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การรู้้�จำำ�อารมณ์์จากเสีียงพูดูภาษาไทยโดยใช้้โครงข่่ายประสาทเทีียม
Thai Speech Emotion Recognition Using Artificial Neural Networks

บทคัดัย่่อ

	 งานวิจิัยันี้้�มีวีัตัถุุประสงค์์ (1) เพื่่�อพัฒันาและประเมินิ

โมเดลการรู้้�จำำ�อารมณ์์จากเสียีงพููดภาษาไทยโดยใช้้โครงข่า่ย

ประสาทเทียีม (2) เพื่่�อให้้สามารถจำำ�แนกอารมณ์์ของมนุุษย์์

ได้้อย่า่งถููกต้้อง และ (3) เพื่่�อลดช่อ่งว่า่งในการสื่่�อสารระหว่า่ง

คอมพิวิเตอร์แ์ละผู้้�ใช้้ โดยใช้้ชุดุข้้อมููลจาก AIResearch.in.th 

ประกอบด้้วยประโยคภาษาไทยจำำ�นวน 27,854 ประโยค 

แบ่่งเป็็น อารมณ์์ โกรธ เศร้้า สุุข หงุุดหงิิด และปกติ ิ

ใช้้ค่า่สัมัประสิทิธิ์์ �เซปสตรัมับนสเกลเมล (MFCC) สำำ�หรับัการแยก

คุุณลักัษณะเสีียงพููด เตรีียมข้้อมููลก่่อนการประมวลผล

โดยใช้้เทคนิิคการเสริมิข้้อมููล การยืืดเวลาของเสียีง การเปลี่่�ยน

ระดับัเสียีง และการฉีดีเสียีงรบกวน นำำ�ข้้อมููลที่่�ได้้ไปฝึึกในโมเดล

ในกลุ่่�มโครงข่า่ยประสาทเทียีม ได้้แก่ ่โครงข่า่ยประสาทเทียีม

แบบคอนโวลููชันั 1 มิติิ ิ(1D CNN) หน่่วยความจำำ�ระยะยาว-ระยะสั้้ �น

หรืือแอลเอสทีเีอ็ม็ (LSTM) และแบบผสมผสาน (1D CNN 

และ LSTM) ผลลัพัธ์แ์สดงให้้เห็น็ว่่าโมเดลแบบผสมผสาน 

มีีค่่าความถููกต้้องสููงสุุดที่่� 80.36% ตามมาด้้วยโมเดล 

1D CNN 77.52% และโมเดล LSTM 67.86%

คำำ�สำำ�คัญั: การรู้้�จำำ�อารมณ์์ เสียีงพููดภาษาไทย โครงข่า่ย

ประสาทเทียีม สัมัประสิทิธิ์์ �เซปสตรัมับนสเกลเมล โมเดลแบบผสม 

(1D CNN และ LSTM)

Abstract

	 The research aimed (1) to develop and evaluate an emotion 

recognition model for Thai speech using artificial neural 
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networks, (2) to enable accurate classification of human emotions, 

and (3) to bridge communication gaps between computers 

and users. A dataset from AIResearch.in.th consisting of 

27,854 Thai-language sentences categorized into angry, sad, 

happy, frustrated, and neutral emotions. The Mel Frequency 

Cepstral Coefficients (MFCC) employed for the speech feature 

extraction. Data was pre-processed by augmentation techniques, 

including time stretching, pitch shifting, and noise injection. 

The pre-processed data trained for artificial neural network 

models, including a 1-dimensional Convolutional Neural 

Network (1D CNN), Long Short-Term Memory (LSTM), 

and a hybrid model (1D CNN and LSTM). Results showed 

that the hybrid model (1D CNN & LSTM) achieved the highest 

accuracy of 80.36%, followed by the 1D CNN model  

(77.52%) and the LSTM model (67.86%).

Keywords: Emotion Recognition, Thai Speech, Artificial 

Neural Networks, Mel Frequency Cepstral Coefficients 

(MFCC), Hybrid Model (1D CNN & LSTM).

1.	บ ทนำำ�

	 การรู้้�จำำ�อารมณ์์จากเสียีงพููดเป็็นประเด็น็ที่่�มีคีวามสำำ�คัญั

สำำ�หรัับการวิิจััยด้้านการประมวลผลสััญญาณเสีียง

โดยสามารถทำำ�ให้้รับัรู้้�ถึงึความรู้้�สึกึและเข้้าใจถึงึสภาพอารมณ์์

ของผู้้�คนได้้ อีกีทั้้ �งยังัมีคีวามสำำ�คัญัในการพัฒันาระบบสนสารเทศ 

อาทิเิช่น่ ระบบคอลเซ็น็เตอร์ท์ี่่�สามารถประเมินิอารมณ์์ลููกค้้า
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ที่่�โทรศััพท์์เข้้ามารัับบริิการว่่ามีีอารมณ์์เ ป็็นเช่่นไร

เพื่่�อบันัทึกึความรู้้�สึกึจากเสียีงพููดตลอดการพููดคุยุไว้้เป็็นสถิติิิ

ความพึงึพอใจในการให้้บริกิารลููกค้้า หรืือระบบปััญญาประดิษิฐ์์

ที่่�สามารถแสดงอารมณ์์ขณะการสื่่�อสารกัับผู้้� ใช้้ได้้

อย่า่งเป็็นธรรมชาติมิากขึ้้�น แทนที่่�จะพููดด้้วยน้ำำ��เสียีงเรียีบ ๆ  

แบบโมโนโทนแบบที่่�เราคุ้้�นเคย [1]

	 อย่า่งไรก็ต็าม ในรอบหลายปีที่่�ผ่า่นมานั้้ �น ยังัมีงีานวิจิัยั

ที่่�เกี่่�ยวกับัการรู้้�จำำ�อารมณ์์จากเสียีงพููดภาษาไทยน้้อยมาก 

และมีคีวามแม่่นยำำ�ค่่อนข้้างน้้อย นอกจากนั้้ �น คำำ� ๆ เดียีว

ในภาษาไทย หากใช้้ระดับัเสียีงที่่�ต่่างกันั ความหมายที่่�ได้้

ก็แ็ตกต่่างออกไป [2] ซึ่่�งถืือว่า่มีคีวามท้้าทายและน่่าสนใจอย่า่งมาก

สำำ�หรับัการรู้้�จำำ�อารมณ์์ ดังันั้้ �น ผู้้�วิจิัยัจึงึสนใจสร้้างโมเดลการรู้้�จำำ�

อารมณ์์จากเสียีงพููดภาษาไทยด้้วยโครงข่า่ยประสาทเทียีม 

โดยการเปรียีบเทียีบ 3 อัลักอริทิึมึ ได้้แก่่ 1D CNN, LSTM 

และแบบผสมผสาน (1D CNN&LSTM) เพื่่�อปรัับปรุุง

ประสิทิธิภิาพของโมเดลการรู้้�จำำ�อารมณ์์จากเสียีงพููดภาษาไทย

2.	 ทฤษฎีีและงานวิิจัยัที่่�เกี่่�ยวข้้อง

	 ในการทำำ�วิจิัยัเรื่่�องการรู้้�จำำ�อารมณ์์จากเสียีงพููดภาษาไทย

โดยใช้้โครงข่า่ยประสาทเทียีมครั้้ �งนี้้�ได้้ศึกึษาและค้้นคว้้าทฤษฎีี

และงานวิจิัยัที่่�เกี่่�ยวข้้องดังันี้้�

	 2.1 การรู้้�จำำ�อารมณ์์จากเสีียงพูดู

	 การรู้้�จำำ�อารมณ์์จากเสียีงพููด (Speech Emotion Recognition) 

เป็็นกระบวนการให้้ระบบคอมพิวิเตอร์ส์ามารถระบุแุละรู้้�ถึงึอารมณ์์

หรืือความรู้้�สึกึที่่�แสดงผ่า่นเสียีงพููดได้้ โดยวิเิคราะห์ล์ักัษณะ

เสียีงต่่าง ๆ ในเสียีงพููด เช่น่ ความสููงและความต่ำำ��ของเสียีง 

(pitch), ความเร็ว็ในการพููด (speech rate), ความเปลี่่�ยนแปลง

ความถี่่� (frequency variation), และคุณุลักัษณะเสียีงอื่่�น ๆ 

เพื่่�อระบุุอารมณ์์หรืือความรู้้�สึึกที่่�เกี่่�ยวข้้องกัับเสีียงพููด 

การรู้้�จำำ�อารมณ์์จากเสียีงพููดมีคีวามสำำ�คัญัในหลายแนวทาง

การประยุุกต์์ใช้้ เช่่น ในงานวิจิัยัทางการแพทย์์นำำ�ไปใช้้

ในการระบุอุารมณ์์อ่อ่นไหวของผู้้�ป่่วยในการวินิิิจฉัยัโรคหรืือ

ติดิตามความก้้าวหน้้าของการรักัษา เป็็นต้้น [3]

	 2.2 การสกัดัคุณุลักัษณะ

	 การสกัดัคุุณลักัษณะสามารถใช้้ไลบรารี ี Librosa ของ

ภาษา Python สกัดัคุุณลักัษณะ Mel Frequency Cepstral 

Coefficient (MFCC) ของแต่่ละเสีียงออกมาได้้ [4] 

MFCC เป็็นค่า่พลังังานสเปกตรัมัของสัญัญาณเสียีงในช่ว่งสั้้ �น ๆ  

ถููกนำำ�มาใช้้ในงานรู้้�จำำ�เสีียงพููดมนุุษย์์อย่่างกว้้างขวาง 

มีกีระบวนการทำำ�งานสอดรับักับัระบบการได้้ยินิของมนุุษย์ ์

รองรับัสัญัญาณเสียีงตั้้ �งแต่ ่1 กิโิลเฮิริ์ต์ซ์ข์ึ้้�นไป ซึ่่�งเป็็นช่ว่งความถี่่�

ที่่�มนุุษย์จ์ะสามารถได้้ยินิ ทำำ�ให้้ MFCC นั้้ �นเหมาะที่่�จะนำำ�มาใช้้

ในงานรู้้�จำำ�เสียีงพููด [2]

	 2.3 การเสริิมข้้อมููล

	 การเสริมิข้้อมููล (Data Augmentation) คืือกระบวนการเพิ่่�มข้้อมููล

ในชุดุข้้อมููลเดิมิโดยการใช้้เทคนิิคต่า่ง ๆ  เพื่่�อเพิ่่�มความหลากหลาย

และความเป็็นตัวัอย่า่งให้้กับัโมเดล และยังัช่ว่ยลดความเสี่่�ยง

ของโมเดลที่่�จะเกิดิการเรียีนรู้้�ที่่�เกินิจำำ�เป็็น (overfitting) ได้้ด้้วย

การเสริมิข้้อมููลสัญัญาณเสียีง MFCC สามารถใช้้เทคนิิคต่า่ง ๆ  ได� 

เช่น่ การยืืดเวลา การเปลี่่�ยนระดับัเสียีง และการฉีดีเสียีงรบกวน [5]

	 2.4 Convolutional Neural Network (CNN)

	 โมเดล CNN มีคีวามสามารถในการแยกแยะลักัษณะเด่น่

ของข้้อมููล เช่น่ เส้้นโค้้ง รููปร่า่ง หรืือลักัษณะอื่่�น ๆ  โดยมีกีารใช

ตัวักรองเคอร์เ์นล (kernel) ที่่�สามารถตรวจจับัลักัษณะเหล่า่นี้้�ได้้ 

โมเดล CNN จะคืืนค่่าข้้อมููลนำำ�ออกที่่�เป็็นแผนที่่�ฟีีเจอร์ ์

(feature map) ที่่�ถููกสกัดัมาจากข้้อมููลนำำ�เข้้า [6]

	 2.5 Long Short-Term Memory (LSTM)

	 โมเดล LSTM สามารถจำำ�ได้้ว่า่ข้้อมููลที่่�ผ่า่นมามีลีักัษณะอย่า่งไร 

และสามารถเรียีนรู้้�จากข้้อมููลเหล่่านี้้�เพื่่�อทำำ�นายต่อไปได้้

อย่า่งมีปีระสิทิธิภิาพ โดยโมเดล LSTM จะเป็็นโมเดลที่่�เหมาะ

สำำ�หรับัการประมวลผลข้้อมููลที่่�มีลีำำ�ดับัการเกิดิเหตุุการณ์์ 

เช่่น ข้้อมููลสัญัญาณเสียีงพููด เน่ื่�องจากสัญัญาณเสียีงพููด

เป็็นสัญัญาณอนุุกรมเวลา โมเดล LSTM จะสามารถรับัรู้้�

ลักัษณะและลำำ�ดับัของสัญัญาณเสียีงพููดได้้ [6]

	 2.6 1D CNN&LSTM Hybrid Algorithms

	 1D CNN-LSTM Hybrid Algorithms คืือการใช้้โมเดล CNN 

และ LSTM ร่่วมกันัในการประมวลผลข้้อมููลที่่�มีลีักัษณะ

เป็็นชุดุข้้อมููลชุดุเดียีว (one-dimensional data) เช่น่ สัญัญาณเสียีง 

ซึ่่�งมีคีวามยาวแต่่ไม่ม่ีคีวามกว้้างหรืือความลึกึเช่่นเดียีวกับั

ข้้อมููลภาพ [6]

	 2.7 การประเมิินประสิิทธิิภาพ

		  2.7.1 การตรวจสอบโมเดลด้้วยการแบ่ง่ข้้อมููลเป็็นส่ว่น ๆ  

(K fold Cross-validation) เป็็นวิธิีทีี่่�นิิยมในการทำำ�งานวิจิัยัในปััจจุบุันั 

เพื่่�อใช้้ในการทดสอบประสิทิธิภิาพของโมเดล เน่ื่�องจากผลที่่�ได้้

มีคีวามน่่าเชื่่�อถืือ การวัดัประสิทิธิภิาพด้้วยวิธิี ีCross-validation 

จะทำำ�การแบ่ง่ข้้อมููลออกเป็็นหลายส่ว่นซึ่่�งมักัจะแสดงด้้วยค่า่ k 
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เช่น่ 5 k-fold cross-validation คืือ ทำำ�การแบ่ง่ข้้อมููลออกเป็็น 

5 ส่ว่น (k) โดยที่่�แต่่ละส่ว่นมีจีำำ�นวนข้้อมููลเท่า่กันั [7]

		  2.7.2 การหยุดุฝึึกล่ว่งหน้้า (Early Stopping) เป็็นเทคนิิค

ที่่�นิิยมใช้้ในการฝึึกโมเดลการเรียีนรู้้�เชิงิลึกึ (deep learning) 

เพื่่�อป้้ องกันัการเรีียนรู้้�เกิินจำำ�เป็็น (overfitting) ซึ่่�งเป็็น

ลักัษณะที่่�โมเดลมีีประสิิทธิิภาพสููงในการจัดักลุ่่�มข้้อมููล

สำำ�หรับัการฝึึก แต่่ไม่ม่ีปีระสิทิธิภิาพในการจัดักลุ่่�มข้้อมููลทดสอบ 

ดังันั้้ �น การใช้้ Early Stopping จะช่ว่ยลดการเรียีนรู้้�เกินิจำำ�เป็็น 

และช่ว่ยให้้โมเดลมีปีระสิทิธิภิาพในการจัดักลุ่่�มข้้อมููลทดสอบ

ได้้อย่า่งมีปีระสิทิธิภิาพมากขึ้้�น [8]

		  2.7.3 เมตริิกซ์์ความสับัสน (Confusion Matrix) 

เป็็นเครื่่�องมืือในการประเมินิผลลัพัธ์ข์องการทำำ�นาย (Prediction) 

ที่่�ทำำ�นายผลจากโมเดลที่่�สร้้างขึ้้�น โดยมีแีนวคิดิจากการวัดัว่า่ 

สิ่่�งที่่�คิดิ (การทำำ�นายโมเดล) กับั สิ่่�งที่่�เกิดิขึ้้�นจริงิ มีสีัดัส่ว่น

เป็็นอย่า่งไร [9] ดังัภาพที่่� 1

ภาพท่ี่ � 1 ตัวัอย่า่งค่า่ของเมตริกิซ์ค์วามสับัสน

	จ ากภาพที่่� 1 สามารถอธิบิายได้้ดังันี้้�

	 TP คืือจำำ�นวนข้้อมููลที่่�ทำำ�นายถููกต้้อง ตรงกับัสิ่่�งที่่�เกิดิขึ้้�น 

ในกรณีทีำำ�นายว่า่จริงิ และสิ่่�งที่่�เกิดิขึ้้�น ก็ค็ืือ จริงิ

	 TN คืือจำำ�นวนข้้อมููลที่่�ทำำ�นายถููกต้้อง ตรงกับัสิ่่�งที่่�เกิดิขึ้้�น 

ในกรณีทีำำ�นายว่า่ไม่จ่ริงิ และสิ่่�งที่่�เกิดิขึ้้�น ก็ค็ืือ ไม่จ่ริงิ

	 FP คืือจำำ�นวนข้้อมููลที่่�ทำำ�นายผิดิ ไม่ต่รงกับัสิ่่�งที่่�เกิดิขึ้้�น 

คืือทำำ�นายว่า่ จริงิ แต่่สิ่่�งที่่�เกิดิขึ้้�น คืือ ไม่จ่ริงิ

	 FN คืือจำำ�นวนข้้อมููลที่่�ทำำ�นายผิดิ ไม่ต่รงกับัสิ่่�งที่่�เกิดิขึ้้�น 

คืือทำำ�นายว่า่ไม่จ่ริงิ แต่่สิ่่�งที่่�เกิดิขึ้้�น คืือ จริงิ

	จ ากเมตริกิซ์ค์วามสับัสน (Confusion Matrix) สามารถนำำ�

มาคำำ�นวณหาค่า่ประสิทิธิภิาพของโมเดลในรููปแบบค่า่ต่่าง ๆ  

ได้้ดังันี้้�

			   1) ค่่าความถููกต้้อง (Accuracy) คืือผลรวม

ของตัวัเลขบนเส้้นทแยงมุุมในตาราง Confusion Matrix 

หารด้้วยจำำ�นวนทั้้ �งหมด โดยใช้้สมการดังันี้้�

			   Accuracy	 =	 TP+TN
TP+FP+FN+TN

		  เช่น่	 Accuracy	 =	
40+60

   40+20+10+60 	

		  2) ค่่าความสามารถในการตรวจจับัคลาส (Recall) 

คืือความถููกต้้องของการทำำ�นายว่่าจะเป็็น "จริงิ" เทียีบกับั 

จำำ�นวนครั้้ �งของเหตุุการณ์์ ทั้้ �งทำำ�นายและ เกิดิขึ้้�น ว่า่ "เป็็นจริงิ" 

โดยใช้้สมการดังันี้้�

			   Recall	 =	 TP
TP+FN

		  เช่น่	 Recall	 =	 40
40+10

		  3) ค่า่ความแม่น่ยำำ� (Precision) คืือการเปรียีบเทียีบ 

การทำำ�นายที่่�ถููกต้้องว่่า จริงิ และก็็เกิดิขึ้้�นจริงิ (TP) กับั 

การทำำ�นายว่า่ จริงิ แต่่สิ่่�งที่่�เกิดิขึ้้�น คืือ ไม่จ่ริงิ (FP) โดยใช้้

สมการดังันี้้�

			   Precision	 =	 TP
TP+FP

		  เช่น่	 Precision	 =	 40
40+20

		  4) ค่า่ F1 (F1-Score) คืือค่า่ที่่�รวมความสามารถของ 

Precision และ Recall เข้้าด้้วยกันั เพื่่�อให้้ได้้ค่่าเฉลี่่�ยที่่�ดีี

ทั้้ �งในการทำำ�นาย Positive และการตรวจจัับ Positive 

โดยใช้้สมการดังันี้้�

		  F1-Score	    =	
2*(Precision*Recall)

Precision+Recall 	

	 2.8 งานวิิจัยัที่่�เกี่่�ยวข้้อง

	 การศึกึษาเกี่่�ยวกับังานวิจิัยัด้้านการรู้้�จำำ�อารมณ์์จากเสียีงพููด

ได้้ศึกึษางานวิจิัยัดังัต่่อไปนี้้�

	 ศรัญัญา กาญจนวัฒันา และคณะ [10] นำำ�เสนอการจำำ�แนก

อารมณ์์จากการรู้้�จำำ�เสีียงพููดด้้วยการเรีียนรู้้�แบบเชิิงลึึก 

โดยเปรีียบเทีียบอัลักอริิทึึมระหว่่าง CNN และ LSTM 

โดยใช้้ชุดุข้้อมููลที่่�สร้้างขึ้้�นเอง 500 ชุดุประกอบด้้วย 5 อารมณ์์ 

และใช้้ข้้อมููลของ AIResearch.in.th 27,854 ชุดุ นำำ�ข้้อมููลมาสกัดั

คุุณลักัษณะ (MFCC) แยกประเภทอารมณ์์ด้้วยอัลักอริทิึมึ 

CNN และ LSTM และประเมินิโมเดลโดยใช้้ค่า่ความสููญเสียี

เพื่่�อหาความเหมาะสมของโมเดล ผลการวิิจััยพบว่่า 

อัลักอริทิึมึ LSTM มีคีวามเหมาะสมกับัการจำำ�แนกอารมณ์์

จากเสียีงพููดมากกว่า่ CNN เน่ื่�องจาก LSTM มีคี่า่ความสููญเสียี
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น้้อยกว่า่และมีคีวามแม่น่ยำำ�สููงกว่า่ CNN อยู่่�ที่่� 67.38%

	ศิ ริสิทิธิ์์ � กิจิทวีสีินิพููน และเอกรัฐั รัฐักาญจน์ [4] นำำ�เสนอ

การวิเิคราะห์อ์ารมณ์์จากเสียีงพููดภาษาไทย โดยนำำ�ชุดุข้้อมููล

เสียีงพููดภาษาไทยประกอบด้้วย 5 อารมณ์์ มาสกัดัเอาคุณุลักัษณะ

ออกมาเป็็นเวกเตอร์ข์นาด 193 คุณุลักัษณะ และทำำ�การปรับั

เวกเตอร์ท์ี่่�ได้้ให้้อยู่่�ในรููปแบบที่่�มีคีวามยาวเท่่ากันั (Vector 

Normalization) จากนั้้ �นนำำ�ไปสร้้างโมเดลด้้วยอัลักอริทิึมึ 

SVM, Random Forest, Neural Network และ 1D CNN 

วัดัประสิทิธิภิาพของโมเดลโดยแบ่ง่ข้้อมููลเป็็นสำำ�หรับัการฝึึก 80% 

และสำำ�หรับัการทดสอบ 20% ผลการทดสอบค่า่ความแม่น่ยำำ�

พบว่า่ Neural Network มากที่่�สุดุ 70% และรองลงมาได้้แก่่ 

1D CNN 66%, SVM 61% และ Random Forest 58%

	 Pratama และ Sihwi [11] ใช้้อัลักอริทิึมึ SVM ในการจำำ�แนกอารมณ์์

จากเสียีงพููด สกัดัคุณุลักัษณะด้้วย MFCC และใช้้เคอร์เ์นลฟัังก์ช์ันั

ในการจำำ�แนกอารมณ์์ความเหมาะสมของเสียีงโดยใช้้ข้้อมููล

จาก 2 แหล่่ง คืือ RAVDESS และ TESS นำำ�มารวมกันั 

และเลืือกเฉพาะอารมณ์์ที่่�ตรงกันั 6 อารมณ์์ในการสร้้างโมเดล 

การทดสอบแบ่่งออกเป็็น 3 สถานการณ์์ ได้้แก่ ่1) ใช้้ชุดุข้้อมููล 

RAVDESS 2) ใช้้ชุดุข้้อมููล TESS และ 3) ใช้้ชุดุข้้อมููลผสมผสาน 

และในทุกุสถานการณ์์จะใช้้เคอร์เ์นลฟัังก์ช์ันั (ประกอบด้้วย 

Linear, Polynomial และ Radial basis) ในการทดสอบ 

และกำำ�หนดพารามิเิตอร์เ์คอร์เ์นล 3 ค่า่ คืือ 10, 100 และ 1000 

ในการทดสอบเพื่่�อหาค่่าความถููกต้้องที่่�เหมาะสมมากที่่�สุุด 

ผลการทดสอบพบว่่า เคอร์เ์นลฟัังก์์ชันั แบบ radial basis 

ให้้ค่า่ความถููกต้้องสููงสุดุคืือ 70% ในการทดสอบแต่่ละครั้้ �ง

	จ ากการทบทวนงานวิจิัยัพบว่า่ งานวิจิัยัที่่�เป็็นการรู้้�จำำ�อารมณ์์

ที่่�เป็็นภาษาอื่่�นหรืือภาษาไทยยังัมีจีำำ�นวนน้้อย และมีเีปอร์เ์ซ็น็ต์์

ความถููกต้้องที่่�ค่อ่นข้้างน้้อย เช่น่ งานวิจิัยัของศรัญัญา กาญจนวัฒันา 

และคณะ [10] ที่่�มีคี่า่ความถููกต้้องอยู่่�ที่่� 67.38% ดังันั้้ �น ผู้้�วิจิัยั

จึงึสนใจประเด็น็การพัฒันาโมเดลการรู้้�จำำ�อารมณ์์จากเสียีงพููด

ภาษาไทย เพื่่�อเพิ่่�มความถููกต้้องให้้สููงขึ้้�น โดยดำำ�เนิินการ

ดังันี้้� การสกัดัคุุณลักัษณะเสียีงใช้้ MFCC การสร้้างโมเดล

การรู้้�จำำ�อารมณ์์จากเสียีงพููดภาษาไทยใช้้ 3 อัลักอริทิึมึ ได้้แก่่ 

1D CNN, LSTM และแบบผสมผสาน (1D CNN&LSTM) 

เพื่่�อเปรียีบเทียีบกันั และการประเมินิประสิทิธิภิาพใช้้ k-fold 

cross validation เพื่่�อหาโมเดลการรู้้�จำำ�อารมณ์์จากเสียีงพููด

ภาษาไทยที่่�มีคี่า่ความถููกต้้องที่่�สููงขึ้้�น

3.	วิ ธีีดำำ�เนิินการวิิจัยั 

	 3.1 ประชากรและกลุ่่�มตัวัอย่่าง

	ชุ ดุข้้อมููล Thai-SER dataset จาก AIResearch.in.th [12] 

ซึ่่�งเป็็นชุดุข้้อมููลอารมณ์์จากเสียีงพููดภาษาไทยประกอบด้้วย

เสียีงพููด จำำ�นวน 27,854 ประโยค มีทีั้้ �งหมด 5 อารมณ์์ ได้้แก่่ 

โกรธ เศร้้า สุขุ หงุดุหงิดิ และปกติ ิ จากนักัแสดง 200 คน 

(ชาย 87 คน และหญิงิ 113 คน) รวมระยะเวลา 41 ชั่่ �วโมง 36 นาทีี

	 3.2 เครื่่�องมืือที่่�ใช้้ในการวิิจัยั

	 ในการวิิจััยครั้้ �งได้้ใช้้เครื่่�องมืือในการวิิจััย ได้้แก่่ 

เครื่่�องคอมพิิวเตอร์์พกพา (MacOS, i7, Ram 16 GB), 

โปรแกรม PyCharm CE, โปรแกรม MongoDB Compass และ 

ภาษา Python

	 3.3 การเตรียมข้้อมููล

	 ในการเตรียีมข้้อมููลสำำ�หรับัการวิเิคราะห์ข์้้อมููลมีขีั้้  �นตอน

แบ่ง่ออกเป็็น 2 ขั้้  �นตอนดังันี้้�

		  3.3.1 การดาวน์โหลดชุุดข้้อมููลเสียีง ดาวน์โหลด

ข้้อมููลจาก AIResearch.in.th โดยข้้อมููลประกอบด้้วยไฟล์ ์

emotion_label.json เป็็นไฟล์ข์้้อมููลที่่�กำำ�หนดอารมณ์์ของเสียีง 

(Emotion Label) actor_demography.json เป็็นไฟล์ข์้้อมููลของนักัแสดง 

และไฟล์เ์สียีงพููดจะในรููปแบบ zip ไฟล์์

		  3.3.2 การแปลงข้้อมููล ในขั้้ �นตอนนี้้�จะเป็็นการรวมข้้อมููล

จาก 3 ส่่วนให้้กลายเป็็นไฟล์ ์json ไฟล์เ์ดียีว อยู่่�ในรููปแบบ

ที่่�พร้้อมใช้้งาน และบันัทึกึข้้อมููลที่่�พร้้อมใช้้งานลงในฐานข้้อมููล 

MongoDB

	 3.4 การสร้้างโมเดลสำำ�หรับัวิเคราะห์ข์้้อมููล

	ขั้้  �นตอนการสร้้างโมเดลสำำ�หรัับการวิิเคราะห์์ข้้อมููล 

แบ่ง่ออกเป็็น 5 ขั้้  �นตอน แสดงดังัภาพที่่� 2

ภาพท่ี่ � 2 ขั้้ �นตอนการสร้า้งโมเดล
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	จ ากภาพที่่� 2 ขั้้ �นตอนการสร้้างโมเดลสามารถอธิบิาย

แต่่ละขั้้ �นตอนได้้ดังันี้้�

		  3.4.1 โหลดชุุดข้้อมููลนำำ�เข้้า ทำำ�การโหลดชุุดข้้อมููล

นำำ�เข้้าจากฐานข้้อมููล MongoDB ที่่�เก็บ็ไว้้ในคอลเล็ก็ชันัที่่�ชื่่�อว่า่ 

thaiser_pre_processing_data ตั้้ �งแต่ใ่นขั้้ �นตอนการเตรียีมข้้อมููล 

เพื่่�อที่่�จะนำำ�ไปใช้้ในขั้้ �นตอนการสกัดัคุณุลักัษณะ

		  3.4.2 การสกัดัคุณุลักัษณะและการเสริมิข้้อมููล

			   1) การสกัดัคุณุลักัษณะ ทำำ�การสกัดัคุณุลักัษณะ

ของเสียีงพููดโดยใช้้ชุุดข้้อมููลเสียีงที่่�ได้้จากขั้้ �นตอนโหลด

ชุดุข้้อมููลนำำ�เข้้า นำำ�มาสกัดัคุณุลักัษณะ MFCC ของเสียีงต้้นฉบับั 

และนำำ�เสีียงต้้นฉบัับมาปรับัแต่่งเพิ่่�มเติิมโดยใช้้เทคนิิค

การยืืดเวลาของเสียีง (Time Stretching) การเปลี่่�ยนระดับัเสียีง 

(Pitch Shifting) และการฉีดีเสียีงรบกวน (Noise Injection) หลังัจากนั้้ �น

นำำ�เสียีงที่่�ปรับัแต่่งแล้้วมาสกัดัคุุณลักัษณะ MFCC อีกีครั้้ �ง 

เพื่่�อที่่�จะนำำ�คุณุลักัษณะเหล่า่นี้้�ไปใช้้ในขั้้ �นตอนการเสริมิข้้อมููล

			   2) การเสริมิข้้อมููล ทำำ�การเสริมิข้้อมููลด้้วยการ 

วนลููปเพิ่่�มข้้อมููลจากข้้อมููลเสียีงที่่�ได้้ปรับัแต่ง่แล้้ว และวนลููป

เพิ่่�มข้้อมููลในกลุ่่�มอารมณ์์ที่่�มีขี้้อมููลจำำ�นวนน้้อย ๆ  เพื่่�อให้้ข้้อมููล

ในแต่่ละอารมณ์์มีคีวามสมดุลุกันัมากขึ้้�น จะได้้ข้้อมููลที่่�ใช้้ใน

การวิเิคราะห์เ์พิ่่�มขึ้้�นเป็็น 70,294 ชุดุข้้อมููล จากนั้้ �นนำำ�ชุดุข้้อมููล

ทั้้ �งหมดที่่�ได้้มาแบ่ง่ออกเป็็น 80% สำำ�หรับัใช้้ในการฝึึกโมเดล 

และ 20% สำำ�หรับัใช้้ในการทดสอบโมเดล เพื่่�อประเมินิ

ประสิทิธิภิาพของโมเดล

		  3.4.3 สร้้างโมเดลด้้วยอัลักอริทิึมึในกลุ่่�มโครงข่่าย

ประสาทเทียีม ได้้แก่่ 1D CNN, LSTM และแบบผสมผสาน 

(1D CNN&LSTM)

			   1) การสร้้างโมเดล 1D CNN โดยสามารถ

แสดงโครงสร้้างของโมเดลได้้ดังัภาพที่่� 3

	จ ากภาพที่่� 3 เป็็นการแสดงโครงสร้้างของโมเดล 1D CNN 

เริ่่�มจากส่ว่นของ input รับัพารามิเิตอร์เ์ป็็น num_classess, 

input_shape (ข้้อมููลที่่�จะใช้้ในการฝึึกโมเดล) จากนั้้ �นเป็็นการทำำ�งาน

ของชั้้ �นคอนโวลููชันัแบบหนึ่่�งมิติิ ิ (Conv1D) มีอียู่่�สามชั้้ �น  

และกำำ�หนด filters เท่า่กับั 64, 128, 256 ตามลำำ�ดับั ในแต่ล่ะชั้้ �น

ของคอนโวลููชันัจะต่อ่ด้้วยการทำำ�พููลลิ่่�งเสมอ โดยใช้้ Max pooling 

กำำ�หนด pool_size เท่่ากัับ 2 แล้้วต่่อด้้วยชั้้ �น Flatten 

สำำ�หรับัแปลง Output จากชั้้ �นก่อ่นหน้้าให้้กลายเป็็นเวกเตอร์เ์ดียีวกันั 

และสุุดท้้ายต่อด้้วยชั้้ �นของ Dense อีกีสองชั้้ �นเพื่่�อเชื่่�อมต่่อ

โหนดทุกุโหนดในชั้้ �นก่่อนหน้้าเข้้าด้้วยกันั โดย Dense ชั้้ �นแรก

กำำ�หนดจำำ�นวนเท่่ากับั 256 โหนด และชั้้ �นที่่�สอง softmax 

ใช้้สำำ�หรับัจำำ�แนกหมวดหมู่่�ของ Output หรืือ Class

			   2) การสร้้างโมเดล LSTM แสดงโครงสร้้างโมเดล

ดังัภาพที่่� 4

ภาพท่ี่ � 3 โครงสร้า้งโมเดล 1D CNN

ภาพท่ี่ � 4 โครงสร้า้งโมเดล LSTM

	จ ากภาพที่่� 4 เป็็นการแสดงโครงสร้้างของโมเดล LSTM 

เริ่่�มจากส่ว่นของ input รับัพารามิเิตอร์เ์ป็็น num_classess, 

input_shape (ข้้อมููลที่่�จะใช้้ในการฝึึกโมเดล) จากนั้้ �นเป็็นการทำำ�งาน

ของชั้้ �นหน่่วยความจำำ�ระยะยาว-ระยะสั้้ �นหรืือแอลเอสทีเีอ็ม็ 

(LSTM) มีอียู่่�สองชั้้ �น ชั้้ �นแรกกำำ�หนดหน่่วยความจำำ�เซลล์์

ที่่� 256 เซลล์ ์และชั้้ �นที่่�สองกำำ�หนดที่่� 128 เซลล์ ์แล้้วต่อด้้วยชั้้ �น 

Flatten สำำ�หรับัแปลง Output จากชั้้ �นก่่อนหน้้าให้้กลายเป็็น

เวกเตอร์เ์ดียีวกันัและสุดุท้้ายต่อด้้วยชั้้ �นของ Dense อีกีสองชั้้ �น

เพื่่�อเชื่่�อมต่่อโหนดทุุกโหนดในชั้้ �นก่่อนหน้้าเข้้าด้้วยกััน 

โดย Dense ชั้้ �นแรกกำำ�หนดจำำ�นวนเท่่ากัับ 256 โหนด 

และชั้้ �นที่่�สอง softmax ใช้้สำำ�หรับัจำำ�แนกหมวดหมู่่�ของ Output 

หรืือ Class
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			   3) การสร้้างโมเดลแบบผสมผสาน (1D CNN& 

LSTM) โดยสามารถแสดงโครงสร้้างของโมเดลได้้ดังัภาพที่่� 5

ภาพท่ี่ � 5 โครงสร้า้งโมเดล 1D CNN&LSTM

	จ ากภาพที่่� 5 เป็็นการแสดงโครงสร้้างของโมเดลแบบผสมผสาน 

(1D CNN & LSTM) เริ่่�มจากส่ว่นของ input จะรับัพารามิเิตอร์์

เป็็น num_classess, input_shape (ข้้อมููลที่่�จะใช้้ในการฝึึกโมเดล) 

จากนั้้ �นเป็็นการทำำ�งานของชั้้ �นคอนโวลููชันัแบบหนึ่่�งมิติิ ิ(Conv1D) 

มีอียู่่�สามชั้้ �น และกำำ�หนด filters เท่า่กับั 64, 128, 256 ตามลำำ�ดับั 

ในแต่่ละชั้้ �นของคอนโวลููชันัจะต่่อด้้วยการทำำ�พููลลิ่่�งเสมอ 

โดยใช้้ Max pooling กำำ�หนด pool_size เท่า่กับั 2 ต่่อด้้วย

การทำำ�งานของ LSTM มีอียู่่�สองชั้้ �น ชั้้ �นแรกกำำ�หนดหน่่วย

ความจำำ�เชลล์ท์ี่่� 256 เซลล์ ์และชั้้ �นที่่�สองกำำ�หนดที่่� 128 เซลล์ ์

แล้้วจากนั้้ �นต่่อด้้วยชั้้ �น Flatten สำำ�หรัับแปลง Output 

จากชั้้ �นก่อ่นหน้้าให้้กลายเป็็นเวกเตอร์เ์ดียีวกันั และสุดุท้้ายต่อ่ด้้วย

ชั้้ �นของ Dense อีีกสองชั้้ �นเพื่่�อเชื่่�อมต่่อโหนดทุุกโหนด

ในชั้้ �นก่่อนหน้้าเข้้าด้้วยกันั โดย Dense ชั้้ �นแรกจะกำำ�หนด

จำำ�นวนเท่า่กับั 256 โหนด และชั้้ �นที่่�สอง softmax ใช้้สำำ�หรับั

จำำ�แนกหมวดหมู่่�ของ Output หรืือ Class

		  3.4.4 การฝึึกโมเดลและประเมินิประสิทิธิภิาพของโมเดล 

นำำ�ชุดุข้้อมููล 80% ที่่�ได้้แบ่ง่ไว้้ มาทำำ�การฝึึกโมเดล เพื่่�อเปรียีบเทียีบ

และประเมินิประสิทิธิภิาพของโมเดลทั้้ �ง 3 โมเดลที่่�สร้้างขึ้้�น 

โดยโมเดลทั้้ �งสามถููกฝึึกด้้วยขั้้ �นตอนที่่�เหมืือนกัันคืือ 

ใช้้การตรวจสอบโมเดลด้้วยการแบ่ง่ข้้อมููลเป็็นส่ว่น ๆ  (K Fold 

Cross-validation) โดยกำำ�หนดที่่� 10 K Fold และในแต่่ละรอบ

ของ Fold จะกำำ�หนดจำำ�นวนครั้้ �งในการฝึึกที่่� 50 epochs 

โดยการกำำ�หนดจำำ�นวนของ epochs อาจจะฝึึกไม่ถ่ึงึ 50 ครั้้ �ง 

เพราะจะมีกีารใช้้การหยุุดฝึึกล่่วงหน้้า (Early Stopping) 

เพื่่�อป้้องกันัการเกิดิการเรียีนรู้้�เกินิจำำ�เป็็น (Overfitting)

		  3.4.5 การทดสอบโมเดล ใช้้ชุดุข้้อมููลใหม่ ่20% ที่่�ได้้แบ่ง่ไว้้

แล้้วนำำ�มาทดสอบกับัทั้้ �ง 3 โมเดลที่่�ได้้ผ่่านการฝึึกมาแล้้ว

ในขั้้ �นตอนการฝึึกโมเดลและประเมินิประสิทิธิภิาพของโมเดล

4.	 ผลการดำำ�เนิินงาน 

	 4.1 ผลการฝึึกโมเดล

	 ในการฝึึกโมเดลทั้้ �ง 3 โมเดล ได้้แก่่ 1D CNN, LSTM 

และแบบผสมผสาน (1D CNN & LSTM) ฝึึกในขั้้ �นตอนที่่�เหมืือนกันั

และกำำ�หนดพารามิเิตอร์ท์ี่่�เหมืือนกันั ผลลัพัธ์ค์่า่เฉลี่่�ยความถููกต้้อง 

(accuracy) ในการฝึึกของทั้้ �ง 3 โมเดล ได้้แก่ ่1D CNN, LSTM 

และแบบผสมผสาน (1D CNN & LSTM) ค่า่ความถููกต้้อง 

(accuracy) อยู่่�ที่่� 90.23%, 69.96% และ 93.36% ตามลำำ�ดับั 

ดังัภาพที่่� 6

ภาพท่ี่ � 6 ผลลัพัธ์ค์่า่เฉลี่่ �ยความถูกูต้อ้งในการฝึึก

	 4.2 ผลการทดสอบโมเดล

	 การทดสอบโมเดลของทั้้ �ง 3 โมเดล จากข้้อมููลชุุดใหม่ ่

20% ผลการทดสอบของทั้้ �ง 3 โมเดล มีดีังันี้้�

		  4.2.1 ผลการทดสอบโมเดล 1D CNN มีคี่า่ความถููกต้้อง

อยู่่�ที่่� 77.52% โดยสามารถสรุปุเป็็นรายงานการจำำ�แนกประเภท 

(Classification report) ได้้ดังัตารางที่่� 1

ตารางท่ี่ � 1 รายงานการจำำ�แนกประเภท สำำ�หรับัโมเดล 1D CNN

precision recall f1-score
Angry 72.67% 75.01% 73.82%
Frustrated 81.19% 78.70% 79.93%
Happy 72.39% 75.08% 73.71%
Neutral 84.56% 85.48% 85.02%
Sad 76.45% 71.68% 73.99%
accuracy 77.52%
macro avg 77.45% 77.19% 77.29%
weighted avg 77.59% 77.52% 77.53%

	จ ากตารางที่่� 1 สามารถแสดงผลอยู่่�ในรููปแบบเมตริกิซ์์

ความสับัสน ของโมเดล 1D CNN โดยใช้้ค่า่ recall มาแสดงเป็็น

เปอร์เ์ซ็น็ต์ ์และจำำ�นวนความถููกต้้องของแต่ล่ะอารมณ์์ได้้ดังัภาพที่่� 7
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ภาพท่ี่ � 7 เมตริกิซ์ค์วามสับัสนของโมเดล 1D CNN

		  4.2.2 ผลการทดสอบโมเดล LSTM มีคี่า่ความถูกูต้อ้ง

อยู่่�ที่่� 67.86% โดยสามารถสรุปุเป็็นรายงานการจำำ�แนกประเภท 

(Classification report) ได้ด้ังัตารางที่่� 2

ตารางท่ี่ � 2 รายงานการจำำ�แนกประเภทสำำ�หรับัโมเดล LSTM

precision recall f1-score
Angry 65.68% 69.46% 67.51%
Frustrated 63.27% 69.75% 66.35%
Happy 67.26% 64.24% 65.71%
Neutral 73.72% 73.52% 73.62%
Sad 71.04% 61.22% 65.77%
accuracy 67.86%
macro avg 68.19% 67.64% 67.79%
weighted avg 68.06% 67.86% 67.85%

	จ ากตารางที่่� 2 สามารถแสดงผลอยู่่�ในรูปูแบบเมตริกิซ์์

ความสับัสน ของโมเดล LSTM โดยใช้ค้่า่ recall มาแสดงเป็็น

เปอร์เ์ซ็น็ต์ ์และจำำ�นวนความถูกูต้อ้งของแต่ล่ะอารมณ์์ได้ด้ังัภาพที่่� 8

ภาพท่ี่ � 8 เมตริกิซ์ค์วามสับัสนของโมเดล LSTM

		  4.2.3 ผลการทดสอบโมเดล 1D CNN&LSTM มีคี่า่

ความถููกต้้องอยู่่�ที่่� 80.36% โดยสามารถสรุุปเป็็นรายงาน

การจำำ�แนกประเภท (Classification report) ได้ด้ังัตารางที่่� 3

ตารางท่ี่ � 3 รายงานการจำำ�แนกประเภท สำำ�หรับัโมเดล  

		       1D CNN&LSTM

precision recall f1-score
Angry 78.86% 74.89% 76.83%
Frustrated 83.31% 84.36% 83.83%
Happy 76.24% 75.33% 75.78%
Neutral 86.36% 89.19% 87.76%
Sad 75.60% 76.62% 76.10%
accuracy 80.36%
macro avg 80.08% 80.08% 80.06%
weighted avg 80.30% 80.36% 80.31%

	จ ากตารางที่่� 3 สามารถแสดงผลอยู่่�ในรูปูแบบเมตริกิซ์์

ความสับัสน ของโมเดล 1D CNN&LSTM โดยใช้ค้่า่ recall 

มาแสดงเป็็นเปอร์เ์ซ็น็ต์ ์และจำำ�นวนความถูกูต้อ้งของแต่ล่ะอารมณ์์

ได้ด้ังัภาพที่่� 9

ภาพท่ี่ � 9 เมตริกิซ์ค์วามสับัสนของโมเดล 1D CNN&LSTM

		  4.2.4 เปรียีบเทียีบผลการทดสอบโมเดลของทั้้ �ง 3 โมเดล 

โดยสามารถสรุปุเป็็นตารางการเปรียีบเทียีบค่า่ความถูกูต้อ้ง 

(Accuracy) ได้ด้ังัตารางที่่� 4

ตารางท่ี่ � 4 เปรียีบเทียีบค่า่ความถูกูต้อ้งของทั้้ �ง 3 โมเดล

Accuracy
1D CNN 77.52%
LSTM 67.86%

แบบผสมผสาน (1D CNN & LSTM) 80.36%

5.	 สรุปุและอภิิปรายผล

	 ในการวิิจััยครั้้ �งนี้้�มีีวั ัตถุประสงค์์หลัักคืือสร้้างโมเดล

ในการรู้้�จำำ�อารมณ์์จากเสียีงพูดูภาษาไทยและประเมินิประสิทิธิภิาพ

ของโมเดลที่่�สร้า้งขึ้้�นโดยใช้ชุ้ดุข้อ้มูลูเสียีงพูดูจาก AIResearch.in.th 

ประกอบด้ว้ยเสียีงพููดภาษาไทยจำำ�นวน 27,854 ประโยค 
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แบ่ง่เป็็น 5 ประเภทอารมณ์์ ได้แ้ก่่ โกรธ เศร้า้ สุขุ หงุดุหงิดิ 

และปกติิ โดยใช้้การสกัดัคุุณลักัษณะ MFCC ของเสียีง 

จากนั้้ �นเสริมิข้อ้มูลูด้ว้ยวิธิีกีารยืดืเวลาของเสียีง การเปลี่่�ยน

ระดับัเสียีง และการฉีดีเสียีงรบกวน ก่อ่นนำำ�ไปสร้า้งเป็็นโมเดล

ด้ว้ยอัลักอริทิึึมในกลุ่่�มโครงข่า่ยประสาทเทียีม ได้แ้ก่่ โครงข่า่ย

ประสาทเทียีมแบบคอนโวลูชูันั 1 มิติิ ิ(1D CNN), หน่่วยความจำำ�

ระยะยาว-ระยะสั้้ �นหรือืแอลเอสทีเีอ็ม็ (LSTM) และแบบผสมผสาน 

(1D CNN & LSTM) ซึ่่�งผลการทดสอบในการจำำ�แนกประเภท

อารมณ์์ของแต่่ละโมเดลผลปรากฏว่า่โมเดลแบบผสมผสาน 

(1D CNN & LSTM) มีคี่า่ความถูกูต้อ้ง (Accuracy) มากที่่�สุดุ

คือื 80.36% โมเดล 1D CNN 77.52% และ โมเดล LSTM 

ถูกูต้อ้งน้้อยที่่�สุดุคือื 67.86%

	สำ ำ�หรับัการวิจิัยัในครั้้ �งนี้้�เมื่่�อได้ท้ำำ�การเปรียีบเทียีบกับังานวิจิัยั

ในอดีีตที่่�มีกีารดำำ�เนิินการที่่�คล้้ายกันั เช่่น งานวิจิัยัของ 

ศรัญัญา กาญจนวัฒันา และคณะ [10] ได้น้ำำ�เสนอการจำำ�แนกอารมณ์์

จากการรู้้�จำำ�เสียีงพูดูด้ว้ยการเรียีนรู้้�แบบเชิงิลึึก และใช้แ้หล่ง่ข้อ้มูลู

จากที่่�เดียีวกันั ผลการวิจิัยัโมเดล LSTM มีคี่า่ความถูกูต้อ้งสูงูสุดุ

อยู่่�ที่่� 67.38% แต่่การวิจิัยัครั้้ �งนี้้�ได้ป้รับัโมเดลเป็็นแบบผสมผสาน 

(1D CNN & LSTM) ซึ่่�งเป็็นการผสมระหว่่างการทำำ�งาน

ของโมเดล CNN ที่่�มีคีวามสามารถในการตรวจจับัลำำ�ดับัของข้อ้มูลู 

และ LSTM ที่่�มีคีวามสามารถในการจัดัการกับัลำำ�ดับัข้อ้มูลู

ที่่�มีคีวามยาวได้ด้ี ีโดยมีกีารเสริมิข้อ้มูลูด้ว้ยเทคนิคิการยืดืเวลา

ของเสียีง การเปลี่่�ยนระดับัเสียีง และการฉีีดเสียีงรบกวน 

เพื่่�อเพิ่่�มจำำ�นวนของชุดุข้อ้มูลูให้โ้มเดลมีกีารเรียีนรู้้�จากข้อ้มูลู

ที่่�หลากหลายมากขึ้้�น และมีกีารปรับัใช้พ้ารามิเิตอร์ใ์นการฝึึก

โมเดลที่่�ต่า่งกันั โดยการฝึึกโมเดลแบบ K Fold Cross Validation 

ปรับัใช้้ร่่วมกับั Early Stopping ในการหยุุดฝึึกล่่วงหน้้า 

จึึงทำำ�ให้โ้มเดลแบบผสมผสาน (1D CNN & LSTM) ได้ค้่า่

ความถูกูต้อ้งที่่�สูงูขึ้้�น (80.36%)

6.	 ข้้อเสนอแนะ

	 6.1 การนำำ�โมเดลไปประยุกุต์ใ์ช้้งาน

	นำ ำ�โมเดลไปประยุุกต์์ใช้้กับัชุุดข้้อมููลจริิงเพื่่�อทดสอบ

และเปรียีบเทียีบต่อ่ไป เช่น่ ภาษาพูดูในภาษาไทยหลายสำำ�เนีียง 

เช่่น สำำ�เนีียงใต้้ เหนืือ กลาง อีสีาน จะทำำ�ให้้สื่่�ออารมณ์์

แตกต่่างกันัหรือืไม่่

	 6.2 ข้้อเสนอแนะในการวิิจัยัครั้้ �งต่่อไป

	 เพื่่�อเพิ่่�มประสิทิธิภิาพของการรู้้�จำำ�อารมณ์์จากเสียีงพูดู

ภาษาไทยในอนาคต อาจมีกีารสำำ�รวจชุดุข้อ้มูลูที่่�ใช้ใ้นการฝึึก

โมเดลเพิ่่�มเติิม เพื่่�อให้้มีีข้้อมููลที่่�หลากหลายมากยิ่่�งขึ้้�น 

นอกจากนี้้�อาจพิจิารณาใช้โ้มเดลที่่�มีปีระสิทิธิภิาพสูงูสุดุในที่่�นี้้�คือื

โมเดลแบบผสมผสาน (1D CNN & LSTM) นำำ�ไปปรับัพารามิเิตอร์์

เพิ่่�มเติมิอาจจะใช้ว้ิธิีคี้น้หาแบบกริดิ (Grid Search) เพื่่�อค้น้หา

พารามิเิตอร์ท์ี่่�ดีทีี่่�สุดุเพื่่�อที่่�จะได้ผ้ลลัพัธ์ท์ี่่�ดีทีี่่�สุดุในการทดสอบ 

และอาจจะนำำ�เอาอัลักอริทิึึม LSTM แบบสองทิศิทาง (BI LSTM) 

เข้า้มาปรับัใช้ร้่ว่มกับัอัลักอริทิึึม 1D CNN เพื่่�อเปรียีบเทียีบ

ประสิทิธิภิาพก็ไ็ด้ ้และเนื่่�องจากความยาวของเสียีงบางข้อ้มูลู

สั้้ �นเกินิไปโดยเฉพาะเสียีงที่่�มีปีระโยค 3 คำำ� อาจพิจิารณา

เพิ่่�มความยาวของเสียีงให้ย้าวขึ้้�น และอาจพิจิารณาแยกเสียีงตาม 

เพศ อายุ ุซึ่่�งอาจจะเพิ่่�มความถูกูต้อ้งของโมเดลได้ม้ากขึ้้�น

7.	 เอกสารอ้้างอิิง

[1]		 T. Wangvanichapan, Artificial intelligence can now  

		  read human voices "Data set and Emotional  

		  Classification Model from Thai Speech" the work of  

		  Professor Chulalongkorn University Available for  

		  free download today. Available Online at https://www. 

		  chula.ac.th/highlight/47227/, accessed on 26 June 2023.

[2]		 P. Kulkasem, S. Rasameekhwan, B. Chandrakongkul,  

		  S. Rimcharoen, K. Chinsarn, P. Boonthong, and  

		  M. Chansuphap. Emotion recognition of affective  

		  speech based on hybrid classifiers, A Complete Research  

		  Report, Faculty of Information Sciences, Burapha  

		  University, 2015.

[3]		 M. El Ayadi, M. S. Kamel, and F. Karray. "Survey  

		  on speech emotion recognition: Features, classification  

		  schemes, and databases." Pattern Recognition, Vol. 44,  

		  No. 3, pp. 572-587, 2011.

[4]		 S. Kitthaweesinpoon and E. Rattagan. Speech Emotion  

		  Recognition of Thai Language. Master's thesis, Data  

		  Science Courses, Faculty of Applied Statistics,  

		  National Institute of Development Administration, 2021.

[5]		 J. Salamon and P. J. Bello. "Deep Convolutional  

		  Neural Networks and Data Augmentation for Envi 

		  ronmental Sound Classification." IEEE Signal Processing  

		  Letters, Vol. 24, No. 3, pp. 279-283, 2017.



บทความวิิจัยั: การรู้้�จำำ�อารมณ์์จากเสียีงพูดูภาษาไทยโดยใช้โ้ครงข่า่ยประสาทเทียีม

104 105วารสารเทคโนโลยีีสารสนเทศ ปีีที่่� 20 ฉบับัที่่� 1 มกราคม - มิิถุนุายน 2567 วารสารเทคโนโลยีีสารสนเทศปีีที่่� 20 ฉบับัที่่� 1 มกราคม - มิิถุนุายน 2567
Vol. 20, No. 1, January - June 2024 Information Technology Journal Vol. 20, No. 1, January - June 2024Information Technology Journal

[6]		 R. Kawade, R. Konade, P. Majukar, and S. Patil.  

		  "Speech Emotion Recognition Using 1D CNN-LSTM  

		  Network on Indo-Aryan Database." International  

		  Conference on Intelligent Computing, Instrumentation  

		  and Control Technologies (ICICICT), Vol. 3,  

		  pp. 1288-1293, 2022.

[7]		 E. Pacharawongsakda, Dividing the data to test  

		  the efficiency of the model. Available Online at https:// 

		  www.linkedin.com/in/eakasit-pacharawongsakda- 

		  ph-d-475a8452/recent-activity/posts/, accessed on  

		  26 June 2023.

[8]		 J. Brownlee, Use Early Stopping to Halt the Training  

		  of Neural Networks At the Right Time, Machine  

		  Learning Mastery. Available Online at https:// 

		  machinelearningmastery.com/how-to-stop-training- 

		  deep-neural-networks-at-the-right-time-using-early- 

		  stopping/, accessed on 26 June 2023.

[9]		 P. Gatchalee, Confusion Matrix is an important tool  

		  for evaluating prediction results in machine learning.  

		  Available Online at https://medium.com/@pagongatchalee/,  

		  accessed on 17 October 2023.

[10]	 S. Kanjanawattana, A. Jarat, and P. Praneetpholkrang. 

		  "Classification of Human Emotion from Speech  

		  Recognition Using Deep Learning." Science and  

		  Technology Journal Sisaket Rajabhat University, Vol. 2,  

		  No. 2, pp. 1-11, July-December, 2022.

[11]	 A. Pratama and S. W. Sihwi. "Speech Emotion Recognition  

		  Model using Support Vector Machine Through MFCC  

		  Audio Feature." International Conference on Information  

		  Technology and Electrical Engineering (ICITEE),  

		  Vol. 14, pp. 303-307, 2022.

[12]	 VISTEC-depa Thailand Artificial Intelligence  

		  Research Institute, Emotion classification dataset  

		  from Thai speech. Available Online at https://airesearch. 

		  in.th/releases/speech-emotion-dataset/, accessed on  

		  20 January 2023.


