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บทคัดยอ
การพยากรณและจําแนกใบหนาแบบอัตโนมัตเิปนงานวิจยัทีท่าทาย มนีกัวจิยัมากมายไดใชเทคนิคเหมืองขอมลูทีจ่ะระบุเพศจาก
ใบหนา ปจจบุนัเทคนคิเหมอืงขอมูลเขามามบีทบาทในการจาํแนกเชน Support Vector Machine (SVM), Multilayer Perceptron 
(MLP), Naïve bay,K-Nearest Neighbor (K-NN) และ Decision Trees งานวิจัยนี้ไดนําเทคนิคเหมืองขอมูลที่นิยมมาใชในการ
จําแนกใบหนาของคนจํานวน 15 คน แตละคนมี 10 อิริยาบถที่แตกตางกันออกไป จากฐานขอมูลใบหนาของ Yale Center for 
Computational Vision and Control โดยใช 10-fold Cross Validation โดยใชคาความถูกตอง คาเรียกคืน และคาเอฟเมเชอใน
การวิเคราะหประสิทธิภาพของแตละเทคนิคในการจําแนกใบหนา จากการทดลองพบวาเทคนิค MLP มีความถูกตองของ
การจําแนกดีกวาการจําแนกดวย Support Vector Machine, Naïve bay, K-Nearest Neighbor และ Decision Trees

คําสําคัญ: ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน การรูจําใบหนา การจําแนก การวิเคราะหองคประกอบหลัก คาคุณลักษณะเดน

Abstract
Forecasting and automatic face recognition research is challenging. Several researchers have used data mining 
techniques to identify the gender from their faces. Thus, data mining techniques including Support Vector Machine 
(SVM), MultiLayer Perception (MLP), Naïve bay, K-Nearest Neighbor (K-NN) and Decision Trees, have played a 
greater role in classifi cation problems and face recognition. In this paper, those data mining techniques are employed 
to recognize 15 people’s face from different angles from Yale Center for Computational Vision. Control 10-fold cross 

validation, precision, recall and F-measure were utilized to evaluate the performance and effectiveness of SVM, MLP, 
Naïve bay, K-NN and Decision Trees. The experimental results showed that MLP is superior to SVM, Naïve bay, K-NN 

and Decision Trees. 

Keywords : Support vector machine, Face recognition, classifi cation, Principal Component Analysis, The Features

บทนํา
การรูจาํใบหนามกีารศกึษาและพฒันามาอยางตอเนือ่ง ซึง่การ
รูจําใบหนานั้นเปนเร่ืองท่ียากและทาทายในการสรางระบบ

คอมพวิเตอรใหมคีวามสามารถดานการมองเหน็ใหคลายหรอื

เทยีบเทากบัความสามารถของมนุษยมากท่ีสดุและมีความสามารถ

ในการจดจาํและระบตุวัตนซึง่กันและกนัไดอยางถกูตองแมนยาํ

แตในทางคอมพิวเตอรนั้นเปนส่ิงที่ยากและมีขอจํากัดหลาย

อยางไมวาจะเปนเรื่องของแสงสีผิวลักษณะทาทางการ

แสดงออกทางใบหนาการเปล่ียนแปลงของใบหนาตามกาล

เวลารวมท้ังขนาดของขอมูลท่ีปอนเขาสูคอมพิวเตอรที่มี
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จํานวนมหาศาลและการคํานวณที่ซับซอนเหลาน้ีลวนแลวแต

เปนสิง่ทีท่าทายสําหรับการสรางระบบมองเห็นในคอมพิวเตอร

ในกระบวนการรูจาํใบหนาแบงเปนกระบวนการทํางานหลักๆ

อยูสองขั้นตอนคือขั้นตอนการหาคุณลักษณะเดนของภาพ

ตนแบบไวและขัน้ตอนการหาวดัความคลายของขอมลูตนแบบ

และขอมูลทดสอบ1,2

 ในปจจุบันไดมีนักวิจัยมากมายพยายามพัฒนา

เทคนคิวธิใีนการรูจาํใบหนา และใชขัน้ตอนวิธกีารจาํแนกดวย
วธิกีารตางๆ เชนในงานวจิยัของปรนิทรและพสิฐิ รูจาํยีห่อและ
ทะเบียนรถยนต โดยใชซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน(SVM)3 ยัง
มีการนําโครงขายประสาทเทียม (Artifi cial Neural Network) 
ไปใชกับเทคโนโลยีไบโอเมตริกสเพื่อใชในการยืนยันตัวตน4 
งานวจิยัของมณรีตัน ทีใ่ชขัน้ตอนวธิ ีNaïve Bay ในการจาํแนก
ภาพยานพาหนะ5 
 การคนหาเทคนิคเหมืองขอมูลเพื่อสรางโมเดลการ

วเิคราะหโรคอตัโนมตั ิโดยนเิวศ จริะวชิติชยั เพ่ือคนหาเทคนคิ
ดานเหมืองขอมูล เพื่อสรางโมเดลการวิเคราะหโรคอัตโนมัติ 
ทดสอบประสิทธิภาพในการจําแนก6 งานวิจัยของ นรุตม 
บุตรพลอย การประยุกต Soft Computing และ k-Nearest 
Neighbor เพื่อใชประมาณคาสูญหายของขอมูล เปนการหา
สมาชิกที่มีความใกลชิดกับขอมูลท่ีสูญหายมา k ตัว เพื่อมา
ประมาณคา7 

 ดังน้ันในงานวิจัยนี้จึงไดนําเสนอการจําแนกขอมูล 
ดวยขั้นตอนวิธีSupport Vector Machine (SVM), Artifi cial 
Neural Network , Naïve Bay, K-Nearest Neighbor และ 
Decision treesโดยในงานวจิยันีจ้ะใชการทดสอบความถกูตอง

ของโมเดลจาํแนกขอมูลแบบ K-fold Cross Validation ทีค่อนขาง
ไดผลดีในแงของความถูกตองเพราะจะทําใหจาํนวนของขอมลู

ทั้งหมด ไดผานขั้นตอนการจําแนก8

ทฤษฎีที่เกี่ยวของ
 1. Support Vector Machine(SVM)
  Support Vector Machine (SVM)9 คือ เทคนิค
ที่ใชการสรางสมการเสนตรงเพื่อแบงเขตขอมูล 2 กลุมออก
จากกันโดย SVM พยายามสรางเสนแบงตรงกึ่งกลางระหวาง
กลุมใหมรีะยะหางระหวางขอบเขตของท้ังสองกลุมใหมากท่ีสดุ 

SVM ใชฟงกชันแม็ปสําหรับยายขอมูลจาก Input Space ไป
ยัง Feature Space และสรางฟงกชันวัดความคลายที่เรียกวา 
(Kernel Function) สามารถแสดงไดดัง Figure 1

Figure 1 The concept of support vector Machine 9

 
  2. Multilayer Perceptron (MLP)

  โครงขายประสาทเทียมแบบ MLP10 คือ เทคนิค
ที่ใชโครงขายประสาทเทียม โดยสรางโครงสรางเปนแบบ
หลายๆชั้น ใชสําหรับงานท่ีมีความซับซอนไดผลเปนอยางดี 
โดยมกีระบวนการฝกฝนเปนแบบมผีูสอน (Supervise) และใช
ขั้นตอนการสงคายอนกลับ (Back propagation) สําหรับการ
ฝกฝนกระบวนการสงคายอนกลับ ประกอบดวย 2 สวนยอย
คือ การสงผานไปขางหนา (Forward Pass) การสงผานยอน
กลับ (Backward Pass) สําหรับการสงผานไปขางหนา ขอมูล
จะผานเขาโครงขายประสาทเทียมท่ีชั้นขอมูลเขา และจะสง
ผาน จากอีกชัน้หน่ึงไปสูอกีชัน้หน่ึงจนกระท่ังถงึชัน้ขอมูลออก 
สวนการสงผานยอนกลับคานํ้าหนักการเชื่อมตอจะถูกปรับ

เปลีย่นใหสอดคลองกบักฎการแกขอผิดพลาด (Error-Correction) 

คือผลตางของผลตอบท่ีแทจริง (Actual Response) กับ
ผลตอบเปาหมาย (Target Response) เกิดเปนสัญญาณ

ผดิพลาด (Error Signal) ซึง่สัญญาณผดิพลาดนีจ้ะถกูสงยอนกลบั

เขาสูโครงขายประสาทเทียมในทิศทางตรงกันขามกับการ

เชื่อมตอ และคานํ้าหนักของการเชื่อมตอจะถูกปรับจนกระทั่ง
ผลตอบท่ีแทจริงเขาใกลผลตอบเปาหมาย11,12 สามารถแสดง
โครงสรางของโครงขายประสาทเทียมแบบ MLP ไดดัง 
Figure 2

Figure 2 The architecture of Multilayer Perceptron12
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 3. Naive bay
  Naive bay13 คือ เทคนิควิธีการจําแนกที่ไดรับ
ความนิยมและถูกนํามาใชอยางแพรหลายในงานจําแนกหมวด

หมูเอกสาร เนื่องจากความเรียบงายของขั้นตอนวิธีและให
ประสทิธภิาพการจาํแนกท่ีด ีNaive bay เปนขัน้ตอนวธิทีีม่พีืน้
ฐานมาจากทฤษฎีเบยส (Bayes’ Theorem) ซึ่งอาศัยหลัก
ความนาจะเปนในการทํานายผลลัพธ โดยการวิเคราะหความ
สัมพันธระหวางตัวแปรเพ่ือใชในการสรางเงื่อนไขความนาจะ

เปนสําหรับแตละความสัมพันธ 
 4. K-Nearest Neighbor (K-NN)
  K-Nearest Neighbor (K-NN)14 คือเทคนิคที่มี
การจําแนกประเภทขอมูลโดยขึ้นกับขอมูลที่มีคุณสมบัติ

ใกลเคยีงท่ีสดุ K ตวัจากขอมลูบนชุดขอมลูตวัอยางทาํงานโดย
ขึ้นกับระยะทางนอยสุดจากสมาชิกใหม หรือขอมูลที่ปอน
ถาม(Input Query Instance) กับขอมูลตัวอยางฝกฝน 
จะคํานวณหาเพ่ือนบานที่ ใกลที่สุดK ตัว หลังจากนั้นเราจะ
รวบรวมสมาชกิท่ีใกลเคยีงทีส่ดุ K ตวัแลวเลอืกคลาสที ่สมาชกิ
สวนใหญที ่ในกลุมK ดงักลาวสังกดัอยูมากท่ีสดุใหกบัสมาชิกใหม 

ขอมูลการจําแนกโดยใชขอมูลขางเคียงK ตัว ประกอบดวย 
แอททริบิวตหลายตัวแปร X

i 
ซึ่งจะนํามาใชในการแบงกลุม Y

i

โดยระบุคาตัวเลขจํานวนเต็มบวกใหกับ K ซึ่งคานี้จะเปนตัว
บอกจํานวนของกรณี (case) ที่จะตองคนหาในการทํานาย
กรณีใหม อัลกอริทึมแบบ K-NN ไดแก
1-NN, 2-NN , 3-NN , … K-NN
 5. Decision trees
  Decision trees15 คือ เทคนิคที่ใชในการจําแนก

โดยการทาํงานของกระบวนการ ทีม่เีงือ่นไขการตดัสินใจแสดง
อยูในรูปของโหนด (Nodes) เชื่อมตอกับเง่ือนไขการตัดสินใจ

อกีเงือ่นไขหน่ึงดวยเสนตรง โดยเสนทางการตัดสนิใจในแตละ
เงื่อนไขจะสิ้นสุดลงที่กิจกรรมวิธีนี้เปนการใชผังตนไมในการ

เขยีนอธบิายการประมวลผลโดยจาํลองกิง่กานสาขาของตนไม

เปนหลักโดยแตกจากรากทางซายมือ แตกเปนก่ิงอยูทางขวา
มือ แตกกิ่งไปเรื่อย ๆ จนครบเง่ือนไขทั้งหมดและกิ่งสุดทาย
ของทุกกิ่งคือกิจกรรมท่ีตองกระทํา เมื่อเปนตามเง่ือนไขน้ัน 

สามารถแสดงไดดัง Figure 3

Figure 3  The concept of Decision trees15

วิธีดําเนินการวิจัย
วิธี ในการดําเนินการวิจัยการวัดประสิทธิภาพขั้นตอน

วธิกีารจาํแนก โดยใชวธิกีารดงึลกัษณะเดนของภาพใบหนาทัง้

ภาพมาทําการจําแนกโดยนําภาพสวนที่เปนใบหนาไปแปลง

เปนภาพระดับสีเทา จากนั้นจึงแบงภาพออกเปนขนาด 2x2 
หรือ 4 สวน แลวนําแตละสวนไปหาคาคุณลักษณะเดนของ

ภาพดวยวิธีวิเคราะหองคประกอบหลักจากน้ันจึงทําการ

จาํแนกขอมูลและวดัประสทิธภิาพผลการทดลองทีไ่ด สามารถ
แสดงไดดัง Figure 4

Figure 4 Research procedures

 เตรียมขอมูลในการประมวลผล
 ในงานวิจัยนี้ไดทําการทดลองกับฐานขอมูลใบหนา 
Yale สรางโดย Yale Center for Computational Vision and 
Control ประกอบไปดวยภาพใบหนาจํานวน 150 ภาพ ของ

บุคคลจํานวน 15 คน คนละ 10 ภาพ มีการแสดงออกทาง
ใบหนาหลากหลาย ไดแก ภาพทีล่มืตา หลับตา มรีายละเอยีด
ของใบหนาใสแวน ไมใสแวน ภาพท่ีมแีสงเขาจากทางดานขวา
ของภาพ ทุกภาพเปนภาพสี และภาพที่นําเขามาทําการ
ทดลองจะเลือกเอาเฉพาะสวนที่เปนใบหนาเทานั้น

 แปลงภาพใบหนาจากภาพสีไปเปนภาพระดบัเทา
 แยกระดับสีแตละพิกเซลออกจากกันในรูปแบบสี 
RGB จากนั้นนําคาสี RGB มาเขาสูสมการเพื่อคํานวณหาคา

สีเทา และนําคาที่ไดไปแทนที่จุดพิกเซลเดิม สามารถคํานวณ
ไดในดังสมการท่ี 3 และผลที่ไดจะแสดงดัง Figure 5
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  (3)

จะไดผลลัพธดังภาพ16,17

 

 
Figure 5 RGb to Gray scale

 การแบงพื้นท่ีของภาพใบหนา

 วิธีการแบงพื้นท่ีภาพใบหนาเพื่อหาคาคุณลักษณะ

เดนในการรูจาํ โดยจะแบงพืน้ทีภ่าพใบหนาออกเปนขนาด 2x2 
สามารถแสดงไดดัง Figure 6

Figure 6 The partitioned facial images

 การวิเคราะหองคประกอบหลัก (Principal 

Component Analysis)
 วธิกีารวิเคราะหองคประกอบหลัก (PCA)18 เปนวธิทีี่
ใชทฤษฎีใบหนาไอเกน มาใชแทนขอมูลเวกเตอรภาพใบหนา
ดวยไอเกนเวกเตอร (Eigenvector) และไดมีการวิจัยในเรื่อง
การรูจําโดยใชวิธีวิเคราะหองคประกอบหลัก ในการหาคา
คณุลกัษณะเดนของใบหนาท่ีตองการรูจาํและวธิวีเิคราะหองค

ประกอบหลักยังใหผลการทดลองที่มีประสิทธิภาพดี วิธีการ

วิเคราะหองคประกอบหลักมีขั้นตอนการทํางานคือ19,20

 1. ทําการแปลงโครงสรางเมตริกซ ขอมูลไปเปน
เวกเตอร 1 แถว

 2. คาํนวณหาไอเกนเวกเตอรทีส่อดคลองกันกบัคา

ไอเกน

 3. นําไปคํานวณหาคุณลักษณะเดนของภาพเพ่ือ

นําไปทําการรูจําและแปลงเมตริกซภาพ ขนาด 1 แถว โดย
การนาํแตละแถวของเมตรกิซภาพมาเรยีงตอกนัเปนเวกเตอร

ขนาด1xD,D=N2จะไดชุดขอมูลฝกสอนดังนี้ 

  โดยท่ี  คือ เมตริกซภาพขนาด 1 มิติ

  (4)

 นําขอมูลไปคํานวณหาคาความแปรปรวนรวมของ

ขอมูล เมตริกซโควาเรียนซ
(Covariance Matrix) จากสมการ

  (5)

โดยท่ี  คือ คาเฉลี่ยของภาพ

 คือ จํานวนภาพ

 คือ ภาพที่

 คือ เมตริกซความแปรปรวนรวม 

  ที่ไดมาจากภาพท่ี i ลบดวยคาเฉลี่ยของภาพ 
 และนําคา C ไปคํานวณหาไอเกนเวกเตอรที่

สอดคลองกับคาไอเกน ดังสมการ
     
   (6)

  โดยท่ี  คือ ไอเกนเวกเตอรที่สอดคลองกับ
คาไอเกน

  เรียงลําดับไอเกนเวกเตอรที่สอดคลองกับคา

ไอเกนจากมากไปนอย แลวคัดเอาเฉพาะคาที่ไมเทากับศูนย 
U

PCA
 = [u

1
,u

2
,u

3
,…,u

N-1
] แลวทําการสกัดเอาลักษณะเดนของ

ภาพ เพื่อนําไปใชในการรูจําจากสมการ

  (7)

โดยท่ี  Y
k
 คือ ลักษณะเดนภาพที่ k

 d คือ คามิติที่เลือกระหวาง 1 ถึง 

  N-1 และ K คือ จํานวนภาพ Nภาพ
   U คือ ไอเกนเวกเตอรที่ไมเทากับศูนย

 ตวัอยางคาคณุลกัษณะเดนของภาพจะสามารถแสดง

ไดดัง Figure 7
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Figure 7  The features of the principal component 
analysis

 การวัดประสิทธิภาพ
 การทดสอบประสิทธิภาพของระบบเพื่อวัดความ

ถกูตองและแมนยาํในการคนหา ดวยคาความแมนยาํ (Precision) 
คาเรียกคืน (Recall) และวัดประสิทธิภาพโดยรวมดวยคา 

F-Measure เปนผลการเฉล่ียของคาความแมนยาํ และคาเรยีกคนื
ซึ่งมีสูตรตางๆ ดังนี้21

คาความแมนยํา

  (8)
 
คาเรียกคืน

  (9)

คา F-Measure

  (10)

เม่ือ A = จํานวนขอมูลท่ีไดจากการสืบคนและตรงตาม
ความตองการ

 B  = จํานวนขอมูลท่ีตองตามความตองการในฐาน
ขอมูลแตไมไดคนคืนมา

 C  = จาํนวนขอมลูท่ีไดจากการสบืคนแตไมตรงตาม

ความตองการ

 
ผลการทดลอง
การทําการทดลองคร้ังนีไ้ดผูวจิยัไดนาํเอา Weka ซึง่เปนเคร่ือง
มอืทีม่ปีระสทิธภิาพเปนทีน่ยิม และมคีวามหลากหลายในการ

ทดลอง จะตองทําการสุมเลือขอมูลชุดสอนและขอมูลชุด
ทดสอบ แบบสุมความเทีย่งตรง 10-fold Cross Validation ใน
การคนหาใบหนาที่มีความเหมือนและใกลเคียงกันโดยใชฐาน

ขอมลูภาพใบหนาจาํนวนทัง้หมด 150 ภาพ จากบคุคล 15 คน 
ทดลองนําขอมูลภาพใบหนาท้ังหมดจําแนกดวยเทคนิค 

Support Vector Machine (SVM), Multilayer Perceptron 
(MLP), Naïve bay,K-Nearest Neighbor (K-NN) และ Decision

Trees การทดลองทีส่องการแบงขอมูลออกเปนขนาด 2x2 และ

จาํแนกดวยเทคนคิ Support Vector Machine (SVM), Multilayer 
Perceptron (MLP), Naïve bay,,K-Nearest Neighbor (K-NN) 
และDecision Trees และการทดลองที่สามแบงภาพออกเปน
ขนาด 2x2 แลวนําไปหาคาคุณลักษณะเดนดวยวิธีวิเคราะห

องคประกอบหลัก (PCA) จากนั้นจึงจําแนกดวยเทคนิค
Support Vector Machine (SVM), Multilayer Perceptron 
(MLP), Naïve bay,,K-Nearest Neighbor (K-NN) และ 
Decision Trees
 การเปรียบเทยีบคาความแมนยําของแบบจาํลอง
 คาความแมนยาํ (precision) เปนคาทีแ่สดงถงึความ
ถกูตองของการจาํแนกใบหนาจากใบหนาทีอ่ยูในกลุมเดยีวกนั 
ในการทดลองน้ีไดใชคาความแมนยําในการวัดประสิทธิภาพ

ของแบบจําลอง จากขอมูลที่ไมมีการแบงภาพ ขอมูลที่มีการ
แบงภาพออกเปนขนาด 2x2 และภาพท่ีถกูแบงเปนขนาน 2x2 
แลวจงึทาํการหาคาคณุลกัษณะเดนดวยวธิ ีPCA จากการสราง
แบบจําลองเพื่อการพยากรณดวยเทคนิค Support Vector 
Machine (SVM), Multilayer Perceptron (MLP),Niave 
Bay,K-Nearest Neighbor (K-NN) และ Decision Trees 

ผลการทดลองสามารถแสดงไดดัง Figure 8

Figure 8  Precision of models

 Figure 8 แสดงผลการวดัประสิทธิภาพความแมนยาํ

ของแบบจําลอง ซึ่งการจําแนกดวยเทคนิค MLP ของขอมูล
ดิบมีคา F-measure ดีกวาเทคนิคอื่นๆ รองลงมาคือการ
จําแนกดวยเทคนิค SVM ของขอมูลที่แบงภาพออกเปน 2x2 

หรอื 4 สวน และนําไปหาคาลกัษณะเดนของภาพ และเทคนิค
วิธีที่ใหผลการจําแนกตํ่าที่สุดคือ IBK ของขอมูลที่แบงภาพ

ออกเปน 2x2 หรือ 4 สวน และนําไปหาคาลักษณะเดนของ

ภาพ โดยผลการจําแนกของเทคนิค MLP ที่ใชขอมูลการแบง
ภาพเปน 2x2 สวน และไมหาคุณลักษณะเดนของภาพน้ัน 
ไมสามารถแสดงผลไดเนื่องจากมีขนาดของมิติมากเกินไป
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 การเปรียบเทียบคาเรียกคืนของแบบจําลอง

 คาเรยีกคืน (Recall) เปนเปนคาทีแ่สดงถงึความถกูตอง
ของการจําแนกใบหนาจากใบหนาท้ังหมด ในการทดลองนี้
ไดใชคาเรียกคืนในการวัดประสิทธิภาพของแบบจําลอง ดวย
ขอมูลที่ไมมีการแบงภาพ ขอมูลท่ีมีการแบงภาพออกเปน
ขนาด 2x2 และภาพที่ถูกแบงเปนขนาน 2x2 และมีการหาคา
คุณลักษณะเดนดวยวิธี PCA จากการสรางแบบจําลองเพื่อ
การพยากรณดวยเทคนิค Support Vector Machine (SVM), 

Multilayer Perceptron (MLP),Niave Bay,K-Nearest Neighbor

(K-NN) และDecision Trees ผลการทดลองสามารถแสดงได
ดัง Figure 9

Figure 9  Recall of models
 
 Figure 9 แสดงผลการวัดประสทิธภิาพความถกูตอง
ของแบบจําลอง ซึ่งการจําแนกดวยเทคนิค MLP ของขอมูล
ดิบมีคา F-measure ดีกวาเทคนิคอื่นๆ รองลงมาคือการ
จําแนกดวยเทคนิค SVM ของขอมูลท่ีแบงภาพออกเปน 2x2 
หรอื 4 สวน และนําไปหาคาลักษณะเดนของภาพ และเทคนิค
วิธีที่ใหผลการจําแนกตํ่าที่สุดคือ IBK ของขอมูลที่แบงภาพ
ออกเปน 2x2 หรือ 4 สวน และนําไปหาคาลักษณะเดนของ

ภาพ โดยผลการจําแนกของเทคนิค MLP ที่ใชขอมูลการแบง
ภาพเปน 2x2 สวน และไมหาคุณลักษณะเดนของภาพน้ัน 

ไมสามารถแสดงผลไดเนื่องจากมีขนาดของมิติมากเกินไป

 การเปรียบเทียบคา F-measure ของแบบจําลอง
 คา F-measure เปนการวดัประสิทธภิาพโดยรวมของ

แบบจําลอง ดวยขอมูลท่ีไมมีการแบงภาพ ขอมูลท่ีมีการแบง
ภาพออกเปนขนาด 2x2 และภาพท่ีถกูแบงเปนขนาน 2x2 และ
มีการหาคาคุณลักษณะเดนดวยวิธี PCA จากการสรางแบบ
จําลองเพื่อการพยากรณดวยเทคนิค Support Vector 
Machine (SVM), Multilayer Perceptron (MLP),Niave 

Bay,K-Nearest Neighbor (K-NN) และDecision Trees 
ผลการทดลองสามารถแสดงไดดัง Figure 10

Figure 10  F-measure of models

 Figure 10 แสดงผลการวัดประสิทธภิาพโดยรวมของ
แบบจําลอง ซึ่งการจําแนกดวยเทคนิค MLP ของขอมูลดิบมี
คา F-measure ดกีวาเทคนคิอืน่ๆ รองลงมาคอืการจาํแนกดวย
เทคนิค SVM ของขอมูลที่แบงภาพออกเปน 2x2 หรือ 4 สวน 
และนําไปหาคาลักษณะเดนของภาพ และเทคนิควิธีที่ใหผล
การจาํแนกตํา่ทีส่ดุคอื IBK ของขอมลูทีแ่บงภาพออกเปน 2x2 
หรือ 4 สวน และนําไปหาคาลักษณะเดนของภาพ โดยผลการ
จาํแนกของเทคนคิ MLP ทีใ่ชขอมลูการแบงภาพเปน 2x2 สวน 
และไมหาคุณลกัษณะเดนของภาพน้ัน ไมสามารถแสดงผลได
เนื่องจากมีขนาดของมิติมากเกินไป

สรุป และอภิปรายผล
จากการนําเทคนิคในเหมืองขอมูลรวมถึง การวัดประสิทธิภาพ
การจําแนกโดยใชเทคนิค SVM, MLP,Niave Bay,K-NN 
และDecision Trees เพือ่ใชในการรูจาํใบหนา ของภาพใบหนา
ทีไ่มมกีารแบงภาพออกเปนขนาด 2x2 หรือ 4 สวน และขอมลู
ที่มีการแบงภาพออกเปนขนาด 2x2 สวน และขอมูลที่มีการ
แบงภาพออกเปนขนาด 2x2 สวน แลวนาํไปหาคาคณุลกัษณะ

เดนดวยวิธีวิเคราะหองคประกอบหลัก (PCA) จากนั้นจึงวัด
ประสิทธิภาพของเทคนิควิธีการจําแนกตางๆ โดยเทคนิควิธี 

MLP สามารถสรางโมเดลท่ีมีประสิทธิภาพในการทํานายมาก
ทีส่ดุ ซึง่ใหผลของคาความแมนยาํ (Precision) เทากบั 91.4% 
ผลของคาเรียกคืน (Recall) เทากับ 91.3% และผลของคา 
F-measure เทากับ 91.4% จากขอมูลดิบที่ไมจําเปนจะตองมี
การแบงภาพและหาคาคุณลักษณะเดนของภาพ22 ที่ทําการ

เปรียบการจําแนกขอมูลดวย MLP และ SVM ผลการทดลอง
ปรากฏวา MLP ใหผลการทํานายดีกวา SVM 
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