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 การแสดงออกทางใบหน้าเป็นวิธีการแสดงออกทางอารมณ์ของบุคคลที่พบเห็นได้มากที่สุด 
มนุษย์จึงพยายามท่ีจะทําความเข้าใจสถานภาพทางอารมณ์ของบุคคลอ่ืนด้วยการสังเกตพฤติกรรม
การแสดงออกทางสีหน้าของพวกเขา แต่ทว่า วิธีการดังกล่าวน้ันมีข้อจํากัดอยู่ที่ขีดความสามารถใน
การสังเกตของบุคคล และรวมถึงความเป็นส่วนตัวของคู่สนทนาของบุคคลดังกล่าวด้วย ดังน้ันแล้ว
ระบบการู้จําการแสดงออกทางใบหน้าจึงได้ถูกพัฒนาขึ้นโดยใช้หลักการของโครงข่ายประสาทเทียม
แบบ Convolution (Convolutional Neural Network; CNN) โดยที่แนวทางที่มีแนวโน้มความ
เป็นไปได้ในการนํามาใช้งานจริงมากที่สุด ก็คือการนําแบบจําลองมาตรฐานท่ีได้รับยอมรับในระดับ
สากล เช่น โครงข่าย Inception Net, ResNet และ VGG มาใช้งานในแต่ละปัญหาที่เหมาะสมกับรูปแบบ
โครงสร้างของแบบจําลองแต่ละชนิด และนอกจากแบบจําลองเหล่าน้ีแล้ว ก็ยังมีอีกแบบจําลองอีก
หน่ึงชนิด ที่มีโครงสร้างที่เรียบง่ายกว่าแบบจําลองมาตรฐานที่ได้กล่าวถึงในข้างต้น ซึ่งก็คือแบบจําลอง 
Autoencoder รูปแบบ Convolution (Convolutional Autoencoder; CAE) ที่มีความสามารถใน
การกําจัดสัญญาณรบกวนออกไปจากข้อมูลนําเข้า (Input Data) ได้อย่างมีประสิทธิภาพ แนวคิดของ
แบบจําลอง Autoencoder น้ีก็ได้ถูกนําไปพัฒนาต่อให้กลายเป็นแบบจําลองที่มีความซับซ้อนมากข้ึน 
น่ันก็คือ แบบจําลอง U-Net เพ่ือนํามาใช้งานในปัญหาการแบ่งส่วนของรูปภาพ (Image Segmentation) 
ได้อย่างมี ในรายงานการวิจัยฉบับน้ี แบบจําลองการเรียบรู้เชิงลึกแบบผสมผสานได้ถูกพัฒนาขึ้น จาก
การผสมกันระหว่าง CNN และ CAE โดยใช้คุณสมบัติเด่น จากแบบจําลองมาตรฐานที่ได้กล่าวมาทั้งหมด 
แบจําลองผสมที่ได้จากการรวมกันของ 2 แบบจําลองน้ีได้ถูกนํามาใช้ในการพยากรณ์สถานภาพทางอารมณ์
ของมนุษย์ ซึ่งให้ผลลัพธ์ที่มีความแม่นยําในการพยากรณ์สูงถึง 88 เปอร์เซ็นต์ ในสภาวะการทดลอง 
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 Facial expression is the most common way to demonstrate individual 
emotional state. People intend to understand other people’s emotional state by 
observing their interactive partner’s facial expression. However, there are some 
limitations using the mentioned approach regarding the individual observative 
capability and the interactive partner’s privacy. Hence, the facial emotional 
expression recognition system based on Convolutional Neural Network (CNN) was 
employed. The most reliable approach is utilizing the state-of-the-art, such as 
Inception Net, ResNet, and VGG which had been developed to excel in their specific 
feature extraction approach. In addition to the mentioned models, there is also a 
common usage model, such as Convolutional Auto Encode (CAE) which is capable of 
high-efficient noise reduction. Then, some more advanced models were developed 
based on the concept of the initially state-of-the-art models, such as U-Net to 
perform high-performance image segmentation using feature fusion and transposed 
convolution technique. In this paper, the hybrid deep learning algorithm based on 
CNN and CAE is developed using the significant features from the mentioned state-
of-the-arts and 2 combinations of the modified CNN model to predict human 
emotional state. The experimental result shows the proposed model which achieves 
the predictive accuracy of 88% 
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บทท่ี 1 
บทนํา 

 
1.1 ที่มาและความสําคัญ 
 การแสดงออกทางใบหน้าเป็นวิธีการที่พบเห็นได้มากที่สุดสําหรับการแสดงสถานภาพทาง
อารมณ์ของบุคคลหน่ึงให้บุคคลอ่ืนได้รับรู้ สถานภาพทางอารมณ์ของบุคคลหน่ึงสามารถส่งอิทธิพลต่อ
ลักษณะกระแสของบทสนทนาของกลุ่มคนกลุ่มหน่ึงได้ [1] ด้วยเหตุน้ีเองทําให้กลุ่มคนกลุ่มหน่ึงพยายาม  
ที่จะรับรู้ถึงสถานภาพทางอารมณ์ของแต่ละบุคคลในกลุ่มสนทนาอยู่ตลอดช่วงเวลาในการสนทนากัน 
โดยอาศัยการสังเกตลักษณะของน้ําเสียง พฤติกรรมทางกายภาพ และการแสดงออกทางใบหน้าของ
แต่ละบุคคลในกลุ่มสนทนา จากน้ันแต่ละบุคคลจึงจะพิจารณาเลือกปฏิบัติพฤติกรรมเชิงตอบสนองที่
เหมาะสมต่อสถานภาพทางอารมณ์ของแต่ละบุคคลที่ตนได้สังเกตไป 
 ในปัจจุบัน การแสดงสถานภาพทางอารมณ์ผ่านใบหน้า มีบทบาทสําคัญอย่างมากในวงการ
ทางธุรกิจ [2]-[4] เน่ืองจากผลตอบรับจากผู้บริโภคที่มีต่อผลิตภัณฑ์หรือบริการหน่ึงๆ น้ันมีอิทธิพลอย่าง
มากต่อทั้งผู้ผลิตและผู้ให้บริการ ในการนําไปใช้สําหรับการพัฒนาผลิตภัณฑ์และบริการของพวกเขา
ต่อไป ซึ่งผลติบรับเหล่าน้ีล้วนเป็นปัจจัยที่เกี่ยวข้องกับอารมณ์และความรู้สึกของผู้บริโภคโดยตรง
ทั้งสิ้น ด้วยเหตุน้ี จึงได้มีการพัฒนาวิธีการและกระบวนการเก็บรวบรวมข้อมูลเหล่าน้ีจากตัวผู้บริโภค 
เช่น การใช้แบบประเมิณความพึงพอใจของลูกค้าที่มีต่อผลิตภัณฑ์หรือบริการ หรือแม้กระทั่งวิธีการ
สัมภาษณ์เชิงรุก ซึ่งเป็นการใช้พนักงานเพ่ือเข้าไปสัมภาษณ์กับผู้บริโภคโดยตรง แต่อย่างไรก็ตาม ถึงแม้
วิธีการที่ได้กล่าวมาน้ันจะมีประสิทธิภาพในการรวบรวมข้อมูลมากขนาดไหน ก็ยังจัดว่าเป็นวิธีการที่
สิ้นเปลืองทั้งเวลาและทรัพยากรในการรวบรวมข้อมูลเป็นอย่างมาก และนอกจากนี้ วิธีการเหล่าน้ันก็
ยังไม่เพียงพอที่จะครอบคลุมผู้บริโภคทุกๆ คนที่เข้ามาเลือกใช้งานผลิตภัณฑ์หรือบริการได้ ดังน้ันแล้ว 
ระบบการรู้จําด้วยคอมพิวเตอร์จึงได้ถูกนํามาใช้งานในการรู้จําสถานภาพทางอารมณ์ของผู้บริโภค 
แทนการใช้งานวิธีการที่ได้กล่าวมาในข้างต้น 
 ตลอดช่วงเวลาหลายปีที่ผ่านมา โครงข่ายประสาทเทียมรูปแบบ Convolution (Convolutional 
Neural Network; CNN) ได้ผ่านการพิสูจน์มาแล้วว่าเป็นหน่ึงในวิธีการที่มีประสิทธิภาพมากที่สุดสําหรับ
การจําแนกประเภทของข้อมูลภาพ เพราะฉะนั้นจึงได้มีแบบจําลอง CNN จํานวนมากท่ีถูกพัฒนาขึ้น
มาเพ่ือนํามาใช้สําหรับการพยากรณ์สถานภาพทางอารมณ์ด้วยใบหน้าของมนุษย์ โดยเร่ิมต้นจาก VGG 
Net [5], [6] ต่อมาแบบจําลองเชิงซ้อนที่อาศัยหลักการของการหลอมรวมคุณลักษณะเฉพาะของข้อมูล 
(Feature Fusion) อย่าง Inception Net [7] และ ResNet [8] จึงได้ถูกพัฒนาขึ้นมา โครงสร้างของ 
VGG Net น้ันถูกพัฒนาขึ้นมาให้มีจํานวนกระบวนการ Convolution ซ้อนกันหลายๆ ช้ัน เพ่ือสกัดเอา
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คุณลักษณะที่ละเอียดอ่อนออกมาจากรูปภาพ ส่วนโครงสร้าง Inception Net อาศัยหลักการ Feature 
Fusion ที่เป็นผลลัพธ์จากการหลอมรวมของกระบวนการ Convolution ที่มีการใช้งานขนาดของ Kernel 
ที่แตกต่างเข้าด้วยกัน กระบวนการ Convolution ที่ใช้ขนาด Kernel ที่แตกต่างกัน จะส่งผลให้ได้ผล
ลัพธ์จากกระบวนการท่ีแตกต่างกันออกไป เป็นผลทําให้คุณลักษณะเฉพาะของภาพที่ถูกสกัดออกมา
จากกระบวนการ Convolution แต่ละกระบวนการนั้นมีความละเอียดที่แตกต่างกันออกไปด้วย ซึ่ง
คุณลักษณะเหล่าน้ันจะถูกนํามาหลอมรวมกันเพ่ือสร้างเป็นข้อมูลนําเข้าใหม่เพ่ือส่งเข้าสู่กระบวนการ
ในลําดับช้ันถัดไปในโครงข่ายประสาทเทียม และสุดท้าย โครงสร้าง ResNet จะอาศัยหลักการ Feature 
Fusion หลังจากที่รูปภาพถูกนํามาผ่านกระบวนการ Convolution ไปแล้ว น่ันหมายความว่า คุณลักษณะ
เฉพาะที่ถูกสกัดออกมาจากกระบวนการ Convolution น้ันจะถูกนํามาหลอมรวมกับข้อมูลเดิมที่ยังไม่ได้
นํามาผ่านกระบวนการ Convolution น่ันหมายความว่า ในขณะที่ทําการสกัดเอาคุณลักษณะเฉพาะ
ของรูปภาพออกมาด้วยกระบวนการ Convolution คุณลักษณะบางอย่างที่สูญหายไประหว่างกระบวนการ
ดังกล่าวน้ันจะยังคงถูกเก็บรักษาเอาไว้อยู่ด้วย 
 นอกจากน้ี ยังมีอีกหน่ึงอัลกอริทึมที่มีความสามารถในการรู้จําการแสดงออกทางใบหน้าได้
อย่างมีประสิทธิภาพ ซึ่งก็คืออัลกอริทึม Autoencoder รูปแบบ Convolution (Convolutional Autoencoder; 
CAE) ซึ่งเป็นอัลกอริทึมที่ถูกพัฒนาขึ้นมาโดยอาศัยหลักการของกระบวนการ Convolution และ 
Deconvolution ร่วมกับอัลกอริทึม Autoencoder (AE) [9]-[13] เพ่ือนํามาใช้งานเป็นโครงสร้างใน
การสกัดคุณลักษณะเฉพาะออกมาจากรูปภาพ ก่อนที่ยะถูกส่งเข้าไปในโครงสร้างการจําแนกประเภท
ของข้อมูล โครงสร้างอ่ืนๆ ต่อไป ซึ่ง CAE เป็นอัลกอริทึมที่อาศัยหลักการของกระบวนการ Convolution 
เพื่อสกัดเอาคุณลักษณะสําคัญออกมาจากรูปภาพให้มีจํานวนน้อยที่สุด กระบวนการนี้ถูกเรียกว่า
กระบวนการ “เข้ารหัส” หรือ Encoding หลังจากน้ัน คุณลักษณะสําคัญที่มีอยู่จํานวนน้อยน้ันก็ถูก
นํามาผ่านกระบวนการ Deconvolution หรือ Transposed Convolution เพ่ือสร้างข้อมูลรูปภาพ
ขึ้นมาใหม่ที่มีขนาดเท่ากับขนาดรูปภาพเดิม กระบวนการน้ีถูกเรียกว่ากระบวนการ “ถอดรหัส” หรือ Decoding 
การใช้งาน 2 กระบวนการน้ีเข้าด้วยกันส่งผลให้สามารถกําจัดสัญญาณรบกวนหรือคุณลักษณะที่ไม่สําคัญ
ออกไปจากรูปภาพได้อย่างมาก ในขณะที่ยังคงสามารถรักษาคุณลักษณะสําคัญของรูปภาพเหล่าน้ัน
เอาไว้ได้อยู่ 
 แนวคิดของ CAE ได้รับการพิสูจน์แล้วว่าเป็นหน่ึงในแนวคิดที่มีประสิทธิภาพมากที่สุดสําหรับ
การแก้ปัญหาข้อมูลที่มีปริมาณของสัญญาณรบกวนที่สูง ด้วยเหตุน้ีเอง จึงได้มีแบบจําลอง CNN ที่ถูก
พัฒนาขึ้นมาโดยอาศัยหลักการของ CAE ซึ่งก็คือ โครงสร้าง U-Net [14] ซึ่งเป็นโครงสร้างที่อาศัยแนวคิด 
Feature Fusion ในแต่ละช้ันภายในโครงข่าย ร่วมกันกับแนวคิด Encoding และ Decoding เพ่ือทํา
การแบ่งรูปภาพออกเป็นส่วนย่อยๆ 



3 

 ในรายงานการวิจัยฉบับน้ี ผู้วิจัยได้ประยุกต์นําเอาอัลกอริทึม CAE มาใช้งานเป็นแบบจําลอง
พ้ืนฐานสําหรับการปรับแต่ง เพ่ือสร้างแบบจําลองรูปแบบผสมผสาน ซึ่งประกอบไปด้วย แบบจําลอง
จําแนกความรู้สึกด้านบวก (Positive Emotional Classification Model; PECM) และ แบบจําลอง
จําแนกความรู้สึกด้านลบ (Negative Emotional Classification Model; NECM) แบบจําลองทั้ง 2 
โครงสร้างน้ีถูกดัดแปลงให้มีความลึกของช้ันโครงสร้างที่ลดลงมา เพ่ือลดความซับซ้อนของแบบจําลอง
ให้เหมาะสมกับลักษณะของข้อมูลนําเข้า แบบจําลองรูปแบบผสมผสานของทั้ง 2 โครงสร้างนี้ได้ผ่าน
การทดสอบแล้วว่าสามารถทําการพยากรณ์การแสดงความรู้สึกผ่านใบหน้าได้ด้วยความแม่นยําที่สูง
กว่าอัลกอริทึม CAE ที่ซึ่งเป็นแบบจําลองพ้ืนฐานของโครงสร้างน้ี ผลลัพธ์ที่ได้จากโครงสร้างการสกัด
คุณลักษณะ (Feature Extraction Structure) ของ PECM จะถูกส่งเข้ายังโครงสร้างการจําแนกข้อมูล 
(Classification Structure) ซึ่งประกอบไปด้วยช้ันการเช่ือมต่อโดยสมบูรณ์ (Fully Connected Layer) ที่
มีจุดการเชื่อมต่อจํานวน 512 จุด จํานวน 1 ช้ัน และช้ันผลลัพธ์ ที่มีจุดการเช่ือมต่อจํานวน 5 จุด อีก 
1 ช้ัน ในขณะที่ผลลัพธ์ที่ได้จากโครงสร้างการสกัดคุณลักษณะของ NECM จะถูกส่งเข้าไปยังโครงสร้าง  
การจําแนกข้อมูล ที่ประกอบไปด้วย ช้ันผลลัพธ์ที่มีจุดการเช่ือมต่อจํานวน 3 จุด เพียงแค่ช้ันเดียวเท่าน้ัน 
 ในระหว่างกระบวนการฝึกสอนแบบจําลองน้ัน แบบจําลอง PECM และ NECM จะถูกฝึกสอน
แยกจากกัน ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอนชุดเดียวกันคือ FER2013, CK+ และ JAFFE กล่าวคือ แบบจําลอง
ทั้ง 2 โครงสร้างน้ีผ่านกระบวนการฝึกสอนที่เป็นอิสระจากกัน ด้วยข้อมูลฝึกสอนชุดเดียวกัน โดยที่
โครงสร้าง NECM ทําหน้าที่ในการพยากรณ์ข้อมูลจํานวน 5 ประเภท ซึ่งประกอบไปด้วย ความรู้สึก
ทางด้านลบจํานวน 4 ความรู้สึก (ความโกรธ ความรังเกียจ ความกลัว และความเศร้า) และกลุ่มของ
ความรู้สึกทางด้านบวกอีก 1 กลุ่ม หลังจากนั้น โครงสร้าง PECM จะทําหน้าที่ในการพยากรณ์ข้อมูล
จํานวน 3 ประเภท ซึ่งประกอบไปด้วย ความรู้สึกทางด้านบวกจํานวน 3 ความรู้สึก (ความสุข ความ
ตกตะลึง และความรู้สึกเป็นกลาง) หลังจากน้ัน แบบจําลองแบบผสมผสานจึงได้ถูกพัฒนาขึ้นมาด้วย
การนําเอาแบบจําลอง NECM มาเช่ือมต่อเข้ากับ PECM เพ่ือนํามาใช้งานสําหรับการพยากรณ์สถานภาพ
ทางอารมณ์ของมนุษย์ในสภาวะแวดล้อมจริง 
 
1.2 วัตถุประสงค์ของการศึกษา 
 1. เพ่ือพัฒนาแบบจําลองทางคอมพิวเตอร์ที่สามารถพยากรณ์สถานภาพทางอารมณ์ของคู่
สนทนาที่เป็นมนุษย์ได้อย่างแม่นยํา 

 2. เพ่ือพิสูจน์ถึงประสิทธิภาพความแม่นยําของโครงสร้างสถาปัตยกรรมของโครงข่าย
ประสาทเทียมที่พัฒนาขึ้น เพ่ือใช้สําหรับการรู้จําและพยากรณ์สถานภาพทางอารมณ์ของมนุษย์ 
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1.3 ขอบเขตของการศึกษา 
 1. แบบจําลองน้ีถูกพัฒนาขึ้นบนระบบคอมพิวเตอร์ 
 2. แบบจําลองในงานวิจัยน้ีถูกพัฒนาขึ้นด้วยหลักการของโครงข่ายประสาทเทียรูปแบบ 
Convolution (Convolution Neural Network) และโครงสร้าง Autoencoder รูปแบบ Convolution 
(Convolutional Autoencoder) 
 3. แบบจําลองในงานวิจัยน้ีสามารถรับรู้และทํานายสถานะทางอารมณ์ของมนุษย์ได้ทั้งสิ้น 
7 ประเภท ประกอบด้วย ความสุข (Happiness) ความเศร้า (Sadness) ความตกตะลึง (Surprise) 
ความโกรธ (Anger) ความกลัว (Fear) ความรังเกียจ (Disgust) และความรู้สึกเป็นกลาง (Neutral) 
 4. แบบจําลองในงานวิจัยน้ีถูกฝึกฝนบนชุดข้อมูลภาพน่ิงที่ประกอบไปด้วย รูปภาพใบหน้า
ของ มนุษย์สําหรับสถานะทางอารมณ์ทั้ง 7 สถานะ ดังที่กล่าวไปแล้วในข้อที่ 3 
 5. ชุดข้อมูลที่ถูกนํามาใช้สําหรับการฝึกสอนแบบจําลองประกอบด้วยชุดข้อมูล FER2013, 
CK+ และ JAFFE ส่วนชุดข้อมูลที่ถูกนํามาใช้สําหรับการทดสอบแบบจําลองดังกล่าวคือ ชุดข้อมูลทดสอบ 
(Test Dataset) ที่ได้อธิบายเอาไว้ในบทที่ 3 
 6. แบบจําลองในงานวิจัยน้ีถูกทดสอบเพ่ือหาค่าความแม่นยํา (Validation Accuracy) ด้วย
ชุดข้อมูลเดียวกันกับชุดข้อมูลที่ได้กล่าวไปแล้วในข้อที่ 5 
 7. แบบจําลองในงานวิจัยน้ีสามารถรับรู้และทํานายสถานะทางอารมณ์ของคู่สนทนาที่เป็น
มนุษย์ได้ด้วยรูปภาพใบหน้าตรงของมนุษย์เท่าน้ัน 
 
1.4 ขั้นตอนดําเนินงาน 
 1. ศึกษางานวิจัยที่เก่ียวข้อง 
 2. ศึกษาโครงสร้างแบบจําลอง และองค์ความรู้ที่เกี่ยวข้องในการพัฒนาแบบจําลอง 
 3. พัฒนาแบบจําลองต้นแบบ 
 4. ทดสอบแบบจําลองคร้ังที่ 1 (เพ่ือศึกษาลักษณะการทํางานของแบบจําลอง) 
 5. ปรับแต่งและพัฒนาโครงสร้างของแบบจําลองต้นแบบ 
 6. ออกแบบการทดลอง การเก็บข้อมูล และการประเมินผล 
 7. ทดสอบแบบจําลองคร้ังที่ 2 (เพ่ือทดสอบความแม่นยําในการทํานายผลบนชุดข้อมูลฝึกสอน) 
 8. ทดสอบแบบจําลองคร้ังที่ 3 (เพ่ือทดสอบความแม่นยําในการทํานายผลบนชุดข้อมูลทดสอบ) 
 9. วิเคราะห์และสรุปผลการทดลอง 
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1.5 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 
 1. สามารถพัฒนาแบบจําลองที่สามารถรู้จําและพยากรณ์สถานภาพทางอารมณ์ของคู่สนทนา
ได้ด้วยความแม่นยํา (Accuracy) ที่สูงกว่า 80% 
 2. สามารถใช้ภาษาโปรแกรม Python เพ่ือสร้างแบบจําลองการเรียนรู้เชิงลึก หรือ โครงข่าย
ประสาทเทียมแบบผสมผสาน สําหรับคัดแยกการแสดงความรู้สึกผ่านใบหน้าของมนุษย์ ได้แก่ ความสุข 
ความเศร้า ความโกรธ ความตกตะลึง ความกลัว ความรังเกียจ และความรู้สึกเป็นกลาง เป็นต้น 
 
1.6 แผนงานและระยะเวลาดําเนินการ 
 
ตารางที่ 1.1 แผนงานและระยะเวลาดําเนินการวิจัย 

การดําเนินการ 
2020 2021 2022 

9 10 11 12 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 1 2 3 
1. ศึกษางานวิจัยที่
เก่ียวข้อง 

                   

2. ศึกษาโครงสร้าง
แบบจําลอง และองค์
ความรู้ที่เก่ียวข้องในการ
พัฒนาแบบจําลอง 

                   

3. พัฒนาแบบจําลอง
ต้นแบบ 

                   

4. ทดสอบแบบจําลอง
คร้ังที่ 1 

                   

5. ปรับแต่งและพัฒนา
โครงสร้างแบบจําลอง 

                   

6. ออกแบบการทดลอง 
การเก็บข้อมูล และการ
ประเมินผล 

                   

7. ทดสอบแบบจําลอง
คร้ังที่ 2 

                   

8. ทดสอบแบบจําลอง
คร้ังที่ 3 

                   

9. วิเคราะห์และสรุปผล
การทดลอง 

                   

10. จัดทํารายงาน 
การวิจัย 
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บทท่ี 2 
เอกสารและงานวิจัยท่ีเก่ียวข้อง 

 
 ในบทน้ี ผู้วิจัยได้อธิบายถึงการการศึกษาองค์ความรู้รวมถึงงานวิจัยที่มีความสําคัญต่อการ
ดําเนินการวิจัยน้ี โดยแบ่งออกเป็นหัวข้อดังน้ี หัวข้อ 2.1 อธิบายเก่ียวกับชุดข้อมูล (Dataset) สําหรับ
การฝึกสอนแบบจําลอง Hybrid Deep Convolutional Neural Network (HDCNN) และกระบวนการ
เตรียมข้อมูล (Data Preprocessing) ต่อมาคือหัวข้อ 2.2 อธิบายเก่ียวกับทฤษฎีการเรียนรู้ของเคร่ืองจักร 
(Machine Learning) และสุดท้ายคือหัวข้อ 2.4 อธิบายเก่ียวกับผลการศึกษาจากงานวิจัยอ่ืนที่เก่ียวข้อง
กับการพัฒนาแบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียมสําหรับใช้ในการรับรู้และจําแนกการแสดงความรู้สึก
ผ่านใบหน้าของมนุษย์ 
 
2.1 การเตรียมข้อมูล 
 2.1.1 ชุดข้อมูล (Dataset) 
   2.1.1.1 FER2013 (Facial Expression Recognition 2013) 
    ชุดข้อมูลรูปภาพน่ิงของการแสดงออกทางอารมณ์ด้วยใบหน้าของมนุษย์ ที่
ถูกเก็บรวบรวมโดย Pierre-Luc Carrier และ Aaron Courville สําหรับใช้ในการแยกแยะสถานะ
ทางอารมณ์บนใบหน้าของมนุษย์ในงานวิจัยของ Wolfram ในปี ค.ศ. 2013 ชุดข้อมูลน้ีเป็นอีกหน่ึงชุด
ข้อมูลที่มีจํานวนข้อมูลสําหรับใช้งานในการฝึกสอนและการทดสอบเป็นจํานวนมากท่ีสุด ด้วยจํานวน
รูปภาพ 35,887 รูปภาพ ซึ่งรูปภาพแต่รูปภาพภายในชุดข้อมูลน้ีประกอบไปด้วยรูปภาพใบหน้าของบุคคล
ต้ังแต่วัยเด็กจนถึงวัยชรา (ช่วงอายุโดยประมาณต้ังแต่ 3 ปี จนถึง 70 ปี) โดยที่ข้อมูลรูปภาพที่อยู่ภายใน
ชุดข้อมูลน้ีล้วนเป็นข้อมูลที่ถูกนํามาผ่านกระบวนการเตรียมข้อมูล (Preprocessing) เรียบร้อยแล้ว 
ซึ่งกระบวนการดังกล่าวประกอบด้วย การปรับขนาดรูปภาพให้มีขนาดเท่ากัน (Data Standardization) 
การเปลี่ยนรูปภาพสี (RGB) ให้กลายเป็นรูปภาพขาวดํา (Grayscale) การกําจัดพ้ืนหลัง (Background 
Subtraction) และรวมถึงการสร้างป้ายกํากับ (Label) ให้กับทุกข้อมูลภายในชุดข้อมูลแล้วทั้งหมด ส่งผล
ให้ข้อมูลรูปภาพทั้งหมดภายในชุดข้อมูลเป็นรูปภาพขาวดําที่น้ีมีค่าความละเอียดเป็น 48x48 จุดภาพ 
(Pixel) และมีการแบ่งแยกประเภทของการแสดงความรู้สึกออกเป็น 7 ประเภท ประกอบด้วย ความรู้สึกมี
ความสุข (Happiness) ความรู้สึกเป็นกลาง (Neutral) ความรู้สึกเศร้า (Sadness) ความรู้สึกโกรธ (Anger) 
ความรู้สึกตกตะลึง (Surprise) ความรู้สึกรังเกียจ (Disgust) และความรู้สึกกลัว (Fear) นอกจากน้ี ข้อมูล
รูปภาพทั้งหมดภายในชุดข้อมูล FER2013 น้ีได้ถูกเปลี่ยนข้อมูลจากรูปภาพให้กลายเป็นข้อมูลเมตริก
ที่บรรจุค่าสีของแต่ละตําแหน่งจุดภาพภายในรูปภาพแต่ละรูปภาพ และทําการเก็บบันทึกเอาไว้อยู่ใน
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รูปของไฟล์นามสกุล .csv (Comma-Separated Values) ทําให้ง่ายต่อการส่งผ่านและการนําข้อมูลไปใช้
งานต่อ และด้วยปริมาณของข้อมูลที่มีเป็นจํานวนมากแล้ว จึงส่งผลให้ชุดข้อมูลนี้เป็นอีกหน่ึงชุดข้อมูล
ที่นักวิจัยจํานวนมากท่ีศึกษาเก่ียวกับการจําแนกประเภทความรู้สึกบนใบหน้าของมนุษย์พิจารณาเลือก
นําไปใช้ในการทดสอบแบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียมที่พวกเขาพัฒนาขึ้นมา ตัวอย่างของข้อมูล
รูปภาพจากชุดข้อมูลน้ีสามารถแสดงได้ดังรูปที่ 2.1 

 

 
 

รูปที่ 2.1 ตัวอย่างข้อมูลรูปภาพจากชุดข้อมูล FER2013 
 

   2.1.1.2 JAFFE (The Japanese Female Facial Expression) 
    ชุดข้อมูลในกลุ่มประเภทเดียวกันกับชุดข้อมูล FER2013 แต่มีความแตก 
ต่างกันที่จํานวนข้อมูล ลักษณะประชากรกลุ่มตัวอย่าง และค่าความละเอียดของรูปภาพ ชุดข้อมูล JAFFE 
ถูกเก็บรวบรวมโดย Michael Lyons, Miyuki Kamachi และ Jiro Gyoba จากมหาวิทยาลัยคิวชู ประเทศ
ญี่ปุ่น เมื่อปี ค.ศ. 1997 เพื่อนํามาใช้งานในงานวิจัยของพวกเขาเอง ซึ่งชุดข้อมูลนี้ประกอบด้วยข้อมูล
รูปภาพของใบหน้ามนุษย์เพศหญิงชาวญี่ปุ่นจํานวน 7 คน (ช่วงอายุโดยประมาณต้ังแต่ 25 จนถึง 40 ปี) 
กลุ่มประชากรแต่ละคนได้ทําการแสดงออกทางความรู้สึกด้วยใบหน้าของพวกเขาจํานวน 7 ประเภท 
ประกอบด้วย ความรู้สึกมีความสุข (Happiness) ความรู้สึกเป็นกลาง (Neutral) ความรู้สึกเศร้า (Sadness) 
ความรู้สึกโกรธ (Anger) ความรู้สึกตกตะลึง (Surprise) ความรู้สึกรังเกียจ (Disgust) และความรู้สึกกลัว 
(Fear) โดยท่ีใน 1 สถานะทางความรู้สึกน้ันประชากรแต่ละคนได้ทําการแสดงออกด้วยใบหน้าจํานวน
มากกว่า 2 ลักษณะที่แตกต่างกันออกไป เพ่ือเพ่ิมจํานวนของข้อมูลภายในชุดข้อมูล จึงทําให้ชุดข้อมูลน้ี  
มีจํานวนข้อมูลรูปภาพถึง 216 ข้อมูลสําหรับใช่ในการฝึกสอนและการทดสอบ และนอกจากน้ีชุดข้อมูลนี้
เองก็เป็นอีกหน่ึงชุดข้อมูลที่ได้ผ่านกระบวนการเตรียมข้อมูลมาเรียบร้อยแล้ว โดยที่กระบวนการเหล่าน้ัน
ประกอบด้วย การปรับขนาดรูปภาพให้มีขนาดเท่ากัน (Data Standardization) การเปลี่ยนรูปภาพสี 
(RGB) ให้กลายเป็นรูปภาพขาวดํา (Grayscale) การกําจัดพ้ืนหลัง (Background Subtraction) และ
รวมถึงการสร้างป้ายกํากับ (Label) ให้กับทุกข้อมูลภายในชุดข้อมูลแล้วทั้งหมด ข้อมูลทั้งหมดภายใน
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ชุดข้อมูลน้ีจึงเป็นรูปภาพขาวดํา ที่มีค่าความละเอียดคือ 256x256 จุดภาพ และมีการจําแนกประเภท
ของการแสดงความรู้สึกเอาไว้แล้วอย่างชัดเจน ข้อมูลทั้งหมดภายในชุดข้อมูลน้ีที่ได้ผ่านกระบวนการ
เตรียมข้อมูลเรียบร้อยแล้ว ได้ถูกบันทึกลงไปในรูปของไฟล์นามสกุล .tiff (Tag Image File Format) 
ซึ่งเป็นอีกหน่ึงนามสกุลไฟล์ที่สะดวกต่อการส่งผ่านและนําไปใช้วิเคราะห์ต่อไป แต่เน่ืองด้วยสาเหตุที่
ชุดข้อมูลน้ีมีปริมาณข้อมูลอยู่จํานวนน้อย ทําให้ชุดข้อมูลดังกล่าวไม่ค่อยถูกนําไปใช้ในการฝึกสอน
แบบจําลองมากนัก แต่นักวิจัยบางกลุ่มเลือกนําชุดข้อมูลน้ีไปใช้ในการทดสอบความแม่นยําในการ
ทํานายผลของแบบจําลองของพวกเขาเองแทน เน่ืองจากชุดข้อมูลที่พวกเขาใช้ในการฝึกสอนอาจไม่มี
ข้อมูลรูปภาพที่มีที่มาจากกลุ่มประชากรตัวอย่างชาวญี่ปุ่น หรือชาวเอเชีย ตัวอย่างข้อมูลรูปภาพจาก
ชุดข้อมูลน้ี สามารถแสดงได้ดังรูปที่ 2.2 

 

 
 

รูปที่ 2.2 ตัวอย่างข้อมูลรูปภาพจากชุดข้อมูล JAFFE 
 
   2.1.1.3 CK+ (The Extended Cohn-Kanade) 
    เป็นอีกหนึ่งชุดข้อมูลในประเภทเดียวกันกับชุดข้อมูล FER2013 และเป็น
อีกหน่ึงชุดข้อมูลที่นักวิจัยจํานวนมากที่ทําการศึกษาการพัฒนาแบบจําลองในลักษณะน้ี พิจารณาเลือก
นํามาใช้ในการฝึกสอนและทดสอบความแม่นยําในการทํานายผลของแบบจําลองที่พวกเขาพัฒนาขึ้น
มา เดิมทีแล้วชุดข้อมูล CK+ ใช้ช่ือว่าชุดข้อมูล CK ซึ่งถูกรวบรวมโดย Cohn และ Kanade ในปี ค.ศ. 
2000 โดยมีวัตถุประสงค์ในการส่งเสริมการทําวิจัยเกี่ยวกับการตรวจจับและจําแนกประเภทของการ
แสดงความรู้สึกด้วยใบหน้าของมนุษย์ ซึ่งภายในชุดข้อมูล CK มีจํานวนข้อมูลรูปภาพที่ใช้สําหรับการฝึกสอน
และทดสอบความแม่นยําในการทํานายผลของแบบจําลอง จํานวนทั้งสิ้น 486 ข้อมูล โดยใช้จํานวน
ประชากรกลุ่มตัวอย่างจํานวน 97 คน แต่เน่ืองจากชุดข้อมูลที่ถูกเก็บรวบรวมแล้วทําการสร้างขึ้นมานี้
มีขีดจํากัดอยู่ คือ ชุดข้อมูลนี้มีการเขียนป้ายกํากับประเภท (Label) ของข้อมูลไม่ครบถ้วนและยังไม่เคย
ถูกนํามาตรวจสอบความถูกต้อง จึงมีนักวิจัยอีกกลุ่มหน่ึงที่นําเอาชุดข้อมูลน้ีมาแก้และพัฒนาต่อ [15] 
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เน่ืองจากต้ังแต่ที่ชุดข้อมูล CK ถูกสร้างขึ้นมา ก็เริ่มมีนักวิจัยที่หันมาให้ความสนใจกับการวิจัยในลักษณะน้ี
เพ่ิมขึ้นอย่างเห็นได้ชัด นักวิจัยกลุ่มน้ีจึงดําเนินการตรวจสอบชุดข้อมูลเดิม แล้วทําการเพ่ิมเติมข้อมูล
ใหม่เข้าไปอีก 107 ข้อมูล ด้วยจํานวนประชากรใหม่อีก 26 คน ทําให้จากเดิมชุดข้อมูล CK ที่มีข้อมูล
อยู่เพียงแค่ 486 ข้อมูล ก็มีจํานวนข้อมูลเพ่ิมขึ้นเป็นจํานวน 593 ข้อมูล ซึ่งข้อมูลเหล่าน้ีได้ผ่านกระบวนการ
เตรียมข้อมูล คือ การปรับขนาดรูปภาพให้มีขนาดเท่ากัน (Data Standardization) การเปลี่ยนรูปภาพสี 
(RGB) ให้กลายเป็นรูปภาพขาวดํา (Grayscale) การกําจัดพ้ืนหลัง (Background Subtraction) และ
รวมถึงการสร้างป้ายกํากับ (Label) ทําให้ข้อมูลรูปภาพทุกข้อมูลภายในชุดข้อมูลนี้มีค่าความละเอียด
อยู่ที่ 640x490 จุดภาพเท่ากัน และมีป้ายกํากับประเภทของข้อมูล (Label) ทั้งหมดรวมถึงได้รับการ
ตรวจสอบเรียบร้อยแล้ว แต่ทว่ายังคงมีข้อมูลอยู่บางข้อมูลที่ยังคงไม่ผ่านกระบวนการเปล่ียนสีของ
รูปภาพ และกระบวนการกําจัดพ้ืนหลัง ทําให้ข้อมูลบางกลุ่มภายในชุดข้อมูลนี้ยังคงมีความแปรปรวน
อยู่ และจําเป็นต้องนํามาผ่านกระบวนการเตรียมข้อมูลใหม่ทั้งหมดอีกคร้ังก่อนที่จะนําไปใช้ในการ
ฝึกสอนและทดสอบแบบจําลอง ซึ่งชุดข้อมูลน้ีมีการจําแนกประเภทของการแสดงความรู้สึกด้วยใบหน้า
ของมนุษย์ออกเป็น 8 ประเภท ประกอบด้วย ความรู้สึกมีความสุข (Happiness) ความรู้สึกเป็นกลาง 
(Neutral) ความรู้สึกเศร้า (Sadness) ความรู้สึกโกรธ (Anger) ความรู้สึกตกตะลึง (Surprise) ความรู้สึก
รังเกียจ (Disgust) ความรู้สึกกลัว (Fear) และความรู้สึกดูหมิ่น (Contempt) นักวิจัยกลุ่มน้ีจึงได้ทํา
การต้ังช่ือให้กับชุดข้อมูลใหม่ที่ผ่านการปรับปรุงเรียบร้อยน้ีว่า ชุดข้อมูล The Extended Cohn-Kanade 
(CK+) ซึ่งได้รับความนิยมจากกลุ่มนักวิจัยที่ทําการศึกษางานวิจัยทางด้านน้ีอย่างแพร่หลาย ตัวอย่าง
ข้อมูลรูปภาพจากชุดข้อมูล CK+ สามารถแสดงได้ดังรูปที่ 2.3 

 

 
 

รูปที่ 2.3 ตัวอย่างข้อมูลรูปภาพจากชุดข้อมูล CK+ 
 
 2.1.2 กระบวนการเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing) 
   การเรียนรู้ของเคร่ืองจักร (Machine Learning) นั้น จําเป็นต้องใช้ชุดข้อมูลฝึกสอน 
(Training Dataset) เพ่ือฝึกฝนให้แบบจําลองการเรียนรู้ที่ถูกพัฒนาขึ้นมามีความสามารถในการวิเคราะห์
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และจําแนกข้อมูลประเภทต่างๆ ได้อย่างถูกต้องและมีความแม่นยํา ซึ่งชุดข้อมูลการฝึกสอนน้ีเป็นข้อมูล  
ที่เราสามารถรวบรวมมาได้จากแหล่งข้อมูลต่างๆ เช่น แหล่งข้อมูลจากคลังข้อมูลภายในองค์กร แหล่ง 
ข้อมูลสาธารณะ และข้อมูลที่ได้รับจากการเก็บรวมรวมข้อมูลจริง เป็นต้น ข้อมูลที่ถูกรวบรวมมาใน
ลักษณะเหล่าน้ีถูกเรียกว่า ชุดข้อมูลดิบ (Raw Dataset) ซึ่งเป็นชุดข้อมูลที่ยังไม่สามารถนํามาใช้งาน
ในการฝึกสอนแบบจําลองการเรียนรู้ของเคร่ืองจักร (Machine Learning Model; ML Model) ได้ เพราะ
ข้อมูลเหล่าน้ีจึงยังคงมีความไม่เป็นระเบียบ มีความซับซ้อน และมีคุณลักษณะเฉพาะของข้อมูลที่มีความ
แปรปรวนสูง เน่ืองด้วยสาเหตุที่ชุดข้อมูลน้ีถูกสร้างขึ้นมาจากข้อมูลจํานวนมากที่ถูกรวบรวมมาจากแหล่ง 
ข้อมูลที่หลากหลายและแตกต่างกัน ดังน้ันแล้วชุดข้อมูลดิบน้ีจึงควรถูกนํามาจัดระเบียบใหม่ เพ่ือให้ข้อมูล
มีความสะอาดเรียบร้อยมากขึ้น และมีคุณลักษณะเฉพาะที่เป็นรูปแบบเดียวกัน เพ่ือให้สามารถนํามาใช้
ป้อนเข้าสู่แบบจําลองการเรียนรู้ของเคร่ืองจักรในฐานะของชุดข้อมูลฝึกสอนได้ ซึ่งกระบวนการในการจัด
ระเบียบข้อมูลลักษณะน้ีถูกเรียกว่า กระบวนการเตรียมข้อมูล (Data Pre-Processing) ซึ่งในกรณีของ
การเตรียมข้อมูลประเภทรูปภาพน้ันประกอบไปด้วย 6 วิธีการ [16] ดังน้ี 
 
   2.1.2.1 การแปลงรูปภาพสี (RGB) ให้กลายเป็นรูปภาพขาวดํา (Grayscale) 
    เป็นวิธีการเปลี่ยนข้อมูล ด้วยการลดขนาดมิติของรูปภาพสี (RGB) ที่ประกอบ
ไปด้วยชุดข้อมูลอาเรย์ของค่าสีในแต่ละจุดภาพของรูปภาพ จํานวน 3 ชุดข้อมูล คือ ชุดข้อมูลของสี
โทนแดง (R) ชุดข้อมูลของสีโทนเขียว (G) และชุดข้อมูลของสีโทนนํ้าเงิน (B) ให้เหลือเพียงแค่ 1 ชุด
ข้อมูล (Grayscale) เพ่ือลดความซับซ้อนในการประมวลผลของแบบจําลองการเรียนรู้ของเคร่ืองจักร 
    สีแต่ละส่วนของรูปภาพมีความสําคัญในการแสดงให้เห็นถึงความแตกต่าง
ระหว่างวัตถุแต่ละวัตถุที่อยู่ในรูปภาพ สําหรับงานวิจัยน้ี ผู้วิจัยให้ความสําคัญกับการจําแนกถึงความ
แตกต่างของลักษณะบนใบหน้าของมนุษย์ ทั้ง 7 รูปแบบ ซึ่งในกรณีน้ี สีของวัตถุที่อยู่ในรูปภาพจึงไม่มี
นัยสําคัญใดๆ ในการนํามาวิเคราะห์ ดังน้ันแล้วข้อมูลรูปภาพเหล่าน้ีจึงถูกนําไปเปลี่ยนให้กลายเป็นรูป
ภาพสีขาวดํา เพ่ือลดขนาดของข้อมูล และลดระยะเวลาในการประมวลผลของแบบจําลองต่อไป  
    หมายเหตุ : สีของวัตถุภายในรูปภาพจะมีความสําคัญก็ต่อเมื่อ ปัญหาที่เรา
ให้ความสนใจอยู่น้ัน จําเป็นต้องใช้สีเป็นปัจจัยในการระบุถึงความแตกต่างของวัตถุ เช่น การจําแนกอาการ
ผิดปกติที่บริเวณผิวหนังของร่างกาย ซึ่งจําเป็นต้องพิจารณาถึงสีผิวที่บริเวณใดๆ ของร่างกายท่ีมีความ
ผิดปกติไปจากสีผิวบริเวณอ่ืน เพ่ือใช้ในการจําแนกถึงบริเวณท่ีพบอาการผิดปกติ เป็นต้น 
 
   2.1.2.2 การปรับรูปภาพทั้งหมดให้อยู่ในรูปแบบเดียวกัน (Standardize Images) 
    เป็นวิธีการในการเปลี่ยนขนาดของรูปภาพให้ทุกรูปภาพทั้งหมดภายในชุด
ข้อมูลหน่ึงๆ มีขนาดเท่ากัน เน่ืองจากรูปภาพรูปหน่ึงเปรียบเสมือนกับเป็นข้อมูลทางเมตริกชุดหน่ึงที่
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เก็บรวบรวมค่าตัวเลข ซึ่งก็คือค่าของสีในแต่ละจุดภาพบนรูปภาพ ในกรณีที่รูปภาพแต่ละรูปมีขนาดที่
ไม่เท่ากันในตอนที่ถูกรวบรวมเข้ามาเป็นชุดข้อมูล ก็จะส่งผลให้ขนาดของเมตริกแต่ละชุดมีขนาดมิติที่
ไม่เท่ากันอีกด้วย ซึ่งส่งผลให้เกิดความคลาดเคลื่อนในการจําแนกข้อมูลของแบบจําลองการเรียนรู้ของ
เคร่ืองจักรที่ถูกพัฒนาขึ้นมา หรืออาจทําให้แบบจําลองน้ันไม่สามารถวิเคราะห์ข้อมูลได้เลย ดังน้ันแล้ว
รูปภาพแต่ละรูปจึงต้องถูกนํามาเปลี่ยนขนาดเพ่ือให้มีขนาดเท่ากันก่อนที่จะถูกนําไปใช้งานเป็นชุด
ข้อมูลการฝึกสอน โดยหลักการในการเปลี่ยนขนาดของรูปภาพแต่ละรูปก็คือการเปลี่ยนขนาดมิติของ
เมตริกแต่ละชุด โดยที่ต้องยังคงรักษาค่าของตัวเลขแต่ละตําแหน่งภายในชุดเมตริกเหล่าน้ันเอาไว้อยู่
หรือมีการเปลี่ยนแปลงค่าให้น้อยที่สุดเท่าที่สามารถทําได้ เพ่ือรักษาคุณลักษณะเฉพาะภายในรูปภาพ
แต่ละรูป 
 
   2.1.2.3 การสร้างส่วนเสริมความหลากหลายให้กับข้อมูล (Data Augmentation) 
    เป็นวิธีการในการเปลี่ยนแปลงข้อมูลภายในรูปภาพแต่ละรูปที่มีอยู่ เพ่ือเพ่ิม
คุณลักษณะเด่นอ่ืนเข้ามาในรูปภาพและทําให้เกิดรูปภาพใหม่ขึ้นมาจากรูปภาพเดิมเพ่ือนํามาใช้งานเป็น
ข้อมูลเพ่ิมเติมภายในชุดข้อมูลฝึกสอน ตัวอย่างของวิธีการในลักษณะน้ี เช่น การกําจัดเน้ือภาพของรูปภาพ 
(De-Texturized) ซึ่งเป็นการกําจัดรายละเอียดต่างๆ ที่ไม่มีนัยสําคัญ บนวัตถุที่อยู่ภายในรูปภาพ เช่น 
รอยยับ ลวดลาย และความลึกของพ้ืนผิววัตถุ เป็นต้น การเพ่ิมความหนาของเส้นขอบวัตถุ (Edge Enhanced) 
ซึ่งเป็นการเปลี่ยนค่าตัวเลขของสีในจุดภาพ ที่อยู่บริเวณขอบของวัตถุแต่ละช้ินบนรูปภาพ การกลับด้าน 
(Flip) และการหมุนรูปภาพ (Rotate) ซึ่งเป็นวิธีในการจัดเรียงค่าตัวเลขในแต่ละตําแหน่งของชุดเมตริก 
โดยรักษาขนาดมิติและค่าตัวเลขในแต่ละตําแหน่งของชุดเมตริกเอาไว้ดังเดิม เป็นต้น 
    การดําเนินการน้ีมีวัตถุประสงค์คือ เพ่ือเพ่ิมความหลากหลายของชุดข้อมูล
ฝึกสอน ในกรณีที่ชุดข้อมูลที่รวบรวมมาได้มีจํานวนน้อย หรือไม่มากพอที่จะทําให้แบบจําลองการเรียนรู้
ของเคร่ืองจักรสามารถทําการจําแนกข้อมูลได้อย่างแม่นยํา จึงต้องใช้วิธีการนี้ในการปรับเปลี่ยนลักษณะ
เด่นของรูปภาพเดิมที่มีอยู่ในชุดข้อมูล และเพ่ิมขนาดของชุดข้อมูลฝีกสอนไปด้วย ซึ่งนอกจากจะทําให้
แบบจําลองการเรียนรู้ของเครื่องจักรมีความแม่นยํามากขึ้นแล้ว แบบจําลองน้ียังสามารถถูกนํามาใช้ใน  
การวิเคราะห์และจําแนกรูปภาพเดียวกัน แต่ถูกป้อนเข้ามาในลักษณะที่แตกต่างไปจากเดิม เช่น เปลี่ยน
การวางแนวรูป หรือเปลี่ยนลวดลายบนวัตถุ ได้อีกด้วย 
 
   2.1.2.4 การกําหนดบริเวณท่ีสนใจบนรูปภาพ (Region of Interest) 
    เป็นวิธีการสร้างกรอบรูปทรงสี่เหลี่ยม วงกลม หรือรูปทรงเหลี่ยมรูปแบบใดๆ 
ล้อมรอบวัตถุหรือพ้ืนที่ที่เราสนใจ เพ่ือนําเอาบริเวณเหล่าน้ันมาใช้ในการวิเคราะห์ต่อไป [17] เน่ืองจาก
ภายในรูปภาพที่เป็นชุดข้อมูลดิบ (Raw Dataset) มักประกอบไปด้วยองค์ประกอบอ่ืนๆ ภายในรูปภาพ   
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ที่ไม่จําเป็นต่อการนํามาวิเคราะห์เพ่ือจําแนกประเภทของรูปภาพ ดังน้ันแล้ววิธีการกําหนดบริเวณที่
สนใจบนรูปภาพจึงกลายเป็นวิธีที่นิยมนํามาใช้งานอย่างแพร่หลาย เพ่ือคัดเลือกเฉพาะพ้ืนที่ที่สําคัญ
ของรูปภาพออกมาจากข้อมูลดิบ และยังสามารถช่วยลดความซับซ้อนของข้อมูลลงได้อีกด้วย โดยวิธีการ
ในการสร้างบริเวณท่ีสนใจน้ีถูกจําแนกออกได้เป็น 2 วิธีการ คือ การกําหนดพ้ืนที่ด้วยตนเอง ซึ่งเป็น
การกําหนดตําแหน่งในการสร้างกรอบพ้ืนที่ในแต่ละจุดของรูปทรงขึ้นมาบนรูปภาพด้วยตนเอง และ
อีกวิธีหน่ึงคือการสร้างกรอบพ้ืนที่ขึ้นมาด้วยอัลกอริทึมการแบ่งส่วนรูปภาพ (Image Segmentation 
Algorithm) ซึ่งเป็นหลักการที่อาศัยความแตกต่างของค่าคุณสมบัติของแต่ละบริเวณภายในรูปภาพ 
โดยที่ในงานวิจัยน้ี ผู้ทําวิจัยให้ความสําคัญกับวิธีการสร้างกรอบพ้ืนที่ขึ้นมาด้วยอัลกอริทึมดังกล่าว ซึ่ง
อัลกอริทึมดังกล่าวประกอบไปด้วยวิธีการในการตรวจจับหาความแตกต่างของค่าคุณสมบัติภายในรูปภาพ
อยู่ทั้งสิ้น 3 วิธีการ [18] ดังน้ี 
    1. วิธีการแบ่งส่วนเส้นขอบ (Edge Segmentation) หลักการตรวจจับหา
เส้นขอบของวัตถุภายในรูปภาพ โดยอาศัยการเปลี่ยนแปลงของระดับความเข้มของสีขาวดําในแต่ละ
จุดภาพ ภายในพื้นที่แคบในแต่ละพื้นที่ นั่นหมายความว่ารูปภาพที่ถูกนํามาใช้งานจําเป็นต้องผ่าน
กระบวนการแปลงจากรูปภาพสีให้กลายเป็นรูปภาพขาวดําเสียก่อน จากนั้นค่าของระดับความสว่าง
ในแต่ละจุดภาพ ของรูปภาพจะถูกแปลงให้กลายเป็นค่าระดับความเข้มของสีขาวดํา โดยกระบวนใน
การแบ่งส่วนของวิธีการนี้ประกอบไปด้วย 2 ส่วนหลักๆ โดยส่วนแรกคือส่วนการตรวจจับเส้นขอบ (Edge 
Detection) ซึ่งมีอยู่หลากหลายแนวทาง เช่น แนวทางของ Laplacian, แนวทางของ Roberts, แนวทาง
ของ Canny (ตรวจขอบ) และแนวทางของ Har เป็นต้น และในส่วนที่สองคือสัณฐานวิทยาทางคณิตศาสตร์ 
(Mathematical Morphology) ที่ทําหน้าที่ในการเช่ือมต่อพ้ืนที่ที่ถูกแบ่งออกไปเป็นส่วนเล็กๆ ให้
กลายเป็นพื้นที่เดียวกัน และทําให้สามารถระบุหาเส้นขอบของวัตถุได้ชัดเจนมากขึ้น ซึ่งสําหรับใน
งานวิจัยน้ี ผู้ทําวิจัยเลือกใช้งานแนวทางของ Canny เน่ืองจากเป็นแนวทางที่สามารถตรวจจับหาเส้น
ขอบของวัตถุได้อย่างมีประสิทธิภาพมากที่สุดในแนวทางทั้งหมดที่ได้กล่าวถึงในข้างต้น ตัวอย่างของ
วิธีการแบ่งส่วนเส้นขอบสามารถแสดงได้ดังรูปที่ 2.4 
 

 
 

รูปที่ 2.4 ภาพตัวอย่างวิธีการแบ่งส่วนเส้นขอบของวัตถุภายในรูปภาพ 
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    2. วิธีการแบ่งส่วนด้วยหลักเกณฑ์ (Thresholding Segmentation หรือ
Histogram Segmentation) หลักการตรวจจับหาพ้ืนที่ของวัตถุขนาดใหญ่ภายในรูปภาพโดยอาศัย
การแบ่งส่วนของพ้ืนที่ภายในรูปภาพตามค่าความเข้มของสีในแต่ละจุดภาพ โดยเริ่มต้นที่การเปลี่ยน
ค่าของสีในแต่ละจุดภาพ ภายในรูปภาพให้กลายเป็นข้อมูลกราฟแท่ง เพ่ือแสดงให้เห็นถึงระดับความ
เข้มของสีในแต่ละช่องจุดภาพ แล้วจากน้ันจึงกําหนดค่าเกณฑ์ขึ้นมาเพ่ือแบ่งกลุ่มของช่วงระดับความ
เข้มของสีออกเป็นประเภทต่างๆ ซึ่งโดยทั่วไปแล้วมันเลือกใช้จุดสูงสุดและจุดตํ่าสุดของกราฟแท่งเป็น
ค่าหลักเกณฑ์ในการแบ่งส่วนของรูปภาพ นอกจากการแบ่งพ้ืนที่ภายในรูปภาพออกเป็นส่วนๆ แล้ว
การพิจารณาเลือกค่าหลักเกณฑ์นี้ยังมีผลทําให้ช่วยลดการรบกวน (Noise) หรือความแปรปรวนภายใน
รูปภาพได้อีกด้วย แนวทางที่นิยมนํามาใช้งานมากที่สุดคือ Otsu’s Method ซึ่งใช้หลักการของการกําหนด
หลักเกณฑ์ทั้งหมด (Global Thresholding) ในการแบ่งกลุ่มพ้ืนที่ภายในรูปภาพ ตัวอย่างของวิธีการแบ่ง
ส่วนด้วยหลักเกณฑ์สามารถแสดงได้ดังรูปที่ 2.5 

 

 
 

รูปที่ 2.5 ภาพตัวอย่างวิธีการแบ่งส่วนด้วยหลักเกณฑ์เพ่ือจําแนกวัตถุภายในรูปภาพ 
 
    3. วิธีการแบ่งส่วนพ้ืนผิว (Texture Segmentation) หลักการตรวจจับหา
พ้ืนที่ของวัตถุขนาดเล็กภายในรูปภาพโดยอาศัยการวิเคราะห์ถึงความสัมพันธ์ระหว่างค่าความเข้มของ
สีในแต่ละช่องจุดภาพ ที่อยู่ใกล้เคียงกันภายในขนาดพื้นที่ที่ถูกกําหนดเอาไว้ ซึ่งโดยทั่วไปแล้วมักเลือกใช้
จุดภาพที่จุดกึ่งกลางของพื้นที่นั้นเป็นค่าความเข้มอ้างอิงในการเปรียบเทียบกับจุดภาพจุดอ่ืน ภายในพ้ืนที่ 
แล้วถึงทําการแบ่งกลุ่มของจุดภาพแต่ละจุดภายในพ้ืนที่นั้นออกกลุ่มพ้ืนที่ย่อยกลุ่มต่างๆ ตัวอย่างวิธีการ
แบ่งส่วนพ้ืนผิวสามารถแสดงได้ดังรูปที่ 2.6 
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รูปที่ 2.6 ภาพตัวอย่างวิธีการแบ่งส่วนพ้ืนผิวของวัตถุภายในรูปภาพ 
 
   2.1.2.5 การปรับเปลี่ยนค่าความสว่างของรูปภาพ 
    เป็นวิธีการในการปรับเปลี่ยนข้อมูลภายในรูปภาพหรือชุดเมตริกแต่ละชุด 
ด้วยการเปลี่ยนค่าตัวเลขทั้งหมดภายในชุดเมตริกไปตําแหน่งละเท่ากันๆ โดยหากค่าตัวเลขในแต่ละ
ตําแหน่งของชุดเมตริกมีค่าลดลง หมายความว่ารูปภาพรูปน้ันจะมีความสว่างมากข้ึน ในทางกลับกัน
หากค่าตัวเลขในแต่ละตําแหน่งของชุดเมตริกมีค่าเพ่ิมขึ้น หมายความว่ารูปภาพรูปน้ันจะมีความสว่าง
ลดลงเรื่อยๆ การปรับเปลี่ยนข้อมูลในลักษณะนี้มีวัตถุประสงค์คือเพ่ือเน้นให้เห็นถึงคุณลักษณะบางส่วน
ของวัตถุหรือรูปภาพที่ไม่ชัดเจนหรือขาดหายไปเน่ืองจากการจับภาพที่ไม่สมบูรณ์ และส่งผลให้ค่าความ
สว่างบนรูปภาพบางรูปไม่สม่ําเสมอกัน ซึ่งในกรณีของงานวิจัยน้ี วิธีการดังกล่าวไม่ได้ถูกนํามาใช้งาน
เน่ืองจากชุดข้อมูลฝึกสอนที่ถูกนํามาใช้งานน้ีเป็นข้อมูลที่ถูกรวบรวมมาได้อย่างสมบูรณ์มากเพียงพอ 
และถูกนําไปใช้งานในงานวิจัยจากหลายแห่งทั่วโลกจนได้รับการยอมรับว่าเป็นชุดข้อมูลที่มีความ
น่าเช่ือถือมาก ดังน้ันแล้วการปรับเปลี่ยนข้อมูลเพ่ิมเติมบนรูปภาพภายในชุดข้อมูลนี้จึงไม่มีความจําเป็น 
ต้องดําเนินการ 
 
2.2 การเรียนรู้ของเคร่ืองจักร (Machine Learning) 
 การเรียนรู้ของเคร่ืองจักร (Machine Learning) เป็นอัลกอริทึม (Algorithm) ประเภทหนึ่ง   
ที่ทําให้เคร่ืองจักรมีความสามารถในการนําเข้าข้อมูล วิเคราะห์ ประมวลผล แล้วสามารถทําการตัดสินใจ
เลือกผลลัพธ์ต่อสถานการณ์ในรูปแบบต่างๆ ได้อย่างเหมาะสม [19], [20] โดยที่แนวคิดเกี่ยวกับการเรียนรู้
ของเคร่ืองจักรในปัจจุบันน้ีได้รับความสนใจจากกลุ่มนักวิจัยเทคโนโลยีอัจฉริยะเป็นอย่างมาก จึงส่งผล
ให้แนวคิดน้ีถูกพัฒนาขึ้นมาอย่างต่อเน่ืองตลอดช่วงเวลาที่ผ่านมา ซึ่งแนวคิดน้ีถูกนํามาประยุกต์ใช้งาน
กับลักษณะการทํางานได้อย่างหลากหลายรูปแบบ เช่น คอมพิวเตอร์วิทัศน์ (Computer Vision : CV), 
การได้ยิน (Hearing), การประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Languages Processing: NLP), การ
ประมวลผลรูปภาพ (Image Processing) และการจดจํารูปแบบ (Pattern Recognition) เป็นต้น 
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 จากการศึกษาและพัฒนาแนวคิดการเรียนรู้ของเคร่ืองจักรดังที่ได้กล่าวไปข้างต้น จะเห็นได้
ว่านักวิจัยกลุ่มน้ีให้ความสําคัญในการพัฒนาแนวคิดดังกล่าวโดยมีวัตถุประสงค์หลักๆ คือ เพ่ือให้เครื่องจักร  
มีความสามารถในการรับข้อมูลได้ใกล้เคียงกันกับที่มนุษย์สามารถทําได้ แล้วจากน้ันจึงสามารถประมวลผล
ข้อมูลที่รับมาได้ด้วยการใช้เครื่องมือการคํานวณด้วยสติปัญญา (Computational Intelligence Tools) 
หรือก็คือแนวคิดการเรียนรู้ของเคร่ืองจักร ในการคาดคะเนและสร้างการตัดสินใจได้ในระดับที่เทียบเท่า
มนุษย์ 
 โดยทั่วไปแนวคิดของการเรียนรู้ของเคร่ืองจักร (Machine Learning) ในงานด้านการวิเคราะห์
รูปภาพ (Computer Vision) มักใช้งานโครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network) ซึ่งปัจจุบันสามารถ
แบ่งออกเป็น 3 รูปแบบ ดังน้ี 1. การเรียนรู้ภายใต้การดูแล (Supervised Learning) 2. การเรียนรู้แบบ  
ไม่มีการดูแล (Unsupervised Learning) และ 3. การเรียนรู้กึ่งดูแล (Semi-Supervised Learning) ซึ่ง
หลักการของการเรียนรู้ของเคร่ืองจักรแต่ละรูปแบบที่ได้กล่าวมาน้ีมีความแตกต่างกันในเรื่องของลักษณะ
ของชุดข้อมูลฝึกสอนที่ถูกรวบรวมและนํามาใช้ฝึกสอนแบบจําลองการเรียนรู้ที่ถูกพัฒนาขึ้นมา โดยท่ี
การเรียนรู้ภายใต้การดูแลเป็นหลักการเรียนรู้ที่ละเอียดและดําเนินการได้ง่ายที่สุด เน่ืองจากการเรียนรู้
ของเครื่องจักรภายใต้หลักการน้ีจะใช้งานชุดข้อมูลที่ผ่านกระบวนการเตรียมข้อมูลมาเป็นอย่างดีแล้ว 
ส่งผลให้ชุดข้อมูลฝึกสอนมีความสมบูรณ์ และมีการกําหนดการจําแนกประเภทของข้อมูลแต่ละข้อมูล
มาอย่างชัดเจนเพ่ือใช้สําหรับการฝึกสอนแบบจําลอง แต่สําหรับในกรณีที่ชุดข้อมูลฝึกสอนน้ันผ่านกระบวนการ
เตรียมข้อมูลมาได้ไม่ดีเพียงพอ หรือข้อมูลแต่ละข้อมูลภายในชุดข้อมูลน้ันไม่สามารถนํามาผ่านกระบวนการ
เตรียมข้อมูลได้ทั้งหมด จนส่งผลให้ข้อมูลแต่ละข้อมูลภายใจชุดข้อมูลน้ันไม่ได้ถูกกําหนดประเภทมา
เลย ซึ่งทําให้ยากต่อการฝึกสอนแบบจําลองเนื่องจากแบบจําลองที่ถูกพัฒนาข้ึนมาน้ันต้องดําเนินการ
จําแนกประเภทของข้อมูลด้วยตัวเองโดยทีไม่มีตัวอย่างการจําแนกประเภทข้อมูลเพ่ือให้ทําการเรียนรู้
เลย แบบจําลองน้ีจึงต้องอาศัยหลักการในการแบ่งกลุ่มข้อมูล (Clustering) เพ่ือทําการจําแนกประเภทของ
ข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอนในลักษณะดังกล่าว ซึ่งการเรียนรู้ของแบบจําลองในลักษณะนี้ถูกเรียกว่า 
การเรียนรู้แบบไม่มีการดูแล ส่วนในกรณีที่ข้อมูลที่รวบรวมมาได้มีความไม่สมบูรณ์ในบางข้อมูล หลังจากที่
ผ่านกระบวนการเตรียมข้อมูลมาแล้ว กล่าวคือ ข้อมูลบางข้อมูลภายในชุดข้อมูลได้ถูกกําหนดประเภท
ของข้อมูลมาบ้างแล้ว แต่ในขณะเดียวกันก็ยังคงมีข้อมูลอีกจํานวนหน่ึงที่ยังไม่ถูกกําหนดประเภท การ
ใช้งานชุดข้อมูลที่ยังคงไม่สมบูรณ์อยู่น้ีในการฝึกสอนแบบจําลองการเรียนรู้ของเคร่ืองจักรน้ันส่งผลให้
แบบจําลองดังกล่าวสามารถทําการเรียนรู้ในการจําแนกกลุ่มข้อมูลที่ยังไม่ถูกกําหนดประเภทได้ด้วย
การอาศัยการอ้างอิงรูปแบบข้อมูลจากกลุ่มข้อมูลที่ถูกกําหนดประเภทมาเรียบร้อยแล้วเป็นหลักเกณฑ์ 
การเรียนรู้ในลักษณะน้ีถูกเรียกว่า การเรียนรู้กึ่งดูแล 
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 สําหรับในงานวิจัยน้ี ผู้วิจัยให้ความสําคัญกับการเรียนรู้ภายใต้การดูแล (Supervised Learning) 
เน่ืองจากชุดข้อมูลฝึกสอนที่ทางผู้วิจัยเลือกนํามาใช้งานน้ีเป็นชุดข้อมูลที่ถูกรวบรวมมาอย่างสมบูรณ์
แล้ว ชุดข้อมูลน้ีจึงมีข้อมูลรูปภาพลักษณะใบหน้าของมนุษย์อยู่เป็นจํานวนที่มากเพียงพอ และรูปภาพ
แต่ละรูปภาพที่ถูกนํามาใช้ในการฝึกสอนแบบจําลองการเรียนรู้ก็ได้ถูกกําหนดประเภทของข้อมูลมา
อย่างชัดเจนเรียบร้อยแล้ว ซึ่งการใช้งานชุดข้อมูลน้ีส่งผลให้การฝึกสอนแบบจําลองการเรียนรู้สําหรับ
ในงานวิจัยน้ีถูกจัดอยู่ในประเภทของการเรียนรู้ภายใต้การการดูแล 
 
2.3 โครงข่ายประสาทเทียม (Convolutional Neural Network) 
 โครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning Network) ที่สามารถจําแนกประเภทของข้อมูล
รูปภาพได้อย่างมีประสิทธิภาพ [21], [22], [23] โดยอาศัยหลักการการสร้างแบบจําลองการทํางาน
ของโครงสร้างระบบประสาทส่วนกลางหรือสมองของมนุษย์ในส่วนของการมองเห็น (Visual Cortex) 
ที่ซึ่งประกอบไปด้วยเซลล์ประสาทการรับรู้ (Neuron) เป็นจํานวนมากท่ีเช่ือมต่อเข้าด้วยกัน เพ่ือรับ
เอาข้อมูลองค์ประกอบแต่ละองค์ประกอบของรูปภาพรูปหน่ึง แล้วนําเข้าสู่ระบบประสาทส่วนกลางเพ่ือ
ดําเนินการประมวลผลองค์ประกอบเหล่าน้ันเพ่ือจําแนกออกเป็นประเภทๆ ตามความรู้และประสบการณ์  
ที่สมองของมนุษย์ได้รับการฝึกสอนหรือเรียนรู้มา เซลล์ประสาทการรับรู้น้ีถูกจําลองขึ้นมาอยู่ในรูปแบบ
ของเซลล์ประสาทการรับรู้สังเคราะห์หรือเซลล์ประสาทเทียม ซึ่งทําหน้าที่ในการรับข้อมูลเวกเตอร์ หรือ
เมตริกคอลัมน์ ที่ภายในประกอบไปด้วยข้อมูลทางคณิตศาสตร์หรือตัวเลขที่เป็นตัวแทนของข้อมูลรูปภาพ
รูปหน่ึง แล้วจากน้ันจึงทําการจําแนกประเภทของข้อมูล ดังน้ันแล้วโครงข่ายประสาทเทียมที่สามารถ
จําแนกประเภทของข้อมูลรูปภาพ จึงต้องอาศัยการการเช่ือมต่อกันของ Neuron จํานวนมากเข้าด้วยกัน
เป็นจํานวนหลายช้ันซ้อนกัน เพ่ือเพ่ิมความละเอียดในการคัดแยกข้อมูล และความสามารถในการจําแนก
ประเภทของข้อมูลได้หลากหลายมากย่ิงขึ้น หลักการเช่ือมต่อ Neuron ในลักษณะน้ีถูกเรียกว่า Multilayer 
Perceptrons (MLP) อย่างไรก็ตาม สําหรับโครงข่ายประสาทเทียม (Convolutional Neural Network) 
นอกจากจะอาศัยหลักการของ MLP แล้วในการจําแนกประเภทของข้อมูลแล้ว ยังมีหลักการการคํานวณ
ทางเมตริกหลักการอ่ืนอีก เพ่ือให้สามารถสกัดเอาคุณลักษณะเฉพาะของรูปภาพออกมาให้ละเอียดมาก
ย่ิงขึ้น ก่อนที่จะผ่านเข้าสู่หลักการการจําแนกประเภทของข้อมูลด้วย MLP ซึ่งหลักการการคํานวณ
เหล่าน้ันถูกเรียกว่าเป็นช้ัน (Layer) ในการคํานวณข้อมูลทางเมตริก และเมื่อโครงสร้างของโครงข่าย
ประสาทเทียมหน่ึงมีจํานวนช้ันในการคํานวณจํานวนหลายช้ัน และมีความละเอียดซับซ้อนมาก โครงสร้าง
เหล่าน้ันจะถูกเรียกว่าเป็นโครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning Network) โดยที่ประเภทของ
ช้ันการคํานวณที่มีความสําคัญต่อโครงข่ายประสาทเทียม สามารถแสดงรายละเอียดได้ ดังน้ี 
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 2.3.1 Convolution Layer 
   ช้ันการคํานวณที่มีความสําคัญมากที่สุดในโครงสร้าง CNN ซึ่งการคํานวณในช้ันน้ีถูก
ดําเนินการด้วยตัวกรอง (Filter หรือ Kernel) ซึ่งมีลักษณะเป็นเมตริกจัตุรัสขนาดเล็ก ตามท่ีถูก
กําหนดเอาไว้ เช่น ขนาด 2x2, 3x3 และ 4x4 เป็นต้น ตัวกรองนี้ทําหน้าที่ในการคํานวณค่าของแต่ละ
จุดภาพ ด้วยการคูณกันระหว่างสมาชิกภายในเมตริกที่อยู่ตําแหน่งเดียวกันจากเมตริกของรูปภาพเดิม
และเมตริกของตัวกรอง แล้วสร้างเป็นเมตริกขนาดเล็กใหม่ซึ่งเป็นผลลัพธ์จากการคูณในลักษณะดังกล่าว 
การคํานวณในลักษณะนี้ถูกดําเนินต่อไป ด้วยการเคลื่อนตัวกรองจากตําแหน่งหนึ่งไปสู่อีกตําแหน่งหนึ่ง
จนกว่าจะสุดขอบเขตของขนาดเมตริกของรูปภาพ ตามค่าจํานวนก้าว (Stride) ที่ถูกกําหนดขึ้นมา ซึ่ง
ช่องจุดภาพ ของรูปภาพใหม่แต่ละช่องถูกสร้างขึ้นด้วยการใช้ค่าเฉล่ียของผลรวมของสมาชิกแต่ละตัว
ภายในเมตริกขนาดเล็กใหม่แต่ละชุดที่ถูกสร้างขึ้นมา การดําเนินการน้ีถูกเรียกว่า Convolution ซึ่งสามารถ
แสดงได้ดังรูปที่ 2.7 
 

 
 

รูปที่ 2.7 ภาพลักษณะการดําเนินการของข้อมูลเมตริกด้วยกระบวนการ Convolution 
 
   สังเกตเห็นได้ว่า รูปภาพใหม่ที่ถูกสร้างขึ้นมาจากกระบวนการน้ีมีขนาดที่เล็กลงมา
จากขนาดของรูปภาพเดิม โดยที่ขนาดของรูปภาพใหม่นี้สามารถคํานวณได้จากสมการที่ 2.1 และ 2.2 
    	
 

     ݄ᇱ ൌ ቂ
ିା௦

௦
ቃ (2.1) 

 
ᇱݓ      ൌ ቂ

௪ିା௦

௦
ቃ (2.2) 
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โดยที่ ݄ คือ  จํานวนจุดภาพ (Pixel) ด้านยาวของรูปภาพเดิม 
 คือ  จํานวนจุดภาพ (Pixel) ด้านกว้างของรูปภาพเดิม ݓ 
 ݂ คือ  จํานวนจุดภาพ (Pixel) ของตัวกรอง หรือขนาดของเมตริกตัวกรอง 
 คือ  ขนาดจุดภาพ (Pixel) ของช่วงก้าว (Stride) ݏ 
 ݄ᇱ คือ  จํานวนจุดภาพ (Pixel) ด้านยาวของรูปภาพใหม่ 
 ᇱ คือ  จํานวนจุดภาพ (Pixel) ด้านกว้างของรูปภาพใหม่ݓ 
 

   โดยท่ีค่าของจุดภาพแต่ละจุดภายในรูปภาพใหม่ที่ถูกสร้างขึ้นมานี้สามารถคํานวณ
ได้จากสมการที่ 2.3 
 

     ܸ ൌ ቈ
∑ ቀ∑ ೕௗೕ


ೕసభ ቁ

సభ

ி
 (2.3) 

 

โดยที่ ݂ คือ  สมาชิกที่อยู่ภายในเมตริกตัวกรองที่ตําแหน่ง (i, j) 
 ݀ คือ  สมาชิกที่อยู่ภายในเมตริกของรูปภาพที่ตําแหน่ง (i, j) 
 คือ  ขนาดของเมตริกตัวกรอง ซึ่งเป็นเมตริกจัตุรัสขนาด q x q ݍ 
คือ  ผลรวมของสมาชิกที่อยู่ภายในเมตริกตัวกรอง (มีค่าเป็น 1 ในกรณีที่ค่าผลรวมมี ܨ 

คือ ค่าเท่ากับ 0) 
 ܸ คือ  ค่าของจุดภาพ (Pixel) ใหม่ที่ได้จากกระบวนการ Convolution 
 

   2.3.1.1 Transposed Convolution Layer 
    ช้ันการคํานวณที่เป็นกระบวนการคํานวณย้อนกลับของกระบวนการ Convolution 
โดยที่กระบวนการ Convolution สามารถแสดงดังรูปที่ 2.8 (a) และกระบวนการ Transposed Convolution 
สามารถแสดงดังรูปที่ 2.8 (b) 
 

 
 

รูปที่ 2.8 ภาพลักษณะการดําเนินการด้วยกระบวนการ Convolution (a) และกระบวนการ Transpose 
Convolution (b) 
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    สังเกตเห็นว่าการดําเนินการด้วยกระบวนการ Convolution เป็นการสกัด 
คุณลักษณะเฉพาะของรูปภาพออกมาไปพร้อมกับการลดขนาดของรูปภาพน้ันลงมาให้มีขนาดเล็กลง 
ซึ่งในทางกลับกัน การดําเนินการด้วยกระบวนการ Transposed Convolution เป็นการกระจายค่าคุณลักษณะ
เหล่าน้ันออกมาเป็นองค์ประกอบย่อย เพ่ือสร้างเป็นรูปภาพใหม่ที่มีขนาดใหญ่ขึ้น 
    กระบวนการ Convolution จากสมการที่ 2.3 สามารถเขียนให้อยู่ในรูป
ของการดําเนินการทางเมตริกได้ดังสมการที่ 2.4 
 
 
ݕ      ൌ  (2.4) ݔܭ

 
โดยที่ ݕ คือ  เมตริกคุณลักษณะผลลัพธ์ที่เกิดข้ึนจากกระบวนการ Convolution 
 คือ  เมตริกการดําเนินการของ Kernel ܭ 
 คือ  เมตริกคุณลักษณะต้ังต้นก่อนที่จะผ่านกระบวนการ Convolution ݔ 
 
    โดยที่เมตริกการดําเนินการของ Kernel เป็นเมตริกที่แสดงถึงทิศทางในการ
เคลื่อนที่ของตําแหน่งของเมตริก Kernel สําหรับตลอดการดําเนินการด้วยกระบวนการ Convolution 
โดยในกรณีน้ี ผู้วิจัยสมมติให้เมตริกของคุณลักษณะนําเข้าของกระบวนการ Convolution มีขนาดเป็น 
3x3 ขนาดของเมตริก Kernel คือ 2x2 และเมตริก Kernel นี้เคลื่อนที่ด้วยระยะก้าว (Stride) คือ 1x1 เรา
สามารถเขียนเมตริกเพ่ือแสดงตําแหน่งในการเคลื่อนที่ของเมตริก Kernel ได้ดังแสดงในสมการที่ 2.5 
 
 

ܭ     ൌ

ۏ
ێ
ێ
ۍ
݇ଵ,ଵ	݇ଵ,ଶ	0	݇ଶ,ଵ	݇ଶ,ଶ	0	0	0	0
0	݇ଵ,ଵ	݇ଵ,ଶ	0	݇ଶ,ଵ	݇ଶ,ଶ	0	0	0
0	0	0	݇ଵ,ଵ	݇ଵ,ଶ	0	݇ଶ,ଵ	݇ଶ,ଶ	0
0	0	0	0	݇ଵ,ଵ	݇ଵ,ଶ	0	݇ଶ,ଵ	݇ଶ,ଶے

ۑ
ۑ
ې
	 (2.5) 

 
โดยที่  ݇, คือ  มูลค่าของสมาชิกภายในเมตริก kernel ตําแหน่งที่ (i, j) 
 
    จากสมการที่ 2.4 และ 2.5 เราสามารถสร้างสมการสําหรับการบวนการ 
Transpose Convolution ของเมตริกคุณลักษณะเฉพาะต้ังต้นที่มีขนาด 3x3 และเมตริก Kernel ที่
มีขนาด 2x2 โดยมีการเคลื่อนที่ด้วยระยะก้าว (Stride) คือ 1x1 ได้ดังสมการที่ 2.6 
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ᇱݔ      ൌ  (2.6) 	ݕ்ܭ
 

โดยที่ ݔᇱ คือ  เมตริกคุณลักษณะผลลัพธ์ที่เกิดขึ้นจากกระบวนการ Transpose Convolution 
 คือ  เมตริกการแปลงของ เมตริกการดําเนินการของ Kernel ்ܭ 
 คือ  เมตริกคุณลักษณะต้ังต้นก่อนที่จะผ่านกระบวนการ Transpose Convolution ݕ 
 
 2.3.2 Pooling Layer 
   ช้ันการคํานวณที่ทําหน้าที่จับกลุ่มสมาชิกภายในเมตริกเข้าด้วยกันเป็นกลุ่มย่อยตาม
ขนาดของการดึง (Pooling Size) หรือขนาดของการจับกลุ่มที่ถูกกําหนดเอาไว้ แล้วจึงทําการดึงเอาค่า 
ของสมาชิกที่สนใจออกมาจากกลุ่มสมาชิกแต่ละกลุ่มเพ่ือนํามาสร้างเป็นสมาชิกของเมตริกชุดใหม่ ซึ่ง
ก็คือจุดภาพของรูปภาพใหม่ โดยที่ฟังก์ชันที่ถูกนํามาใช้ในการกําหนดเง่ือนไขในการดึงสมาชิกเหล่าน้ี
โดยทั่วไปมักพบเจออยู่ 2 ฟังก์ชันคือ ฟังก์ชันค่าเฉล่ีย (Average Function) ที่ทําหน้าที่สร้างเง่ือนไข
ในการหาค่าเฉล่ียของผลรวมของสมาชิกในแต่ละกลุ่ม เพ่ือนํามาใช้เป็นค่าใหม่ และฟังก์ชันต่อมาคือ
ฟังก์ชันค่าสูงสุด (Max Function) ที่ทําหน้าที่ในการสร้างเง่ือนไขในการเลือกสมาชิกที่มีค่าสูงที่สุดในกลุ่ม 
เพ่ือนํามาใช้เป็นค่าใหม่ กระบวนการน้ีจึงถูกเรียกว่า Pooling ซึ่งสามารถแสดงได้ดังรูปที่ 2.9 
 

 
 

รูปที่ 2.9 ภาพลักษณะการดําเนินการของข้อมูลเมตริกด้วยกระบวนการ Pooling 
 
   กระบวนการ Pooling มีลักษณะหน่ึงที่คล้ายกันกับกระบวนการ Convolution นั่น
ก็คือรูปภาพที่ถูกนํามาผ่านกระบวนการน้ีจะมีขนาดที่เล็กลงมาจากขนาดของรูปภาพเดิม โดยที่ขนาด
ของรูปภาพใหม่นี้สามารถคํานวณได้ด้วยสมการท่ี 2.1 และ 22 โดยเปลี่ยนจากขนาดของเมตริกตัวกรอง  
ให้กลายเป็นขนาดของเมตริกการดึงหรือการจับกลุ่มแทน 
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 2.3.3 Activation Function 
   ฟังก์ชันทางคณิตศาสตร์ที่เป็นรูปแบบไม่เชิงเส้น (Nonlinear Function) ทําหน้าที่ใน
การแปลงค่าตัวเลขของแต่ละจุดภาพ ที่ผ่านกระบวนการ Convolution และ Pooling เรียบร้อยแล้ว
ให้กลายเป็นค่าตัวเลขช่วงน้อย เช่น -1 จนถึง 1 เป็นต้น เพ่ือให้การประมวลผลข้อมูลสามารถทําได้รวดเร็ว
มากย่ิงขึ้น เน่ืองด้วยขนาดช่วงของข้อมูลนําเข้า (Input Data) ที่มีขนาดเล็กลง ฟังก์ชันที่นิยมถูกนํามาใช้
ในการประมวลผลข้อมูลรูปสําหรับโครงข่ายประสาทเทียม ก็คือ ฟังก์ชัน ReLU (Rectifier Linear Unit) 
ซึ่งทําหน้าที่ในการเปลี่ยนค่าตัวเลขนําเข้าที่มีค่าติดลบ (Negative Value) ให้มีค่าเป็น 0 ส่วนค่าตัวเลข
นําเข้าที่มีค่าเป็นบวก (Positive Value) ให้มีค่าเท่าเดิม และฟังก์ชัน Sigmoid ที่ทําหน้าที่ในการแปลง  
ค่าตัวเลขนําเข้าให้กลายเป็นช่วงของตัวเลขที่มีค่าตํ่า คือ ช่วง 0 ถึง 1 ลักษณะของกราฟฟังก์ชัน ReLU 
และ Sigmoid สามารถแสดงได้ดังรูปที่ 2.10 และ 2.11 และสมการการแปลงของฟังก์ชันน้ีสามารถ
แสดงได้ดังสมการที่ 2.7 และ 2.8 ตามลําดับ 
 

 
 

รูปที่ 2.10 ภาพลักษณะผลลัพธ์ที่ได้จากฟังก์ชัน ReLU 
 

     ோ݂ ൌ maxሺ0,  ሻ  (2.7)ݔ
 
โดยที่ ோ݂ คือ  ฟังก์ชัน ReLu 
 คือ  ค่าของตัวเลขนําเข้าสู่ฟังก์ชัน หรือ ค่าของจุดภาพ (Pixel) แต่ละจุด  ݔ 
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รูปที่ 2.11 ภาพลักษณะผลลัพธ์ที่ได้จากฟังก์ชัน Sigmoid 
 

     ௦݂ ൌ
ଵ

ଵାషೣ
	     (2.8) 

 
โดยที่ ௦݂ คือ  ฟังก์ชัน Sigmoid 
 คือ  ค่าของตัวเลขนําเข้าสู่ฟังก์ชัน หรือค่าของจุดภาพ (Pixel) แต่ละจุด  ݔ 
 
 2.3.4 Flatten Layer 
   ช้ันการการแปลงเมตริกให้กลายเป็นเวกเตอร์ (Vectorization) หรือก็คือการแปลงเมตริก
ขนาด m x n ให้กลายเป็นเวกเตอร์ประเภทคอลัมน์ (Column Vector) ขนาด (m*n) x 1 เพ่ือนําไป 
ใช้งานในช้ันคัดแยกประเภทข้อมูลในช้ันต่อไป กระบวนการการแปลงน้ีถูกเรียกว่ากระบวนการ Flatten 
ซึ่งสามารถแสดงได้ดังสมการที่ 2.9 
 
   ܸ݁ܿሺܣሻ ൌ ൣܽଵ,ଵ, … , ܽ,ଵ, ܽଵ,ଶ, … , ܽ,ଶ, ܽଵ,, … , ܽ,൧

் (2.9) 
 

โดยที่ ܸ݁ܿሺܣሻ คือ  เวกเตอร์คอลัมน์ที่เป็นผลลัพธ์จากการแปลงของเมตริก A 
 ܽ คือ  สมาชิกภายในเมตริก A ซึ่งมีขนาด m x n 
 ܶ  คือ  สัญลักษณ์กระบวนการจัดเรียงสมาชิกภายในเมตริกหรือเวกเตอร์จาก คือ 

การจัดเรียงรูปแบบแถวให้กลายเป็นรูปแบบคอลัมน์ (Transpose) 
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 2.3.5 Fully Connected Layer 
   ช้ันการคํานวณที่ทําหน้าที่เช่ือมต่อสมาชิกแต่ละตําแหน่งของเวกเตอร์คอลัมน์ เข้าสู่
จุดเช่ือมต่อ (Node) ทั้งหมดตามจํานวนที่ถูกกําหนดเอาไว้ภายในช้ันซ่อน (Hidden Layer) แต่ละช้ัน
ดังแสดงในรูปที่ 2.12 เพ่ือการสร้างความสัมพันธ์ด้วยสมการทางคณิตศาสตร์ในลักษณะของการคูณ
กันระหว่างข้อมูลนําเข้าและค่านํ้าหนักของตัวกรอง ดังแสดงในสมการ 2.10 ผลลัพธ์ที่ได้จากกระบวนการ
นี้เป็นเมตริกที่ประกอบไปด้วยสมาชิกที่เป็นค่าของจุดเช่ือมต่อแต่ละจุดที่อยู่ภายในช้ันซ่อนเดียวกัน 

 

 
 

รูปที่ 2.12 ภาพลักษณะการเช่ือมต่อกันระหว่างจุดเช่ือมต่อแต่ละจุดภายในช้ันซ่อนที่อยู่ติดกัน 
 
ݕ      ൌ ݔ்ܹ  ܾ (2.10) 

 
โดยที่ ݕ คือ  เวกเตอร์ผลลัพธ์จากกระบวนการ Fully Connected 
 คือ  เวกเตอร์ของข้อมูลตัวเลขนําเข้าของแต่ละจุดเช่ือมต่อ ݔ 
 ்ܹ คือ  เวกเตอร์ของค่านํ้าหนักของตัวกรองที่ผ่านกระบวนการ Transpose แล้ว 
 ܾ คือ  เวกเตอร์ไบอัสข้อมูล 
 
 2.3.6 Output Layer 
   ช้ันการคํานวณที่มีลักษณะการทํางานรูปแบบเดียวกันกับ Fully Connected Layer 
แต่ต่างกันตรงที่จํานวนจุดเช่ือมต่อ เน่ืองจากในช้ันการคํานวณนี้เป็นช้ันข้อมูลผลลัพธ์จากการคํานวณ
เพ่ือจําแนกประเภทของข้อมูลรูปภาพ ดังน้ันจํานวนจุดเช่ือมต่อภายในช้ันน้ีต้องมีจํานวนเท่ากับจํานวน
ประเภทของข้อมูลที่ต้องการ ซึ่งสําหรับงานวิจัยน้ีเลือกใช้จํานวนจุดเช่ือมต่อจํานวน 7 จุด ซึ่งก็คือ 7 ประเภท
ของการแสดงความรู้สึกผ่านใบหน้าของมนุษย์ 
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2.4 การศึกษางานวิจัยท่ีเก่ียวข้อง 
 การเรียนรู้เชิงลึกเป็นหน่ึงในวิธีการเรียนรู้ของเคร่ืองจักร ด้วยการใช้งานโครงข่ายประสาท
เทียม (Artificial Neural Network) [22] ที่ทําหน้าที่ในการจําลองหลักการการทํางานของโครงสร้าง
ระบบประสาทหรือสมองของมนุษย์ในการวิเคราะห์ และเรียนรู้จากข้อมูลต่างๆ เพ่ือใช้ในการทํานาย
ถึงข้อมูลอ่ืนๆ ที่มีลักษณะตรงกันหรือใกล้เคียงกัน ซึ่งด้วยประสิทธิภาพในการวิเคราะห์ข้อมูลที่สูงของ
หลักการโครงข่ายประสาทเทียมน้ี จึงส่งผลให้หลักการน้ีได้รับความนิยมอย่างมากในการนํามาใช้ใน
การวิเคราะห์ถึงข้อมูลประเภทต่างๆ เช่น รูปภาพ, ตัวอักษร, ภาพเคลื่อนไหว, และเสียง เป็นต้น 
 กลุ่มนักวิจัยที่ดําเนินการศึกษาและพัฒนาระบบการเรียนรู้เชิงลึกในลักษณะน้ี ได้ทําการ
ประเมินผล และพิจารณาประสิทธิภาพของระบบโครงข่ายประสาทเทียมที่ถูกพัฒนาขึ้นมาโดยอาศัย
ปัจจัยในการตัดสินใจทั้งสิ้น 2 ปัจจัย คือ ความแม่นยําในการทํานายผลข้อมูล ซึ่งจําเป็นต้องอาศัยปริมาณ 
และความถูกต้องของข้อมูลแต่ละข้อมูลที่อยู่ภายในชุดข้อมูลการฝึกสอน และอีกปัจจัยหน่ึงก็คือปริมาณ
ทรัพยากรที่จําเป็นต้องใช้ในการฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียม ซึ่งขึ้นอยู่กับลักษณะโครงสร้างทาง
สถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาท (Neural Network Architecture) กลุ่มนักวิจัยจํานวนมากได้
ดําเนินการพัฒนาระบบโครงข่ายประสาทเทียมรูปแบบต่างๆ ขึ้นมาเพ่ือนํามาใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูล
เฉพาะทางในแต่ละแขนง และเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียมให้สูงมากย่ิงขึ้น  
 การศึกษาเกี่ยวกับการนําโครงข่ายประสาทเทียมมาใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูลรูปภาพใบหน้า
ของมนุษย์ เพ่ือหาแนวทางในการทําความเข้าใจและจําแนกลักษณะสถานะทางอารมณ์ของมนุษย์ด้วย  
การสังเกตใบหน้าในระหว่างการมีปฏิสัมพันธ์ ได้ถูกดําเนินการมาแล้วด้วยการใช้วิธีการและแนวทางที่
หลากหลาย เช่น การพัฒนาแบบจําลองแบบผสมผสานเพ่ือจําแนกประเภทของลักษณะทางอารมณ์ของ
มนุษย์ด้วยข้อมูลวิดีโอ [24] ซึ่งประกอบไปด้วยข้อมูลที่เป็นรูปภาพที่มีการเคลื่อนไหว และข้อมูลเสียง
ของแต่ละบุคคล นักวิจัยกลุ่มน้ีอาศัยจุดเด่นของโครงข่ายประสาทเทียมแต่ละรูปแบบเพ่ือนํามาใช้วิเคราะห์
ข้อมูลแต่ละประเภทที่เป็นองค์ประกอบของวิดีโอ ซึ่งประกอบไปด้วย โครงข่ายประสาทเทียม (Convolution 
Neural Network) ที่ใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูลรูปภาพที่ถูกตัดออกมาจาดข้อมูลวิดีโอ โดยที่นักวิจัย
กลุ่มน้ีเลือกที่จะพัฒนาโครงข่ายประสาทเทียมขึ้นมาเอง ซึ่งประกอบไปด้วยช้ันสกัดคุณลักษณะเฉพาะ
จํานวน 3 ส่วน โดยที่แต่ละส่วนประกอบไปด้วย Convolution Layer จํานวน 1 ช้ัน, Max Pooling 
Layer จํานวน 1 ช้ัน และ Normalization Layer อีก 1 ช้ัน ก่อนที่จะเข้าสู่ช้ัน Fully-Connected เพ่ือ
ทําการจําแนกประเภทของรูปภาพ นอกเหนือจากโครงสร้างน้ีแล้ว นักวิจัยกลุ่มน้ีก็เลือกใช้โครงสร้าง
อ่ืนๆ เพ่ิมเติมเพ่ือวิเคราะห์ข้อมูลอ่ืนทีเป็นองค์ประกอบของวิดีโอ คือ โครงข่ายความเช่ือเชิงลึก (Deep 
Belief Net) ที่นํามาใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูลเสียง ตัวเข้ารหัสเชิงลึก (Deep Autoencoder) เพ่ือนํามาใช้
ในการวิเคราะห์ข้อมูลเชิงพฤติกรรมของแต่ละบุคคลในชุดข้อมูลวิดีโอ และโครงข่ายต้ืน (Shallow Network) 
เพ่ือนํามาใช้ในการสกัดคุณลักษณะของปากจากแต่ละบุคคลภายในชุดข้อมูลวิดีโอ ซึ่งแบบจําลองแบบ
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ผสมผสานนี้สามารถทํานายสถานะทางอารมณ์ของมนุษย์ได้ที่ความแม่นยํา 49.49% บนชุดข้อมูลวิดีโอ
ฝึกสอน AFEW โดยที่แบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียม (Convolution Neural Network) สามารถ
ทํานายสถานะทางอารมณ์ของมนุษย์ได้ 38.13% บนชุดข้อมูลเดียวกัน โดยที่โครงสร้างสถาปัตยกรรม
ของแบบจําลอง ผลลัพธ์ในการคัดแยกข้อมูล และสรุปการเปรียบเทียบผลการทดลองของงานวิจัยนี้
สามารถแสดงอยู่ในรูปที่ 2.13 และ 2.14 และตารางที่ 2.1 ตามลําดับ 
 

 
 

รูปที่ 2.13 ลักษณะโครงสร้างสถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียมสําหรับงานวิจัย [24] 
 
ตารางที่ 2.1 สรุปผลการทดสอบประสิทธิภาพความแม่นยําของโครงข่ายประสาทเทียม สําหรับ

งานวิจัย [24] 
Sub. Train Valid Test Method 

1 45.79 38.13 35.58 Google Data & TFD Used to Train ConvNet 1, Frame 
Scores Aggregated with SVM 

2 71.84 42.17 38.46 ConvNet 1 (from Submission 1) Combined with 
Audio Model Using Another SVM 

3 97.11 40.15 37.17 Mean Prediction from : Activity, Audio, Bag of 
Mouth, ConvNet 1, ConvNet 2 

4 98.68 43.69 32.69 SVM with Detailed Hyperparam. Search : Activity, 
Audio, Bag of Mouth, ConvNet 1 

5 94.74 47.98 39.42 Short Uniform Random Search : Activity, Autio, 
Back of Mouth, CN1, CN1 + Audio 

6 94.74 48.48 40.06 Short Local Random Search : Activity, Audio, Bag of 
Mouth, CN1, CN1 + Audio 

7 92.37 49.49 41.03 Moderate Local Random Search : Activity, Audio, 
Bag of Mouth, CN1, CN1 + Audio 
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(a) ConvNet 1, (45.79, 38.13) 

 
รูปที่ 2.14 ภาพ Confusion Matrix สําหรับสรุปผลการคัดแยกข้อมูลสําหรับงานวิจัย [24] 

 
 นอกจากงานวิจัยนี้ก็ยังมีงานวิจัยที่อาศัยโครงข่ายประสาทเทียมรูปแบบมาตรฐาน ที่มีช่ือ
ว่า VGG net [6] เพ่ือนํามาผ่านการปรับแต่งโครงสร้างด้วยการเช่ือมต่อ Fully Connected เข้าไปใน
ระหว่างแต่ละช้ันของโครงสร้าง VGG net เพ่ือเพ่ิมความละเอียดให้กับกระบวนการสกัดคุณลักษณะ
เฉพาะของรูปภาพให้มากย่ิงขึ้นแล้วจึงนํามาใช้ในการวิเคราะห์และจําแนกประเภทต่อไป ซึ่งผลลัพธ์ที่
ได้จากการทดสอบการทํานายลักษณะทางอารมณ์ของมนุษย์บนชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 แล้ว
พบว่าแบบจําลองที่ผ่านการปรับแต่งนี้สามารถทํานายผลได้แม่นยําถึง 73.03% บนชุดข้อมูลดังกล่าว 
โดยที่โครงสร้างสถาปัตยกรรมของแบบจําลอง ผลลัพธ์ในการจําแนกข้อมูล และตารางสรุปผลการ
ทดลอง สามารถแสดงอยู่ในรูปที่ 2.15 และ 2.16 และตารางที่ 2.2 ตามลําดับ 
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รูปที่ 2.15 ภาพโครงสร้างสถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียมสาํหรับงานวิจัย [6] 
 

 
 

รูปที่ 2.16 ภาพ Confusion Matrix สําหรับสรุปผลการคัดแยกข้อมูลสําหรับงานวิจัย [6] 



28 

ตารางที่ 2.2 ทดสอบประสิทธิภาพความแม่นยําของโครงข่ายประสาทเทียมสําหรับงานวิจัย [6] 
Model Architecture Accuracy (%) 

Plain Model 18 Layers 69.21 
MLCNN Plain Model + Multi-Level Connections 73.03 

 
 งานวิจัยเก่ียวกับการปรับแต่งโครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมด้วยการใช้งานโครงข่าย
ประสาทเทียมจํานวน 3 โครงข่ายเช่ือมต่อกันในรูปแบบขนาน จากน้ันจึงเช่ือมต่อผลลัพธ์นั้นเข้ากับ
โครงข่ายประสาทเทียมอีกโครงข่ายหน่ึงเพ่ือทํานายสถานะทางอารมณ์ [25] โดยที่โครงข่ายประสาท
เทียมทั้ง 3 โครงข่ายแรกจะเริ่มดําเนินการสกัดคุณลักษณะเฉพาะของใบหน้าที่แตกต่างกันออกไปใน
แต่ละโครงข่าย ออกมาพร้อมๆ กัน ซึ่งคุณลักษณะเหล่าน้ันประกอบไปด้วย คิ้ว ดวงตา และปาก แล้ว
หลังจากน้ันผลลัพธ์จากการสกัดคุณลักษณะในแต่ละโครงข่ายจะถูกนํามารวมกันเพ่ือสร้างเป็นรูปภาพ
ใบหน้ารูปใหม่ที่ประกอบไปด้วยคุณลักษณะเฉพาะที่ผ่านการสกัดเอาคุณลักษณะที่ไม่จําเป็นส่วนใหญ่
ออกไปหมดแล้ว เพ่ือนําไปใช้เป็นข้อมูลในการนําเข้าสู่โครงข่ายประสาทเทียมโครงข่ายที่ 4 ที่ใช้ใน
การสกัดคุณลักษณะเฉพาะอีกช้ันหน่ึงก่อนที่จะเข้านําข้อมูลเข้าสู่การทํานายผล ซึ่งมีความแม่นยําสูง
ถึง 93.33% บนชุดข้อมูล MUG โดยที่ลักษณะการออกแบบโครงสร้างของข้อมูลนําเข้า โครงสร้าง
สถาปัตยกรรมของแบบจําลอง และสรุปผลการทําลองสามารถแสดงให้อยู่ในรูปที่ 2.17 และ 2.18 
และตารางที่ 2.3 และ 2.4 ตามลําดับ 

 

 
 
รูปที่ 2.17 ภาพโครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมสําหรับสกัดคุณลักษณะเฉพาะที่แตกต่างกัน      

บนใบหน้าสําหรับงานวิจัย [25] 
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รูปที่ 2.18 ภาพโครงสร้างสถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียมสาํหรับงานวิจัย [25] 
 
ตารางที่ 2.3 สรุปผลการทดสอบประสิทธิภาพความแม่นยําของแบบจําลองในงานวิจัยเปรียบเทียบกับ

อัตราส่วนปริมาณข้อมูลฝึกสอนและข้อมูลฝึกฝนที่แตกต่างกัน [25]   
Training Data (%) Testing Data (%) Accuracy 

30 70 88.65 
50 50 94.11 
70 30 94.44 
80 20 94.44 

 
ตารางที่ 2.4 สรุปผลการคัดแยกประเภทของข้อมูลของแบบจําลองสําหรับงานวิจัย [25] 

Predict (%) 
Actual (%) 

Anger Disgust Fear Happy Sad Surprise 

Anger 95.24 3.17 0 0 1.59 0 
Disgust 1.59 98.41 0 0 0 0 
Fear 0 0 85.71 0 12.70 1.59 

Happy 0 1.59 0 98.41 0 0 
Sad 6.35 0 3.17 0 90.48 0 

Surprise 0 0 1.59 0 0 98.41 
Accuracy 94.44% 
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 นักวิจัยอีกกลุ่มได้เลือกที่จะทําการปรับแต่งโครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมโดยอาศัย
โครงสร้างเดิมของโครงข่ายประสาทเทียมรูปแบบมาตรฐานที่มีอยู่แล้วในการสร้างโครงข่ายประสาทเทียม
เชิงซ้อนหลากหลายรูปแบบขึ้นมา [26] เพ่ือสกัดเอาคุณลักษณะเฉพาะของรูปภาพต้ังแต่คุณลักษณะ
ระดับตํ่าไปจนถึงคุณลักษณะระดับสูง เพ่ือนํามาใช้ในการวิเคราะห์และจําแนกประเภทของการแสดง
ความรู้สึกบนใบหน้าของมนุษย์ ซึ่งจากการทดสอบแบบจําลองเหล่าน้ี พบว่าโครงข่ายประสาทเทียม
เชิงซ้อนน้ีสามารถที่จะทํานายผลได้ที่ความแม่นยําสูงสุดถึง 74.09% บนชุดข้อมูล FER2013 โดยท่ี
โครงสร้างสถาปัตยกรรมของแบบจําลอง ตารางสรุปผลการทดลอง และสรุปผลการคัดแยกข้อมูลสามารถ
แสดงอยู่ในรูปที่ 2.19 และ 2.20 และตารางที่ 2.5 และ 2.6 และรูปที่ 2.21 ตามลําดับ 

 

 
 

รูปที่ 2.19 ภาพโครงสร้างสถาปัตยกรรมหลักของโครงข่ายประสาทเทียมสําหรับงานวิจัย [26] 
 

 
 

รูปที่ 2.20 โครงสร้างสถาปัตยกรรมรองของโครงข่ายประสาทเทียมสาํหรับงานวิจัย [26] 
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ตารางที่ 2.5 สรุปผลการคัดแยกข้อมูลของโครงข่ายประสาทเทียมสําหรับงานวิจัย [26] 
Expression Training Validation Testing Total 

Angry 3,995 467 491 4,953 
Disgust 436 56 55 547 
Fear 4,097 496 528 5,121 

Happy 7,215 895 879 8,989 
Sad 4,830 653 594 6,077 

Surprise 3,171 415 416 4,002 
neutral 4,965 607 626 6,198 
Total 28,709 3,589 3,589 35,887 

 
ตารางที่ 2.6 สรุปผลการทดสอบประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียมสําหรับงานวิจัยเปรียบเทียบ

กับแนวทางจากงานวิจัยอ่ืน [26] 
Method Accuracy (%) 
Inception 66.40 

FER2013 Winner 71.20 
Multi-Scales CNNs 71.80 

MNL 72.08 
Hierarchical Committee of CNNs 72.72 

Multi-Scales CNN 72.82 
Our Single MLCNN 73.03 

Hybrid CNN-SIFT Aggregator 73.40 
Our Ensemble MLCNNs 74.09 
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รูปที่ 2.21 ภาพ Confusion Matrix สําหรับสรุปผลการคัดแยกข้อมูลสําหรับงานวิจัย [26] 
 
 นักวิจัยอีกกลุ่มได้ทําการเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการทํานายผลของแบบจําลองรูปแบบ
มาตรฐาน [27] ซึ่งประกอบด้วย โครงสร้าง VGGNet, โครงสร้าง InceptionNet, และโครงสร้าง ResNet 
โดยท่ีนักวิจัยได้ทําการปรับแต่งแบบจําลองแต่ละรูปแบบด้วยการกําจัดช้ันสกัดคุณลักษณะออกไปบางช้ัน 
แล้วทําการเพ่ิมช้ัน Dropout เข้าไปในโครงสร้างเพ่ือลดโอกาสในการเกิดปัญหา Overfitting ขึ้นใน
ระหว่างการฝึกสอน และนอกจากนี้การกําจัดช้ันสกัดคุณลักษณะออกไปนั้นช่วยส่งผลให้ตัวแปรที่
จําเป็นในการฝึกสอนมีจํานวนลดลง ซึ่งส่งผลให้เวลาในการฝึกสอนแบบจําลองลดลงไปอีกด้วย จาก
การทดสอบแบบจําลองทั้ง 3 โครงสร้าง ทําให้ได้รับความแม่นยําในการทํานายผลดังนี้ VGG Net มี
ความแม่นยํา 72.7%, Inception Net มีความแม่นยํา 71.6% และ ResNet มีความแม่นยํา 72.4% 
บนชุดข้อมูล FER2013 โดยที่โครงสร้างสถาปัตยกรรมรูปแบบมาตรฐานของ Inception, Residual และ 
สรุปผลการทดลองของงานวิจัยนี้ สามารถแสดงอยู่ในรูปที่ 2.22 และ 2.23 และตารางที่ 2.7 ตามลําดับ 
 

 
 
รูปที่ 2.22 ภาพโครงสร้างสถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียมรูปแบบ Inception สําหรับงานวิจัย 

[27] 
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รูปที่ 2.23 ภาพโครงสร้างสถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียมรูปแบบ Residual สําหรับงานวิจัย 

[27] 
 
ตารางที่ 2.7 ผลการเปรียบเทียบค่าประสิทธิภาพความแม่นยําของโครงข่ายประสาทเทียมแต่ละโครงสร้าง

สําหรับงานวิจัย [27] 
Name Architecture Depth Parameters Accuracy 
VGG CCPCCPCCPCCPFF 10 1.8 m 72.7% 

Inception CIPIIPIIPIIPF 16 1.2 m 71.6% 
ResNet 3R4R6R3RPF 33 5.3 m 72.4% 

 
 นอกเหนือจากงานวิจัย [27] แล้วก็ยังมีนักวิจัยกลุ่มอ่ืนที่ได้ทําการทํานายการแสดงความรู้สึก
ผ่านใบหน้าของมนุษย์ด้วยแบบจําลองทางโครงข่ายประสาทเทียมรูปแบบมาตรฐานอีกหลากหลาย
รูปแบบหน่ึงในกลุ่มนักวิจัยเหล่านั้นได้เลือกทดลองการทํานายผลด้วยแบบจําลองโครงสร้าง VGG16 
ในการทํานายผล [5] ซึ่งมีโครงสร้างที่ประกอบไปด้วย Convolution Layer จํานวน 2 ช้ัน ตามด้วย Max 
Pooling Layer อีก 1 ช้ัน จากน้ันจึงเข้าสู่ Convolution Layer จํานวน 2 ช้ัน ตามด้วย Max Pooling 
Layer อีก 1 ช้ัน จากน้ันจึงเข้าสู่ Convolution Layer อีก 3 ช้ัน แล้วจึงตามด้วย Max Pooling Layer 
อีก 1 ช้ัน แล้วจากน้ันจึงเข้าสู่ช้ัน Fully-Connected อีก 3 ชั้นเพ่ือทําการจําแนกประเภทของรูปภาพ 
ซึ่งโครงสร้างของแบบจําลองน้ีให้ผลความแม่นยําในการทํานายประเภทของรูปภาพได้ถึง 63.77% บน
ชุดข้อมูล FER2013 ด้วยจํานวนวงรอบในการฝึกสอน 100 วงรอบ โดยที่ค่าความแม่นยําในการทํานายผล
ของแบบจําลองดังกล่าวจะเร่ิมไม่มีการเปลี่ยนแปลงหลังจากวงรอบที่ 70 เป็นต้นไป โดยที่โครงสร้าง
สถาปัตยกรรมของแบบจําลอง และ กราฟแสดงผลลัพธ์การฝึกสอนแบบจําลอง เป็นจํานวน 70 รอบ
และ 100 รอบ สามารถแสดงอยู่ในรูปที่ 2.24, 2.25 และ 2.26 ตามลําดับ 
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รูปที่ 2.24 ภาพโครงสร้างสถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียมสําหรับงานวิจัย [5] 
 

 
 
รูปที่ 2.25 ภาพกราฟแสดงผลการฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียมสําหรับงานวิจัยเป็นจํานวน 70 วงรอบ 

[5] 
 

 
 
รูปที่ 2.26 ภาพกราฟแสดงผลการฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียมสําหรับงานวิจัย เป็นจํานวน 100 วงรอบ 

[5] 
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 นอกเหนือจากโครงสร้าง VGG แล้ว ก็ยังโครงสร้างแบบอื่นที่นักวิจัยให้ความสนใจในการนํามา
พัฒนาเพ่ือใช้ในการทํานายผลต่อ เช่น โครงสร้าง Inception Net [7] ซึ่งเป็นโครงสร้างที่ใช้ในการสกัด
คุณลักษณะจากรูปภาพในรูปแบบตาข่าย โดยท่ีแต่ละร่างแหของตาข่ายประกอบไปด้วย Convolution 
Layer จํานวน 3 ทาง และ Max Pooling Layer อีกจํานวน 1 ทาง เช่ือต่อกันแบบขนาน โดยที่แต่ละ
ทางของ Convolution Layer มีขนาดของ Kernel ที่มีขนาดที่แตกต่างกัน คือ ขนาด 1x1, 3x3 และ 
5x5 โครงสร้างรูปแบบตาข่ายน้ีถูกเรียกว่า Inception Block ซึ่งหลังจากที่ข้อมูลนําเข้าถูกผ่านเข้าไป
ใน Inception Block แล้ว ข้อมูลจะถูกนําเข้าสู่ Max Pooling Layer อีก 1 ช้ัน กระบวนการนี้ถูกดําเนินการ
ไปเป็นจํานวน 3 คร้ังก่อนที่ข้อมูลจะถูกนําเข้าสู่ Convolution Layer จํานวน 1 ช้ัน แล้วตามด้วย Max 
Pooling Layer อีก 1 ช้ัน แล้วจากน้ันจึงเข้าสู่ Fully-Connected Layer เพ่ือทําการจําแนกประเภท
ของรูปภาพ ซึ่งแบบโครงสร้างนี้สามารถทํานายผลได้ด้วยความแม่นยํา 66.4% บนชุดข้อมูล FER2013 
โดยท่ีโครงสร้างสถาปัตยกรรมของแบบจําลอง สรุปผลการทดลอง ผลการเปรียบเทียบแบบจําลองดังกล่าว
กับงานวิจัยอ่ืน และกราฟแสดงผลลัพธ์จากกระบวนการฝึกสอนสามารถแสดงอยู่ในรูปที่ 2.27 ตารางที่ 
2.8 และ 2.9 และรูปที่ 2.28 และ 2.29 ตามลําดับ 
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รูปที่ 2.27 ภาพโครงสร้างสถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียมสาํหรับงานวิจัย [7] 
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ตารางที่ 2.8 การคัดแยกข้อมูลของแบบจําลองสําหรับงานวิจัย [7] 

 
Predicted 

AN DI FE HA NE SA SU 

Actual 

AN 55.0 7.0 12.8 3.5 7.6 8.5 5.3 
DI 1.0 80.3 1.8 5.8 8.5 2.2 0.1 
FE 7.4 4.3 47.0 8.1 18.7 8.6 5.5 
HA 0.7 3.2 2.4 86.6 5.5 0.2 1.0 
NE 2.3 6.3 7.8 5.5 75.0 1.3 1.4 
SA 6.0 11.3 8.9 2.7 13.7 56.1 0.9 
SU 0.8 0.1 2.8 3.5 2.5 0.6 89.3 

 
ตารางที่ 2.9 ค่าประสิทธิภาพความแม่นยําของโครงข่ายประสาทเทียมสําหรับงานวิจัยเปรียบเทียบกับ

ชุดข้อมูลที่แตกต่างกัน [7] 
 Proposed Architecture AlexNet 

MultiPie 94.7 94.8 
MMI 77.9 56.0 

DISFA 55.0 56.1 
FERA 76.7 77.4 
SFEW 47.7 48.6 
CK+ 93.2 92.2 

FER2013 66.4 61.1 
 

 
 
รูปที่ 2.28 ภาพกราฟแสดงผลการสูญเสียในการฝึกสอนของโครงข่ายประสาทเทียมสําหรับงานวิจัย    

เป็นจํานวน 150 วงรอบ [7] 
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รูปที่ 2.29 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของโครงข่ายประสาทเทียมสําหรับงานวิจัย 

เป็นจํานวน 150 วงรอบ [7] 
 
 นอกจากโครงสร้างรูปแบบมาตรฐานอีกโครงสร้างหน่ึงคือโครงสร้าง EmotionNet [28] ซึ่งมี
ลักษณะเป็นโครงสร้างที่ประกอบไปด้วย Convolution Layer เป็นจํานวนมากเช่ือมต่อกันจากช้ันหน่ึงไป
ยังอีกช้ันหน่ึงก่อนที่จะเข้าสู่ Average Pooling Layer แล้วจึงค่อยเข้าสู่ช้ัน Fully-Connected  Layer
เพ่ือทําการจําแนกประเภทของรูปภาพต่อ ซึ่งจากศึกษาแล้วโครงสร้างดังกล่าวสามารถทํานายผลได้
ด้วยความแม่นยําถึง 97.6% บนชุดข้อมูล CK+ โดยที่โครงสถาปัตยกรรมของแบบจําลอง และผลการ
ทดลองของงานวิจัยน้ี สามารถแสดงอยู่ในรูปที่ 2.30 และตารางที่ 2.10 ตามลําดับ 

 

 
 

รูปที่ 2.30 ภาพโครงสร้างสถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียมสาํหรับงานวิจัย [28] 
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ตารางที่ 2.10 ประสิทธิภาพความแม่นยําของโครงข่ายประสาทเทียมสําหรับงานวิจัยเปรียบเทียบกับ
แนวทางจากงานวิจัยอ่ืน [28] 

Method Params (M) Accuracy (%) 
Ouellet 58 94.4 

Feng & Ren 332 92.3 
Wang & Gong 5.4 97.2 

Otberdout et al. 11 98.4 
EmotionNet Nano-A 0.232 97.6 
EmotionNet Nano-B 0.136 92.7 

 
 อีกโครงสร้างหน่ึงซึ่งเป็นโครงสร้างมาจรฐานของแบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียมที่นักวิจัย
ให้ความสนใจก็คือโครงสร้าง ResNet ซึ่งมีลักษณะโครงสร้างคือเป็น Convolution Layer ที่ซ้อนต่อเน่ืองกัน
จํานวน 2 ช้ันขึ้นไป โดยที่ข้อมูลที่ถูกนําเข้าสู่โครงสร้างน้ีจะต้อง Convolution Layer ช้ันที่ 1 ไปสู่ช้ัน
ที่ 2 จากน้ันข้อมูลน้ีก็จะถูกส่งต่อไปยัง Convolution Layer ช้ันต่อไปเร่ือยๆ และสุดท้ายข้อมูลก็จะ
ถูกส่งเข้าสู่ Convolution Layer ช้ันสุดท้าย ซึ่งข้อมูลที่ผ่าน Convolution Layer ช้ันที่ 1 มาแล้ว จะถูก
ส่งข้ามช้ันเข้าไปยังที่ 3 หรือ ช้ันที่ 4 ไปด้วย ในเวลาเดียวกัน เพ่ือเป็นการเก็บรักษาคุณลักษณะเฉพาะ
ของรูปภาพเดิมหลังจากที่ผ่าน Convolution Layer ช้ันแรกมาแล้ว และในขณะเดียวกันก็สามารถ
ทําการสกัดคุณลักษณะเฉพาะใหม่ออกมาได้ด้วยในเวลาเดียวกัน โครงสร้างการเช่ือมต่อดังที่ถูกกล่าว
มาน้ีมีช่ือเรียกว่า Residual Block ซึ่งการเช่ือมต่อกันของ Convolution Layer, Residual Block และ
ปิดท้ายโรงข่ายด้วย Average Pooling Layer ก่อนที่จะเข้าสู่ Fully-Connected Layer เพ่ือทําการจําแนก
ประเภทของรูปภาพ การเช่ือมต่อรูปแบบน้ีคือลักษณะโครงสร้างของ ResNet ซึ่งนักวิจัยกลุ่มหน่ึงใช้
หลักการของ Residual Block มาใช้ในการพัฒนาโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายมาตราส่วน (Multi-
Task Convolutional Neural Network; MTCNN) [8] เพ่ือตรวจจับและจําแนกประเภทของการแสดง
ความรู้สึกผ่านใบหน้าของมนุษย์ ซึ่งผลจากการศึกษาพบว่าแบบจําลองดังกล่าวสามารถทํานายผลได้ที่
ความแม่นยําสูงถึง 70.16% บนชุดข้อมูลวิดีโอ CASME โดยที่ลักษณะการทํางานของแบบจําลองโครงสร้าง
สถาปัตยกรรมของแบบจําลอง โครงสร้างสถาปัตยกรรมรูปแบบ Residual การเปรียบเทียบผลการทํา
ลองของงานวิจัยน้ีเทียบกับงานวิจัยอ่ืน และสรุปผลการคัดแยกข้อมูล สามารถแสดงอยู่ในรูปที่ 2.31 
2.32 และ 2.33 และตารางที่ 2.11 และรูปที่ 2.34 ตามลําดับ 
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รูปที่ 2.31 ภาพแผนผังการทํางานของโครงสร้างแบบจําลองสําหรับงานวิจัย [8] 
 

 
 

รูปที่ 2.32 ภาพโครงสร้างสถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียมสาํหรับงานวิจัย [8] 
 

 
 
รูปที่ 2.33 ภาพโครงสร้างสถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียมรูปแบบ Residual สําหรับงานวิจัย 

[8] 
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ตารางที่ 2.11 ประสิทธิภาพความแม่นยําของโครงข่ายประสาทเทียมสําหรับงานวิจัยเปรียบเทียบกับ
แนวทางจากงานวิจัยอ่ืน [8] 

Method 
Category 
Number 

Accuracy of 
CASME (%) 

Accuracy of 
CASMEII (%) 

EVM (R. Li et al. 2015) 4 70.27 66.21 
MMFL (He et al. 2017) 5 58.27 60.81 

DTSCNN (Peng et al. 2017) 4 57.26 66.67 
Bi-WOOF (Liong et al. 2018) 5 57.20 60.26 

FDCNN (Li et al. 2018) 7 56.60 56.94 
SA-AT (Zhou et al. 2019) 3 - 75.52 

MACNN (Proposed) 7 70.16 72.26 
 

 
 
รูปที่ 2.34 ภาพ Confusion Matrix แสดงการคัดแยกข้อมูลของโครงข่ายประสาทเทียมสําหรับงานวิจัย 

[8] 
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บทท่ี 3 
ระเบียบวิธีการวิจัย 

 
 ในบทน้ี ผู้วิจัยได้อธิบายถึงขั้นตอนในการพัฒนา ลักษณะของแบบจําลอง HDCNN ที่ถูกพัฒนา 
ขึ้นมา รวมถึงขั้นตอนและวิธีการในการดําเนินการทดสอบประสิทธิภาพความแม่นยําของแบบจําลอง
ดังกล่าวกับชุดข้อมูลรูปแบบต่างๆ โดยแบ่งออกเป็นหัวข้อดังน้ี หัวข้อ 3.1 อธิบายถึงลักษณะทางโครงสร้าง
ของแบบจําลอง HDCNN ต่อมาหัวข้อ 3.2 อธิบายถึงรายละเอียดในการใช้งานแพลตฟอร์มสําหรับ
การพัฒนาแบบจําลอง รวมถึงวิธีการในการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจําลอง HDCNN ต่อมาคือ
หัวข้อ 3.3 อธิบายเกี่ยวกับแหล่งที่มาของข้อมูลทดสอบแต่ละประเภทรวมถึงวิธีการในการรวบรวมข้อมูล
ดังกล่าว และสุดท้ายคือหัวข้อ 3.4 อธิบายเก่ียวกับรายละเอียดของการดําเนินการทดลองในแต่ละวิธี
จากหัวข้อ 3.3 รวมถึงตัวอย่างของการบันทึกผลการทดลองในแต่ละวิธีการ 
 
3.1 กรอบแนวคิดการวิจัย 
 ในงานวิจัยน้ี ผู้วิจัยได้ดําเนินการพัฒนาอัลกอริทึมการเรียนรู้เชิงลึกโดยอาศัยหลักการของ
โครงข่ายประสาทเทียมรูปแบบผสมผสาน ซึ่งประกอบไปด้วยโครงข่ายต้นแบบที่มีลักษณะที่คล้ายคลึง
กับโครงสร้างแบบ VGG16 ดังแสดงในรูปที่ 3.1 

 

 
 

รูปที่ 3.1 ภาพโครงสร้างสถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียมประเภท VGG net รูปแบบ VGG 16 
 
 ซึ่งเป็นหน่ึงในโครงสร้างมาตรฐานของโครงข่ายประสาทเทียม และเป็นโครงสร้างของกระบวนการ 
Convolution และ Pooling ที่เรียบง่ายไม่ซับซ้อน ดังที่แสดงไปแล้วในสมการที่ 2.3 ผู้วิจัยได้เลือกเพ่ิมเติม
โครงสร้างในการสกัดข้อมูลเพ่ิมเติมเข้าไปให้กับโครงสร้าง VGG16 ซึ่งประกอบไปด้วยโครงสร้างรูปแบบ 
Residual ดังแสดงในรูปที่ 3.2 
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รูปที่ 3.2 ภาพโครงสร้างสถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียมรูปแบบ Residual 
 
 ที่มีความสามารถในการรักษาคุณลักษณะเฉพาะของรูปภาพเดิมเอาไว้ และในขณะเดียวกันก็ยัง
สามารถสกัดคุณลักษณะเฉพาะอ่ืนๆ ของรูปภาพออกมาได้อีกด้วยดังแสดงในสมการที่ 3.1 และ 3.2 
 
ݕ     ൌ ࣠ሺݔሻ   (3.1) ݔ

 
    ࣠ሺݔሻ ൌ ሺݔሻ െ  (3.2) ݔ

 
โดยที่ ࣠ሺݔሻ คือ  ฟังก์ชันของช้ันการคํานวณ (Layer) ทั้งหมดเพื่อสกัดคุณลักษณะเฉพาะ คือ 

ออกมาจากรูปภาพ 
 ሺݔሻ คือ  ช้ันการคํานวณ (Layer) ที่อยู่ในลําดับถัดไป เทียบกับช้ันการคํานวณในปัจจุบัน 
 คือ  ข้อมูลนําเข้าสู่ช้ันการคํานวณเพ่ือสกัดคุณลักษณะเฉพาะออกมาจากรูปภาพ  ݔ 
 
 นอกจากโครงสร้างดังกล่าวข้างต้นแล้ว ก็ยังมีอีกโครงสร้างหน่ึงที่ถูกนํามาใช้งานร่วมด้วย
นั่นก็คือโครงสร้าง Inception ดังแสดงในรูปที่ 3.3 
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รูปที่ 3.3 ภาพโครงสร้างสถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียมรูปแบบ Inception 
 
 โครงสร้างดังกล่าวมีความสามารถในการสกัดคุณลักษณะเฉพาะของรูปภาพออกมาได้หลากหลาย
รูปแบบภายในกระบวนการเดียว เน่ืองด้วยการใช้งานขนาดของตัวกรองรวมถึงกระบวนการในการสกัด
คุณลักษณะจากรูปภาพที่แตกต่างกันเป็นจํานวน 4 รูปแบบ หลังจากน้ันจึงนําเอาคุณลักษณะเหล่าน้ัน
เข้ามารวมกันเป็นข้อมูลผลลัพธ์ภายในช้ันเช่ือมต่อ (Concatenate Layer) ซึ่งทําหน้าที่รวมสมาชิก
ภายในข้อมูลเมตริกหลายชุดเข้าด้วยกันเป็นเมตริกชุดเดียว ดังแสดงในสมการที่ 3.3 
 
    ݄ାଵ

 ൌ ൫݄ଵ
 , ݄ଶ

 , … , ݄ିଵ
 , ݄ , ൯   (3.3) 

 
โดย ݄ାଵ

  คือ ข้อมูลเมตริกในลําดับช้ันถัดไปจากกระบวนการ Concatenate (ลําดับที่ r+1) 
 ݄  คือ ข้อมูลเมตริกที่ผ่านกระบวนการสกัดคุณลักษณะจากรูปภาพที่ลําดับช้ันใดๆ  
 
 ก่อนจะถึงกระบวนการ Concatenate (ต้ังแต่ลําดับที่ 1 จนถึง r) 
 สุดท้าย โครงสร้างอีกหน่ึงโครงสร้างที่ถูกนํามาใช้ประกอบกับการพัฒนาแบบจําลอง HDCNN 
ซึ่งเป็นโครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียบอีกหน่ึงโครงสร้างที่มีความเรียบง่ายไม่ต่างจากโครงสร้าง 
VGG16 แต่เป็นโครงสร้างที่มีอิทธิพลอย่างมากในการลดสัญญาณรบกวน (Noise Reduction) จากข้อมูล 
นั่นก็คือโครงสร้าง Autoencoder (AE) ซึ่งเป็นโครงข่ายประสาทเทียบสําหรับการเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน 
(Un-supervised Learning) โดยโครงสร้างของ Autoencoder สามารถแสดงได้ดังรูปที่ 3.4 
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รูปที่ 3.4 ภาพโครงสร้างสถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียบรูปแบบ Autoencoder 
 
 โครงสร้าง Autoencoder สามารถลดสัญญาณรบกวนได้ด้วยการใช้การดําเนินการ 2 กระบวนการ 
ประกอบด้วย การดําเนินการเข้ารหัส (Encoding) ซึ่งถูกดําเนินการด้วยตัวเข้ารหัส (Encoder) และ
การดําเนินการถอดรหัส (Decoding) ซึ่งถูกดําเนินการด้วยตัวถอดรหัส (Decoding) กระบวนการเข้ารหัส
เป็นกระบวนการที่ทําหน้าที่ในการสร้างผังการเช่ือมโยงระหว่างองค์ประกอบของข้อมูล เข้าสู่รหัสในปริมาณ  
ที่ถูกกําหนดเอาไว้ เพ่ือลดปริมาณขององค์ประกอบของข้อมูลที่ไม่จําเป็นออกไป ส่วนกระบวนการถอดรหัส
เป็นกระบวนการที่ทําหน้าที่อ่านรหัสนั้นเพ่ือทําการแปลงค่ารหัสให้กลายเป็นองค์ประกอบของข้อมูลใหม่
ที่มีองค์ประกอบส่วนเกินที่มีปริมาณลดน้อยลง โดยการดําเนินการทั้ง 2 กระบวนการน้ีสามารถอธิบาย  
ได้ดังสมการที่ 3.4 และ 3.5 ตามลําดับ 
 
    ݄ ൌ ݔሺܹߪ  ܾሻ  (3.4) 
 
โดย ݄ คือ  ค่ารหัสที่ได้จากกระบวนการเข้ารหัส 
 คือ  ฟังก์ชันการกระตุ้น (Activation Function) ในกระบวนการเข้ารหัส ߪ 
 คือ  ข้อมูลเมตริกขององค์ประกอบของข้อมูลนําเข้าสําหรับกระบวนการเข้ารหัส ݔ 
 ܹ คือ  ข้อมูลเมตริกของนํ้าหนักในกระบวนการเข้ารหัส 
 ܾ คือ  เวกเตอร์ไบอัสในกระบวนการเข้ารหัส 
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ᇱݔ     ൌ ᇱሺܹᇱ݄ߪ  ܾᇱሻ  (3.5) 
 

โดย ݔᇱ คือ  ข้อมูลเมตริกขององค์ประกอบข้อมูลผลลัพธ์จากกระบวนการถอดรหัส 
 ᇱ คือ  ฟังก์ชันการกระตุ้นในกระบวนการถอดรหัสߪ 
 ܹᇱ คือ  ข้อมูลเมตริกของนํ้าหนักในกระบวนการถอดรหัส 
 ݄  คือ  ค่ารหัสที่ได้จากกระบวนการเข้ารหัส 
 ܾᇱ คือ  เวกเตอร์ไบอัสในกระบวนการถอดรหัส 
 
 ผู้วิจัยให้ช่ืออัลกอริทึมที่ถูกพัฒนาขึ้นมาน้ีว่า โครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึกแบบผสมผสาน 
(Hybrid Deep Convolutional Neural Network; HDCNN) ซึ่งโครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมน้ี
ใช้ค่าความคมชัดของข้อมูลนําเข้า คือ 48x48 จุดภาพ และ 64x64 จุดภาพ ขึ้นอยู่กับขนาดความคมชัด 
ต้ังต้นของชุดข้อมูลแต่ละประเภท และข้อมูลนําเข้าทั้งหมดเป็นรูปภาพขาวดํา (Grayscale) นั่นหมายความว่า
ข้อมูลนําเข้าน้ีต้องมีขนาดเป็น (48, 48, 1) และ (64, 64, 1) ตามลําดับ ลักษณะของโครงสร้างของแบบจําลอง
สามารถแสดงได้ดังรูปที่ 3.5 
 

 
 

รูปที่ 3.5 ภาพโครงสร้างสถาปัตยกรรมของแบบจําลอง HDCNN 
 
 โครงสร้างของแบบจําลอง HDCNN ประกอบไปด้วยแบบจําลองย่อยจํานวน 2 โครงสร้าง 
ซึ่งให้ช่ือว่า แบบจําลองการจําแนกอารมณ์เชิงลบ (Negative Emotional Classification Model; NECM) 
และแบบจําลองการจําแนกอารมณ์เชิงบวก (Positive Emotional Classification Model; PECM) 
ตามลําดับ โดยที่ลักษณะโครงสร้างโดยละเอียดของแบบจําลองดังกล่าวได้ถูกอธิบายอยู่ในลําดับถัดไป 
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 แบบจําลอง NECM มีบทบาทในการจําแนกสถานภาพทางอารมณ์เชิงลบ ซึ่งประกอบไปด้วย 
ความโกรธ ความรังเกียจ ความกลัว และความเศร้า ส่วนแบบจําลอง PECM มีบทบาทในการจําแนก
สถานภาพทางอารมณ์เชิงบวก ซึ่งประกอบไปด้วย ความสุข ความตกตะลึง และความรู้สึกเป็นกลาง โดย
เพ่ือเป็นการสร้างความสัมพันธ์ระหว่างแบบจําลอง NECM และ PECM ผู้วิจัยจึงได้กําหนดให้แบบจําลอง 
NECM ต้องการจําแนกข้อมูลอีก 1 กลุ่ม น่ันก็คือ กลุ่มของข้อมูลสถานภาพทางอารมณ์เชิงบวก เพ่ือ
เป็นการส่งต่อการจําแนกข้อมูลเข้าไปสู่แบบจําลอง PECM ต่อไป กล่าวคือ ผลลัพธ์ที่ได้จากแบบจําลอง 
NECM มีจํานวนทั้งสิ้น 5 ผลลัพธ์ คือ ความโกรธ ความรังเกียจ ความกลัว ความเศร้า และกลุ่มของ
ข้อมูลสถานภาพทางอารมณ์เชิงบวก ในขณะที่แบบจําลอง PECM มีจํานวนผลลัพธ์ทั้งสิ้น 3 ผลลัพธ์ 
ซึ่งก็คือ สถานภาพทางอารมณ์เชิงบวกทั้งหมด ซึ่งประกอบไปด้วย ความสุข ความตกตะลึง และความรู้สึก
เป็นกลาง 
 แบบจําลอง NECM มีลักษณะโครงสร้างแบบจําลองเป็นรูปแบบของการผสมผสานกันของ
โครงสร้างแบบจําลองหลากหลายรูปแบบ ดังที่ได้กล่าวเอาไว้ในหัวข้อ 3.1 โดยท่ีในขั้นตอนแรกสุด ข้อมูล
นําเข้าจะถูกนําเข้าสู่ช้ัน Convolution ที่มีขนาดของตัวกรองเป็นเมตริกขนาด 1x1 และมีจํานวนทั้งสิ้น 
64 ตัวกรอง ในขั้นตอนนี้มีวัตถุประสงค์คือเพ่ือรักษาองค์ประกอบของรูปภาพ หรือคุณลักษณะของรูปภาพ
เอาไว้ดังเดิม ในขณะที่ทําการเพ่ิมปริมาณรูปแบบของรูปภาพ (ที่ยังคงเป็นรูปแบบเดิมอยู่) เพ่ือให้มี
ปริมาณมากย่ิงขึ้นก่อนที่จะถูกส่งเข้าไปยังช้ันถัดไปซึ่งเป็นส่วนของโครงสร้าง Inception ช้ันแรก ซึ่ง
ต้ังแต่ขั้นตอนน้ีเป็นต้นไปจะเป็นข้ันตอนของการสกัดคุณลักษณะเด่นออกมาจากรูปภาพ โดยท่ีโครงสร้าง
ของ Inception แต่ละชุดมีลักษณะเดียวกันคือประกอบไปด้วยกระบวนการ Convolution รูปแบบ
การเช่ือมต่อแบบขนานจํานวน 3 กระบวนการ ที่มีจํานวนตัวกรองเท่ากัน แต่มีขนาดของตัวกรองท่ี
แตกต่างกัน คือ ขนาด 2x2 3x3 และ 4x4 ตามลําดับ โดยที่ในแต่ละกระบวนการน้ันก็ประกอบไปด้วย 
กระบวนการ Convolution รูปแบบการเช่ือมต่อแบบอนุกรมอีกจํานวน 2 กระบวนการที่มีขนาดและ
จํานวนของตัวกรองเท่าๆ กัน ส่งผลให้ผลลัพธ์ที่ได้จากกระบวนการภายในโครงสร้าง Inception นี้คือ
การรวมตัวกันของคุณลักษณะเด่นของรูปภาพที่ได้จากกระบวนการ Convolution ด้วยขนาดตัวกรองที่
แตกต่างกันคือ 2x2 3x3 และ 4x4 ซึ่งมีปริมาณของตัวกรองเท่าๆ กัน และนอกจากน้ี ด้วยโครงสร้าง
รูปแบบ Residual ที่เป็นการเก็บรักษาคุณลักษณะด้ังเดิมของรูปภาพก่อนที่จะผ่านกระบวนการภายใน 
Inception ส่งผลให้ผลลัพธ์ที่ได้จากกระบวนการท้ังหมดในขั้นแรก คือ ผลของการรวมตัวกันของคุณลักษณะ
เด่นของรูปภาพที่ได้รับจากกระบวนการ Convolution ด้วยขนาดของตัวกรองที่แตกต่างกันคือ 1x1 
2x2 3x3 และ 4x4 โดยที่ในแต่ละกระบวนการน้ันมีปริมาณของตัวกรองเท่าๆ กัน คือ 64 ตัวกรอง 
กล่าวโดยสรุปคือผลลัพธ์ที่ได้จากกระบวนการ Convolution ในขั้นตอนแรกน้ีคือการบีบอัดกันของ
คุณลักษณะเฉพาะท่ีมีหลากหลายรูปแบบ เป็นจํานวน 256 คุณลักษณะ หลังจากนั้น ผลลัพธ์ดังกล่าว
จึงถูกส่งต่อเข้าไปยังกระบวนการ Convolution ที่มีขนาดของตัวกรองคือ 1x1 และมีปริมาณของตัวกรอง
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คือ 128 ตัวกรอง เพ่ือทําการรักษาคุณลักษณะเดิมที่เกิดจากการรวมตัวของคุณลักษณะที่หลายหลาย
รูปแบบเอาไว้ และยังเป็นการจัดระเบียบให้กับคุณลักษณะเหล่าน้ันให้มีปริมาณที่ลดลงอย่างมีนัยสําคัญ 
คือ มีปริมาณลดลงคร่ึงหน่ึง เพ่ือลดขนาดของแบบจําลองเพ่ือไม่ให้มีขนาดที่ใหญ่มากจนเกินไป หลังจาก
น้ันผลลัพธ์ที่ได้จากกระบวนการดังกล่าวจึงถูกส่งเข้าไปยังกระบวนการ Max Pooling ด้วยขนาด Pool 
Size คือ 2x2 เพ่ือคัดเลือกเอาคุณลักษณะที่เด่นชัดที่สุดออกมาจากแต่ละพ้ืนที่ที่อยู่ภายในคุณลักษณะ  
ทั้ง 128 คุณลักษณะ และยังเป็นการลดขนาดของคุณลักษณะเหล่าน้ันให้เหลือเพียงแค่ครึ่งเดียวเพ่ือ
ลดความซับซ้อนของข้อมูลลงมาอีกด้วย ซึ่งส่งผลให้ทรัพยากรที่ใช้ในการประมวลผลแบบจําลองน้ีมีปริมาณ
ลดลงไป กระบวนการ Convolution ทั้งหมดที่ได้กล่าวมาน้ี ผู้วิจัยพิจารณาเลือกใช้งานฟังก์ชันการกระตุ้น
คือ Rectifier Linear Unit (ReLU) เพ่ือลดการเกิดปัญหา Gradient Descent ให้มากที่สุดเท่าที่เป็นไปได้ 
และเน่ืองจากในกระบวนการ Convolution ทั้งหมดที่ได้กล่าวมาน้ี มีลักษณะเป็นโครงสร้างที่มีความ
ซับซ้อนสูงมาก จึงจําเป็นต้องนําเอาผลลัพธ์ท้ายสุด หลังจากผ่านกระบวนการ Max Pooling แล้ว เข้าไปสู่
กระบวนการคัดทิ้ง หรือ Drop Out เพ่ือสุ่มให้ค่านํ้าหนักบางส่วนกลายเป็นส่วน เพ่ือลดโอกาสในการ
เกิดปัญหา Overfitting ของข้อมูล โดยผู้วิจัยพิจารณาเลือกปริมาณอัตราการคัดทิ้งหรือ Drop Out Rate 
มีค่าเท่ากับ 0.25 หรือ 25 เปอร์เซ็นต์ของค่านํ้าหนักทั้งหมดจะถูกสุ่มขึ้นมาและถูกเปลี่ยนค่าให้กลายเป็น 
0 ผลลัพธ์ท้ายที่สุดที่ได้รับหลังจากผ่านกระบวนการ Drop Out น้ี ถูกเรียกว่าผลลัพธ์จากกระบวนการ 
Hybrid Convolution ลําดับที่ 1 
 หลังจากผ่านกระบวนการ Hybrid Convolution ในลําดับที่ 1 มาเรียบร้อยแล้ว ผลลัพธ์ที่
ได้จากกระบวนการดังกล่าว จึงถูกส่งเข้าไปสู่กระบวนการ Hybrid Convolution ในลําดับที่ 2 และ 
3 ตามลําดับ โดยที่กระบวนการ Hybrid Convolution ในแต่ละลําดับน้ันมีลักษณะโครงสร้างรูปแบบ
เดียวกัน เพียงแต่มีปริมาณของตัวกรองภายในกระบวนการ Convolution ที่แตกต่างกันออกไป โดยที่ใน
กระบวนการ Hybrid Convolution ลําดับที่ 1 มีปริมาณของตัวกรองภายในกระบวนการ Convolution 
ในส่วนแรก-ส่วนสุดท้าย คือ 64-128 ตามลําดับ ส่วนในกระบวนการ Hybrid Convolution ในลําดับ
ที่ 2 และ 3 มีปริมาณตัวกรองคือ 128-256 และ 256-512 ตามลําดับ 
 หลังจากที่คุณลักษณะเด่นทั้งหมดได้ผ่านกระบวนการ Hybrid Convolution ทั้ง 3 ลําดับ
เรียบร้อยแล้ว ผลลัพธ์ของคุณลักษณะน้ันก็แปลงให้อยู่ในรูปแบบของเวกเตอร์คอลัมน์ เพ่ือส่งเข้าสู่
กระบวนการ Fully Connected ซึ่งเป็นกระบวนการของโครงข่ายประสาทเทียม โดยที่กระบวนการ
ดังกล่าวน้ีถูกเรียกอีกช่ือหน่ึงคือ ช้ันซ่อน หรือ Hidden Layer ซึ่งประกอบไปด้วยจุดเช่ือมต่อ (Node) 
จํานวนทั้งสิ้น 512 จุด หรือก็คือ มีปริมาณเท่ากับปริมาณของตัวกรองภายในกระบวนการ Hybrid 
Convolution ลําดับสุดท้าย ซึ่งกระบวนการในช้ันซ่อนน้ีเป็นการเช่ือมต่อองค์ประกอบของคุณลักษณะเด่น
ทั้งหมดที่เป็นผลลัพธ์จากกระบวนการ Hybrid Convolution ในลําดับสุดท้าย กับองค์ประกอบของ
จุดเช่ือมต่อทั้งหมดภายในช้ันซ่อน ดังแสดงในรูป ซึ่งส่งผลให้จํานวนการเช่ือมต่อทั้งหมดที่เกิดขึ้นใน
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กระบวนการนี้มีปริมาณเท่ากับ 4096WH โดยท่ีผู้วิจัยกําหนดให้ W และ H คือ จํานวนขององค์ประกอบ
ภายในแกนพิกัด x และ y ของเมตริกคุณลักษณะเฉพาะ ที่ถูกส่งเข้าสู่ช้ันซ่อน ซึ่งเป็นปริมาณการเช่ือมต่อ
ที่มหาศาล และอาจมีความเสี่ยงที่จะทําให้แบบจําลองน้ีประสบกับปัญหาการ Overfitting ของข้อมูล
ได้ จึงเป็นสาเหตุให้ผู้วิจัยพิจารณา นําผลลัพธ์ที่ได้จากกระบวนการภายในช้ันซ่อนน้ี ส่งเข้าไปสู่ช้ัน 
Drop Out ด้วยอัตราการคัดทิ้งเท่าเดิมคือ 0.25 หรือ 25 เปอร์เซ็นต์ เป็นลําดับสุดท้าย ก่อนที่จะส่ง
ผลลัพธ์น้ันเข้าไปสู่ช้ันผลลัพธ์ของแบบจําลอง ซึ่งก็คือช้ันซ่อนที่มีจุดการเช่ือมต่อจํานวน 5 จุด ซึ่งก็คือ 
5 ผลลัพธ์ที่ได้จากการพยากรณ์ของแบบจําลอง NECM (ความโกรธ ความรังเกียจ ความกลัว ความเศร้า 
และกลุ่มข้อมูลสถานภาพทางอารมณ์เชิงบวก) ซึ่งมีฟังก์ชันการกระตุ้นคือ Softmax Function เพ่ือคํานวณ 
หาค่าการสูญเสีย (Loss) จากการฝึกสอนแบบจําลอง 
 สําหรับแบบจําลอง NECM ที่ทําหน้าที่จําแนกสถานภาพทางอารมณ์เชิงลบ ซึ่งเป็นข้อมูลที่
มีรูปแบบที่มีความใกล้เคียงกันมาก ไม่ว่าจะเป็นในส่วนของริ้วรอยบนแก้ม หน้ามาก มุมปาก และส่วน
อ่ืนๆ จึงมีความจําเป็นที่แบบจําลองน้ีต้องมีรูปแบบการสกัดเอาคุณลักษณะเฉพาะที่หลากหลายรูปแบบ
ออกมาได้ภายในกระบวนการเดียว แต่วิธีการดังกล่าวก็ยังคงมีจุดอ่อนคือการใช้งานกระบวนการ Convolution 
ที่มีความลึกมากๆ จะส่งผลให้คุณลักษณะบางอย่างที่มีนัยสําคัญต่อประเภทของข้อมูลน้ันสูญหายไป
ในระหว่างกระบวนการ Convolution จึงจําเป็นต้องเลือกใช้งานหลักการของ Residual เพ่ือทําการ
รักษาคุณลักษณะด้ังเดิมเอาไว้ก่อนที่จะผ่านกระบวนการ Convolution ผลลัพธ์ของการสกัดคุณลักษณะ 
ที่มีความซับซ้อนเหล่าน้ีจึงจะสามารถระบุประเภทของข้อมูลที่มีความซับซ้อนหรือมีความใกล้เคียงกัน
มากๆ ได้ 
 ในทางตรงกันข้าม สําหรับแบบจําลอง PECM ที่ทําหน้าที่ในการจําแนกประเภทของข้อมูล
สถานภาพทางความรู้สึกเชิงบวก ซึ่งเป็นข้อมูลที่มีรูปแบบที่มีความแตกต่างกันอย่างชัดเจน เช่น มุมปาก 
หรือความกว้างของการเปิดปากและดวงตา เป็นต้น ส่งผลให้แบบจําลอง PECM ไม่จําเป็นต้องมีโครงสร้าง
ที่ซับซ้อนมากเท่ากับแบบจําลอง NECM ในกรณีที่แบบจําลอง PECM มีความซับซ้อนเทียบเท่ากับ
แบบจําลอง NECM อาจส่งผลให้แบบจําลองน้ีมีความซับซ้อนเกินความจําเป็นสําหรับลักษณะของข้อมูล
ประเภทดังกล่าว ดังน้ัน เพ่ือให้การสามารถดําเนินการคัดแยกประเภทของข้อมูลได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
ข้อมูลในกลุ่มน้ีจึงจําเป็นต้องมีสัญญาณรบกวน หรือข้อมูลที่มีนัยสําคัญตํ่า เช่น ริ้วรอยบนใบหน้าในปริมาณ
ที่ลดลง ด้วยเหตุน้ี โครงสร้างในการลดสัญญาณรบกวนออกจากข้อมูลอย่าง Autoencoder จึงถูกพิจารณามา
ใช้ในการพัฒนาแบบจําลอง PECM โดยที่โครงสร้างของแบบจําลอง PECM มีลักษณะของโครงสร้างดังน้ี 
 ในขั้นตอนแรกสุด ข้อมูลนําเข้าจะถูกส่งเข้าไปยังกระบวนการ Convolution ที่มีขนาดของ
ตัวกรองคือ 2x2 และมีจํานวนของตัวกรองเท่ากับ 64 ตัวกรอง ที่มีการะเช่ือมต่อกันของกระบวนการ
ในลักษณะการเช่ือมต่อรูปแบบอนุกรม เป็นจํานวน 3 กระบวนการ กล่าวคือ ข้อมูลนําเข้าที่จะถูกส่งผ่าน
ไปยังกระบวนการ Convolution รูปแบบดังกล่าว ติดต่อกันเป็นจํานวน 3 กระบวนการ หลังจากนั้น
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ผลลัพธ์จากกระบวนการสกัดคุณลักษณะน้ีก็ถูกส่งเข้าสู่กระบวนการ Max Pooling ที่มีขนาดของ Pool 
Size คือ 2x2 เพ่ือคัดเลือกเอาองค์ประกอบหลัก ออกมาจากในแต่ละพ้ืนที่ของคุณลักษณะจํานวน 64 
คุณลักษณะเหล่าน้ัน พร้อมกับลดขนาดของเมตริกคุณลักษณะเหล่าน้ันลงมาเหลือเพียงคร่ึงเดียว เพ่ือ
ลดความซับซ้อนของคุณลักษณะเหล่าน้ันก่อนที่จะถูกส่งไปยังกระบวนการถัดไป ซึ่งกระบวนการสกัด
คุณลักษณะในขั้นตอนน้ีถูกเรียกว่า Encoding Convolution ลําดับที่ 1 ซึ่งเลือกใช้ขนาดของตัวกรอง
ภายในกระบวนการ Convolution เป็นตัวกรองขนาดเล็ก (2x2) ที่มีวัตถุประสงค์คือเพ่ือจัดระเบียบ
องค์ประกอบของคุณลักษณะของรูปภาพก่อนที่จะถูกส่งเข้าไปในกระบวนการถัดไป ซึ่งก็คือกระบวนการ 
Encoding Convolution ลําดับที่ 2 ซึ่งมีลักษณะการดําเนินการของกระบวนต่างๆ ในรูปแบบเดียวกัน  
กับกระบวนการ Encoding Convolution ลําดับที่ 1 เพียงแต่แตกต่างกันตรงที่ขนาดและจํานวนของ
ตัวกรองภายในกระบวนการ Convolution ที่พิจารณาเลือกใช้ตัวกรองที่มีขนาดใหญ่มากขึ้นเป็นขนาด 
3x3 และมีปริมาณของตัวกรองคือ 128 ตัวกรอง ดังน้ันผลลัพธ์ของคุณลักษณะของข้อมูลหลังจาก
ผ่านกระบวนการ Encoding Convolution ลําดับที่ 2 น้ีแล้ว ก็จะมีขนาดลดลงไปอีกครึ่งหน่ึง ในขณะ   
ที่จํานวนรูปแบบของคุณลักษณะเหล่าน้ีจะมีประมาณเพ่ิมขึ้นเป็น 2 เท่า (จากเดิม 64 คุณลักษณะ 
กลายเป็น 128 คุณลักษณะ) หลังจากน้ัน ผลลัพธ์ที่ได้จากกระบวนการดังกล่าวก็ถูกส่งเข้าไปสู่กระบวนการ 
Convolution ที่มีขนาดของตัวกรองคือ 3x3 และมีจํานวนตัวกรองเท่ากับ 256 ตัวกรอง เป็นจํานวน 
3 กระบวนการติดต่อกัน เพ่ือสกัดคุณลักษณะออกมาจากเมตริกคุณลักษณะนําเข้า พร้อมกับเพ่ิม
จํานวนรูปแบบของคุณลักษณะเหล่าน้ันขึ้นเป็น 2 เท่า จากน้ันผลลัพธ์จากกระบวนเหล่าน้ันก็ถูกส่งเข้า
ไปยังกระบวรการ Transposed Convolution ซึ่งเป็นกระบวนการส่วนกลับของกระบวนการ Convolution 
เพ่ือเพ่ิมปริมาณองค์ประกอบของคุณลักษณะของข้อมูลขึ้นเป็น 2 เท่า กล่าวคือ หากกําหนดให้ขนาด
ของเมตริกคุณลักษณะด้ังเดิมคือ W x H x Filters เมื่อเมตริกของคุณลักษณะน้ีถูกผ่านเข้าไปยัง
กระบวนการ Transposed Convolution ก็จะส่งผลให้เมตริกผลลัพธ์จากกระบวนการนี้มีขนาดเป็น 
2W x 2H x Filters ซึ่งกระบวนการ Transposed Convolution น้ีมีลักษณะคล้ายคลึงกับกระบวย
การถอดรหัสในโครงข่ายประสาทเทียมรูปแบบ Autoencoder โดยผลลัพธ์ของคุณลักษณะที่ได้จาก
กระบวนการน้ีก็จะถูกส่งเข้าไปยังกระบวนการ Convolution ที่มีขนาดของตัวกรองคือ 3x3 และมี
จํานวนของตัวกรองเท่ากับ 128 ตัวกรอง ติดต่อกันเป็นจํานวน 3 กระบวนการ ซึ่งจํานวนตัวกรองน้ี
เป็นจํานวนที่ลดลงมาจากกระบวนการก่อนหน้าเหลือเพียงแค่คร่ึงเดียว กระบวนการท้ังหมดต้ังแต่
กระบวนการ Transposed Convolution เป็นต้นมาจนถึงกระบวนการดังกล่าว ถูกเรียกว่ากระบวนการ 
Decoding Convolution ลําดับที่ 1 หลังจากน้ัน ผลลัพธ์ที่ได้จากกระบวนการน้ีก็จะถูกส่งเข้าไปยัง
กระบวนการ Decoding Convolution ลําดับที่ 2 ซึ่งเป็นโครงสร้างรูปแบบเดียวกันกับ Decoding 
Convolution ลําดับที่ 1 เพียงแต่ต่างกันที่ขนาดและจํานวนของตัวกรองภายในกระบวนการ Convolution 
ที่มีขนาดของตัวกรองคือ 2x2 และมีจํานวนของตัวกรองเท่ากับ 64 ตัวกรอง ซึ่งเป็นขนาดและจํานวน
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ของตัวกรองที่มีรูปแบบเดียวกันกับ Encoding Convolution ลําดับที่ 1 กล่าวคือ รูปแบบของขนาด
และปริมาณของตัวกรองภายในกระบวนการ Convolution แต่ละกระบวนการท่ีอยู่ภายในกระบวนการ 
Encoding Convolution และ Decoding Convolution มีความสัมพันธ์กัน ดังน้ี Encoding Convolution 
ลําดับที่ 1 เป็นรูปแบบเดียวกันกับ Decoding Convolution ลําดับที่ 2 และ Encoding Convolution 
ลําดับที่ 2 เป็นรูปแบบเดียวกันกับ Decoding Convolution ลําดับที่ 1 ซึ่งกระบวนการ Convolution 
และ Transposed Convolution ทั้งหมดที่ถูกกล่าวถึงมาจนถึงตอนน้ี ผู้วิจัยพิจารณาเลือกใช้ฟังก์ชัน
การกระตุ้นคือ Rectifier Linear Unit (ReLU) ทั้งหมด เพ่ือลดโอกาสในการเกิดปัญหา Gradient Descent 
ขึ้นในระหวางกระบวนการฝึกสอน โดยผลลัพธ์ของเมตริกคุณลักษณะของข้อมูลที่ได้จากกระบวน Decoding 
Convolution ลําดับที่ 2 ก็จะถูกส่งเข้าไปยังกระบวนการ Convolution ในลําดับสุดท้าย ซึ่งมีขนาด
ของตัวกรองคือ 1x1 และมีจํานวนตัวกรองเพียงแค่ 8 ตัวกรอง เพ่ือจัดระเบียบองค์ประกอบของคุณลักษณะ
ให้มีปริมาณที่เล็กลงมา นอกจากน้ีผู้วิจัยก็พิจารณาเลือกใช้ฟังก์ชันการกระตุ้นสําหรับกระบวนการน้ี 
คือ ฟังก์ชัน Sigmoid เน่ืองจากเป็นฟังก์ชันที่ให้ผลลัพธ์ที่มีค่าขนาดเล็ก เมื่อเปรียบเทียบกับฟังก์ชัน 
ReLU และเน่ืองจากปริมาณองค์ประกอบของคุณลักษณะของข้อมูลที่มีขนาดเล็กลงมาอย่างมหาศาล
จากการจัดระเบียบภายในกระบวนการน้ี จึงส่งผลให้โอกาสในการเกิดปัญหา Gradient Descent มีตํ่า 
ผลลัพธ์เมตริกคุณลักษณะของข้อมูลที่ได้จากกระบวนการน้ีก็จะถูกเปลี่ยนให้กลายเป็นเวกเตอร์ของ
คุณลักษณะและถูกส่งเข้าไปยังช้ันซ่อนที่มีจํานวนจุดการเช่ือมต่อจํานวน 3 จุด โดยตรง ซึ่งก็คือ 3 ผลลัพธ์
ที่ได้จากการพยากรณ์ของแบบจําลอง PECM (ความสุข ความตกตะลึง และความรู้สึกเป็นกลาง) ซึ่งมี
ฟังก์ชันการกระตุ้นคือ Softmax Fucntion เพื่อคํานวณหาค่าการสูญเสีย (Loss) จากการฝึกสอน
แบบจําลอง 
 แบบจําลองดังกล่าวถูกพัฒนาข้ึนและถูกดําเนินการทดสอบประสิทธิภาพภายใต้กระบวนการ
การดําเนินการทดลองดังแสดงในรูปที่ 3.6 และ 3.7 ตามลําดับ 
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รูปที่ 3.6 ภาพแผนผังการดําเนินการพัฒนาแบบจําลอง HDCNN 
 

 
 

รูปที่ 3.7 ภาพแผนผังการดําเนินการทดลองแบบจําลอง HDCNN 
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3.2 การเตรียมข้อมูล 
 สําหรับการพัฒนาแบบจําลองเชิงซ้อนรูปแบบผสมผสานที่ซึ่งเป็นอิสระจากกัน ดังแสดงใน
รูปภาพ 38 แล้ว การปรับเปลี่ยนป้ายกํากับของข้อมูลแต่ละข้อมูลภายในชุดข้อมูล เพ่ือให้เหมาะสม
สําหรับการฝึกสอนแบบจําลองแต่ละโครงสร้าง ซึ่งชุดข้อมูลทั้งหมดที่ถูกกล่าวถึงไปแล้วในหัวข้อ 2.1.1 
ล้วนมีข้อมูลจํานวน 7 ประเภท ซึ่งถูกกํากับโดยหมายเลขซึ่งเป็นจํานวนเต็ม (0 : Anger, 1 : Disgust, 
2 : Fear, 3 : Happy, 4 : Neutral, 5 : Sad และ 6 : Surprise)  
 พิจารณาจากรูป แล้วสังเกตเห็นว่าแบบจําลอง NECM มีบทบาทในการพยากรณ์ข้อมูลจํานวน 
5 รูปแบบ ดังน้ันแล้วป้ายกับกับสําหรับข้อมูลฝึกสอนสําหรับแบบจําลอง NECM จึงถูกเปลี่ยนใหม่เป็น 
(0 : Anger, 1 : Disgust, 2 : Fear, 3 : Sad, 4 : Positive Group) ส่วนแบบจําลอง PECM ที่มีบทบาท   
ในการพยากรณ์ข้อมูลจํานวน 3 รูปแบบ จึงสามารถสร้างป้ายกํากับใหม่ได้เป็น (0 : Happy, 1 : Neutral, 2 : 
Surprise) 
 
3.3 การดําเนินการวิจัยและเก็บข้อมูล 
 ในหัวข้อน้ี ผู้วิจัยได้อธิบายถึงแหล่งที่มาของข้อมูลที่ถูกรวบรวมมาเพ่ือนํามาใช้ในการทดลอง
ในแต่ละขั้นตอนสําหรับงานวิจัยฉบับน้ี ซึ่งในกลุ่มของข้อมูลที่ถูกนํามาทดสอบนี้ประกอบด้วย ชุดข้อมูล  
ที่เกี่ยวข้องกับลักษณะการแสดงความรู้สึกผ่านใบหน้าของมนุษย์ในแต่ละประเภทของอารมณ์ ซึ่งประกอบด้วย 
ชุดข้อมูล FER2013 CK+ และ JAFFE ดังที่ได้อธิบายเอาไว้แล้วในบทท่ี 2 หัวข้อที่ 2.1.1 นอกเหนือจาก
ข้อมูลเหล่านี้แล้วก็ยังมีข้อมูลอ่ืนที่ถูกนํามาใช้ในการทดลองในขั้นตอนที่ 2 และขั้นตอนที่ 3 ซึ่งแหล่งที่มา
ของข้อมูลรวมถึงวิธีการในการเก็บรวบรวมข้อมูลแต่ละรูปแบบ สามารถอธิบายได้ดังต่อไปน้ี 
 
 3.3.1 รูปภาพน่ิง (Static Images) จากชุดข้อมูลฝึกสอน 
   เป็นข้อมูลรูปภาพน่ิงของใบหน้าตรงของมนุษย์สําหรับในแต่ละประเภทของการแสดง
ความรู้สึก ที่มีอยู่ทั้งสิ้น 7 ประเภท ประกอบด้วย ความโกรธ ความรังเกียจ ความกลัว ความสุข ความเศร้า 
ความตกตะลึง และความรู้สึกเป็นกลาง ซึ่งเป็นสถานภาพทางอารมณ์พ้ืนฐานของมนุษย์ ชุดข้อมูลเหล่าน้ี
เป็นชุดข้อมูลที่ถูกเก็บรวบรวมมาจากหน่วยงาน และมหาวิทยาลัยต่างๆ โดยมีวัตถุประสงค์เพ่ือใช้สําหรับ
การศึกษา และพัฒนาปัญญาประดิษฐ์ที่สามารถรับรู้ และทําความเข้าใจกับสภาวะทางอารมณ์ของ
มนุษย์ได้ ชุดข้อมูลเหล่าน้ีจึงได้มีการเผยแพร่ออกสู่สาธารณะ เพ่ือให้นักวิจัยจากทั่วโลกได้นําเอาไปใช้
งานในการศึกษาและพัฒนาปัญญาประดิษฐ์ในลักษณะดังกล่าว พร้อมกับยกระดับของความรู้และ
ความเข้าใจของบุคคลอ่ืนๆ นอกเหนือจากทีมนักวิจัย ให้สามารถทําความเข้าใจกับปัญญาประดิษฐ์ใน
ลักษณะดังกล่าวได้ด้วย ชุดข้อมูลที่ผู้วิจัยพิจารณาเลือกนํามาใช้งานสําหรับการพัฒนาอัลกอริทึมของ
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ปัญญาประดิษฐ์ในงานวิจัยฉบับน้ี ประกอบไปด้วย FER2013 CK+ และ JAFFE ซึ่งเป็นชุดข้อมูลที่เป็น
ที่ยอมรับในระดับสากล รวมถึงเป็นชุดข้อมูลที่ถูกอ้างอิงถึงมากที่สุดในกลุ่มนักวิจัยจํานวนมาก 
 
 3.3.2 รูปภาพน่ิง (Static Images) จากชุดข้อมูลทดสอบ 
   เป็นข้อมูลในลักษณะเดียวกันกับชุดข้อมูลในหัวข้อ 3.3.2 เพียงแต่แตกต่างกันตรงที่ 
ชุดข้อมูลน้ีเป็นชุดข้อมูลที่ถูกรวบรวมมาโดยผู้วิจัยเอง โดยมีวัตถุประสงค์เพ่ือนํามาใช้สําหรับการทดสอบ
ประสิทธิภาพแบบจําลองหรืออัลกอริทึมปัญญาประดิษฐ์ที่ถูกพัฒนาข้ึนมาน้ี สําหรับการนําไปใช้งาน
จริง เน่ืองจากในการใช้งานจริง ข้อมูลรูปภาพที่ถูกส่งเข้ามายังอัลกอริทึมนี้ ล้วนเป็นข้อมูลที่มีความ
แปรปรวน และสัญญาณรบกวนในปริมาณมาก เน่ืองด้วยสาเหตุของความคมชัดของกล้อง มุมกล้องที่
แตกต่างกัน ริ้วรอยบนใบหน้า ลักษณะการแสดงออกทางใบหน้าของแต่ละบุคคลที่แตกต่างกัน ช่วง
ของอายุและเพศ การแสดงพฤติกรรมทางสรีระประกอบกับการแสดงความรู้สึก เป็นต้น ปัจจัยเหล่าน้ี
จึงส่งผลให้การทดสอบประสิทธิภาพของแบบจําลองด้วยชุดข้อมูลเพียงอย่างเดียว อาจะมีความน่าเช่ือถือ
ไม่มากพอในการที่จะพิสูจน์ว่าแบบจังลองหรืออัลกอริทึมดังกล่าวมีประสิทธิภาพมากเพียงพอสําหรับ
การนําไปประยุกต์ใช้งานในสภาพแวดล้อมจริง ผู้วิจัยจึงพิจารณาเลือกรูปภาพมาจากสื่อออนไลน์ต่างๆ 
เช่น Facebook Instagram Twitter และ Line เป็นต้น โดยที่ผู้วิจัยกําหนดเง่ือนไขเอาไว้ว่ารูปภาพที่
ถูกนํามาใช้เป็นชุดข้อมูลทดสอบน้ี ต้องเป็นรูปภาพที่ยังไม่ถูกนําไปผ่านกระบวนการตกแต่งรูปภาพ 
จนทําให้รูปลักษณ์ของตัวตนในรูปภาพน้ันเปลี่ยนแปลงมากจนเกินไป 
 
 3.3.3 แบบจําลองรูปแบบต่างๆ 
   ผู้วิจัย ทําการจดบันทึกผลลัพธ์ทีได้จากกระบวนการฝึกสอน ซึ่งเป็นค่าบ่งชี้ถึง
ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ข้อมูลของแบบจําลองที่ถูกพัฒนาข้ึนมาทั้งหมด ผู้วิจัยได้จดบันทึกผลลัพธ์
ของแบบจําลองแต่ละรูปแบบที่ถูกพัฒนาขึ้นมาในระหว่างการดําเนินการศึกษาและการวิจัย โดยการ
นําเอาแบบจําลองรูปแบบต่างๆ ที่ถูกพัฒนาขึ้นมานี้ไปผ่านกระบวนการฝึกสอนด้วยชุดข้อมูลทั้งหมดที่
ถูกกล่าวถึงไปในหัวข้อ 3.3.1 และหลังจากน้ันแบบจําลองที่ผ่านการฝึกสอนด้วยชุดข้อมูลแต่ละชุด จึง
ถูกนํามาทดสอบอีกครั้งหน่ึงด้วยชุดข้อมูลที่ถูกกล่าวถึงไปในหัวข้อ 3.3.2 ซึ่งเป็นข้อมูลรูปภาพจริงที่
ผู้วิจัยคัดเลือกมาเอง การทดลองในหัวข้อน้ีจึงมีวัตถุประสงค์เพ่ือจดบันทึก วัดประสิทธิภาพในการพยากรณ์
ของแบบจําลองแต่ละรูปแบบ ที่ผ่านกระบวนการฝึกสอนด้วยชุดข้อมูลแต่ละชุด แล้วจึงนํามาใช้ในการ
พยากรณ์ในชุดข้อมูลจริง เพ่ือนําเอาข้อบกพร่องของแบบจําลองแต่ละรูปแบบมาทําการปรับปรุงเพ่ือ
พัฒนาแบบจําลองรูปแบบอ่ืนต่อไปในงานวิจัยฉบับน้ี 
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3.4 การทําการทดลอง 
 ในหัวข้อน้ี ผู้วิจัยได้อธิบายเก่ียวรายละเอียดของข้ันตอนในการดําเนินการทดลอง รูปแบบ
ของการแสดงผลการทดลอง รวมถึงลักษณะของตารางบันทึกผลการทดลองในแต่ละขั้นตอน ดังน้ี 
 
 3.4.1 การทดสอบการทํานายผลในชุดข้อมูลฝึกสอน 
   ในการวิจัยน้ี ผู้วิจัยเลือกใช้งานชุดข้อมูล FER2013 เป็นชุดข้อมูลฝึกสอนหลัก เน่ืองจาก
ชุดข้อมูลดังกล่าวเป็นชุดข้อมูลที่มีจํานวนข้อมูลมากที่สุด จึงมีแนวโน้มความเป็นไปได้สูงว่าชุดข้อมูลน้ี
เป็นชุดข้อมูลที่มีความครอบคลุมกลุ่มประชากรในปริมาณมากที่สุด ในจํานวนชุดข้อมูลที่ผู้วิจัยเลือกนํามา 
ใช้งานในการฝึกสอนแบบจําลอง ซึ่งชุดข้อมูล FER2013 นี้มีจํานวนข้อมูลทั้งสิ้น 35,887 ข้อมูล และ
เพ่ือการตรวจสอบความเช่ือมั่นของแบบจําลองที่ถูกพัฒนาขึ้นมานี้ ผู้วิจัยจึงเลือกนําเอาชุดข้อมูลอ่ืนดังที่
ได้ถูกกล่าวถึงไปแล้วในหัวข้อ 2.1.1 มาใช้สําหรับการฝึกสอนและการตรวจสอบร่วมด้วย ซึ่งในจํานวนข้อมูล
เหล่าน้ีจําเป็นต้องมีการแบ่งกลุ่มข้อมูลออกเป็น 2 ส่วนเพื่อนํามาใช้งานสําหรับแบบจําลอง ประกอบด้วย 
ส่วนของข้อมูลฝึกสอน (Training Data) และส่วนของข้อมูลตรวจสอบ (Validate Data) ซึ่งสําหรับงานวิจัยน้ี 
ผู้วิจัยได้เลือกใช้งานอัตราส่วน ข้อมูลฝึกสอนต่อข้อมูลทดสอบ (Tr:Te) ด้วยอัตราส่วนคือ 70:30 โดยท่ี
หลังจากสิ้นสุดกระบวนการฝึกสอนเรียบร้อยแล้ว ผู้วิจัยได้ออกแบบโครงสร้างของโปรแกรมให้แสดง
ผลลัพธ์ของการฝึกสอนให้อยู่ในรูปแบบของกราฟข้อมูลความแม่นยําต่อวงรอบการฝึกสอน ดังแสดง
ในรูปที่ 3.8 และกราฟการสูญเสียต่อวงรอบการฝึกสอน ดังแสดงในรูปที่ 3.9 
 

 
 

รูปที่ 3.8 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลอง HDCNN สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 3.9 ภาพกราฟแสดงผลการสูญเสียในการฝึกสอนของแบบจําลอง HDCNN สําหรับในแต่ละวงรอบ 
 
   นอกจากน้ี ผู้วิจัยก็ได้แสดงผลการทํานายของแบบจําลองให้อยู่ในรูปของเมตริกความ
สับสน (Confusion Matrix) เพ่ือแสดงผลการทํานายของแบบจําลองสําหรับในแต่ละข้อมูลของส่วน 
ข้อมูลทดสอบเปรียบเทียบกับประเภทของข้อมูลจริงที่ได้ถูกกําหนดเอาไว้แล้ว ดังแสดงในรูปที่ 3.10 และ
เพ่ือให้สะดวกต่อการประเมินผล ผู้วิจัยยังได้แสดงผลของเมตริกความสับสนน้ีให้อยู่ในรูปแบบอย่าง
ง่าย โดยการนําเอาข้อมูลของเมตริกความสับสนเดิมไปผ่านกระบวนการทําให้เป็นปกติ (Normalization) 
เพ่ือให้อยู่ในรูปผลลัพธ์ ดังแสดงในรูปที่ 3.11 

 

 
 
รูปที่ 3.10 Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูล FER2013 สําหรับแบบจําลอง 

HDCNN 
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รูปที่ 3.11 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูล FER2013 สําหรับ

แบบจําลอง HDCNN ที่ผ่านกระบวนการ Normalization แล้ว 
 
   ผลการทดลองในขั้นตอนน้ีแสดงให้เห็นถึงความแม่นยําในการทํานายข้อมูลของ
แบบจําลองที่ผู้วิจัยได้พัฒนาขึ้นมา ซึ่งสังเกตุเห็นได้ว่าแบบจําลองนี้มีค่าความแม่นยําในการทํานายผล
ที่สูงที่สุดเมื่อใช้อัตราส่วนกลุ่มข้อมูลฝึกฝนต่อกลุ่มข้อมูลทดสอบคือ 75:25 ซึ่งมีค่าความแม่นยําในการ
ทํานายผลสูงถึง เปอร์เซ็นต์ อย่างไรก็ตามสําหรับข้อมูลที่อยู่ภายในชุดเดียวกัน ถึงแม้ว่ากลุ่มข้อมูลทดสอบ
นั้นไม่ได้ถูกนําไปใช้ในการฝึกสอนแบบจําลองด้วยก็ตาม แต่กลุ่มข้อมูลเหล่าน้ีก็ยังคงถูกจัดอยู่ในชุดข้อมูล
เดียวกันอยู่ ซึ่งหมายความว่าข้อมูลเหล่าน้ีล้วนผ่านกระบวนการและขั้นตอนในการเตรียมข้อมูลมาใน
ลักษณะเดียวกัน หรือกลุ่มประชากรมีคุณลักษณะที่คล้ายคลึงกันอยู่ ซึ่งอาจส่งผลต่อค่าความแม่นยํา
ในการทํานายผลของแบบจําลองสําหรับกลุ่มประชากรอ่ืนที่มีคุณลักษณะที่แตกต่างไปจากกลุ่มประชากร
ภายในชุดข้อมูลน้ี ดังน้ันแล้วการทดลองนี้จึงเป็นเพียงแค่ขั้นตอนหน่ึงที่ใช้สําหรับเตรียมแบบจําลองให้
มีความแม่นยําในการทํานายข้อมูลที่มากเพียงพอเสียก่อนที่จะถูกนําไปทดสอบในขั้นตอนต่อๆ ไปที่ถูก
กล่าวถึงในส่วนถัดไป 
 
 3.4.2 การทดสอบการทํานายผลในชุดข้อมูลทดสอบ 
   จากผลการทดลองในข้อที่ 1 ทําให้ทราบถึงระดับความแม่นยําของแบบจําลองที่ถูก
พัฒนาขึ้นมานี้สําหรับใช้ในการทํานายข้อมูลที่อยู่ภายในชุดข้อมูล FER2013 ที่เป็นชุดข้อมูลฝึกสอน
แบบจําลอง ต่อมาผู้วิจัยได้ดําเนินการทดสอบถึงความแม่นยําของแบบจําลองในการทํานายผลข้อมูล
จากแหล่งข้องมูลหรือชุดข้อมูลอ่ืนนอกเหนือจากข้อมูลที่อยู่ภายในชุดข้อมูลฝึกสอน เช่น ข้อมูลจากชุด
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ข้อมูล JAFFE และ CK+ หรือข้อมูลรูปภาพจากแหล่งข้อมูลอ่ืนๆ อย่างไรก็ตามการเลือกนําข้อมูลที่อยู่
ภายในชุดข้อมูลอ่ืนมาทําการทดสอบ เช่น ชุดข้อมูล CK+ หรือข้อมูลรูปภาพจากแหล่งอ่ืน เช่น Google 
Image ที่มีจํานวนข้อมูลอยู่ภายในเป็นจํานวนมากน้ันอาจทําได้ยากและสิ้นเปลืองเวลาในการดําเนินการ
อย่างมากในการที่จะดึงเอาข้อมูลทั้งหมดมาใช้สําหรับการทดสอบ ดังน้ันแล้วผู้วิจัยจึงใช้การสุ่มตัวอย่าง
ออกมาจากชุดข้อมูลหรือแหล่งข้อมูลเหล่าน้ัน โดยที่จํานวนข้อมูลที่ถูกสุ่มมาใช้งาน มีจํานวน 350, 
490, 630, 840 และ 1,050 โดยแบ่งออกเป็นจํานวน 50, 70, 90, 120 และ 150 ข้อมูลในแต่ละ
ประเภทของข้อมูลตามลําดับ เพ่ือศึกษาพฤติกรรมการเปลี่ยนแปลงของค่าความแม่นยําในการทํานาย
ผลของแบบจําลองเมื่อจํานวนกลุ่มประชากรของข้อมูลมีการเปลี่ยนแปลงไป 
   เน่ืองจากการทดลองในขั้นตอนน้ีจําเป็นต้องใช้ข้อมูลอ่ืนที่ไม่ใช่ข้อมูลที่อยู่ภายในชุด
ข้อมูลฝึกสอนแบบจําลอง จึงส่งผลให้ข้อมูลที่ถูกนํามาใช้ในข้ันตอนน้ีมีรูปแบบที่แตกต่างกัน และมีความ
แปรปรวนสูง ซึ่งไม่เหมาะแก่การนํามาใช้สําหรับทดสอบความแม่นยําในการทํานายผลของแบบจําลอง 
ดังน้ันแล้วข้อมูลที่ถูกนํามาทดสอบเหล่าน้ีจึงจําเป็นต้องผ่านกระบวนการการเตรียมข้อมูลใหม่ดังที่ได้กล่าว
ไปในบทที่ 2 ก่อน จึงจะสามารถนํามาใช้ทดสอบกับแบบจําลองได้ 
   หลังจากที่ข้อมูลเหล่าน้ีได้ผ่านกระบวนการเตรียมข้อมูลเรียบร้อยแล้ว ข้อมูลเหล่าน้ี
ก็สามารถถูกนํามาใช้สําหรับการทดสอบความแม่นยําของแบบจําลองได้ อย่างไรก็ตามการทดสอบใน
ขั้นตอนน้ีแตกต่างไปจากในข้ันตอนที่ 1 เน่ืองจากการทดสอบในข้ันตอนน้ีไม่มีกระบวนการในการฝึกสอน
แบบจําลองใหม่ แต่เป็นการเรียกข้อมูลการฝึกสอนเดิมของแบบจําลองมาใช้งานสําหรับการทํานายผล
ให้กับข้อมูลใหม่เหล่าน้ี ดังน้ันแล้วจึงไม่สามารถแสดงผลการทดลองให้อยู่ในรูปของกราฟความแม่นยํา
หรือการสูญเสียต่อหน่ึงวงรอบการฝึกสอนดังแสดงในขั้นตอนที่ 1 ได้ อย่างไรก็ตามเพ่ือให้สามรารถ
สังเกตเห็นความแม่นยําในการทํานายข้อมูลของแบบจําลองได้อย่างชัดเจน ผู้วิจัยจึงได้ทําการแสดงผล
สรุปของการทํานายข้อมูลใหม่ของแบบจําลองให้อยู่ในรูปแบบของเมตริกความสับสน ดังแสดงในรูปที่ 
3.12 และรูปแบบของเมตริกความสับสนที่ผ่านกระบวนการแปลงทําให้เป็นปกติได้ดังแสดงในรูปที่ 3.13 
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รูปที่ 3.12 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลจํานวน 280 ข้อมูลภายในชุดข้อมูล

ทดสอบสําหรับแบบจําลอง HDCNN 
 

 
 
รูปที่ 3.13 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลจํานวน 280 ข้อมูลภายในชุดข้อมูล

ทดสอบสําหรับแบบจําลอง HDCNN ที่ผ่านกระบวนการ Normalization แล้ว 
 

   จากผลการทดลอง แสดงให้เห็นว่าการเปลี่ยนแปลงของปริมาณข้อมูลที่นํามาใช้ใน
การทดสอบที่เพ่ิมมากขึ้น ส่งผลให้เกิดการเปลี่ยนแปลงของค่าประสิทธิภาพความแม่นยําในการทํานาย
ข้อมูลของแบบจําลองที่มีแนวโน้มลดลงเรื่อยๆ เน่ืองจากจํานวนกลุ่มประชากรที่ถูกนํามาทดสอบมีปริมาณ
เพ่ิมมากขึ้น และมีความหลากหลายหรือความแปรปรวนของกลุ่มประชากรท่ีถูกนํามาทดสอบอีกด้วย 
ผลการทดลองนี้แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพความแม่นยําในการทํานายข้อมูลของแบบจําลองสําหรับ
ข้อมูลจากแหล่งอ่ืนนอกเหนือจากข้อมูลที่อยู่ภายในชุดข้อมูลทดสอบ และเป็นการแสดงให้เห็นถึงแนวโน้ม
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การเปลี่ยนแปลงของค่าประสิทธิภาพความแม่นยําแบบจําลองสําหรับข้อมูลอ่ืนเปรียบเทียบกับข้อมูล
จากชุดข้อมูลฝึกสอน ซึ่งเห็นได้ว่าแนวโน้มการเปลี่ยนแปลงดังกล่าวเป็นไปในทิศทางที่ลดลงเมื่อเปรียบ 
เทียบกับผลการทดลองในขั้นตอนที่ 1 ซึ่งการเปลี่ยนแปลงน้ีคิดเป็นการลดลงร้อยละ ของประสิทธิภาพเดิม
ของแบบจําลองจากการทดลองในขั้นตอนที่ 1 อย่างไรก็ตามแนวโน้มในการเปลี่ยนแปลงดังกล่าวเป็น
การเปลี่ยนแปลงของประสิทธิภาพความแม่นยําในการทํานายข้อมูลของแบบจําลองที่ผู้วิจัยคาดการณ์
เอาไว้แล้วว่าต้องเกิดขึ้น เน่ืองจากข้อมูลที่นํามาใช้ในการทดลองในขั้นตอนน้ีมีความแตกต่างออกไป
จากข้อมูลเดิมที่ใช้ในการฝึกสอนแบบจําลอง จึงส่งผลให้เกิดความคลาดเคลื่อนในการประมวลผลและ
จําแนกประเภทของข้อมูลภายในแบบจําลอง อย่างไรก็ตามแบบจําลองน้ียังคงถูกนําไปทําการทดลอง
ต่อในขั้นตอนการทดลองต่อไปอีกข้ันตอนหน่ึง เพ่ือศึกษาถึงปัจจัยอ่ืนภายในข้อมูลที่ถูกนํามาใช้ในการ
ทดสอบ ที่มีอิทธิพลต่อประสิทธิภาพความแม่นยําในการทํานายข้อมูลของแบบจําลองน้ี 
 
 3.4.3 การทดสอบการทํานายผลด้วยแบบจําลองรูปแบบต่างๆ 
   จากผลการทดลองในขั้นตอนที่ 3.4.1 และ 3.4.2 ทําให้ทราบถึงประสิทธิภาพในการ
พยากรณ์ข้อมูลรูปภาพน่ิงของแบบจําลองที่มีประสิทธิภาพมากที่สุดในการวิจัยน้ี ส่วนในหัวข้อน้ีผู้วิจัย
ได้ทําการจดบันทึกประสิทธิภาพของแบบจําลองในลักษณะเดียวกันกับขั้นตอน 3.4.1 และ 3.4.2 
เพียงแต่แตกต่างกันตรงที่ในขั้นตอนน้ี ผู้วิจัยได้จดบันทึกประสิทธิภาพในการพยากรณ์ของแบบจําลอง
ทุกรูปแบบต้ังแต่ที่ผู้วิจัยได้เริ่มดําเนินการพัฒนาแบบจําลองสําหรับการวิจัยน้ีขึ้นมา โดยเร่ิมต้นจาก
แบบจําลองต้นแบบลําดับที่ 1 ไปจนถึงแบบจําลองรูปแบบผสมผสานลําดับที่ 2 ซึ่งรวมเป็นจํานวนทั้งสิ้น 
18 แบบจําลอง นอกจากน้ีผู้วิจัยยังได้ทําการสรุปผลการทดลองให้อยู่ในรูปแบบของตารางสรุปผลการ
ทดลองของแบบจําลองแต่ละรูปแบบ ด้วยชุดข้อมูลแต่ละประเภท รวมถึงมีการสรุปผลประสิทธิภาพ
ของแบบจําลองรูปแบบอ่ืนๆ ซึ่งเป็นผลงานการวิจัยของนักวิจัยกลุ่มอ่ืนๆ เพ่ือใช้เป็นหลักเกณฑ์ในการ
อ้างอิงถึงระดับประสิทธิภาพของแบบจําลองแต่ละรูปแบบที่ผู้วิจัยได้พัฒนาขึ้นมา 
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บทท่ี 4 
ผลการทดลอง 

 
 ในบทน้ี ผู้วิจัยได้อภิปรายผลการทดลองเพ่ือทดสอบประสิทธิภาพของแบบจําลอง HDCNN 
ที่ถูกพัฒนาขึ้นมา ภายใต้สภาวะการทดลองแต่ละสภาวะ ดังน้ี หัวข้อ 4.1 อธิบายถึงการทดลองแบบจําลอง 
NECM และ PECM ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอนของแต่ละแบบจําลอง และรวมถึงประสิทธิภาพโดยรวมของ
แบบจําลอง HDCNN ภายใต้การใช้งานชุดข้อมูลน้ัน ต่อมาในหัวข้อ 4.2 อธิบายถึงการทดลองแบบจําลอง 
HDCNN ด้วยชุดข้อมูลอ่ืนนอกเหนือจากชุดข้อมูลฝึกสอน ต่อมาในหัวข้อ 4.3 อธิบายถึงการทดลอง
แบบจําลอง HDCNN ด้วยชุดข้อมูลต่างๆ หลังจากที่แบบจําลองได้ผ่านการดัดแปลงตัวแปรภายในแบบจําลอง
เรียบร้อยแล้ว และสุดท้ายคือหัวข้อ 4.4 อธิบายเก่ียวกับการทดลองแบบจําลอง HDCNN ด้วยชุดข้อมูล  
ที่เป็นวิดีทัศน์ของการแสดงออกทางอารมณ์ผ่านใบหน้าของมนุษย์จริง 
 
4.1 ผลการทดลองด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน 
 ดังที่ได้อธิบายเอาไว้ในบทที่ 3 แบบจําลองที่ถูกนํามาทดลองน้ีเป็นแบบจําลองรูปแบบผสม 
ผสานระหว่างแบบจําลองย่อยจํานวน 2 แบบจําลอง คือ NECM และ PECM ซึ่งแบบจําลองย่อยทั้งหมด
เป็นแบบจําลองที่ผ่านกระบวนการฝึกสอนมาเรียบร้อยแล้ว ก่อนที่จะถูกนํามารวมกันเป็นแบบจําลอง
รูปแบบผสมผสาน น่ันหมายความว่า แบบจําลองย่อยทั้ง 2 แบบจําลองนั้นจําเป็นต้องผ่านกระบวนการ
ฝึกสอนที่เป็นอิสระจากกันมาก่อน ที่จะถูกนํามารวมเข้าด้วยกัน 
 ในหัวข้อน้ีผู้วิจัยได้อภิปรายถึงผลลัพธ์ที่ได้จากกระบวนการฝึกสอนของแบบจําลองย่อยทั้ง 
2 แบบจําลอง ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอนต่างๆ ดังที่ได้กล่าวถึงในหัวข้อที่ 2.1.1 โดยเร่ิมต้นจากการฝึกสอน
ด้วยชุดข้อมูล FER2013 ซึ่งสามารถแสดงผลลัพธ์ดังกล่าวได้ในรูปแบบของกราฟความแม่นยําของ
แบบจําลองในแต่ละวงรอบของการฝึกสอน ซึ่งในกรณีของการทดลองน้ี ผู้วิจัยเลือกจํานวนวงรอบของ
การฝึกสอนเป็นจํานวน 200 วงรอบ ดังแสดงในรูปที่ 4.1 และ 4.2 
 

 



62 
 

 
 
รูปที่ 4.1 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองย่อย PECM ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน 

FER2013 สําหรับในแต่ละวงรอบ 
 

 
 

รูปที่ 4.2 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองย่อย NECM ด้วยชุดข้อมูล 
FER2013 สําหรับในแต่ละวงรอบ 

 
 หลังจากที่แบบจําลองย่อยทั้ง 2 แบบจําลองน้ีได้ผ่านกระบวนการฝึกสอนและสามารถแสดง
ผลลัพธ์ออกมาได้แล้ว ผู้วิจัยก็สามารถแสดงผลลัพธ์ของแบบจําลองรูปแบบผสมผสานด้วยชุดข้อมูลเดียวกัน
ได้ในรูปแบบของเมตริกความสับสน (Confusion Matrix) ดังแสดงในรูปที่ 4.3 และ 4.4 
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รูปที่ 4.3 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 สําหรับ

แบบจําลอง HDCNN 
 
 ในทํานองเดียวกันน้ีเอง แบบจําลองดังกล่าวก็ได้ถูกนําไปผ่านกระบวนการฝึกสอนด้วยชุดข้อมูล
อ่ืนนอกเหนือจากชุดข้อมูล FER2013 ซึ่งได้ผลการทดลองที่สามารถแสดงให้อยู่ในรูปแบบเดียวกันกับ
การฝึกสอนด้วยชุดข้อมูล FER2013 โดยผลจากการฝึกสอนต่อจากน้ี ผู้วิจัยเลือกแสดงผลการฝึกสอน
ในรูปแบบและลําดับเดียวกันกับผลการฝึกสอนด้วยชุดข้อมูล FER2013 โดยเลือกแสดงผลการฝึกสอน
ด้วยชุดข้อมูล CK+ และ JAFFE ตามลําดับดังต่อไปน้ี 
 

 
 

รูปที่ 4.4 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองย่อย PECM ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน 
CK+ สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.5 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองย่อย NECM ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน 
CK+ สําหรับในแต่ละวงรอบ 

 

 
 

รูปที่ 4.6 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับ
แบบจําลอง HDCNN 
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รูปที่ 4.7 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองย่อย NECM ด้วยชุดข้อมูล
ฝึกสอน JAFFE สําหรับในแต่ละวงรอบ 

 

 
 
รูปที่ 4.8 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองย่อย NECM ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน 

JAFFE สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.9 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับ
แบบจําลอง HDCNN 

 
 จากผลการทดลอง สามารถสังเกตเห็นได้ว่าแบบจําลอง PECM มักมีค่าความแม่นยําในระหว่าง
กระบวนการฝึกสอนที่สูงกว่าแบบจําลอง NECM เสมอ เน่ืองจากแบบจําลอง ถึงแม้ว่าแบบจําลอง PECM 
จะมีความลึกของโครงสร้างแบบจําลองที่น้อยกว่าแบบจําลอง NECM ก็ตาม เนื่องจากแบบจําลอง PECM 
มีหน้าที่ต้องรับมือกับกลุ่มข้อมูลหลัก Positive Emotion ซึ่งมีความซับซ้อนและความคล้ายคลึงกัน
ของข้อมูลน้อยกว่ากลุ่มข้อมูลหลัก Negative Group และนอกจากนี้กลุ่มข้อมูลหลัก Positive Group นั้น
มีจํานวนกลุ่มข้อมูลรองภายในกลุ่มเพียงแค่ 3 กลุ่มซึ่งน้อยกว่ากลุ่มข้อมูลรองภายในกลุ่มข้อมูลหลัก 
Negative Group ที่มีจํานวน 5 กลุ่ม 
 นอกจากนี้เรายังสามารถสังเกตเห็นได้อีกว่าผลจากกราฟแสดงผลการฝึกสอนของแบบจําลอง 
NECM และ PECM ด้วยชุดข้อมูลแต่ละประเภทน้ันมีลักษณะที่แตกต่างกันออกไป รวมถึงผลสรุปการ
พยากรณ์ข้อมูลด้วยเมตริกความสับสนสําหรับชุดข้อมูลแต่ละประเภทนั้นก็แตกต่างกันอีกด้วย เนื่องจาก
ชุดข้อมูลแต่ละประเภทมีลักษณะโครงสร้างของข้อมูลที่แตกต่างกันออกไปดังที่ได้อธิบายเอาไว้แล้วใน
หัวข้อ 2.1.1 โดยชุดข้อมูลที่มีความชัดเจนของข้อมูลมากที่สุด เป็นระเบียบมากที่สุด และสัญญาณรบกวน
ภายในชุดข้อมูลน้อยที่สุดจะมีแนวโน้มที่ให้ผลลัพธ์ของการฝึกสอนและการพยากรณ์ข้อมูลที่ดีที่สุด ซึ่ง
ก็คือชุดข้อมูล CK+ และชุดข้อมูลที่ให้ผลลัพธ์ของการฝึกสอนและการพยากรณ์ที่รองลงมาคือ FER2013 
และ JAFFE ตามลําดับ 
 จากกราฟแสดงผลการฝึกสอน เราสามารถสังเกตเห็นว่าการฝึกสอนด้วยชุดข้อมูล FER2013 
และ CK+ สําหรับแบบจําลอง NECM และ PECM นั้นมีบางวงรอบที่ค่าความแม่นยําของแบบจําลองมี
ค่าลดลงมาอยู่ในระดับหน่ึง และหลังจากนั้นค่าความแม่นยําของแต่ละแบบจําลองก็จะถูกปรับตัว
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เพ่ิมขึ้นกลับมา ซึ่งเป็นผลมาจากการปรับค่านํ้าหนักของแบบจําลองในระหว่างกระบวรการฝึกสอนซึ่ง
เกิดขึ้นเป็นปกติสําหรับการฝึกสอนแบบจําลอง การที่ค่าความแม่นยําน้ีสามารถปรับตัวกลับขึ้นมาอยู่
ในระดับที่เทียบเท่ากับค่าเดิมได้น้ันบ่งบอกว่าโครงสร้างของแบบจําลองและชุดข้อมูลน้ันมีความเหมาะสม
สําหรับการฝึกสอนแล้ว และเมื่อจํานวนครั้งที่ค่าความแม่นยําถูกปรับตัวลดตํ่าน้ีมีปริมาณที่ลดลงแล้ว 
น่ันเป็นการบ่งช้ีว่าแบบจําลองที่เราพัฒนาข้ึนมานี้มีความเหมาะสมต่อชุดข้อมูลประเภทน้ีมากขึ้น ใน
กรณีการทดลองน้ี แบบจําลองที่ถูกพัฒนาขึ้นมานี้มีความเหมาะสมต่อชุดข้อมูล FER2013 และ CK+ แล้ว 
แต่เมื่อพิจารณาดูที่ผลการฝึกสอนด้วยชุดข้อมูล JAFFE แล้ว เราสามารถสังเกตเห็นว่าผลการฝึกสอน
ของแบบจําลอง PECM น้ันมีลักษณะที่แตกต่างกันออกไปจากผลการฝึกสอนอ่ืนๆ กล่าวคือ ค่าความ
แม่นยําของแบบจําลองยังไม่สามารถถูกปรับให้กลับขึ้นมาอยู่ในค่าเดิมได้ และค่าความแตกต่างระหว่าง 
ค่าความแม่นยําสูงสุดและต่ําสุดย่ิงมีค่าต่างกันมากขึ้นเรื่อยๆ เมื่อวงรอบการฝึกสอนเพ่ิมขึ้น ซึ่งบ่งบอกว่า 
แบบจําลองนี้อาจเกิดปัญหา Overfitting หรือไม่สามารถที่จะเรียนรู้กลุ่มข้อมูลภายในชุดข้อมูลน้ีดีเท่า    
ที่ควร 
 จากผลการพยากรณ์ข้อมูลด้วยเมตริกความสับสน ทําให้เราเห็นประสิทธิภาพในการพยากรณ์
ของแบบจําลองหรือค่าความแม่นยําของแบบจําลองได้อย่างชัดเจน โดยที่แบบจําลองที่ถูกฝึกสอนและ
พยากรณ์ด้วยชุดข้อมูล CK+ จะให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด และรองลงมาก็คือชุดข้อมูล FER2013 และ JAFFE 
ตามลําดับ ซึ่งก็สามารถเห็นได้ว่าเมตริกความสับสนสําหรับการใช้ชุดข้อมูล JAFFE น้ันเกิดการพยากรณ์  
ที่ผิดพลาดในกลุ่มข้อมูล Positive Group ซึ่งประกอบไปด้วยกลุ่มข้อมูลรองคือ Happy Neutral และ 
Surprise ซึ่งเป็นผลมาจากกระบวนการฝึกสอนที่ไม่ดีพอดังที่ได้อธิบายไปในข้างต้น แต่อย่างไรก็ตาม 
ผลลัพธ์จากการพยากรณ์ข้อมูลด้วยเมตริกความสับสนน้ันยังคงให้ค่าความแม่นยําที่สามารถยอมรับได้ 
จึงสามารถใช้งานแบบจําลองดังกล่าวสําหรับการพยากรณ์ในชุดข้อมูล JAFFE ได้ 
 
4.2 ผลการทดลองด้วยชุดข้อมูลทดสอบ 
 ในหัวข้อน้ี ผู้วิจัยอภิปรายถึงผลการทดลองแบบจําลองรูปแบบผสมผสานบนชุดข้อมูลทดสอบ 
หลังจากที่ผ่านกระบวนการฝึกสอนด้วยชุดข้อมูลต่างๆ ดังที่อธิบายไปแล้วในหัวข้อที่ 4.1 โดยที่ชุดข้อมูล
ทดสอบนี้เป็นชุดข้อมูลที่ถูกรวบรวมมาจากแหล่งข้อมูลในอินเทอร์เน็ต เช่น Google Image, Facebook, 
Instagram เป็นต้น ชุดข้อมูลดังกล่าวประกอบไปด้วยรูปภาพใบหน้าตรงของมนุษย์จริงที่ทําการแสดง
ความรู้สึกทั้ง 7 รูปแบบ โดยที่ภายในชุดข้อมูลน้ีมีจํานวนรูปภาพทั้งสิ้น 280 รูปภาพ โดยแบ่งออกเป็น 
รูปแบบละ 40 รูปเท่าๆ กัน เน่ืองจากรูปภาพบางส่วนภายในชุดข้อมูลน้ีเป็นรูปภาพส่วนบุคคลที่ทาง
ผู้วิจัยไม่ได้รับอนุญาติให้เปิดเผยต่อสาธารณะ ผู้วิจัยจึงสามารถแสดงรูปภาพตัวอย่างได้เพียงบางส่วน
จากชุดข้อมูลดังกล่าว ดังแสดงในรูปที่ 4.10 
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รูปที่ 4.10 ตัวอย่างข้อมูลรูปภาพจากชุดข้อมูลทดสอบ 
 
 ซึ่งผลการทดสอบความแม่นยําในการพยากรณ์สถานภาพทางอารมณ์ของมนุษย์บนชุด
ข้อมูลทดสอบด้วยแบบจําลองรูปแบบผสมผสานน้ีสามารถแสดงให้อยู่รูปแบบของเมตริกความสับสน 
โดยเรียงตามลําดับของแบบจําลองที่ผ่านกระบวนการฝึกสอนด้วยชุดข้อมูล FER2013 CK+ และ JAFFE 
ตามลําดับดังแสดงในรูปที่ 4.11 จนถึง 4.13 

 

 
 
รูปที่ 4.11 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลทดสอบ สําหรับแบบจําลอง 

HDCNN ที่ผ่านการฝึกสอนด้วยชุดข้อมูล FER2013 
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รูปที่ 4.12 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลทดสอบ สําหรับแบบจําลอง 

HDCNN ที่ผ่านการฝึกสอนด้วยชุดข้อมูล CK+ 
 

 
 
รูปที่ 4.13 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลทดสอบ สําหรับแบบจําลอง 

HDCNN ที่ผ่านการฝึกสอนด้วยชุดข้อมูล JAFFE 
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 โดยที่ผู้วิจัยได้สรุปผลการทดลองให้อยู่ในรูปแบบของตารางสรุปผลได้ดังแสดงในตารางที่ 4.1 
 
ตารางที่ 4.1 สรุปผลความแม่นยําในการพยากรณ์ข้อมูลทดสอบด้วยแบบจําลอง HDCNN ที่ผ่านการฝึกสอน

ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอนแต่ละชุดข้อมูล 
ชุดข้อมูลทีใ่ชส้ําหรบักระบวนการฝึกสอน ความแม่นยําบนชุดข้อมูลทดสอบ 

FER2013 57.14% 
CK+ 20.71% 

JAFFE 13.21% 
 
 จากผลการทดลองในหัวข้อน้ี เราสามารถสังเกตได้ว่าแบบจําลองที่ถูกพัฒนาขึ้นมาโดยผ่าน
กระบวนการฝึกสอนด้วยชุดข้อมูลแต่ละประเภทดังที่อธิบายเอาไว้ในหัวข้อ 4.1 น้ันเมื่อถูกนํามาใช้
สําหรับการพยากรณ์โดยใช้ข้อมูลจากสภาวะจริง หรือ ข้อมูลรูปภาพ ณ ปัจจุบันที่ถูกรวบรวมมาจาก
แหล่งข้อมูลต่างๆ นั้น ให้ผลลัพธ์ของประสิทธิภาพในการพยากรณ์ที่มีแนวโน้มที่ลดหลั่นลงมาเมื่อ
เปรียบเทียบกับผลการพยากรณ์บนชุดข้อมูลจากหัวข้อ 4.1 เน่ืองจากข้อมูลที่ถูกใช้สําหรับการฝึกสอน
น้ันเป็นเพียงแค่ข้อมูลที่ถูกรวบรวมหรือถูกสร้างข้ึนมาเพ่ือจําลองข้อมูลจากกลุ่มประชากรจริง ซึ่งมักมี
ความแปรปรวนหรือความซับซ้อนของข้อมูลที่สูงกว่าข้อมูลสําหรับการฝึกสอน ดังน้ันแล้วชุดข้อมูลฝึกสอน  
ที่มีจํานวนข้อมูลในปริมาณมากจึงมีแนวโน้มที่จะให้ผลลัพธ์ของประสิทธิภาพในการพยากรณ์ข้อมูลจริง   
ที่มีค่าสูงเช่นกัน จึงเป็นสาเหตุที่ทําให้ผลลัพธ์ของประสิทธิภาพในการพยากรณ์ข้อมูลจริงของแบบจําลอง
ที่ผ่านกระบวนการฝึกสอนด้วยชุดข้อมูล FER2013 ซึ่งเป็นชุดข้อมูลที่มีขนาดใหญ่ที่สุดน้ันมีค่าสูงที่สุด 
และรองลงมาคือแบบจําลองที่ผ่านกระบวนการฝึกสอนด้วยชุดข้อมูล CK+ และ JAFFE ตามลําดับ 
 
4.3 ผลการทดลองด้วยแบบจําลองรูปแบบต่างๆ 
 ในหัวข้อน้ี ผู้วิจัยอภิปรายถึงผลลัพธ์ที่ได้จากกระบวนการฝึกสอนของแบบจําลองรูปแบบ
ต่างๆ ด้วยชุดข้อมูลแต่ละชุดข้อมูล ซึ่งแบบจําลองในแต่ละรูปแบบนี้ได้รวมถึงผลลัพธ์ที่ได้จากงานวิจัย
ในฉบับอ่ืนๆ ที่ถูกกล่าวถึงไปแล้วในหัวข้อ 2.4 และแบบจําลองต้นแบบรูปแบบต่างๆ ที่ถูกพัฒนาขึ้นใน
ระหว่างการดําเนินงานวิจัยน้ีไปตามลําดับ โดยเริ่มต้นจากแบบจําลองต้นแบบประเภท VGG รูปแบบที่ 1 
ซึ่งมีโครงสร้างของแบบจําลองดังแสดงในรูปที่ 4.14 
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รูปที่ 4.14 โครงสร้างสถาปัตยกรรมของแบบจําลองต้นแบบประเภท VGG รูปแบบที่ 1 
 
 โดยผลลัพธ์ที่ได้จากการฝึกสอนของแบบจําลองน้ีสามารถแสดงให้อยู่ในรูปแบบของกราฟ
ความแม่นยําในการพยากรณ์ในแต่ละวงรอบของการฝึกสอน และเมตริกความสับสน สําหรับแต่ละชุดข้อมูล
การฝึกสอนได้ดังแสดงในรูปที่ 4.15 จนถึง 4.20 ตามลําดับ 
 

 
 
รูปที่ 4.15 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 1 

ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.16 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 สําหรับ

แบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 1 
 

 
 

รูปที่ 4.17 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 1 
ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.18 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับ

แบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 1 
 

 
 
รูปที่ 4.19 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 1 

ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.20 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับ
แบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 1 

 
 จากผลลัพธ์ทั้งหมดน้ี จะสามารถสังเกตเห็นว่าแบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 1 นี้ มี
ความเหมาะสมกับชุดข้อมูล CK+ ซึ่งเป็นชุดข้อมูลที่มีระเบียบมากที่สุดเท่าน้ัน แต่เมื่อถูกนําไปผ่านกระบวน 
การฝึกสอนด้วยชุดข้อมูลอ่ืนแล้ว แบบจําลองดังกล่าวไม่มีการเรียนรู้เกิดขึ้นเลย ผู้วิจัยจึงสันนิษฐานว่า
สาเหตุของปัญหาเกิดจากการสร้างจุดเช่ือมต่อที่ช้ันการเช่ือมต่อโดยสมบูรณ์ของแบบจําลองที่มีจํานวน  
จุดเช่ือมต่อที่มากเกินไป จนทําให้แบบจําลองมีความซับซ้อนมากจนเกินความจําเป็นและเป็นสาเหตุให้  
ไม่เกิดการเรียนรู้เมื่อพบกับชุดข้อมูลที่มีความซับซ้อนหรือไม่เป็นระเบียบ ผู้วิจัยจึงเลือกที่จะลดจํานวน
จุดเช่ือมต่อภายในช้ันดังกล่าวและพัฒนาแบบจําลองรูปแบบที่ 2 ต่อไป 
 ลําดับต่อมาคือแบบจําลองต้นแบบประเภท VGG รูปแบบที่ 2 ซึ่งมีโครงสร้างของแบบจําลอง 
ดังแสดงในรูปที่ 4.21 

 

 
 

รูปที่ 4.21 โครงสร้างสถาปัตยกรรมของแบบจําลองต้นแบบประเภท VGG รูปแบบที่ 2 
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 โดยมีผลลัพธ์การฝึกสอนในรูปแบบเดียวกันกับแบบจําลองก่อนหน้านี้ ดังแสดงในรูปที่ 4.22 
จนถึง 4.27 ตามลําดับ 

 

 
 
รูปที่ 4.22 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 2 

ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 สําหรับในแต่ละวงรอบ 
 

 
 
รูปที่ 4.23 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 สําหรับ

แบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 2 
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รูปที่ 4.24 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 2 
ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับในแต่ละวงรอบ 

 

 
 

รูปที่ 4.25 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับ
แบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 2 
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รูปที่ 4.26 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 2 

ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับในแต่ละวงรอบ 
 

 
 

รูปที่ 4.27 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับ
แบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 2 

 
 จากผลลัพธ์ทั้งหมดน้ี จะสามารถสังเกตเห็นว่าแบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 2 ที่ผ่าน
การดัดแปลงโครงสร้างมาจากแบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 1 นี้ ให้ค่าความแม่นยําที่มีค่าสูงขึ้น
สําหรับชุดข้อมูล FER2013 นอกจากน้ีก็ยังส่งผลให้กระบวนการเรียบรู้ของแบบจําลองที่ถูกฝึกสอน
ด้วยชุดข้อมูล CK+ นั้น สามารถเรียนรู้ได้เร็วขึ้น หรือก็คือมีค่าความแม่นยําที่สูงมากขึ้นโดยใช้จํานวน
วงรอบในการฝึกสอนที่ลดน้อยลงมา ซึ่งหมายความว่าแบบจําลองนี้มีความเหมาะสมกับชุดข้อมูลทั้งหมด  
ที่ถูกกล่าวถึงมากย่ิงขึ้น แต่ทว่าแบบจําลองน้ีก็ยังคงไม่ดีพอที่จะนําไปใช้ในการพยากรณ์ข้อมูลจริง จึง
ต้องทําการปรับเปลี่ยนโครงสร้างของแบบจําลองเพ่ิมเติม โดยที่ในคราวน้ีผู้วิจัยสันนิษฐานว่าจํานวน
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คุณลักษณะเฉพาะที่ได้จากการสกัดข้อมูลในแต่ละช้ันของแบบจําลองดังกล่าวมีปริมาณมากเกินไปจน
ส่งผลให้แบบจําลองเกิดการเรียนรู้ข้อมูลในอัตราที่ตํ่า ดังนั้นแล้วผู้วิจัยจึงพิจารณาปรับเปลี่ยนจํานวน
คุณลักษณะที่สกัดออกมาจากข้อมูลในแต่ละช้ันโครงสร้างของแบบจําลองให้มีปริมาณลดลงไปครึ่งหน่ึง
และพัฒนาแบบจําลองรูปแบบที่ 3 ต่อไป 
 ลําดับต่อมาคือแบบจําลองต้นแบบประเภท VGG รูปแบบที่ 3 ซึ่งมีโครงสร้างของแบบจําลอง 
ดังแสดงในรูปที่ 4.28 

 

 
 

รูปที่ 4.28 โครงสร้างสถาปัตยกรรมของแบบจําลองต้นแบบประเภท VGG รูปแบบที่ 3 
 
 โดยมีผลลัพธ์การฝึกสอนในรูปแบบเดียวกันกับแบบจําลองก่อนหน้านี้ ดังแสดงในรูปที่ 4.29 
จนถึง 4.34 ตามลําดับ 
 

 
 

รูปที่ 4.29 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 3 
ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.30 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 สําหรับ

แบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 3 
 

 
 

รูปที่ 4.31 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 3 
ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.32 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับ

แบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 3 
 

 
 

รูปที่ 4.33 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 3 
ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.34 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับ

แบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 3 
 
 จากผลลัพธ์ทั้งหมดน้ี จะสามารถสังเกตเห็นว่าแบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 3 ที่ผ่าน
การดัดแปลงโครงสร้างมาจากแบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 2 นี้ ให้ค่าความแม่นยําที่มีค่าสูงขึ้น
สําหรับชุดข้อมูล JAFFE แต่ส่งผลให้กระบวนการเรียบรู้ของแบบจําลองที่ถูกฝึกสอนด้วยชุดข้อมูล CK+ 
นั้น มีค่าความแม่นยําที่ลดลง ซึ่งหมายความว่าแบบจําลองนี้มีความเหมาะสมกับชุดข้อมูล JAFFE มาก
ยิ่งขึ้น แต่ทว่าแบบจําลองน้ีไม่เหมาะสมกับ CK+ มากเท่ากับแบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 2 และ
ความแม่นยําโดยรวมของแบบจําลองนี้ก็ยังคงไม่ดีพอที่จะนําไปใช้ในการพยากรณ์ข้อมูลจริงอยู่ดี จึง
ต้องทําการปรับเปลี่ยนโครงสร้างของแบบจําลองเพ่ิมเติมอีก โดยที่ในคราวน้ีผู้วิจัยสันนิษฐานว่าจํานวน
คุณลักษณะเฉพาะที่ได้จากการสกัดข้อมูลในแต่ละช้ันของแบบจําลองควรมีปริมาณเท่ากับแบบจําลอง
ประเภท VGG รูปแบบที่ 2 แต่ต้องปรับเปลี่ยนโครงสร้างในส่วนช้ันการเช่ือมต่อโดยสมบูรณ์ให้มีจํานวนช้ัน
ลดลงมาเพ่ือลดความซับซ้อนของแบบจําลองดังกล่าว ดังนั้นแล้วผู้วิจัยจึงพิจารณาปรับเปลี่ยนจํานวน
คุณลักษณะที่สกัดออกมาจากข้อมูลในแต่ละช้ันโครงสร้างของแบบจําลองให้มีปริมาณเท่าเดิมกับแบบจําลอง
ประเภท VGG รูปแบบที่ 2 รวมถึงช้ันโครงสร้างของการเช่ือมต่อโดยสมบูรณ์ให้มีจํานวนลดลง และพัฒนา
แบบจําลองรูปแบบที่ 4 ต่อไป 
 ลําดับต่อมาคือแบบจําลองต้นแบบประเภท VGG รูปแบบที่ 4 ซึ่งมีโครงสร้างของแบบจําลอง ดัง
แสดงในรูปที่ 4.35 
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รูปที่ 4.35 โครงสร้างสถาปัตยกรรมของแบบจําลองต้นแบบประเภท VGG รูปแบบที่ 4 
 
 โดยมีผลลัพธ์การฝึกสอนในรูปแบบเดียวกันกับแบบจําลองก่อนหน้านี้ ดังแสดงในรูปที่ 4.36 
จนถึง 4.41 ตามลําดับ 
 

 
 

รูปที่ 4.36 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 4 
ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 สําหรับในแต่ละวงรอบ 

 



83 
 

 
 
รูปที่ 4.37 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 สําหรับ

แบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 4 
 

 
 

รูปที่ 4.38 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 4 
ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.39 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับ

แบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 4 
 

 
 

รูปที่ 4.40 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 4 
ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.41 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับ

แบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 4 
 
 จากผลลัพธ์ทั้งหมดน้ี จะสามารถสังเกตเห็นว่าแบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 4 ที่ผ่าน
การดัดแปลงโครงสร้างมาจากแบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 3 นี้ ให้ค่าความแม่นยําที่มีค่าสูงขึ้น
สําหรับชุดข้อมูล FER2013 แต่ส่งผลให้กระบวนการเรียบรู้ของแบบจําลองที่ถูกฝึกสอนด้วยชุดข้อมูล 
JAFFE นั้น มีค่าความแม่นยําที่ลดลง ซึ่งหมายความว่าแบบจําลองนี้มีความเหมาะสมกับชุดข้อมูล 
FER2013 มากย่ิงขึ้น แต่ทว่าแบบจําลองน้ีไม่เหมาะสมกับ JAFFE มากเท่ากับแบบจําลองประเภท VGG 
รูปแบบที่ 3 และความแม่นยําโดยรวมของแบบจําลองนี้ก็ยังคงไม่ดีพอที่จะนําไปใช้ในการพยากรณ์ข้อมูล
จริงอยู่ดี จึงต้องทําการปรับเปล่ียนโครงสร้างของแบบจําลองเพ่ิมเติมอีก โดยท่ีในคราวน้ีผู้วิจัยสันนิษฐาน
ว่าเป็นเพราะเกิดปัญหา Overfitting ขึ้นในระหว่างกระบวนการฝึกสอน ส่งผลให้แบบจําลองเกิดการ
เรียนรู้ข้อมูลในอัตราที่ไม่สูงเท่าที่ควร ผู้วิจัยจึงได้พิจารณาเพ่ิมช้ันโครงสร้าง Dropout เข้าไปหลังจากช้ัน
โครงสร้าง Max Pooling แต่ละช้ันเพ่ือสุ่มให้ค่านํ้าหนักบางส่วนให้มีค่าเป็น 0 เพ่ือลดโอกาสการเกิด
ปัญหา Overfitting ขึ้น และพัฒนาแบบจําลองรูปแบบที่ 5 ต่อไป 
 ลําดับต่อมาคือแบบจําลองต้นแบบประเภท VGG รูปแบบที่ 5 ซึ่งมีโครงสร้างของแบบจําลอง 
ดังแสดงในรูปที่ 4.42 
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รูปที่ 4.42 โครงสร้างสถาปัตยกรรมของแบบจําลองต้นแบบประเภท VGG รูปแบบที่ 5 
 
 โดยมีผลลัพธ์การฝึกสอนในรูปแบบเดียวกันกับแบบจําลองก่อนหน้านี้ ดังแสดงในรูปที่ 4.43 
จนถึง 4.48 ตามลําดับ 
 

 
 

รูปที่ 4.43 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 5 
ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.44 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 สําหรับ

แบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 5 
 

 
 

รูปที่ 4.45 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 5 
ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.46 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับ

แบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 5 
 

 
 
รูปที่ 4.47 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 5 

ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.48 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับ
แบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 5 

 
 จากผลลัพธ์ทั้งหมดน้ี จะสามารถสังเกตเห็นว่าแบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 5 ที่ผ่าน
การดัดแปลงโครงสร้างมาจากแบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 4 นี้ ให้ค่าความแม่นยําที่มีค่าสูงขึ้น
สําหรับทุกชุดข้อมูล แต่ส่งผลให้กระบวนการเรียบรู้ของแบบจําลองที่ถูกฝึกสอนด้วยชุดข้อมูล CK+ นั้น มี
ค่าความแม่นยําที่ลดลงเป็นระยะตลอดกระบวนการฝึกสอน ซึ่งหมายความว่าแบบจําลองนี้มีความเหมาะสม
กับชุดข้อมูลทุกชนิด แต่ทว่าแบบจําลองน้ีไม่เหมาะสมกับ CK+ มากเท่าที่ควร และความแม่นยําโดยรวม
ของแบบจําลองนี้ก็ยังคงไม่ดีพอที่จะนําไปใช้ในการพยากรณ์ข้อมูลจริงอยู่ดี จึงต้องทําการปรับเปลี่ยน
โครงสร้างของแบบจําลองเพ่ิมเติมอีก โดยที่ในคราวน้ีผู้วิจัยสันนิษฐานว่าเป็นเพราะเกิดปัญหาการสูญเสีย
คุณลักษณะสําคัญของข้อมูลไปในระหว่างกระบวนการ Convolution ซึ่งส่งผลให้กระบวนการเรียนรู้
ของแบบจําลองดังกล่าวทําได้ไม่ดีเท่าที่ควร ผู้วิจัยจึงได้พิจารณาลดช้ันโครงสร้าง Convolution บางส่วน
ออกไปจากแบบจําลอง และพัฒนาแบบจําลองรูปแบบที่ 6 ต่อไป 
 ลําดับต่อมาคือแบบจําลองต้นแบบประเภท VGG รูปแบบที่ 6 ซึ่งมีโครงสร้างของแบบจําลอง 
ดังแสดงในรูปที่ 4.49 
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รูปที่ 4.49 โครงสร้างสถาปัตยกรรมของแบบจําลองต้นแบบประเภท VGG รูปแบบที่ 6 
 
 โดยมีผลลัพธ์การฝึกสอนในรูปแบบเดียวกันกับแบบจําลองก่อนหน้านี้ ดังแสดงในรูปที่ 4.50 
จนถึง 4.55 ตามลําดับ 
 

 
 
รูปที่ 4.50 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 6 

ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.51 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 สําหรับ

แบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 6 
 

 
 
รูปที่ 4.52 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 6 

ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.53 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับ

แบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 6 
 

 
 

รูปที่ 4.54 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 6 
ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.55 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับ
แบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 6 

 
 จากผลลัพธ์ทั้งหมดน้ี จะสามารถสังเกตเห็นว่าแบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 6 ที่ผ่าน
การดัดแปลงโครงสร้างมาจากแบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 5 นี้ ให้ค่าความแม่นยําที่มีค่าสูงขึ้น
สําหรับชุดข้อมูล FER2013 และยังส่งผลให้กระบวนการเรียนรู้ด้วยชุดข้อมูล CK+ มีแนวโน้มที่ดีมากขึ้น
เมื่อเปรียบเทียบกับแบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 5 แต่ส่งผลให้กระบวนการเรียบรู้ของแบบจําลอง
ที่ถูกฝึกสอนด้วยชุดข้อมูล JAFFE นั้น มีค่าความแม่นยําที่ลดลงอย่างมาก ซึ่งหมายความว่าแบบจําลองน้ี  
มีความเหมาะสมกับชุดข้อมูล FER2013 และ CK+ แต่ทว่าแบบจําลองนี้ไม่เหมาะสมกับ JAFFE มาก
เท่ากับแบบจําลองประเภท VGG รูปแบบที่ 5 และความแม่นยําโดยรวมของแบบจําลองนี้ก็ยังคงไม่ดี
พอที่จะนําไปใช้ในการพยากรณ์ข้อมูลจริงอยู่ดี ผู้วิจัยจึงพิจารณาเปลี่ยนไปพัฒนาแบบจําลองโครงสร้างอ่ืน
เพ่ือนํามาใช้สําหรับการเรียนรู้จากชุดข้อมูลเหล่าน้ีแทนโครงสร้างแบบจําลองรูปแบบ VGG 
 ลําดับต่อมาคือแบบจําลองต้นแบบประเภท Inception รูปแบบที่ 1 ซึ่งมีโครงสร้างของแบบจําลอง 
ดังแสดงในรูปที่ 4.56 
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รูปที่ 4.56 โครงสร้างสถาปัตยกรรมของแบบจําลองต้นแบบประเภท Inception รูปแบบที่ 1 
 
 โดยมีผลลัพธ์การฝึกสอนในรูปแบบเดียวกันกับแบบจําลองก่อนหน้านี้ ดังแสดงในรูปที่ 4.57 
จนถึง 4.62 ตามลําดับ 

 

 
 
รูปที่ 4.57 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท Inception รูปแบบที่ 1 

ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.58 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 สําหรับ

แบบจําลองประเภท Inception รูปแบบที่ 1 
 

 
 
รูปที่ 4.59 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท Inception รูปแบบที่ 1 

ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.60 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับ
แบบจําลองประเภท Inception รูปแบบที่ 1 

 

 
 
รูปที่ 4.61 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท Inception รูปแบบที่ 1 

ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.62 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับ
แบบจําลองประเภท Inception รูปแบบที่ 1 

 
 จากผลลัพธ์ทั้งหมดนี้ จะสามารถสังเกตเห็นว่าแบบจําลองประเภท Inception รูปแบบที่ 1 นี้ 
มีความเหมาะสมกับทุกชุดข้อมูลและยังให้ผลลัพธ์ความแม่นยําในการพยากรณ์ข้อมูลภายในชุดข้อมูล
ฝึกสอนรวมถึงแนวโน้มในการเรียนรู้ของแบบจําลองที่ดีกว่าโครงสร้างรูปแบบ VGG แต่ทว่าความแม่นยํา
ในการพยากรณ์ภายในชุดข้อมูล FER2013 ก็ยังมีค่าไม่สูงมากพอที่จะนําไปใช้ในการพยากรณ์ข้อมูลจริงได้ 
จึงจําเป็นต้องทําการปรับแต่งแบบจําลองเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการพยากรณ์ของแบบจําลองดังกล่าว 
ผู้วิจัยสันนิษฐานว่าแบบจําลองน้ีมีโครงสร้างที่ยังคงซับซ้อนมากเกินไปอยู่ อย่างไรก็ตามโครงสร้างใน
ส่วนของการสกัดคุณลักษณะสําคัญของข้อมูลน้ันมีความเหมาะสมแล้ว ดังน้ันจึงต้องทําการแก้ไขโครงสร้าง
ของช้ันการเช่ือมต่อโดยสมบูรณ์เพ่ือลดความซับซ้อนของแบบจําลองลงมา ผู้วิจัยจึงเลือกที่จะลดจํานวน
จุดเช่ือมต่อภายในช้ันดังกล่าวและพัฒนาแบบจําลองรูปแบบที่ 2 ต่อไป 
 ลําดับต่อมาคือแบบจําลองต้นแบบประเภท Inception รูปแบบที่ 2 ซึ่งมีโครงสร้างของ
แบบจําลอง ดังแสดงในรูปที่ 4.63 
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รูปที่ 4.63 โครงสร้างสถาปัตยกรรมของแบบจําลองต้นแบบประเภท Inception รูปแบบที่ 2 
 
 โดยมีผลลัพธ์การฝึกสอนในรูปแบบเดียวกันกับแบบจําลองก่อนหน้านี้ ดังแสดงในรูปที่ 4.64 
จนถึง 4.69 ตามลําดับ 
 

 
 
รูปที่ 4.64 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท Inception รูปแบบที่ 2 

ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.65 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 สําหรับ
แบบจําลองประเภท Inception รูปแบบที่ 2 

 

 
 

รูปที่ 4.66 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท Inception รูปแบบที่ 2 
ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.67 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับ
แบบจําลองประเภท Inception รูปแบบที่ 2 

 

 
 

รูปที่ 4.68 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท Inception รูปแบบที่ 2 
ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.69 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับ
แบบจําลองประเภท Inception รูปแบบที่ 2 

 
 จากผลลัพธ์ทั้งหมดนี้ จะสามารถสังเกตเห็นว่าแบบจําลองประเภท Inception รูปแบบที่ 2 ที่
ผ่านการดัดแปลงโครงสร้างมาจากแบบจําลองประเภท Inception รูปแบบที่ 1 นี้ ให้ค่าความแม่นยํา
ที่มีค่าลดลงสําหรับทุกชุดข้อมูล และยังส่งผลให้ของกระบวนการเรียนรู้ด้วยชุดข้อมูล CK+ มีแนวโน้ม
ที่ไม่ดีเท่ากับแนวโน้มของแบบจําลองประเภท Inception รูปแบบที่ 1 ซึ่งหมายความว่าแบบจําลองนี้
ไม่เหมาะสมกับทุกชุดข้อมูล จึงจําเป็นต้องทําการปรับแต่งแบบจําลองเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการพยากรณ์
ของแบบจําลองดังกล่าวด้วยวิธีการอ่ืนแทน ผู้วิจัยยังคงยึดมั่นในข้อสันนิษฐานเดิมอยู่แต่ทว่ามีการเพ่ิมเติม
คือส่วนของโครงสร้างการสกัดคุณลักษณะสําคัญจากข้อมูลก็ยังคงมีความซับซ้อนมากเกินไปอยู่ด้วย 
ดังน้ันจึงต้องทําการแก้ไขโครงสร้างทั้งส่วนของช้ันการเช่ือมต่อโดยสมบูรณ์และส่วนของการสกัดคุณลักษณะ
สําคัญเพ่ือลดความซับซ้อนของแบบจําลองลงมาอีก และพัฒนาแบบจําลองรูปแบบที่ 3 ต่อไป 
 ลําดับต่อมาคือแบบจําลองต้นแบบประเภท Inception รูปแบบที่ 3 ซึ่งมีโครงสร้างของแบบจําลอง 
ดังแสดงในรูปที่ 4.70 
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รูปที่ 4.70 โครงสร้างสถาปัตยกรรมของแบบจําลองต้นแบบประเภท Inception รูปแบบที่ 3 
 
 โดยมีผลลัพธ์การฝึกสอนในรูปแบบเดียวกันกับแบบจําลองก่อนหน้านี้ ดังแสดงในรูปที่ 4.71 
จนถึง 4.76 ตามลําดับ 
 

 
 
รูปที่ 4.71 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท Inception รูปแบบที่ 3 

ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.72 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013
สําหรับแบบจําลองประเภท Inception รูปแบบที่ 3 

 

 
 

รูปที่ 4.73 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท Inception รูปแบบที่ 3 
ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.74 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับ
แบบจําลองประเภท Inception รูปแบบที่ 3 

 

 
 

รูปที่ 4.75 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท Inception รูปแบบที่ 3 
ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.76 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับ
แบบจําลองประเภท Inception รูปแบบที่ 3 

 
 จากผลลัพธ์ทั้งหมดนี้ จะสามารถสังเกตเห็นว่าแบบจําลองประเภท Inception รูปแบบที่ 3 ที่
ผ่านการดัดแปลงโครงสร้างมาจากแบบจําลองประเภท Inception รูปแบบที่ 2 นี้ ให้ค่าความแม่นยํา
ที่มีค่าสูงขึ้นสําหรับทุกชุดข้อมูลเมื่อเปรียบเทียบกับแบบจําลองประเภท Inception รูปแบบที่ 2 แต่
ยังคงมีค่าความแม่นยําโดยรวมตํ่ากว่าแบบจําลองประเภท Inception รูปแบบที่ 1 อยู่ นอกจากน้ี
กระบวนการเรียนรู้ด้วยชุดข้อมูล CK+ ยังคงมีแนวโน้มที่ไม่ดีเท่ากับแนวโน้มของแบบจําลองประเภท 
Inception รูปแบบที่ 1 อยู่ ซึ่งหมายความว่าแบบจําลองนี้ไม่เหมาะสมกับทุกชุดข้อมูลเท่าที่ควร จึง
จําเป็นต้องทําการปรับแต่งแบบจําลองเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการพยากรณ์ของแบบจําลองดังกล่าว
ด้วยวิธีการอ่ืนแทน ผู้วิจัยสันนิษฐานว่าอาจเกิดปัญหา Overfitting ขึ้นในระหว่างกระบวนการฝึกสอน 
ส่งผลให้กระบวนการเรียนรู้ของแบบจําลองนั้นทําได้ไม่ดีเท่าที่ควร ดังน้ันจึงต้องทําการแก้ไขโครงสร้าง
ด้วยการเพ่ิมส่วนของช้ันโครงสร้าง Dropout เข้าไปในแบบจําลองเพ่ือลดโอการเกิดปัญหา Overfitting 
ขึ้นและพัฒนาแบบจําลองรูปแบบที่ 4 ต่อไป 
 ลําดับต่อมาคือแบบจําลองต้นแบบประเภท Inception รูปแบบที่ 4 ซึ่งมีโครงสร้างของแบบจําลอง 
ดังแสดงในรูปที่ 4.77 
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รูปที่ 4.77 โครงสร้างสถาปัตยกรรมของแบบจําลองต้นแบบประเภท Inception รูปแบบที่ 4 
 
 โดยมีผลลัพธ์การฝึกสอนในรูปแบบเดียวกันกับแบบจําลองก่อนหน้านี้ ดังแสดงในรูปที่ 4.78 
จนถึง 4.83 ตามลําดับ 
 

 
 

รูปที่ 4.78 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท Inception รูปแบบที่ 4 
ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.79 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 

สําหรับแบบจําลองประเภท Inception รูปแบบที่ 4 
 

 
 

รูปที่ 4.80 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท Inception รูปแบบที่ 4 
ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.81 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับ
แบบจําลองประเภท Inception รูปแบบที่ 4 

 

 
 

รูปที่ 4.82 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท Inception รูปแบบที่ 4 
ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.83 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับ
แบบจําลองประเภท Inception รูปแบบที่ 4 

 
 จากผลลัพธ์ทั้งหมดนี้ จะสามารถสังเกตเห็นว่าแบบจําลองประเภท Inception รูปแบบที่ 4 ที่
ผ่านการดัดแปลงโครงสร้างมาจากแบบจําลองประเภท Inception รูปแบบที่ 3 นี้ ให้ค่าความแม่นยํา
ที่มีค่าสูงขึ้นสําหรับชุดข้อมูล FER2013 และ CK+ แต่ส่งผลให้กระบวนการเรียบรู้ของแบบจําลองที่ถูก
ฝึกสอนด้วยชุดข้อมูล JAFFE นั้น มีค่าความแม่นยําที่ลดลงอย่างมาก ซึ่งหมายความว่าแบบจําลองนี้มี
ความเหมาะสมกับชุดข้อมูล FER2013 และ CK+ แต่ทว่าแบบจําลองน้ีไม่เหมาะสมกับ JAFFE มากเท่าที่ 
ควร และความแม่นยําโดยรวมของแบบจําลองนี้ก็ยังคงไม่ดีพอที่จะนําไปใช้ในการพยากรณ์ข้อมูลจริง
อยู่ดี ผู้วิจัยจึงพิจารณาเปลี่ยนไปพัฒนาแบบจําลองโครงสร้างอ่ืนเพ่ือนํามาใช้สําหรับการเรียนรู้จากชุด
ข้อมูลเหล่าน้ีแทนโครงสร้างแบบจําลองรูปแบบ Inception 
 ลําดับต่อมาคือแบบจําลองต้นแบบประเภท Residual รูปแบบที่ 1 ซึ่งมีโครงสร้างของแบบจําลอง 
ดังแสดงในรูปที่ 4.84 
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รูปที่ 4.84 โครงสร้างสถาปัตยกรรมของแบบจําลองต้นแบบประเภท Residual รูปแบบที่ 1 
 
 โดยมีผลลัพธ์การฝึกสอนในรูปแบบเดียวกันกับแบบจําลองก่อนหน้านี้ ดังแสดงในรูปที่ 4.85 
จนถึง 4.90 ตามลําดับ 
 

 
 

รูปที่ 4.85 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 1 
ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.86 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 

สําหรับแบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 1 
 

 
 
รูปที่ 4.87 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 1 

ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.88 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับ
แบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 1 

 

 
 

รูปที่ 4.89 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 1 
ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.90 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับ

แบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 1 
 
 จากผลลัพธ์ทั้งหมดน้ี จะสามารถสังเกตเห็นว่าแบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 1 นี้   
มีความเหมาะสมกับทุกชุดข้อมูลและยังให้ผลลัพธ์ความแม่นยําในการพยากรณ์ข้อมูลภายในชุดข้อมูล
ฝึกสอนรวมถึงแนวโน้มในการเรียนรู้ของแบบจําลองที่ดีกว่าโครงสร้างรูปแบบ Inception โดยเฉพาะ
ในส่วนของกระบวนการฝึกสอนด้วยชุดข้อมูล JAFFE แต่ทว่าความแม่นยําในการพยากรณ์ภายในชุด
ข้อมูล FER2013 และ CK+ ก็ยังมีค่าไม่สูงมากเมื่อเปรียบเทียบกับแบบจําลองโครงสร้าง Inception 
รวมถึงกระบวนการการเรียนรู้ด้วยชุดข้อมูล CK+ ก็มีแนวโน้มที่ไม่ดีมากเท่าที่ควร จึงจําเป็นต้องทํา
การปรับแต่งแบบจําลองเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการพยากรณ์ของแบบจําลองดังกล่าว เน่ืองจากแบบจําลอง
นี้มีโครงสร้างที่ไม่ซับซ้อนมากเท่ากับโครงสร้าง Inception ผู้วิจัยจึงสันนิษฐานว่าสาเหตุของค่าความ
แม่นยําในการพยากรณ์ข้อมูลที่ยังไม่สูงน้ันมาจากการสูญหายของคุณลักษณะสําคัญบางอย่างไปใน
ระหว่างกระบวนการสกัดคุณลักษณะสําคัญจากข้อมูล ผู้วิจัยจึงเลือกที่จะลดช้ันโครงสร้าง Convolution 
ให้มีจํานวนลดน้อยลงเพ่ือลดกระบวนการสกัดคุณลักษณะสําคัญออกจากข้อมูลและพัฒนาแบบจําลอง
รูปแบบที่ 2 ต่อไป 
 ลําดับต่อมาคือแบบจําลองต้นแบบประเภท Residual รูปแบบที่ 2 ซึ่งมีโครงสร้างของแบบจําลอง 
ดังแสดงในรูปที่ 4.91 
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รูปที่ 4.91 โครงสร้างสถาปัตยกรรมของแบบจําลองต้นแบบประเภท Residual รูปแบบที่ 2 
 
 โดยมีผลลัพธ์การฝึกสอนในรูปแบบเดียวกันกับแบบจําลองก่อนหน้านี้ ดังแสดงในรูปที่ 4.92 
จนถึง 4.97 ตามลําดับ 
 

 
 

รูปที่ 4.92 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 2 
ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 สําหรับในแต่ละวงรอบ 

 



115 
 

 
 

รูปที่ 4.93 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 
สําหรับแบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 2 

 

 
 

รูปที่ 4.94 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 2 
ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.95 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับ
แบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 2 

 

 
 

รูปที่ 4.96 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 2 
ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.97 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับ
แบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 2 

 
 จากผลลัพธ์ทั้งหมดน้ี จะสามารถสังเกตเห็นว่าแบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 2 
ที่ผ่านการดัดแปลงโครงสร้างมาจากแบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 1 นี้ ให้ค่าความแม่นยํา
ที่มีค่าสูงขึ้นกับชุดข้อมูล FER2013 และ CK+ แต่ส่งผลให้ค่าความแม่นยําสําหรับชุดข้อมูล JAFFE ที่
น้อยลงมาเม่ือเปรียบเทียบกับโครงสร้างประเภท Residual รูปแบบที่ 1 และยังคงไม่สามารถแก้ปัญหา  
ในส่วนของกระบวนการเรียนรู้ด้วยชุดข้อมูล CK+ ได้ ผู้วิจัยจึงสันนิษฐานเพ่ิมเติมคือปัญหาแนวโน้มของ
กระบวนการการเรียนรู้ของแบบจําลองบนชุดข้อมูลดังกล่าวเกิดขึ้นจากปัญหาการ Overfitting ของ
ข้อมูลในระหว่างกระบวนการฝึกสอนแบบจําลอง ผู้วิจัยจึงได้เพ่ิมช้ันโครงสร้าง Dropout เข้าไปหลังจาก
ช้ันโครงสร้าง Max Pooling ทุกช้ัน เพ่ือลดโอกาสในการเกิดปัญหา Overfitting ขึ้น และพัฒนาแบบจําลอง
รูปแบบที่ 3 ต่อไป 
 ลําดับต่อมาคือแบบจําลองต้นแบบประเภท Residual รูปแบบที่ 3 ซึ่งมีโครงสร้างของแบบจําลอง 
ดังแสดงในรูปที่ 4.98 
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รูปที่ 4.98 โครงสร้างสถาปัตยกรรมของแบบจําลองต้นแบบประเภท Residual รูปแบบที่ 3 
 
 โดยมีผลลัพธ์การฝึกสอนในรูปแบบเดียวกันกับแบบจําลองก่อนหน้านี้ ดังแสดงในรูปที่ 4.99 
จนถึง 4.104 ตามลําดับ 
 

 
 

รูปที่ 4.99 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 3 
ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.100 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 

สําหรับแบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 3 
 

 
 

รูปที่ 4.101 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 3 
ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.102 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับ
แบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 3 

 

 
 
รูปที่ 4.103 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 3 

ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.104 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับ

แบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 3 
 
 จากผลลัพธ์ทั้งหมดน้ี จะสามารถสังเกตเห็นว่าแบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 3 
ที่ผ่านการดัดแปลงโครงสร้างมาจากแบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 2 นี้ ให้ค่าความแม่นยํา
ที่มีค่าสูงขึ้นกับทุกชุดข้อมูลเมื่อเปรียบเทียบกับโครงสร้างประเภท Residual รูปแบบที่ 2 และยังสามารถ
แก้ปัญหาในส่วนของกระบวนการเรียนรู้ด้วยชุดข้อมูล CK+ ได้แล้ว แต่ทว่าความแม่นยําในการพยากรณ์
ข้อมูลในภาพรวมทั้งหมดน้ี ก็ยังคงไม่เพียงพอในการนําเอาไปใช้งานในการพยากรณ์กับข้อมูลจริงได้ 
ผู้วิจัยจึงสันนิษฐานว่าการเพ่ิมความซับซ้อนในการสกดัคุณลกัษณะให้กับแบบจําลองจะส่งผลให้แบบจําลองน้ี
สามารถเรียนรู้องค์ประกอบของข้อมูลที่ซับซ้อนขึ้นได้ และปัญหาเร่ืองความเสี่ยงที่จะเกิดปัญญาการ 
Overfitting ของข้อมูลในระหว่างกระบวนการฝึกสอนแบบจําลองนั้นสามารถแก้ไขได้ด้วยการเพ่ิมช้ัน
โครงสร้าง Dropout ไปแล้ว ผู้วิจัยจึงได้เพ่ิมช้ันโครงสร้าง Convolution เข้าไปในโครงสร้างเดิม เพ่ือ
เพ่ิมประสิทธิภาพในการสกัดคุณลักษณะของข้อมูลออกมาให้ละเอียดมากข้ึน และพัฒนาแบบจําลอง
รูปแบบที่ 4 ต่อไป 
 ลําดับต่อมาคือแบบจําลองต้นแบบประเภท Residual รูปแบบที่ 4 ซึ่งมีโครงสร้างของแบบจําลอง 
ดังแสดงในรูปที่ 4.105 
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รูปที่ 4.105 โครงสร้างสถาปัตยกรรมของแบบจําลองต้นแบบประเภท Residual รูปแบบที่ 4 
 
 โดยมีผลลัพธ์การฝึกสอนในรูปแบบเดียวกันกับแบบจําลองก่อนหน้าน้ี ดังแสดงในรูปที่ 4.106 
จนถึง 4.111 ตามลําดับ 
 

 
 
รูปที่ 4.106 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 4 

ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.107 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 

สําหรับแบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 4 
 

 
 
รูปที่ 4.108 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 4 

ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.109 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับ

แบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 4 
 

 
 

รูปที่ 4.110 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 4 
ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับในแต่ละวงรอบ 

 



125 
 

 
 

รูปที่ 4.111 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับ
แบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 4 

 
 จากผลลัพธ์ทั้งหมดน้ี จะสามารถสังเกตเห็นว่าแบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 4 
ที่ผ่านการดัดแปลงโครงสร้างมาจากแบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 3 นี้ ให้ค่าความแม่นยํา
ที่มีค่าสูงขึ้นกับชุดข้อมูล FER2013 เมื่อเปรียบเทียบกับโครงสร้างประเภท Residual รูปแบบที่ 3 แต่
ทว่าความแม่นยําในการพยากรณ์ชุดข้อมูลอ่ืนมีค่าลดลง นอกจากน้ียังส่งผลให้การเรียนรู้ของแบบจําลอง
ด้วยชุดข้อมูล CK+ กลับมามีแนวโน้มที่ไม่ดีเท่าที่ควร เมื่อเปรียบเทียบกับแบบจําลองประเภท Inception 
รูปแบบที่ 3 ซึ่งหมายความว่าแบบจําลองนี้มีความซับซ้อนมากเพียงพอที่จะทําให้เกิดการเรียนรู้กับชุดข้อมูล 
FER2013 ได้อย่างเหมาะสมมากย่ิงขึ้น แต่ในขณะเดียวกันแบบจําลองดังกล่าวก็มีความซับซ้อนมาก
เกินไปจนทําให้เกิดปัญหาการ Overfitting ของข้อมูลขึ้นในระหว่างกระบวนการฝึกสอนบนชุดข้อมูล 
CK+ ผู้วิจัยจึงสันนิษฐานว่าการเพ่ิมความซับซ้อนของแบบจําลองต้องถูกปรับเปลี่ยนลักษณะโครงสร้าง  
ให้มีความเหมาะสมกับชุดข้อมูลให้มากย่ิงขึ้น ด้วยการปรับเปลี่ยนองค์ประกอบภายในของช้ันโครงสร้าง 
Convolution บางช้ันของแบบจําลอง และพัฒนาแบบจําลองรูปแบบที่ 5 ต่อไป 
 ลําดับต่อมาคือแบบจําลองต้นแบบประเภท Residual รูปแบบที่ 5 ซึ่งมีโครงสร้างของแบบจําลอง 
ดังแสดงในรูปที่ 4.112 
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รูปที่ 4.112 โครงสร้างสถาปัตยกรรมของแบบจําลองต้นแบบประเภท Residual รูปแบบที่ 5 
 
 โดยมีผลลัพธ์การฝึกสอนในรูปแบบเดียวกันกับแบบจําลองก่อนหน้าน้ี ดังแสดงในรูปที่ 4.113 
จนถึง 4.118 ตามลําดับ 

 

 
 

รูปที่ 4.113 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 5 
ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.114 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 สําหรับ
แบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 5 

 

 
 
รูปที่ 4.115 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 5 

ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.116 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับ
แบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 5 

 

 
 

รูปที่ 4.117 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 5 
ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.118 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับ
แบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 5 

 
 จากผลลัพธ์ทั้งหมดน้ี จะสามารถสังเกตเห็นว่าแบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 5 
ที่ผ่านการดัดแปลงโครงสร้างมาจากแบบจําลองประเภท Inception รูปแบบที่ 4 นี้ ให้ค่าความแม่นยําที่มี
ค่าสูงขึ้นสําหรับชุดข้อมูล CK+ และ JAFFE แต่ค่าความแม่นยําสําหรับชุดข้อมูล FER2013 มีค่าลดลง
เล็กน้อย เมื่อเปรียบเทียบกับแบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 4 ซึ่งหมายความว่าแบบจําลอง
นี้มีความเหมาะสมกับชุดข้อมูล CK+ และ JAFFE แต่ทว่าแบบจําลองน้ีไม่เหมาะสมกับ FER2013 มาก
เท่าที่ควร เมื่อเปรียบเทียบกับแบบจําลองประเภท Residual รูปแบบที่ 5 และความแม่นยําโดยรวม
ของแบบจําลองน้ีก็ยังคงไม่ดีพอที่จะนําไปใช้ในการพยากรณ์ข้อมูลจริงอยู่ดี ผู้วิจัยจึงพิจารณาเปลี่ยนไป
พัฒนาแบบจําลองโครงสร้างอ่ืนเพ่ือนํามาใช้สําหรับการเรียนรู้จากชุดข้อมูลเหล่าน้ีแทนโครงสร้างแบบจําลอง
รูปแบบ Residual 
 จากการทดลองท้ังหมดที่ได้กล่าวมาน้ี สามารถสังเกตเห็นได้ว่า แบบจําลองแต่ละประเภทโครงสร้าง
นั้นมีข้อดีและข้อเสียที่แตกต่างกันออกไป แบบจําลองบางโครงสร้างมีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ข้อมูล
บนชุดข้อมูลบางชุดข้อมูล ซึ่งแสดงให้เห็นว่าแบบจําลองดังกล่าวไม่สามารถรองรับการฝึกสอนหรือ
การพยากรณ์ข้อมูลด้วยชุดข้อมูลทุกประเภทได้ ผู้วิจัยจึงได้พิจารณาพัฒนาแบบจําลองอีกโครงสร้าง
หน่ึงขึ้นมาด้วยการเลือกนําเอาแบบจําลองแต่ละโครงสร้างมาประยุกต์ใช้งานร่วมกันเพ่ือนําเอาข้อดี
ของแบบจําลองแต่ละโครงสร้างมาปรับปรุงข้อเสียของแต่ละโครงสร้าง ซึ่งผู้วิจัยเรียกแบบจําลองรูปแบบ
โครงสร้างดังกล่าวว่า “แบบจําลองต้นแบบประเภทผสมผสาน” 
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 ผู้วิจัยได้เร่ิมต้นพัฒนาโครงสร้างของแบบจําลองต้นแบบประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 1 
ขึ้นมาเพ่ือทดสอบกับชุดข้อมูลแต่ละประเภทในลักษณะเดิม ซึ่งแบบจําลองดังกล่าวมีลักษณะโครงสร้าง
ของแบบจําลอง ดังแสดงในรูปที่ 4.119 
 

 
 

รูปที่ 4.119 โครงสร้างสถาปัตยกรรมของแบบจําลองต้นแบบประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 1 
 
 โดยมีผลลัพธ์การฝึกสอนในรูปแบบเดียวกันกับแบบจําลองก่อนหน้าน้ี เพียงแต่เพ่ิมเติมใน
ส่วนของกราฟแสดงผลลัพธ์การฝึกสอนแบบจําลองจากเดิมที่มีเพียง 1 ภาพ กลายเป็น 2 ภาพ ตามจํานวน
แบบจําลองย่อยที่เป็นส่วนประกอบของแบบจําลองประเภทผสมผสานแทน ดังแสดงในรูปที่ 4.120 
จนถึง 4.128 ตามลําดับ 
 

 
 

รูปที่ 4.120 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองย่อย NECM ของแบบจําลอง
ประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 1 ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.121 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองย่อย PECM ของแบบจําลอง
ประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 1 ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 สําหรับในแต่ละวงรอบ 

 

 
 

รูปที่ 4.122 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 
สําหรับแบบจําลองประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 1 
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รูปที่ 4.123 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองย่อย NECM ของแบบจําลอง

ประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 1 ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับในแต่ละวงรอบ 
 

 
 

รูปที่ 4.124 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองย่อย PECM ของแบบจําลอง
ประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 1 ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.125 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับ
แบบจําลองประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 1 

 

 
 

รูปที่ 4.126 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองย่อย NECM ของแบบจําลอง
ประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 1 ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.127 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองย่อย PECM ของแบบจําลอง

ประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 1 ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับในแต่ละวงรอบ 
 

 
 

รูปที่ 4.128 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับ
แบบจําลองประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 1 

 
 จากผลการทดลองทั้งหมดน้ี สังเกตเห็นว่าแบบจําลองต้นแบบประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 1 
มีค่าความแม่นยําในการพยากรณ์ข้อมูลภายในชุดข้อมูล CK+ ซึ่งเป็นชุดข้อมูลที่มีระเบียบมากที่สุดได้
อย่างดี อย่างไรก็ตามค่าความแม่นยําในการพยากรณ์และลักษณะในการเรียนรู้ของแบบจําลองบนชุด
ข้อมูล FER2013 และ JAFFE ยังคงมีแนวโน้มที่ไม่ดีมากเท่าที่ควร เมื่อเปรียบเทียบกับแบบจําลองที่
ได้ถูกพัฒนาขึ้นมากก่อนหน้าน้ี ผู้วิจัยจึงพิจารณาเปลี่ยนรูปแบบโครงสร้างของแบบจําลองย่อย NECM 
ซึ่งเป็นโครงสร้างที่คล้ายคลึงกับแบบจําลองประเภท VGG ไปใช้งานแบบจําลองโครงสร้างอ่ืนแทน และใน
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ส่วนแบบจําลองย่อย PECM เองก็จําเป็นต้องถูกปรับเปล่ียนด้วยเช่นเดียวกันเน่ืองจากโครงสร้างของ PECM 
ในแบบจําลองน้ี ผู้วิจัยพิจารณาเลือกใช้เป็นโครงสร้าง Autoencoder ซึ่งมีจุดเด่นในด้านของการลดสัญญาณ
รบกวนออกไปจากข้อมูล เพราะฉะน้ันแล้วการใช้งานช้ันโครงสร้าง Dropout ภายในโครงสร้างดังกล่าว
อาจไม่เหมาะสม ด้วยเหตุนี้ผู้วิจัยจึงพิจารณาเปลี่ยนโครงสร้างของแบบจําลองย่อย NECM ไปใช้งานเป็น
โครงสร้างประเภทอ่ืน และพิจารณาปรับเปลี่ยนโครงสร้างของแบบจําลองย่อย PECM เพ่ิมเติมเพ่ือเพ่ิม
ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ข้อมูลของแบบจําลองดังกล่าว และพัฒนาเป็นแบบจําลองต้นแบบประเภท
ผสมผสาน รูปแบบที่ 2 ต่อไป 
 ลําดับต่อมาคือแบบจําลองต้นแบบประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 2 ซึ่งมีโครงสร้างของแบบจําลอง 
ดังแสดงในรูปที่ 4.129 
 

 
 

รูปที่ 4.129 โครงสร้างสถาปัตยกรรมของแบบจําลองต้นแบบประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 2 
 
 โดยมีผลลัพธ์การฝึกสอนในรูปแบบเดียวกันกับแบบจําลองก่อนหน้าน้ี ดังแสดงในรูปที่ 4.130 
จนถึง 4.138 ตามลําดับ 
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รูปที่ 4.130 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองย่อย NECM ของแบบจําลอง

ประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 2 ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 สําหรับในแต่ละวงรอบ 
 

 
 
รูปที่ 4.131 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองย่อย PECM ของแบบจําลอง

ประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 2 ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 สําหรับในแต่ละวงรอบ 
 



137 
 

 
 

รูปที่ 4.132 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 
สําหรับแบบจําลองประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 2 

 

 
 

รูปที่ 4.133 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองย่อย NECM ของแบบจําลอง
ประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 2 ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.134 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองย่อย PECM ของแบบจําลอง

ประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 2 ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับในแต่ละวงรอบ 
 

 
 

รูปที่ 4.135 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับ
แบบจําลองประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 2 
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รูปที่ 4.136 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองย่อย NECM ของแบบจําลอง
ประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 2 ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับในแต่ละวงรอบ 

 

 
 
รูปที่ 4.137 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองย่อย PECM ของแบบจําลอง

ประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 2 ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.138 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับ
แบบจําลองประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 2 

 
 จากผลการทดลองทั้งหมดน้ี สังเกตเห็นว่าแบบจําลองต้นแบบประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 2 
ที่ซึ่งถูกปรับเปลี่ยนโครงสร้างมาจากแบบจําลองต้นแบบประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 1 มีค่าความแม่นยํา
ในการพยากรณ์ข้อมูลภายในทุกชุดข้อมูลที่เพ่ิมขึ้นเมื่อเปรียบเทียบกับแบบจําลองต้นแบบประเภท
ผสมผสาน รูปแบบที่ 1 ซึ่งหมายความว่าแบบจําลองย่อยทั้ง NECM และ PECM ต่างมีความเหมาะสม
สําหรับชุดข้อมูลทั้งหมด อย่างไรก็ตาม เราสามารถสังเกตได้ว่าแบบจําลองย่อย NECM เป็นการประยุกต์ 
ใช้งานโครงสร้าง Residual Network เพ่ือพัฒนาแบบจําลองดังกล่าว ซึ่งให้ผลลัพธ์ที่ดีมากย่ิงขึ้น ผู้วิจัย  
จึงมีความสนใจที่จะวิจัยเพ่ิมเติมเมื่อแบบจําลอง NECM นี้ถูกเปลี่ยนรูปแบบไปใช้งานแบบจําลองที่มี
โครงสร้างเป็นรูปแบบอ่ืน ผลลัพธ์ในการพยากรณ์ข้อมูลจะมีแนวโน้มที่เปลี่ยนแปลงไปในทิศทางใด 
ผู้วิจัยจึงพิจารณาเปลี่ยนรูปแบบโครงสร้างของแบบจําลองย่อย NECM ซึ่งเป็นโครงสร้างที่คล้ายคลึง
กับแบบจําลองประเภท Residual Network ไปใช้งานแบบจําลองโครงสร้างอ่ืนแทน และในส่วนแบบจําลอง
ย่อย PECM ให้คงเอาไว้ตามรูปแบบเดิม ซึ่งก็คือเป็นการประยุกต์ใช้งานแบบจําลองโครงสร้าง Autoencoder 
และพัฒนาเป็นแบบจําลองต้นแบบประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 3 ต่อไป 
 ลําดับต่อมาคือแบบจําลองต้นแบบประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 3 ซึ่งมีโครงสร้างของแบบจําลอง 
ดังแสดงในรูปที่ 4.139 
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รูปที่ 4.139 โครงสร้างสถาปัตยกรรมของแบบจําลองต้นแบบประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 3 
 
 โดยมีผลลัพธ์การฝึกสอนในรูปแบบเดียวกันกับแบบจําลองก่อนหน้าน้ี ดังแสดงในรูปที่ 4.140 
จนถึง 4.148 ตามลําดับ 
 

 
 

รูปที่ 4.140 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองย่อย NECM ของแบบจําลอง
ประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 3 ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.141 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองย่อย PECM ของแบบจําลอง
ประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 3 ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 สําหรับในแต่ละวงรอบ 

 

 
 

รูปที่ 4.142 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 
สําหรับแบบจําลองประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 3 
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รูปที่ 4.143 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองย่อย NECM ของแบบจําลอง
ประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 3 ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับในแต่ละวงรอบ 

 

 
 

รูปที่ 4.144 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองย่อย PECM ของแบบจําลอง
ประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 3 ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.145 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับ
แบบจําลองประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 3 

 

 
 

รูปที่ 4.146 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองย่อย NECM ของแบบจําลอง
ประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 3 ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.147 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองย่อย PECM ของแบบจําลอง
ประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 3 ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับในแต่ละวงรอบ 

 

 
 
รูปที่ 4.148 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับ

แบบจําลองประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 3 
 
 จากผลการทดลองทั้งหมดน้ี สังเกตเห็นว่าแบบจําลองต้นแบบประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 3 
ที่ซึ่งถูกปรับเปลี่ยนโครงสร้างมาจากแบบจําลองต้นแบบประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 2 มีค่าความแม่นยํา
ในการพยากรณ์ข้อมูลภายในชุดข้อมูล JAFFE ที่เพ่ิมขึ้นเมื่อเปรียบเทียบกับแบบจําลองต้นแบบประเภท
ผสมผสาน รูปแบบที่ 2 แต่ทว่าลักษณะของกระบวนการเรียนรู้ด้วยชุดข้อมูล CK+ มีแนวโน้มที่ไม่ดี
เท่าที่ควร เมื่อเปรียบเทียบกับแบบจําลองต้นแบบประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 2 ซึ่งหมายความว่า
แบบจําลองนี้มีความเหมาะสมสําหรับชุดข้อมูล JAFFE มากยิ่งขึ้น อย่างไรก็ตาม แบบจําลองดังกล่าว
ก็ส่งผลต่อกระบวนการการเรียนรู้ของแบบจําลองต่อชุดข้อมูล CK+ ที่เกิดปัญหาค่าความแม่นยําลดลง
เป็นระยะ ผู้วิจัยจึงสันนิษฐานว่าโครงสร้างดังกล่าวมีความซับซ้อนของโครงสร้างมากเกินไปจนส่งผล
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ให้เกิดปัญหาการ Overfitting ของข้อมูล และเป็นสาเหตุให้ค่าความแม่นยําในระหว่างกระบวนการฝึกสอน  
มีการลดลงในบางวงรอบของกระบวนการฝึกสอน ผู้วิจัยจึงพิจารณาปรับเปลี่ยนรูปแบบโครงสร้างของ
แบบจําลองย่อย NECM เพ่ือให้มีความซับซ้อนของการกสกัดคุณลักษณะสําคัญจากข้อมูลที่ลดน้อยลงมา 
และพัฒนาเป็นแบบจําลองต้นแบบประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 4 ต่อไป 
 และสุดท้ายคือแบบจําลองต้นแบบประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 4 ซึ่งมีโครงสร้างของแบบจําลอง 
ดังแสดงในรูปที่ 4.149 
 

 
 

รูปที่ 4.149 โครงสร้างสถาปัตยกรรมของแบบจําลองต้นแบบประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 4 
 
 โดยมีผลลัพธ์การฝึกสอน ดังแสดงในรูปที่ 4.150 จนถึง 4.158 ตามลําดับ 
 

 
 

รูปที่ 4.150 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองย่อย NECM ของแบบจําลอง
ประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 4 ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.151 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองย่อย PECM ของแบบจําลอง
ประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 4 ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 สําหรับในแต่ละวงรอบ 

 

 
 

รูปที่ 4.152 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน FER2013 
สําหรับแบบจําลองประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 4 
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รูปที่ 4.153 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองย่อย NECM ของแบบจําลอง
ประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 4 ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับในแต่ละวงรอบ 

 

 
 

รูปที่ 4.154 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองย่อย PECM ของแบบจําลอง
ประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 4 ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.155 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน CK+ สําหรับ

แบบจําลองประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 4 
 

 
 

รูปที่ 4.156 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองย่อย NECM ของแบบจําลอง
ประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 4 ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับในแต่ละวงรอบ 
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รูปที่ 4.157 ภาพกราฟแสดงผลความแม่นยําในการฝึกสอนของแบบจําลองย่อย PECM ของแบบจําลอง
ประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 4 ด้วยชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับในแต่ละวงรอบ 

 

 
 
รูปที่ 4.158 ภาพ Confusion Matrix แสดงผลการคัดแยกข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกสอน JAFFE สําหรับ

แบบจําลองประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 4 
 
 จากผลการทดลองทั้งหมดน้ี สังเกตเห็นว่าแบบจําลองต้นแบบประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 4 
ที่ซึ่งถูกปรับเปลี่ยนโครงสร้างมาจากแบบจําลองต้นแบบประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 3 มีค่าความแม่นยํา
ในการพยากรณ์ข้อมูลภายในทุกชุดข้อมูลที่ใกล้เคียงกันกับแบบจําลองต้นแบบประเภทผสมผสาน 
รูปแบบที่ 3 แต่ทว่าลักษณะของกระบวนการเรียนรู้ด้วยชุดข้อมูล CK+ มีแนวโน้มที่ดีมากย่ิงขึ้น เมื่อ
เปรียบเทียบกับแบบจําลองต้นแบบประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 3 ซึ่งหมายความว่าแบบจําลองน้ี
ยังคงมีความเหมาะสมสําหรับทุกชุดข้อมูลอยู่ อย่างไรก็ตาม แบบจําลองดังกล่าวก็ส่งผลต่อกระบวนการ
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การเรียนรู้ของแบบจําลองต่อชุดข้อมูล CK+ ที่มีแนวโน้มที่ดีมากย่ิงขึ้นเมื่อเปรียบเทียบกับแบบจําลอง
ต้นแบบประเภทผสมผสาน รูปแบบที่ 3 รวมถึงค่าความแม่นยําในภาพรวมของแบบจําลองน้ีต่อชุดข้อมูล
ทั้งหมดเองก็อยู่ในระดับที่สามารถยอมรับในการนําเอาไปใช้งานในการพยากรณ์ข้อมูลจริงได้แล้ว ผู้วิจัยจึง
พิจารณาเลือกใช้งานแบบจําลองน้ีเป็นแบบจําลองที่เป็นผลลัพธ์จากการทดลองพัฒนาแบบจําลองการ
เรียนรู้เชิงลึกแบบผสมผสาน เพ่ือใช้สําหรับการรู้จําการแสดงออกทางอารมณ์ผ่านใบหน้าสําหรับงานวิจัย
ฉบับน้ี 
 ผู้วิจัยได้ทําการสรุปผลการฝึกสอนของแบบจําลองแต่ละรูปแบบที่ถูกกล่าวถึงในข้างต้น รวมถึง
ผลการทดลองของแบบจําลองรูปแบบอ่ืนๆ จากงานวิจัยอ่ืนที่ถูกนํามาอ้างอิง อยู่ในรูปแบบของตาราง
สรุปผลการมดสอบแบบจําลอง ดังแสดงในตารางที่ 4.2 จนถึง 4.5 ตามลําดับ 
 
ตารางที่ 4.2 สรุปผลความแม่นยําจากกระบวนการฝึกสอนและการคัดแยกของแบบจําลอง แต่ละรูปแบบ 

สําหรับในแต่ละชุดข้อมูลฝึกสอน 

แบบจําลอง 
อ้างอิงจาก
รูปภาพ 

ชุดข้อมูลฝึกสอน 
FER2013/ 

Test Dataset
CK+/Test 
Dataset 

JAFFE/Test 
Dataset 

Prototype Type VGG 
Model 1 

รูปที่ 4.14 
19.37%/ 
19.64% 

70.51%/ 
23.21% 

34.64%/ 
14.64% 

Prototype Type VGG 
Model 2 

รูปที่ 4.21 
43.20%/ 
46.07% 

86.87%/ 
27.50% 

21.43%/ 
14.64% 

Prototype Type VGG 
Model 3 

รูปที่ 4.28 
41.22%/ 
44.64% 

74.65%/ 
29.64% 

50.00%/ 
18.93% 

Prototype Type VGG 
Model 4 

รูปที่ 4.35 
50.99%/ 
53.93% 

84.56%/ 
27.86% 

36.29%/ 
14.29% 

Prototype Type VGG 
Model 5 

รูปที่ 4.42 
53.23%/ 
51.07% 

84.10%/ 
33.21% 

71.43%/ 
18.57% 

Prototype Type VGG 
Model 6 

รูปที่ 4.49 
51.72%/ 
50.36% 

82.03%/ 
24.29% 

30.36%/ 
11.79% 

Prototype Type 
Inception Model 1 

รูปที่ 4.56 
48.86%/ 
43.57% 

83.64%/ 
25.71% 

75.00%/ 
22.14% 
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ตารางท่ี 4.2 สรุปผลความแม่นยําจากกระบวนการฝึกสอนและการคัดแยกของแบบจําลอง แต่ละรูปแบบ 
สําหรับในแต่ละชุดข้อมูลฝึกสอน (ต่อ) 

แบบจําลอง 
อ้างอิงจาก
รูปภาพ 

ชุดข้อมูลฝึกสอน 
FER2013/ 

Test Dataset
CK+/Test 
Dataset 

JAFFE/Test 
Dataset 

Prototype Type 
Inception Model 2 

รูปที่ 4.63 
44.00%/ 
44.64% 

85.02%/ 
29.64% 

67.86%/ 
15.00% 

Prototype Type 
Inception Model 3 

รูปที่ 4.70 
41.08%/ 
42.50% 

77.65%/ 
31.07% 

66.07%/ 
14.64% 

Prototype Type 
Inception Model 4 

รูปท่ี 4.77 
50.32%/ 
46.07% 

86.64%/ 
28.21% 

41.07%/ 
17.50% 

Prototype Type 
Residual Model 1 

รูปท่ี 4.84 
49.34%/ 
35.71% 

75.58%/ 
29.64% 

69.64%/ 
15.00% 

Prototype Type 
Residual Model 2 

รูปท่ี 4.91 
52.21%/ 
32.50% 

78.80%/ 
25.71% 

60.71%/ 
15.71% 

Prototype Type 
Residual Model 3 

รูปท่ี 4.98 
51.70%/ 
43.21% 

83.64%/ 
26.43% 

55.36%/ 
13.57% 

Prototype Type 
Residual Model 4 

รูปท่ี 4.105 
54.81%/ 
52.14% 

77.88%/ 
26.43% 

46.43%/ 
15.00% 

Prototype Type 
Residual Model 5 

รูปท่ี 4.112 
51.00%/ 
43.21% 

82.44%/ 
23.21% 

69.64%/ 
22.50% 

Prototype Type 
HDCNN Model 1 

รูปท่ี 4.119 
82.42%/ 
49.42% 

92.12%/ 
40.33% 

71.43%/ 
23.21% 

Prototype Type 
HDCNN Model 2 

รูปท่ี 4.129 
87.17%/ 
55.17% 

99.32%/ 
22.86% 

73.02%/ 
12.50% 

Prototype Type 
HDCNN Model 3 

รูปท่ี 4.139 
86.67%/ 
52.86% 

91.78%/ 
20.71% 

76.02%/ 
13.21% 

Prototype Type 
HDCNN Model 4 

(Proposed Model) 
รูปท่ี 4.149 

87.67%/ 
57.14% 

96.78%/ 
23.93% 

83.42%/ 
24.11% 
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ตารางท่ี 4.3 สรุปผลภาพกราฟความแม่นยําจากกระบวนการการฝึกสอนของแบบจําลองแต่ละรูปแบบ 
สําหรับในแต่ละชุดข้อมูลฝึกสอน 

แบบจําลอง 
ชุดข้อมูลฝึกสอน 

FER2013 CK+ JAFFE 
Prototype Type VGG 

Model 1 
รูปที่ 4.15 รูปที่ 4.17 รูปที่ 4.19  

Prototype Type VGG 
Model 2 

รูปที่ 4.22 รูปที่ 4.24 รูปที่ 4.26 

Prototype Type VGG 
Model 3 

รูปที่ 4.29 รูปที่ 4.31 รูปที่ 4.33 

Prototype Type VGG 
Model 4 

รูปที่ 4.36 รูปที่ 4.38 รูปที่ 4.40 

Prototype Type VGG 
Model 5 

รูปที่ 4.43 รูปที่ 4.45 รูปที่ 4.47 

Prototype Type VGG 
Model 6 

รูปที่ 4.50 รูปที่ 4.52 รูปที่ 4.54 

Prototype Type 
Inception Model 1 

รูปที่ 4.57 รูปที่ 4.59 รูปที่ 4.61 

Prototype Type 
Inception Model 2 

รูปที่ 4.64 รูปที่ 4.66 รูปที่ 4.68 

Prototype Type 
Inception Model 3 

รูปที่ 4.71 รูปที่ 4.73 รูปที่ 4.75 

Prototype Type 
Inception Model 4 

รูปที่ 4.78 รูปที่ 4.80 รูปที่ 4.82 

Prototype Type 
Residual Model 1 

รูปที่ 4.85 รูปที่ 4.87 รูปที่ 4.89 

Prototype Type 
Residual Model 2 

รูปที่ 4.92 รูปที่ 4.94 รูปที่ 4.96 

Prototype Type 
Residual Model 3 

รูปที่ 4.99 รูปที่ 4.101 รูปที่ 4.103 
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ตารางท่ี 4.3 สรุปผลภาพกราฟความแม่นยําจากกระบวนการการฝึกสอนของแบบจําลองแต่ละรูปแบบ 
สําหรับในแต่ละชุดข้อมูลฝึกสอน (ต่อ) 

แบบจําลอง 
ชุดข้อมูลฝึกสอน 

FER2013 CK+ JAFFE 
Prototype Type 

Residual Model 4 
รูปที่ 4.106  รูปที่ 4.108 รูปที่ 4.110 

Prototype Type 
Residual Model 5 

รูปที่ 4.113 รูปที่ 4.115 รูปที่ 4.117 

Prototype Type 
HDCNN Model 1 

รูปที่ 4.120 และ  
รูปที่ 4.121 

รูปที่ 4.123 และ 
รูปที่ 4.124 

รูปที่ 4.126 และ 
รูปที่ 4.127 

Prototype Type 
HDCNN Model 2 

รูปที่ 4.130 และ 
รูปที่ 4.131 

รูปที่ 4.133 และ  
รูปที่ 4.134 

รูปที่ 4.136 และ 
รูปที่ 4.137 

Prototype Type 
HDCNN Model 3 

รูปที่ 4.140 และ 
รูปที่ 4.141 

รูปที่ 4.143 และ 
รูปที่ 4.144 

รูปที่ 4.146 และ 
รูปที่ 4.147 

Prototype Type 
HDCNN Model 4 

(Proposed Model) 

รูปที่ 4.150 และ 
รูปที่ 4.151 

รูปที่ 4.153 และ 
รูปที่ 4.154 

รูปที่ 4.156 และ 
รูปที่ 4.157 

 
ตารางที่ 4.4 สรุปผลภาพ Confusion Matrix แสดงความแม่นยําในการคัดแยกข้อมูลของแบบจําลอง  

แต่ละรูปแบบ สําหรับในแต่ละชุดข้อมูลฝึกสอน 

แบบจําลอง 
ชุดข้อมูลฝึกสอน 

FER2013 CK+ JAFFE 
Prototype Type VGG 

Model 1 
รูปที่ 4.16 รูปที่ 4.18 รูปที่ 4.20 

Prototype Type VGG 
Model 2 

รูปที่ 4.23 รูปที่ 4.25 รูปที่ 4.27 

Prototype Type VGG 
Model 3 

รูปที่ 4.30 รูปที่ 4.32 รูปที่ 4.34 

Prototype Type VGG 
Model 4 

รูปที่ 4.37 รูปที่ 4.39 รูปที่ 4.41 
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ตารางที่ 4.4 สรุปผลภาพ Confusion Matrix แสดงความแม่นยําในการคัดแยกข้อมูลของแบบจําลอง  
แต่ละรูปแบบ สําหรับในแต่ละชุดข้อมูลฝึกสอน (ต่อ) 

แบบจําลอง 
ชุดข้อมูลฝึกสอน 

FER2013 CK+ JAFFE 
Prototype Type VGG 

Model 5 
รูปที่ 4.44 รูปที่ 4.46 รูปที่ 4.48 

Prototype Type VGG 
Model 6 

รูปที่ 4.51 รูปที่ 4.53 รูปที่ 4.55 

Prototype Type 
Inception Model 1 

รูปที่ 4.58 รูปที่ 4.60 รูปที่ 4.62 

Prototype Type 
Inception Model 2 

รูปที่ 4.65 รูปที่ 4.67 รูปที่ 4.69 

Prototype Type 
Inception Model 3 

รูปที่ 4.72 รูปที่ 4.74 รูปที่ 4.76 

Prototype Type 
Inception Model 4 

รูปที่ 4.79 รูปที่ 4.81 รูปที่ 4.83 

Prototype Type 
Residual Model 1 

รูปที่ 4.86 รูปที่ 4.88 รูปที่ 4.90 

Prototype Type 
Residual Model 2 

รูปที่ 4.93 รูปที่ 4.95 รูปที่ 4.97 

Prototype Type 
Residual Model 3 

รูปที่ 4.100 รูปที่ 4.102 รูปที่ 4.104 

Prototype Type 
Residual Model 4 

รูปที่ 4.107 รูปที่ 4.109 รูปที่ 4.111 

Prototype Type 
Residual Model 5 

รูปที่ 4.114 รูปที่ 4.116 รูปที่ 4.118 

Prototype Type 
HDCNN Model 1 

รูปที่ 4.122 รูปที่ 4.125 รูปที่ 4.128 
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ตารางที่ 4.4 สรุปผลภาพ Confusion Matrix แสดงความแม่นยําในการคัดแยกข้อมูลของแบบจําลอง  
แต่ละรูปแบบ สําหรับในแต่ละชุดข้อมูลฝึกสอน (ต่อ) 

แบบจําลอง 
ชุดข้อมูลฝึกสอน 

FER2013 CK+ JAFFE 
Prototype Type 
HDCNN Model 2 

รูปที่ 4.132 รูปที่ 4.135 รูปที่ 4.138 

Prototype Type 
HDCNN Model 3 

รูปที่ 4.142 รูปที่ 4.145 รูปที่ 4.148 

Prototype Type 
HDCNN Model 4 

(Proposed Model) 
รูปที่ 4.152 รูปที่ 4.155 รูปที่ 4.158 

 
ตารางที่ 4.5 การเปรียบเทียบผมของความแม่นยําในการคัดแยกข้อมูลในแต่ละชุดข้อมูลของแบบจําลอง

รูปแบบต่างๆ จากงานวิจัยอ่ืนกับงานวิจัยที่ผู้วิจัยนําเสนอ 

แบบจําลอง 
อ้างอิงจาก
รูปภาพ 

ชุดข้อมูลฝึกสอน 
FER2013  CK+  JAFFE  

VGG Net [5] รูปที่ 2.24 72.7% 86.2% 94.7% 
Inception [7] รูปที่ 2.27 71.6% 76.5% 75.9% 
ResNet [8] รูปที่ 2.32 72.4% - - 
AlexNet [7] - 61.1% 92.2% - 

Proposed Model รูปที่ 4.149 87.67% 96.78% 83.42% 
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บทท่ี 5 
สรุปผลการทดลอง 

 
 ผู้วิจัยได้พัฒนาอัลกอริทึมการเรียนรู้เชิงลึกแบบผสมผสานท่ีใช้ในการพยากรณ์สถานภาพ
ทางความรู้สึกของมนุษย์ขึ้นมาเพ่ือแก้ไขปัญหาที่เกิดจากการนําเอาแบบจําลองหรืออัลกอริทึมทาง
ปัญญาประดิษฐ์ประเภทนี้ไปใช้งานในสภาวะแวดล้อมจริง เนื่องจากข้อมูลรูปภาพหรือวิดีทัศน์ของ
การแสดงสถานภาพทางความรู้สึกของมนุษย์ในสภาวะแวดล้อมจริงน้ันมีความแปรปรวน และความซับซ้อน
ของข้อมูลที่สูงมากกว่าข้อมูลรูปภาพที่มีอยู่ในชุดข้อมูลแต่ละรูปแบบ แม้ว่าชุดข้อมูลน้ันจะเป็นชุดข้อมูล  
ที่ได้รับการยอมรับกันอย่างแพร่หลายในระดับสากลแล้วก็ตาม 
 แบบจําลองรูปแบบผสมผสานน้ีเป็นผลลัพธ์จากการทดลองแบบจําลองรูปแบบต่างๆ ในระหว่าง
การดําเนินการวิจัยน้ี และเป็นการผสมผสานกันของลักษณะเด่นของโครงสร้างแบบจําลองที่จัดเป็น
แบบจําลองมาตรฐานในระดับสากล เช่น VGG, Inception, ResNet และ Autoencoder เป็นต้น โดยที่
แบบจําลองรูปแบบผสมผสานนี้ประกอบไปด้วยแบบจําลองย่อยอีกจํานวน 2 โครงสร้าง ซึ่งแต่ละ
โครงสร้างน้ันมีบทบาทหน้าที่ในการพยากรณ์ข้อมูลแต่ละประเภทที่แตกต่างกันออกไป โดยที่เริ่มต้น
แบบจําลอง NECM ที่มีรูปแบบของโครงสร้างแบบจําลองที่เป็นการผสมผสานกันของโครงสร้าง VGG, 
Inception และ ResNet ทําหน้าที่ในการจําแนกประเภทของสถานภาพทางความรู้สึกเชิงลบและเชิง
บวกออกจากกัน ส่วนแบบจําลอง PECM ซึ่งมีรูปแบบโครงสร้างคล้ายคลึงกับ Convolutional Autoencoder 
ทําหน้าที่ในการจําแนกสถานภาพทางความรู้สึกเชิงบวกออกเป็นกลุ่ม 
 ผู้วิจัยดําเนินการทดลองแบบจําลองดังกล่าว ด้วยการฝึกสอนบนชุดข้อมูลที่ได้รับการยอมรับ
ในระดับสากล ทั้ง 3 ชุดข้อมูล คือ FER2013, CK+ และ JAFFE แล้วจากน้ันจึงนําแบบจําลองดังกล่าว
ที่ผ่านอารฝึกสอนด้วยชุดข้อมูลที่แตกต่างกันไปทดสอบประสิทธิภาพในการพยากรณ์ด้วยชุดข้อมูลทดสอบ   
ที่ซึ่งเป็นรูปภาพใบหน้าการแสดงความรู้สึกด้วยใบหน้าของบุคคล ที่ผู้วิจัยถูกรวบรวมมาจากสื่อต่างๆ 
จากอินเทอร์เน็ต ซึ่งผลลัพธ์จากการทดลองแสดงให้เห็นว่าแบบจําลองดังกล่าวมีประสิทธิภาพในการพยากรณ์
ข้อมูลด้วยค่าความแม่นยําที่มีค่าสูงที่สุดอยู่ที่ 85 เปอร์เซ็นต์ และ 57 เปอร์เซ็นต์ สําหรับชุดข้อมูลฝึกสอน 
และชุดข้อมูลทดสอบ ตามลําดับ 
 

 



 
 
 
 
 
 
 

 
 
                                        

 
บรรณานุกรม 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 



 
 

 

159

บรรณานุกรม 
 
[1]  R. Li et al., “Predicting video-conferencing conversation outcomes based on 

modeling facial expression synchronization,” IEEE International Conference and 
Workshops on Automatic Face and Gesture Recognition, WAFG 2015, Ljubljana, 
Slovenia, July 23, 2015, pp. 1-6, doi: 10.1109/FG.2015.7163102.  

[2]  A. Cheshin et al., “The interpersonal effects of emotion intensity in customer 
service: Perceived appropriateness and authenticity of attendants’ emotional 
displays shape customer trust and satisfaction,” Organizational Behavavior and 
Human Decision Processes, vol. 144, no. 3, pp. 97–111, November 2018, doi: 
10.1016/j.obhdp.2017.10.002. 

[3]  J. Herzig et al., “Predicting customer satisfaction in customer support conversations in 
social media using affective features,” Conference on User Modeling Adaptation 
and Personalization, UMAP 2016, Halifax, Nova Scotia, Canada, July 13, 2021, pp. 
115-119, doi: 10.1145/2930238.2930285. 

[4]  F. Ali et al., “The influence of physical environment on emotions, customer satisfaction and 
behavioural intentions in chinese resort hotel industry,” Journal for Global Business 
Advancement, vol. 7, no. 3, pp. 249-266, August 2014, doi:10.1504/JGBA.2014. 
064109. 

[5]  M. I. U. Haque et al., “A facial expression recognition approach using DCNN for 
autistic children to identify emotions,” IEEE Annual Information Technology, IEMCO 
2018, Vancouver, Canada, November 1-3, 2018, pp. 546–551, doi: 10.1109/IEMCON. 
2018.8614802.  

[6]  Y. Gan et al., “Facial expression recognition using convolutional neural network,” 
International Conference on Vision, Image and Signal Processing, CVISP, 2017, 
New York, USA, August 1-5, 2018, pp. 1-5, doi: 10.1145/3271553.3271584.  

[7]  A. Mollahosseini et al., “Going deeper in facial expression recognition using deep 
neural networks,” IEEE Winter Conference on Applications of Computer Vision, 
WACV 2016, Lake Placid, USA, March 7-10, 2016, pp. 1-10, doi: 10.1109/WACV. 
2016.7477450.  

 



 
 

 

160

[8]  Z. Lai et al., “Real-time micro-expression recognition based on ResNet and atrous 
convolutions,” Journal of Ambient Intelligence and Humanized Computing, vol. 
8, no. 1, pp. 1,868-5,145, March 2020, doi: 10.1007/s12652-020-01779-5. 

[9]  M. Usman et al., “Using deep autoencoders for facial expression recognition,” 
Conference on Emerging Technology, ICET 2017, Islamabad, Pakistan, January    
27-28, 2018, pp. 1-6, doi: 10.1109/ICET.2017.8281753.  

[10]  Y. Liu et al., “Facial expression recognition and generation using sparse autoencoder,” 
Conference on Smart Computing, ICSC 2014, Hong Kong, China, February 19, 2015, 
pp. 125-130, doi: 10.1109/SMARTCOMP.2014.7043849.  

[11]  N. Zeng et al., “Facial expression recognition via learning deep sparse 
autoencoders,” Neurocomputing Journal, vol. 273, no. 1, pp. 643-649, January 
2018, doi: 10.1016/j.neucom.2017.08.043.  

[12]  B. Huang et al., “Sparse autoencoder for facial expression recognition,” International 
Conference on Scalable Computing and Communication and its Associated Workshops, 
UIC-ATC-ScalCom 2015, Beijing, China, August 10-14, 2015, pp. 1,529-1,532, doi: 
10.1109/UIC-ATC-ScalCom-CBDCom-IoP.2015.274. 

[13]  Y. Wu et al., “Facial expression recognition based on improved local ternary pattern 
and stacked auto-encoder,” American Institute of Physics Conference Proceedings, AIP 
2017, New York, USA, August 3, 2017, pp. 1-5, doi: 10.1063/1.4992948. 

[14]  U. R. Acharya et al., “A deep convolutional neural network model to classify 
heartbeats,” Computers in Biology and Medicine, vol. 89, no. 1, pp. 389-396, 
September 2017, doi: 10.1016/j.compbiomed.2017.08.022.  

[15]  P. Lucey et al., “The extended cohn-kanade dataset (CK+) : A complete dataset 
for action unit and emotion-specified expression,” Computer Society Conference 
on Computer Vision and Pattern Recognition-Workshops, CVPRW 2010, San Francisco, 
USA, August 13-18, 2010, pp. 94-101, doi: 10.1109/CVPRW.2010.5543262.  

[16] M. Elgendy et al., “Deep learning for vision system,” Conference on Computer 
Vision and Pattern Recognition, CVPR 2017, New York, USA, August 17-19, pp. 46-
539, doi : 10.1109/CVPR.2005.202.7. 

[17]  W. V. Hecke et al., “Diffusion tensor imaging : A practical handbook,” Springer Science 
and Business Media, vol. 1, no. 2 pp. 1-440, February 2016, doi: 10.1007/978-1-
4939-3118-7.  



 
 

 

161

[18]  W. Kiadtikornthaweeyot et al., “Automatic detection of a region of interest in a 
satellite image,” Asian Conference on Remote Sensing, ACRS, 2015, San 
Francisco, USA, March 7-9, 2015, pp. 71-80.  

[19]  Y. Baştanlar et al., “Introduction to machine learning,” Methods in Molecular 
Biology, vol. 1,107, no. 13, pp. 105-128, January 2014, doi: 10.1007/978-1-62703-
748-8_7.  

[20]  M. Mohammed et al. “Machine learning : Algorithms and applications,” System 
and Control Engineering on Machine Learning, vol. 1, no. 1, pp. 1-227, August 
2016.  

[21]  S. Albawi et al., “Understanding of a convolutional neural network,” International 
Conference on Engineering and Technology, ICET 2017, Antalya, Turkey, August 
21-23, 2017, pp. 1-6, doi: 10.1109/ICEngTechnol.2017.8308186.  

[22]  A. Gulli et al., “Deep learning with keras”, Implementing Deep Learning Models 
and Neural Networks with the Power of Python, vol. 18, no. 6, pp. 1-288, April 
2017.  

[23] S. Khan et al., “A guide to convolutional neural networks for computer vision,” 
Synthesis Lectures on Computer Vision, vol. 8, no. 1, pp. 1-207, February 2018.  

[24]  S. E. Kahou et al., “Combining modality specific deep neural networks for emotion 
recognition in video,” Association for Computing Machinery on International 
Conference on Multimodal Interaction, ICMI 2013, New York, USA, December 9, 2013, 
pp. 543-550, doi: 10.1145/2522848.2531745.  

[25]  R. Lu et al., “Facial expression recognition based on convolutional neural network,” 
International Conference on Computer Big Data and Artificial Intelligence, ICCBDAT 
2020, Changsha, China, October 1-2, 2020, pp. 410-413, doi: 10.1109/ICSESS47205. 
2019.9040730. 

[26]  H. Duong et al., “Facial emotion recognition using an ensemble of multi-level 
convolutional neural networks,” International Journal of Pattern Recognition and 
Artificial Intelligence, vol. 33, no. 11, pp. 194-209, March 2019, doi: 10.1142/S021 
8001419400159. 

[27]  C. Pramerdorfer et al., “Facial Expression Recognition Using Convolutional Neural 
Networks : State of the Art,” [Online]. Available from : https://arxiv.org/abs/1612. 
02903. [Accessed : June 3, 2022]. 



 
 

 

162

[28]  J. R. Lee et al., “EmotionNet Nano : An Efficient Deep Convolutional Neural Network 
Design for Real-Time Facial Expression Recognition,” [Online]. Available from : https:// 
www.frontiersin.org/articles/10.3389/frai.2020.609673/full. [Accessed : June 3, 2022]. 

 



163 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาคผนวก 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 



164 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาคผนวก ก. 
รายการสญัลักษณ์ 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



165 

รายการสัญลกัษณ์ 
 
 คือ  จํานวนจุดภาพ (Pixel) ด้านยาวของรูปภาพเดิม 
 คือ  จํานวนจุดภาพ (Pixel) ด้านกว้างของรูปภาพเดิม 
 คือ  จํานวนจุดภาพ (Pixel) ของตัวกรอง หรือขนาดของเมตริกตัวกรอง 
 คือ  ขนาดจุดภาพ (Pixel) ของช่วงก้าว (Stride) 
 คือ  จํานวนจุดภาพ (Pixel) ด้านยาวของรูปภาพใหม่ 
 คือ  จํานวนจุดภาพ (Pixel) ด้านกว้างของรูปภาพใหม่ 
 คือ  สมาชิกที่อยู่ภายในเมตริกตัวกรองที่ตําแหน่ง (i, j) 
 คือ  สมาชิกที่อยู่ภายในเมตริกของรูปภาพที่ตําแหน่ง (i, j) 

 คือ  ขนาดของเมตริกตัวกรอง ซึ่งเป็นเมตริกจัตุรัสขนาด q x q 
 คือ  ผลรวมของสมาชิกที่อยู่ภายในเมตริกตัวกรอง (มีค่าเป็น 1 ในกรณีที่ค่าผลรวมมี คือ 

ค่าเท่ากับ 0) 
 คือ  ค่าของจุดภาพ (Pixel) ใหม่ที่ได้จากกระบวนการ Convolution 

 คือ  ฟังก์ชัน ReLU 
 คือ  ค่าของตัวเลขนําเข้าสู่ฟังก์ชัน หรือ ค่าของจุดภาพ (Pixel) แต่ละจุด 

 คือ  เวกเตอร์คอลัมน์ที่เป็นผลลัพธ์จากการแปลงของเมตริก A 
 คือ  สมาชิกภายในเมตริก A ซึ่งมีขนาด m x n 

 คือ  สัญลักษณ์กระบวนการจัดเรียงสมาชิกภายในเมตริกหรือเวกเตอร์จาก คือ การจัดเรียง
รูปแบบแถวให้กลายเป็นรูปแบบคอลัมน์ (Transpose) 

 คือ  เวกเตอร์ผลลัพธ์จากกระบวนการ Fully Connected 
 คือ  เวกเตอร์ของค่านํ้าหนักของตัวกรองที่ผ่านกระบวนการ Transpose แล้ว 

 คือ  เวกเตอร์ไบอัสข้อมูล 
 คือ  ฟังก์ชันของช้ันการคํานวณ (Layer) ทั้งหมดเพ่ือสกัดคุณลักษณะเฉพาะคือ ออกมา

จากรูปภาพ 
 คือ  ช้ันการคํานวณ (Layer) ที่อยู่ในลําดับถัดไป เทียบกับช้ันการคํานวณในปัจจุบัน 

 คือ  ข้อมูลเมตริกในลําดับช้ันถัดไปจากกระบวนการ Concatenate (ลําดับที่ r+1) 
 คือ  ข้อมูลเมตริกที่ผ่านกระบวนการสกัดคุณลักษณะจากรูปภาพที่ลําดับช้ันใดๆ  
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