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บทที่ 2 

หลกัการและทฤษฎทีี่เกีย่วข้อง 

 

 ในการจ าแนกเสียงร้องของเด็กทารกนั้นไดแ้บ่งอลักอริทึมที่ใชใ้นการท างานออกเป็นส่ีส่วน
หลักๆคือ สวนแรกคือการสกัดค่าคุณลักษณะ (Feature Extraction) เป็นอัลกอริทึมในการสร้างชุด
ขอ้มูลที่เป็นตวัเลขจากตัวอย่างไฟล์วิดีโอและคลิปเสียง ส่วนที่สองคือ การท าเหมืองขอ้มูล (Data 
Mining) เป็นอัลกอริทึมในการรู้จ  าเสียงและจ าแนกเสียง ส่วนที่สามคือ ภาษาทารกของดันส์ตัน 
(Dunstan Baby Language) เป็นประเภทของเสียงร้องต่างๆของเด็กทารกที่ได้ก  าหนดขึ้น และส่วน
สุดทา้ยคือ การตรวจสอบความสมเหตุสมผลแบบไขว ้(Cross Validation) เป็นอลักอริทึมทางสถิติใน
การตรวจสอบประสิทธิภาพของผลลพัธท์ี่ได ้

2.1 การสกัดค่าคุณลักษณะ (Feature Extraction) 

เป็นขั้นตอนการแปลงเสียงที่เป็นสญัญาณอนาล็อก (Analog Signal) ให้มาเป็นสญัญาณดิจิตอล 
(Digital Signal) ในรูปของขอ้มูลตวัเลข สามารถท าไดโ้ดยอาศยัอลักอริทึมต่างๆ เช่น สัมประสิทธ์ิ
เซปสตรัมบนสเกลเมล (MFCC) การประมาณพนัธะแบบอิงการรับฟังของมนุษย ์(PLP) ราสตา 
(RASTA) ซ่ึงอลักอริทึมเหล่าน้ีเป็นอลักอริทึมที่ไดรั้บความนิยมในงานดา้นการรู้จ  าเสียง 

2.1.1 สมัประสิทธ์ิเซปสตรัมบนสเกลเมล (Mel Frequency Cepatral Coefficients: MFCC)[12] 

สัมประสิทธ์ิเซปสตรัมบนสเกลเมลเป็นอลักอริทึมที่ไดรั้บความนิยมอยา่งกวา้งขวาง
ในการสกัดค่าคุณลักษณะ (Feature) ออกมาจากเสียงของมนุษย ์เน่ืองจากโดยปกติแลว้เสียง
ของมนุษยน์ั้ นจะอยู่ในช่วงความถ่ีที่ต  ่าๆ มากกว่าช่วงความถ่ีที่สูงๆ ซ่ึงอัลกอริทึมน้ีจะให้
ความส าคญักบัช่วงของความถ่ีที่ต  ่าโดยท าการขยายช่วงใหก้วา้งขึ้นและลดช่วงของความถ่ีที่สูง
ลง โดยการปรับความถ่ีใหม่น้ีเรียกว่า สเกลเมล (Mel Scale) ซ่ึงการแปลงความถ่ีปกติของ
เสียงพดูเป็นความถ่ีตามสเกลเมลตามสมการ (2.1) 
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เม่ือ  f  คือความถ่ีปกติมีหน่วยเป็นเฮิรตซ์ (Hz) 

melf  คือความที่บนสเกลเมล 

โดยขั้นตอนการแยกค่าคุณลกัษณะออกจากเสียงโดยใชว้ธีิสมัประสิทธ์ิเซปสตรัมบน
สเกลเมล นั้นมีขั้นตอนตามรูปที่ 2.1 

 
รูปที่ 2.1 ขั้นตอนการแปลงเสียงโดยใชส้มัประสิทธ์ิเซปสตรัมบนสเกลเมล 

ขั้นตอนการท างานแบ่งออกเป็น 6 ขั้นตอนคือ 

ขั้นตอนที่  1 เร่ิมจากน าสัญญาณเสียง (Signal Waveform) มาท าการสุ่มตัวอย่าง 
(Sampling) เพือ่เปล่ียนสญัญาณเสียงที่เป็นอนาล็อก (Analog) เป็นสญัญาณดิจิตอล (Digital)  

ขั้นตอนที่ 2 น าสญัญาณดิจิตอลท าการแบ่งหนา้ต่างแฮมม่ิง (Hamming Window)  

ขั้นตอนที่  3 น าแต่ละหน้าต่างแฮมม่ิงผ่านกระบวนการแปลงฟูริเยร์ (Fourier 
Transformation) เพือ่เปล่ียนสญัญาณเสียงใหอ้ยูใ่นโดเมนความถ่ี โดยใชก้ารแปลงฟูริเยร์แบบ
ไม่ต่อเน่ือง (Discrete Fourier Transformation : DFT) หรือการแปลงฟูริเยร์แบบเร็ว (Fast 
Fourier Transformation : FFT)  
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ขั้นตอนที่ 4 ท  าการปรับความถ่ีที่ไดใ้ห้อยูใ่นสเกลเมล จากนั้นส่งค่าที่ไดไ้ปผ่านชุด
ตวักรอง (Filter Bank) โดยมีตัวอย่างเป็นตัวกรองสามเหล่ียม (Triangular Filter) มีสมการ
ตามสมการ (2.2) 
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 (2.2)  

เม่ือ CF  คือความถ่ีกลางในแบนด ์(Center Frequency of Band)  
M  คือจ านวนแบนด ์
b  คือล าดบัแบนด ์

ความถ่ีกลางในแบนด ์มีหน่วยเป็นเมล (Mel) สามารถหาไดจ้ากสมการ (2.3) 
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ค่าที่ได้จะเป็นสเกลเมลแลว้ท าการแปลงเป็นหน่วยเฮิรตซ์ (Hz) ก่อนน าไปผ่านตวั

กรอง โดยตวักรองนั้นมีไวเ้พื่อหาค่าพลงังานในแต่ละแบนด์ (Bands) ซ่ึงจะหาพลังงานทุก

แบนดต์ามรูปที่ 2.2 

รูปที่ 2.2 การใหพ้ลงังานในแต่ละแบนด ์ 
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ขั้นตอนที่ 5 น าค่าพลงังานทั้งหมดมาหาค่าลอการิทึม  

ขั้ น ตอนที่  6 ท  าแป ล งโคซ ายน์ แบ บ ไ ม่ ต่ อ เน่ื อ ง  (Discrete Cosine 
Transformation : DCT) ตามสมการ (2.4) ซ่ึ งก็จะได้ค่ า เวก เตอ ร์สัมประสิท ธ์ิ
เซปสตรัมบนสเกลเมล 
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   เม่ือ c  คือ เวกเตอร์ของสมัประสิทธ์ิเซปสตรัมบนสเกลเมล 
    i  คือ ล าดบัของสมัประสิทธ์ิเซปสตรัมบนสเกลเมล 
    M  คือ จ  านวนแบนด ์
    b  คือ ล าดบัแบนด ์

2.1.2 การประมาณพนัธะเชิงเสน้แบบอิงการรับฟัง (Perceptual Linear Prediction:  PLP) [13] 
และ ราสตา (RelAtive SpecTrAl: RASTA) [14] 

ทั้งการประมาณพนัธะแบบอิงการรับฟังของมนุษยแ์ละราสตานั้นถูกพฒันามาจาก
หลกักการของการประมาณพนัธะเชิงเส้น (Linear Predictive Coding : LPC) ใหเ้หมาะสมกบั
เสียงพูดของมนุษย ์โดยสัมประสิทธ์ิการประมาณพนัธะเชิงเส้นนั้นใชง้านอยา่งกวา้งขวางใน
ดา้นการวิเคราะห์เสียง (Speech Analysis) การบีบอดัเสียง(Audio Compression) การจ าแนก
เสียง ซ่ึงอาศยัหลักการพิจารณาค่าต่างๆที่เกิดขึ้นก่อนหน้าแลว้ท านายค่าที่คาดว่าจะเกิดขึ้น
โดยอาศยัสมการ (2.5) 

][][][ 1 kikxakx n
i i     (2.5) 

เม่ือ  ][kx   คือ ค่าปัจจุบนัของขอ้มูล 
][ ikx   คือ ค่าก่อนหนา้ของขอ้มูล 

ia   คือ ค่าสมัประสิทธ์ิการประมาณพนัธะเชิงเสน้ 
   ][k   คือ ค่าผดิพลาดที่คาดวา่จะเกิดขึ้น 

โดยการประมาณพนัธะแบบอิงการรับฟังของมนุษยมี์การปรับปรุงในส่วนของ
ลกัษณะสเปคทรัล (Spectral Characteristic) ให้มีความใกลเ้คียงกบัระบบการไดย้นิของมนุษย์
ใหม้ากขึ้น โดยมีขั้นตอนการท างานตามรูปที่ 2.3 
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รูปที่ 2.3 ขั้นตอนการท างานของการประมาณพนัธะแบบอิงการรับฟังของมนุษย ์

ขั้  นตอนการท างานเร่ิมจากการรับสัญญาณเสียงเข้ามาแล้วท าการแบ่งนับ    
(Quantization) สัญญาณและแบ่งสัญญาณโดยใช้หน้าต่างแฮมม่ิง จากนั้นท าการแปลงด้วย
กระบวนการแปลงฟูริเยร์แบบเร็ว แลว้น าขอ้มูลมาผา่น ขั้นตอนต่างๆ ดงัน้ี 

การวเิคราะห์คริติคอลแบนด ์(Critical Band Analysis) โดยใชส้มการ (2.6) ซ่ึงค่าคริติ
คอลแบนดน้ี์คอืการแปลงความถ่ีปกติใหอ้ยูบ่นสเกลบาร์ก (Bark Scale) 
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เม่ือ  )(  คือ ค่าคริติคอลแบนด ์

การค านวณ Intensity loudness root ( )(I ) จาก Equal loudness ( )(αE )โดยใช้
สมการ (2.7) ซ่ึงค่า Equal loudness หาไดจ้ากกราฟ Equal loudness curve 

  3333.0
)()()( aEαΠI   (2.7) 

เม่ือ  )(E  คือ การประมาณค่าความไวในการไดย้นิความถ่ีที่แตกต่าง 
      กนัของมนุษย ์

เม่ือผ่านกระบวนการขา้งตน้จะไดค้่า Critical Band Filter Output ออกมา จากนั้นน า
ค่าที่ได้ไปใช้การประมาณพนัธะเชิงเส้น หาค่าลอการิทึม  และการแปลงฟูริเยร์แบบเร็ว
ยอ้นกลับ (Inverse Fast Fourier Transform : IFFT) เพื่อให้ได้ค่าเวกเตอร์ของสัมประสิทธ์ิ
เซปสตรัม (Cepstral Coefficients) ออกมา 
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ส่วนราสตานั้นเป็นการน าเอาการประมาณพนัธะแบบอิงการรับฟังของมนุษยม์า
ปรับปรุงแกไ้ขโดยประยกุต์ใช ้แบนด์พาสฟิลเตอร์ (Band-pass Filter) กบัร่วมกบัการหาค่า
พลังงาน  (energy) ในแต่ละความถ่ีย่อย (Frequency Sub-band) รวมถึงการแก้ไขท าให้
สเปกตรัมระยะสั้น (Short-term Spectrum) มีความนุ่มนวล (Smooth) ยิง่ขึ้น โดยขั้นตอนการ
ท างานที่เพิ่มขึ้นมาจากประมาณพนัธะแบบอิงการรับฟังของมนุษยค์ือการน าสเปกตรัมของ
เสียงหาค่าลอการิทึมและการใชต้วักรองราสตา 

รูปที่ 2.4 ขั้นตอนการท างานของราสตา 

2.2 การท าเหมอืงข้อมูล (Data Mining) [2] 

การท าเหมืองขอ้มูลเป็นเทคนิคในการน าขอ้มูลจ านวนมากมาคน้หารูปแบบความสัมพนัธใ์น
ชุดขอ้มูลนั้นๆ เพือ่น าไปใชป้ระโยชน์ในงานดา้นต่างๆเช่น การวเิคราะห์แนวโนม้ของหุน้, การจ าแนก
เสียงพูดว่ามีความหมายว่าอะไร, การหาความสัมพนัธ์ของการซ้ือสินคา้ว่า หากซ้ือสินคา้ A แล้วมี
โอกาสที่จะซ้ือสินคา้ B มากน้อยเพยีงใด, การวิเคราะห์พฤติกรรมการเขา้ชมเวป็ไซตว์า่จะมีการเขา้ชม
ก่อนหลงัอยา่งไร เป็นตน้  

โดยก่อนจะน าขอ้มูลไปท าเหมืองขอ้มูลไดน้ั้นจ าเป็นตอ้งใชก้ระบวนการนอร์มัลไลเซชัน
ขอ้มูล (Data Normalization) เพือ่ปรับปรุงขอ้มูลในส่วนยงัผดิพลาดใหเ้หมาะสมก่อน 

ในการท าเหมืองขอ้มูลนั้นมีรูปแบบการท างานอยูส่ามประเภทหลกัๆคือ  
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1) กฎความสมัพนัธ ์(Association Rule) เป็นการหาความสมัพนัธร์ะหวา่งขอ้มูลโดยอาศยัสอง
ปัจจยัคือ Support Factor เป็นค่าที่บ่งบอกว่าเหตุการณ์ A กับ B มีความถ่ีในการเกิดขึ้นมากน้อยแค่
ไหน A → B : Support Factor = (A U B) และ Confident Factor เป็นค่าที่บอกว่า เม่ือเกิดเหตุการณ์ B 
แลว้ มีโอกาสที่จะเกิดเหตุการณ์ A มากนอ้ยแค่ไหน A → B : Confident Factor = P(B|A) 

2) การจ าแนก (Classification) เป็นการสร้างโมเดลเพื่อท านายกลุ่มขอ้มูลที่ไม่เคยเห็นมาก่อน 
โดยอาศยัเทคนิคในการหาความสมัพนัธก์นัในขอ้มูล  

3) การจับกลุ่ม (Clustering) คือการรวมข้อมูลต่างๆที่มีลักษณะคล้ายกันอยู่ในคลัสเตอร์ 
(Clusters) เดียวกนั ซ่ึงความแตกต่างของการจบักลุ่มและการจ าแนกคือ การจบักลุ่มจะไม่ตอ้งก าหนด
คลาสล่วงหนา้ และไม่ใชข้อ้มูลในการเรียนรู้ ขอ้มูลจะรวมตวักนับนพื้นฐานของความคลา้ยในตวัเอง   

ในการท าวิทยานิพนธ์น้ีใช้เทคนิคในด้านการจ าแนกในการแก้ปัญหา จากการศึกษาพบว่า
เทคนิคในการจ าแนกที่ได้รับความนิยมมีมากมายเช่น โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural 
Networks),  ฟัซซีโลจิก (Fuzzy Logic), ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree), นาอีฟเบย ์(Naïve Bayes),  
ซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine), เกาส์เซียนมิกซ์เจอร์โมเดล (Gaussian Mixture 
Model) โดยแต่ละเทตนิคนั้นมีขอ้ดี ขอ้เสียแตกต่างกนัออกไป โดยในที่น้ีจะท าการปรับปรุงโครงข่าย
ประสาทเทียมร่วมกบัฟัซซีโลจิกเพือ่ใหไ้ดผ้ลการจ าแนกที่ดีที่สุด 

2.2.1 การนอร์มลัไลเซชนัขอ้มูล (Data Normalization) 

การนอร์มลัไลเซชนัขอ้มูลเป็นเทคนิคในการท าเหมืองขอ้มูลคือการแกไ้ขปรับปรุง
ขอ้มูลให้เหมาะสมกับเทคนิคที่ตอ้งการใช้ ก่อนน าขอ้มูลไปใช้ สาเหตุที่ตอ้งท าการนอร์
มลัไลเซชนัขอ้มูลเพราะขอ้มูลอาจยงัมีความผดิพลาด ใน 3 ดา้นคือ 

1. ข้อมูลไม่สมบูรณ์  (Incomplete Data) หรือเกิดค่าของข้อมูลสูญหาย (Missing 
Value) ซ่ึง เช่น การลืมกรอกขอ้มูล 

2. ขอ้มูลรบกวน (Noisy Data) คือขอ้มูลที่มีความผิดพลาดของค่าของขอ้มูลไม่ตรง
กบัแอททริบิวต์ (Attribute) ของขอ้มูลเช่น มีเงินเดือน -100 บาท, อาย ุ-22 ปี, เกิดที่ประเทศ
เชียงใหม่ 
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3. การไม่สอดคลอ้งของขอ้มูล (Data Inconsistent) คือขอ้มูลที่มีความไม่สอดคลอ้ง
กนัหรือแตกต่างกนัเองภายในขอ้มูลนั้นๆเช่น ช่วงแรกของขอ้มูลเกรดใช ้A B+ B C แต่ช่วง
หลงัของขอ้มูลใช ้4 3.5 3 2  

สาเหตุที่ขอ้มูลมีความผิดพลาดอาจเกิดจากปัจจยัต่างๆ ไม่ว่าจะเป็น การรวบรวม
ขอ้มูลจากหลายแหล่ง ความผิดพลาดจากการรับ-ส่งขอ้มูล ความผิดพลาดของมนุษยห์รือ
คอมพวิเตอร์ ดงันั้นจึงมีเทคนิคต่างๆในการปรับปรุงแกไ้ขขอ้มูลใหพ้ร้อมต่อการน าไปใช ้ซ่ึง
ในที่น้ีจะน าเสนอ 3 เทคนิค 

2.2.1.1 การนอร์มลัไลเซชนัจากค่าสูงต ่า (Min-Max Normalization)  

วธีิน้ีจะพจิารณาค่าสูงสุดและค่าต  ่าสุดของขอ้มูลเดิม ซ่ึงจะท าการปรับขอ้มูล
เดิมเป็นขอ้มูลใหม่ โดยใหอ้ยูใ่นช่วงที่ตอ้งการจากค่าสูงสุดและต ่าสุดของขอ้มูลใหม่ 
ซ่ึงอาศยัสมการ (2.8) 

nnn

oo

oi
i

x
'x min)min(max

minmax

min





  (2.8) 

เม่ือ  ix  คือขอ้มูลเดิมต าแหน่งที่ i  
  ix'  คือขอ้มูลใหม่ต าแหน่งที่ i  
  omin  คือค่าต  ่าสุดขอ้มูลเดิม 
  omax  คือค่าสูงสุดขอ้มูลเดิม 
  nmin  คือค่าต  ่าสุดขอ้มูลใหม่ 
  nmax  คือค่าสูงสุดขอ้มูลใหม่ 

2.2.1.2 การนอร์มลัไลเซชนัโดยใชค้ะแนนมาตรฐาน (Z-score Normalization) 

วิธีการน้ีจะพิจารณาปรับขอ้มูลจากค่าเฉล่ีย (µ) และค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน 
( ) ของขอ้มูลเดิม โดยอาศยัสมการ (2.9) 




 i

i

x
x  (2.9) 

เม่ือ  ix  คือขอ้มูลเดิมต าแหน่งที่ i  
  ix'  คือขอ้มูลใหม่ต าแหน่งที่ i  
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2.2.1.3 การนอร์มลัไลเซชนัโดยการปรับจุดทศนิยม (Decimal Normalization) 

วธีิการน้ีจ  าขยายช่วงขอ้มูลท าให้เห็นจุดทศนิยมหลายต าแหน่งมากขึ้น หรือ
ลดจ านวนจุดทศนิยมเพื่อให้ขอ้มูลที่มีจุดทศนิยมหลายต าแหน่งมากๆลดจ านวนลง 
โดยใชส้มการ (2.10) 

j

i
i

x
x

10
  (2.10) 

เม่ือ  ix  คือขอ้มูลเดิมต าแหน่งที่ i  
  ix'  คือขอ้มูลใหม่ต าแหน่งที่ i  

j  คือจ านวนเตม็บวก 

2.2.2 การจ าแนกขอ้มูล (Classification) 

การจ าแนกขอ้มูลเป็นกระบวนการในการสร้างโมเดลเพื่อระบุคลาสของขอ้มูลที่ไม่
เคยเห็นมาก่อน (Unseen Data) โดยอาศัยกระบวนการหาความสัมพนัธ์ของขอ้มูล ซ่ึงใน
กระบวนการน้ีจะน าขอ้มูลทั้งหมดแบ่งออกเป็นสองกลุ่มคือ ขอ้มูลที่ใชเ้รียนรู้ (Training Set) 
ซ่ึงเป็นขอ้มูลที่ใชใ้นการสร้างโมเดลในการจ าแนกขึ้นมา และขอ้มูลที่ใช้ทดสอบ (Testing 
Set) เป็นขอ้มูลที่ใชใ้นการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลที่สร้างขึ้นมาว่ามีความถูกตอ้ง
แม่นย  ามากนอ้ยเพยีงใด 

จากรูที่ 2.5 แสดงกระบวนการสร้างโมเดลจ าแนกขอ้มูลโดยเร่ิมจากน าข้อมูลมา
แบ่งเป็นสองกลุ่มคือ ขอ้มูลที่ใชเ้รียนรู้และขอ้มูลที่ใชท้ดสอบ จากนั้นน าขอ้มูลที่ใชเ้รียนรู้ซ่ึง
มีการระบุคลาสมาสร้างโมเดล (Model Construction) โดยอาศยัเทคนิคทางเหมืองขอ้มูลต่างๆ  

เม่ือท าการสร้างโมเดลในการจ าแนก (Classifier Model) เสร็จก็จะมาถึงส่วนของการ
วดัประสิทธิภาพของโมเดล (Model Evaluation) จะเป็นการน าขอ้มูลที่ใชท้ดสอบมาทดสอบ
กบัโมเดลการจ าแนกที่สร้างขึ้นเพือ่บอกวา่โมเดลนั้นๆมีประสิทธิภาพในการจ าแนกมากนอ้ย
เพยีงใด แลว้ท าการปรับปรุงโมเดลจนกวา่จะมีประสิทธิภาพตามที่คาดหวงัไว ้

ในส่วนสุดทา้ยคือการใชโ้มเดล (Model Usage) เป็นขั้นตอนการน าโมเดลการจ าแนก
ที่สร้างขึ้นมาใชก้บัขอ้มูลที่ไม่เคยเห็นมาก่อนเพือ่ท  านายและก าหนดกลุ่มใหก้บัขอ้มูลนั้น 
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รูปที่ 2.5 กระบวนการสร้างโมเดลจ าแนกขอ้มูล 

2.2.2.1 โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks) [15] 

โครงข่ายประสาทเทียมเป็นโมเดลทางคณิตศาสตร์ที่จ  าลองมาจากการ
ท างานของระบบสมองของมนุษยค์ือมีความสามารถการเรียนรู้ ปรับปรุงตวัเองต่อ
ขอ้ผิดพลาดที่เกิดขึ้น นอกจากนั้นโครงข่ายประสาทเทียมยงัมีการหลกัท างานคลา้ย
ระบบประสาทในสมอง คือมีการท างานร่วมกนัในแต่ละโหนด (Node) และส่งผ่าน
ขอ้มูลไปมาระหวา่งกนั  

จากการที่โครงข่ายประสาทเทียมมีความฉลาดในการค านวณ สามารถ
เรียนรู้ได้ ทนทานต่อข้อผิดพลาด ท าให้เป็นที่ได้รับความนิยมในการน ามาใช้
ประโยชน์มากมายในหลายๆ ดา้นคือ 

1. การจ าแนกรูปแบบ (Pattern Recognition) เช่น จ าแนกเสียงพดูเพือ่บอก

ความหาย 

2. การท านาย (Prediction) เช่น ท านายราคาหุน้ ราคาสินคา้ เกรดเฉล่ีย 

Database 

Testing Data 
 

Training Data 

Unseen Data 

Model Construction 

Model Evaluation 

Model Usage 

Classifier 
Model 

Prediction 

Class 



 

 19  

3. การควบคุม (Control) เช่น การควบคุมหุ่นยนต ์การควบคุมเคร่ืองจกัรใน

โรงงาน 

4. การหาความเหมาะสม (Optimization) เช่น หาระยะทางที่สั้นที่สุดในการ

เดินทาง (shortest path) 

รูปที่ 2.6 ตวัอยา่งโครงสร้างโครงข่ายประสาทเทียม 

เม่ือพจิารณาในโครงข่ายหน่ึงๆจะประกอบไปดว้ยชั้น (Layer) 2 ส่วน คือ 
ชั้นอินพตุ (Input Layer) ชั้นเอาตพ์ตุ (Output Layer) ส่วนชั้นซ่อน (Hidden Layer) 
จะมีหรือไม่มีก็ได ้หากมีก็จะมีก่ีชั้นซ่อนกไ็ด ้

ขั้นตอนการท างานของโครงข่ายประสาทเทียมคือชั้นอินพุตจะรับชุดขอ้มูล 
(Data Set) เขา้มา หลงัจากนั้นขอ้มูลจะถูกไปประมวลผลตามชั้นซ่อน โดยแต่ละชั้น
ซ่อนประกอบไปด้วยโหนดหลายๆโหนดรวมกันเพื่อช่วยกันประมวลผลโดยมี
ไบแอส (Bias) ประกอบในแต่ละโหนดโดยถือว่าเป็นอินพุต (Input) 1 ตัว และ
ระหว่างโหนดจะมีค่าถ่วงน ้ าหนัก (Weight) เป็นตัวคอยก าหนดความส าคญัของ
ขอ้มูลระหวา่งโหนด 2 โหนด  
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ขอ้มูลจะเขา้มาผา่นแต่ละชั้นซ่อน ไปตามโหนดออกมาเป็นชั้นเอาตพ์ตุ ซ่ึงก็
คือค  าตอบจากการประมวลผลทั้งเครือข่าย (Network) เหมือนกับการส่งกระแส
ประสาทไปตามเสน้ประสาท โดยจ านวนโหนดของชั้นซ่อน และชั้นเอาตพ์ตุขึ้นอยู่
กบัความเหมาะสมของชุดขอ้มูลดงัรูปที่ 2.6 

1) ฟังกช์นักระตุน้ (Activation Function)  

ฟังก์ชนักระตุน้นั้นมีหน้าที่ในการแปลงขอ้มูลที่เขา้มาเป็นขอ้มูลใหม่ ซ่ึงขอ้มูลที่เขา้มานั้นก็
คือผลรวมของค่าถ่วงน ้ าหนักที่เขา้มายงัโหนดนั้นๆ โดยอาศยัฟังก์ชนัรูปแบบต่าง ซ่ึงขอ้มูลใหม่ที่ได้
นั้นจะอยูใ่นช่วงที่เราตอ้งการ ฟังกช์นักระตุน้มีอยูห่ลายฟังกช์นัดงัน้ี 

ฟังกช์นัเชิงเสน้ (Linear Function) 

ฟังก์ชนัเชิงเส้นจะมีลกัษณะเป็นเสน้ตรงโดยมีความชนัเท่ากบั n  มีลกัษณะตามรูปที่ 
2.7 โดยใชส้มการตามสมการ (2.11) ซ่ึงค่าที่ไดจ้ากฟังกช์นัน้ีจะเป็นจ านวนจริง 

nvvf )(  (2.11) 

รูปที่ 2.7 ฟังกช์นัเชิงเสน้ 

ฟังกช์นัชั้น (Step Function)  

ฟังกช์นัชั้นเป็นฟังกช์นัที่ใหค้่าเพยีง 2 ค่าคอื  1y  และ 
2y โดยอาศยัตวัแบ่ง ( ) โดย

ใชส้มการตามสมการ (2.12) ซ่ึงฟังกช์นัชั้นนั้นก็มีหลายรูปแบบเช่น 














vy

vy
vf

;

;
)(

2

1  (2.12) 
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ฟังก์ชันจ ากัดแข็ง (Hard Limit Function) มีตวัแบ่งที่ 0 และให้ค่าจากฟังก์ชันคือ 0 
และ 1 มีสมการตามสมการ (2.13) และลกัษณะตามรูปที่ 2.8 










0;0

0;1
)(

v

v
vf  (2.13) 

ฟังก์ชันจ ากัดแข็งสมมาตร (Symmetric Hard Limit Function) มีลักษณะคล้าย
ฟังก์ชันแข็ง แต่ให้ค่าจากฟังก์ชนัคือ 1 และ -1 มีสมการตามสมการ (2.14) และลกัษณะตาม
รูปที่ 2.9 










0;1

0;1
)(

v

v
vf  (2.14) 

รูปที่ 2.8 ฟังกช์นัจ ากดัแขง็ 

รูปที่ 2.9 ฟังกช์นัจ ากดัแขง็สมมาตร 
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ฟังกช์นัเชิงเสน้จ ากดั (Ramp Function) 

ฟังกช์นัเชิงเส้นจ ากดัเป็นการน าฟังก์ชนัเชิงเสน้และฟังก์ชนัชั้นมารวมกนั โดยใชต้วั
แบ่งที่   และ   มีลกัษณะตามรูปที่ 2.10 และใชส้มการ (2.15) 

















avy

avav

avy

vf

;

;

;

)(  (2.15) 

รูปที่ 2.10 ฟังกช์นัเชิงเสน้จ ากดั 

ฟังกช์นัซิกมอยด ์(Sigmoid Function) 

ฟังก์ชันซิกมอยด์เป็นฟังก์ชันที่มีลักษณะฟังก์ชันคล้ายรูปตวั S เป็นฟังก์ชันได้รับ
ความนิยมเป็นอยา่งมาก เพราะค่าที่ไดจ้ากฟังก์ชันนั้นจะค่อยๆเพิ่มขึ้นทีละน้อย ฟังก์ชนัซิก
มอยดมี์หลายรูปแบบเช่น 

ฟังกช์นัลอกซิกมอยด ์ (Logarithmic Sigmoid function) เป็นฟังกช์นัตามรูปที่ 2.11 
โดยมีสมการตามสมการ (2.16) 

ve
vf




1

1
)(  (2.16) 

ฟังก์ชนัไฮเปอร์บอลิกแทนเจนต์ซิกมอยด์ (Hyperbolic Tangent Sigmoid Function) 
เป็นฟังกช์นัตามรูปที่ 2.12 โดยมีสมการตามสมการ (2.17) 
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x 

 
รูปที่ 2.11 ฟังกช์นัลอกซิกมอยด ์

1
1

2
)(

2





 ve
vf  (2.17) 

รูปที่ 2.12 ฟังกช์นัไฮเปอร์บอลิกแทนเจนตซิ์กมอยด ์

ฟังกช์นัเกาส์เซียน (Gaussian Function)  

ฟังก์ชนัเกาส์เซียนเป็นฟังก์  ชนัที่อาศยัค่าเฉล่ีย (µ) หาได้จากสมการ (2.18) และค่า
เบี่ยงเบนมาตรฐาน ( ) หาได้จากสมการ (2.19) ฟังก์ชนัเกาส์เซียนมีลกัษณะตามรูปที่ 2.13 
โดยมีสมการตามสมการ (2.20)  

n

xn
i i

 1  (2.18) 

เม่ือ  n  คือจ านวนขอ้มูลทั้งหมด 

ix  คือขอ้มูลต าแหน่งที่ i  
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  (2.19) 
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


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

 


 

v

evf  (2.20) 

รูปที่ 2.13 ฟังกช์นัเกาส์เซียน 

2) เปอร์เซปทรอนหลายชั้น (Multi-Layer Perceptrons : MLP)  

ส่วนประกอบของเปอร์เซปทรอนหน่ึงชั้นจากรูปที่ 2.14 นั้ นจะประกอบไปด้วยอินพุตที่
รับเข้ามาหรือคือค่าคุณลักษณะ, ค่าถ่วงน ้ าหนักของอินพุตเหล่านั้นซ่ึงเกิดจากการสุ่ม, ค่าไบแอส
เปรียบเสมือนอินพุตหน่ึงๆ ส่วนฟังก์ชนักระตุน้ซ่ึงเป็นฟังก์ชนัที่ใช้ในการแบ่งค่าที่เขา้มา, เอาตพ์ุต 
(Output) คือค่าที่ไดจ้ากการผา่นฟังกช์นักระตุน้ 

 

รูปที่ 2.14 แสดงส่วนประกอบต่างๆของเปอร์เซปทรอน 1 โหนด 
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โดยก่อนจะไปค านวณส่วนฟังกช์นักระตุน้นั้น จะท าการหาผลรวมค่าถ่วงน ้ าหนกัของอินพุต
ทุกตวัจากสมการ (2.21)  

Biasxwv n
i ii  1  (2.21) 

    เม่ือ v   คือผลรวมของค่าถ่วงน ้ าหนกั 
     x  คือค่าอินพตุ 
     w   คือค่าถ่วงน ้ าหนกั 

จากนั้นน าค่า v  จากสมการ (2.21)ไปผา่นฟังกช์นักระตุน้เป็นค่า 'v  

ในการใชง้านจริงๆนั้นเปอร์เซปทรอน ชั้นเดียวยอ่มมีประสิทธิภาพในการค านวณน้อย จึงมี
การน า เปอร์เซปทรอนหลายๆอนัมารวมกนัเป็นเปอร์เซปทรอนหลายชั้น โดยกระบวนการทั้งหมดจน
ไดค้่าค  าตอบออกมา เรียกวา่ โครงข่ายป้อนค่าไปขา้งหนา้ (Feed Forward)  

3) การแพร่กระจายยอ้นกลบั (Backpropagation)  

จุดเด่นในการท างานของโครงข่ายประสาทเทียมนั้นคือการเรียนรู้และแกไ้ขตวัเองจากความ
ผดิพลาดผดิพลาดที่เกิดขึ้น ซ่ึงการเรียนรู้ของโครงขายประสาทเทียมนั้นมี 2 รูปแบบคือ 

1. การเรียนรู้แบบมีการสอน (Supervised Learning) เป็นวธีิการเรียนรู้โดยอาศยัการปรับปรุง
ความผิดพลาดที่เกิดขึ้นจากการเรียนรู้ ดงันั้นการเรียนรู้แบบน้ีจ าเป็นตอ้งรู้ถึงคลาสของขอ้มูล เพื่อจะ
สามารถตรวจสอบความผดิพลาดที่เกิดขึ้นในการเรียนรู้แต่ละรอบได ้ 

2. การเรียนรู้แบบไม่มีการสอน (Unsupervised Learning) เป็นวิธีการเรียนรู้ที่จะไม่ทราบถึง
คลาสของขอ้มูล ท าใหไ้ม่สามารถตรวจสอบขอ้ผดิพลาดที่เกิดขึ้นระหว่างการสอนได ้หลกัการท างาน
ของการเรียนรู้แบบไม่มีการสอนคือจะท าการจบักลุ่มขอ้มูลที่มีความใกลเ้คียงกนัไวเ้ป็นคลาสเดียวกนั 

การแพร่กระจายยอ้นกลบัเป็นหน่ึงในอลักอริทึมของโครงข่ายประสาทเทียมแบบการเรียนรู้
แบบมีการสอน ซ่ึงเป็นที่นิยมอย่างมากในการน ามาใช้งาน หลกัการท างานคือเร่ิมจากเม่ือโครงข่าย
ประสาทเทียมเรียนรู้ชุดขอ้มูลเสร็จแลว้ ก็จะหาค่าความผิดพลาดที่เกิดขึ้น จากนั้นน าค่าที่ไดม้าท าการ
แกไ้ขโครงสร้างในส่วนของค่าถ่วงน ้ าหนกั โดยค่าความผดิพลาดนั้นสามารถหาไดจ้ากสมการ (2.22) 
โดยเอาตพ์ตุที่ตอ้งการ (Desirer Output) คือ ค่าเอาตพ์ตุจริงๆของขอ้มูลนั้นๆ 

nnn yde   (2.22) 



 

 26  

 เม่ือ e  คือความผดิพลาด (error) ของแต่ละโหนด 
  d  คือเอาตพ์ตุที่ตอ้งการ 
  y  คือเอาตพ์ตุ 
  n  คือต าแหน่งโหนด 

ในกระบวนการแพร่กระจายยอ้นกลับนั้ นจะท าการหาค่า w  เพื่อน าไปใช้ในการแก้ไข
ปรับปรุงโครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมในส่วนของค่าถ่วงน ้ าหนักตามสมการ (2.23) โดย
ก าหนดค่าอัตราการเรียนรู้ (Learning Rate) ขึ้ นมาเอง หากค่าอัตราการเรียนรู้มากก็จะท าให้การ
เปล่ียนแปลงค่าถ่วงน ้ าหนกัในแต่ละรอบนอ้ย 

)(*)(*)( nxnnw   (2.23) 

เม่ือ    คือค่าอตัราการเรียนรู้ 
  x  คืออินพตุ 
    คือเกรเดียนต ์

โดยค่าเกรเดียนต ์(Gradient) จะแบ่งออกเป็น 2 กรณีคือเกรเดียนตส์ าหรับชั้นเอาตพ์ตุ และชั้น
ซ่อนซ่ึงใชส้มการต่างกนัตามสมการ (2.24)  








Hidden ;

Output  ;

)()())(('

))((')(
)(

**

*

nwnnvf

nvfne
n

ii
  (2.24)  

เม่ือ 'f  คือฟังกช์นักระตุน้ที่ผา่นการหาค่าค่าอนุพนัธ ์ 
  i  คือเกรเดียนตข์องชั้นถดัไป 

 ซ่ึงค่าถ่วงน ้ าหนกัใหม่หาไดจ้ากสมการ (2.25)  

wnwnw  )()1(  (2.25) 

2.2.2.2 ฟัซซีโลจิก (Fuzzy logic) [14] 

ตรรกศาสตร์คือการให้เหตุผลของส่ิงต่างๆที่เกิดขึ้น ในอดีตนั้นมีเพียงตรรกศาสตร์แบบจริง
เท็จ (Boolean Logic)โดยใช้เซทแบบดั่งเดิม (Crisp Set) ซ่ึงเซทแบบดั่งเดิมมีขอบเขตที่ชัดเจน มีค่า
ความเป็นสมาชิกเพียงสองค่าคือ จริง (Completely True) และเท็จ (Completely False)  หรือใช่และ
ไม่ใช่ หรือ 0 และ 1 แต่ในชีวติจริงนั้นเราไม่สามารถบอกส่ิงที่เกิดขึ้นต่างๆ รอบตวัเราดว้ยค่าเพยีงสอง
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ค่าได้ จึงมีการพฒันาฟัซซีโลจิกมาเพื่อใช้อธิบายเหตุการณ์ต่างๆที่เกิดขึ้นรอบตวั ซ่ึงมักจะใช้ใน
เหตุการณ์ที่เก่ียวขอ้งกบัความรู้สึกของมนุษยเ์ช่น  

หากมีคนถามวา่ วนัน้ีรู้สึกว่าอากาศเป็นอยา่งไร การจะตอบว่าวนัน้ีร้อน หนาว อบอุ่นนั้น แต่
ละคนยอ่มตอบแตกต่างกนัไป เช่นถา้อุณหภูมิ 25 องศาเซลเซียส คนที่อยูภ่าคกลางก็จะบอกว่าอากาศ
เยน็ตอ้งหาเส้ือผา้มาใส่เพิม่ ส่วนคนที่อยูภ่าคเหนือก็จะบอกวา่อากาศก าลงัดี 

เม่ือถามช่วงน ้ าหนักว่าคนจะอว้นหรือผอม ที่น ้ าหนักประมาณเท่าไหร่ คนจะสูงหรือเต้ียที่
ส่วนสูงเท่าไหร่ แต่ละคนยอ่มบอกช่วงน ้ าหนักและส่วนสูงที่แตกต่างกนัออกไป บางคนก็บอกวา่คน
อว้นคือคนที่มีน ้ าหนักตั้งแต่ 75 กิโลกรัมขึ้นไป บางคนก็บอก 70 กิโลกรัมขึ้นไป บางคนก็บอกวา่สูง 
170 เซนติเมตรถือว่าสูงแล้ว บางคนก็บอกว่าสูง 175 เซนติเมตรถึงจะเรียกว่าสูง ซ่ึงมีขอบเขตที่ไม่
แน่นอน 

จากตวัอยา่งขา้งตน้จะเห็นไดว้า่ ลกัษณะของฟัซซีโลจิกคือมีความไม่แน่นอน ดงันั้นจึงใชเ้ซท
ฟัซซี (Fuzzy Set) แทนที่จะเป็นเซทแบบดั่งเดิม โดยมีลักษณะคือมีขอบเขตที่ไม่จ  ากัด (Un-sharp 
Boundary)  และมีค่าความเป็นสมาชิกอยูร่ะหว่างจริง ช่วงการต่อขยายความจริง (Partial True) ช่วง
การต่อขยายความเท็จ (Partial False) และเท็จตามรูปที่ 2.15 ซ่ึงเส้นสีน ้ าเงินแทนค่าความเป็นสมาชิก
ของตรรกศาสตร์แบบดัง่เดิม และเสน้สีแดงแทนค่าความเป็นสมาชิกของฟัซซีโลจิก 

รูปที่ 2.15 แสดงค่าความจริงของตรรกศาสตร์ดัง่เดิมและฟัซซีโลจิก 

1) ฟังกช์นัความเป็นสมาชิก (Membership Function) 

ในการบอกค่าความเป็นสมาชิก (Membership Value :  ) ของฟัซซีโลจิกนั้นจะอาศยัฟังกช์นั
ความเป็นสมาชิก โดยขอ้มูลที่เขา้มาหน่ึงขอ้มูลอาจมีค่าความเป็นสมาชิกหลากค่าได ้จึงท าให้ฟังกช์นั
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ความเป็นสมาชิกสามารถซ้อนทบักันได้ ค่าความเป็นสมาชิกนั้นจะอยูใ่นช่วง 0 ถึง 1 เท่านั้ น โดย
ฟังก์ชนัความเป็นสมาชิกที่ไดรั้บความนิยมมีหลากหลายฟังก์ชนั ดงันั้นจึงควรเลือกให้เหมาะสมกบั
งานที่ใช ้ 

ฟังกช์นัความเป็นสมาชิกแบบเกาส์เซียน (Gaussian Membership Function) 

ฟังก์ชันความเป็นสมาชิกแบบเกาส์เซียนนั้ นอาศยัตวัแปร 2 ตวัคือค่าเฉล่ีย และค่า
เบี่ยงเบนมาตรฐาน โดยมีสมการตามสมการ (2.26) 








 


2

2

2

)(
exp),:(






x
xGau  (2.26) 

เม่ือ   คือค่าเฉล่ีย 
  คือค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน 

โดยรูปที่ 2.16 แสดงตวัอยา่งของฟังกช์นัความเป็นสมาชิกแบบเกาส์เซียน มีค่าเฉล่ีย
เท่ากบั 4 และค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานเท่ากบั 2 

รูปที่ 2.16 ฟังกช์นัความเป็นสมาชิกแบบเกาส์เซียน 

ฟังกช์นัความเป็นสมาชิกแบบระฆงัคว  ่า (Bell-shape Membership Function) 

ฟังกช์นัความเป็นสมาชิกแบบระฆงัคว  ่านั้นอาศยัตวัแปร 3 ตวัคือ a b และ c โดยมี
สมการตามสมการ (2.27)  
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bBell

a

cx
cbax

2

1

1
),,:(




  (2.27) 

เม่ือ a  คือความกวา้งของกราฟ 
   b  คือค่าที่ใชค้วบคุมความชนั 
   c  คือต าแหน่งก่ึงกลางกราฟ 

โดยรูปที่ 2.17 แสดงตวัอย่างของฟังก์ชันความเป็นสมาชิกแบบระฆังคว  ่า มีค่า a 
เท่ากบั 1, b เท่ากบั 3 และ c เท่ากบั 5 

รูปที่ 2.17 ฟังกช์นัความเป็นสมาชิกแบบระฆงัคว  ่า 

ฟังกช์นัความเป็นสมาชิกรูปสามเหล่ียม (Triangular Membership Function) 

ฟังกช์นัความเป็นสมาชิกรูปสามเหล่ียมนั้นอาศยัตวัแปร 3 ตวัคือ a b และ c มีสมการ
ตามสมการ (2.28) 
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เม่ือ ca,   คือต าแหน่งของพื้นของรูปสามเหล่ียม 
   b  คือต าแหน่งของจุดยอด 

รูปที่ 2.18 ฟังกช์นัความเป็นสมาชิกรูปสามเหล่ียม 

โดยรูปที่ 2.18 แสดงตวัอยา่งของฟังก์ชันความเป็นสมาชิกแบบสามเหล่ียม มีค่า a 
เท่ากบั 2, b เท่ากบั 4.5 และ c เทา่กบั 7 

ฟังกช์นัความเป็นสมาชิกรูปส่ีเหล่ียมคางหมู (Trapezoidal Membership Function) 

ฟังกช์นัความเป็นสมาชิกรูปส่ีเหล่ียมคางหมูนั้นอาศยัตวัแปร 4 ตวัคือ a b c และ d มี
สมการตามสมการ (2.29) 
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เม่ือ da,  คือต าแหน่งของพื้นของรูปส่ีเหล่ียม 
cb,  คือต าแหน่งของเสน้คู่ขนานกบัพื้นส่ีเหล่ียม 

โดยรูปที่ 2.19 แสดงตวัอยา่งของฟังก์ชนัความเป็นสมาชิกแบบส่ีเหล่ียมคางหมู มีค่า 
a เท่ากบั 2, b เท่ากบั 4, c เท่ากบั 7 และ d เท่ากบั 9 
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รูปที่ 2.19 ฟังกช์นัความเป็นสมาชิกรูปส่ีเหล่ียมคางหมู 

ฟังกช์นัความเป็นสมาชิกแบบเชิงเสน้ (Linear Membership Function) 

ฟังก์ชันความเป็นสมาชิกแบบเชิงเส้นนั้ นอาศัยตัวแปร 2 ตัวคือ a และ b โดยมี
รูปแบบของกราฟ 2 รูปแบบคือ เชิงเส้นบวก (Positive linear) มีสมการตามสมการ (2.30) 
และเชิงเสน้ลบ Negative linear) มีสมการตามสมการ (2.31) 
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เม่ือ ba,  คือต าแหน่งเปล่ียนความชนั 

โดยรูปที่ 2.20 แสดงตวัอยา่งของฟังก์ชันความเป็นสมาชิกแบบเชิงเส้นบวก มีค่า a 
เท่ากบั 2 และ b เท่ากบั 8 ส่วนรูปที่ 2.21 แสดงตวัอยา่งของฟังกช์นัความเป็นสมาชิกแบบเชิง
เสน้ลบ มีค่า a เท่ากบั 8 และ b เท่ากบั 2 
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รูปที ่2.20 ฟังกช์นัความเป็นสมาชิกแบบเชิงเสน้บวก 
 

รูปที่ 2.21 ฟังกช์นัความเป็นสมาชิกแบบเชิงเสน้ลบ 

ฟังกช์นัความเป็นสมาชิกรูปตวัแซด (Z Membership Function) 

ฟังก์ชนัความเป็นสมาชิกรูปตวัแซดนั้นอาศยัตวัแปร 2 ตวัคือ a และ b มีสมการตาม
สมการ (2.32) 
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เม่ือ ba,  คือต าแหน่งเปล่ียนความชนั 
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รูปที่ 2.22 ฟังกช์นัความเป็นสมาชิกรูปตวัแซด 

โดยรูปที่ 2.22 แสดงตวัอยา่งของฟังก์ชนัความเป็นสมาชิกรูปตวัแซด มีค่า a  เท่ากบั 
4 และ b เท่ากบั 6 

ฟังกช์นัความเป็นสมาชิกรูปตวัเอส (S Membership Function) 

ฟังก์ชนัความเป็นสมาชิกรูปตวัเอสนั้นอาศยัตวัแปร 2 ตวัคือ a และ b มีสมการตาม
สมการ (2.33) 





















































bx

bx
ba

ab

bx

ba
xa

ab

ax

ax

baxZ

;0
2

;21

2
;2

;1

),:(
2

2

  (2.33) 

เม่ือ ba,  คือต าแหน่งเปล่ียนความชนั 

โดยรูปที่ 2.23 แสดงตวัอยา่งของฟังก์ชนัความเป็นสมาชิกรูปตวัเอส มีค่า a เท่ากบั 3 
และ b เท่ากบั 7 
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ฟังกช์นัความเป็นสมาชิกแบบซิกมอยด ์(Sigmoidal Membership Function) 

ฟังกช์นัความเป็นสมาชิกแบบซิกมอยดน์ั้นอาศยัตวัแปร 2 ตวัคือ a และ b โดยหากค่า 
a มีค่านอ้ยจะใหก้ราฟที่มีความชนัต ่า แต่ถา้ค่า a มากจะใหก้ราฟที่มีความชนัสูง ค่า b คือค่าที่
มีค่าความเป็นสมาชิกที่ 0.5 มีสมการตามสมการ (2.34) 

รูปที่ 2.23 ฟังกช์นัความเป็นสมาชิกรูปตวัเอส 

))(exp(1

1
),:(
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baxSig


  (2.34) 

เม่ือ a  คือค่าก าหนดความชนั 
   b  คือค่าที่ใหค้่าความเป็นสมาชิก 0.5 

โดยรูปที่  2.24 แสดงตัวอย่างของฟังก์ชันความเป็นสมาชิกแบบซิกมอยด์ มีค่า a 
เท่ากบั 2 และ b เท่ากบั 6 

รูปที่ 2.24 ฟังกช์นัความเป็นสมาชิกแบบซิกมอยด ์
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2) โครงสร้างและขั้นตอนการท างานของฟัซซีโลจิก 

โครงสร้างโดยรวมของฟัซซีโลจิกนั้นเป็นไปตามรูปที่ 2.25 โดยจะประกอบไปดว้ย 4 ส่วน
หลกัๆคือ 

1. ส่วนการแปลงขอ้มูล ในส่วนน้ีจะรับขอ้มูลปกติซ่ึงเป็นเซทแบบดัง่เดิมมาท าการแปลงเป็น
ฟัซซีเซทหรือตวัแปรภาษา (Linguistic Variable) กระบวนการการแปลงขอ้มูลน้ีเรียกวา่ Fuzzification 
ในการแปลงขอ้มูลนั้นอาศยัฟังกช์นัความเป็นสมาชิกในการแปลง 

2. ส่วนฐานความรู้ (Knowledge Base) มีหน้าที่ในการเก็บและรวบรวมขอ้มูลเพื่อใช้ในการ
ควบคุมส่วนอ่ืนๆของฟัซซีโลจิก โดยประกอบไปดว้ย 2 ส่วนคือ ส่วนฐานขอ้มูล (Data base) เป็นส่วน
ที่ใชเ้ก็บรวบรวมและจดัเตรียมขอ้มูลเช่น ฟังก์ชนัความเป็นสมาชิกจะใชฟั้งก์ชันใดบา้งในแต่ละค่า
คุณลกัษณะซ่ึงในหน่ึงค่าคุณลกัษณะอาจมีหลายฟังก์ชนั รวมไปถึงแต่ละฟังก์ชนัใชค้่าควัแปรเท่าใด 
ส่วนฐานกฎ (Rule Base) มีหน้าที่ ในการก าหนดกฎ (Rule) ที่จะในไปใช้ โดยกฎน้ีได้มาจาก
ผูเ้ช่ียวชาญ ซ่ึงจะอยูใ่นรูปของชุดขอ้มูลแบบกฎเชิงภาษา (Linguistic Rule) 

3. ส่วนการตีความ (Inference Engine) มีหน้าที่ในการตรวจสอบความถูกผิด ข้อเท็จจริง 
รวมทั้งวิธีที่จะใช ้เพือ่น าไปใชใ้นการหาค าตอบโดยอาศยัการตีความ การตีความน้ีมีลกัษณะคลา้ยกบั
การใชค้วามรู้ในการแกไ้ขปัญหาที่เกิดขึ้นไดอ้ยา่งถูกตอ้งเหมาะสม 

4. ส่วนการแปลงค่าฟัซซีกลับเป็นค่าทั่วไป (Defuzzification) มีหน้าที่ในการสรุปค าตอบ
สุดทา้ย เพื่อน าค  าตอบน้ีไปใชง้านต่อไป โดยอาศยัการรวมกฎ (Aggregation) ที่ไดจ้ากการตีความใน
ขั้นตอนก่อนหนา้ โดยวธีิการรวมกฎนั้นก็มีอยูห่ลายวธีิเช่น 

วิธีห าค่ าพื้ นที่ กลาง (Centroid of Area) ห รือวิ ธี เฉ ล่ี ยถ่วงน ้ าหนัก  (Weighted Average 
Method) วธีิน้ีจะเป็นหาค่าเฉล่ียของแต่ละจุดจากพื้นที่ใตก้ราฟที่ไดม้าจากการตีความโดยอาศยัสมการ 
(2.35) โดยเรียกค่าที่ไดว้า่ ค่าจุดศูนยถ่์วงโดยรวม (Central of gravity : C ) 
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เม่ือ )( iy  คือค่าความเป็นสมาชิกของขอ้มูลต าแหน่งที่ i  

iy  คือค่าจริงของขอ้มูลต าแหน่งที่ i  
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วธีิแบ่งคร่ึงพื้นที่ (Bisector of Area : B ) วิธีน้ีจะไดค้่าค  าตอบเป็นคร่ึงหน่ึงของพื้นที่ใตก้ราฟ 
สามารหาไดจ้ากสมการ (2.36) 
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เม่ือ )( iy  คือค่าความเป็นสมาชิกของขอ้มูลต าแหน่งที่ i  

iy  คือค่าจริงของขอ้มูลต าแหน่งที่ i  
a  คือต าแหน่งที่แบ่งคร่ึงพื้นที่ใตก้ราฟ 

รูปที่ 2.25 โครงสร้างของตรรกศาสตร์คลุมเครือ 

วธีิค่าเฉล่ียของค่าสูงสุด (Mean Value of Maximum : M ) วธีิน้ีจะไดค้  าตอบจากการค านวณ
คา่เฉล่ียที่มีดรีกรีความเป็นสมาชิกสูงสุด โดยใชส้มาการ (2.37) 
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เม่ือ )( iy  คือค่าความเป็นสมาชิกของขอ้มูลต าแหน่งที่ i  
  iy  คือค่าจริงของขอ้มูลต าแหน่งที่ i  

b  คือต าแหน่งที่มีดรีกรีความเป็นสมาชิกสูงสุด 
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ในส่วนของขั้นตอนการท างานนั้นเป็นไปตามรูปที่ 2.26 โดยจะเร่ิมจากการน าขอ้มูลมาผ่าน
ฟังก์ชนัความเป็นสมาชิก ไดค้่าความเป็นสมาชิกออกมา จากนั้นสร้างกฎขึ้นมาโดยการแปลงขอ้มูล
จากขอ้มูลเชิงตวัเลขเป็นขอ้มูลเชิงภาษา ซ่ึงจากรูปจะได้ออกมาตามตวัอยา่งของกฎ (Rule example) 
จากนั้นท าการรวมกฎจนสุดทา้ยไดค้่าค  าตอบออกมา 

รูปที่ 2.26 ขั้นตอนการท างานของฟัซซีโลจิก 

2.2.2.3 เคเนียเรสเนเบอร์ (K-nearest Neighbor : KNN)[17] 

เคเนียเรสเนเบอร์เป็นหน่ึงในอลักอริทึมที่ถูกใชก้นัอยา่งกวา้งขวางในดา้นการจ าแนกขอ้มูล
และการจบักลุ่มขอ้มูลโดยใชใ้นการระบุคลาส (Class) ของขอ้มูล เพราะเป็นอลักอริทึมที่เขา้ใจง่าย มี
หลกัการท างานไม่ยุง่ยากซับซ้อน แต่ให้ประสิทธิภาพสูง หลกัการท างานนั้นอาศยัการโหวด (Vote) 
วา่ขอ้มูลที่ก  าลงัพิจารณามีระยะทาง (Distance) ใกลก้บัขอ้มูลใดๆบา้งจ านวน K ตวั แลว้ท าการนบัว่า
ขอ้มูล K ตวันั้นๆอยูใ่นคลาสใด เพือ่ท  าการระบุคลาสของขอ้มูลที่ก  าลงัพจิารณา 

 

Rules Example 

Membership value 

Membership function 

Rule1: If f1 is low & f2 is high & f3 is high & f4 is high then clsss1. 
Rule2: If f1 is high & f2 is high & f3 is low & f4 is low then clsss2. 

………………….. 

Rule n: If f1 is low & f2 is low & f3 is low & f4 is low then clsss4. 

 

Input data 

Fuzzy output 

Defuzzification 
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 จากรูปที่ 2.27 แทนรูปดาวดว้ยขอ้มูลที่ก  าลงัพจิารณาวา่อยูค่ลาสใด โดยในรูปจะมีขอ้มูลที่รู้
คลาสแลว้ทั้งส้ิน 8 ขอ้มูล แบ่งเป็นรูปสามเหล่ียม 2 ขอ้มูล รูปส่ีเหล่ียม 3 ขอ้มูล และ รูปวงกลม 3  

ขอ้มูล ซ่ึงผลจากการใชค้่า K = 4 พบวา่ รูปดาวอยูใ่กลรู้ปวงกลม 3 รูปและส่ีเหล่ียม 1 รูป จึงสรุปไดว้า่ 
รูปดาวอยูใ่นคลาสวงกลม 

 

รูปที่ 2.27 ตวัอยา่งเคเนียเรสเนเบอร์โดยใช ้K = 4 

ในการหาระยะทางของขอ้มูลนั้นมีหลากหลายวธีิคือ 

1) การหาระยะทางโดยพจิารณาจากตวัอกัษร (Linguistic Variable Distance) 

การหาระยะทางวิธีน้ีตอ้งใชส้ าหรับขอ้มูลที่เป็นตวัอกัษรเท่านั้น โดยจะท าการนับ
ตวัอกัษรที่เหมือนกนัวา่มีจ  านวนเท่าไหร่ โดยใชส้มการ (2.38) 

t

mt
BAd

ling


),(  (2.38) 

เม่ือ  t  คือ จ  านวนตวัอกัษรทั้งหมด 
   m  คือ จ  านวนตวัอีกษรที่เหมือนกนั 
   ),( BAdling  คือ ระยะทางระหวา่งชุดขอ้มูล A  และ B  

 2) ระยะทางแบบยคุลิด (Euclidean Distance) 

ระยะทางแบบยคุลิดจะเป็นการหาระยะทางตามแนวเสน้ตรงของชุดขอ้มูล 2 ชุด โดย
ใชส้มการ (2.39) 

KNN 
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เม่ือ  ),( BAdE
 คือระยะทางแบบยคุลิดของชุดขอ้มูล A  และ B  

ii ba ,   คือค่าที่มิติ i  ของชุดขอ้มูล A  และ B ตามล าดบั 

 3) ระยะทางแบบมินคอฟสกี (Minkowski Distance) 

ระยะทางแบบมินคอฟสกีมีลกัษณะคลา้ยกบัระยะทางแบบยคุลิดแต่จะแกไ้ขสมการ
เป็นยกก าลงั และหารากที่ j แทน 2 ดงัสมการ (2.40) 
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เม่ือ  ),( BAdM
 คือระยะทางแบบมินคอฟสกีของ A และ B  

ii ba ,   คือค่าที่มิติ i  ของชุดขอ้มูล A  และ B ตามล าดบั 
   j   คือจ านวนเตม็บวก 

2.2.2.4 ตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree) [2] 

ตน้ไมต้ดัสินใจเป็นเทคนิคในการจ าแนกที่ท  าความเขา้ใจได้ง่าย มีขั้นตอนไม่ยุง่ยากซับซ้อน 
การสร้างโมเดลของตน้ไมต้ดัสินใจนั้นจะท าการหาแอททริบิวตท์ี่มีความเก่ียวขอ้งกบัคลาสมากที่สุด
ก่อนโดยก าหนดใหเ้ป็นโหนดราก (Root Node) ซ่ึงจะอยูด่า้นบนสุดของตน้ไม ้จากนั้นหาแอททริบิวต์
ที่มีความเก่ียวขอ้งกับคลาสล าดับรองๆลงมาโดยใส่ขอ้มูลไวใ้นแต่ละโหนด ส่วนโหนดล่างสุดของ
ตน้ไมน้ั้นจะเป็นโหนดส าหรับระบุคลาส ซ่ึงรูปแบบการท างานของตน้ไมต้ดัสินใจนั้นจะท างานจาก
บนลงล่าง (Top-down) 

จากรูปที่ 2.28 เป็นตวัอยา่งตน้ไม้ตดัสินใจโดยใช้หลกัการ ถ้า-แล้ว ซ่ึงจากรูปสามารถแปล
ความหมายไดด้งัน้ี 

ถา้ Final score มากกวา่หรือเท่ากบั 50 และ Mid-term score มากกวา่หรือเท่ากบั 50 แลว้จะได้
เกรด A   

ถา้ Final score มากกวา่หรือเท่ากบั 50 และ Mid-term score นอ้ยกวา่ 50 แลว้จะไดเ้กรด B+ 

ถา้ Final score นอ้ยกวา่ 50 และ Mid-term score มากกวา่หรือเท่ากบั 50 แลว้จะไดเ้กรด B 
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ถา้ Final score นอ้ยกวา่ 50 และ Mid-term score นอ้ยกวา่ 50 แลว้จะไดเ้กรด F 

รูปที่ 2.28 ตวัอยา่งตน้ไมต้ดัสินใจ 

ซ่ึงตน้ไมต้ดัสินใจนั้นมีจุดเด่นที่สามารถเขา้ใจไดง่้าย แต่ว่าหากมีขอ้มูลจ านวนมากขะท าให้
การสร้างตน้ไมต้ดัสินใจเป็นไปไดล้ าบาก 

2.2.2.5 นาอีฟเบย ์(Naïve Bayes) [2] 

นาอีฟเบยเ์ป็นหน่ึงในเทคนิคที่ไดรั้บความนิยมในการท าเหมืองขอ้มูล เพราะเป็นเทคนิคที่ง่าย
ต่อการเขา้ใจ ไม่ยุง่ยากซับซ้อน มีความรวดเร็วในการท างาน และสามารถเพิ่มความสามารถในการ
ท างานไดโ้ดยการเพิม่จ  านวนขอ้มูลที่ใชใ้นการสอนเขา้ไป นาอีฟเบยน์ั้นอาศยัหลกัการเก่ียวกบัความ
น่าจะเป็น (Probability) ในการท างานโดยอาศยัสมาการ (2.41) ซคึ่งสมการน้ีถูกเรียกวา่ ทฤษฎีของเบย ์
(Bayes Theorem) 

)(

)()|(
)|(

*

AP

CPCAP
ACP   (2.41) 

เม่ือ )|( ACP    คือค่าความน่าจะเป็นที่ค่าของขอ้มูลแอททริบิวตเ์ป็น A  จะมีคลาส  

C  
  )|( CAP     คือค่าความน่าจะเป็นที่ค่าของคลาสเป็นC จะมีค่าของขอ้มูลแอทท 

ริบิวตเ์ป็น A  
  )(CP   คือค่าความน่าจะเป็นที่ค่าของคลาสเป็นC  
  )(AP       ค่าความน่าจะเป็นที่ค่าของขอ้มูลแอททริบิวตเ์ป็น A  

Final score 

Mid-term score Mid-term score 

≥50 <50 

≥50 <50 <50 ≥50 

F B B+ A 
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แต่เทคนิคนาอีฟเบยน์ั้นเม่ือขอ้มูลมีความซบัซอ้นมากขึ้น จ  าเป็นตอ้งมีขอ้มูลที่หลากหลายใน
การสร้างโมเดล ท าให้ไม่ค่อยเหมาะสมกบัการท างานที่ตอ้งการความซับซ้อน แต่ในงานที่ไม่มีความ
ซ ้ าซอ้นมาก นาอีฟเบยจ์  าเป็นตจะใหป้ระสิทธิภาพที่ดีมาก 

2.2.2.6 เกาส์เซียนมิกซ์เจอร์โมเดล (Gaussian Mixture Model: GMM)[18] 

เกาส์เซียนมิกซ์เจอร์โมเดลเป็นอีกหน่ึงเทคนิคที่สามารถน ามาใชใ้นการจ าแนกขอ้มูลได ้เกาส์
เซียนมิกซ์เจอร์โมเดลนั้นอาศยัหลกัการการกระจายตวัแบบเกาส์เซียน (Gaussian Distribution) ในการ
จ าแนกขอ้มูลที่มีหลายแอททริบิวตน์ั้นจ าเป็นตอ้งรวมกราฟเกาส์เซียนหลายๆกราฟเขา้ดว้ยกนัเพือ่ให้
ไดก้ราฟที่เหมาะสมก่อนน าไปใชใ้นการจ าแนก ซ่ึงสมการ (2.42), (2.43) และ (2.44) ใชใ้นการสร้าง
เกาส์เซียนมิกซ์เจอร์โมเดลแบบหลายแอททริบิวตข์องแต่ละคลาสเพือ่ใชใ้นการจ าแนก 

 


N

i ix
N 1

1
  (2.42) 

เม่ือ N  คือจ านวนขอ้มูลทั้งหมดในคลาสนั้นๆ 
x  คือขอ้มูลทั้งหมดในแต่ละคลาสเพือ่ใชส้ร้างโมเดล 
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 เม่ือ qp,  คือต าแหน่งของแถวและหลกั  

 
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1
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1
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







xTx

k
G exf  (2.44) 

เม่ือ Gf  คือโอกาสในการเกิดคลาส 

2.2.2.7 ซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine: SVM) [19] 

ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเป็นเทคนิคในดา้นการจ าแนกขอ้มูลเชิงเส้น (Linear Classifier) ที่
ไดรั้บความนิยมค่อนขา้งมาก เพราะมีประสิทธิภาพในการท างานที่สูง และมกัจะไม่พบเจอปัญหาโอ
เวอร์ฟิตต่ิง (Overfitting) ซ่ึงโอเวอร์ฟิตต่ิงนั้นคือเหตุการณ์ที่โมเดลที่สร้างขึ้นมาไดรั้บการเรียนรู้มาก
เกินไปจนไม่สามารถน าโมเดลที่สร้างมาจ าแนกขอ้มูลใหม่ได ้
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ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนนั้ นอาศัยหลักการการหาระนาบแบ่งแยกที่ ดีที่ สุด (Optimal 
Separation Hyperplane: OSH) โดยระราบแบ่งแยกที่ดีที่สุดน้ีจะใชเ้ป็นเส้นแบ่งของคลาสขอ้มูล โดย
รูปที่ 2.29 แสดงตวัอยา่งการใชร้ะนาบแบ่งแยกแบ่งขอ้มูลสองคลาส 

รูปที่ 2.29 ตวัอยา่งการใชง้านซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

แต่ในความเป็นจริงนั้นขอ้มูลที่น ามาใชง้านมกัจะไม่ใช่ขอ้มูลเชิงเสน้จึงตอ้งมีการน าเคอร์เนล
ฟังกช์นั (Kernel Function) มาช่วยในการท างาน   

2.3 ภาษาทารกของดันส์ตัน (Dunstan Baby Language) [1] 

เสียงร้องของเด็กทารกตั้งแต่แรกเกิดถึงสามเดือนนั้นเป็นเสียงร้องช่วงก่อนที่เด็กจะไดเ้รียนรู้
ภาษา จึงเป็นปฏิกิริยาตอบสนองที่เกิดขึ้นเองของร่างกาย ดงันั้นเด็กทารกทุกคนจึงมีเสียงร้องเหล่าน้ี
คลา้ยคลึงกนั ไม่วา่จะเป็นชนชาติอะไร เสียงเหล่าน้ีแบ่งออกเป็น 5 ค  าคือ  

1. เนะ (Neh) เป็นเสียงที่ทารกรู้สึกหิว เป็นเสียงที่เกิดจากล้ินไปผลกัด้านบนของเพดานปาก 
เม่ือไดย้นิเสียงน้ีคนที่ดูแลเด็กอยูค่วรหาอาหารใหท้ารกรับประทาน 

2. อาว (Owh) เป็นเสียงที่ทารกรู้สึกเหน่ือย อยากนอนพกั เสียงน้ีมีลกัษณะคลา้ยการหาว เม่ือ
ไดย้นิเสียงน้ีคนที่ดูแลเด็กอยูค่วรพาเด็กเขา้นอน 

3. เฮะ (Heh) เป็นเสียงที่ทารกรู้สึกไม่สบายตวั หรืออยากเปล่ียนผา้ออ้มใหม่ เสียงน้ีเกิดจาก
การตอบสนองบริเวณผิวหนังเช่น เหงื่อ เม่ือไดย้นิเสียงน้ีคนที่ดูแลเด็กอยูค่วรเปล่ียนผา้ออ้ม
อนัใหม่ หรือเช็ดเหง่ือตามตวัเด็ก 
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4. แอะ (Eairh) เป็นเสียงที่ทารกรู้สึกปวดทอ้งหรือทอ้งอืด เสียงน้ีเกิดจากมีอากาศขงัอยูจ่าก
การเรอ โดยอากาศไม่สามารถเดินทางไปยงักระเพราะอาหาร เพื่อให้ล าไส้ปล่อยฟองอากาศ
ออกไป เม่ือไดย้นิเสียงน้ีคนที่ดูแลเด็กอยูค่วรท าใหเ้ด็กเรอออกมา 

5. เอะ (Eh) เป็นเสียงที่ทารกรู้สึกอยากเรอ เสียงน้ีเกิดจากมีฟองอากาศตกคา้งอยูใ่นหน้าอก
และตอ้งการปล่อยออกมาทางช่องปาก เม่ือได้ยินเสียงน้ีคนที่ดูแลเด็กอยูค่วรท าให้เด็กเรอ
ออกมา 

2.4 การตรวจสอบความสมเหตุสมผลแบบไขว้ (Cross-Validation) 

 การตรวจสอบความสมเหตุสมผลแบบไขวเ้ป็นกระบวนการทางสถิติเพื่อใชใ้นการวเิคราะห์
ผลของค าตอบที่ได ้ซ่ึงเป็นวธีิที่ไดรั้บการยอมรับเพราะขอ้มูลทุกตวัจะไดเ้ป็นทั้งขอ้มูลที่ใชเ้รียนรู้และ
ขอ้มูลที่ใชท้ดสอบ โดยผลลพัธ์ที่ไดจ้ากการบวนการตรวจสอบความสมเหตุสมผลแบบไขวจ้ะเป็น
การหาค่าเฉล่ียรวมของทุกๆการทดลอง 

ในการท างานนั้นจะแบ่งขอ้มูลออกเป็น k กลุ่มแบบสุ่ม เรียกวา่ k-fold Cross-Validation โดย
จะท าการทดลองทั้งหมด k คร้ัง ในแต่ละคร้ังจะใชข้อ้มูลเรียนรู้ k-1 กลุ่ม และใชข้อ้มูลทดสอบ 1 กลุ่ม 

จากรูปที่ 2.30 จะเร่ิมจากท าการสุ่มขอ้มูลเขา้กลุ่มที่ 1-5 จากนั้นแบ่งการทดลองออกเป็น 5 
คร้ังคือ  

- คร้ังที่ 1 ใชข้อ้มูลชุดที่ 2 ถึง 4 ในการสอนระบบ และใชข้อ้มูลชุดที่ 1 ทดสอบระบบ 
- คร้ังที่ 2 ใชข้อ้มูลชุดที่ 1 3 4 และ 5 ในการสอนระบบ และใชข้อ้มูลชุดที่ 2 ทดสอบระบบ 
- คร้ังที่ 3 ใชข้อ้มูลชุดที่ 1 2 4 และ 5 ในการสอนระบบ และใชข้อ้มูลชุดที่ 3 ทดสอบระบบ 
- คร้ังที่ 4 ใชข้อ้มูลชุดที่ 1 ถึง 3 และ 5 ในการสอนระบบ และใชข้อ้มูลชุดที่ 4 ทดสอบระบบ 
- คร้ังที่ 5 ใชข้อ้มูลชุดที่ 1 ถึง 4 ในการสอนระบบ และใชข้อ้มูลชุดที่ 5 ทดสอบระบบ 

สุดทา้ยแลว้ผลจาก 5-fold Cross-Validation จะไดผ้ลจากการทดลองที่ 1 ถึง 5 มาหาค่าเฉล่ีย
ออกมาเป็นค าตอบ 
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รูปที่ 2.30 แสดงการแบ่งขอ้มูลแบบ 5-fold Cross-Validation 
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