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การรู้จ�ำการแสดงอารมณ์ออกทางใบหน้าด้วยวิธีโครงข่ายประสาทเทียม
แบบคอนโวลูชั่นร่วมกับการประมวลผลภาพ 18 รูปแบบ

Facial Expression Recognition using Convolutional  
Neural Networks Based on 18 Variations of Image Processing

บทคัดย่อ

	 งานวิจัยนี้น�ำเสนอการรู้จ�ำการแสดงอารมณ์ออกทาง

ใบหน้าด้วยวธิโีครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูัน่ร่วมกับ

การประมวลผลภาพ 18 รูปแบบ เริ่มจากการน�ำชุดข้อมูล

ภาพถ่ายใบหน้า  Fer2013 มาจ�ำแนกออกเป็น 3 ประเภท

อารมณ์ ได้แก่ อารมณ์เชิงลบ อารมณ์ปกติ และอารมณ์ 

เชิงบวก ชุดข้อมูลภาพถูกแบ่งเป็นชุดส�ำหรับฝึกสอน และ

ชุดส�ำหรับทดสอบ โดยชุดข้อมูลภาพดังกล่าวได้ผ่านวิธีการ

ประมวลผลภาพเบื้องต้น 18 รูปแบบ ได้แก่ Original,  

Alignment, Crop20-80,Crop30-70, Crop40-60, Crop50-50, 

Crop60-40, Crop70-30, Crop80-20, Original with Flip,  

Alignment with Flip, Crop20-80 with Flip, Crop30-70 with 

Flip, Crop40-60-with Flip, Crop50-50 with Flip, Crop60-40 

with Flip, Crop70-30 with Flip และ Crop80-20 with Flip จาก

นัน้น�ำชดุข้อมลูภาพทัง้หมดมาสร้างเป็นแบบจ�ำลองโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่นจ�ำนวน 8 แบบจ�ำลอง ได้แก่

แบบจ�ำลอง 3CNNs, Mememoji- CNNs, DenseNet121, 

DenseNet169, DenseNet 201, InceptionResNetV2,  

MobileNet, และ MobileNetV2 รวมการเปรียบเทียบแบบ

จ�ำลองกับชุดข้อมูลภาพจ�ำนวนทั้งส้ิน 144 แบบจ�ำลอง 

ผลลพัธ์จากการเปรยีบเทยีบค่าความถกูต้องของแบบจ�ำลอง

พบว่าแบบจ�ำลอง 3CNNs ที่ถูกสร้างขึ้นด้วยชุดข้อมูลภาพ 

Alignment with Flip มีค่าความถูกต้องสูงที่สุดอยู่ที่ ร้อยละ 

82.41 ซึ่งเหมาะสมกับการน�ำไปปรับใช้ส�ำหรับการเรียน 

การสอนแบบออนไลน์ 
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Abstract

	 This paper proposes the design of a Facial Expression 

Recognition using convolutional neural network based on 18 

variations of image processing adapted for the FER2013 

Challenge dataset. The dataset is divided into three emotions: 

negative emotion, neutral emotion, and positive emotion. The 

network is trained for classification using the training subset 

and tested using the testing subset. The dataset is divided into 

18 variations of image processing: Original, Alignment, 

Crop20-80, Crop30-70, Crop40-60, Crop50-50, Crop60-40, 

Crop-70-30, Crop80-20, Original with Flip, Alignment with 

Flip, Crop20-80 with Flip, Crop30-70 with Flip, Crop-40-60 

with Flip, Crop50-50 with Flip, Crop60-40 with Flip,  

Crop70-30 with Flip, and Crop80-20 with Flip. Eight convo-

lutional neural network models applied to this experiment are 

as follows: 3CNNs, Mememoji CNNs, DenseNet121,  

Dense-Net169, DenseNet 201, InceptionResNetV2,  

MobileNet, and MobileNet-V2. The model is compared with 

datasets of 144 models. The proposed model, 3CNNs on the 

alignment with Flip dataset, yields highest accuracy at 

82.41%. It is suitable for online learning.
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1.  บทน�ำ

	 ในปัจจบุนัจ�ำนวนนกัศึกษาในระดับอุดมศึกษาลดลงอย่าง

มีนัยส�ำคัญ มหาวิทยาลัยในประเทศสหรัฐอเมริกาถูกปิดตัว

ลงอย่างต่อเนือ่ง สาเหตสุ�ำคัญมาจากการได้รบัความนยิม ใน

การจัดการเรียนการสอนแบบออนไลน์ท่ีสามารถเข้าถึง

เนื้อหาได้ง่าย และมีค่าใช้จ่ายในการเรียนท่ีถูกกว่า  [1] แต่

การเรียนการสอนแบบออนไลน์นั้นยากที่จะประเมินผล 

การเรียนรู้ของผู้เรียนในด้านจิตพิสัย (Affective Domain) ที่

ครอบคลุมถึงการแสดงออกทางอารมณ์ และความรู้สึกต่อ

การเรียน [2] เนื่องจากผู ้ที่เรียนแบบออนไลน์ไม่ได้มี

ปฏิสัมพันธ์กับผู้สอนโดยตรง

	 เทคนคิการรูจ้�ำการแสดงอารมณ์ออกทางใบหน้า (Facial 

Expression Recognition) การวิเคราะห์การแสดงอารมณ ์

ออกทางใบหน้าเริม่ขึน้ในปี ค.ศ. 1970 เมือ่ Dar-win ได้น�ำเสนอ

แนวคิดในการศึกษารูปแบบการแสดงอารมณ์ออกทาง

ใบหน้าที่เป็นหลักสากล ทั้งในมนุษย์ และสัตว์ [3] ต่อมาใน 

ปี ค.ศ. 1970 Ekman และ Friesen [4] ได้ด�ำเนินการศึกษา

การแสดงอารมณ์ออกทางใบหน้าท่ีเป็นหลกัสากลของมนษุย์ 

สามารถแบ่งได้เป็น 6 ชนิดอารมณ์พื้นฐาน ได้แก่ ประหลาด

ใจ เศร้า ดีใจ รังเกียจ กลัว และโกรธ โดยพิจารณาจาก คิ้ว 

ดวงตา จมูก ปาก และกล้ามเนื้อบนใบหน้า  (Face Muscle) 

มีชื่อเรียกว่า Facial Action Coding Sys em (FACS) ต่อมา

ในปี ค.ศ. 1993 Donato และคณะ [5] น�ำเสนอวิธีการจ�ำแนก 

(Classification) จากการแสดงอารมณ์ออกทางใบหน้า  โดย

การเปรียบเทียบเทคนิควิธีต่างๆ ซึ่งเทคนิค Ga-bor Wavelet 

ให้ค่าความถูกต้องมากที่สุด โดยจ�ำแนกออกเป็น 12 FACS 

และในปี ค.ศ. 2017 Nwosu และคณะ [6] น�ำเสนอวิธีการ 

รูจ้�ำการแสดงอารมณ์ออกทางใบหน้า โดยใช้เทคนคิโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่น (Convolutional Neural  

Networks) โดยภาพถ่ายใบหน้าจะถูกตัดแบ่งออกเป็น  

ช่วงดวงตา  และช่วงปากที่ขนาดเท่ากันโดยใช้ชุดข้อมูล 

JAFFE เปรยีบเทยีบกับ CK+ ในการจ�ำแนกอารมณ์ออกเป็น 

6 อารมณ์พื้นฐาน

	 จากปัญหาการประเมินผลการเรียนรู้ของผู้เรียนในด้าน

จิตพิสัย ต่อการแสดงออกทางอารมณ์ และความรู้สึกขณะ

เรียนแบบออนไลน์ ผู้วิจัยจึงได้ประยุกต์ใช้เทคนิคการรู้จ�ำ

การแสดงอารมณ์ออกทางใบหน้ามาประยุกต์ใช ้ซึ่งมี

วัตถุประสงค์เพื่อศึกษา  และเปรียบเทียบรูปแบบการรู้จ�ำ 

การแสดงอารมณ์ออกทางใบหน้า  ด้วยเทคนิคโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่น ส�ำหรับการเรียนการสอน

แบบออนไลน์

2.  ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง

	 2.1 การก�ำหนดกลุ่มทางอารมณ์

	 จากภาพที ่1 การศกึษาทางจติวทิยาแบบใหม่ใช้การแบ่ง

อารมณ์ตามรูปแบบ 1 ใน 4 ส่วนของวงกลม (Quadrants of 

Emotion’s Wheel) [7] ซึ่งมีการก�ำหนดประเภทอารมณ์ไว ้

ดังนี้ อารมณ์เศร้า  รังเกียจ กลัว และโกรธ ถูกจัดอยู่ใน

ประเภทอารมณ์เชิงลบ ในขณะที่อารมณ์ดีใจ ประหลาดใจ 

ความคาดหวัง และการยอมรับถูกจัดอยู่ในประเภทอารมณ์

เชิงบวก

	 2.2 ชุดข้อมูล (Dataset)

	 ชุดข้อมูลที่น�ำมาใช้ในงานวิจัยนี้ เป็นชุดข้อมูลภาพถ่าย

ใบหน้าซึ่งมีอารมณ์ที่สอดคล้องกับงานวิจัย ชื่อชุดข้อมูลว่า 

Fer2013 ที่ใช้จัดการแข่งขันบนเว็บไซต์ kaggle.com มีชื่อ

การแข่งขันว่า  Facial Expression Recognition Challenge  

ถูกจัดขึ้นในปี ค.ศ. 2013 ชุดข้อมูลภาพประกอบไปด้วย 

ภาพถ่ายใบหน้าชนิดระดับความเข้มของสีเทา (Gray Scale) 

ขนาด 48 x 48 พิกเซล (Pixel) การได้มาซึ่งภาพถ่ายใบหน้า

ในชุดข้อมูลใช้วิธีค้นหาแบบอัตโนมัติ ซึ่งมีท้ังภาพถ่าย

ใบหน้าตรง ใบหน้าหนัข้าง ก้มหน้า หรอืมสีิง่บดบงั ชดุข้อมลู

ภาพถูกแบ่งออกเป็นชุดข้อมูลภาพฝึกสอน (Training Set) 

 ภาพที่ 1 การแสดงอารมณ์ตามรูปแบบ 1 ใน 4 ส่วนของ 

               วงกลม [7]
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จ�ำนวน 28,709 ภาพ และชุดข้อมูลภาพทดสอบ (Tes  Se ) 

จ�ำนวน 3,589 ภาพ [8]

	 จากภาพท่ี 2 ชุดข้อมูล Fer2013 ถูกก�ำหนดประเภท

อารมณ์ไว้ 7 คลาส โดยมีหมายเลขก�ำกับดังนี้ 0 = โกรธ  

1 = รังเกียจ 2 = กลัว 3 = ดีใจ 4 = เศร้า 5 = ประหลาดใจ 

และ 6 = ปกติ

	 2.3 การเตรียมข้อมูลภาพถ่ายใบหน้า

	 ภาพถ่ายที่รับเข้ามาในระบบประกอบไปด้วยสิ่งต่างๆ ที่

เป็นองค์ประกอบของภาพ ทัง้ฉากพืน้หลงั หรอืสิง่ทีน่อกเหนอื

จากงานวิจัย หากข้อมูลภาพไม่มีกระบวนการจัดเตรียม

ข้อมูลที่ดี ย่อมส่งผลถึงการจ�ำแนกที่ท�ำให้ค่าความถูกต้อง

ลดลง การเตรียมข้อมูลภาพใบหน้าแบ่งออกเป็น 2 ขั้นตอน

	 1) การค้นหาต�ำแหน่งของใบหน้า (Face Detection) ที่อยู่

ภายในภาพถ่ายพร้อมกับการระบตุ�ำแหน่งของใบหน้าว่าอยู่

บริเวณใดของภาพ Viola และ Jones [9] ได้น�ำเสนอวิธี Haar 

Cascades ในการใช้ภาพที่มีใบหน้า  กับภาพที่ไม่มีใบหน้า  

น�ำมาสร้างแบบจ�ำลองในการจ�ำแนก Chang และคณะ [10] 

ได้น�ำเสนอวิธี His ogram Orien ed Gradient (HOG) ซึ่งใช้

ทิศทางของการไล่ระดับสีเพื่อสกัดคุณลักษณะของใบหน้า

	 2) การจดัต�ำแหน่งของใบหน้า (Face Alignment) เริม่จาก

การค้นหาอวัยวะที่ส�ำคัญบนใบหน้า  (Face Landmark) เช่น 

คิว้ ดวงตา ปาก และโครงหน้า ชุดข้อมลู LFPW มกีารก�ำหนด

จุดรอบอวัยวะบนใบหน้า  35 จุด [11] ชุดข้อมูล Helen มี 

การก�ำหนดจดุรอบอวยัวะบนใบหน้า 194 จดุ [12] และชดุข้อมลู 

300-W มีการก�ำหนดจุดรอบอวัยวะบนใบหน้า 68 จุด [13]

	 จากภาพที่ 3 แสดงจุดรอบอวัยวะบนใบหน้าแบบ 68 จุด

ของชุดข้อมูล 300-W โดยเริ่มจากจุดที่ 18 ถึง 27 แสดง

ต�ำแหน่งค้ิวท้ังสองข้าง จดุที ่37 ถงึ 42 แสดงต�ำแหน่งดวงตา

ขวา จุดที่ 43 ถึง 48 แสดงต�ำแหน่งดวงตาซ้าย จุดที่ 28 ถึง 

36 แสดงต�ำแหน่งจมูก จุดที่ 49 ถึง 68 แสดงต�ำแหน่งปาก 

และจุดที่ 1 ถึง 17 แสดงต�ำแหน่งโครงหน้า

	 Kazemi และ Sullivan [14] น�ำเสนอวิธีการค้นหาอวัยวะ

ที่ส�ำคัญบนใบหน้าโดยใช้การเปรียบเทียบชุดข้อมูล Helen 

กบั LFPW ซึ่งใช้เวลาเพียง 1 มิลลิวินาทีในการค้นหาอวัยวะ

ที่ส�ำคัญ หลังจากทราบต�ำแหน่งอวัยวะท่ีส�ำคัญบนใบหน้า 

จึงหมุนภาพใบหน้าให้ตรง โดยใช้วิธีอ้างอิงต�ำแหน่งของ

ดวงตาทั้ง 2 ข้าง ให้อยู่ในแนวระนาบมากที่สุด

	 2.4 โครงข ่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลู ช่ัน  

(Convolutional Neural Networks)

	 โครงข่ายประสาทเทยีมแบบคอนโวลชูัน่ ได้รบัความนยิม

ในงานวิจัยด้านคอมพิวเตอร์วิทัศน์ (Computer Vi-sion)  

ขึ้นอย่างมากเนื่องจากงานวิจัยของ Krizhevsky [15] ชนะ 

การแข่งขนัจ�ำแนกภาพในฐานข้อมลู ImageNet ในปี ค.ศ. 2012 

โดยลดค่าความผดิพลาดในการจ�ำแนก (Classification Error) 

จากเดิมที่ร้อยละ 26 ให้เหลือเพียงร้อยละ 15 [16]

	 จากภาพท่ี 4 โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่น 

เป็นการประยุกต์รวมกันของ 3 สถาปัตยกรรมหลักได้แก่ 

ภาพที่ 2 การก�ำหนดประเภทอารมณ์
ภาพที่ 3 จุดบนใบหน้าของชุดข้อมูล 300-W [13]

    ภาพที่ 4 โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมแบบ 

                    คอนโวลูชั่น [17]
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คอนโวลชูัน่ พลูิง่ และฟลูลีค่อนเนคเตด็ ทีถ่กูจดัเรยีงกันเป็น

ล�ำดับชั้น (Layer) [18]

	 1) คอนโวลูชั่นเลเยอร์ (Convolutional Layer) คือการคูณ

กันระหว่าง ภาพอินพุต กับฟิลเตอร์ (Filter) หรือ เคอร์เนล 

(Kernel) ที่มีการระบุขนาด โดยมีการเลื่อนเคอร์เนลการคูณ

ไปจนครบท้ังภาพอินพุต การก�ำหนดค่าของเคอร์เนลจะ 

เป็นไปตามหลักของการประมวลผลภาพ เช่น การตรวจจับ

ขอบภาพ การปรับภาพชัด การปรับภาพเบลอ ผลลัพธ์ที่ได้

จะถูกน�ำมาผ่าน แอคติเวชั่นฟังก์ชั่น (Activation Function) 

เช่น Rectified Linear Unit (Relu) [19] ที่นิยมใช้ร่วมกับ 

การคอนโวลูชั่น 

	 การคอนโวลูชั่นเป็นดังสมการที่ (1) [20]

	 โดย S(i, j) คือ ผลลัพธ์จากการคอนโวลูชั่น

	 I คือ ภาพอินพุต

	 K คือ เคอร์เนล

	 m, n คือ แถว กับหลักของภาพ

	 2) พลูิง่เลเยอร์ (Pooling Layer) เป็นขัน้ตอนทีส่อง ต่อจาก

คอนโวลูชั่นเลเยอร์ การพูลิ่งเป็นการลดมิติของภาพ (Down 

Sampling) แบ่งออกเป็น 2 ประเภท ได้แก่ การพูลิ่งจากค่า

มากท่ีสุด (Max Pooling) [21] และการพูลิ่งจากค่าเฉลี่ย 

(Average Pooling) [22] โดยการสร้างเคอร์เนลขนาดที่นิยม

ใช้ได้แก่ 2 x 2 เลื่อนจนครบขนาดของอินพุตที่ได้จาก 

คอนโวลูชั่นเลเยอร์

	 3) ฟูลลี่คอนเนคเต็ดเลเยอร์ (Fully-connected layer) คือ

การน�ำผลลัพธ์ทั้งหมดที่ออกมาจากการท�ำคอนโวลูชั่น

เลเยอร์ หรือพูลิ่งเลเยอร์ โดยท�ำการแผ่ออก (Flatten) จาก 2 

มิติให้กลายเป็น 1 มิติ ข้อมูลจะถูกเชื่อมต่อกันทั้งหมด ก่อน

น�ำไปเข้าสู่ขั้นตอนการจ�ำแนก [23]

	 2.5 การถ่ายโอนการเรียนรู้ (Transfer Learning)

	 การน�ำแบบจ�ำลองทีถ่กูฝึกสอนไว้แล้วเรยีกว่า Pre-trained 

Models มาประยุกต ์ใช ้ กับชุดข ้อมูลใหม่ ท่ีนอกเหนือ 

การฝึกสอน โดยชุดข้อมูลภาพส�ำหรับฝึกสอนจะผ่าน 

การสกัดคณุลกัษณะตามโครงสร้างของแบบจ�ำลองท่ีเลอืกใช้ 

ร่วมกับค่าน�ำ้หนกั (Weights) ทีผ่่านการฝึกสอนจากชดุข้อมลู

ภาพจ�ำนวนมาก และแทนท่ีชั้นสุดท้ายของแบบจ�ำลองท่ี

เลือกใช้ด้วยรูปแบบการจ�ำแนกตามวัตถุประสงค์ของ 

ชุดข้อมูลใหม่ [24]

3.  วิธีด�ำเนินการวิจัย

	 งานวจิยันีน้�ำเสนอแนวทางในการพฒันา และเปรยีบเทียบ

รปูแบบการรูจ้�ำการแสดงอารมณ์ออกทางใบหน้า ท่ีเหมาะสม

กับการน�ำไปประยกุต์ใช้วเิคราะห์อารมณ์ผูเ้รยีนบนการเรยีน

การสอนแบบออนไลน์ โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบ

คอนโวลูชั่น ในการจ�ำแนกอารมณ์ออกเป็น 3 คลาส ได้แก่ 

อารมณ์เชิงลบ อารมณ์ปกติ และอารมณ์เชิงบวก ขั้นตอน

การรู้จ�ำการแสดงอารมณ์ออกทางใบหน้าด้วยวิธีโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่น แสดงดังภาพที่ 5

	 3.1 Raw Image

	 งานวิจัยนี้ใช้ชุดข้อมูลภาพถ่ายใบหน้า  Fer2013 ชนิด

ระดับความเข้มของสีเทา ขนาด 48 x 48 พกิเซล ซึง่ชดุข้อมลู

ภาพดังกล่าวได้แบ่งเป็น ชุดข้อมูลภาพฝึกสอน (Training 

Set) จ�ำนวน 28,709 ภาพ และชุดข้อมูลภาพทดสอบ (Tes

Set) จ�ำนวน 3,589 ภาพ

	 3.2 Image Preparation

	 ชุดข้อมูลภาพถ่ายใบหน้า Fer2013 เดิมก�ำหนดประเภท

อารมณ์ ไว้ 7 คลาส ผู้วิจัยจึงด�ำเนินการในการคัดกรอง และ

ก�ำหนดกลุ่มประเภทอารมณ์ใหม่ แสดงดังภาพที่ 6

( ) ( ) ( )nmKnjmiIjiS
m n

,,, ∑∑ ++= (1)

ภาพที่ 5 ขั้นตอนการรู้จ�ำการแสดงอารมณ์ออกทางใบหน้า 

              ด้วยวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่น
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	 จากภาพที่ 6 ขั้นตอนการจัดเตรียมภาพถ่ายใบหน้า  

แบ่งออกเป็น 5 ขั้นตอน ดังนี้

	 1) ก�ำหนดกลุ ่มประเภทอารมณ์ โดยใช้แผนภาพ 

การแสดงอารมณ์ตามภาพที่ 1 และแบ่งกลุ่มอารมณ์ใหม่

แสดงดังภาพที่ 7 

	 เนื่องจากอารมณ์ในแต่ละประเภท มีจ�ำนวนไม่เท่ากัน 

ผู้วิจัยจึงใช้ฟังก์ชั่นการสุ่มจากประเภทอารมณ์เดิม เช่น 

ประเภทอารมณ์เชิงลบจะถูกสุ่มจาก เศร้า รังเกียจ กลัว และ

โกรธ คิดเป็นร้อยละ 25 จากแต่ละอารมณ์เป็นต้น โดยใช้

ประเภทอารมณ์ปกตเิป็นเกณฑ์ แต่ยงัคงไว้ซึง่ชดุข้อมลูภาพ

ฝึกสอน และชุดข้อมูลภาพทดสอบท่ีถูกก�ำหนดมาจาก 

Fer2013 หลงัจากผ่านขัน้ตอนนี ้จะได้ชดุข้อมลูภาพฝึกสอน

จ�ำนวน 9,752 ภาพ แบ่งเป็น อารมณ์เชิงลบ 2,802 ภาพ 

อารมณ์ปกติ 3,461 ภาพ อารมณ์เชิงบวก 3,489 ภาพ และ

ชุดข้อมูลภาพทดสอบจ�ำนวน 2,351 ภาพ แบ่งเป็น อารมณ์

เชิงลบ 673 ภาพ อารมณ์ปกติ 830 ภาพ อารมณ์เชิงบวก 

848 ภาพ

	 2) ค้นหาภาพถ่ายท่ีซ�้ำซ้อนน�ำออกจากชุดข้อมูลภาพ 

เนื่องจากชุดข้อมูล Fer2013 ใช้วิธีค้นหาแบบอัตโนมัติจึง

ท�ำให้ภาพถ่ายใบหน้าในชดุข้อมลู มภีาพทีซ่�ำ้กันเป็นจ�ำนวน

มาก ผูว้จิยัจงึคัดภาพท่ีซ�ำ้ซ้อนกันออกจากชดุข้อมลูภาพ ใน

ทุกกลุ่มอารมณ์

	 3) วิเคราะห์ความคลุมเครือของอารมณ์ ภาพถ่ายท่ี 

ถกูแบ่งตามกลุม่ประเภทอารมณ์ อาจมกีารแสดงอารมณ์ออก

ทางใบหน้าที่คลุมเครือ หรือไม่สอดคล้องกับกลุ่มประเภท

อารมณ์ เช่น ภาพถ่ายใบหนา้ถูกก�ำหนดคลาสเป็นอารมณ์

เชิงบวกแต่ใบหน้ามีการร้องไห้ การวิเคราะห์ความถูกต้อง

ตามประเภทอารมณ์ผู ้วิจัยใช ้บุคคลในการวิเคราะห  ์

ความคลุมเครือ หากพบว่ามีความคลุมเครือจะน�ำออกจาก

ชุดข้อมูลภาพ โดยไม่มีการก�ำหนดประเภทอารมณ์ใหม่

	 4) ตรวจสอบผลเฉลย ชุดข้อมูลภาพ Fer2013 ม ี

การก�ำหนดผลเฉลยของชดุข้อมลูภาพทดสอบไว้โดยเจ้าของ

ชุดข้อมูล แต่เพื่อความถูกต้องของการทดสอบแบบจ�ำลอง  

ผูว้จิยัได้ใช้บคุคลในการตรวจสอบผลเฉลย กับชดุข้อมลูภาพ

ทดสอบให้มีความถูกต้องก่อนน�ำไปทดสอบแบบจ�ำลอง

	 5) จากขั้นตอนที่กล่าวมาข้างต้น ท�ำให้ได้ชุดข้อมูลภาพ

ที่จะน�ำไปใช้ฝึกสอน จ�ำนวน 6,893 ภาพ แบ่งเป็น อารมณ์

เชิงลบ 2,045 ภาพ อารมณ์ปกติ 2,423 ภาพ อารมณ์เชิง

บวก 2,425 ภาพ และชุดข้อมูลภาพส�ำหรับทดสอบ จ�ำนวน 

1,541 ภาพ แบ่งเป็น อารมณ์เชิงลบ 491 ภาพ อารมณ์ปกติ 

525 ภาพ อารมณ์เชิงบวก 525 ภาพ 

ภาพที่ 6 แผนภาพการจัดเตรียมภาพถ่ายใบหน้า

ภาพที่ 7 การแบ่งกลุ่มอารมณ์ใหม่
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	 3.3 Image Transformations

	 หลังจากได้ชุดข้อมูลภาพส�ำหรับฝึกสอน และชุดข้อมูล

ภาพส�ำหรบัทดสอบ งานวจิยันีไ้ด้มกีารเปลีย่นแปลงรปูแบบ

ของชุดข้อมูลออกเป็น 18 รูปแบบ โดยตัดภาพออกเป็นช่วง

ดวงตา  และช่วงปากในมาตราส่วนต่างๆ ก่อนน�ำชุดข้อมูล

ภาพทัง้ 18 รปูแบบ น�ำไปสร้างแบบจ�ำลองการจ�ำแนกต่อไป 

ตวัอย่างการเปลีย่นแปลงชดุข้อมลูภาพแสดงดังภาพท่ี 8 และ 9

	 3) ภาพ (c) Crop20-80 ถึงภาพ (i) Crop80-20 คือชุด

ข้อมูลภาพที่ผ่านการจัดต�ำแหน่งของใบหน้า และตัดเฉพาะ

ต�ำแหน่งในช่วงดวงตา และช่วงปาก ซึง่ตวัเลขชดุหน้าจะบอก

ถึงร้อยละของการตัดภาพช่วงดวงตา  และตัวเลขชุดหลังจะ

บอกถึงร้อยละของการตัดภาพช่วงปาก ในการค้นหา

ต�ำแหน่งของช่วงดวงตา  และช่วงปากใช้การค้นหาอวัยวะที่

ส�ำคัญบนใบหน้าแบบ 300-W [13] ซึ่งมีจุดรอบอวัยวะบน

ใบหน้าแบบ 68 จุด ดังภาพที่ 10

ภาพที่ 8 การเปลี่ยนแปลงชุดข้อมูลภาพ

ภาพที ่9 การเปลีย่นแปลงชดุข้อมลูภาพร่วมกบัการหมนุภาพ

              ตามแนวนอน

	 จากภาพที่ 8 และ9 ชุดข้อมูลภาพในแต่ละรูปแบบมี 

รายละเอียด ดังนี้

	 1) ภาพ (a) Original คือชุดข้อมูลภาพต้นฉบับจาก 

ชุดข้อมูลภาพ Fer2013 ที่ไม่มีการเปลี่ยนแปลงรูปแบบ

	 2) ภาพ (b) Alignment คือชุดข้อมูลภาพท่ีผ่านการจัด

ต�ำแหน่งของใบหน้า โดยการหมนุภาพใบหน้าให้ดวงตาเป็น

แนวระนาบมากที่สุด

ภาพที่ 10 แผนภาพแสดงการเปลี่ยนแปลงมาตราส่วนใน 

                ช่วงดวงตา และช่วงปาก

	 จากภาพที่ 10 จุดของ 300-W ที่ใช้ในการหาความกว้าง

ของช่วงดวงตาได้แก่ จุดที่ 18 กับจุดที่ 27 และความสูงของ

ช่วงดวงตาได้แก่ จุดท่ีสูงท่ีสุดของค้ิว กับจุดที่ 29 โดย 

การตัดภาพจะมีการเผื่อระยะขอบด้านละ 2 พิกเซล จุดของ 

300-W ทีใ่ช้ในการหาความกว้างของช่วงปากได้แก่ จดุที ่49 

กับจดุที ่55 และความสูงของช่วงปากได้แก่ จดุทีส่งูท่ีสดุของ

ปาก กับจุดที่ 58 โดยการตัดภาพจะมีการเผื่อระยะขอบด้าน

ละ 2 พิกเซล เช่นเดียวกับช่วงดวงตา หลังจากที่ได้ภาพใน

ช่วงดวงตา  และช่วงปาก ภาพท้ัง 2 จะถูกเปลี่ยนแปลง

มาตราส่วน โดยคิดเป็นค่าร้อยละ ตามที่ก�ำหนดในแต่ละชื่อ

ชดุข้อมลูภาพ เช่น ชดุข้อมลูภาพ Crop20-80 คอืช่วงดวงตา

ร้อยละ 20 จากขนาด 48 พิกเซล และช่วงปากร้อยละ 80 

จากขนาด 48 พิกเซล เมื่อเปลี่ยนแปลงมาตราส่วนตามท่ี

กล่าวมาข้างต้น ภาพท้ัง 2 จะถกูน�ำมารวมกันเป็นภาพขนาด 

48 x 48 พิกเซล ในแต่ละชุดข้อมูลภาพ

	 4) ภาพ (j) Original with Flip ถึงภาพ (r) Crop80-20 with 

Flip เป็นชุดข้อมูลภาพที่ได้จากการน�ำชุดข้อมูลภาพ (a) 

Original ถึงภาพ (i) Crop80-20 มาหมุนภาพตามแนวนอน 

(Flip Horizontally) แล้วน�ำชุดข้อมูลภาพเดิมรวมกับภาพที่
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ผ่านการหมนุตามแนวนอน เพือ่เพิม่จ�ำนวนภาพในแต่ละชดุ

ข้อมูล

	 3.4 Feature Extraction และ Model Building

	 	 3.4.1 โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูัน่ได้รวม

การสกัดคุณลักษณะ (Feature Extraction) อยู่ในวิธีการสร้าง

แบบจ�ำลองในการจ�ำแนก แบ่งออกเป็น 2 รูปแบบ ได้แก่

	 	 1) การฝึกสอนแบบจ�ำลองใหม่ เริ่มจากโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่นท�ำการสุ่มค่าน�้ำหนักเริ่มต้น 

และปรบัค่าน�ำ้หนกัไปตามจ�ำนวนรอบการฝึกสอนทีก่�ำหนด 

โดยแบบจ�ำลองท่ีได ้จะเกิดจากชุดข ้อมูลภาพท่ีใช ้ใน 

การฝึกสอนนี้  แบบจ�ำลองที่ถูกสร ้างด ้วยวิธีฝ ึกสอน 

แบบจ�ำลองใหม่ในงานวิจัยนี้ ได้แก่ 3CNNs [25] และ 

Mememoji CNNs [26]

	 	 2) การฝึกสอนแบบจ�ำลองด้วยวธิถ่ีายโอนการเรยีนรู้ 

แบ่งออกเป็น 2 ขัน้ตอน ขัน้ตอนแรกคอืการสกัดคุณลกัษณะ 

ของชุดข้อมูลภาพส�ำหรับฝึกสอน โดยผ่านแบบจ�ำลอง  

Pre-trained Models ซึ่งมีการเรียกใช้ค่าน�้ำหนักที่ผ่าน 

การฝึกสอนมาแล้วจาก ImageNet ผลลพัธ์ทีไ่ด้คอืคุณลกัษณะ 

(Features) ของชุดข้อมูลภาพฝึกสอน และชุดข้อมูลภาพ

ทดสอบ ขั้นตอนที่สอง น�ำคุณลักษณะของชุดข้อมูลภาพ

ส�ำหรับฝึกสอนมาสร้างแบบจ�ำลองในการจ�ำแนกข้อมูล  

แบบจ�ำลอง Pre-trained Models ที่ใช้ในงานวิจัยนี้ได้แก่ 

Dense-Net121 [27], DenseNet169 [27], DenseNet 201 [27], 

InceptionResNetV2 [28], MobileNet [29] และ MobileNetV2 

[30]

ภาพที่ 11 โครงสร้างแบบจ�ำลอง 3CNNs [25]
ภาพที่ 12 โครงสร้างวิธีถ่ายโอนการเรียนรู้

	 	 จากภาพที ่12 โครงสร้างแบบจ�ำลองด้วยวธิถ่ีายโอน

การเรียนรู ้ ขั้นตอนแรกเริ่มจากชุดข้อมูลภาพส�ำหรับ 

ฝึกสอนจะถูกปรับขนาดให้เทา่กับการรับคา่ของแบบจ�ำลอง 

Pre-trained Models โดยการท�ำซ�้ำระดับความเข้มของสีเทา

ให้กลายเป็น 3 เลเยอร์แทน RGB จากนั้นน�ำมาแปลงค่าให้

เป็นทศนิยมในช่วงระหว่าง 0 ถึง 1 และคลาสให้เป็นแบบ 

One Hot Encoder ก่อนน�ำเข้าสูแ่บบจ�ำลอง Pre-trained Models 

ที่มีการใช้ค่าน�้ำหนักจาก ImageNet โดยมีการน�ำชั้นสุดท้าย

	 	 จากภาพที่ 11 แบบจ�ำลอง 3CNNs ถูกสร้างขึ้นจาก

การฝึกสอนแบบจ�ำลองใหม่ โดยในส่วนของ อินพุตเลเยอร์ 

ชุดข้อมูลภาพส�ำหรับฝึกสอนขนาด 48 x 48 x 1 ถูกน�ำมา

แปลงค่าให้เป็นทศนิยมในช่วงระหว่าง 0 ถึง 1 และคลาสให้

เป็นแบบ One Hot Encoder ตั้งแต่ คอนโวลูชั่นเลเยอร์1 

เป็นต้นไปจะเป็นการก�ำหนดโครงสร้างตามแบบจ�ำลอง 

3CNNs [25] ผูว้จิยัได้ท�ำการทดสอบการก�ำหนด Dropout ใน

ค่าต่างๆ พบว่าค่า Dropout ที่ 0.2 ให้ประสิทธิภาพใน 

การจ�ำแนกดีที่สุด
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ของ Pre-trained Models ท่ีเป็นการจ�ำแนกข้อมูลจ�ำนวน 

1,000 คลาสออก ผลลัพธ์ที่ได้จะเป็นคุณลักษณะ ตามแบบ

จ�ำลองที่เลือกใช้ ขั้นตอนที่สอง คือการท�ำฟูลลี่คอนเนคเต็ด

เลเยอร์ โดยการลดจ�ำนวนของคุณลักษณะลงครึ่งหนึ่ง  

ในทุกครั้งของการท�ำฟูลลี่คอนเนคเต็ดเลเยอร์เพื่อลดขนาด

ของคุณลักษณะ ก�ำหนดการท�ำ Dropout ที่ค่า  0.5 ก่อน 

น�ำเข้าสู่การจ�ำแนกอารมณ์ด้วย Softmax

	 	 3.4.2 การก�ำหนดค่าการฝึกสอน จะถกูน�ำไปปรบัใช้

กับแบบจ�ำลองที่ใช้ในการเปรียบเทียบทั้งหมด

	 	 1) รอบการฝึกสอน ได้ก�ำหนดจ�ำนวนรอบการฝึกสอน

แบบจ�ำลองสูงสุดไว้ที่ 1,000 Epoch 

	 	 2) Optimizers ผู้วิจัยก�ำหนดเป็นแบบ Adamax ซึ่ง

เพิ่มเติมมาจาก Adam Optimizer โดยประสิทธิภาพดีกว่า 

SGD Optimizer จากการเปรียบเทียบการ ฝึกสอนโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบคอนโวลชูัน่ ด้วยชุดข้อมลูภาพ CIFAR-10 

[31]

	 	 3) Loss Function เนื่องจากในช้ันบนสุดของแบบ

จ�ำลองโครงขา่ยประสาทเทยีมแบบคอนโวลูชั่นทีน่�ำมาใชใ้น

การเปรยีบเทียบท้ังหมดใช้ Softmax Classi-fier ก�ำหนด Loss 

Function เป็น Cross entropy loss [32] แบบ Categorical 

เนื่องจาก คลาสเป็นแบบ OneHotEncoder 

	 	 4) การ Validation ในแต่ละวงรอบการฝึกสอนใช้ 

ชดุข้อมลูในการฝึกสอนทัง้หมด ในการประเมนิประสิทธภิาพ

ในแต่ละ Epoch

	 	 	 5) Batch Size ทั้งหมดถูกก�ำหนดอยู่ที่ขนาด 

32 ยกเว้นแบบจ�ำลอง Mememoji CNNs ที่มีการก�ำหนด

ขนาดเป็น 128 [26]

	 3.5 Tes ing และ Evalua ion

	 แบบจ�ำลองจะถกูประเมนิผล โดยใช้การวดัค่าความถกูต้อง 

(Accuracy) ค่าความแม่นย�ำ (Precision) ค่าความครบถ้วน 

(Recall) และค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F-measure) กับ 

ชดุข้อมลูภาพส�ำหรบัทดสอบทีจ่ดัเตรยีมไว้ในแต่ละชดุข้อมลู

	 การวัดค่าความถูกต้องเป็นดังสมการที่ (2)

	 โดย Accuracy คือ ร้อยละของค่าความถูกต้อง

	 TP คือ True Positive

	 TN คือ True Negative

	 FP คือ False Positive

	 FN คือ False Negative

	 การหาค่าความแม่นย�ำเป็นดังสมการที่ (3) 

	 โดย Precision คือ ร้อยละของค่าความแม่นย�ำ การหาค่า

ความครบถ้วนเป็นดังสมการที่ (4) 

	 โดย Recall คือ ร้อยละของค่าความครบถ้วน การหาค่า

เฉลี่ยความแม่นย�ำเป็นดังสมการที่ (5) 

	 โดย Macro Precision (MP) คือ ค่าเฉลี่ยร้อยละของคา่

ความแม่นย�ำ การหาค่าฉลีย่ความครบถ้วนเป็นดังสมการท่ี (6)

	 โดย Macro Recall (MR) คอื ค่าเฉลีย่ร้อยละของค่าความ

ครบถ้วน การหาค่าประสทิธภิาพโดยรวมเป็นดังสมการท่ี (7) 

	 โดย Macro F-measure (MF) คือ ร ้อยละของค่า

ประสิทธิภาพโดยรวม

4.  ผลการด�ำเนินงาน

	 ผลการเปรียบเทียบแบบจ�ำลอง จากชุดข้อมูลภาพทั้ง  

18 รปูแบบ ด้วยแบบจ�ำลองท่ีใช้เทคนคิโครงข่ายประสาทเทียม

แบบคอนโวลูชั่น แสดงดังตารางต่อไปนี้

(2)TP+TN
TP+TN+FP+FNAccuracy = x100

(3)TP
TP+FPPrecision = x100

(4)TP
TP+FNRecall = x100

Precision1+ Precision2
2Precision = (5)

2
Recall+ Recall2Recall = (6)

(7)MP.MR
MP+MRMacro F - measure =2

ตารางที่ 1 ผลการเปรียบเทียบแบบจ�ำลอง ชุดข้อมูลภาพ  

                   Original 
Models Acc % MP % MR % MF % Epoch

3CNNs 78.31 78.31 77.94 77.74 1000

DenseNet121 76.17 75.87 75.96 75.89 24

DenseNet169 75.26 75.13 75.13 75.13 37

DenseNet201 76.04 75.76 75.81 75.72 29

InceptionResNetV2 73.57 73.37 73.36 73.33 160

Mememoji CNNs 70.65 70.17 70.37 70.22 70

MobileNet 78.31 78.17 78.12 78.14 22

MobileNetV2 73.25 73.16 73.05 73.03 31
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ตารางที่ 2 ผลการเปรียบเทียบแบบจ�ำลอง ชุดข้อมูลภาพ  

                   Alignment
Models Acc % MP % MR % MF % Epoch

3CNNs 80.97 81.59 80.55 80.28 1000

DenseNet121 76.23 76.00 76.02 75.94 203

DenseNet169 74.87 74.61 74.65 74.57 29

DenseNet201 74.48 74.31 74.24 74.18 39

InceptionResNetV2 72.73 72.39 72.43 72.27 203

Mememoji CNNs 77.86 77.72 77.56 77.45 51

MobileNet 78.57 78.39 78.46 78.42 21

MobileNetV2 74.48 74.30 74.31 74.27 30

ตารางที่ 3 ผลการเปรียบเทียบแบบจ�ำลอง ชุดข้อมูลภาพ  

                   Crop20-80
Models Acc % MP % MR % MF % Epoch

3CNNs 75.26 75.00 74.75 74.11 1000

DenseNet121 75.19 74.94 74.84 74.60 44

DenseNet169 76.43 76.15 76.07 75.83 44

DenseNet201 77.08 76.66 76.80 76.63 45

InceptionResNetV2 73.70 73.32 73.42 73.25 248

Mememoji CNNs 74.16 73.74 73.84 73.68 88

MobileNet 76.43 76.18 76.13 76.01 44

MobileNetV2 75.65 75.22 75.37 75.22 58

ตารางที่ 4 ผลการเปรียบเทียบแบบจ�ำลอง ชุดข้อมูลภาพ  

                   Crop30-70
Models Acc % MP % MR % MF % Epoch

3CNNs 77.86 77.96 77.48 77.30 1000

DenseNet121 76.82 76.67 76.53 76.41 33

DenseNet169 77.08 77.01 76.92 76.95 30

DenseNet201 77.53 77.13 77.27 77.11 37

InceptionResNetV2 75.26 75.38 75.02 75.08 185

Mememoji CNNs 74.87 74.48 74.58 74.44 104

MobileNet 78.90 78.91 78.58 78.46 38

MobileNetV2 75.58 75.23 75.30 75.15 48

ตารางที่ 5 ผลการเปรียบเทียบแบบจ�ำลอง ชุดข้อมูลภาพ  

                   Crop40-60
Models Acc % MP % MR % MF % Epoch

3CNNs 77.53 77.61 77.13 76.88 1000

DenseNet121 76.69 76.60 76.41 76.31 28

DenseNet169 78.18 78.27 77.96 77.98 27

DenseNet201 77.34 77.07 77.06 76.96 33

InceptionResNetV2 75.71 75.39 75.44 75.31 205

Mememoji CNNs 76.30 76.16 75.97 75.80 71

MobileNet 76.62 76.34 76.42 76.37 27

MobileNetV2 76.30 76.03 76.09 76.01 42

ตารางที่ 7 ผลการเปรียบเทียบแบบจ�ำลอง ชุดข้อมูลภาพ  

                   Crop60-40
Models Acc % MP % MR % MF % Epoch

3CNNs 78.90 79.24 78.52 78.33 1000

DenseNet121 75.65 75.63 75.35 75.24 28

DenseNet169 76.10 75.84 75.80 75.66 29

DenseNet201 76.88 76.72 76.58 76.44 28

InceptionResNetV2 75.19 74.99 74.94 74.86 159

Mememoji CNNs 78.77 78.94 78.50 78.55 90

MobileNet 78.70 78.55 78.48 78.42 27

MobileNetV2 76.04 75.86 75.80 75.72 35

ตารางที่ 6 ผลการเปรียบเทียบแบบจ�ำลอง ชุดข้อมูลภาพ  

                   Crop50-50
Models Acc % MP % MR % MF % Epoch

3CNNs 78.25 78.54 77.78 77.40 1000

DenseNet121 76.95 76.77 76.70 76.63 28

DenseNet169 76.75 76.96 76.52 76.59 32

DenseNet201 76.17 75.80 75.81 75.47 36

InceptionResNetV2 74.42 74.12 74.14 74.06 164

Mememoji CNNs 78.12 78.04 77.94 77.97 87

MobileNet 77.01 77.01 76.75 76.68 22

MobileNetV2 76.30 76.02 76.02 75.90 32
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ตารางที่ 8 ผลการเปรียบเทียบแบบจ�ำลอง ชุดข้อมูลภาพ  

                   Crop70-30l
Models Acc % MP % MR % MF % Epoch

3CNNs 78.64 78.64 78.28 78.10 1000

DenseNet121 76.62 76.41 76.38 76.30 29

DenseNet169 78.25 78.03 78.06 78.02 28

DenseNet201 78.44 78.44 78.23 78.21 38

InceptionResNetV2 76.04 75.83 75.88 75.85 191

Mememoji CNNs 79.09 78.85 78.83 78.73 83

MobileNet 79.74 79.58 79.54 79.51 32

MobileNetV2 77.40 77.26 77.21 77.19 32

ตารางที่ 9 ผลการเปรียบเทียบแบบจ�ำลอง ชุดข้อมูลภาพ  

                   Crop80-20
Models Acc % MP % MR % MF % Epoch

3CNNs 77.40 77.11 77.08 76.93 1000

DenseNet121 76.30 76.21 76.21 76.14 30

DenseNet169 78.18 78.11 78.00 78.00 31

DenseNet201 74.81 75.14 74.41 74.13 33

InceptionResNetV2 74.68 74.65 74.48 74.52 263

Mememoji CNNs 76.95 76.58 76.73 76.62 50

MobileNet 77.86 77.72 77.72 77.72 31

MobileNetV2 76.62 76.44 76.44 76.43 39

ตารางที่ 10 ผลการเปรียบเทียบแบบจ�ำลอง ชุดข้อมูลภาพ  

                   Original with Flip 
Models Acc % MP % MR % MF % Epoch

3CNNs 79.71 79.79 79.44 79.40 1000

DenseNet121 77.47 77.20 77.24 77.12 25

DenseNet169 74.81 74.55 74.61 74.48 42

DenseNet201 75.62 75.38 75.40 75.33 35

InceptionResNetV2 75.56 75.41 75.40 75.39 145

Mememoji CNNs 73.90 73.56 73.65 73.54 76

MobileNet 77.90 77.71 77.75 77.73 27

MobileNetV2 74.72 74.54 74.61 74.56 29

ตารางที่ 11 ผลการเปรียบเทียบแบบจ�ำลอง ชุดข้อมูลภาพ  

                   Alignment with Flip 
Models Acc % MP % MR % MF % Epoch

3CNNs 82.41 82.92 82.00 81.77 1000

DenseNet121 78.09 77.97 77.85 77.80 20

DenseNet169 75.85 75.71 75.59 75.50 37

DenseNet201 75.59 75.57 75.27 75.12 42

InceptionResNetV2 71.96 71.78 71.75 71.76 195

Mememoji CNNs 81.14 80.94 80.86 80.73 81

MobileNet 78.87 78.67 78.80 78.74 21

MobileNetV2 75.30 75.15 75.03 74.90 34

ตารางที่ 12 ผลการเปรียบเทียบแบบจ�ำลอง ชุดข้อมูลภาพ  

                   Crop20-80 with Flip 
Models Acc % MP % MR % MF % Epoch

3CNNs 76.37 76.06 75.99 75.71 1000

DenseNet121 75.37 74.99 75.08 74.93 43

DenseNet169 76.27 75.98 76.02 75.95 42

DenseNet201 75.79 75.48 75.55 75.48 45

InceptionResNetV2 74.85 74.38 74.52 74.26 183

Mememoji CNNs 75.98 75.57 75.66 75.51 100

MobileNet 76.63 76.22 76.34 76.18 40

MobileNetV2 74.23 73.77 73.90 73.71 49

ตารางที่ 13 ผลการเปรียบเทียบแบบจ�ำลอง ชุดข้อมูลภาพ  

                   Crop30-70 with Flip 
Models Acc % MP % MR % MF % Epoch

3CNNs 78.81 79.09 78.40 78.18 1000

DenseNet121 76.50 76.59 76.16 75.99 33

DenseNet169 76.89 76.77 76.66 76.64 34

DenseNet201 77.22 76.85 76.92 76.74 36

InceptionResNetV2 76.01 75.63 75.70 75.48 239

Mememoji CNNs 75.66 75.31 75.32 75.16 139

MobileNet 78.71 78.62 78.44 78.40 32

MobileNetV2 77.02 76.81 76.81 76.78 41
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ตารางที่ 15 ผลการเปรียบเทียบแบบจ�ำลอง ชุดข้อมูลภาพ  

                   Crop50-50 with Flip 
Models Acc % MP % MR % MF % Epoch

3CNNs 79.29 79.17 78.97 78.85 1000

DenseNet121 77.41 77.36 77.18 77.16 24

DenseNet169 76.92 76.80 76.63 76.54 31

DenseNet201 76.21 75.93 75.96 75.88 41

InceptionResNetV2 74.59 74.28 74.36 74.29 170

Mememoji CNNs 78.84 78.69 78.58 78.55 88

MobileNet 77.67 77.63 77.48 77.51 25

MobileNetV2 75.46 75.21 75.21 75.13 30

ตารางที่ 16 ผลการเปรียบเทียบแบบจ�ำลอง ชุดข้อมูลภาพ  

                   Crop60-40 with Flip 
Models Acc % MP % MR % MF % Epoch

3CNNs 79.84 79.82 79.54 79.45 1000

DenseNet121 76.63 76.35 76.43 76.35 25

DenseNet169 76.40 76.25 76.16 76.14 29

DenseNet201 77.83 77.69 77.56 77.44 39

InceptionResNetV2 75.85 75.58 75.60 75.51 142

Mememoji CNNs 79.55 79.40 79.32 79.29 168

MobileNet 78.94 79.02 78.65 78.56 19

MobileNetV2 76.44 76.10 76.21 76.07 35

ตารางที่ 17 ผลการเปรียบเทียบแบบจ�ำลอง ชุดข้อมูลภาพ  

                   Crop70-30 with Flip 
Models Acc % MP % MR % MF % Epoch

3CNNs 79.75 79.82 79.39 79.19 1000

DenseNet121 76.27 76.12 76.10 76.11 29

DenseNet169 78.84 78.61 78.61 78.55 26

DenseNet201 78.19 78.04 77.98 77.95 28

InceptionResNetV2 75.82 75.70 75.55 75.46 208

Mememoji CNNs 80.27 80.41 80.03 80.08 137

MobileNet 79.88 79.73 79.71 79.70 26

MobileNetV2 76.50 76.36 76.30 76.29 31

ตารางที่ 18 ผลการเปรียบเทียบแบบจ�ำลอง ชุดข้อมูลภาพ  

                   Crop80-20 with Flip 
Models Acc % MP % MR % MF % Epoch

3CNNs 79.75 79.74 79.42 79.29 1000

DenseNet121 76.92 76.78 76.66 76.56 29

DenseNet169 77.73 77.65 77.57 77.58 40

DenseNet201 76.31 76.32 76.00 75.85 52

InceptionResNetV2 75.69 75.56 75.55 75.55 182

Mememoji CNNs 80.46 80.48 80.18 80.14 200

MobileNet 77.86 77.75 77.67 77.65 27

MobileNetV2 77.70 77.53 77.52 77.51 36

	 จากตารางที ่1 ถงึ 18 พบว่าการเปรยีบเทียบแบบจ�ำลอง

ดังแสดงมาข้างต้น แบบจ�ำลอง 3CNNs โดยใช้ร่วมกับชุด

ข้อมูลภาพ Alignment with Flip ที่ผ่านการจัดต�ำแหน่งของ

ใบหน้า ร่วมกับการหมนุภาพตามแนวนอน มค่ีาความถกูต้อง

สูงท่ีสุดอยูท่ี่ ร้อยละ 82.41 โดยม ีค่าเฉลีย่ร้อยละของค่าความ

แม่นย�ำอยู่ท่ี 82.92 ค่าเฉลี่ยร้อยละของค่าความครบถ้วน 

อยู่ที่ 82.00 และร้อยละของค่าประสิทธิภาพโดยรวม อยู่ที่ 

81.77 แสดงดังตารางที่ 11

5.  สรุป

	 งานวิจัยนี้น�ำเสนอเทคนิคการรู ้จ�ำการแสดงออกทาง 

ใบหน้า  เพื่อน�ำไปประยุกต์ใช้ในการประเมินการแสดงออก

ทางอารมณ์ของผู ้ เรียน โดยจ�ำแนกอารมณ์ออกเป็น  

3 ประเภท ได้แก่ อารมณ์เชิงลบ อารมณ์ปกติ และอารมณ์

เชงิบวก จากการแบ่งชดุข้อมลูภาพออกเป็น 18 รปูแบบ และ

เปรียบเทียบแบบจ�ำลองที่ใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม

แบบคอนโวลูชั่น 

	 พบว่าแบบจ�ำลอง 3CNNs ที่ถูกสร้างขึ้นด้วยชุดข้อมูล

ภาพ Alignment with Flip มค่ีาความถกูต้องสงูทีส่ดุเนือ่งจาก 

ชุดข้อมูลภาพ Alignment with Flip ได้มีการจัดต�ำแหน่งของ

ใบหน้า โดยมกีารหมนุภาพใบหน้าให้ดวงตาเป็นแนวระนาบ 

ซึ่งช่วยลดความแปรปรวนของต�ำแหน่งใบหน้าก่อนท�ำ 

การฝึกสอนแบบจ�ำลอง รวมถงึการเพิม่จ�ำนวนชดุข้อมลูภาพ 

ด้วยการหมุนภาพตามแนวนอน ส่งผลให้จ�ำนวนของชุด

ข้อมลูภาพในการฝึกสอนเพิม่มากยิง่ขึน้ โครงสร้างของแบบ

จ�ำลอง 3CNNs มีล�ำดับชั้นของการท�ำคอนโวลูชั่นน้อยที่สุด 

ตารางที่ 14 ผลการเปรียบเทียบแบบจ�ำลอง ชุดข้อมูลภาพ  

                   Crop40-60 with Flip 
Models Acc % MP % MR % MF % Epoch

3CNNs 79.84 79.86 79.50 79.37 1000

DenseNet121 78.74 78.60 78.48 78.38 31

DenseNet169 78.64 78.59 78.36 78.29 30

DenseNet201 76.89 76.59 76.68 76.61 32

InceptionResNetV2 76.18 76.06 75.97 76.00 210

Mememoji CNNs 76.47 76.28 76.15 76.06 120

MobileNet 78.68 78.35 78.41 78.26 23

MobileNetV2 78.16 77.87 77.93 77.88 30
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ซึง่แสดงให้เหน็ว่า ล�ำดับชัน้ทีม่คีวามลกึทีสู่งกว่าของโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่นที่ท�ำการเปรียบเทียบ ไม่ได้

เหมาะสมกว่าในการจ�ำแนกอารมณ์

	 ขอ้เสนอแนะ งานวิจัยนี้ใชชุ้ดข้อมลู Fer2013 ทีใ่ช้วิธีการ

ค้นหาภาพแบบอัตโนมัต ิ โดยมีความละเอียดของภาพอยู่ที ่

48 x 48 พิกเซล หากได้ชุดข้อมูลภาพ ที่มีความละเอียดของ

ภาพมากยิง่ขึน้ รวมถงึมจี�ำนวนชดุข้อมลูภาพส�ำหรบัฝึกสอน

ทีม่ากขึน้ ผูว้จิยัคาดว่าค่าความถกูต้องในการจ�ำแนกจะเพิม่

มากยิ่งขึ้น
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