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บทคดัย่อ 

 งานวจิยันี้เป็นการน าเสนอระบบการเลือกรูปร่างของส่วนประกอบบนใบหน้าการต์ูนที่เหมาะสม เพื่อสร้าง
ใบหน้าการต์ูนจากรปูถ่ายเพยีงรปูเดยีวทีไ่ม่ต้องพึง่การตดัสนิใจของมนุษย ์ซึง่ระบบนี้ใชข้อ้มูลทีไ่ดจ้ากการเรยีนรูข้อง
ผู้เชี่ยวชาญในการเลอืกส่วนประกอบบนใบหน้าของการ์ตูนที่เหมาะสม  โดยงานวิจยันี้ได้ท าการทดลองเพื่อหาตัว
จ าแนกกลุ่มทีเ่หมาะสมเพื่อเสนอผลสรุปการเปรยีบเทยีบระหว่างตวัจ าแนกกลุ่มกบัผลการส ารวจเพื่อหาคู่ทีใ่หผ้ลลพัธท์ี่
มีความแม่นย ามากที่สุด โดยได้ผลสรุปของตัวจ าแนกที่ดีที่สุดของแต่ละส่วนประกอบดงันี้ การเลอืกรูปร่างคิ้ ว วิธ ี
CentroidVectorLength ใหผ้ลลพัธด์ทีีส่ดุ การเลอืกรูปร่างตา CrossVectorLength จ าแนกโดยโครงข่ายใยประสาท ให้
ผลลัพธ์ดีที่สุด การเลือกรูปร่างโครงหน้า วิธี CrossVectorLength ให้ผลลัพธ์ดีที่สุด การเลือกรูปร่างปากใช้วิธ ี
CentroidVectorAngle จ า แ น ก โด ย ต้ น ไม้ ตั ด สิ น ใจ  ให้ ผ ล ลัพ ธ์ ดี ที่ สุ ด  แ ล ะ  ก า ร เลื อ ก รูป ร่ า ง จมู ก  วิ ธ ี
CentroidVectorLength ใหผ้ลลพัธด์ทีีส่ดุ    ถงึแมว้่าระบบนี้จะไม่สามารถแทนทีก่ารท างานทัง้หมดของผูเ้ชีย่วชาญได้
ทัง้หมด แต่รูปร่างการต์ูนและรูปร่างมนุษยท์ีถู่กน ามาใช้สามารถน าไปประยุกต์ใชไ้ดห้ลากหลายประเภท เช่น ในการ
สรา้งตวัละครในเกม สือ่สงัคมออนไลน์ และอุตสาหกรรมบนัเทงิต่างๆ 

ค ำส ำคญั: การจดจ าใบหน้า,มุมมองมนุษย,์ใบหน้าการต์ูน  

Abstract 

This research presents experiment evaluation of algorithms to selecting the appropriate facial 
cartoon shapes for generating cartoon face by using only one photo without human decision. Each algorithm 
which has highest precision from selecting testing data compare with shapes selected by specialist who 
specialize in composing cartoon face. Form the experiment, the most accurate classifier and observation will 
consider as the most appropriate algorithm for selecting each facial component i.e. eye brow used 
CentroidVectorLength and Neural Net, eye used CrossVectorLength and Decision Tree, Face shape used 
CrossVectorLength and Decision Tree, mouth used CentroidVectorAngle and Decision Tree and nose used 
CentroidVectorLength and Decision Tree.  Even system cannot replace into all automatic system but this 
work can be applied to various applications such as game, social media and entertainment business. 
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1.บทน ำ 

การสร้างใบหน้าการ์ตูนให้มีอัตลักษณ์คล้ายคลึงกับใบหน้าจริงของมนุษย์ เป็นเรื่องที่ต้องใช้ทักษะ 
ความสามารถ และประสบการณ์ของผู้ที่สร้างใบหน้าการต์ูน แอพพลเิคชัน่ในการสร้างหน้าการต์ูนอย่างง่าย มกัจะมี
แบบการต์ูนส าเรจ็รูปใหผู้ใ้ชส้ามารถเลอืกไดท้ลีะสว่น ตวัอย่างเช่น แอพพลเิคชัน่ Minockio  (ภาพที ่1) ทีม่ฟัีงกช์นัให้
ผูใ้ช้สามารถเลอืกแต่ละส่วนประกอบบนใบหน้าไดห้ลากหลายแบบตามต้องการ แต่ยงัไดผ้ลลพัธไ์ม่เป็นที่น่าพอใจต่อ
ผู้ใช้ เนื่องจากการพิจารณาความเหมือนของใบหน้าการ์ตูนกบัใบหน้ามนุษย์ จ าเป็นต้องพิจารณาเป็นภาพรวมทัง้
ใบหน้า ไม่แยกส่วนพิจารณาตามอย่างเช่นปัจจุบนั และเมื่อน าทุกส่วนประกอบฯ ที่เลอืกมาเปรยีบเทยีบรวมกนัทัง้
ใบหน้า กลบัไดผ้ลลพัธท์ี่ไม่คลา้ยคลงึกบัใบหน้าของต้นแบบมากนัก ส าหรบัผู้ใช้ทัว่ไปที่ไม่มทีกัษะและประสบการณ์ 
ขัน้ตอนดงักล่าวเป็นขัน้ตอนทีต่้องใชค้วามเชีย่วชาญและใชเ้วลานานมาก จงึเป็นสาเหตุใหเ้ป็นหน้าทีข่องผูเ้ชีย่วชาญ
จาก Minockio ท าหน้าที่แทน อย่างไรก็ตาม แม้ว่าผู้เชี่ยวชาญจะท าผลงานออกมาเป็นที่พึงพอใจต่อผู้ใช้ แต่ด้วย
ขัน้ตอนการเลอืกส่วนประกอบฯ ใช้เวลาค่อนข้างนานและอาจจะต้องท าซ ้าหลายครัง้จนกว่าจะได้ใบหน้าการ์ตูน 1 
ใบหน้า หากผูเ้ชีย่วชาญใชร้ะยะเวลานานในการท าขัน้ตอนเหล่านี้อาจส่งผลให้คุณภาพของผลงานลดลง และจ านวน
ผลงานทีไ่ด้อาจลดลงดว้ย ดงันัน้งานวจิยันี้จงึมุ่งหมายที่จะเปลี่ยนขัน้ตอนการเลอืกส่วนประกอบฯ ทัง้ 5 ส่วน คอื ตา 
คิว้ โครงหน้า ปาก และจมกู (ภาพที ่2) จากท าโดยมนุษยไ์ปเป็นระบบอตัโนมตั ิเพื่อลดขัน้ตอนการท างานของผูใ้ช ้และ
เพิม่จ านวนผลงานใหม้ากขึน้ในระยะเวลาเท่าเดมิ 

รปูร่างของแต่ละส่วนประกอบฯ ของมนุษยแ์ละการต์ูนมคีวามแตกต่างกนั ทัง้ขนาด ต าแหน่ง และความเอยีง  
หากพจิารณาแยกแต่ละสว่นประกอบฯ ระหว่างมนุษยแ์ละการต์ูนโดยตรง อาจไดผ้ลลพัธไ์ม่แม่นย านกั เน่ืองจากมนุษย์
ไม่สามารถมองเห็นรายละเอียดต่าง ๆ ถึงระดับพิกัดจุดได้ จึงต้องน าข้อมูลมนุษย์ผ่านกระบวนการแปลง 
(Transformation) ปรบัขนาด ย้ายต าแหน่ง และหมุน ใหใ้กล้เคยีงกบัขอ้มูลการ์ตูน จากนัน้น าขอ้มูลที่ถูกแปลงมาหา
ความสมัพนัธข์องรูปร่างระหว่างมนุษย์และการ์ตูนจากชุดที่มรีูปแบบ 2 มติิ ขอ้มูลสอนทัง้หมดไดจ้ากการใช้งานของ
ผูเ้ชีย่วชาญจาก Minockio ผ่านแอพพลเิคชนั Minockio (ภาพที ่1) ส่วนขัน้ตอนวธิทีีน่ ามาใชเ้ปรยีบเทยีบมหีลากหลาย
วธิ ีโดยขัน้ตอนวธิทีีถู่กเลอืกมานี้จะเลอืกรปูร่างของสว่นประกอบฯ ทัง้ 5 สว่นทีเ่หมาะสม 
  

 
 

 
 
 
 
 
 
 
ภำพท่ี 1 แอพพลเิคชัน่ส าหรบัสรา้งใบหน้าการต์ูน ผูใ้ชส้ามารถเลอืกได้สว่นประกอบฯ ไดต้ามตอ้งการ 
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ภำพท่ี 2 สว่นประกอบฯ  5 สว่น มหีลากหลายประเภท ตา 26 แบบ , คิว้ 14 แบบ , โครงหน้า 17 แบบ , ปาก 24 แบบ 
, จมกู 18 แบบ 
 
2.ทฤษฎีท่ีเก่ียวข้อง 

จุดมุ่งหมายหลกัของงานวจิยันี้คอืเลอืกส่วนประกอบบนใบหน้าทัง้ 5 ส่วน แบบอตัโนมตัิ และผลลพัธ์ที่ได้
ใกลเ้คยีงกบัการตดัสนิใจโดยมนุษย ์โดยไม่ตอ้งสรา้งใบหน้าการต์ูนขึน้มาใหม่ และยงัคงรกัษาเอกลกัษณ์ของศลิปินไว ้
โดยที่ระบบการจดจ าใบหน้าโดยทัว่ไป จะมกีารท างานอยู่ 3 รูปแบบ คอื   1. แต่ละส่วนประกอบฯ จะถูกแยกน ามา
พจิารณา (Feature - Based Method) 2. ใชทุ้กสว่นประกอบฯ  รวมถงึสผีวิผ่านขัน้ตอนวธิพีรอ้มกนัทัง้หมด (Holistic - 
Matching Method) 3. เลือกใช้แบบวิธีผสมทัง้ 2 ขัน้ตอนวิธีเข้าด้วยกัน (Hybrid Method) คือ Feature - Based 
Method และ Holistic - Matching Method (Chellappa, Phillips, Rosenfeld, Zhao, 2003, pp. 399–458). 

- Feature - Based Method  แยกส่วนประกอบฯ ออกมาเป็นส่วน ๆ ก่อนเข้าสู่กระบวนการแยกประเภท 
(Campadelli & Lanzarotti, 2003, p. 182) แตกจุดบนใบหน้า (Landmarks) และสร้างเป็นเจทเวกเตอร ์(Jet Vector) 
น าไปเปรียบเทียบฐานข้อมูลภาพที่สอดคล้องกัน (Brijesh, Divyarajsinh, Parmar, 2013, pp. 84-86) โดยใช้
คุณลกัษณะทางเรขาคณิต และรปูแบบการจบัคู่ในกระบวนการจดจ าใบหน้า (Samal & Starovoitov, 1999) 

- Holistic - Matching Method จะท าการน าข้อมูลใบหน้าทัง้ใบหน้าเข้าสู่ข ัน้ตอนวิธีจดจ าใบหน้า (Face 
Recognition) (Matthew & Pentland, 1991, pp. 586–591) เช่น การใช ้Eigenfaces จ าแนกขอ้มลูใบหน้าดว้ยวธิเีพื่อน
บา้นใกลส้ดุ (Nearest Neighbor) (Jalled, 2017) ซึง่วธินีี้ไม่เหมาะสมกบัการใชก้บัฐานขอ้มลูทีม่ขีนาดใหญ่ เพราะจะท า
ใหก้ารท างานช้าลงมาก การน าภาพวาดใชใ้นกระบวนการจดจ าใบหน้าโดยใชว้ธิกีาร Principle Component Analysis 
(PCA) ช่วยในขัน้ตอนการสบืหาผูต้อ้งสงสยัเพื่อคลคีลายคด ี(Priya & Santhi, 2016, pp. 346–350). 

- Hybrid method ผสมผสานระหว่าง Holistic - Matching Method และ Feature - Based method ได้แตก
ภาพออกมาเป็นเวกเตอร์จากจุดบนใบหน้า (Feature Vector) จากนัน้ผ่านกระบวน Linear Discriminant Analysis 
(LDA) ก่อนเขา้สู่กระบวนการจดจ าใบหน้า (Annadurai & Saradha, 2004) ได้ใช้วธิกีารแบบผสมผสาน ในการจดจ า
ใบหน้าภายใตก้ารตกกระทบของแสงทีแ่ตกต่างกนั (Kaliamoorthi & Ramkumar, 2011, pp. 113-117) 

งานวิจยัหลกัที่เน้นการสร้างหน้าการ์ตูนจากรูปถ่าย โดยสร้างหน้าการ์ตูนจากการใช้เทคนิคภาพล้อเลยีน 
(Caricature) เพื่ อหาค่าเกินความจริง (Exaggeration) ที่ เหมาะสม (Mahaisavariya & Sucontphunt, 2018)  ซึ่ง
เป้าหมายและการท างานแตกต่างจากงานวจิยันี้ ทีเ่น้นขัน้ตอนการจ าแนกกลุ่มและการคน้หารปูร่างทีเ่หมาะสมโดยตรง 
ซึ่งสามารถใช้เป็นส่วนต่อขยายจากงาน (Mahaisavariya & Sucontphunt, 2018)  งานวิจัยนี้ เป็นส่วนขยายของ 
(Mahaisavariya & Sucontphunt, 2019) ซึง่เน้นการหาความสมัพนัธข์องรูปร่างระหว่างการต์ูนและมนุษย์จากมุมมอง
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มนุษยผ์่านขัน้ตอนการแปลง ในสว่นของการคน้หาได ้ส่วนงานทีเ่น้นการน าใบหน้า 3 มติขิองคนและการต์ูนมาผสมกนั
ส าหรบัระบบทีไ่ม่ม ีLibrary รปูร่างใหเ้ลอืกดงัเช่นงานน้ี (Sucontphunt, 2014) สว่นงานเน้นการสรา้งใบหน้า 3 มติ ิหาก
มตีวัอย่างของใบหน้า 3 มติทิีเ่คยสรา้งไวใ้หเ้ลอืก อย่างไรกต็าม ทุกระบบทีก่ล่าวมาไม่สามารถใชค้น้หา Library รปูร่าง
ทีม่ใีนระบบทีเ่หมาะสมได ้(Guo, Liu, Tong, Zhou,W  2016)  

 
3.วิธีด ำเนินกำรวิจยั 

ขัน้ตอนการท างานทัง้หมดของระบบ (ภาพที ่3) เริม่ต้นจากการน ารปูถ่าย 1 รปู แปลงเป็นพกิดัจุดบนใบหน้า
ด้วยเครื่องมือ FaceGen (www.facegen.com) ซึ่งใบหน้าในรูปถ่ายจะต้องไม่มสีิง่ใดมาปิดบงั เช่น แว่นตา ผม หรอื
หมวก พกิดัจุดทีไ่ดจ้ะมทีัง้หมด 75 พกิดัจุด แบ่งออกตาม 5 สว่นประกอบฯ คอื   ตา 16 จุด คิว้ 8 จุด โครงหน้า 17 จุด 
ปาก 24 จุด และจมกู 10 จุด เมื่อไดข้อ้มลูพกิดัจุดของมนุษยท์ัง้หมดแลว้ น าพกิดัจุดมาเรยีงล าดบัใหต้รงกบัล าดบัพกิดั
จุดของการ์ตูน   เนื่องจากขนาดรูปร่างใบหน้าของมนุษย์มีขนาดใหญ่กว่าของการ์ตูน และต าแหน่งจุดกลางภาพ 
(Centroid) ไม่ไดอ้ยู่ต าแหน่งเดยีวกนั รวมถงึความเอยีงของตา และคิว้ไม่เท่ากบัของการต์ูน จงึตอ้งน าพกิดัจุดทัง้หมด
ที่ได้จากขัน้ตอนการเรยีงล าดบัมาผ่านขัน้ตอนการแปลง (Transformation) ซึ่งมี 3 ขัน้ตอนย่อยคือ การปรบัขนาด 
(Scaling) การยา้ย (Translation) และการหมุน (Rotation)  
 
 
 
 

 
 
 
 

 
 
ภำพท่ี 3 ภาพรวมการท างานของระบบ โดยเริม่จากน ารูปถ่ายใบหน้ามนุษย์แปลงเป็นพกิดัจุดตามส่วนประกอบบน
ใบหน้า ทัง้ 5 ส่วน ขัน้ตอนทีส่อง จดัล าดบัของพกิดัจุดของมนุษยใ์ห้ตรงกบัล าดบัพกิดัจุดของการ์ตูน ขัน้ตอนที่สาม 
แปลงรูปร่างของใบหน้ามนุษย์ให้ใกล้เคียงกบัใบหน้าการ์ตูน ขัน้ตอนที่สี่ ค้นหาความสมัพันธ์ของข้อมูลทัง้ 2 ผ่าน
ขัน้ตอนวธิต่ีาง ๆ และน าผลลพัธม์าเลอืกสว่นประกอบฯ ทีเ่หมาะสม 
 เพื่อหาความสมัพนัธร์ะหวา่งสว่นประกอบบนใบหน้าการต์ูนกบัมนุษย ์จงึตอ้งปรบัขนาดสว่นประกอบฯ มนุษย์
ให้ใกล้เคยีงกบัส่วนประกอบฯ การ์ตูนมากที่สุด โดยใช้การจ าแนกประเภทท านายกลุ่ม (Cluster) การ์ตูนของขอ้มูล
ทดสอบมนุษย์ ด้วยข้อมูลสอนมนุษย์ และแบบ (Library) ของการ์ตูนซึ่งถูกเลือกโดยผู้เชี่ยวชาญ ค่าที่ถูกใช้ในการ
จ าแนกประเภท มตีวัแปรดงันี้ 
 trainingArea คอื พืน้ทีข่องรปูร่างของขอ้มลูสอนมนุษย ์
 trainingWidth คอื ความยาวเวกเตอรข์องระนาบ x ทีย่าวทีส่ดุของขอ้มลูสอนมนุษย ์
 trainingHeight คอื ความยาวเวกเตอรข์องระนาบ y ทีย่าวทีส่ดุของขอ้มลูสอนมนุษย ์
 testingArea คอื พืน้ทีข่องรปูร่างของขอ้มลูทดสอบมนุษย ์
 testingWidth คอื คอื ความยาวเวกเตอรข์องระนาบ x ทีย่าวทีส่ดุของขอ้มลูทดสอบมนุษย ์
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 testingHeight คอื ความยาวเวกเตอรข์องระนาบ y ทีย่าวทีส่ดุของขอ้มลูทดสอบมนุษย ์
 trainingCluster คอื กลุ่มทีถู่กเลอืกโดยผูเ้ชีย่วชาญจาก Minockio 
 น าผลลพัธ์ซึง่เป็นกลุ่มของส่วนประกอบฯ การต์ูนส าหรบัขอ้มูลทดสอบมนุษยไ์ปหาค่าเฉลีย่ (Mean) รูปร่าง
ของแต่ละกลุ่ม จากนัน้น าค่าเฉลี่ยของแต่ละกลุ่มหาค่าความยาวเวกเตอร์ของระนาบ x ที่ยาวที่สุด และความยาว
เวกเตอรข์องระนาบ y ทีย่าวทีส่ดุ 
 

ชื่อกลุ่ม ความยาวเวกเตอรข์องระนาบ x ทีย่าวทีส่ดุ ความยาวเวกเตอรข์องระนาบ y ทีย่าวทีส่ดุ 

A 1.7340 0.7260 
B 1.7613 0.9817 
… … … 
N 1.7820 0.7390 

 
ตารางที ่1 ขอ้มลูของตาการต์ูนแบ่งตามกลุ่ม (Cluster) แสดงความยาวเวกเตอรข์องระนาบ x ทีย่าวทีส่ดุ และความยาว
เวกเตอรข์องระนาบ y ทีย่าวทีส่ดุ 

 น าความยาวเวกเตอรข์องระนาบ x ทีย่าวทีสุ่ด และความยาวเวกเตอรข์องระนาบ y ทีย่าวทีสุ่ดของแต่ละกลุ่ม 
(Cluster) การ์ตูนที่ได้จากขัน้ตอนการจ าแนกประเภทมาค านวณหาค่าสัมประสิทธิเ์พื่อน าไปปรับขนาดของ
สว่นประกอบบนใบหน้าของขอ้มลูทดสอบมนุษย ์ดงัสมการ 
 testingHuman คอื เมตรกิซพ์กิดัจุดของขอ้มลูทดสอบมนุษย ์
 cartoonWidth คอื ความยาวเวกเตอรข์องระนาบ x ทีย่าวทีส่ดุของแต่ละกลุ่มของการต์ูน 
 cartoonHeight คอื ความยาวเวกเตอรข์องระนาบ y ทีย่าวทีส่ดุของแต่ละกลุ่มของการต์ูน 
 coefficientWidth คอื ค่าสมัประสทิธิจ์ากการเปรยีบเทยีบความยาวเวกเตอรข์องระนาบ x ทีย่าวทีส่ดุระหว่าง
ขอ้มลูทดสอบมนุษยแ์ละการต์ูน 

 coefficientHeight คอื ค่าสมัประสทิธิจ์ากการเปรยีบเทยีบความยาวเวกเตอรข์องระนาบ y ทีย่าวทีส่ดุระหว่าง
ขอ้มลูทดสอบมนุษยแ์ละการต์ูน 

coefficientWidth = 
cartoonWidth 

testingWidth 
 

coefficientHeight = 
cartoonHeight 

testingHeight 
 

scaleHuman = coefficient x testingHuman 
 จากทดลองพิจารณาเปรยีบเทยีบส่วนประกอบฯ การ์ตูนและมนุษย์โดยปรบัขนาดให้ใกล้เคยีงกนัมากที่สุด 
พบว่าขนาดของส่วนประกอบฯ มนุษย์ใหญ่กว่าส่วนประกอบฯ การ์ตูน หากแบบของส่วนประกอบฯ อยู่ในกลุ่ม 
(Cluster) ทีม่ขีนาดรปูร่างใหญ่กว่าปกต ิเช่น ตาโต คิว้หนา ใบหน้าแบนกวา้ง จมกูใหญ่ และรมิฝีปากทีห่นา ปรบัขนาด
โดยใช้ค่าสัมประสิทธิท์ี่อยู่ ในระนาบตรงข้ามกับส่วนกว้างสุดของส่วนประกอบฯ ซึ่งแตกต่างกันไปตามแต่ละ
สว่นประกอบฯ ดงัแสดงในตารางที ่2 

  

(2) 

(1) 

(3) 
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สว่นประกอบบนใบหน้า coefficientWidth coefficientHeight 
ตา A , B , E , H , K , L , M , N C , D , F , G , I , J 
คิว้ A , B , D , F C , E , G , H 
จมกู - A , B , C , D , E , F , G , H , I 
ปาก A , B , C , D , E , F , G , H , I , J , K - 
โครงหน้า A , B , F C , D , E 

ตารางที ่2 ค่าสมัประสทิธิใ์ชใ้นการปรบัขนาดของแต่ละสว่นประกอบบนใบหน้า 
 

หลงัจากทัง้ 5 ส่วนประกอบฯ ของมนุษย์ ถูกปรบัขนาด จากนัน้เป็นขัน้ตอนการย้ายต าแหน่ง โดยจะย้าย
ต าแหน่งจุดกึ่งกลางของรูปร่าง (Centroid) ของการ์ตูนและมนุษย์ให้มาอยู่ในต าแหน่งจุดก าเนิด (Origin) เหมอืนกนั 
ต่อมาเมื่อเขา้สู่ข ัน้ตอนการหมุน ซึ่งมเีพียง 2 ส่วนประกอบฯ คือ คิ้ว และตาเท่านัน้ที่ศิลปินออกแบบให้รูปร่างของ
การต์ูนมลีกัษณะเอยีงมากกว่าปกต ิส่วนโครงหน้า ปาก และจมกู ของมนุษยแ์ละการต์ูนอยู่ในระนาบเดยีวกนั ขัน้ตอน
การหมุนตาและคิว้ของมนุษย ์จะหมุนใหเ้สน้ผ่านกลาง (Convex) ในแนวกวา้ง (แกน x) ของมนุษยข์นานกบัเสน้ผ่าน
กลางของการต์ูน เมื่อสว่นประกอบฯ ของมนุษย์ผ่านขัน้ตอนการแปลงใหร้ปูร่างใกลเ้คยีงกบัสว่นประกอบฯ ของการต์ูน
มากทีส่ดุแลว้ จงึน าขอ้มลูพกิดัจุดทัง้ 2 ไปหาความสมัพนัธข์องรปูร่าง มขี ัน้ตอนวธิใีนการหาความสมัพนัธ์ดงันี้ 

จ านวนพกิดัจุดของแต่ละสว่นประกอบฯ  = j = {1, 2, …, n}  
- ผลต่างความยาวเวกเตอร์จากพิกัดจุด j ไปยังพิกัดจุด j+1 ระหว่างมนุษย์และการ์ตูน เรียกวิธีนี้ว่า 

VectorLength 
- ผลต่างความเอียงเวกเตอร์จากพิกดัจุด j ไปยงัพิกดัจุด j+1 เมื่อเทียบกบัแกน x ระหว่างมนุษย์และ

การต์ูน เรยีกวธินีี้ว่า VectorAngle 
- ผลต่างความยาวเวกเตอรจ์ากพกิดัจุดกลาง (Centroid) ไปยงัพกิดัจุด j ระหว่างมนุษยแ์ละการต์ูน เรยีก

วธินีี้ว่า CentroidVectorLength 
- ผลต่างความเอียงเวกเตอร์จากพิกดัจุดกลาง (Centroid) ไปยงัพิกดัจุด j เมื่อเทยีบกบัแกน x ระหว่าง

มนุษยแ์ละการต์ูน เรยีกวธินีี้ว่า CentroidVectorAngle 
- ผลต่างความยาวเวกเตอร์จากพิกดัจุด j ไปยงัพิกดัจุด j’ (ที่ไม่ใช่เท่ากบั j) ระหว่างมนุษย์และการ์ตูน 

เรยีกวธินีี้ว่า CrossVectorLength 
- ผลต่างความเอยีงเวกเตอรจ์ากพกิดัจุด j ไปยงัพกิดัจุด j’ เมื่อเทยีบกบัแกน x ระหว่างมนุษยแ์ละการต์ูน 

เรยีกวธินีี้ว่า CrossVectorAngle 
ผลลพัธท์ีไ่ดจ้ากขัน้ตอนวธิทีัง้หมดเรยีกว่า “คุณลกัษณะ”  มทีัง้หมด 3 กลุ่มขอ้มลูคอื 

 กลุ่มที ่1 ชุดขอ้มลูสอนของมนุษย ์  
 กลุ่มที ่2 ชุดขอ้มลูสอนของการต์ูน (ไดจ้ากการเลอืกผ่านแอพพลเิคชัน่ Minockio โดยผูเ้ชีย่วชาญ) และ 
 กลุ่มที ่3 ชุดขอ้มลูทดสอบของมนุษย ์ 
 น าคุณลกัษณะจากขอ้มูลกลุ่มที ่1 และ 3 ไปผ่านกระบวนการจ าแนกประเภท (Classification) เพื่อท านายหา
แบบ (Library) การต์ูนส าหรบัขอ้มลูทดสอบมนุษย ์โดยเลอืกการจ าแนกประเภท 5 วธิมีาใช ้ดงันี้ 

- k-Nearest Neighbors สามารถใช้กบัข้อมูลที่มจี านวนกลุ่มหลายกลุ่มได้ด ีแต่ได้ผลลพัธ์ไม่ดนีักเมื่อใช้
งานกบัชุดขอ้มลูทีม่คีุณลกัษณะ โดยตวัแปร k ในขัน้ตอนน้ีมคี่าเท่ากบั 1 
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- Neural Network จดัการกับคุณลักษณะที่มีความสมัพันธ์ซับซ้อนได้ดี แต่ใช้เวลาในการประมวลผล
ค่อนขา้งนาน และตอ้งใชข้อ้มลูในการสอนจ านวนมาก จ านวนรอบในการจ าแนกกลุ่มโดยวธินีี้คอื  100, 500 และ 1,000 
รอบ 

- Decision Tree สามารถรูข้ ัน้ตอนต่าง ๆ ในกระบวนการจ าแนกกลุ่มได ้และใช้งานได้ทัง้ขอ้มูลประเภท
ต่อเนื่อง (Continuous) และไม่ต่อเนื่อง (Non-Continuous) โดยค่าความลึกสูงสุดที่ใช้ในวิธีนี้คือ 100 ชัน้ และค่า 
Criterion คอื Information Gain 

- Naïve Bayes 
- Linear Discriminant Analysis 

4.ผลกำรทดลอง 

 งานวิจัยนี้มุ่ งเน้นให้ผลลัพธ์เหมือนกับมนุษย์เป็นผู้เลือกแต่ละส่วนประกอบบนใบหน้าด้วยตนเอง 
(Perception-Based) ดงันัน้จงึใชแ้บบทีถู่กเลอืกโดยผูเ้ชีย่วชาญเป็นต้นแบบทีเ่หมาะสมของใบหน้านัน้ ๆ ซึง่แบบของ
แต่ละส่วนประกอบบนใบหน้าจะถูกจ าแนกกลุ่มโดยศลิปิน (Clustering) โดยแบบทีม่ลีกัษณะคลา้ยกนัจะถูกจดัใหอ้ยู่ใน
กลุ่มเดยีวกนั เช่น ตาทีม่ลีกัษณะตี่เลก็ถูกจดัใหอ้ยู่กลุ่มเดยีวกนั หรอืโครงหน้าทีม่ลีกัษณะยาวหรอืลกัษณะแบนกวา้ง ก็
ใหอ้ยู่ในกลุ่มทีแ่ตกต่างกนัไป 
  ในการทดลองนี้ใช้ขอ้มูลทดสอบทัง้หมด 15 ตวัอย่าง และขอ้มูลสอนทัง้หมด 261 ตวัอย่าง ผลลพัธ์ทีไ่ดจ้าก
ขัน้ตอนการจ าแนกกลุ่มคอืแบบทีถู่กเลอืกแลว้ ซึง่แตกต่างกนัไปแต่ละวธิกีารจ าแนกกลุ่ม น าผลลพัธท์ีผ่่านขัน้ตอนการ
หาความสมัพนัธ์ทัง้ 6 ขัน้ตอนวธิี คอื VectorLength, VectorAngle, CentroidVectorLength, CentroidVectorAngle, 
CrossVectorLength, CrossVectorAngle ผ่านกระบวนการจ าแนกกลุ่ม และน าผลลพัธท์ีผ่่านกระบวนการจ าแนกกลุ่ม
และไม่ผ่านการจ าแนกกลุ่มมาเปรยีบเทยีบกบัผลลพัธท์ีไ่ดจ้ากผูเ้ชีย่วชาญ หากกลุ่ม (Cluster) ของผลลพัธใ์ดตรงกบัผล
กลุ่มของผลลพัธจ์ากผูเ้ชีย่วชาญ ถอืว่าเลอืกไดเ้หมาะสมเป็นมุมมองเดยีวกบัผูเ้ชีย่วชาญ  
 ภาพที ่4 – 9 แสดงผลลพัธข์องการเปรยีบเทยีบในรปูแบบของ Heatmap ของขอ้มลูทดสอบ 15 ตวัอย่าง โดย
แบ่งผลลพัธอ์อกเป็น 2 กลุ่มคอื กลุ่มที ่1. ผ่านขัน้ตอนการหาความสมัพนัธแ์ละผ่านขัน้ตอนการจ าแนกกลุ่ม กลุ่มที ่2. 
ผ่านขัน้ตอนการหาความสมัพนัธ์แต่ไม่ผ่านขัน้ตอนการจ าแนกกลุ่ม แต่ละตารางแบ่งตามแต่ละส่วนประกอบฯ  ซึ่ง
ตวัเลขที่แสดงแต่ละช่องคอื อตัราความแม่นย า มีหน่วยเป็นเปอร์เซ็น โดยขอ้มูลแบ่งตามแถวคอืขัน้ตอนวธิทีี่ใช้หา
ความสมัพนัธ์ของรูปร่าง ส่วนแบ่งตามคอลมัน์คอื ขัน้ตอนการจ าแนกกลุ่ม (Classification) และไม่ผ่านขัน้ตอนการ
จ าแนกกลุ่ม (Without Classification) 
 
 
 
 
 
ภาพที ่4 เปรยีบเทยีบแต่ละขัน้ตอนวธิ ีและกระบวนการจ าแนกกลุ่มของตา 
 
 
 
 
 
ภาพที ่5 เปรยีบเทยีบแต่ละขัน้ตอนวธิ ีและกระบวนการจ าแนกกลุ่มของคิว้ 

Neural Net 

100

Neural Net 

500

Neural Net 

1000
k-NN (k=1)

Decision Tree 

Information 

Gain

Linear 

Discriminant 

Analysis

Naïve Bayes
Naïve Bayes 

(Full)
No Classifier

VectorLength 66.67 60.00 46.67 60.00 53.33 20.00 73.33 60.00 20.00

VectorAngle 33.33 26.67 26.67 0.00 26.67 33.33 13.33 20.00 20.00

CentroidVectorLength 66.67 86.67 80.00 60.00 60.00 26.67 33.33 80.00 26.67

CentroidVectorAngle 26.67 33.33 33.33 40.00 20.00 13.33 26.67 20.00 26.67

CrossVectorLength 80.00 80.00 60.00 60.00 93.33 20.00 33.33 80.00 13.33

CrossVectorAngle 26.67 26.67 26.67 6.67 13.33 20.00 13.33 20.00 6.67

Neural Net 

100

Neural Net 

500

Neural Net 

1000
k-NN (k=1)

Decision Tree 

Information 

Gain

Linear 

Discriminant 

Analysis

Naïve Bayes
Naïve Bayes 

(Full)
No Classifier

VectorLength 53.33 60.00 60.00 53.33 46.67 60.00 53.33 60.00 53.33

VectorAngle 53.33 53.33 40.00 46.67 33.33 53.33 46.67 13.33 53.33

CentroidVectorLength 60.00 86.67 93.33 73.33 66.67 66.67 66.67 80.00 53.33

CentroidVectorAngle 53.33 40.00 33.33 53.33 46.67 53.33 46.67 33.33 33.33

CrossVectorLength 73.33 80.00 80.00 60.00 66.67 6.67 80.00 66.67 53.33

CrossVectorAngle 46.67 33.33 33.33 53.33 26.67 13.33 20.00 53.33 53.33
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ภาพที ่6 เปรยีบเทยีบแต่ละขัน้ตอนวธิ ีและกระบวนการจ าแนกกลุ่มของโครงหน้า 
 
 
 
 
 

ภาพที ่7 เปรยีบเทยีบแต่ละขัน้ตอนวธิ ีและกระบวนการจ าแนกกลุ่มของปาก 
 
 
 

 
ภาพที ่8 เปรยีบเทยีบแต่ละขัน้ตอนวธิ ีและกระบวนการจ าแนกกลุ่มของจมกู 
 
Facial Components Algorithm Classifier Accuracy 

Eye CrossVectorLength Decision Tree (critition: Information Gain) 93.33% 
Eyebrow CentroidVectorLength Neural Net (1000 loops) 93.33% 
Faceshape CrossVectorLength Decision Tree (critition: Information Gain) 53.33% 
Nose CentroidVectorLength Decision Tree (critition: Information Gain) 73.33% 
Mouth CentroidVectorAngle Decision Tree (critition: Information Gain) 33.33% 

ตารางที ่3 สรุปการเลอืกขัน้ตอนวธิ ีและการจ าแนกกลุ่ม 
 
 คู่ Classifier และ Feature Vectors  ทีแ่ม่นย าทีส่ดุในแต่ละสว่นประกอบฯ ตามตารางที ่2 น ามาสรา้งใบหน้า
การต์ูนทีม่าจากรปูถ่ายตน้แบบโดยอตัโนมตั ิไดผ้ลลพัธด์งัรปูที ่9 ซึง่ผลลพัธเ์ป็นทีน่่าพอใจ ไดข้อ้สงัเกตจากการทดลอง
พบว่า ปัจจยัที่ใช้ในการเลือกแต่ละขัน้ตอนวิธี และการจ าแนกกลุ่มคือ ความแม่นย า และจ านวนคุณลกัษณะที่ใช ้        
ยิง่จ านวนคุณลกัษณะมากเท่าใด โอกาสเกดิ Noise ย่อมมมีากขึน้และมโีอกาสท าให้ความแม่นย าลดน้อยลง และยงั
สง่ผลต่อระยะเวลาทีใ่ชใ้นขัน้ตอนต่าง ๆ ดว้ย 
 
5.สรปุ 

 ระบบนี้ได้น าแสนอขัน้ตอนวธิใีนการเลือกส่วนประกอบฯ  5 ส่วนคอื คิ้ว ตา ปาก จมูก และโครงหน้า โดย
อตัโนมตัิ ผลลพัธ์ที่ได้ใกล้เคยีงกบัการถูกเลอืกโดยผู้เชี่ยวชาญ (Perception-Based) ถึงแม้ว่าระบบนี้จะไม่สามารถ
แทนทีก่ารท างานทัง้หมดของผู้เชีย่วชาญได ้เน่ืองจากยงัมอีงคป์ระกอบส่วนอื่นทีร่ะบบนี้ยงัไม่ครอบคลุม เช่น สผีม สี

Neural Net 

100

Neural Net 

500

Neural Net 

1000
k-NN (k=1)

Decision Tree 

Information 

Gain

Linear 

Discriminant 

Analysis

Naïve Bayes
Naïve Bayes 

(Full)
No Classifier

VectorLength 13.33 26.67 26.67 33.33 26.67 20.00 33.33 20.00 6.67

VectorAngle 26.67 26.67 26.67 33.33 26.67 13.33 33.33 26.67 13.33

CentroidVectorLength 20.00 33.33 33.33 40.00 26.67 6.67 33.33 33.33 40.00

CentroidVectorAngle 13.33 46.67 40.00 13.33 33.33 40.00 13.33 26.67 26.67

CrossVectorLength 40.00 46.67 46.67 33.33 53.33 13.33 40.00 40.00 13.33

CrossVectorAngle 33.33 33.33 33.33 46.67 40.00 33.33 53.33 26.67 40.00

Neural Net 

100

Neural Net 

500

Neural Net 

1000
k-NN (k=1)

Decision Tree 

Information 

Gain

Linear 

Discriminant 

Analysis

Naïve Bayes
Naïve Bayes 

(Full)
No Classifier

VectorLength 20.00 26.67 20.00 13.33 20.00 20.00 20.00 20.00 26.67

VectorAngle 26.67 26.67 26.67 6.67 13.33 26.67 20.00 20.00 13.33

CentroidVectorLength 20.00 20.00 26.67 13.33 26.67 26.67 20.00 20.00 13.33

CentroidVectorAngle 26.67 20.00 20.00 20.00 33.33 20.00 6.67 26.67 26.67

CrossVectorLength 20.00 26.67 20.00 13.33 20.00 20.00 20.00 20.00 13.33

CrossVectorAngle 13.33 13.33 13.33 13.33 6.67 20.00 20.00 26.67 0.00

Neural Net 

100

Neural Net 

500

Neural Net 

1000
k-NN (k=1)

Decision Tree 

Information 

Gain

Linear 

Discriminant 

Analysis

Naïve Bayes
Naïve Bayes 

(Full)
No Classifier

VectorLength 40.00 40.00 40.00 26.67 13.33 46.67 33.33 20.00 13.33

VectorAngle 66.67 46.67 46.67 33.33 46.67 60.00 40.00 40.00 26.67

CentroidVectorLength 66.67 60.00 60.00 53.33 73.33 66.67 40.00 73.33 13.33

CentroidVectorAngle 40.00 33.33 26.67 46.67 66.67 26.67 26.67 20.00 13.33

CrossVectorLength 66.67 66.67 66.67 53.33 73.33 0.00 60.00 73.33 13.33

CrossVectorAngle 46.67 40.00 40.00 40.00 46.67 66.67 46.67 33.33 6.67
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ผวิ หนวด เครา ไฝ และอื่น ๆ แต่กส็ามารถน าไปใชเ้ป็นค่าเริม่ต้นส าหรบัใชป้รบัแต่งเพื่อช่วยลดขัน้ตอนในการท างาน
ได ้และสามารถปรบัปรุงผลลพัธใ์หด้ยีิง่ขึน้โดยการเพิม่ประเภทหรอืแบบของแต่ละสว่นประกอบฯ ของการต์ูน หรอืเพิม่
ขอ้มสูอนของมนุษยเ์พื่อใหไ้ดค้่าเฉลีย่ทีแ่ม่นย ามากขึน้ หรอืเปลีย่นเครื่องมอืทีใ่ชต้รวจจบัและแตกจุดบนใบหน้า  
  
 
ใบหน้ำมนุษย ์ เลือกโดยผูเ้ช่ียวชำญ เลือกโดยอตัโนมติั 

   

   

   

   

ตารางที ่3 ผลลพัธใ์บหน้าการต์ูนจากการทดลอง (1) 
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ใบหน้ำมนุษย ์ เลือกโดยผูเ้ช่ียวชำญ เลือกโดยอตัโนมติั 

   

   

   

   

ตารางที ่4 ผลลพัธใ์บหน้าการต์ูนจากการทดลอง (2) 
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ใบหน้ำมนุษย ์ เลือกโดยผูเ้ช่ียวชำญ เลือกโดยอตัโนมติั 

   

   

   

   

ตารางที ่5 ผลลพัธใ์บหน้าการต์ูนจากการทดลอง (3) 
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ใบหน้ำมนุษย ์ เลือกโดยผูเ้ช่ียวชำญ เลือกโดยอตัโนมติั 

   

   

   

ตารางที ่6 ผลลพัธใ์บหน้าการต์ูนจากการทดลอง (4) 
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