวล
ผลเพื่อลดความหลากหลายและซับซ้อนของรูปภาพ เน่ืองจากการหมุน การปรับต�ำแหน่ง และการปรับขนาด  
ซึ่งสามารถปรับปรุงประสิทธิภาพของการวิเคราะห์รูปภาพในล�ำดับต่อ ๆ ไปได้ [6-9] แบบจ�ำลองที่เคยเป็นที่ 
นยิมในอดตีส�ำหรบัการระบตุ�ำแหน่งจดุสงัเกตบนใบหน้า เช่น strongly supervised deformable part-based 
models (DPMs) [1], active appearance models (AAMs) [10] และ constrained local models  
(CLMs) [11] ใช้การวิเคราะห์ทางสถิติเพื่อศึกษาความสัมพันธ์ระหว่างส่วนต่าง ๆ ของจุดสังเกต และจ�ำลอง
ลักษณะของจุดสังเกตด้วยการแปลงคุณลักษณะที่ไม่แปรผันตามมาตราส่วน (scale-invariant feature 
transform: SIFT) [12] หรือ ฮิสโตแกรมของทิศทางค่าเกรเดียนท์ (histogram of oriented gradients: HOG) 
[13] ซึ่งสามารถสกัดลักษณะของรูปภาพได้ดีกว่าการจัดเก็บความเข้มของสีโดยตรง แต่เนื่องจากข้อมูลรูปภาพ
และต�ำแหน่งของจุดสังเกตที่ถูกรวบรวมมีจ�ำนวนมากขึ้น วิธีการเรียนรู้เชิงลึก เช่น โครงข่ายประสาทเทียม 
คอนโวลูชัน จึงเริ่มเป็นท่ีนิยมเพราะสามารถใช้ประโยชน์จากจ�ำนวนข้อมูลที่เพิ่มขึ้นจนท�ำให้มีความแม่นย�ำ
ในการท�ำนายผลที่ดีกว่า [6,7] อย่างไรก็ตามผลการท�ำนายของโครงข่ายประสาทเทียมเหล่าน้ียังมีความ 
คลาดเคลื่อนของการท�ำนายอย่างมีนัยส�ำคัญ ณ ต�ำแหน่งของใบหน้าที่ถูกบดบัง หรือ มีการแสดงออกของสีหน้า
ที่แปลกไปจากปกติ เช่นอารมณ์โกรธ หรือ ตกใจ ดังนั้นงานวิจัยฉบับนี้จึงน�ำเสนอการปรับปรุงประสิทธิภาพของ
โครงข่ายประสาทเทียมด้วยการผสมผสานการเรียนรู้เชิงลึกเข้ากับการวิเคราะห์ทางสถิติของโครงร่างใบหน้า 
ด้วยการวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก [14] เพื่อให้การระบุต�ำแหน่งจุดสังเกตของโครงข่ายประสาทเทียมมีความ
เสถียรและมีความแม่นย�ำมากขึ้น

วัตถุประสงค์
เพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพส�ำหรับปัญหาการระบุจุดสังเกตบนใบหน้าในรูปภาพด้วยการท�ำนาย 

ค่าสัมประสิทธิ์จากการวิเคราะห์องค์ประกอบหลักในการเรียนรู้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน

วิธีด�ำเนินการวิจัย
ปัญหาระบุต�ำแหน่งจุดสังเกตบนใบหน้า
ปัญหาระบุต�ำแหน่งจุดสังเกตบนใบหน้าเป็นขั้นตอนหลังจากการระบุต�ำแหน่งของใบหน้าในแต่ละ

รูปภาพ โดยที่ภาพใบหน้าแต่ละภาพจะถูกระบุต�ำแหน่งของจุดสังเกตต่าง ๆ ซ่ึงแต่ละฐานข้อมูลอาจมีการใช้
จ�ำนวนของจุดสังเกตท่ีสนใจไม่เท่ากัน เช่น ภาพที่ 1 จ�ำนวนจุดสังเกตของใบหน้าแต่ละใบหน้าจากฐานข้อมูล 
300W [15,16] มีจุดสังเกตทั้งสิ้น 68 จุด ซึ่งแต่ละจุดบ่งบอกต�ำแหน่งของส่วนต่าง ๆ ที่ส�ำคัญบนใบหน้า เช่น 
คิ้ว ตา จมูก และ ปาก เป็นต้น 
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ภาพที่ 1 การระบุต�าแหน่งจุดสังเกตบนใบหน้า ซึ่งระบุจุดสังเกตทั้งหมด 68 จุดจากฐานข้อมูล 300W [15,16]

เนื่องจากขนาดใบหน้าแต่ละในภาพอาจจะมีขนาดไม่เท่ากัน ภาพใบหน้าในฐานข้อมูลส�าหรับปัญหา
ระบุต�าแหน่งจุดสังเกตบนใบหน้าจึงมักถูกปรับขนาดให้อยู่ในระดับเดียวกันเพื่อท�าให้ข้อมูลน�าเข้าส�าหรับแบบ
จ�าลองมีขนาดเท่ากัน ซึ่งมีความสะดวกต่อการค�านวณของแบบจ�าลอง

ฐานข้อมูล 300W
งานวิจัยนี้ทดสอบการระบุต�าแหน่งจุดสังเกตบนใบหน้าบนชุดข้อมูลมาตรฐาน 300W [15,16] ซึ่ง

ฐานข้อมูลนี้ก�าหนดจุดสังเกตบนใบหน้าทั้งหมด 68 จุด ชุดข้อมูลส�าหรับการเรียนรู้มีภาพใบหน้าจ�านวน 3,148 
ภาพ และชุดทดสอบส�าหรับการทดสอบมีภาพใบหน้าจ�านวน 600 ภาพ โดยภาพใบหน้าในฐานข้อมูลรวบรวม
มาจากสถาณการณ์จริง จึงท�าให้ข้อมูลภาพใบหน้ามีความหลากหลายทั้งในแง่ของท่าทาง อารมณ์ แสง เงา และ
เชื้อชาติ ดังภาพที่ 1

โครงข่ายประสาทประสาทเทียมคอนโวลูชัน
งานวิจัยนี้ได้ใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันแบบง่ายจากแม่แบบของ Feng และคณะ [17] 

ดังแสดงในภาพที่ 2 ซึ่งมีการปรับขนาดของภาพใบหน้าให้มีขนาด 64 x 64 x 3 พิกเซล ผลการท�านายของโครง
ข่ายมีขนาด 68 x 2 จุด ซึ่งบ่งบอกถึงต�าแหน่งแนวนอนและแนวตั้งของจุดสังเกตบนใบหน้าทั้ง 68 จุด โครงข่าย
ประสาทเทียมมีจ�านวนชั้นทั้งหมด 7 ชั้น โดยแบ่งเป็นแบบคอนโวลูชัน 5 ชั้น และแบบเชื่อมต่อทั้งหมด (fully 
connected) 2 ชัน้ ลักษณะของตวัแปรเสรมิ ขนาดของข้อมลูน�าเข้าและข้อมลูส่งออกในแต่ละชัน้แสดงดงัตาราง
ที ่1 โดยชัน้ทีม่ลีกัษณะเป็นแบบคอนโวลชูนัจะมกีารลดขนาดของข้อมลูให้เล็กลงครึง่หนึง่ด้วยการใช้ชัน้ลดขนาด
ด้วยค่าที่มากที่สุด (max pooling) นอกจากนี้ระหว่างการเปลี่ยนผ่านของชั้นคอนโวลูชันชั้นสุดท้ายและชั้น
เชื่อมต่อทั้งหมด ขนาดของข้อมูลจะถูกปรับจาก 3 มิติ เป็น 1 มิติ (2 x 2 x 512 = 1,024)

ภาพที่ 2 ลักษณะของโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันแบบง่ายจากแม่แบบของ Feng และคณะ [17]ภาพที่ 2
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ตารางที่ 1 ขนาดของตัวแปรเสริม ข้อมูลน�ำเข้า และข้อมูลส่งออกในแต่ละชั้น

ชั้น ลักษณะของชั้น ขนาดตัวแปรเสริม ขนาดข้อมูลน�ำเข้า ขนาดข้อมูลส่งออก

1
2
3
4
5
6
7

คอนโวลูชัน 
คอนโวลูชัน 
คอนโวลูชัน 
คอนโวลูชัน 
คอนโวลูชัน

เชื่อมต่อทั้งหมด
เชื่อมต่อทั้งหมด

3 x 3 x 3 x 32
3 x 3 x 32 x 64
3 x 3 x 64 x 128
3 x 3 x 128 x 256
3 x 3 x 256 x 512

2048 x 1024
1024 x 136

64 x 64 x 3
32 x 32 x 32
32 x 32 x 32
32 x 32 x 32
4 x 4 x 256

2048
1024

32 x 32 x 32
32 x 32 x 32
32 x 32 x 32
4 x 4 x 256
2 x 2 x 512

1024
136

				  
ฟังก์ชันสูญเสีย
โดยท่ัวไปโครงข่ายประสาทเทียมมักมีการใช้ผลต่างก�ำลังสอง (mean square error: MSE) หรือ 

ผลต่างสัมบูรณ์ (mean absolute error: MAE) เป็นฟังก์ชันสูญเสียในการเรียนรู้แบบจ�ำลอง ซึ่งมีรูปแบบดัง
สมการที่ 1 และ 2

ก�ำหนดให้ y คือ ค่าของป้ายก�ำกับของต�ำแหน่งจุดสังเกตบนใบหน้า 
 	     คือ ผลการท�ำนายของแบบจ�ำลอง

การวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก
การวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก (principal component analysis: PCA) เป็นวิธีการทางสถิติ

ที่ใช้วิเคราะห์ข้อมูลหลายตัวแปรเพื่อหาองค์ประกอบหลักซ่ึงอธิบายการกระจายตัวของข้อมูลได้มากที่สุด  
การวิเคราะห์องค์ประกอบหลักมักถูกน�ำมาใช้ลดขนาดของข้อมูลหลายตัวแปรให้มีขนาดเล็กลงโดยยังคงสภาพ
ความเป็นข้อมูลเดิม โดยข้อมูลเดิมสามารถเปลี่ยนให้มีขนาดลดลงได้ด้วยสมการที่ 3 [14]

	 (3)
 		
ก�ำหนดให้ p คือ ค่าสัมประสิทธิ์ของข้อมูลที่ถูกท�ำให้มีขนาดเล็กลง 
	  y คือ ค่าของข้อมูลหลายตัวแปรตั้งต้น
	    คือ ค่าเฉลี่ยของข้อมูลหลายตัวแปร "y" 
	  U  คือ ค่าของแม่แบบซึ่งได้มาจากการแก้ปัญหาการวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก

การแปลงค่าสัมประสิทธ์ิซ่ึงเป็นข้อมูลขนาดเล็กให้มีขนาดเท่ากับข้อมูลเดิมสามารถแปลงได้โดย 
สมการที่ 4 [14]

			      y  =     + Up			      		          (4)
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ภาพตัวอย่างของจุดสังเกตบนใบหน้าที่สร้างจากสมการที่ 4 ซึ่งเป็นผลบวกของจุดสังเกตเฉลี่ย      กับ
ผลคูณของค่าสัมประสิทธิ์ p  (-1 และ 1) กับแม่แบบ U  ที่ได้มาจากการแก้ปัญหาการวิเคราะห์องค์ประกอบ
หลักของจุดสังเกตบนใบหน้าจากฐานข้อมูล 300W แสดงดังภาพที่ 3 ซึ่งแสดงปัจจัยต่าง ๆ ที่บ่งบอกความเป็น
จุดสังเกตตามล�ำดับความส�ำคัญ เช่น แม่แบบที่ 1 มีความสัมพันธ์กับการเอียงของใบหน้า แม่แบบที่ 2 แสดง
มุมก้มมุมเงยของใบหน้า และแม่แบบที่ 3 แสดงการยิ้มของใบหน้า เป็นต้น

ภาพที่ 3	ตัวอย่างการแปลงค่าสัมประสิทธ์ิ p = -1 (แถวที่ 1) และ p = 1 (แถวท่ี 2) จากการวิเคราะห์ 
	 องค์ประกอบหลักของแม่แบบ (U) 5 อันดับแรก

การลดขนาดของข้อมูลด้วยการวิเคราะห์องค์ประกอบหลักนอกจากจะท�ำให้ได้ข้อมูลที่มีขนาดเล็กลง
แล้วยงัช่วยลดสญัญาณรบกวนรวมถึงข้อมลูทีไ่ม่มคีวามส�ำคญัในการบ่งบอกความเป็นข้อมลูอกีด้วย ดงันัน้ผูท้�ำวจัิย
จงึประเมนิว่าการน�ำค่าสมัประสทิธิข์องการวเิคราะห์องค์ประกอบหลกัมาใช้เรยีนรูโ้ครงข่ายประสาทเทยีมน่าจะ
ท�ำให้แบบจ�ำลองสามารถจัดการกับข้อมูลที่มีลักษณะของภาพหรือจุดสังเกตที่ไม่สมบูรณ์หรือผิดแปลกได้ดีขึ้น

การใช้ค่าสัมประสิทธิ์การวิเคราะห์องค์ประกอบหลักเป็นฟังก์ชันสูญเสีย
ลักษณะทางภายภาพแบบสองมิติของจุดสังเกตบนใบหน้าทั้ง 68 จุดอธิบายได้ด้วยการวิเคราะห ์

องค์ประกอบหลกั โดยขัน้ตอนการใช้ค่าสมัประสทิธิก์ารวเิคราะห์องค์ประกอบหลกัเป็นฟังก์ชนัสญูเสยีประกอบด้วย
1. การปรับรูปแบบของข้อมูลจุดสังเกตบนใบหน้าให้เป็น 1 มิติ (68 x 2 = 136) 
2. การเรียนรู้แม่แบบการวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก U จากจุดสังเกตบนใบหน้าในชุดข้อมูลเรียนรู้ 
3. การแปลงขนาดของข้อมูลจุดสังเกตบนใบหน้า (y) เป็นค่าสัมประสิทธิ์ (p) ด้วยสมการที่ 3
หากก�ำหนดให้ลักษณะของชุดข้อมูลเดิมเป็น (X,Y) โดยที่ X คือภาพใบหน้าทั้งหมดในฐานข้อมูล 

และ Y คือ ต�ำแหน่งของจุดสังเกตในแต่ละภาพ แบบจ�ำลองโครงข่ายประสาทเทียมทั่วไปจะท�ำนายค่าของ 
จุดสังเกต   โดยตรง ดังภาพท่ี 3 ในขณะท่ีการใช้ค่าสัมประสิทธิ์การวิเคราะห์องค์ประกอบหลักเป็นฟังก์ชัน 
สูญเสียจะท�ำนายค่าสัมประสิทธ์ิ   ก่อน ซ่ึงต�ำแหน่งของจุดสังเกตจะถูกแปลงจากค่าสัมประสิทธ์ิ   เป็นค่า 
ของจุดสังเกต     โดยสมการที่ 4 ดังภาพที่ 4

26

วารสารวิชาการซายน์เทค มรภ.ภูเก็ต ปีที่ 6 ฉบับที่ 2 พ.ศ. 2565                               PKRU SciTech Journal 6(2) 2022

การเรียนรู้โครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึกเพื่อการระบุต�ำแหน่งจุดสังเกตบนใบหน้า
ด้วยการท�ำนายค่าสัมประสิทธิ์การวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก



ภาพที่ 4  แผนผังเปรียบเทียบการเรียนรู้โครงข่ายประสาทเทียมซึ่งท�านายจุดสังเกตโดยตรง (บน) และ ท�านาย
 ค่าสัมประสิทธิ์การวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก (ล่าง)

การใช้ค่าสมัประสทิธิก์ารวิเคราะห์องค์ประกอบหลักเป็นฟังก์ชันสูญเสียในการเรยีนรูเ้ครอืข่ายประสาท
เทียมท�าได้สองวิธี โดยใช้สมการที่ 5 และ 6

การวัดประสิทธิภาพแบบจ�าลอง
เนือ่งจากขนาดของใบหน้าในแต่ละรปูภาพมคีวามแตกต่างกันมาก การเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของ

การระบุต�าแหน่งใบหน้าจึงใช้อัตราค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อน (Normalized Mean Error, NME) ดังสมการ
ที่ 7 [6]

ก�าหนดให้  y คือ ค่าของป้ายก�ากับของต�าแหน่งจุดสังเกตบนใบหน้า 
                 คือ ผลการท�านายของแบบจ�าลอง
    E คือ ค่าระยะห่างระหว่างขอบตาด้านนอก 
ซึ่งแบบจ�าลองท่ีมีประสิทธิภาพในการระบุต�าแหน่งจุดสังเกตบนใบหน้าที่ดีกว่าจะให้ค่าอัตราค่าเฉล่ีย

ความคลาดเคลื่อนที่ต�่ากว่า
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ผลการวิจัย
การระบุขนาดของค่าสัมประสิทธิ์การวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก
ขนาดของค่าสมัประสทิธิก์ารวเิคราะห์องค์ประกอบหลกัส่งผลต่อการเรยีนรูข้องโครงข่ายประสาทเทยีม

ดงัตารางที ่2 พบว่าเมือ่ขนาดของค่าสมัประสทิธิเ์พิม่ข้ึนอตัราค่าเฉล่ียความคลาดเคล่ือนจะลดลงจนมค่ีาน้อยทีสุ่ด 
เมือ่ขนาดของค่าสมัประสทิธิม์ค่ีาเป็น 15 หลงัจากนัน้ค่าความคลาดเคลือ่นจะมค่ีาเพิม่ขึน้เรือ่ย ๆ  ตามขนาดของ 
ค่าสมัประสทิธิท์ีเ่พิม่ขึน้ ซึง่สามารถสรปุได้ว่าหากค่าสมัประสทิธิม์ขีนาดเลก็เกนิไปการแปลงค่าสมัประสทิธิก์ลบั
ไปเป็นต�ำแหน่งจุดสังเกตบนใบหน้าจะมีรายละเอียดของต�ำแหน่งที่น้อยเกินไป ท�ำให้เกิดความคลาดเคลื่อนของ
การท�ำนายมากขึ้น ในทางตรงกันข้ามหากค่าสัมประสิทธิ์นั้นมีขนาดใหญ่เกินไปโครงข่ายประสาทเทียมอาจ 
เรยีนรูข้้อมลูทีไ่ม่จ�ำเป็นต่อการท�ำนายต�ำแหน่งจดุสงัเกตซึง่สามารถท�ำให้ความแม่นย�ำในการระบุต�ำแหน่งลดลงได้

ตารางที่ 2 ประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียมที่เรียนรู้ด้วยการท�ำนายค่าสัมประสิทธิ์การวิเคราะห ์
	     องค์ประกอบหลักด้วยขนาดต่าง ๆ

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการใช้ค่าสัมประสิทธิ์การวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก
ผู้วิจัยก�ำหนดการเรียนรู้โครงข่ายประสาทเทียมด้วยฟังก์ชันสูญเสียในรูปแบบต่าง ๆ 4 รูปแบบ และ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ�ำลองดังตารางที่ 3

ตารางที่ 3   เปรียบเทยีบประสทิธภิาพของโครงข่ายประสาทเทยีมทีท่�ำนายต�ำแหน่งจดุสังเกตบนใบหน้าโดยตรง 
	     และค่าสัมประสิทธิ์การวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก

จากตารางที่ 3 การใช้ค่าผลต่างสัมบูรณ์ให้ค่าอัตราค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนที่น้อยกว่าการใช้ค่า 
ผลต่างก�ำลังทั้งส�ำหรับการท�ำนายจุดสังเกตโดยตรงและการท�ำนายค่าสัมประสิทธิ์ ส�ำหรับการเปรียบเทียบ 
การท�ำนายจุดสังเกตโดยตรงและการท�ำนายค่าสัมประสิทธ์ิเราจะเห็นได้ว่าการท�ำนายค่าสัมประสิทธ์ิสามารถ 
ลดค่าอัตราค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนได้ดีกว่าทั้งส�ำหรับการใช้ค่าสัมบูรณ์และค่าผลต่างก�ำลังสอง
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อภิปรายผลการวิจัย
งานวจิยันีไ้ด้ทดลองการใช้ค่าสมัประสทิธิก์ารวิเคราะห์องค์ประกอบหลกัในการเรยีนรูโ้ครงข่ายประสาท

เทียมคอนโวลูชันเพื่อระบุจุดสังเกตบนใบหน้าบนฐานข้อมูล 300W จากการทดลองพบว่าการใช้ฟังก์ชันผลต่าง
สัมบูรณ์มีประสิทธิภาพท่ีดีกว่าการใช้ฟังก์ชันผลต่างก�ำลังสองซึ่งสอดคล้องกับงานวิจัยของ Feng และคณะ  
[17,18] และ Wang และคณะ [19] ที่ได้แสดงให้เห็นว่าฟังก์ชันผลต่างก�ำลังสองที่มักเป็นท่ีนิยมส�ำหรับ 
การแก้ปัญหาการถดถอยนั้นไม่เหมาะสมต่อการท�ำนายต�ำแหน่งจุดสังเกตโดยเฉพาะอย่างยิ่งในรูปภาพที ่
ใบหน้าถูกบดบัง หรือ มีต�ำแหน่งของจุดสังเกตที่ผิดแปลกจากปกติ นอกจากนี้การทดลองยังสรุปได้ว่า 
การท�ำนายค่าสัมประสิทธ์ิการวิเคราะห์องค์ประกอบหลักนั้นมีประสิทธิภาพมากกว่าการท�ำนายจุดสังเกต
โดยตรง ทั้งนี้เนื่องจากการแปลงค่าสัมประสิทธิ์กลับไปเป็นต�ำแหน่งจุดสังเกตบนใบหน้าด้วยการคูณกับแม่แบบ
นัน้ให้ต�ำแหน่งจุดสงัเกตบนใบหน้าทีชั่ดเจนและเสถยีร ในทางตรงกนัข้ามการท�ำนายจดุสงัเกตโดยตรงมกัมคีวาม 
ผิดพลาดในการท�ำนายต�ำแหน่งจุดสังเกตที่ยาก ผลการวิจัยนี้มีความสอดคล้องกับงานวิจัยของ Liu และคณะ 
[20] และ Goulart และคณะ [21] ซ่ึงได้แสดงให้เห็นว่าการปรับใช้การวิเคราะห์องค์ประกอบเป็นส่วนหน่ึง 
ของระบบสามารถลดขนาดของแบบจ�ำลองและช่วยเพิ่มความเสถียรต่อสิ่งรบกวน ซึ่งส่งผลให้ระบบมี
ประสิทธิภาพในการท�ำนายโดยที่ดีขึ้น

ในอนาคตงานวิจัยน้ีสามารถน�ำไปต่อยอดด้วยการน�ำไปปรับใช้กับการระบุต�ำแหน่งของจุดสังเกตใน 
ชดุข้อมลูประเภทอืน่ เช่น การระบตุ�ำแหน่งรยางค์ของคน และ การระบตุ�ำแหน่งองค์ประกอบของรถยนต์ เป็นต้น

สรุปผลการวิจัย
งานวิจัยนี้ได้ศึกษาแนวทางในการปรับใช้ค่าสัมประสิทธ์ิการวิเคราะห์องค์ประกอบหลักในการเรียนรู้

โครงข่ายประสาทเทยีมคอนโวลชูนัส�ำหรบัการแก้ปัญหาระบจุดุสังเกตบนใบหน้า จากผลการทดลองบนฐานข้อมลู 
300W สรุปได้ว่าการใช้ผลต่างสมับรูณ์ของค่าสมัประสิทธิก์ารวเิคราะห์องค์ประกอบหลกันัน้มปีระสทิธภิาพในการ
เรียนรูโ้ครงข่ายประสาทเทียมมากกว่าการใชผ้ลต่างสมับูรณข์องจุดสงัเกตบนโดยตรง โดยขนาดทีเ่หมาะสมของ
ค่าสมัประสทิธ์ิอยูท่ี ่15 ซ่ึงให้อตัราค่าเฉลีย่ความคลาดเคลือ่นอยูท่ี ่5.723 เมือ่เปรยีบเทยีบกบัผลต่างสัมบรูณ์ของ
จดุสงัเกตทีใ่ห้อตัราค่าเฉลีย่ความคลาดเคลือ่นที ่6.542 ผลการทดลองยนืยนัว่าการใช้ค่าสมัประสทิธิก์ารวเิคราะห์
องค์ประกอบหลกัสามารถท�ำให้โครงข่ายประสาทเทยีมมคีวามเสถยีรและมปีระสทิธภิาพในการระบตุ�ำแหน่งจดุ
สังเกตในรูปภาพที่ใบหน้าถูกบดบังได้ดีขึ้น 
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และอุปกรณ์ส�ำหรับการท�ำวิจัย
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