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บทคัดยอ
การพยากรณและจําแนกใบหนาแบบอัตโนมัตเิปนงานวิจยัทีท่าทาย มนีกัวจิยัมากมายไดใชเทคนิคเหมืองขอมลูทีจ่ะระบุเพศจาก
ใบหนา ปจจบุนัเทคนคิเหมอืงขอมูลเขามามบีทบาทในการจาํแนกเชน Support Vector Machine (SVM), Multilayer Perceptron 
(MLP), Naïve bay,K-Nearest Neighbor (K-NN) และ Decision Trees งานวิจัยนี้ไดนําเทคนิคเหมืองขอมูลที่นิยมมาใชในการ
จําแนกใบหนาของคนจํานวน 15 คน แตละคนมี 10 อิริยาบถที่แตกตางกันออกไป จากฐานขอมูลใบหนาของ Yale Center for 
Computational Vision and Control โดยใช 10-fold Cross Validation โดยใชคาความถูกตอง คาเรียกคืน และคาเอฟเมเชอใน
การวิเคราะหประสิทธิภาพของแตละเทคนิคในการจําแนกใบหนา จากการทดลองพบวาเทคนิค MLP มีความถูกตองของ
การจําแนกดีกวาการจําแนกดวย Support Vector Machine, Naïve bay, K-Nearest Neighbor และ Decision Trees

คําสําคัญ: ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน การรูจําใบหนา การจําแนก การวิเคราะหองคประกอบหลัก คาคุณลักษณะเดน

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
การรูจาํใบหนามกีารศกึษาและพฒันามาอยางตอเนือ่ง ซึง่การ
รูจําใบหนานั้นเปนเร่ืองท่ียากและทาทายในการสรางระบบ

คอมพวิเตอรใหมคีวามสามารถดานการมองเหน็ใหคลายหรอื

เทยีบเทากบัความสามารถของมนุษยมากท่ีสดุและมีความสามารถ

ในการจดจาํและระบตุวัตนซึง่กันและกนัไดอยางถกูตองแมนยาํ

แตในทางคอมพิวเตอรนั้นเปนส่ิงที่ยากและมีขอจํากัดหลาย

อยางไมวาจะเปนเรื่องของแสงสีผิวลักษณะทาทางการ

แสดงออกทางใบหนาการเปล่ียนแปลงของใบหนาตามกาล

เวลารวมท้ังขนาดของขอมูลท่ีปอนเขาสูคอมพิวเตอรที่มี
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จํานวนมหาศาลและการคํานวณที่ซับซอนเหลาน้ีลวนแลวแต

เปนสิง่ทีท่าทายสําหรับการสรางระบบมองเห็นในคอมพิวเตอร

ในกระบวนการรูจาํใบหนาแบงเปนกระบวนการทํางานหลักๆ

อยูสองขั้นตอนคือขั้นตอนการหาคุณลักษณะเดนของภาพ

ตนแบบไวและขัน้ตอนการหาวดัความคลายของขอมลูตนแบบ

และขอมูลทดสอบ1,2

 ในปจจุบันไดมีนักวิจัยมากมายพยายามพัฒนา

เทคนคิวธิใีนการรูจาํใบหนา และใชขัน้ตอนวิธกีารจาํแนกดวย
วธิกีารตางๆ เชนในงานวจิยัของปรนิทรและพสิฐิ รูจาํยีห่อและ
ทะเบียนรถยนต โดยใชซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน(SVM)3 ยัง
มีการนําโครงขายประสาทเทียม (Artifi cial Neural Network) 
ไปใชกับเทคโนโลยีไบโอเมตริกสเพื่อใชในการยืนยันตัวตน4 
งานวจิยัของมณรีตัน ทีใ่ชขัน้ตอนวธิ ีNaïve Bay ในการจาํแนก
ภาพยานพาหนะ5 
 การคนหาเทคนิคเหมืองขอมูลเพื่อสรางโมเดลการ

วเิคราะหโรคอตัโนมตั ิโดยนเิวศ จริะวชิติชยั เพ่ือคนหาเทคนคิ
ดานเหมืองขอมูล เพื่อสรางโมเดลการวิเคราะหโรคอัตโนมัติ 
ทดสอบประสิทธิภาพในการจําแนก6 งานวิจัยของ นรุตม 
บุตรพลอย การประยุกต Soft Computing และ k-Nearest 
Neighbor เพื่อใชประมาณคาสูญหายของขอมูล เปนการหา
สมาชิกที่มีความใกลชิดกับขอมูลท่ีสูญหายมา k ตัว เพื่อมา
ประมาณคา7 

 ดังน้ันในงานวิจัยนี้จึงไดนําเสนอการจําแนกขอมูล 
ดวยขั้นตอนวิธีSupport Vector Machine (SVM), Artifi cial 
Neural Network , Naïve Bay, K-Nearest Neighbor และ 
Decision treesโดยในงานวจิยันีจ้ะใชการทดสอบความถกูตอง

ของโมเดลจาํแนกขอมูลแบบ K-fold Cross Validation ทีค่อนขาง
ไดผลดีในแงของความถูกตองเพราะจะทําใหจาํนวนของขอมลู

ทั้งหมด ไดผานขั้นตอนการจําแนก8

ทฤษฎีที่เกี่ยวของ
 1. Support Vector Machine(SVM)
  Support Vector Machine (SVM)9 คือ เทคนิค
ที่ใชการสรางสมการเสนตรงเพื่อแบงเขตขอมูล 2 กลุมออก
จากกันโดย SVM พยายามสรางเสนแบงตรงกึ่งกลางระหวาง
กลุมใหมรีะยะหางระหวางขอบเขตของท้ังสองกลุมใหมากท่ีสดุ 

SVM ใชฟงกชันแม็ปสําหรับยายขอมูลจาก Input Space ไป
ยัง Feature Space และสรางฟงกชันวัดความคลายที่เรียกวา 
(Kernel Function) สามารถแสดงไดดัง Figure 1

Figure 1 The concept of support vector Machine 9

 
  2. Multilayer Perceptron (MLP)

  โครงขายประสาทเทียมแบบ MLP10 คือ เทคนิค
ที่ใชโครงขายประสาทเทียม โดยสรางโครงสรางเปนแบบ
หลายๆชั้น ใชสําหรับงานท่ีมีความซับซอนไดผลเปนอยางดี 
โดยมกีระบวนการฝกฝนเปนแบบมผีูสอน (Supervise) และใช
ขั้นตอนการสงคายอนกลับ (Back propagation) สําหรับการ
ฝกฝนกระบวนการสงคายอนกลับ ประกอบดวย 2 สวนยอย
คือ การสงผานไปขางหนา (Forward Pass) การสงผานยอน
กลับ (Backward Pass) สําหรับการสงผานไปขางหนา ขอมูล
จะผานเขาโครงขายประสาทเทียมท่ีชั้นขอมูลเขา และจะสง
ผาน จากอีกชัน้หน่ึงไปสูอกีชัน้หน่ึงจนกระท่ังถงึชัน้ขอมูลออก 
สวนการสงผานยอนกลับคานํ้าหนักการเชื่อมตอจะถูกปรับ

เปลีย่นใหสอดคลองกบักฎการแกขอผิดพลาด (Error-Correction) 

คือผลตางของผลตอบท่ีแทจริง (Actual Response) กับ
ผลตอบเปาหมาย (Target Response) เกิดเปนสัญญาณ

ผดิพลาด (Error Signal) ซึง่สัญญาณผดิพลาดนีจ้ะถกูสงยอนกลบั

เขาสูโครงขายประสาทเทียมในทิศทางตรงกันขามกับการ

เชื่อมตอ และคานํ้าหนักของการเชื่อมตอจะถูกปรับจนกระทั่ง
ผลตอบท่ีแทจริงเขาใกลผลตอบเปาหมาย11,12 สามารถแสดง
โครงสรางของโครงขายประสาทเทียมแบบ MLP ไดดัง 
Figure 2

Figure 2 The architecture of Multilayer Perceptron12



Vol 34. No 3, May-June 2015 Comparison of Data Mining Techniques In Face Recognition 265

 3. Naive bay
  Naive bay13 คือ เทคนิควิธีการจําแนกที่ไดรับ
ความนิยมและถูกนํามาใชอยางแพรหลายในงานจําแนกหมวด

หมูเอกสาร เนื่องจากความเรียบงายของขั้นตอนวิธีและให
ประสทิธภิาพการจาํแนกท่ีด ีNaive bay เปนขัน้ตอนวธิทีีม่พีืน้
ฐานมาจากทฤษฎีเบยส (Bayes’ Theorem) ซึ่งอาศัยหลัก
ความนาจะเปนในการทํานายผลลัพธ โดยการวิเคราะหความ
สัมพันธระหวางตัวแปรเพ่ือใชในการสรางเงื่อนไขความนาจะ

เปนสําหรับแตละความสัมพันธ 
 4. K-Nearest Neighbor (K-NN)
  K-Nearest Neighbor (K-NN)14 คือเทคนิคที่มี
การจําแนกประเภทขอมูลโดยขึ้นกับขอมูลที่มีคุณสมบัติ

ใกลเคยีงท่ีสดุ K ตวัจากขอมลูบนชุดขอมลูตวัอยางทาํงานโดย
ขึ้นกับระยะทางนอยสุดจากสมาชิกใหม หรือขอมูลที่ปอน
ถาม(Input Query Instance) กับขอมูลตัวอยางฝกฝน 
จะคํานวณหาเพ่ือนบานที่ ใกลที่สุดK ตัว หลังจากนั้นเราจะ
รวบรวมสมาชกิท่ีใกลเคยีงทีส่ดุ K ตวัแลวเลอืกคลาสที ่สมาชกิ
สวนใหญที ่ในกลุมK ดงักลาวสังกดัอยูมากท่ีสดุใหกบัสมาชิกใหม 

ขอมูลการจําแนกโดยใชขอมูลขางเคียงK ตัว ประกอบดวย 
แอททริบิวตหลายตัวแปร X

i 
ซึ่งจะนํามาใชในการแบงกลุม Y

i

โดยระบุคาตัวเลขจํานวนเต็มบวกใหกับ K ซึ่งคานี้จะเปนตัว
บอกจํานวนของกรณี (case) ที่จะตองคนหาในการทํานาย
กรณีใหม อัลกอริทึมแบบ K-NN ไดแก
1-NN, 2-NN , 3-NN , … K-NN
 5. Decision trees
  Decision trees15 คือ เทคนิคที่ใชในการจําแนก

โดยการทาํงานของกระบวนการ ทีม่เีงือ่นไขการตดัสินใจแสดง
อยูในรูปของโหนด (Nodes) เชื่อมตอกับเง่ือนไขการตัดสินใจ

อกีเงือ่นไขหน่ึงดวยเสนตรง โดยเสนทางการตัดสนิใจในแตละ
เงื่อนไขจะสิ้นสุดลงที่กิจกรรมวิธีนี้เปนการใชผังตนไมในการ

เขยีนอธบิายการประมวลผลโดยจาํลองกิง่กานสาขาของตนไม

เปนหลักโดยแตกจากรากทางซายมือ แตกเปนก่ิงอยูทางขวา
มือ แตกกิ่งไปเรื่อย ๆ จนครบเง่ือนไขทั้งหมดและกิ่งสุดทาย
ของทุกกิ่งคือกิจกรรมท่ีตองกระทํา เมื่อเปนตามเง่ือนไขน้ัน 

สามารถแสดงไดดัง Figure 3

Figure 3  The concept of Decision trees15

วิธีดําเนินการวิจัย
วิธี ในการดําเนินการวิจัยการวัดประสิทธิภาพขั้นตอน

วธิกีารจาํแนก โดยใชวธิกีารดงึลกัษณะเดนของภาพใบหนาทัง้

ภาพมาทําการจําแนกโดยนําภาพสวนที่เปนใบหนาไปแปลง

เปนภาพระดับสีเทา จากนั้นจึงแบงภาพออกเปนขนาด 2x2 
หรือ 4 สวน แลวนําแตละสวนไปหาคาคุณลักษณะเดนของ

ภาพดวยวิธีวิเคราะหองคประกอบหลักจากน้ันจึงทําการ

จาํแนกขอมูลและวดัประสทิธภิาพผลการทดลองทีไ่ด สามารถ
แสดงไดดัง Figure 4

Figure 4 Research procedures

 เตรียมขอมูลในการประมวลผล
 ในงานวิจัยนี้ไดทําการทดลองกับฐานขอมูลใบหนา 
Yale สรางโดย Yale Center for Computational Vision and 
Control ประกอบไปดวยภาพใบหนาจํานวน 150 ภาพ ของ

บุคคลจํานวน 15 คน คนละ 10 ภาพ มีการแสดงออกทาง
ใบหนาหลากหลาย ไดแก ภาพทีล่มืตา หลับตา มรีายละเอยีด
ของใบหนาใสแวน ไมใสแวน ภาพท่ีมแีสงเขาจากทางดานขวา
ของภาพ ทุกภาพเปนภาพสี และภาพที่นําเขามาทําการ
ทดลองจะเลือกเอาเฉพาะสวนที่เปนใบหนาเทานั้น

 แปลงภาพใบหนาจากภาพสีไปเปนภาพระดบัเทา
 แยกระดับสีแตละพิกเซลออกจากกันในรูปแบบสี 
RGB จากนั้นนําคาสี RGB มาเขาสูสมการเพื่อคํานวณหาคา

สีเทา และนําคาที่ไดไปแทนที่จุดพิกเซลเดิม สามารถคํานวณ
ไดในดังสมการท่ี 3 และผลที่ไดจะแสดงดัง Figure 5
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  (3)

จะไดผลลัพธดังภาพ16,17

 

 
Figure 5 RGb to Gray scale

 การแบงพื้นท่ีของภาพใบหนา

 วิธีการแบงพื้นท่ีภาพใบหนาเพื่อหาคาคุณลักษณะ

เดนในการรูจาํ โดยจะแบงพืน้ทีภ่าพใบหนาออกเปนขนาด 2x2 
สามารถแสดงไดดัง Figure 6

Figure 6 The partitioned facial images

 การวิเคราะหองคประกอบหลัก (Principal 

Component Analysis)
 วธิกีารวิเคราะหองคประกอบหลัก (PCA)18 เปนวธิทีี่
ใชทฤษฎีใบหนาไอเกน มาใชแทนขอมูลเวกเตอรภาพใบหนา
ดวยไอเกนเวกเตอร (Eigenvector) และไดมีการวิจัยในเรื่อง
การรูจําโดยใชวิธีวิเคราะหองคประกอบหลัก ในการหาคา
คณุลกัษณะเดนของใบหนาท่ีตองการรูจาํและวธิวีเิคราะหองค

ประกอบหลักยังใหผลการทดลองที่มีประสิทธิภาพดี วิธีการ

วิเคราะหองคประกอบหลักมีขั้นตอนการทํางานคือ19,20

 1. ทําการแปลงโครงสรางเมตริกซ ขอมูลไปเปน
เวกเตอร 1 แถว

 2. คาํนวณหาไอเกนเวกเตอรทีส่อดคลองกันกบัคา

ไอเกน

 3. นําไปคํานวณหาคุณลักษณะเดนของภาพเพ่ือ

นําไปทําการรูจําและแปลงเมตริกซภาพ ขนาด 1 แถว โดย
การนาํแตละแถวของเมตรกิซภาพมาเรยีงตอกนัเปนเวกเตอร

ขนาด1xD,D=N2จะไดชุดขอมูลฝกสอนดังนี้ 

  โดยท่ี  คือ เมตริกซภาพขนาด 1 มิติ

  (4)

 นําขอมูลไปคํานวณหาคาความแปรปรวนรวมของ

ขอมูล เมตริกซโควาเรียนซ
(Covariance Matrix) จากสมการ

  (5)

โดยท่ี  คือ คาเฉลี่ยของภาพ

 คือ จํานวนภาพ

 คือ ภาพที่

 คือ เมตริกซความแปรปรวนรวม 

  ที่ไดมาจากภาพท่ี i ลบดวยคาเฉลี่ยของภาพ 
 และนําคา C ไปคํานวณหาไอเกนเวกเตอรที่

สอดคลองกับคาไอเกน ดังสมการ
     
   (6)

  โดยท่ี  คือ ไอเกนเวกเตอรที่สอดคลองกับ
คาไอเกน

  เรียงลําดับไอเกนเวกเตอรที่สอดคลองกับคา

ไอเกนจากมากไปนอย แลวคัดเอาเฉพาะคาที่ไมเทากับศูนย 
U

PCA
 = [u

1
,u

2
,u

3
,…,u

N-1
] แลวทําการสกัดเอาลักษณะเดนของ

ภาพ เพื่อนําไปใชในการรูจําจากสมการ

  (7)

โดยท่ี  Y
k
 คือ ลักษณะเดนภาพที่ k

 d คือ คามิติที่เลือกระหวาง 1 ถึง 

  N-1 และ K คือ จํานวนภาพ Nภาพ
   U คือ ไอเกนเวกเตอรที่ไมเทากับศูนย

 ตวัอยางคาคณุลกัษณะเดนของภาพจะสามารถแสดง

ไดดัง Figure 7
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Figure 7  The features of the principal component 
analysis

 การวัดประสิทธิภาพ
 การทดสอบประสิทธิภาพของระบบเพื่อวัดความ

ถกูตองและแมนยาํในการคนหา ดวยคาความแมนยาํ (Precision) 
คาเรียกคืน (Recall) และวัดประสิทธิภาพโดยรวมดวยคา 

F-Measure เปนผลการเฉล่ียของคาความแมนยาํ และคาเรยีกคนื
ซึ่งมีสูตรตางๆ ดังนี้21

คาความแมนยํา

  (8)
 
คาเรียกคืน

  (9)

คา F-Measure

  (10)

เม่ือ A = จํานวนขอมูลท่ีไดจากการสืบคนและตรงตาม
ความตองการ

 B  = จํานวนขอมูลท่ีตองตามความตองการในฐาน
ขอมูลแตไมไดคนคืนมา

 C  = จาํนวนขอมลูท่ีไดจากการสบืคนแตไมตรงตาม

ความตองการ

 
ผลการทดลอง
การทําการทดลองคร้ังนีไ้ดผูวจิยัไดนาํเอา Weka ซึง่เปนเคร่ือง
มอืทีม่ปีระสทิธภิาพเปนทีน่ยิม และมคีวามหลากหลายในการ

ทดลอง จะตองทําการสุมเลือขอมูลชุดสอนและขอมูลชุด
ทดสอบ แบบสุมความเทีย่งตรง 10-fold Cross Validation ใน
การคนหาใบหนาที่มีความเหมือนและใกลเคียงกันโดยใชฐาน

ขอมลูภาพใบหนาจาํนวนทัง้หมด 150 ภาพ จากบคุคล 15 คน 
ทดลองนําขอมูลภาพใบหนาท้ังหมดจําแนกดวยเทคนิค 

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

Trees การทดลองทีส่องการแบงขอมูลออกเปนขนาด 2x2 และ

จาํแนกดวยเทคนคิ Support Vector Machine (SVM), Multilayer 
Perceptron (MLP), Naïve bay,,K-Nearest Neighbor (K-NN) 
และDecision Trees และการทดลองที่สามแบงภาพออกเปน
ขนาด 2x2 แลวนําไปหาคาคุณลักษณะเดนดวยวิธีวิเคราะห

องคประกอบหลัก (PCA) จากนั้นจึงจําแนกดวยเทคนิค
Support Vector Machine (SVM), Multilayer Perceptron 
(MLP), Naïve bay,,K-Nearest Neighbor (K-NN) และ 
Decision Trees
 การเปรียบเทยีบคาความแมนยําของแบบจาํลอง
 คาความแมนยาํ (precision) เปนคาทีแ่สดงถงึความ
ถกูตองของการจาํแนกใบหนาจากใบหนาทีอ่ยูในกลุมเดยีวกนั 
ในการทดลองน้ีไดใชคาความแมนยําในการวัดประสิทธิภาพ

ของแบบจําลอง จากขอมูลที่ไมมีการแบงภาพ ขอมูลที่มีการ
แบงภาพออกเปนขนาด 2x2 และภาพท่ีถกูแบงเปนขนาน 2x2 
แลวจงึทาํการหาคาคณุลกัษณะเดนดวยวธิ ีPCA จากการสราง
แบบจําลองเพื่อการพยากรณดวยเทคนิค Support Vector 
Machine (SVM), Multilayer Perceptron (MLP),Niave 
Bay,K-Nearest Neighbor (K-NN) และ Decision Trees 

ผลการทดลองสามารถแสดงไดดัง Figure 8

Figure 8  Precision of models

 Figure 8 แสดงผลการวดัประสิทธิภาพความแมนยาํ

ของแบบจําลอง ซึ่งการจําแนกดวยเทคนิค MLP ของขอมูล
ดิบมีคา F-measure ดีกวาเทคนิคอื่นๆ รองลงมาคือการ
จําแนกดวยเทคนิค SVM ของขอมูลที่แบงภาพออกเปน 2x2 

หรอื 4 สวน และนําไปหาคาลกัษณะเดนของภาพ และเทคนิค
วิธีที่ใหผลการจําแนกตํ่าที่สุดคือ IBK ของขอมูลที่แบงภาพ

ออกเปน 2x2 หรือ 4 สวน และนําไปหาคาลักษณะเดนของ

ภาพ โดยผลการจําแนกของเทคนิค MLP ที่ใชขอมูลการแบง
ภาพเปน 2x2 สวน และไมหาคุณลักษณะเดนของภาพน้ัน 
ไมสามารถแสดงผลไดเนื่องจากมีขนาดของมิติมากเกินไป
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 การเปรียบเทียบคาเรียกคืนของแบบจําลอง

 คาเรยีกคืน (Recall) เปนเปนคาทีแ่สดงถงึความถกูตอง
ของการจําแนกใบหนาจากใบหนาท้ังหมด ในการทดลองนี้
ไดใชคาเรียกคืนในการวัดประสิทธิภาพของแบบจําลอง ดวย
ขอมูลที่ไมมีการแบงภาพ ขอมูลท่ีมีการแบงภาพออกเปน
ขนาด 2x2 และภาพที่ถูกแบงเปนขนาน 2x2 และมีการหาคา
คุณลักษณะเดนดวยวิธี PCA จากการสรางแบบจําลองเพื่อ
การพยากรณดวยเทคนิค 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 แสดงผลการวัดประสทิธภิาพความถกูตอง
ของแบบจําลอง ซึ่งการจําแนกดวยเทคนิค MLP ของขอมูล
ดิบมีคา F-measure ดีกวาเทคนิคอื่นๆ รองลงมาคือการ
จําแนกดวยเทคนิค SVM ของขอมูลท่ีแบงภาพออกเปน 2x2 
หรอื 4 สวน และนําไปหาคาลักษณะเดนของภาพ และเทคนิค
วิธีที่ใหผลการจําแนกตํ่าที่สุดคือ IBK ของขอมูลที่แบงภาพ
ออกเปน 2x2 หรือ 4 สวน และนําไปหาคาลักษณะเดนของ

ภาพ โดยผลการจําแนกของเทคนิค MLP ที่ใชขอมูลการแบง
ภาพเปน 2x2 สวน และไมหาคุณลักษณะเดนของภาพน้ัน 

ไมสามารถแสดงผลไดเนื่องจากมีขนาดของมิติมากเกินไป

 การเปรียบเทียบคา F-measure ของแบบจําลอง
 คา F-measure เปนการวดัประสิทธภิาพโดยรวมของ

แบบจําลอง ดวยขอมูลท่ีไมมีการแบงภาพ ขอมูลท่ีมีการแบง
ภาพออกเปนขนาด 2x2 และภาพท่ีถกูแบงเปนขนาน 2x2 และ
มีการหาคาคุณลักษณะเดนดวยวิธี PCA จากการสรางแบบ
จําลองเพื่อการพยากรณดวยเทคนิค Support Vector 
Machine (SVM), Multilayer Perceptron (MLP),Niave 

Bay,K-Nearest Neighbor (K-NN) และDecision Trees 
ผลการทดลองสามารถแสดงไดดัง Figure 10

Figure 10  F-measure of models

 Figure 10 แสดงผลการวัดประสิทธภิาพโดยรวมของ
แบบจําลอง ซึ่งการจําแนกดวยเทคนิค MLP ของขอมูลดิบมี
คา F-measure ดกีวาเทคนคิอืน่ๆ รองลงมาคอืการจาํแนกดวย
เทคนิค SVM ของขอมูลที่แบงภาพออกเปน 2x2 หรือ 4 สวน 
และนําไปหาคาลักษณะเดนของภาพ และเทคนิควิธีที่ใหผล
การจาํแนกตํา่ทีส่ดุคอื IBK ของขอมลูทีแ่บงภาพออกเปน 2x2 
หรือ 4 สวน และนําไปหาคาลักษณะเดนของภาพ โดยผลการ
จาํแนกของเทคนคิ MLP ทีใ่ชขอมลูการแบงภาพเปน 2x2 สวน 
และไมหาคุณลกัษณะเดนของภาพน้ัน ไมสามารถแสดงผลได
เนื่องจากมีขนาดของมิติมากเกินไป

สรุป และอภิปรายผล
จากการนําเทคนิคในเหมืองขอมูลรวมถึง การวัดประสิทธิภาพ
การจําแนกโดยใชเทคนิค SVM, MLP,Niave Bay,K-NN 
และDecision Trees เพือ่ใชในการรูจาํใบหนา ของภาพใบหนา
ทีไ่มมกีารแบงภาพออกเปนขนาด 2x2 หรือ 4 สวน และขอมลู
ที่มีการแบงภาพออกเปนขนาด 2x2 สวน และขอมูลที่มีการ
แบงภาพออกเปนขนาด 2x2 สวน แลวนาํไปหาคาคณุลกัษณะ

เดนดวยวิธีวิเคราะหองคประกอบหลัก (PCA) จากนั้นจึงวัด
ประสิทธิภาพของเทคนิควิธีการจําแนกตางๆ โดยเทคนิควิธี 

MLP สามารถสรางโมเดลท่ีมีประสิทธิภาพในการทํานายมาก
ทีส่ดุ ซึง่ใหผลของคาความแมนยาํ (Precision) เทากบั 91.4% 
ผลของคาเรียกคืน (Recall) เทากับ 91.3% และผลของคา 
F-measure เทากับ 91.4% จากขอมูลดิบที่ไมจําเปนจะตองมี
การแบงภาพและหาคาคุณลักษณะเดนของภาพ22 ที่ทําการ

เปรียบการจําแนกขอมูลดวย MLP และ SVM ผลการทดลอง
ปรากฏวา MLP ใหผลการทํานายดีกวา SVM 
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