
การจ าแนกอารมณ์จากใบหน้าแบบ Real-time บนอุปกรณ์ฝังตวั 
ด้วยแบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลกึ 

 
 
 
 
 
 
 
 

ฐิตพิงษ์ รักษาริกรณ์ 
 
 
 
 
 
 
 

วทิยานิพนธ์นีเ้ป็นส่วนหน่ึงของการศึกษาตามหลกัสูตรวศิวกรรมศาสตรมหาบัณฑติ 
สาขาวชิาวศิวกรรมข้อมูลขนาดใหญ่ 

วทิยาลยันวตักรรมด้านเทคโนโลยแีละวศิวกรรมศาสตร์ 
มหาวทิยาลยัธุรกจิบณัฑติย์ 

พ.ศ. 2563 

 



Real-time Face Expression Classification on Embedded Devices 
using Compact Deep Learning Model 

 
 
 
 
 
 
 
 

Thitiphong Raksarikorn 
 
 
 
 
 
 
 

A Thesis Submitted in Partial Fulfillment of the Requirements for the Degree 
of Master of Engineering Department of Big Data Engineering, 

College of innovative Technology and Engineering, 
Dhurakij Pundit University 

2020 

 





ฆ 
 

หัวข้อวิทยานิพนธ์ การจ าแนกอารมณ์จากใบหนา้แบบ Real-time บนอุปกรณ์ฝังตวั 
   ดว้ยแบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึก 
ช่ือผู้เขียน  ฐิติพงษ ์รักษาริกรณ์ 
อาจารย์ทีป่รึกษา  ดร.ธนภทัร ฆงัคะจิตร 
สาขาวชิา  วศิวกรรมขอ้มูลขนาดใหญ่ 
ปีการศึกษา  2562 
 

บทคัดย่อ 
 

การแสดงอารมณ์ผา่นทางสีหนา้ถือเป็นรูปแบบส าคญัของการส่ือสารในชีวิตประจ าวนั
ของมนุษย ์การท าความเขา้ใจอารมณ์เหล่าน้ีท าให้สามารถเขา้ใจผูค้นรอบขา้งไดม้ากข้ึน ดงันั้นการ
จ าแนกการแสดงออกทางสีหน้าโดยอัตโนมัติจึงเป็นปัญหาส าคัญอย่างหน่ึงในงานวิจัยด้าน
คอมพิวเตอร์วทิศัน์ งานวจิยัสมยัใหม่ทางดา้นน้ีไดป้ระยกุตใ์ชเ้ทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกเพื่อหลีกเล่ียง
กระบวนการแยกคุณลกัษณะท่ีซับซ้อนและให้ความแม่นย  าสูง อย่างไรก็ตามโดยส่วนใหญ่ของ
โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน่ (CNNs) ท่ีมีประสิทธิภาพสูง (เช่น XCEPTION) มกัจะมี
ขนาดใหญ่และซบัซ้อนท าให้ไม่สามารถน าไปใชบ้นอุปกรณ์ฝังตวั ถึงแมว้า่จะมีโครงข่ายประสาท
เทียมบางประเภทท่ีมีขนาดเล็ก (เช่น MobileNet) แต่ให้ความแม่นย  าในการท านายท่ีค่อนขา้งต ่า 
ดงันั้นในงานวจิยัน้ีจึงไดเ้สนอสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน่ท่ีมีขนาดเล็ก
พอท่ีจะท างานบนอุปกรณ์ฝังตวัและให้ความแม่นย  าสูงในการจ าแนกการแสดงออกทางสีหนา้ โดย
โครงข่ายประสาทเทียมท่ีน าเสนอมีพารามิเตอร์เพียง 2.2 ล้านเท่านั้ นซ่ึงน้อยกว่า XCEPTION 
ประมาณ 10 เท่า  และมีความสามารถในการท างานบนอุปกรณ์ฝังตวัเช่นเดียวกบั MobileNet ได ้

ผลการทดลองกบัชุดขอ้มูลมาตรฐาน (FER-2013) แสดงให้เห็นวา่โครงข่ายประสาทเทียม
ท่ีน าเสนอใหค้วามแม่นย  าเทียบเท่า (0.7169) กบั XCEPTION และมีความแม่นย  ามากกวา่ระดบัการ
จ าแนกโดยใช้มนุษย์ (0.65±5) รวมถึงจากการทดสอบการจ าแนกใบหน้าบนอุปกรณ์ฝังตัว 
(Raspberry Pi) ส าหรับโมเดลจ าแนกอารมณ์นกัเรียนโดยการจบัภาพจากกลอ้งเวบ็แคมในห้องเรียน 
1 ภาพต่อ 1 และ 2 วินาที พบวา่มีความเร็วในการประมวลผลใกลเ้คียงกบั MobileNet โดยใชเ้วลา
น้อยกว่า 1 วินาที ซ่ึงเพียงพอต่อการท างานแบบ Real-time ของการจ าแนกการแสดงอารมณ์บน
อุปกรณ์ฝังตวั 
ค าส าคัญ: อารมณ์, การจ าแนกการแสดงออกทางสีหนา้, โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน่
ขนาดเล็ก, อุปกรณ์ฝังตวั, การจ าแนกแบบ Real-time 
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ABSTRACT 
 

Facial expressions play crucial role in communication in human life. Learning to read these emotions 
is incredibly helpful for better understanding the people in our lives. Therefore, automated facial-expression 
classification is an essential research topic in computer-vision field. Recently, many researches applied deep 
learning techniques to avoid complex feature extraction process and to obtain satisfied classification performance. 
However, most of the effective convolutional neural network (CNN) architectures (e.g. XCEPTION) are 
complicated and contain a large number of parameters which can not be fit in embedded devices. Although, there 
existed many compact CNNs architectures (e.g. MobileNet), most of them provided unsastified classification 
performance. In this work, we propose a compact CNN architecture that is capable of working embedded devices 
and effectively classify facial expressions. To efficiently use of model parameters, our proposed architecture has 
only 2.2 million parameters which is about 10 times less than XCEPTION. Meanwhile, our proposed architecture is 
capable of working on embedded devices as the same as MobileNet. 

The experimental results on FER-2013 dataset show that our model offers comparable accuracy 
(0.7169) to XCEPTION and the upper-bound level of human accuracy (0.65±5). To test runtime efficiency of our 
moel on embedded devices (Raspberry Pi), the experiments were conducted to classify student facial-expressions in 
a real classroom. An image for every 1 and 2 seconds were captured from realtime streaming video. As result, our 
model offers comparable runtime to MobileNet (i.e. less than 1 second) which adequate for the needs in real-time 
classifying facial-expressions on embedded devices.       
 

keyword: emotions, facial expression classification, compact convolutional neural networks, embedded 

devices, real-time classification 
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บทที ่1 
บทน า 

 

1.1 ทีม่าและความส าคัญของปัญหา 
ในปัจจุบนัการส่ือสารเป็นเร่ืองท่ีส าคญัของมนุษย์ ซ่ึงในส่วนใหญ่มนุษย์มกัแสดง

อารมณ์ออกทางสีหน้าเป็นส่วนส าคญั ในการแสดงอารมณ์ออกทางสีหน้าเป็นรูปแบบของการ
ส่ือสารในรูปแบบอวจันภาษา ซ่ึงท าให้สามารถตีความไดเ้ร็วกว่าการส่ือสารในรูปแบบวจันภาษา 
หรือ วาจา และสามารถตรวจสอบอารมณ์ของมนุษยไ์ดจ้ากการแสดงออกทางสีหนา้ในระหวา่งการ
ปฏิสัมพนัธ์ระหว่างมนุษยท์  าให้ทราบถึงอารมณ์ของผูร่้วมสนทนา ค านิยามการแสดงออกทางสี
หน้าท่ีมีช่ือเสียงและใช้กนัอย่างแพร่หลายถูกก าหนดไวใ้น  (M. Harinthapatip,   7102 ( ท่ีเรียกว่า 
FACS (Facial Action Coding System) ซ่ึงใน FACS ไดก้ าหนดกลุ่มของการแสดงออกทางสีหนา้ 2 
กลุ่ม ไดแ้ก่ ความสุข (Happiness), เศร้า (Sad), ความโกรธ (Anger), ความกลวั (Fear), ความแปลก
ใจ (Surprise), รังเกียจ (Disgust), และดูถูก (Contempt) ซ่ึงวิธีการอตัโนมติัในการจดจ าการ
แสดงออกทางสีหนา้เหล่าน้ีเป็นมิติใหม่ส าหรับปฏิสัมพนัธ์ระหวา่งมนุษยก์บัคอมพิวเตอร์ ตวัอยา่ง
ของแอพพลิเคชนัดงักล่าว คือ ความพึงพอใจของลูกคา้ในระหว่างการรับบริการ ความตั้งใจของ
นกัเรียนในหอ้งเรียน ปฏิกิริยาท่ีเหมาะสมโดยใชหุ่้นยนต ์(P. Ekman, 1934)  

การจ าแนกประเภทของการแสดงอารมณ์ออกทางสีหนา้กลายเป็นปัญหาส าคญัในสาขา
การวจิยัเก่ียวกบัดา้นคอมพิวเตอร์วิทศัน์  (Computer Vision: CV) ต่อมาไดมี้การพฒันากระบวนการ
การวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งกบักบัการจดัหมวดหมู่ภาพโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวโลชั่น 
 (Convolutional Neural Networks; CNNs ) (S. Alizadeh and A. Fazel, 2017) ซ่ึงถูกใชก้นัอยา่ง
แพร่หลายเน่ืองจากมีความแม่นย  าในการท านายสูงและมีกระบวนการสกดัคุณลกัษณะส าคญัจาก
ภาพน าเข้า โดยในช่วงต้นของโครงข่าย CNNs จะท าการสกัดคุณลักษณะท่ีหยาบ ในขณะท่ี
คุณลกัษณะท่ีซบัซ้อนมากข้ึนจะถูกสกดัในชั้นลึกของโครงข่าย อยา่งไรก็ตามโครงข่าย sNNC  ท่ีมี
ประสิทธิภาพในการท านายสูงเป็นโครงข่ายท่ีมีความซบัซอ้นมากและมีขนาดใหญ่ท าให้ไม่สามารถ
ใชง้านในอุปกรณ์ฝังตวั (Embedded Devices)  

ดว้ยเหตุน้ี Google จึงไดมี้การพฒันา MobileNet  [Natalia Efremova, Mikhail Patkin and 
Denis Sokolov  ,7109] ซ่ึงเป็นโครงข่ายท่ีถูกออกแบบมาส าหรับมือถือ โดยเป็นโครงข่ายท่ีมีขนาด
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เล็กและไม่ซอ้นซอ้นมาก ท าให้สามารถใชง้านโครงข่ายไดโ้ดยไม่ใชท้รัพยากรมากนกั แต่มีขอ้เสีย
ตรงประสิทธิภาพในการท านายท่ีมีความแม่นย  าน้อยลงเม่ือเทียบกบัโครงข่าย CNNS อ่ืน เช่น 
Inception[Bharath Raj, 2018], Resnet[Priya Dwivedi, 2019], XCEPTION [Octavio Arriaga and 
Paul G. Ploger, 2017] เป็นตน้  

 การตรวจจับอารมณ์แบบ  real-time จากกล้องดิจิตอลท่ีท าการส่งวิดีโอผ่านระบบ
เครือข่ายเน็ตเวิร์ก  (Video Streaming) สามารถรายงานผลไดท้นัทีและตลอดเวลา แต่มีขอ้เสียคือมี
ปริมาณขอ้มูลจ านวนมากไหลผ่านระบบเครือข่าย ท าให้อาจเกิดปัญหาความคบัคัง่ของปริมาณ
ขอ้มูลในระบบเครือข่ายได้ ดังนั้นจึงจ าเป็นต้องใช้อุปกรณ์ฝังตวั (Rasberry Pi) ในการช่วย
ประมวลผลขอ้มูลวิดีโอจากกลอ้งดิจิตอล แลว้จึงท าการส่งผลลพัธ์จากการประมวลผลไปในระบบ
เครือข่าย ซ่ึงท าให้สามารถลดปัญหาความคบัคัง่ของปริมาณขอ้มูลในระบบเครือข่ายได ้อยา่งไรก็
ตามเน่ืองจากขอ้จ ากดัทางดา้นทรัพยากรฮาร์แวร์ของ Raspberry Pi  ทั้งในดา้นหน่วยประมวลผล
และหน่วยความจ า  จึงจ าเป็นตอ้งพฒันาและปรับปรุงโมเดลให้มีขนาดเล็กลง ในขณะท่ียงัคงความ
ถูกตอ้งแม่นย  าในระดบัหน่ึง  (Octavio Arriaga and Paul G. Ploger, 2017)  Raspberry Pi เป็นท่ีนิยม
ในการเขียนค าสั่งโปรแกรมเพื่อสั่งการอุปกรณ์ต่างๆ เน่ืองจากมีระบบปฏิบติัการท่ีรองรับการ
ท างานการเขียนโปรแกรม  

ดงันั้นในงานวิจยัน้ีไดเ้สนอสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน่ท่ีมี
ขนาดเล็กพอท่ีจะท างานบนอุปกรณ์ฝังตวัและให้ความแม่นย  าสูงในการจ าแนกการแสดงออกทางสี
หน้า โดยโครงข่ายท่ีน าเสนอมีจ านวนพารามิเตอร์เพียง 7. 7  ล้านเท่านั้นซ่ึงน้อยกว ่่าโครงข่าย
ตน้แบบ XCEPTION ประมาณ 01  เท่า และให้ความแม่นย  าในการท านายใกลเ้คียงกนับนชุดขอ้มูล
มาตรตาน  FER-2013  Challenges in Representation Learning ICML. (2013)  นอกจากน้ีโครงข่ายท่ี
น าเสนอสามารถประมวลผลบนอุปกรณ์ฝังตวัขนาดเล็กได ้  (เช่น  Raspberry Pi) โดยใชเ้วลาในการ
ประมวลผลใกลเ้คียงกบัโครงข่ายขนาดเล็กอยา่ง teNeloNoM  
 
1.2 วตัถุประสงค์ของงานวจัิย 

เพื่อพฒันาระบบจ าแนกอารมณ์จากใบหนา้แบบ Real-time โดยใช ้โครงสร้างเครือข่าย
ประสาทเทียม )Convolutional Neural Networks: CNNs)  

1.2.1  มีประสิทธิภาพเทียบเคียงกบัโมเดล state-of-art: Xception Model 
1.2.2  โมเดลท่ีไดมี้ขนาดเล็กพอท่ีจะสามารถใชง้านบน Raspberry Pi ได ้ 
1.2.3  การรับขอ้มูล )frame-rate) เขา้มาประมวลผลเพียงพอต่อการท างานของระบบ 
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1.3 ขอบเขตงานวจัิย 
1.3.1 ขอบเขตขอ้มูล 

จ าแนกตามการจดักลุ่มของใบหน้าท่ีมีการแสดงอารมณ์ออกทางสีหน้า ได้ทั้งหมด 7 
กลุ่ม ดงัน้ี 1. โกรธ )Angry( 2. รังเกียจ )Disgust( 3. กลวั )Fear( 4. มีความสุข )Happy( 5. เศร้า )Sad( 
6. แปลกใจ )Surprise( และ 7. เป็นกลาง )Neutral( ตามล าดบั 

ภาพใบหนา้แสดงอารมณ์จาก www.kaggle.com คือ dataset FER2013 (Challenges in 
Representation Learning ICML, 2013) ท่ีเป็นขอ้มูลกลาง ประกอบดว้ยขอ้มูลภาพสีเทา มีขนาด 
48x48 พิกเซล โดยมีการจดักลุ่มของใบหนา้ท่ีมีการแสดงอารมณ์ออกทางสีหนา้ ไดท้ั้งหมด 7 กลุ่ม 
ดงัน้ี 1. โกรธ 2. รังเกียจ 3. กลวั 4. มีความสุข 5. เศร้า 6. แปลกใจ และ 7. เป็นกลาง ตามล าดบั มี
จ านวน 35,887 ใบหนา้ 

 
1.4 สมมติฐานของงานวจัิย 

ไดร้ะบบจ าแนกอารมณ์จากใบหนา้แบบ Real-time โดยใช ้โครงสร้างเครือข่ายประสาท
เทียม (Convolutional Neural Networks: CNNs) ท่ีมีประสิทธิภาพเทียบเคียงกบัโมเดล state-of-art: 
Xception Model ท่ีสามารถใชง้านบน Raspberry Pi ได ้
 
1.5 ประโยชน์ทีค่าดว่าจะได้รับ 

1.5.1. อารมณ์ หมายถึง เป็นการแสดงออกท่ีเกิดมาจากสภาวะทางจิตใจของมนุษย ์ท่ีไดรั้บ
ผลกระทบหรือส่ิงเร้ามากระตุน้ให้เกิดปฏิกิรกยาการตอบสนองออกมา ซ่ึงโดยทัว่ไป "อารมณ์" จะ
ส่งผลต่อวิธีการคิดและส่งผลต่อการด าเนินชีวิตประจ าวนั รวมถึงการตดัสินใจ ท่ีส่งผลต่อความ
เขา้ใจและการใช้อารมณ์ต่างๆ ได้อย่างเหมาะสม จึงจ าเป็นท่ีจะตอ้งท าความเขา้ใจอารมณ์อย่าง
เหมาะสมในแต่ละสถานการณ์ 

1.5.2. การแสดงออกทางสีหนา้ของมนุษย ์หมายถึง การจดัประเภทอารมณ์ท่ีแสดงออกทางสี
หนา้ของมนุษย ์เช่น อารมณ์โกรธจะเร่ิมจากความรู้สึกร าคาญใจ ไปจนถึงโกรธเกร้ียวเดือดดาล หรือ
อารมณ์กลวัจะมีความรุนแรง นอกจากน้ีเรายงัมีอารมณ์หลายๆ อารมณ์ในเวลาเดียวกนัจนแยกไม่
ออกว่าเป็นอารมณ์อะไรบ้าง บอกได้แต่เพียงว่า รู้สึกไม่สบายใจ เช่น ความวิตกกังวลซ่ึงเป็น
ความรู้สึกท่ีคละเคลา้ปนเปกนัระหวา่งความกลวั โกรธ เศร้า ส านึกผดิ อบัอาย เป็นตน้ 

1.5.3. การวเิคราะห์ขอ้มูลจากภาพ หมายถึง การน าภาพถ่ายมาวิเคราะห์ เพื่อหาส่ิงต่างๆ ท่ีซ้อน
อยูใ่นภาพ โดยสามารถดูค่าของสีแต่ละ pixel เพื่อน ามาใช้จ  าแนกความเหมือนความแตกต่างของ
รูปภาพนั้นๆ 
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1.5.4. ระบบฝังตวั หรือ สมองกลฝังตวั )embedded system) หมายถึง ระบบประมวลผล ท่ีใช้
ชิปหรือไมโครโพรเซสเซอร์ ซ่ึงเป็นระบบคอมพิวเตอร์ขนาดจ๋ิวท่ีฝังไวใ้นอุปกรณ์อิเล็กทรอนิกส์ 
เช่น Raspberry Pi ท าใหมี้ระบบประมวลผลท่ีเหมือนเคร่ืองคอมพิวเตอร์ทัว่ไป 
 

 



 

   

 
 

บทที ่2   
แนวคดิ  ทฤษฎ ี และผลงานวจิยัที่เกีย่วข้อง 

 
วิจยัเร่ืองน้ีมีวตัถุประสงคเ์พื่อจ าแนกอารมณ์จากใบหนา้แบบ Real-time โดยใช ้โครงสร้าง

เครือข่ายประสาทเทียม (Convolutional Neural Networks: CNNs) ท่ีมีประสิทธิภาพเทียบเคียงกบัโมเดล 
state-of-art: Xception Model และโมเดลท่ีไดมี้ขนาดเล็กพอท่ีจะสามารถใชง้านบน Raspberry Pi ได ้
โดยจ าเป็นตอ้งศึกษาเอกสารและงานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้ง ดงัรายการต่อไปน้ี 
1. อารมณ์และการแสดงออกทางสีหนา้ของมนุษย ์(Emotion & Facial Expression) 
     1.1 อารมณ์ของมนุษย ์
     1.2 การจดัประเภทอารมณ์ท่ีแสดงออกทางสีหนา้ของมนุษย ์
2. สถาปัตยกรรมเครือข่ายประสาทเทียม (Neural Network Architectures) 

2.1 โครงข่ายประสาทเทียมแบบ Multilayer Perceptron 
2.2 ความรู้พื้นฐานเก่ียวกบั CNNs  
2.3 สถาปัตยกรรมนิวรอลเน็ตเวร์ิกเชิงลึก CNNs Architecture 

 2.3.1 VGG 
2.3.2 Inception V3, V2 
2.3.3 ResNet 
2.3.4 Xception 
2.3.5 E-Net  
2.3.6 MobileNet 

3. ศึกษาเทคนิคการวเิคราะห์ใบหนา้แสดงอารมณ์ 
3.1 SIFT-based (Scale Invariant Feature Transform) 
3.2 CNN-based (Convolutional Neural Networks) 
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4. การวดัประสิทธิภาพ (Performance Evaluation) 
5. งานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้ง 
 
2.1. อารมณ์และการแสดงออกทางสีหน้าของมนุษย์ (Emotion & Facial Expression) 

อารมณ์ (Emotion) หมายถึง สภาวะทางจิตใจท่ีเกิดความป่ันป่วน ต่ืนเตน้ หรือเปล่ียนแปลง
เม่ือมีส่ิงเร้ามากระตุน้ซ่ึงจะเกิดข้ึนอยา่งฉบัพลนัทนัที โดยเราจะไม่สามารถสังเกตเห็นไดโ้ดยตรง แต่จะ
สังเกตเห็นไดท้างออ้ม โดยดูจากการเปล่ียนแปลงทางด้านพฤติกรรมต่างๆ ท่ีมิไดแ้สดงออกมา เป็น
ค าพูด(Non-Verbal Behavior) เช่น การแสดงออกทางสีหนา้ กิริยาท่าทาง เป็นตน้ การแสดงออกทาง
อารมณ์ท่ีมีต่อประสบการณ์ในรูปแบบท่ีสังคมยอมรับ แต่ยืดหยุน่พอท่ีจะเป็นปฏิกิริยาตอบสนองแบบ
ฉบัพลนัของมนุษย ์ 

1. อารมณ์ของมนุษย ์
อารมณ์ มาจากภาษาองักฤษ "Emotion" มีความหมายวา่การเกิดการเคล่ือนไหว หรือภาวะท่ี

ต่ืนเตน้ มนัเป็นการยากท่ีจะบอกวา่ อารมณ์คืออะไร แต่มีแนวคิดหน่ึง ท่ีให้ความเขา้ใจไดง่้ายกล่าวไวว้า่ 
อารมณ์เป็นความรู้สึกภายในท่ีเร้า ใหบุ้คคลกระท า หรือเปล่ียนแปลงภายในตวั ของเขาเอง ซ่ึงความรู้สึก 
เหล่าน้ีจะเป็นความรู้สึกท่ีพึงพอใจ ไม่พึงพอใจ หรือรวมกนัทั้งสองกรณี อารมณ์เป็นส่ิงท่ีไม่คงท่ีมีการ
แปรเปล่ียน อยู่ตลอดเวลา จากความหมายและธรรมชาติของอารมณ์ ท าให้นักจิตวิทยาทั้ งหลายมี
ความเห็นวา่องคป์ระกอบของอารมณ์จะแบ่งออกเป็น 3 อยา่ง (Baron, 1990) ดงัน้ี 
สภาวะการรู้คิด (cognitive states) เป็นความรู้สึกของผูท่ี้กระท าหรือประสบการณ์ต่าง ๆ ของบุคคล 
อยา่งเช่น เราเคยรู้สึกโกรธ ร่าเริง สะอิดสะเอียน เป็นตน้ 

ปฏิกิริยาทางสรีระ (physiological reactions) เป็นการเกิดการเปล่ียนแปลงภายในร่างกาย
ของเรา เช่น หวัใจเตน้เร็วข้ึนเม่ือรู้สึกต่ืนเตน้หรือตกใจ 
การแสดงออกของพฤติกรรม (expressive bahaviors) เป็นสัญญาณการแสดงออกของสภาวะภายใน เช่น 
เกิดความพอใจก็จะแสดงการยิม้ หรือเม่ือโกรธก็อาจกล่าววาจาต่อวา่ออกมา หรือแสดงการกระทืบเทา้, 
ตบตี เป็นตน้ 
 



 
7 

 
อารมณ์มีอยู่มากมายหลายชนิดซ่ึงเราอาจเรียกมนัว่าอะไรก็ตาม แต่ว่าอารมณ์เหล่านั้น ก็มี

ความเด่นชัดและเป็นอิสระ นักจิตวิทยาได้จ  าแนก อารมณ์ โดยค านึง ส่ิงเร้าท่ีมาเป็นตวักระตุน้ และ
รูปแบบการตอบสนองพฤติกรรมท่ีมีต่อส่ิงเร้านั้น และส่วนมากมีความเช่ือวา่ บุคคลมีอารมณ์พื้นฐานอยู ่
3 ชนิด คือ ความโกรธ (anger) ความกลวั (fear) และความพึงพอใจ (pleasure) (Nelson ,J.L., Carlson K. 
And Palonsky, S.B., 1993) ส่วนอารมณ์ อ่ืนๆ เป็นผลท่ีเกิดจากอารมณ์ใดอารมณ์หน่ึง หรือมากกวา่ของ 
อารมณ์ทั้งสามน้ี ตวัอยา่งเช่นรังเกียจ เดือดดาล เครียดแคน้ เป็นรูปแบบของอารมณ์โกรธ การอิจฉาและ
ความรู้สึกผิดจะอยู่บนพื้นฐานของความกลวั ความรักและความสุขจะมีพื้นฐานมาจากความรู้สึกพึง
พอใจ ความโศกเศร้าเป็นเสมือนการรวมกนัของอารมณ์กลวัและอารมณ์โกรธ ทุกคนเคยมีอารมณ์โกรธ 
กลวั และพึงพอใจมาแลว้ แต่ทั้งอารมณ์โกรธ กลวั และพึงพอใจ เกิดมาจากสาเหตุท่ีแยกออกไดแ้ตกต่าง
กนั ซ่ึงมีความเป็นไปไดท่ี้เราจะจดัการหรือควบคุมมนั 

พรรณทิพย ์ศิริวรรณุศย ์(2530) อารมณ์เป็นภาพการเปล่ียนแปลงของร่างกายและจิตใจอนั
เน่ืองมาจากปฏิสัมพนัธ์ระหวา่งส่ิงเร้าและอินทรีย ์และการแสดงออกโตต้อบนั้นเป็นไปตามสถานการณ์ 

จึงสามารถสรุปไดว้า่ อารมณ์ เป็นการแสดงออกท่ีเกิดมาจากสภาวะทางจิตใจของมนุษย ์ท่ี
ไดรั้บผลกระทบหรือส่ิงเร้ามากระตุน้ให้เกิดปฏิกิรกยาการตอบสนองออกมา ซ่ึงโดยทัว่ไป "อารมณ์" 
จะส่งผลต่อวธีิการคิดและส่งผลต่อการด าเนินชีวติประจ าวนั รวมถึงการตดัสินใจ ท่ีส่งผลต่อความเขา้ใจ
และการใชอ้ารมณ์ต่างๆ ไดอ้ยา่งเหมาะสม จึงจ าเป็นท่ีจะตอ้งท าความเขา้ใจอารมณ์อย่างเหมาะสมใน
แต่ละสถานการณ์ 

2. การจดัประเภทอารมณ์ท่ีแสดงออกทางสีหนา้ของมนุษย ์
การแสดงความรู้สึกทางใบหน้าจดัว่าเป็นส่ิงท่ีส าคญัอย่างยิ่ง เพราะเป็นการแสดงออกถึง 

สภาวะทางอารมณ์ต่างๆ ในตวัเราและบุคคลอ่ืนท่ีสามารถสังเกตเห็นไดบ้่อยๆ นกัสรีรวทิยาท่ีวา่ ใบหนา้
สามารถแสดงความรู้สึกไดแ้ตกต่างกนั 

P. Ekman, 1934 นกัจิตวิทยาและผูบุ้กเบิกท่ีโด่งดงัดา้นการวิจยัอารมณ์ของมนุษยจ์ากการ
แสดงออกทางสีหน้า (Facial Expression) และยงัเป็นเจา้ของผลงานวิจยัท่ีมีช่ือเสียง Facial Action 
Coding System (FACS) โดยไดร้ะบุอารมณ์ออกเป็น 7 ประเภท ไดแ้ก่ 
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1. ความสุข (Happiness) เม่ือเรารู้สึกมีความสุข กลา้มเน้ือแกม้จะถูกยกข้ึน และกลา้มเน้ือ

รอบดวงตาหดตวั เกิดเป็นรอยยน่ท่ีหางตา มุมปากโคง้ข้ึนเป็นรอยยิ้มสมมาตร รอยย่นรอบดวงตาเป็น
จุดส าคญัท่ีใชแ้ยกรอยยิม้ท่ีจริงใจออกจากรอยยิม้แสแสร้ง  

2. ความเศร้า (Sadness) ในขณะท่ีมีอารมณ์เศร้า หวัคิ้วของเราจะย่นเขา้หากนั ท าให้เกิดร้ิว
ยน่รูปตวัยูค่ว  ่า และเกิดร่องแนวตั้งท่ีหวา่งค้ิว ทั้งหมดน้ีเรียกวา่ "กลา้มเน้ือเศร้าของดาร์วิน" มุมปากดา้น
นอกจะตกลง 

3. ความโกรธ (Anger) เวลาท่ีเรารู้สึกโกรธ หวัคิ้วจะยน่เขา้หากนั ท าใหเ้กิดร้ิวรอยในแนวตั้ง
ท่ีเห็นไดช้ดัเจน ซ่ึงเรียกกนัวา่ "คิ้วพนักนั" นอกจากน้ียงัอาจท าใหเ้ปลือกตาดา้นบนเบิกข้ึน ท าให้เห็นตา
ขาว และเกิดการแสดงออกท่ีเครียดเขม็ง เม่ือเปลือกตาล่างเกร็งเขา้หากนั ริมฝีปากเมม้แน่นและมองไม่
เห็นริมฝีปากบนในส่วนท่ีเป็นสีชมพ ู 

4. ความกลวั (Fear) เม่ือเรารู้สึกกลวั คิ้วของเราจะแบนเกือบราบ เกิดรอยย่นบนเส้นคิ้ว 
เช่นเดียวกับความโกรธ ตาจะเบิกกวา้ง เปลือกตาบนเปิด ท าให้มองเห็นตาขาว มุมปากฉีกออกไป
ดา้นขา้งเป็นเส้นตรงแน่น 

5. ประหลาดใจ (Surprise) เม่ือเราประหลาดใจ เปลือกตาบนจะถูกยกข้ึน ท าให้เห็นตาขาว 
และอา้ปากหรือขากรรไกร 

6. รังเกียจ (Disgust) เม่ือเรารู้สึกรังเกียจ เราจะยน่จมูกเหมือนเวลาไดก้ล่ินเหม็น ท าให้เกิด
รอยยน่แนวนอนท่ีบริเวณจมูกใกลห้วา่งค้ิว มีการแบะริมฝีปากบนร่วมดว้ย  

7. เกลียด (Contempt) เม่ือเรารู้สึกเกลียด มุมปากซ้ายจะฉีกออกดา้นขา้ง เกิดเป็นรอยบุ๋ม 
และโดยมากจะกลอกตาร่วมดว้ย ดงัภาพท่ี 2.1 
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ภาพที ่2.1 การแสดงออกทางสีหนา้ (Facial Expression) ของ Paul Ekman 
 
ทีม่า: Paul Ekman Facial Action Coding System, (1934) 
 

Mulder, P. (2018)  ไดท้  าการศึกษาวิจยัเร่ืองอารมณ์และเช่ือวา่อารมณ์มีพื้นฐานอยู ่8 ชนิด 
ของ Robert คือ กลวั ประหลาดใจ เศร้า รังเกียจ โกรธ คาดหวงั ร่ืนเริง และยอมรับ อารมณ์ทั้ง 8 น้ียงั
แปรเปล่ียนไปตามระดบัความความเขม้ขน้ของอารมณ์ โดยแต่ละอารมณ์ก็เกิดมาจากล าดบัขั้นของ
ความรู้สึกท่ีใกลก้นั ตวัอย่างเช่น อารมณ์รัก (love) อยู่ระหว่าง กลีบสีเหลือง+เขียว นัน่ก็คือ ความ
แจ่มใส+การยอมรับ (Serenity + Acceptance) ซ่ึงกวา่จะถึงขั้นท่ีเรารู้สึกถึง Serenity ก็จะมีความรู้สึกท่ี
ใกลเ้คียงกนัเกิดข้ึน ไดแ้ก่ ecstasy ความปิติยนิดี ถึงขีดสุด joy ความรู้สึกเป็นสุข ร่ืนเริง และกวา่จะมาถึง
ขั้น Acceptance นั้น ก็จะตอ้งเกิดความรู้สึกสองอยา่งน้ี คือ admiration ไดรั้บความช่ืนชม trust ไวเ้น้ือ
เช่ือใจ และเม่ือสองกลีบน้ี (เหลือง+เขียว) รวมกนัแลว้ จึงกลายเป็นอารมณ์รัก (Love) เกิดข้ึนได ้แต่ถา้
เกิดไปมีความรู้สึกแบบกลีบเขียว+เขียวเขม้ ก็จะไม่ใช่อารมณ์รัก แต่จะกลายเป็นอารมณ์ยอมเพราะกลวั 
(Submission) เป็นตน้ ดงัภาพท่ี 2.2 
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ภาพที ่2.2 แสดงระดบัความเขม้ของอารมณ์พื้นฐานของ Robert Plutchik 
 
ทีม่า: Mulder, P. (2018) 
 

แพงค์เซปป์ (Jaak Panksepp, 1998) ไดเ้สนอแนวคิดในการจ าแนกอารมณ์ท่ีแตกต่างจาก
พลูทซิค แพงคเ์ซปป์เช่ือวา่ อารมณ์พื้นฐานมีอยู ่4 ชนิดคือ คาดหวงั (Expectancy) เดือดดาล (Rage) ต่ืน
ตระหนก (Panic) หวาดกลวั (Fear) อารมณ์พี้นฐานแต่ละชนิดเกิดข้ึนสัมพนัธ์กบัต าแหน่งในสมองท่ี
ตั้งอยู่บริเวณไฮโปธาลามสั ซ่ึงแต่ละจุดบนสมองจะสนองตอบต่ออารมณ์ต่างชนิดกนั โดยอาศยัการ
แปลขอ้มูลท่ีถูกกระตุน้จากส่ิงแวดลอ้มเป็นกระแสประสาทส่งไปยงัประสาทมอร์เตอร์ จึงท าให้มนุษย์
แปลอารมณ์ออกมาแตกต่างกนั เพื่อใหง่้ายต่อการท าความเขา้ใจเร่ือง ความรู้สึกท่ีแทจ้ริงของตนเองและ
ผูอ่ื้น จึงไดจ้  าแนกอารมณ์ออกเป็น 2 กลุ่มใหญ่ๆ คือ 
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1. อารมณ์ท่ีท าให้เกิดความพึงพอใจ (Pleasantness) คือ มีความสุข ต้องการให้เกิดข้ึน 

ตอ้งการยดึเหน่ียวไวเ้ป็ นอารมณ์ทางบวก เช่น ร่ืนเริง ช่ืนชม รัก ยอมรับ ฯลฯ เป็นตน้ 
2. อารมณ์ท่ีท าใหเ้กิดความไม่พึงพอใจ (Unpleasantness) คือ มีความทุกขต์อ้งการหลีกเล่ียง

ไม่ตอ้งการให้เกิดข้ึ นอีก เป็ นอารมณ์ทางลบ เช่น กลวั เศร้า เกลียด ขยะแขยง เดือดดาล ดูถูก อิจฉา
ริษยา ฯลฯ เป็นตน้ 

จึงสามารถสรุปได้ว่า การจดัประเภทอารมณ์ท่ีแสดงออกทางสีหน้าของมนุษย์ เป็นการ
จ าแนกอารมณ์เป็นเร่ืองยุง่ยาก เพราะคนเรามีสภาวะอารมณ์หลายอยา่งเปล่ียนแปลงไปตลอดเวลา และ
อารมณ์แต่ละชนิดก็ยงัมีระดับความรุนแรงแตกต่างกนัไป ยกตวัอย่างเช่น อารมณ์โกรธจะเร่ิมจาก
ความรู้สึกร าคาญใจ ไปจนถึงโกรธเกร้ียวเดือดดาล หรืออารมณ์กลวัจะมีความรุนแรงตั้งแต่หวัน่กลวัไป
จนถึงกลวัอยา่งขนพองสยองเกลา้ นอกจากน้ีเรายงัมีอารมณ์หลายๆ อารมณ์ในเวลาเดียวกนัจนแยกไม่
ออกวา่เป็นอารมณ์อะไรบา้ง บอกไดแ้ต่เพียงวา่ รู้สึกไม่สบายใจ เช่น ความวิตกกงัวลซ่ึงเป็นความรู้สึกท่ี
คละเคลา้ปนเปกนัระหวา่งความกลวั โกรธ เศร้า ส านึกผดิ อบัอาย เป็นตน้ 
 
2.2 สถาปัตยกรรมเครือข่ายประสาทเทยีม (Neural Network Architectures) 

Eugenio Culurciello (2017) เครือข่ายประสาทเชิงลึกและการเรียนรู้อย่างลึกซ้ึง (Deep 
Learning) เป็นขั้นตอนวิธีท่ีมีประสิทธิภาพและเป็นท่ีนิยม ซ่ึงในปัจจุบนัประสบความส าเร็จอยา่งมาก
ในการออกแบบสถาปัตยกรรมเครือข่ายประสาท จากการวิเคราะห์รูปแบบเครือข่ายประสาทเทียมลึก
ส าหรับการประยกุตใ์ชใ้นทางปฏิบติั ไดมี้การศึกษาโดย Alfredo Canziani, Adam Paszke และ Eugenio 
Culurciello (2016) ซ่ึงไดท้  าการศึกษาและเปรียบเทียบความถูกตอ้งเพื่อจดัอนัดบั ของ Top accuracy 
และ Operation (G-Ops) ของแต่ละสถาปัตยกรรมเครือข่ายประสาทเทียมท่ีเป็นท่ีนิยม ดงัภาพท่ี 2.3 
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ภาพที ่2.3  Reporting top-1 one-crop accuracy 
 
ทีม่า:  https://towardsdatascience.com/neural-network-architectures-156e5bad51ba 
 

2.2.1 โครงข่ายประสาทเทียมแบบ Multilayer Perceptron 
Syed Danish Ali and Rahul Ahuja (2016) โครงข่ายประสาทเทียมแบบ MLP เป็นรูปแบบ

หน่ึงของโครงข่ายประสาทเทียมท่ีมีโครงสร้างเป็นแบบหลายๆชั้น ใช้ส าหรับงานท่ีมีความซับซ้อน
ได้ผลเป็นอย่างดี โดยมีกระบวนการฝึกฝนเป็นแบบมีผูส้อน (Supervise) และใช้ขั้นตอนการส่งค่า
ยอ้นกลบั (Backpropagation) ส าหรับการฝึกฝนกระบวนการส่งค่ายอ้นกลบั ประกอบดว้ย 2 ส่วนยอ่ย
คือ การส่งผา่นไปขา้งหนา้ (Forward Pass) การส่งผา่นยอ้นกลบั (Backward Pass) ส าหรับการส่งผา่น
ไปขา้งหนา้ ขอ้มูลจะผา่นเขา้โครงข่ายประสาทเทียมท่ีชั้นขอ้ มูลเขา้ และจะส่งผา่น จากอีกชั้นหน่ึงไปสู่
อีกชั้ นหน่ึงจนกระทั่งถึงชั้ นข้อมูลออก ส่วนการส่งผ่านย้อนกลับค่าน ้ าหนักการเช่ือมต่อจะถูก
ปรับเปล่ียนให้สอดคลอ้งกบักฎการแกข้อ้ผิดพลาด (Error-Correction) คือผลต่างของผลตอบท่ีแทจ้ริง 
(Actual Response) กบัผลตอบเป้าหมาย (Target Response) เกิดเป็นสัญญาณผิดพลาด (Error Signal) ซ่ึง
สัญญาณผดิพลาดน้ีจะถูกส่งยอ้นกลบัเขา้สู่โครงข่ายประสาทเทียมในทิศทางตรงกนัขา้มกบัการเช่ือมต่อ 
และค่าน ้าหนกัของการเช่ือมต่อจะถูกปรับจนกระทัง่ผลตอบท่ีแทจ้ริงเขา้ใกลผ้ลตอบเป้าหมายสัญญาณ
ท่ีมีโครงข่ายประสาทเทียมแบบ MLP มี 2 ประเภทคือ Function Signal และ Error Signal  
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2.2.1.1 Function Signal เป็นสัญญาณเขา้ท่ีมาจากโหนดในชั้นก่อนหน้า และจะส่งผ่านไป

ขา้งหนา้จากโหนดหน่ึงไปสู่อีกโหนดหน่ึง  
2.2.1.2 Error Signal เป็นสัญญาณยอ้นกลบัท่ีเกิดข้ึนท่ีโหนดในชั้นขอ้มูลออกของโครงข่าย

ประสาทเทียม และถูกส่งผา่นยอ้นกลบัจากชั้นหน่ึงไปสู่อีกชั้นหน่ึง 
หลกัการท างานของ MLP คือในแต่ละชั้นของชั้นซ่อนตวั (Hidden Layer) จะมีฟังก์ชนั

ส าหรับค านวณเม่ือไดรั้บสัญญาณ (Output) จากโหนดในชั้นก่อนหนา้น้ี เรียกวา่ Activation Function 
โดยในแต่ละชั้นไม่จ  าเป็นตอ้งเป็นฟังก์ชนัเดียวกนัก็ได ้ชั้นซ่อนตวันั้นมีหน้าท่ีส าคญัคือ จะพยายาม
แปลงขอ้มูลท่ีเขา้มาในชั้น (Layer) นั้นๆให้สามารถแยกแยะความแตกต่างโดยใช้เส้นตรงเส้นเดียว 
(Linearly Separable) และก่อนท่ีขอ้มูลจะถูกส่งไปถึงชั้นขอ้มูลออก (Output Layer) ในบางคร้ังอาจ
จ าเป็นตอ้งใชช้ั้นซ่อนตวัมากกวา่ 1 ชั้นในการแปลงขอ้มูลใหอ้ยูใ่นรูป Linearly Separable 

ในการค านวณหา Output ในปัญหาการจ าแนกท าไดโ้ดยการใส่ขอ้มูล Input เขา้ไปใน
โครงข่ายประสาทเทียมท่ีเราไดท้  าการหาไวแ้ลว้ จากนั้นใหท้  าการเปรียบเทียบค่าของ Output ใน Output 
Layer และให้ท าการเลือกค่าของ Output ท่ีมีค่าสูงกว่า (Neuron ท่ีมีค่าสูงกวา่) และท าการรับค่าของ
พยากรณ์ท่ีตรงกบั Neuron ท่ีเลือก และให้น าค่าของ มาเปรียบเทียบกบัค่าท่ียอมรับได ้หากค่าของ อยู่
ในช่วงท่ีรับได ้(Error น้อยกว่า Error ท่ีเราก าหนด) ก็ให้ท าการรับขอ้มูลชุดถดัไป แต่หากค่าของ 
มากกวา่ค่าท่ียอมรับได ้ให้ท าการปรับค่าน ้ าหนกัและ Biased ตามขั้นตอนท่ีไดก้ล่าวไวข้า้งตน้ เม่ือท า
การปรับน ้ าหนกัเรียบร้อยแลว้ ให้ท าการรับขอ้มูลชุดถดัไปและท าตามขั้นตอนซ ้ าอีกรอบจนกระทัง่ถึง
ขอ้มูลชุดสุดทา้ย และเม่ือท าขอ้มูลชุดสุดทา้ยเสร็จจะนบัเป็น 1 รอบของการค านวณ (1 Epoch) จากนั้น
จะท าการหาค่าผดิพลาดรวมเฉล่ีย จากค่าเฉล่ียของ ท่ีไดเ้ก็บค่าเอาไว ้เพื่อใชใ้นการตรวจสอบวา่ค่า โดย
เฉล่ียในการจ าแนกนั้น มีค่าน้อยกว่าค่าผิดพลาดท่ียอมรับไดห้รือไม่ ถา้ใช่แสดงว่าโครงข่ายประสาท
เทียมท่ีสร้างข้ึนนั้นสามารถให้ผลลพัธ์ท่ีถูกตอ้งของทุกๆขอ้มูลแล้ว จึงท าการจบการเรียนรู้ได ้แต่ถ้า
ไม่ใช่ ใหก้ลบัไปท าตามขั้นตอนแรก โดยเร่ิมรับขอ้มูลชุดท่ี 1 ใหม่ ดงัภาพท่ี 2.4  



 
14 

 

 
 

ภาพที ่2.4  Multilayer Perceptron 
 

ทีม่า: Syed Danish Ali and Rahul Ahuja (2016)   
 

2.2.2 ความรู้พื้นฐานเก่ียวกบั Convolutional Neural Networks (CNNs)  
ธนภทัร์ คุ้มสุภา (2559) เป็นนิวรอลเน็ตเวิร์กเชิงลึกรูปแบบหน่ึง ซ่ึงมีจุดเร่ิมตน้มาจาก

งานวิจัยทางด้านการรู้จ าภาพ โดยมกัจะใช้ข้อมูลรับเข้าเป็นเมทริกซ์จากการแปลงมาจากรูปภาพ 
โครงสร้างของนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชนั แสดงดงัภาพท่ี 2.5 ซ่ึงเน็ตเวิร์กทั้งหมดเกิดจากการน าชั้น
หลายๆ ประเภทมาประกอบเขา้ดว้ยกนักงัต่อไปน้ี 
 

 
 

ภาพที ่2.5  นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชนั 
 

ทีม่า: Y. LeCun, L. Bottou, Y. Bengio, and P. Haffner, (1998) 
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2.2.2.1 ชั้นคอนโวลูชนั (Convolutional Layer) 

เป็นชั้นท่ีท าการหาฟีเจอร์ของกลุ่มขอ้มูลท่ีรับเขา้มาท่ีอยูใ่กล้ๆ  กนัโดยใชว้ธีีการดอทเมท
ริกซ์กบัตวักรอง (Filter) โดยท่ีน ้าหนกัของตวักรอง (Filter) จะใชร่้วมกนัในทุกๆ การท าคอนโวลูชนั
ของขอ้มูลรับเขา้ก าหนดใหข้อ้มูลรับเขา้แทนดว้ยเมทริกซ์ I และตวักรอก (Filter) แทนดว้ยเมทริกซ์ K 
ซ่ึงมีขนาด h x w ผลลพัธ์ของการท าคอนโวลูชนั ดงัภาพท่ี 2.6 

 
 

 
 

ภาพที ่2.6 การท าคอนโวลูชนั (Convolutional) 
 
ทีม่า: ธนภทัร์ คุม้สุภา (2559) 
 

ในชั้นคอนโวลูชนั มีองคป์ระกอบท่ีตอ้งพิจารณาดงัต่อไปน้ี 
     1) ขนาดของตวักรอง (Filter Size) คือ ความกวา้งและความสูงของตวักรอง (Filter) ท่ีจะ
น ามาใชใ้นการท าคอนโวลูชนั (ค่า h และ w) ซ่ึงจากตวัอยา่งภาท่ี 2.5 ใชต้วักรอง (Filter Size) ท่ีมีขนาด 
3x3 Filter 



 
16 

 
                2) ชนิดของการท าคอนโวลูชัน (Convolution Type) คอนโวลูชันแบบแคบ (Narrow 
Convolution) โดยทัว่ไปการท าคอนโวลูชันมกัจะเป็นแบบแคบ ซ่ึงในการท าคอนโวลูชัน ตวักรอง 
(Filter) ท่ีน ามาท าการดอทเมตริส์นั้นจะไม่มีการกระท าเลยขอบของเมตริกซ์ขอ้มูลรับเขา้ ส่งผลให้
ผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากการท าคอนโวลูชนัของขอ้มูลรับเขา้ท่ีมีขนาด NxN กบัตวักรอง (Filter) ท่ีมีขนาด MxM 
จะไดเ้มตริกซ์ขนาด (N-M+1)x(N-M+1) ตวัอยา่งการท าคอนโวลูชนัแบบแคบ ดงัภาพท่ี 2.5 

คอนโวลูชนัแบบกวา้ง (Wide Convolution) เป็นการท าคอนโวลูชนัท่ีมีการกระท าเลยขอบ
ของเมตริกซ์ขอ้มูลรับเขา้ออกไป โดยท่ีพื้นท่ีส่วนท่ีเกิน ออกไปนั้นจะมีการแทนค่าของขอ้มูล ณ ช่อง
นั้น ๆ ดว้ย 0 ซ่ึงเรียกวา่ การเสริมเติม (Padding) ผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากการ ท าคอนโวลูชนัของขอ้มูลรับเขา้ท่ี
มีขนาด NxN กบัตวักรองท่ีมีขนาด MxM จะไดเ้มตริกซ์ขนาด (N+M-1)x(N+M-1) ทั้งน้ีการท าคอนโวลู
ชนัแบบกวา้งมีข้ึนเพื่อป้องกนัการสูญเสียขอ้มูลตรงบริเวณขอบของขอ้มูลรับเขา้ ตวัอย่างการท าคอน
โวลูชนัแบบกวา้งดงัภาพท่ี 2.7 
 

 
 

ภาพที ่2.7  การท าคอนโวลูชนัแบบกวา้ง (Wide Convolution) และการเสริมเติม (Padding) 
 
ทีม่า: ธนภทัร์ คุม้สุภา (2559) 
  

ขนาดของการกา้วขา้ม (Stride Size) คือจ านวนช่องของขอ้มูลรับเขา้ ท่ีจะท าการเล่ือนไป
เม่ือท าการหาผลลพัธ์ของการคอนโวลูชนัในแต่ละช่องโดยทัว่ไปมกัจะใชข้นาดของการกา้วขา้มเป็น 1 
ตวัอยา่งการท าคอนโวลูชนัท่ีมีขนาดของการกา้วขา้มเป็น 1 ดงัภาพท่ี 2.7 และภาท่ี 2.8 จะแสดงลกัษณะ
ของการท าคอนโวลูชนัท่ีมีขนาดของการกา้วขา้มเป็น 2  
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ภาพที ่2.8  การท าคอนโวลูชนัโดยมีขอ้มูลรับเขา้ขนาด 5x5 ตวักรองขนาด 3x3 และมีขนาดของการกา้ว 
                  ขา้มเป็น 2 
 

ทีม่า:  ธนภทัร์ คุม้สุภา (2559) 
 

2.2.2.2 ชั้นการรวม (Pooling Layer) 
ท าหนา้ท่ีลดขนาดของขอ้มูล เพื่อใหเ้หลือเฉพาะขอ้มูลท่ีส าคญัๆ เท่านั้น ซ่ึงมกัจะนิยมน ามา

ต่อกบัชั้นคอนโวลูชนั โดยทัว่ไปนิยมใชก้ารเลือกขอ้มูลท่ีมีค่ามากท่ีสุด (Max Pooling) หรือ ค่าเฉล่ีย 
(Average Pooling) มาจากแต่ละช่วงของเมตริกซ์เพื่อสร้างเป็นเมทริกซ์ท่ีมีขนาดเล็ก ดงัภาพท่ี 2.9 
 

 
 

ภาพที ่2.9 ตวัอยา่งชั้นการรวมโดยค่าท่ีมากท่ีสุดและค่าเฉล่ีย 
 
ทีม่า: ธนภทัร์ คุม้สุภา (2559) 
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2.2.2.3 ชั้นการเช่ือมโยงเตม็รูปแบบ (Fully Connected Layer) 

หลงัจากการประกอบกนัของชั้นคอนโวลูชนัและชั้นการรวมจ านวนหน่ึงแลว้ ในชั้นสุดทา้ย
ของนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชนัจะเป็นการเช่ือมโยงเต็มรูปแบบ นัน่คือ ในชั้นน้ีจะประกอบดว้ยชั้น
ย่อยๆ ท่ีมีเพอร์เซ็ปตรอนอยู่ จ  านวนหน่ึง โดยท่ีเพอร์เซ็ปตรอนแต่ละตัว จะมีเส้นเช่ือมกันเพอร์
เซ็ปตรอน ทุกตวัในชั้นก่อนหน้าและเพอร์เซ็ฟตรอน ทุกตวัในชั้นถดัไป ท าให้สามารถท าการค านวณ
การป้อนไปขา้งหนา้และการแพร่กระจายยอ้นกลบัไดด้ว้ยวธีิการปกติไดช้ั้นการเช่ือมโยงเต็มรูปแบบ ดงั
ภาพท่ี 2.10 
 

 
 
ภาพที ่2.10 ชั้นการเช่ือมโยงเตม็รูปแบบ (Fully Connected Layer) 
 
ทีม่า: ธนภทัร์ คุม้สุภา (2559) 

 
 

2.3 สถาปัตยกรรมนิวรอลเน็ตเวร์ิกเชิงลกึ CNNs Architecture 
 2.3.1 VGG เป็นสถาปัตยกรรมเครือข่ายประสาทเทียมรูปแบบหน่ึง ซ่ึง VGG ถูกคิดคน้จาก Oxford 

เป็นคนแรกท่ีใชต้วักรองขนาด 3 × 3 (filters) ในแต่ละชั้นของ convolutions และรวมกนัเป็นล าดบัของ 
convolutions ดงัภาพท่ี 2.11 
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ภาพที ่2.11  Neural Network Architectures: VGG 
 
ทีม่า: https://towardsdatascience.com/neural-network-architectures-156e5bad51ba 

 
เครือข่าย VGG น้ีจะใช ้multiple convolutiona layers ขนาด 3x3 l หลายแบบ เพื่อแสดงถึง

คุณลกัษณะท่ีซบัซ้อน สังเกตจากภาพท่ี 2.9 บล็อก 3 , 4, 5 ของ VGG-E: 256 × 256 และ 512 × 512 ตวั
กรอง 3 × 3 filters ถูกใชห้ลายคร้ังในล าดบัเพื่อแยกคุณลกัษณะท่ีซบัซอ้นและการรวมกนัของคุณสมบติั
ดงักล่าวน้ีมีประสิทธิภาพ เช่น มีขนาดใหญ่ 512 × 512 classifiers กบั 3 ชั้น ซ่ึงเป็น convolutional ส่ิงน้ี
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เห็นไดช้ดัว่ามีจ  านวนพารามิเตอร์และมีความสามารถในการเรียนรู้อยา่งมาก แต่การฝึกอบรมเครือข่าย
เหล่าน้ีเป็นเร่ืองยากและตอ้งแยกออกเป็นเครือข่ายขนาดเล็กท่ีมีการเพิ่มทีละชั้น ทั้งหมดน้ีเน่ืองจากไม่มี
วิธี ท่ี ดีในการจัดรูปแบบให้เป็นระเบียบหรือเพื่อจ ากัดพื้นท่ีการค้นหาขนาดใหญ่ท่ีได้รับการ
ประชาสัมพนัธ์โดยใชพ้ารามิเตอร์จ านวนมาก 

สถาปัตยกรรมเครือข่ายประสาทเทียม VGG ใชคุ้ณลกัษณะขนาดใหญ่ในหลายชั้น และตอ้ง
ใชร้ะยะเวลาในการท างาน่อนขา้งนาน  

 2.3.2 Inception V3, V2 จากการพฒันาอย่างต่อเน่ืองจากสถาปัตยกรรมเครือข่ายประสาทเทียม 
Inception ท าให้เกิด สถาปัตยกรรมเครือข่ายประสาทเทียม Inception V2 และ V3 ในปี 2015 ท าให ้
Inception ไดรั้บการแนะน าให้เป็น Inception V2 จากการค านวณโดยการใช้ Batch-normalization ใน
การค านวณค่าเฉล่ียและส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน ของคุณลกัษณะทั้งหมดท่ีเอาต์พุตเลเยอร์หรือของชั้น
ถดัมา ในปี 2015 ไดเ้ปิดตวั Inception Module ซ่ึงเป็นสถาปัตยกรรมเครือข่ายประสาทเทียมรุ่นใหม่โดย 
GoogLeNet ไดมี้การพฒันาในการท างานท่ีมีรายละเอียดมากข้ึนกวา่เดิม สามารถอธิบายไดด้งัน้ี 

1) มีการเพิ่มประสิทธิภาพการไหลเวยีนขอ้มูลเขา้สู่เครือข่ายโดยการสร้างเครือข่ายท่ีมีความ
ลึกและความกวา้ง ก่อนท่ีจะรวบรวมขอ้มูลคุณสมบติั 

2) เม่ือสถาปัตยกรรมเครือข่ายประสาทเทียมมีความลึกเพิ่มข้ึน จ านวนของคุณสมบติัหรือ
ความกวา้งของเลเยอร์จะเพิ่มข้ึนอยา่งเป็นระบบ 

3) ใช้การเพิ่มความกวา้งในแต่ละเลเยอร์เพื่อเพิ่มการรวมกนัของคุณสมบติัก่อน ในเลเยอร์
ถดัไป 

4) มีการใช้ 3x3 convolution เท่านั้น เม่ือเป็นไปไดใ้ห้ตวักรอง 5x5 และ 7x7 สามารถย่อย
สลายไดด้ว้ย 3x3 หลายๆ ตวั ดงัภาพท่ี 2.12 
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ภาพที ่2.12  That filter of 5x5 and 7x7 can be decomposed with multiple 3x3 
 
ทีม่า: Eugenio Culurciello, (2017) 
 

จึงท าใหส้ถาปัตยกรรมเครือข่ายประสาทเทียม Inception V3 ดงัภาพ 2.12  
 

 
 

ภาพที ่2.13 the new inception module 
 
ทีม่า: Eugenio Culurciello, (2017) 
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5) ท าให้ตวักรอง (filter) ยงัสามารถยอ่ยสลายโดย convolutions แบนเป็นโมดูลท่ีซบัซ้อน

มากข้ึน ดงัภาพท่ี 2.14 
 

 
 
ภาพที ่2.14 Decomposed by flattened convolutions 
 
ทีม่า: Eugenio Culurciello, (2017) 
  

6) โมดูล Inception ยงัมีความสามารถในการลดขนาดของขอ้มูลโดยการ pooling ในขณะ
การค านวณ ซ่ึงเป็นพื้นฐานเหมือนกนักบัการด าเนินการ convolution แบบคู่ขนาน ในการท า simple 
pooling layer ดงัภาพท่ี 2.15 
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ภาพที ่2.15 Decrease the size of the data 
 
ทีม่า: Eugenio Culurciello, (2017) 
 

 2.3.3 ResNet ถูกคิดคน้ข้ึนมาพร้อมๆ กนักบั Inception v3 โดยมีการ feed ขอ้มูลหรือผลลพัธ์ ของ
ทั้งสองชั้น convolutional อยา่งต่อเน่ือง และยงัหลีกเล่ียงการป้อนขอ้มูลไปยงัชั้นถดัไป ดงัภาพท่ี 2.16 
 

 
 
ภาพที ่2.16 Feed the output of two successive convolutional layer 
 
ทีม่า: Eugenio Culurciello, (2017) 
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ResNet เป็นการน า residual modules มาต่อกนั และใช ้stochastic descent gradient มาเทรน 

ตวั input จะถูก preprocess โดยการแบ่งเป็น patch เล็กๆ ก่อนถูกน าเขา้มาในโมเดล ResNet เป็นหน่ึงใน
สถาปัตยกรรม monster ซ่ึงก าหนดความลึกของสถาปัตยกรรมการเรียนรู้ท่ีลึกซ้ึงได้อย่างแทจ้ริง 
Residual Networks (ResNet in short) ประกอบดว้ยโมดูลท่ีเหลือจ านวนมากตามมาซ่ึงเป็นโครงสร้าง
พื้นฐานของสถาปัตยกรรม ResNet ดงัภาพท่ี 2.17 
 

 
 
ภาพที ่2.17 Residual Networks (ResNet in short) 
 
ทีม่า: Eugenio Culurciello, (2017) 
    

2.3.4 Xception François Chollet (2016) ได้ออกแบบโมดูล Xception ข้ึนมา แล้วพบว่ามี
ความสามารถช่วยปรับปรุงโมดูลและสถาปัตยกรรมการเร่ิมตน้ดว้ยสถาปัตยกรรมท่ีเรียบง่ายและดีมาก
ข้ึนซ่ึงมีประสิทธิภาพเท่ากบั ResNet และ Inception V4 แต่มีการท างานท่ีนอ้ยลงมากกวา่ ดงัภาพท่ี 2.18 
และ 2.19 
 



 
25 

 

 
 

ภาพที ่2.18  The Xception module 
 
ทีม่า: Eugenio Culurciello, (2017) 

 

 
 
ภาพที ่2.19  The Xception architecture 
 
ทีม่า: Eugenio Culurciello, (2017) 
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สถาปัตยกรรมเครือข่ายประสาทเทียม Xception มีจ  านวนทั้งหมด 36 convolutional ขั้นตอน

การท างานใกลเ้คียงกบั ResNet-34 แต่รูปแบบและรหัสเป็นง่ายกว่า ResNet และเขา้ใจไดม้ากข้ึนกว่า 
Inception V4 จึงท าใหส้ถาปัตยกรรมเครือข่ายประสาทเทียม Xception เป็นท่ีน่าสนใจมากข้ึน  

2.3.5 E-Net 
Abhishek Chaurasia, Sangpil Kim and Eugenio Culurciello (2016) เป็นเครือข่ายประสาท

ท่ีมีประสิทธิภาพอีกรูปแบบหน่ึง ซ่ึง E-Net น้ีมีจุดมุ่งหมายเพื่อให้สามารถใช้งานได้บนอุปกรณ์
เคล่ือนท่ีท่ีใชพ้ลงังานต ่าและสามารถประมวลผลไดท่ี้มีความแม่นย  า สถาปัตยกรรมทั้งหมดของ E-Net 
ส่วนใหญ่จะมีลกัษณะคลา้ยกบั ResNets ท่ีมีโครงสร้างท่ีแยกออกเป็นหลายสาขาท่ีแยกออก แต่ยงัผสาน
กลบัผ่านการเพิ่มคุณลักษณะให้ชัดเจนมากข้ึนได้ เช่นเดียวกับโมเดลต้นแบบของ ResNet ตวัอย่าง
โครงสร้างดงัภาพท่ี 2.20 
 

 
 

ภาพที ่2.20 Architecture of ENet. 
 
ทีม่า: ENet: A Deep Neural Network Architecture for Real-Time Semantic Segmentation (2016) 
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ส่วนเร่ิมตน้ของ E-Net (Initial block) คือ การน าขอ้มูลหรือภาพ เขา้สู่โมเดลมีความละเอียด 

512 x 512 ซ่ึงส่งผลให้มีขนาดการแสดงผลของบล็อกเร่ิมตน้ท่ี 16 x 256 x 256 หลงัจากท่ีมีการรวมตวั
ของ convolution (13 filters) และ MaxPooling (2 x 2 without overlap) การสร้างภาพของบล็อกเร่ิมตน้ 
ดงัภาพท่ี 2.21 
 

 
 

ภาพที ่2.21 Initial block of ENet. 
 
ทีม่า: ENet: A Deep Neural Network Architecture for Real-Time Semantic Segmentation (2016) 
 
 

ในส่วนต่อมาเป็นโมดูล Bottleneck มีโครงสร้างเหมือนกันภาพท่ี 2.22 แต่ละสาขา
ประกอบดว้ย 3 ชั้น การท า convolutional คร้ังแรกเพื่อช่วยลดขนาดของขอ้มูลลงดว้ยขนาด 1 x 1 ซ่ึงท า
ให้ระหวา่ง convolution เหล่าน้ีมกัเกิดการขยายตวั การท า Batch normalization และ PReLU จะถูกวาง
ไวร้ะหวา่ง convolution ทั้งหมด จากนั้นใช ้Dropout เชิงพื้นท่ี ดงัภาพท่ี 2.22 
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ภาพที ่2.22 Bottleneck module of ENet. 
 
ทีม่า: ENet: A Deep Neural Network Architecture for Real-Time Semantic Segmentation (2016) 
   

2.3.6 MobileNet 
MobileNet เป็นโมเดลท่ีถูกออกแบบมาส าหรับมือถือโดย Google โดยมาพร้อมกบั Weight 

ของโมเดลดว้ยขอ้มูลจากฐานขอ้มูล ImageNet ท่ีภายในรวบรวมภาพจ านวนหลายลา้น ซ่ึงโมเดลน้ี
รองรับงานไดห้ลากหลาย MobileNet มีจุดประสงคใ์นการออกแบบให้ใชง้านได ้โดยไม่ใชท้รัพยากร
มากนกั แต่ก็แลกกบัประสิทธิภาพท่ีอาจจะนอ้ยลงถา้เทียบกบั model ตวัอ่ืนๆ (Inception, Resnet) แต่
ประสิทธิภาพก็อยูใ่นเกณฑท่ี์ยอมพอรับได ้
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ตารางที ่2.1  เปรียบเทียบ Documentation for individual models 
        The top-1 and top-5 accuracy refers to the model's performance on the ImageNet        
                     Validation dataset. 
 

Model Size Top-1 Accuracy Top-5 Accuracy Parameters Depth 
Xception  88 MB 0.790 0.945 22,910,480 126 
VGG16  528 MB 0.713 0.901 138,357,544 23 
VGG19  549 MB 0.713 0.900 143,667,240 26 
ResNet50  98 MB 0.749 0.921 25,636,712 - 
ResNet101  171 MB 0.764 0.928 44,707,176 - 
ResNet152  232 MB 0.766 0.931 60,419,944 - 
ResNet50V2  98 MB 0.760 0.930 25,613,800 - 
ResNet101V2  171 MB 0.772 0.938 44,675,560 - 
ResNet152V2  232 MB 0.780 0.942 60,380,648 - 
InceptionV3  92 MB 0.779 0.937 23,851,784 159 
InceptionResNetV2  215 MB 0.803 0.953 55,873,736 572 
MobileNet  16 MB 0.704 0.895 4,253,864 88 
MobileNetV2  14 MB 0.713 0.901 3,538,984 88 
DenseNet121  33 MB 0.750 0.923 8,062,504 121 
DenseNet169  57 MB 0.762 0.932 14,307,880 169 
DenseNet201  80 MB 0.773 0.936 20,242,984 201 
NASNetMobile  23 MB 0.744 0.919 5,326,716 - 
 

จากตารางท่ี 2.1 เปรียบเทียบ Documentation for individual models พบวา่ MobileNet ท า
คะแนน Top-1, Top-5 ได ้0.665 กบั 0.871 ตามล าดบั ซ่ึงนอ้ยกวา่โมเดลตวัอ่ืนๆแต่ก็ถือวา่ท างานไดดี้
พอสมควร 

https://keras.io/applications/#xception
https://keras.io/applications/#vgg16
https://keras.io/applications/#vgg19
https://keras.io/applications/#resnet
https://keras.io/applications/#resnet
https://keras.io/applications/#resnet
https://keras.io/applications/#resnet
https://keras.io/applications/#resnet
https://keras.io/applications/#resnet
https://keras.io/applications/#inceptionv3
https://keras.io/applications/#inceptionresnetv2
https://keras.io/applications/#mobilenet
https://keras.io/applications/#mobilenetv2
https://keras.io/applications/#densenet
https://keras.io/applications/#densenet
https://keras.io/applications/#densenet
https://keras.io/applications/#nasnet
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ภาพที ่2.23 โครงสร้าง Model 
 
ทีม่า: https://github.com/Zehaos/MobileNet 

 
 

2.4. ศึกษาเทคนิคการวเิคราะห์ใบหน้าแสดงอารมณ์ 
Liang Zheng, Yi Yang, and Qi Tian (2015). ไดศึ้กษา SIFT Meets CNN: A Decade Survey 

of Instance Retrieval ไดเ้ร่ิมหลงัจากการส ารวจเทคนิค ในปี ค.ศ. 2000 โดย Smeulders ต่อมาในปี ค.ศ. 
2003 ไดมี้การน าเสนอ Video Google โดย Sivic และ Zisserman ไดเ้ป็นจุดเร่ิมตน้ ต่อมาในปี ค.ศ. 2006 
ไดมี้การศึกษาการท างานแบบ hierarchical k-means โดย Philbin คือ การท างานแบบการเรียงล าดบั
ชั้นในการจดักลุ่ม k-means โดยก าหนด k เป็นจ านวนกลุ่มท่ีสนใจ ต่อมาในปี ค.ศ. 2007 ได้มีการ
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น าเสนอ approximate k-means โดย Stewénius และ Nistér คือ การแบ่งกลุ่มโดยการประมาณจ านวน k 
เพื่อใหไ้ดจ้  านวนกลุ่มท่ีสนใจ ต่อมาในปี ค.ศ. 2008 ไดมี้การน าเสนอวิธีการ Hamming Embedding โดย 
Jégou คือ การแบ่งกลุ่มตามความคลา้ยคลึงกนั ต่อมาในปี ค.ศ. 2010 ไดมี้การน าเสนอเร่ือง improved 
FV การแสดงภาพขนาดกะทดัรัดส าหรับการดึงขอ้มูล น าเสนอโดย Perronnin จึงไดเ้กิดเทคนิค SIFT-
based (Scale Invariant Feature Transform) เป็นการวิเคราะห์รูปภาพเพื่อหาจุดเด่นของภาพท่ีไดรั้บเขา้
มาเปรียบเทียบ ซ่ึงในช่วงเวลาน้ีไดมี้เทคนิคใหม่ค่อยๆ เกิดข้ึนคือ เทคนิค CNN-based (Convolutional 
Neural Networks) หลงัจากการส ารวจในปี ค.ศ. 2012 โดย Krizhevsky เป็นคร้ังแรก ต่อมาในปี ค.ศ. 
2014 เร่ิมมีการน าเสนอเทคนิควฺธีการ hybrid ในองคป์ระกอบของ CNN จากรูปภาพ โดย Razavian ใน
ปีเดียวกนั Babenko ไดเ้ป็นคนแรกในการปรับปรุงเทคนิค CNN ในการใชก้บัขอ้มูลท่ีมีอยูท่ ัว่ไป ดงัภาพ
ท่ี 2.24 
 

 
 

ภาพที ่2.24  Milestones of instance retrieval 
 
ทีม่า: SIFT Meets CNN: A Decade Survey of Instance Retrieval 
 
 สามารถสรุปไดว้า่ ในระยะเวลาตั้งแต่ปี ค.ศ. 2000-2016 สามารถแบ่งเทคนิควิธีการจากการท า
ส ารวจของ Liang Zheng, Yi Yang, and Qi Tian (2015) ไดเ้ป็น 2 ส่วนคือ SIFT-based (Scale Invariant 
Feature Transform) และ CNN-based (Convolutional Neural Networks) 
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1 SIFT-based (Scale Invariant Feature Transform) 

Lowe, David G. (1999) อธิบายไวว้่า SIFT ท่ีซ่ึงย่อมาจาก Scale Invariant Feature 
Transform คือการเอาจุดเด่นในรูป ท่ีข้ึนอยูก่บัสเกลการก าหนดทิศทางต าแหน่ง มุมการมองแสงสวา่ง 
เงา มาท าให้จุดเด่นนั้นไม่ตอ้งข้ึนอยูก่บัสเกลการก าหนดทิศทาง ฯลฯ ซ่ึงจะท าให้สามารถน ามาใช้ใน
การเปรียบเทียบจุดเด่นในรูปอ่ืนๆ ไดง่้ายและถูกตอ้งแม่นย  ามากยิ่งข้ึน โดยเป็นจุดเด่นท่ีมกันิยมใช้กนั
เป็นอยา่งมากในการท าการระบุต าแหน่งท่ีตั้ง 

วทิูลย ์ดอนพรทนั และคณะ (2553) อธิบายไวว้า่ การตรวจหาลกัษณะเด่นแบบซิฟท ์(SIFT) 
เป็นอลักอริทึมท่ีน ามาใช้ในการวิเคราะห์เพื่อหาจุดเด่นของภาพ โดยไม่ข้ึนกบัขนาดหรือทิศทางของ
วตัถุท่ีอยูใ่นภาพซ่ึง สามารถน ามาประยุกตใ์ชใ้นเร่ืองการรู้จ าวตัถุ (object recognition) การท างานของ
ซิฟท์นั้นจะเร่ิมจากการแปลงขอ้มูลภาพเพื่อหาจุดท่ีมีลกัษณะเด่น (keypoint) เพื่อใช้เป็นตวับอกจุด
ลกัษณะส าคญั (keypoint descriptor) ท่ีมีลกัษณะเด่นท่ีมากท่ีสุด เม่ือตอ้งการเทียบภาพวตัถุกบัภาพท่ี
ตอ้งการจ าแนก วา่มีวตัถุอยูใ่นภาพดงักล่าวหรือไม่ ก็จะท าการหาจุดลกัษณะเด่นและตวับอกจุดลกัษณะ
ส าคญั แลว้น ามาหาระยะทางแบบยุคลิด (Euclidean distance) ระหวา่งตวับอกจุดลกัษณะส าคญัดว้ยกนั 
ถ้าจุดท่ีอยู่ใกล้ท่ีสุด อยู่ใกล้กว่าระยะท่ีก าหนดไวก้็จะถือว่าจุดลกัษณะเด่นของทั้ง 2 ภาพนั้นเป็นจุด
เดียวกนั วธีิการวเิคราะห์เพื่อหาจุดเด่นของภาพนั้นมีอยู ่4 ขั้นตอนดงัน้ี 
1) การหาปริภูมิค่าในมิติขนาดและระยะทาง (Scalespace extreme detection) 
2) การก าหนดต าแหน่งจุดสนใจ (Keypoint localization) 
3) การก าหนดทิศทางของจุดสนใจ (Orientation assignment) 
4) การสร้างค าอธิบายลกัษณะเด่นของภาพ (Keypoint descriptor) 

2 CNN-based (Convolutional Neural Networks) 
ฐิติรัตน์ ศิริบวรรัตนกุล (2559) Convolutional Neural Network (CNN) เทคนิคมาตรฐาน

ของ Deep Learning ท่ีนิยมใช้กนัในปัจจุบนั ซ่ึง Deep Learning คือ รูปแบบหน่ึงของ Machine 
Learning ซ่ึงจะวา่ไปแลว้ทั้งสองก็ไม่ใช่เร่ืองใหม่อะไรถูกน าเสนอมาแลว้หลายสิบปี ไอเดียตั้งตน้ของ 
Deep Learning มาจากแบบจ าลอง Machine Learning ชนิดโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural 
Network) ท่ีเลียนแบบการท างานของโครงข่ายเซลล์สมองของคนเรา ซ่ึงแบบจ าลองท่ีว่าน้ีไดรั้บการ
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พิสูจน์ทางทฤษฎีมาในอดีตวา่ ในกรณีท่ีโครงข่ายภายในลึก (Deep) และมีจ านวนโหนดหรือเซลล์มาก
พอ ระดบัความซบัซอ้นของแบบจ าลองจะเพียงพอส าหรับแกปั้ญหาท่ีเราโยนเขา้ไปไดทุ้กชนิด 

หลกัการโดยทัว่ไปของการเรียนรู้เชิงลึก Convolutional Neural Network (CNN) คือ การมี
หน่วยประมวลผลหลายๆ ชั้น ขอ้มูลขาเขา้ในแต่ละชั้นไดม้าจากปฏิสัมพนัธ์กบัชั้นอ่ืนๆ ทั้งน้ี การเรียนรู้
เชิงลึกพยายามหาความสัมพนัธ์ท่ีล ้าลึกมากข้ึน นัน่คือ เม่ือมีจ านวนของชั้นและหน่วยประมวลผลท่ีอยู่
ในชั้นมากข้ึน ขอ้มูลในชั้นสูงๆก็จะยิ่งล ้าลึกซบัซ้อนมากข้ึน โดยทัว่ไป Neural Networks ประกอบไป
ดว้ย Layer ทั้งหมด 3 Layer คือ 
Input layer เป็น Layer รับขอ้มูล hidden layer เป็น Layer ส่วนน้ีเป็นส่วนเรียนรู้ของ Neural Networks 
(DEEP NN) output layer เป็น Layer รวมผลลพัธ์ท่ีไดจ้าก hidden layer และแปลงขอ้มูลเพื่อส่งออก
ขอ้มูล ดงัภาพท่ี 2.25 
  

 
 

ภาพที ่2.25 Deep Learning 
 
ทีม่า: MultiLayerNeuralNetwork 
 

ในการฝึกฝนเครือข่ายประสาทเทียม Convolutional Neural Network นั้นเม่ือท างานกบั
ขอ้มูลจ านวนมากและสถาปัตยกรรมเครือข่ายท่ีซบัซ้อน จ าเป็นตอ้งใช ้Graphic Processing Unit (GPU) 
เพื่อช่วยเร่งความเร็วในการประมวลผลเพื่อฝึกแบบจ าลองนั้นๆ  
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Core Layers ประกอบดว้ย Dense คือ โครงสร้างแบบ fully connected ระหวา่งชั้นท่ีติดกนั 

โดยเราเลือกใช้ activation function และ Flatten ท าหน้าท่ีแปลงขอ้มูลจากภาพหลาย channel ให้เป็น
เวคเตอร์ ท่ีเราสามารถส่งต่อใหก้บั Layers มาตรฐานต่อได ้ 

Pooling Layers ในส่วนของขั้นตอนการ Pooling นั้น จะท าการเลือกค่าท่ีมากสุด จากขนาด
เมทริกซ์ ท่ีเลือกไวอ้ออกมา เพื่อปรับขนาดให้รูปภาพเล็กลง และได้คุณลกัษณะท่ีส าคญัของขอ้มูล
ออกมา ดงัภาพท่ี 2.26 

 

 
 

ภาพที ่2.26 กระบวนการท างานของ Convolutional Neural Networks 
 
ทีม่า: MultiLayerNeuralNetwork 
 

GlobalAveragePooling2D เป็นการลดจ านวนพารามิเตอร์ทั้งหมดลงในแบบจ าลอง มี
ลกัษณะคลา้ยคลึงกบั maxing pooling layer เพื่อใชล้ดมิติขอ้มูลเชิงพื้นท่ีของเมตริกซ์ 3 มิติ อยา่งไรก็
ตาม maxing pooling layer มีการลดขนาดมากข้ึนโดยท่ีเมตริกซ์ท่ีมีขนาด h × w × d จะลดขนาดลงเป็น
ขนาด 1 × 1 × d เท่านั้น maxing pooling layer จะลดขนาดแผนท่ีแต่ละตวัลงเหลือเพียงจ านวนเดียวโดย
ใชค้่าเฉล่ียของค่าทั้งหมดของ h w ดงัภาพท่ี 2.27 
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ภาพที ่2.27 global-average-pooling-layers-for-object-localization 
 
ทีม่า: https://alexisbcook.github.io/2017/global-average-pooling-layers-for-object-localization/ 
 

Convolution Layer : CONV2D ในขั้นตอนน้ีจะท าการปรับฟิลเตอร์ให้ภาพ ดว้ยฟิลเตอร์
หลายแบบ เพื่อให้ไดภ้าพในหลายๆคุณลกัษณะ โดยค านวณแต่ละค่าในพิกเซลของ feature ของภาพท่ี
สอดคลอ้งกนั คูณแต่ละพิกเซลของ feature กบั filter โดยเป็นค่าของพิกเซลท่ีสอดคลอ้งกนัในภาพ และ
บวกทุกค าตอบเขา้ดว้ยกนัและหารดว้ยจ านวนรวมของพิกเซลใน feature หากทั้งสองพิกเซลมีสีขาว (จะ
มีค่าเป็น 1) 

Activations Rectified Linear Unit : RELU น า output จาก ขั้นตอนการ Convolution ก่อน
หน้ามาค านวณจากนั้นผลลพัธ์ท่ีไดคื้อค่าของน ้ าหนกัใหม่ สามารถแกปั้ญหา gradient vanishing ได ้
เพราะค่า derivative ของมนัคือ 1 ซ่ึงทาให้ค่าเกรเดียนตท่ี์ถูกส่งกลบัมานั้นไม่โดนลดขนาดลง แต่ทั้งน้ี
ค่า derivative อีกค่าของมนัคือ 0 ดงันั้นมนัก็มีโอกาสท่ีจะโยนเกรเดียนตน์ั้นทิ้งไปหมดก็ได ้

Normalization Layers ท่ีใช ้Batch Normalization (BN) ในท่ีน้ีจะตอ้งรู้วา่ก่อนน าเอา feature 
vector มาวเิคราะห์ เราควรท าการ normalize ก่อน วธีิโดยการลบค่าเฉล่ียใหม้นัมีการกระจายรอบ 0 และ
ท าการ normalize ใหมี้การกระจายตวัมาตรฐาน เช่นใหมี้ค่าเบ่ียงเบนมาตรฐานเป็น 1 เป็นตน้ 

Back propagation ในทุก layers ของ CNNs ท่ีไดรั้บการฝึกฝนโดยใช้อลักอริทึม back 
progagation ส าหรับ error propagation และ weight adaptation ในการเช่ือมต่อแบบสลบัซบัซ้อนและ 
subsampling เลเยอร์ จากนั้นท าตามขั้นตอนมาตรฐาน ในชั้นรวมสูงสุด, สัญญาณผิดพลาดจะ

https://alexisbcook.github.io/2017/global-average-pooling-layers-for-object-localization/
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แพร่กระจายไปยงัต าแหน่งท่ี arg max ดงันั้นแผนท่ีขอ้ผิดพลาดในชั้นรวมสูงสุดจะเบาบาง ซ่ึงท าให้มี
การสะสมสัญญาณผดิพลาดหลายชุดไวใ้นเคร่ืองเดียว 

เพื่อเพิ่มความเร็วในการ training ไดเ้ลือกใช ้implemented แบบ CNN โดยใชก้ารประมวล
ผมจาก GPU โดยใช ้CUDA ของ NVIDIA ในการประมวลผล การด าเนินการแบบ Convolution ของ 
Alex Krizhevsky อธิบายไวว้่า จะเป็นการเร่งให้การท างานไดเ้ร็วข้ึนดว้ย CUV library ส าหรับการ
เรียนรู้แบบ mini-batch ซ่ึงในการประมวลผลแบบขนาน ท าให้สามารถเพิ่มความเร็วของค าสั่งไดถึ้ง 2 
เท่า เม่ือเทียบกบัการใช ้CPU ในการประมวลผล 

Separable Convolution จากการเกิดปัญหาเก่ียวกบัชั้นของ convolution แบบดั้งเดิม ท่ีมี
พารามิเตอร์จ านวนมากเกินไป เช่น ชั้น convolution 3x3 มีพารามิเตอร์ 9 ตวั และจ านวนน้ีเพิ่มข้ึนทุกๆ 
2 เท่าเม่ือเพิ่มขนาด kernel เพราะถา้มีจ านวนพารามิเตอร์จ านวนมากจะท าให้ใชเ้วลานานในการเรียนรู้
พารามิเตอร์เหล่าน้ีขณะฝึกอบรม ซ่ึงในการลดจ านวนพารามิเตอร์และท าให้มีประสิทธิภาพนั้น ใน
กระบวนการ Separable Convolution จะท าโดยการคอมโพสิต (computational) เพื่อแยกพารามิเตอร์
สามารถท าใหช่้วยลดจ านวนพารามิเตอร์ลงได ้ 

วธีิ Separable Convolution เป็นการคูณเวกเตอร์ท่ีท าให้เราไดผ้ลลพัธ์ท่ีแน่นอน เราสามารถ
ไดผ้ลลพัธ์ท่ีเหมือนกนัโดยการคูณดว้ยสองเวกเตอร์ท่ีเล็กๆ เช่น  

ถา้หาก convolution 3x3 จะมีพารามิเตอร์เท่ากบั 9 พารามิเตอร์ ซ่ึงวิธีการของ Separable 
Convolution คือ การแยกค านวณ โดยการหมุนวน จะได้เป็น convolution 1x3 และตามด้วย 
convolution 3x1 ซ่ึงสามารถลดจ านวนพารามิเตอร์ลงเหลือ 6 พารามิเตอร์ เพื่อช่วยลดตน้ทุนดา้นการ
ค านวณมากข้ึน 

Separable Convolution ไดถู้กน ามาใชอ้ยา่งกวา้งขวาง เช่นใน Xception CNN ไดรั้บการ
ออกแบบโดย F Chollet ซ่ึงเป็นผูเ้ขียน Keras Deep Learning Library ในการท างานของ Xception 
ไดรั้บการออกแบบเพื่อใหท้ราบวา่สถาปัตยกรรม CNN ส่วนใหญ่นั้น แต่เดิมมีขนาดใหญ่เกินไปท่ีจะใช้
ในอุปกรณ์เคล่ือนท่ี Raspberry Pi หรือ IoT ไดแ้บบเรียลไทม ์จึงไดคิ้ดคน้วิธีเพื่อลดจ านวนพารามิเตอร์
โมเดล Xception กลายเป็น CNN ท่ีสามารถใชง้านไดจ้ริง  
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2.5. การวดัประสิทธิภาพ (Performance Evaluation) 

การวดัประสิทธิภาพโมเดลของ (Data Mining) การท่ีจะน า Model(โมเดล) ไปใชง้านจริงได้
นั้น จ  าเป็นตอ้งมีการวดัประสิทธิภาพ Model(โมเดล) เสียก่อนว่า Model(โมเดล) นั้นมีประสิทธิภาพ
เพียงพอท่ีจะน า Model(โมเดล) ดงักล่าวมาพฒันา หรือน า Model(โมเดล) ท่ีได ้ไปใชง้านดา้นต่างๆ ซ่ึง
การวดัประสิทธิภาพนั้นส่วนใหญ่จะวดัค่าจากใน Table(ตาราง) ขอ้มูลท่ีมี 

โดยทัว่ไปแลว้จะมีตวัวดัท่ีนิยมใชก้นัในงานวิจยัและการท างานต่างๆ อยู ่3 ค่า และสมการ 
คือ 
1. Precision (พีสิชัน่) เป็นการวดัความแม่นย  าของขอ้มูล โดยพิจารณาแยกทีละคลาส 

 
 
2. Recall (รีคอล) เป็นการวดัความถูกตอ้งของ Model (โมเดล) โดยพิจารณาแยกทีละคลาส 

 
 
3. Accuracy (แอคคูเลซ่ี) เป็นการวดัความถูกตอ้งของ Model (โมเดล) โดยพิจารณารวมทุกคลาส 

 
 

True Positive (ทรู โพสสิทีฟ) (TP) คือ จ านวนขอ้มูลท่ีท านายถูกวา่เป็นคลาสซ่ึงก าลงัสนใจ
อยู ่

True Negative (ทรู เน็กกาทีฟ) (TN) คือ จ านวนขอ้มูลท่ีท านายถูกวา่เป็นคลาสซ่ึงไมไ่ด้
สนใจอยู ่

False Positive (ฟอล โพสสิทีฟ) (FP) คือ จ านวนขอ้มูลท่ีท านายผดิมาเป็นคลาสซ่ึงก าลงัสนใจ
อยู ่

False Negative (ฟอล เน็กกาทีฟ) (FN) คือ จ านวนขอ้มูลท่ีท านายผดิมาเป็นคลาสซ่ึงไม่ได้
สนใจอยู ่

โดยตวัวดัน้ีจะมาใช ้กบัตาราง Confusion Matrix (คอนฟูชัน่ แมททริก) 
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4. Confusion Matrix (คอนฟูชัน่ แมททริก) คือ ตารางแบบจตุัรัสโดยมีจ านวนแถวเท่ากบัจ านวนคอลมัน์
และเท่ากบัจ านวนคลาส ดงัภาพ มีคลาสค าตอบอยู ่2 ค่า คือ yes และ no ฉะนั้นตารางน้ีจะสร้างไดเ้ป็น
ตารางขนาด 2x2 โดยขอ้มูลดา้นคอลมัน์คือ คลาสท่ีอยูใ่นขอ้มูลดาตา้ของเรา และขอ้มูลในแนวแถว คือ 
คลาสท่ีโมเดลท านายมาได้ ตาราง Confusion Matrix (คอนฟูชัน่ แมททริก) คลาสท่ีอยูใ่นขอ้มูลดาตา้ 
actual (แอค๊ทูอาว) และขอ้มูลในแนวแถว คือ คลาสท่ีโมเดลท านายมาได ้predicted (พีดิกเตด็) 
 

 

 
 ขอ้มูลท่ีน าไปพยากรณ์ ตารางน้ีจะเป็นน าขอ้มูลต่างๆในตารางมาพยากรณ์วา่ Class 

Play (คลาสเพย)์ 
 
 ตวัอยา่งตารางขอ้มูลท่ีน าไปพยากรณ์แลว้ 

 

 
 
True Positive(ทรู โพสสิทีฟ) (TP) คือ จ านวนขอ้มูลท่ีท านายถูกวา่เป็นคลาส Play = yes 
  มีจ านวน 3 ตวั (แถวท่ีเป็นตวัหนา คือ แถวท่ี 4, 7 และ 10) 
True Negative(ทรู เน็กกาทีฟ) (TN) คือ จ านวนขอ้มูลท่ีท านายถูกวา่เป็นคลาส Play = no 
 มีจ านวน 3 ตวั (แถวท่ีเป็นตวัเอียง คือ แถวท่ี 1, 2 และ 8 
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False Positive (ฟอล โพสสิทีฟ)(FP) คือ จ านวนขอ้มูลท่ีท านายผดิมาเป็นคลาส Play = yes 
 มีจ านวน 1 ตวั (แถวท่ีขีดเส้นใต ้คือ แถวท่ี 6) 
False Negative(ฟอล เน็กกาทีฟ) (FN) คือ จ านวนขอ้มูลท่ีท านายผดิมาเป็นคลาส Play = no 
  มีจ านวน 3 ตวั (แถวท่ีตวัอกัษรปกติ คือ แถวท่ี 3, 5 และ 9) 
 ดงันั้นจึงสร้างตาราง Confusion Matrix(คอนฟูชัน่ แมททริก) 
 
การวดัประสิทธิภาพขอ้มูลของตาราง Confusion Matrix(คอนฟูชัน่ แมททริก) 
 

 
 
 ค่า Precision (พิสิชัน่) ของคลาส yes คือ Precision(พิสิชัน่) (Play=yes) = 3/4 = 75% 
 ค่า Recall (รีคอล) ของคลาส yes คือ Recall(รีคอล) (Play=yes) = 3/6 = 50% 
 ค่า Accuracy (แอคคูลูซ่ี) เป็นการวดัความถูกตอ้งของโมเดล โดยพิจารณารวมทุกคลาส คือ จ านวน 
 True Positive (ทู โพสสิทีฟ) ของทุกคลาสรวมกนัไดเ้ท่ากบั 6/10 = 60% 
 
2.6. งานวจัิยทีเ่กีย่วข้อง 

D. Viet Sang, N. Van Dat, and D. Phan Thuan, (2017) ไดศึ้กษาเก่ียวกบั การแสดงออกทาง
ใบหนา้ระหวา่งมนุษย ์การมีปฏิสัมพนัธ์แบบตวัต่อตวั ซ่ึงสามารถรับรู้การแสดงนั้นของเคร่ือง วิธีการ
เรียนรู้เคร่ืองจกัรแบบคลาสสิก มีกระบวนการสกดัคุณลกัษณะท่ีซบัซ้อนและผลิตผล ผลท่ีไม่ดี ในเร่ือง
น้ีจะใชค้วามกา้วหนา้ล่าสุดในดา้น  Deep Convolutional Neural Networks (CNNs) ท่ีสามารถจ าแนก
การแสดงออกทางใบหนา้ไดอ้ยา่งถูกตอ้ง ใชชุ้ดขอ้มูล FERC-2013 มีการท า Data preprocessing ท าให้
ขอ้มูลเป็นบรรทดัฐานรูปแบบเดียวกนัและท าให้เป็นภาพ แบบ normalizing ขอ้มูลต่อพิกเซล และมีการ
ท า Data augmentation เป็นการเพิ่มขอ้มูลเน่ืองจากขอ้มูลการฝึกอบรมจ านวนนอ้ย จึงใชเ้ทคนิคการเพิ่ม
ขอ้มูลเพื่อเพิ่มจ านวนของตวัอยา่งการฝึกอบรมเพื่อหลีกเล่ียงการ over fitting และปรับปรุงความถูกตอ้ง
ของการรับรู้ ส าหรับแต่ละรูปภาพเราจะด าเนินการแปลงต่อเน่ือง 
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การ Training ขั้นตอนการฝึกอบรมเราจะลดฟังก์ชนัการสูญเสียโดยใชก้ารไล่ระดบัสีแบบแบล็กแบทช์
แบบมินิแบทช์ดว้ยโมเมนตมัและอลักอริธึมการถดถอยดา้นหลงั ขนาดชุด คือ 256 โมเมนตมั คือ 0.9 
เพื่อหลีกเล่ียงการ over fitting และใชเ้ทคนิค dropout กบัชั้นท่ีเช่ือมต่อกนัอยา่ง โดยมีค่า dropout เท่ากบั 
0.5 ในระหว่างการฝึกอบรมเราใช้กลยุทธ์ท่ีลดอตัราการเรียนรู้ 10 คร้ัง หากการสูญเสียการฝึกอบรม
หยดุการปรับปรุง การทดลองแสดงใหเ้ห็นวา่อตัราการเรียนรู้มกัจะลดลงประมาณ 5 คร้ังและระยะเวลา
การฝึกอบรมมกัจะหมดไปหลงัจากประมาณ 1400 รอบ โดยมีโครงการดงัภาพท่ี 2.28 
 

 
ภาพที ่2.28 Deep Convolutional Neural Networks (CNNs) 
 
ทีม่า: D. Viet Sang, N. Van Dat, and D. Phan Thuan, (2017) 
 

W. Wan, C. Yang, and Y. Li. (2016) ไดศึ้กษาเก่ียวกบัเร่ือง เครือข่ายประสาทเทียมไดรั้บ
การรับรอง ว่าเป็นวิธีท่ีทนัสมยัท่ีสุดในงานต่างๆ ท่ีเก่ียวขอ้ง มีการประยุกต์ใช้เครือข่ายประสาทเทียม
กบัใบหนา้ โดยมีการเทรนโมเดลดว้ยขอ้มูล facial expression recognition (FER2013) ท่ีถูกสร้างข้ึนมา
จาก Kaggle facial expression challenge ระหว่างชุดขอ้มูลและประสิทธิภาพของสถาปัตยกรรม
เครือข่ายต่างๆ ซ่ึงวิธีการฝึกอบรมจะใชก้ารฝึกอบรมท่ีแตกต่างกนั โดยใชรู้ปแบบโมเดลของ AlexNet 
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และ VGGNet จากนั้นไดพ้ฒันาเพิ่มเติมโดยการเพิ่ม ชั้นของ Convolutional เป็น 8-layer-net และ 11-
layer-net จากผลการทดลองพบว่า 11-layer-net ให้ผลท่ีดีท่ีสุดมีความแม่นย  า 71.2% ใน 7 กลุ่ม โดย
สถาปัตยกรรมของ 11-layer-net มีดงัภาพท่ี 2.29 
 

 
 

ภาพที ่2.29 Architecture of our 11-layer network 
 
ทีม่า: W. Wan, C. Yang, and Y. Li. (2016) 
 

Cha Zhang and Zhengyou Zhang (2014) ไดศึ้กษาเก่ียวกบัเร่ือง Improving Multiview Face 
Detection with Multi-Task Deep Convolutional Neural Networks พบวา่ การตรวจจบัใบหนา้หลายมิติ
เป็นปัญหาท่ีทา้ทายเน่ืองจากการเปล่ียนแปลงรูปร่างภายใตส้ภาพท่าทางและสภาพการแสดงออกต่างๆ 
วิจยัเร่ืองน้ีน าเสนอ เทคนิควิธีการต่างๆเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการตรวจจบั โดยเฉพาะอย่างยิ่งเราจะ
สร้างเครือข่ายประสาทเทียมแบบลึกซ่ึงสามารถเรียนรู้การตดัสินใจใบหนา้และไม่ใชใ้บหนา้, การจดัรูป
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ใบหน้าและการแก้ไขปัญหาการจดจ าใบหน้า เราแสดงให้เห็นว่าโครงการการเรียนรู้หลายงานเช่นน้ี
สามารถปรับปรุงความถูกตอ้งของผูล้กัษณนามได ้ในชุดขอ้มูล FDDB 

 
 

 
 
ภาพที ่2.30  Algorithm flow for predicting whether an image patch is a face or not 
 
ทีม่า: Cha Zhang and Zhengyou Zhang (2014) 

 

 
 

ภาพที ่2.31 The multi-task DCNN network adopted in this paper 
 
ทีม่า: Cha Zhang and Zhengyou Zhang (2014) 
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Haoxiang Li and other (2015) ไดศึ้กษาเก่ียวกบัเร่ือง A Convolutional Neural Network 

Cascade for Face Detection เร่ืองน้ีเป็นการน าเสนอ Convolutional Neural Network ท่ีสร้างข้ึนจากการ
สลบัซบัซ้อนเครือข่ายประสาทเทียม Convolutional Neural Network (CNNs) ท่ีมีประสิทธิภาพมากใน
การจ าแนกลกัษณะท่ีมีประสิทธิภาพสูง cascade ได ้เป็นรูปแบบท่ีไดรั้บความนิยมและมีประสิทธิภาพ
มากท่ีสุด ในการรตรวจจบัใบหนา้ CNN สามารถเรียนรู้คุณลกัษณะต่างๆในการจบัภาพท่ีซับซ้อนได้
โดยอตัโนมติั CNN สามารถเรียนรู้คุณลกัษณะต่างๆ เพื่อจบัภาพรูป (ภาพใบหน้า) แบบท่ีซับซ้อนได้
โดยการ training data และ testing ท่ีมีจ  านวนมาก ในการประมวลผลจะใช ้GPU เพื่อเพิ่มความเร็วใน
การประมวลผล 

 
 

ภาพที ่2.32 CNN structures of the 12-net, 24-net and 48-net 
 
ทีม่า: Haoxiang Li and other (2015) 
 

Bo-Kyeong Kim, Suh-Yeon Dong, Jihyeon Roh, Geonmin Kim and Soo-Young Lee 
(2016) ไดศึ้กษาเก่ียวกบัเร่ือง การจดัต าแหน่งในสถานการณ์จริงหรือใบหนา้จริงๆ อาจลม้เหลวได ้ซ่ึง
ท าให้ส่งผลเสียต่อประสิทธิภาพของระบบการรับรู้การแสดงออกทางใบหน้า (FER) อตัโนมติัน้ี ใน
การศึกษาคร้ังน้ีเราสมมติสถานการณ์จริงรวมถึงใบหน้าท่ีไม่สามารถจดัต าแหน่งได้เน่ืองจากความ
ลม้เหลวในการตรวจหาจุดสังเกตใบหนา้ วิธีการท่ีเราเสนอไวน้ี้จะท าให้ขอ้มูลเก่ียวกบัสถานะใบหนา้ท่ี
ไม่สอดคลอ้งและสอดคลอ้งกนัเพื่อเพิ่มความแม่นย  าและประสิทธิภาพของระบบการรับรู้การแสดงออก
ทางใบหน้า FER มีการจ าลองสถานการณ์ทั้งหมด 6 สถานการณ์ โดยใช้ deep Convolutional neural 
networks (DCNs) และวเิคราะห์สาเหตุของความแตกต่างของประสิทธิภาพ เพื่อให้ใบหนา้ท่ีสามารถจดั
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ต าแหน่งไดดี้ข้ึน นอกจากน้ีเรายงัแนะน า DCN ท่ีเรียนรู้การท า alignment-mapping networks (AMNs) 
ใบหนา้ท่ีไม่ไดจ้ดัชิดใหเ้ป็นแนวเดียวกนั แสดงใหเ้ห็นวา่ DCN  และ AMN ท าให้ไดผ้ลลพัธ์ท่ีดีส าหรับ 
FER  
 

 
 

ภาพที ่2.33 Our automatic FER system contains several DCNs 
 
ทีม่า: Bo-Kyeong Kim, Suh-Yeon Dong, Jihyeon Roh, Geonmin Kim and Soo-Young Lee (2016). 

 
 

 
 
ภาพที ่2.34 สถานการณ์ 6 รูปแบบในการรวมขอ้มูลแบบ aligned และ non-aligned 
 
ทีม่า: Bo-Kyeong Kim, Suh-Yeon Dong, Jihyeon Roh, Geonmin Kim and Soo-Young Lee (2016). 
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โดยในการนเสนอแนวทางน้ีมีการท า Ensemble ในการใช้ deep Convolutional neural 

networks (DCNs) กบัขอ้มูล FER2013 น้ี ซ่ึงในช่วงการเรียนรู้เลือกปฏิบติั DCNs จะเป็นประโยชน์ใน
การใชชุ้ดขอ้มูลการฝึกอบรมท่ีผสานของใบหนา้ท่ี alignable  และ non-alignable ไดเ้พื่อประสิทธิภาพ
ในการประเมินผลตลอดจนประสิทธิภาพในการปฏิบติังานของ FER จากนั้นท าการวิเคราะห์ผลจากการ
ทดลอง ในขั้นตอนการทดสอบส าหรับการปรับแนวผิวหน้าการรวม ขอ้มูลของ non-alignable และ 
DCNs ท่ีเลือกปฏิบติัช่วยเพิ่มความถูกตอ้งของ FERในขั้นตอนการทดสอบส าหรับใบหนา้ท่ีไม่สามารถ
จดัต าแหน่งและปรับต าแหน่งไดค้วรเพิ่มขอ้มูลในระดบัการตดัสินใจจากการจดัองคป์ระกอบท่ีซ่อนอยู่
ของ AMN 
 

 
 

ภาพที ่2.35 สถาปัตยกรรมของ DCN และขั้นตอนการประเมินผลดว้ยการเพิ่มขอ้มูล 
 
ทีม่า: Bo-Kyeong Kim, Suh-Yeon Dong, Jihyeon Roh, Geonmin Kim and Soo-Young Lee (2016). 
 

ท าให้มีความหลากหลายในการเลือกใช้โมเดลในการเทรนขอ้มูลในแต่ละชุดท่ีเหมือนกนั 
เพื่อน ามาเทรนและสร้างโมเดล Classify ท่ีหลากหลายรูปแบบ และสุดทา้ยน าผมลพัธ์ของแต่ละโมเดล
มาเปรียบเทียบแลว้เลือกค่าผลลพัธ์ของโมเดลท่ีดีท่ีสุดออกมาใช ้ โดยรุปแบบสถานการณ์ท่ีดีท่ีสุดคือ 
รูปแบบ S6 ซ่ึงโมเดลน้ีใชชุ้ดขอ้มูลการฝึกอบรมท่ีผสานของ X + ZA จะเป็นประโยชน์ในส่ิงท่ีสามารถ
เรียนรู้เร่ืองความรู้ท่ีหลอมรวมกนัเก่ียวกบัสถานะใบหนา้ท่ีไม่เรียงชิดและชิดกนัได ้ไดรั้บการยืนยนัโดย
การปรับปรุงความถูกตอ้งทั้ง AF และ N-AF ใน S6  เม่ือผา่นกระบวนการต่างๆ ท าให้ไดค้่า Ensemble 
เท่ากบั 73.31% 
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M. Al-Shabi, W. Ping Cheah and T. Connie (2017) ไดศึ้กษาเก่ียวกบั องคป์ระกอบการ

จดจ าใบหนา้ท่ีมีประสิทธิภาพ เป็นส่ิงส าคญัส าหรับระบบปฏิสัมพนัธ์ของมนุษยแ์ละคอมพิวเตอร์ ซ่ึง
แนวทางใหม่ในการจดจ าใบหน้า จะเน้นท่ีความถูกตอ้งแม่นย  า ในขณะท่ีขอ้มูลตวัอย่างท่ีใช้ในการ
วดัผลมีเพียงเล็กนอ้ยส าหรับการฝึกอบรม จึงตอ้งใชก้ารศึกษาคุณลกัษณะ (SIFT) ของสเกล ถูกน ามาใช้
เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพให้กบัขอ้มูลขนาดเล็ก เน่ืองจาก SIFT ไม่ตอ้งการขอ้มูลการฝึกอบรมท่ีมีขนาด
ใหญ่หรือจ านวนมาก ในท่ีน้ีจะศึกษาและเปรียบเทียบ SIFT แบบปกติเม่ือผสานเขา้กบัคุณลกัษณะ CNN 
นอกจากน้ี แนวทางท่ีเสนอจะได้รับการทดสอบในชุดข้อมูล FER-2013 และ CK + ซ่ึงประสบ
ความส าเร็จ 73.4% ใน FER-2013 และ 99.1% ใน CK + ดงัตวัอยา่งโมเดล ภาพท่ี 2.36 
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ภาพที ่2.36 CNN-SIFT Hybrid method 
 
ทีม่า: M. Al-Shabi, W. Ping Cheah and T. Connie (2017) 
 

Octavio Arriaga and Paul G. Ploger (2017) ไดศึ้กษาเก่ียวกบัเร่ือง Real-time Convolutional 
Neural Networks for Emotion and Gender Classification ไดส้ร้างการตรวจหาใบหนา้แบบเรียลไทม ์
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พร้อมกบัการจ าแนกเพศและการจ าแนกอารมณ์ โดยใช้เครือข่ายประสาทศลัยศาสตร์ Convolutional 
Neural Network (CNN) เพื่อใช้งานในหุ่นยนต ์Care-O-bot 3 โดยมีการแบ่งอารมณ์ความรู้ออกเป็น 7 
รูปแบบ ไดแ้ก่ angry, disgust, fear, happy, sad, surprise, และ neutral โดยใช้ dataset ช่ือว่า FER2013 
และแยกเพศ เป็น เพศชายและเพศหญิงโดยใช ้dataset ช่ือวา่ IMDB ด าเนินการโดยการท า convolution 
9 layers ใช ้ReLU activations และ Average Pooling มีจ  านวน parameters เท่ากบั 600,000 ค่าความถูก
ตอ้งของ FER-2013 เท่ากบั 66% และ IMDB มีค่าความถูกตอ้ง เท่ากบั 96% 

 

 
 
ภาพที ่2.37 Our proposed model for real-time classification. 
 
ทีม่า: Octavio Arriaga and Paul G. Ploger (2017) 
 

Andrinandrasana David Rasamoelina, Fouzia Adjailia and Peter SINC AK´. (2019) ได้
ศึกษาเก่ียวกบัเร่ือง Deep Convolutional Neural Network For Robust Facial Emotion Recognition 
อารมณ์มีบทบาทส าคญัในการส่ือสารสังคม การติดต่อและการตดัสินใจ อารมณ์ก็ยงัมีความจ าเป็นหรือ
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เป็นหวัใจส าคญัในการส่ือสาร โดยในงานวิจยัน้ี ใชเ้ทคนิคการเรียนรู้ท่ีล ้าลึกเพื่อจ าแนกใบหนา้อยา่งมี
ประสิทธิภาพการแสดงออก เราทดสอบอลักอริทึมของเรากับชุดข้อมูลหลัก 4 ชุด: FER2013, 
AffectNet, RaFD และ KDEF และเปรียบเทียบได้รับความแม่นย  าก จากการทดสอบทั้งหมดท่ี
ด าเนินการวิธีท่ีเสนอนั้นท าไดดี้กวา่โซลูชัน่ท่ีมีอยู ่การศึกษาคร้ังน้ีมุ่งเน้นการแสดงออกทางสีหนา้ ซ่ึง
โครงสร้างโมเดลมีลกัษณะดงัภาพ 

 
 

ภาพที ่2.38 Residual Squeeze and Excitation block. 
 
ทีม่า: Andrinandrasana David Rasamoelina, Fouzia Adjailia and Peter SINC˘ AK´. (2019) 
 

จากภาพท่ี 2.37 สถาปัตยกรรมน้ีมีการผสมผสานการใชง้านของโมดูลต่างๆ คือ  Residual, 
squeeze และ excitation โดย Residual โดย Residual เป็นการปรับเปล่ียนการท าแผนท่ีท่ีตอ้งการ
ระหวา่งสองเลเยอร์ท่ีตามมาเพื่อให้ฟีเจอร์ท่ีเรียนรู้กลายเป็นความแตกต่างของแผนท่ีคุณลกัษณะดั้งเดิม
และคุณสมบติัท่ีตอ้งการ โมดูล Squeeze and Excitation เป็บล็อกส าหรับ CNN ท่ีปรับปรุงการพึ่งพาซ่ึง
กนัและกนั วตัถุประสงค์หลกัของการน้ี คือ การเพิ่มพารามิเตอร์ในแต่ละช่องทางของ convolutional 
เพื่อใหเ้ครือข่ายสามารถปรับน ้าหนกัไดอ้ยา่งเหมาะสม 
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Natalia Efremova, Mikhail Patkin and Denis Sokolov. (2019) ไดศึ้กษาเก่ียวกบัเร่ือง Face 

and Emotion Recognition with Neural Networks on Mobile Devices: Practical Implementation on 
Different Platforms โดยเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองในแพลตฟอร์มต่างๆ ไดแ้ก่ GPU, 
mobile และ Raspberry Pi โดยใช ้pre-trained จากโมเดล FaceNet ซ่ึงในการออกแบบโครงสร้าง CNN 
มีการใช ้residual มีจ านวน 20 parametrized ดงัภาพ 
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ภาพที ่2.39 residual network with 20 parametrized layers 
 
ทีม่า: Natalia Efremova, Mikhail Patkin and Denis Sokolov. (2019) 
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มีการท า data augmentation ชุดขอ้มูลถูกรวมเขา้ดว้ยกนัจากสองแหล่ง (1) แหล่งขอ้มูล

สาธารณะเช่นขอ้มูลการคน้หาของ Google (การคน้หารูปภาพคงท่ี, gif และวิดีโอจากภาพยนตร์) และ
วดีิโอ YouTube และ(2) การบนัทึกวิดีโอจากผูเ้ขา้ร่วมระหวา่งการสาธิตวิดีโอคลิป คนส่ีสิบแปดคนเขา้
ร่วมในการศึกษาน้ี (หญิง 20 คนอายรุะหวา่ง 19-68 ปี) 

บทความน้ีน าเสนออารมณ์ข้ามแพลตฟอร์มท่ีแปลกใหม่ สถาปัตยกรรมการรับรู้ 
แบบจ าลองท่ีเสนอนั้นสามารถท่ีจะเรียนรู้อารมณ์ จ านวน 5 กลุ่มอารมณ์ ผลการด าเนินงานของเราแอป
พลิเคชนัการจดจ าอารมณ์สามารถเปรียบเทียบกบัประสิทธิภาพของเครือข่ายประสาทเทียมท่ีทนัสมยั
ระบบตอ้งการอุปกรณ์พกพาท่ีมีความส าคญัความจุในการค านวณ (iPhone 7 ข้ึนไป) และอุปกรณ์ท่ีฝัง
ตวั Raspberry Pi (Movidius)  

จากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองท่ีแตกต่างกนัแพลตฟอร์มระหวา่งงานการ
จดจ าใบหนา้และอารมณ์ ความแม่นย  าของการจดจ าใบหนา้บนแพลตฟอร์มมือถือคือ 98%  

 



 
 

บทที ่3 
ระเบียบวธีิวจิยั 

 
วิจยัเร่ืองน้ีมีวตัถุประสงค์เพื่อศึกษาการจ าแนกอารมณ์จากใบหน้าโดยใช้ โครงสร้าง

เครือข่ายประสาทเทียม (Convolutional Neural Networks: CNNs) และเพื่อจดักลุ่มการแสดงออก
ทางสีหนา้ 7 กลุ่ม ซ่ึงเป็นวิจยัเชิงทดลอง (Experimental Research) โดยจะเป็นการน าเสนอโมเดลท่ี
มีการแยกชั้นท่ีลึกโดยอา้งอิงรูปแบบมาจาก Xception Model ดงันั้นสมมุติฐานของแบบจ าลองน้ี คือ 
การท าแผนท่ีความสัมพนัธ์ระหวา่งช่องทางและความสัมพนัธ์เชิงพื้นท่ี โดยมีขั้นตอนการออกแบบ
ให้สถาปัตยกรรมเครือข่ายน้ี มีความซับซ้อนท่ีนอ้ยลงกวา่ Xception Model จากาการใชชุ้ดขอ้มูล 
FER2013 เพื่อเพิ่มและรักษาความแม่นย  าในการจ าแนก 

 
3.1  ขั้นตอนวธีิการด าเนินการวจัิย 

วิจัยเร่ืองน้ีมีวตัถุประสงค์เพื่อศึกษาการจ าแนกอารมณ์จากใบหน้าโดยใช้ โครงสร้าง
เครือข่ายประสาทเทียม (Convolutional Neural Networks: CNNs) และเพื่อจดักลุ่มการแสดงออก
ทางสีหนา้ 7 กลุ่ม ซ่ึงเป็นวิจยัเชิงทดลอง (Experimental Research) โดยจะเป็นการน าเสนอโมเดลท่ี
มีการแยกชั้นท่ีลึกโดยอา้งอิงรูปแบบมาจาก Xception Model ดงันั้นสมมุติฐานของแบบจ าลองน้ี คือ 
การท าแผนท่ีความสัมพนัธ์ระหวา่งช่องทางและความสัมพนัธ์เชิงพื้นท่ี โดยมีขั้นตอนการออกแบบ
ให้สถาปัตยกรรมเครือข่ายน้ี มีความซับซ้อนท่ีนอ้ยลงกวา่ Xception Model จากาการใชชุ้ดขอ้มูล 
FER2013 เพื่อเพิ่มและรักษาความแม่นย  าในการจ าแนก 

3.1.1 ศึกษาขอ้มูลเก่ียวกบั FACS (Facial Action Coding System)  
3.1.2 ออกแบบโครงสร้างเครือช่ายประสาทเทียม (Convolutional Neural Networks: 

CNNs) ปรับปรุงแบบมาจาก Xception Model 
3.1.3 การสร้างโมเดลส าหรับการจ าแนกอารมณ์ 

 3.1.3.1 โมเดลส าหรับการจ าแนกอารมณ์ 7 กลุ่มอารมณ์ 
 3.1.3.2 โมเดลส าหรับการจ าแนกอารมณ์ 2 กลุ่มอารมณ์ 

3.1.4 วเิคราะห์และสรุปผล 
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3.1.1 ศึกษาขอ้มูลเก่ียวกบั FACS (Facial Action Coding System) 
ศึกษาข้อมูลท่ีเก่ียวกับการแสดงอารมณ์ออกทางสีหน้าในระหว่างการปฏิสัมพนัธ์

ระหวา่งมนุษย ์จากงานวิจยัเร่ืองน้ีจะมุ่งเนน้ ท่ีใชก้ารเรียนรู้ชุดขอ้มูล FER-2013 ท่ีถูกสร้างข้ึนโดย 
Kaggle ในปี 2013 ซ่ึงมีการจ าแนกจ านวนกลุ่มไวท้ั้งหมด 7 กลุ่ม ไดแ้ก่ 0: angry, 1: disgust, 2: fear, 
3: happy, 4: sad, 5: surprise, และ 6: neutral ดงัภาพท่ี 3.1 

 

 
 

ภาพที ่3.1 ตวัอยา่งขอ้มูลในขอ้มูลชุด FER-2013 
 
ตารางที ่3.1 การแบ่งจ านวนขอ้มูล FER-2013 ส าหรับการสร้างโมเดลเครือช่ายประสาทเทียม  
                  (Convolutional Neural Networks: CNNs) จ าแนก 7 กลุ่มอารมณ์ 
 

กลุ่มทีบ่่งบอก
ลกัษณะ 

รายละเอยีด
ข้อมูล 

จ านวนใบหน้า 
ข้อมูลส าหรับเทรน 
โมเดล 

ข้อมูล
ส าหรับ
ทดสอบ
โมเดล Unpleasantness ใ บ ห น้ า โ ก ร ธ 

(angry) 
4,953 4,462 491 

Unpleasantness ใ บ ห น้ า ไ ม่ ช อ บ 
(disgust) 

547 492 55 
Unpleasantness ใบหนา้กลวั (fear) 5,121 4,593 528 
Unpleasantness ใบหนา้เศร้า (sad) 6,077 5,483 594 
Pleasantness ใบหน้ามีความสุข 

(happy) 
8,989 8,110 879 

Pleasantness ใบหนา้ประหลาดใจ 
(surprise) 

4,002 3,586 416 
Pleasantness ใบหน้าแบบปกติ 

(neutral) 
6,198 5,572 626 

รวมทั้งหมด 
35,887 32,298 3,589 

  
จากตารางท่ี 3.1 การแบ่งจ านวนข้อมูล FER-2013 ส าหรับการสร้างโมเดลเครือช่าย

ประสาทเทียม (Convolutional Neural Networks: CNNs) พบวา่  ในการแบ่งจ านวนขอ้มูล FER-
2013 ส าหรับการสร้างโมเดลเครือช่ายประสาทเทียม (Convolutional Neural Networks: CNNs) 
อา้งอิงรูปแบบมาจาก Xception Model แบ่งในอตัราส่วน 90:10 จากจ านวนขอ้มูลทั้งหมด 35,887 
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ภาพ โดยชุดท่ีใชส้ าหรับสร้างโมเดลมีจ านวน 32,298 ภาพ และชุดท่ีใชส้ าหรับการทดสอบมีจ านวน 
3,589 ภาพ ตามล าดบั 

ขอ้มูลของโมเดลจ าแนก Pleasantness/Unpleasantness จะประกอบไดด้ว้ย 2 กลุ่ม ไดแ้ก่ 
กลุ่มท่ีบ่งบอกลกัษณะว่ามีความสนใจ (Pleasantness) กลุ่มท่ีบ่งบอกลกัษณะว่าไม่มีความสนใจ 
(Unpleasantness) 

กลุ่มท่ีบ่งบอกลกัษณะวา่มีความสนใจ (Pleasantness) ไดแ้ก่ ใบหนา้มีความสุข, ใบหนา้
ประหลาดใจ, และ ใบหนา้แบบปกติ 

กลุ่มท่ีบ่งบอกลักษณะว่าไม่มีความสนใจ (Unpleasantness) ได้แก่ ใบหน้าโกรธ, 
ใบหนา้ไม่ชอบ, ใบหนา้เศร้า, และ ใบหนา้กลวั 

 
ตารางที ่3.2 การแบ่งจ านวนขอ้มูล FER-2013 ส าหรับการสร้างโมเดลเครือช่ายประสาทเทียม   
                    (Convolutional Neural Networks: CNNs) จ าแนก 2 กลุ่มอารมณ์  
                    (Pleasantness/Unpleasantness) 
 

รายละเอยีดข้อมูล จ านวนใบหน้า 
ข้อมูลส าหรับเทรน 

โมเดล 
ข้อมูลส าหรับ
ทดสอบโมเดล 

กลุ่มท่ีบ่งบอก
ลกัษณะวา่มีความสนใจ 

(Pleasantness) 
19,189 17,268 1,921 

กลุ่มท่ีบ่งบอก
ลกัษณะวา่ไม่มีความสนใจ 

(Unpleasantness) 
16,698 15,030 1,668 

รวมทั้งหมด 35,887 19,189 3,589 
  
จากตารางท่ี 3.2 ขอ้มูลกลุ่มท่ีบ่งบอกลกัษณะวา่มีความสนใจ (Pleasantness) และกลุ่มท่ี

บ่งบอกลกัษณะวา่ไม่มีความสนใจ (Unpleasantness) พบวา่ จ านวนใบหนา้ทั้งหมดมีจ านวน 35,887 
ภาพ โดยแบ่งเป็นกลุ่มท่ีบ่งบอกลกัษณะว่ามีความสนใจ (Pleasantness) มีจ  านวนทั้งหมด 19,189 
ภาพ โดยแบ่งเป็นขอ้มูลส าหรับเทรนโมเดล จ านวน  17,268 ภาพ ขอ้มูลส าหรับทดสอบโมเดล 
จ านวน 1,921 ภาพ และกลุ่มท่ีบ่งบอกลกัษณะวา่ไม่มีความสนใจ (Unpleasantness) จ  านวนทั้งหมด 
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Middle Flow Exit Flow

30, 30, 32 Feature Maps

Entry Flow

+

SeparableConv F, 2x2

BatchNormalization, ReLu

SeparableConv F, 2x2

BatchNormalization, ReLu

Conv 1x1
strides = 2x2

MaxPooling 2x2, strides = 2x2

+

Repeat 4 Time
Number for Flirter (F) F = {64, 128, 256, 512}

Conv 16, 3x3, strides = 1x1

Input 64x64x3 images 

BatchNormalization, ReLu

Conv 16, 3x3, strides = 1x1

BatchNormalization, ReLu

30, 30, 32 Feature Maps

2, 2, 512 Feature Maps

SeparableConv 786, 3x3

BatchNormalization, ReLu

SeparableConv 786, 3x3

BatchNormalization, ReLu

Conv 1x1
strides = 2x2

MaxPooling 3x3, strides = 2x2

+

Conv n, 3x3

GlobalAvergePooling

Softmax

Prediction n Classes

+

SeparableConv 32, 3x3

BatchNormalization, ReLu

SeparableConv 32, 3x3

BatchNormalization, ReLu

Conv 1x1
strides = 2x2

MaxPooling 3x3, strides = 2x2

+

SeparableConv 32, 3x3

BatchNormalization, ReLu

SeparableConv 32, 3x3

BatchNormalization, ReLu

2, 2, 512 Feature Maps

16,698 ภาพ โดยแบ่งเป็นขอ้มูลส าหรับเทรนโมเดล จ านวน  15,030 ภาพ ขอ้มูลส าหรับทดสอบ
โมเดล จ านวน 1,668 ภาพ ตามล าดบั 

3.1.2 ออกแบบโครงสร้างเครือช่ายประสาทเทียม (Convolutional Neural Networks: CNNs) 
ปรับปรุงรูปแบบมาจาก Xception Model 

ในงานวิจยัน้ีจะน าเสนอโครงสร้างเครือช่ายประสาทเทียม (convolutional neural 
networks: CNNs) โดยจะเป็นการน าเสนอโมเดลท่ีมีการแยกชั้นท่ีลึกโดยอา้งอิงรูปแบบมาจาก 
โมเดล Xception ดังนั้นสมมุติฐานของแบบจ าลองน้ี คือ การท าแผนท่ีความสัมพนัธ์ระหว่าง
ช่องทางและความสัมพนัธ์เชิงพื้นท่ี โดยออกแบบอา้งอิงจาก Xception model  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที ่3.2 สถาปัตยกรรมแบบจ าลองปรับปรุงจาก Xception model 
 

จากภาพสถาปัตยกรรมน้ีจะประกอบไปดว้ย 3 ส่วน ไดแ้ก่ ส่วนท่ี 1 Entry Flow ส่วนท่ี 
2 Middle Flow และส่วนท่ี 3 Exit Flow โดยเร่ิมจากการน าขอ้มูลเขา้ การท างานแบบวนซ ้ า และการ
จ าแนกการแสดงออกทางสีหนา้ ทั้งหมด n กลุ่ม  

ในส่วนท่ี 1 Entry Flow จะเป็นการกรองคุณสมบติัแบบหยาบๆ โดยดึงออกมาจากชั้น  
convolutions จ านวน 4 ชั้น โดยการท า normalization และการใชง้านฟังชัน่ activation relu ในการ
ท าแบบน้ีจะท าใหจ้  านวนตวักรอง (filters) เพิ่มจ านวนข้ึนเป็นสองเท่าจาก convolutions เดิม 
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ในส่วนท่ี 2 Middle Flow จะไดคุ้ณลกัษณะท่ีละเอียดและซบัซ้อนมากข้ึนโดยจะถูกแยก 
convolutions จ านวน 8 ชั้น โดยจะตอ้งผ่าน การแยกของ convolutions จ านวน 2 ชั้น จ  านวนตวั
กรอง (filters) จะเพิ่มข้ึนทละสองเท่าโดยเร่ิมจาก 64, 128, 256, และ 512 เป็นตวัสุดทา้ยตามล าดบั 
และก าหนดขนาดในการกรองเท่ากบั 2x2 mapping  

ในส่วนท่ี 3 Exit Flow เป็นขั้นตอนท่ีแสดงคุณสมบติัหรือคุณลกัษณะของภาพท่ีมี
รายละเอียดมากท่ีสุด ซ่ึงจะถูกแยกออกเป็น 2 ชั้น โดยมีตวักรอง (filters) คือ 786 ตวั และชั้น 
convolutions ชั้นสุดทา้ยเท่ากบั n ชั้น มีตวักรอง (filters) เท่ากบั 3x3 ซ่ึงจะเก่ียวขอ้งกบัการจ าแนก
การแสดงอกอทางสีหนา้จ านวน n กลุ่ม และใช ้global average pooling เพื่อลดขนาดการ mapping 
เท่ากบั 3x3 ไปจนถึง 1x1 สุดทา้ยจะใช้ฟังก์ชัน่ softmax เพื่อกระตุน้การท างาน ในการจ าแนกการ
แสดงออกทางสีหนา้ใหไ้ดถู้กตอ้งมากท่ีสุด 

3.1.3 การสร้างโมเดลส าหรับการจ าแนกอารมณ์ 
3.1.3.1 โมเดลส าหรับการจ าแนกอารมณ์ 7 กลุ่มอารมณ์ 
ในการปรับปรุงโมเดลส าหรับการจ าแนกอารมณ์ 7 กลุ่มอารมณ์ มีการแกไ้ข ในส่วนท่ี 3 

Exit Flow เป็นขั้นตอนท่ีแสดงคุณสมบติัหรือคุณลกัษณะของภาพท่ีมีรายละเอียดมากท่ีสุด ซ่ึงจะถูก
แยกออกเป็น 2 ชั้น โดยมีตวักรอง (filters) คือ 786 ตวั และชั้น convolutions ชั้นสุดทา้ยเท่ากบั 7 ชั้น 
มีตวักรอง (filters) เท่ากบั 3x3 ซ่ึงจะเก่ียวขอ้งกบัการจ าแนกการแสดงอกอทางสีหนา้จ านวน n กลุ่ม 
และใช ้global average pooling เพื่อลดขนาดการ mapping เท่ากบั 3x3 ไปจนถึง 1x1 สุดทา้ยจะใช้
ฟังก์ชัน่ softmax เพื่อกระตุน้การท างาน ในการจ าแนกการแสดงออกทางสีหน้าให้ไดถู้กตอ้งมาก
ท่ีสุด 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
ภาพที ่3.3 โมเดลส าหรับการจ าแนกอารมณ์ 7 กลุ่มอารมณ์ 
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3.1.3.2 โมเดลส าหรับการจ าแนกอารมณ์ 2 กลุ่มอารมณ์ 
ในการปรับปรุงโมเดลส าหรับการจ าแนกอารมณ์ 2 กลุ่มอารมณ์ มีการแกไ้ข ในส่วนท่ี 3 

Exit Flow เป็นขั้นตอนท่ีแสดงคุณสมบติัหรือคุณลกัษณะของภาพท่ีมีรายละเอียดมากท่ีสุด ซ่ึงจะถูก
แยกออกเป็น 2 ชั้น โดยมีตวักรอง (filters) คือ 786 ตวั และชั้น convolutions ชั้นสุดทา้ยเท่ากบั 2 ชั้น 
มีตวักรอง (filters) เท่ากบั 3x3 ซ่ึงจะเก่ียวขอ้งกบัการจ าแนกการแสดงอกอทางสีหนา้จ านวน n กลุ่ม 
และใช ้global average pooling เพื่อลดขนาดการ mapping เท่ากบั 3x3 ไปจนถึง 1x1 สุดทา้ยจะใช้
ฟังก์ชัน่ softmax เพื่อกระตุน้การท างาน ในการจ าแนกการแสดงออกทางสีหน้าให้ไดถู้กตอ้งมาก
ท่ีสุด 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

ภาพที ่3.4 โมเดลส าหรับการจ าแนกอารมณ์ 2 กลุ่มอารมณ์ 
 
3.1.4 วเิคราะห์และสรุปผล 

เปรียบเทียบผลการทดสอบโดยใช้ค่า Accuracy, Precision, Recall และ Confusion 
Matrix 
 



 
 

บทที ่4 
ผลการศึกษา 

 
ผลการวเิคราะห์จากขั้นตอนการด าเนินการวิจยั มีดงัน้ี 
4.1 การวดัความแม่นย  าของโมเดลบนเคร่ืองคอมพิวเตอร์สมรรถนะสูง 
 4.1.1 ความแม่นย  าของโมเดล จ าแนกอารมณ์ 7 กลุ่มอารมณ์ 
 4.1.2 ความแม่นย  าของโมเดล จ าแนกอารมณ์ 2 กลุ่มอารมณ์ 
4.2 เวลา/ทรัพยากรท่ีใชใ้นการจ าแนกอารมณ์บนอุปกรณ์ฝังตวั (Raspberry Pi) 
 4.2.1 เวลา/ทรัพยากรท่ีใชข้องโมเดล จ าแนกอารมณ์ 7 กลุ่มอารมณ์ 
 4.2.2 เวลา/ทรัพยากรท่ีใชข้องโมเดล จ าแนกอารมณ์ 2 กลุ่มอารมณ์ 
 
4.1 การวดัความแม่นย าของโมเดลบนเคร่ืองคอมพวิเตอร์สมรรถนะสูง 

4.1.1 ความแม่นย  าของโมเดล จ าแนกอารมณ์ 7 กลุ่มอารมณ์ 
มีการจ าแนกจ านวนกลุ่มไวท้ั้งหมด 7 กลุ่ม ได้แก่ ใบหน้าโกรธ, ใบหน้าไม่ชอบ, 

ใบหนา้กลวั, ใบหนา้มีความสุข, ใบหนา้เศร้า, ใบหนา้ประหลาดใจ และใบหนา้แบบปกติ 
พบว่า มีความถูกตอ้งในภาพรวม (Accuracy) คิดเป็นร้อยละ 71.69 สามารถจ าแนก

ลกัษณะการแสดงอารมณ์จากใบหนา้มีความสุข มีความถูกตอ้งมากท่ีสุด ซ่ึงมีค่า ดงัภาพท่ี 4.1 
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ภาพที ่4.1  ผลการออกแบบโครงสร้างเครือช่ายประสาทเทียม (Convolutional Neural Networks:  
                  CNNs) 
 

เม่ือพิจารณากลุ่มท่ีมีความถูกตอ้งน้อยท่ีสุดพบว่าเป็นกลุ่มของใบหน้ากลวั (fear) และ
ใบหนา้เศร้า ท่ีมีความถูกตอ้งเพียง 57-60% เท่านั้น จากการสังเกตภาพตน้ฉบบัท่ีผา่นการจ าแนกท า
ให้สามารถอธิบายไดว้า่กลุ่มของใบหน้ากลวั และใบหนา้เศร้า มีลกัษณะท่ีใกลเ้คียงและคลา้ยคลึง
กนัมาก ซ่ึงเป็นการยากท่ีจะจ าแนกหรือแบ่งแยกทั้ง 2 กลุ่มน้ีไดช้ดัเจน ดงัภาพท่ี 4.2 

0.76 
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ภาพที ่4.2 ภาพตวัอยา่งกลุ่มของใบหนา้กลวั (fear) และใบหนา้เศร้า (sad) 
 
ตารางที ่4.1 ผลการเปรียบเทียบโมเดลจ าแนกอารมณ์ 7 กลุ่มอารมณ์ 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 

จากตารางท่ี 4.1 ผลการเปรียบเทียบโมเดลจ าแนก 7 กลุ่ม พบวา่ โมเดลท่ีสามารถจ าแนก 
การแสดงอารมณ์ทางใบหนา้ไดดี้ท่ีสุด คือ โมเดล Our Model มีค่า Accuracy เท่ากบั 71.69 มีค่า 
precision เท่ากบั 71.73 มีค่า recall เท่ากบั 71.69 โดยมีการใช้พารามิเตอร์อยูท่ี่ 2.22 ลา้น และ มี 
FLOPs อยูท่ี่ 115.19 ลา้น 
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ตารางที ่4.2 ผลความแม่นย  าของโมเดล จ าแนกอารมณ์ 7 กลุ่มอารมณ์  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

จากตารางท่ี 4.2 ผลความแม่นย  าของโมเดล จ าแนกอารมณ์ 7 กลุ่มอารมณ์ พบวา่ โมเดล 
Our Model สามารถจ าแนกอารมณ์กลุ่ม ประหลาดใจ ได้ดีท่ีสุด เม่ือพิจารณาจากค่า precision 
เท่ากบั 85.44 และ recall เท่ากบั 84.62 รองลงมาคือ มีความสุข มีค่าค่า precision เท่ากบั 84.63 และ 
recall เท่ากบั 88.96 ตามล าดบั 

4.1.2 ความแม่นย  าของโมเดล จ าแนกอารมณ์ 2 กลุ่มอารมณ์ 
มีการจ าแนกจ านวนกลุ่มไวท้ั้งหมด 2 กลุ่ม กลุ่มท่ีบ่งบอกลกัษณะวา่มีความสนใจ และ

กลุ่มท่ีบ่งบอกลกัษณะวา่ไม่มีความสนใจ 
พบว่า มีความถูกต้องในภาพรวม (Accuracy) คิดเป็นร้อยละ 86.07 กลุ่มท่ีบ่งบอก

ลกัษณะว่ามีความสนใจ มีความถูกตอ้งมากท่ีสุด และรองลงมาคือ กลุ่มท่ีบ่งบอกลกัษณะว่าไม่มี
ความสนใจ มีความถูกตอ้ง ตามล าดบั จึงสามารถสรุปไดว้า่ ความแม่นย  าของโมเดล จ าแนกอารมณ์ 
2 กลุ่มอารมณ์ มีความสามารถในการจ าแนก กลุ่มท่ีบ่งบอกลกัษณะวา่มีความสนใจ (Pleasantness) 
ไดดี้ ดงัภาพท่ี 4.3 
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ภาพที ่4.3 ผลความแม่นย  าของโมเดล จ าแนกอารมณ์ 2 กลุ่มอารมณ์ 
 

เม่ือพิจารณากลุ่มท่ีมีความถูกต้องน้อยท่ีสุดพบว่าเป็นกลุ่มท่ีบ่งบอกลักษณะว่าไม่มี
ความสนใจ แต่เม่ือพิจารณา ภาพท่ี 4.3 ท าให้พบขอ้ผิดพลาดในการจ าแนกเน่ืองจาก กลุ่มท่ีบ่งบอก
ลกัษณะวา่มีความสนใจ และกลุ่มท่ีบ่งบอกลกัษณะวา่ไม่มีความสนใจ มีการจ าแนกผิดไป 250 จาก
ชุดทดสอบขอ้มูล ซ่ึงมีจ านวนท่ีเท่ากนั ดงัภาพท่ี 4.3 มีลกัษณะท่ีใกลเ้คียงและคลา้ยคลึงกนัมาก ซ่ึง
เป็นการยากท่ีจะจ าแนกหรือแบ่งแยกทั้ง 2 กลุ่มน้ีไดช้ดัเจน ดงัภาพท่ี 4.4 
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ภาพที ่4.4 ภาพตวัอยา่งกลุ่มท่ีมีความสนใจ (Pleasantness) และกลุ่มท่ีไม่มีความสนใจ  
                 (Unpleasantness) 

 
ตารางที ่4.3 ผลการเปรียบเทียบโมเดลจ าแนกอารมณ์ 2 กลุ่มอารมณ์ 
 

 
 

จากตารางท่ี 4.3 ผลการเปรียบเทียบโมเดลจ าแนก 2 กลุ่ม พบวา่ โมเดลท่ีสามารถจ าแนก 
การแสดงอารมณ์ทางใบหนา้ไดดี้ท่ีสุด คือ โมเดล Our Model มีค่า Accuracy เท่ากบั 86.07 มีค่า 
precision เท่ากบั 86.07 มีค่า recall เท่ากบั 86.07 โดยมีการใช้พารามิเตอร์อยูท่ี่ 2.19 ลา้น และ มี 
FLOPs อยูท่ี่ 115.12 ลา้น 
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ตารางที ่4.4 ผลความแม่นย  าของโมเดล จ าแนกอารมณ์  2 กลุ่มอารมณ์  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

จากตารางท่ี 4.4 ผลความแม่นย  าของโมเดล จ าแนกอารมณ์  2 กลุ่มอารมณ์ พบว่า 
โมเดล Our Model สามารถจ าแนกอารมณ์กลุ่ม กลุ่มท่ีบ่งบอกลกัษณะว่ามีความสนใจ ไดดี้ท่ีสุด 
เม่ือพิจารณาจากค่า precision เท่ากบั 86.99 และ recall เท่ากบั 86.99 รองลงมาคือ มีกลุ่มท่ีบ่งบอก
ลกัษณะวา่ไม่มีความสนใจ มีค่าค่า precision เท่ากบั 85.01 และ recall เท่ากบั 85.01 ตามล าดบั 
 
4.2 เวลา/ทรัพยากรทีใ่ช้ในการจ าแนกอารมณ์บนอุปกรณ์ฝังตัว(Raspberry Pi) 

Dataset 1. คลิปวีดีโอ 15วิ 30 fps 1280x720 โดยการ Sampling ภาพ 1 วินาที 1 ภาพ 
และ 2 วนิาที 1 ภาพ เพื่อน ามาใชท้ดสอบเวลา/ทรัพยากรท่ีใชใ้นการจ าแนกอารมณ์บนอุปกรณ์ฝังตวั 
(Raspberry Pi) 

ขั้นตอนการท างานบน Raspberry Pi 
1. Sampling ภาพจากวดีีโอ (1 ว ิ1 ภาพ/ 2 ว ิ1 ภาพ) 
2. ท า face detection จากภาพ ในขอ้ท่ี 1 โดยใช ้Opencv 
3. ส่งแต่ละ face มาจ าแนกอารมณ์โมเดลท่ีปรับปรุงข้ึนมา พร้อมจบัเวลา เฉพาะตอน

จ าแนกอารมณ์ 
4. ท าซ ้ าชอ้ 1 – 3 จนกวา่จะจบวดีีโอ 
5. ท าซ ้ าขอ้ 1 – 4 จ  านวน 4 รอบ 
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 4.2.1 เวลา/ทรัพยากรท่ีใชข้องโมเดล จ าแนกอารมณ์ 7 กลุ่มอารมณ์ 
 
ตารางที ่4.5 ผลการทดสอบการจ าแนกใบหนา้บนอุปกรณ์ฝังตวั (Raspberry Pi) ส าหรับโมเดล 7  
                 กลุ่ม โดยสุ่มภาพ 1 วนิาที ต่อ 1 ภาพ 
 
โมเดลจ าแนกอารมณ์ 7 กลุ่มอารมณ์ FPS1: 

Second 
CPU 
temp 

CPU 
usage 

RAM 
total 

RAM 
used 

Total params/M Total FLOPS/M 

simple_CNN 0.20 66.06 77.37 896.70 323.79 0.64 254.90 

simpler_CNN 0.09 60.76 0.75 896.70 322.67 0.56 76.76 

big_XCEPTION 0.14 54.22 0.78 896.70 360.63 0.02 6.81 

mini_XCEPTION 0.12 53.64 0.78 896.70 373.71 0.06 20.33 

tiny_XCEPTION 0.08 56.40 0.76 896.70 380.88 0.21 131.54 

tiny_Alexnet 0.40 57.73 0.82 896.70 351.33 0.56 697.02 

MobileNet_1_00 0.09 60.76 0.75 896.70 322.65 3.24 85.18 

MobileNet_0_75 0.14 57.64 0.75 896.70 367.28 1.84 48.55 

MobileNet_0_50 0.08 61.38 0.75 896.70 366.47 0.83 22.14 

MobileNet_0_25 0.03 62.86 0.75 896.70 364.81 0.22 5.96 

Our Model 0.18 56.90 77.79 896.70 344.01 2.22 115.19 

  
จากตารางท่ี 4.5 ผลการทดสอบการจ าแนกใบหน้าบนอุปกรณ์ฝังตวั (Raspberry Pi) 

พบว่า ความเร็วในการจ าแนกใบหนา้บนอุปกรณ์ฝังตวั (Raspberry Pi) ส าหรับโมเดล 7 กลุ่ม โดย
สุ่มภาพ 1 วินาที ต่อ 1 ภาพ ซ่ึงโมเดล Our Model มีความเร็วอยูท่ี่ 0.18 วินาที CPU มีอุณหภูมิอยูท่ี่ 
56.90 องศาเซลเซียล มีการใชง้าน CPU คิดเป็นร้อยละ 77.79 ใชง้าน Ram ไดจ้  านวน 344.01 Mb มี
จ านวน  Total params/M เท่ากบั 2.22 และจ านวน Total FLOPS/M เท่ากบั 115.19 ดงัภาพท่ี 4.5 
และ 4.6 
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ภาพที ่4.5 เวลาท่ีใชท้ดสอบการจ าแนกใบหนา้บนอุปกรณ์ฝังตวั (Raspberry Pi)  
                 ส าหรับโมเดล 7 กลุ่ม โดยสุ่มภาพ 1 วนิาที ต่อ 1 ภาพ 
 

 จากภาพท่ี 4.5 จากการทดสอบจ าแนกอารมณ์บนอุปกรณ์ฝังตวั (Raspberry Pi) กนัวีดีโอ 15 

วนิาที จ  านวน 4 รอบ พบวา่ เม่ือตรวจจบัจ านวน 4 รอบไดเ้ท่ากบั 28 ใบหนา้ มีภาพท่ี 8 และ 13 โดย

มีความเร็งเฉล่ีย 0.203361222 , 0.189860593 ตามล าดบั 

 
 

ภาพที ่4.6 ผลการเปรียบเทียบเวลาส าหรับโมเดลจ าแนก 7 กลุ่มอารมณ์ โดยสุ่มภาพ 1 วนิาที  
                 ต่อ 1 ภาพ 
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ตารางที ่4.6 ผลการทดสอบการจ าแนกใบหนา้บนอุปกรณ์ฝังตวั (Raspberry Pi) ส าหรับโมเดล 
                 7 กลุ่ม โดยสุ่มภาพ 2 วนิาที ต่อ 1 ภาพ 
 
โมเดลจ าแนกอารมณ์ 7 กลุ่มอารมณ์ FPS1: 

Second 
CPU 
temp 

CPU 
usage 

RAM 
total 

RAM 
used 

Total params/M Total FLOPS/M 

simple_CNN 0.20 56.54 0.78 896.70 375.21 0.64 254.90 
simpler_CNN 0.09 61.21 0.76 896.70 323.48 0.56 76.76 
big_XCEPTION 0.14 55.73 0.78 896.70 361.55 0.02 6.81 
mini_XCEPTION 0.11 53.96 0.77 896.70 376.31 0.06 20.33 
tiny_XCEPTION 0.08 58.08 0.75 896.70 381.19 0.21 131.54 
tiny_Alexnet 0.39 60.06 0.79 896.70 314.37 0.56 697.02 
MobileNet_1_00 0.09 61.21 0.76 896.70 323.44 3.24 85.18 
MobileNet_0_75 0.12 58.83 0.74 896.70 369.03 1.84 48.55 
MobileNet_0_50 0.07 62.79 0.73 896.70 365.86 0.83 22.14 
MobileNet_0_25 0.04 62.05 0.74 896.70 365.29 0.22 5.96 
Our Model 0.19 57.42 0.76 896.70 346.25 2.22 115.19 

  
จากตารางท่ี 4.6 ผลการทดสอบการจ าแนกใบหน้าบนอุปกรณ์ฝังตวั (Raspberry Pi) 

พบว่า ความเร็วในการจ าแนกใบหนา้บนอุปกรณ์ฝังตวั (Raspberry Pi) ส าหรับโมเดล 7 กลุ่ม โดย
สุ่มภาพ 2 วินาที ต่อ 1 ภาพ ซ่ึงโมเดล Our Model มีความเร็วอยูท่ี่ 0.19 วินาที CPU มีอุณหภูมิอยูท่ี่ 
57.42 องศาเซลเซียล มีการใชง้าน CPU คิดเป็นร้อยละ 76 ใชง้าน Ram ไดจ้  านวน 346.25 Mb มี
จ านวน  Total params/M เท่ากบั 2.22 และจ านวน Total FLOPS/M เท่ากบั 115.19 ดงัภาพท่ี 4.7  
และ 4.8 

 

 
 

ภาพที ่4.7 เวลาท่ีใชท้ดสอบการจ าแนกใบหนา้บนอุปกรณ์ฝังตวั (Raspberry Pi) ส าหรับโมเดล 
                 7 กลุ่ม โดยสุ่มภาพ 2 วนิาที ต่อ 1 ภาพ 
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จากภาพท่ี 4.7 จากการทดสอบจ าแนกอารมณ์บนอุปกรณ์ฝังตวั (Raspberry Pi) กนั

วีดีโอ 15 วินาที จ านวน 4 รอบ โดยใช ้เวลา 2 วินาที ต่อ ภาพ 1 ภาพ พบวา่ เม่ือตรวจจบัจ านวน 4 

รอบไดเ้ท่ากบั 28 ใบหน้า มีภาพท่ี 4 และ 5 โดยมีความเร็งเฉล่ีย 0.170171185 , 0.196908037 

ตามล าดบั 

 

 
 

ภาพที ่4.8  ผลการเปรียบเทียบเวลาส าหรับโมเดลจ าแนก 7 กลุ่มอารมณ์ โดยสุ่มภาพ 2 วนิาที  
                  ต่อ 1 ภาพ 
 

 
 

ภาพที ่4.9 ผลการเปรียบเทียบการใชง้าน CPU และ Ram บนอุปกรณ์ฝังตวั (Raspberry Pi) ของ 

                 โมเดล Our Model 
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จากภาพท่ี 4.9 ผลการเปรียบเทียบการใช้งาน CPU  และ Ram บนอุปกรณ์ฝังตวั 
(Raspberry Pi) ของ Our Model พบวา่ การใชเ้วลา/ทรัพยากรท่ีใชใ้นการจ าแนก 7 กลุ่มอารมณ์บน
อุปกรณ์ฝังตวั (Raspberry Pi) ของโมเดล Our Model มีการใชง้านท่ีใกลเ้คียงกบัโมเดลอ่ืนๆ 

4.2.2 เวลา/ทรัพยากรท่ีใชข้องโมเดล จ าแนกอารมณ์ 2 กลุ่มอารมณ์ 
 
ตารางที ่4.7  ผลการทดสอบการจ าแนกใบหนา้บนอุปกรณ์ฝังตวั (Raspberry Pi) ส าหรับโมเดล 2 
                  กลุ่มโดยสุ่มภาพ 1 วนิาที ต่อ 1 ภาพ 
 
โมเดลจ าแนกอารมณ์ 2 กลุ่มอารมณ์ FPS1: 

Second 
CPU 
temp 

CPU 
usage 

RAM 
total 

RAM 
used 

Total params/M Total FLOPS/M 

simple_CNN 0.19 54.47 0.79 896.70 408.76 0.63 254.53 
simpler_CNN 0.10 55.95 0.77 896.70 453.61 0.55 76.73 
big_XCEPTION 0.14 53.27 0.77 896.70 391.30 0.02 6.72 
mini_XCEPTION 0.11 53.71 0.77 896.70 405.27 0.05 20.14 
tiny_XCEPTION 0.08 53.85 0.77 896.70 416.44 0.20 130.06 
tiny_Alexnet 0.37 56.92 0.81 896.70 452.14 0.55 696.65 
MobileNet_1_00 0.20 53.36 0.73 896.70 545.72 3.23 85.17 
MobileNet_0_75 0.14 55.39 0.75 896.70 503.01 1.83 48.54 

 
โมเดลจ าแนกอารมณ์ 2 กลุ่มอารมณ์ FPS1: 

Second 
CPU 
temp 

CPU 
usage 

RAM 
total 

RAM 
used 

Total params/M Total FLOPS/M 

MobileNet_0_50 0.17 58.05 0.72 896.70 490.42 0.83 22.14 
MobileNet_0_25 0.04 61.64 0.74 896.70 448.25 0.22 5.96 
Our Model 0.25 50.52 0.77 896.70 423.68 2.19 115.12 

 
จากตารางท่ี 4.7 ผลการทดสอบการจ าแนกใบหน้าบนอุปกรณ์ฝังตวั (Raspberry Pi) 

พบวา่ ความเร็วในการจ าแนกใบหนา้บนอุปกรณ์ฝังตวั (Raspberry Pi) ส าหรับโมเดล 2 กลุ่ม โดยสุ่ม
ภาพ 1 วนิาที ต่อ 1 ภาพ ซ่ึงโมเดล Our Model มีความเร็วอยูท่ี่ 0.25 วนิาที CPU มีอุณหภูมิอยูท่ี่ 50.52 
องศาเซลเซียล มีการใชง้าน CPU คิดเป็นร้อยละ 77 ใชง้าน Ram ไดจ้  านวน 423.68 Mb มีจ านวน  

Total params/M เท่ากบั 2.19 และจ านวน Total FLOPS/M เท่ากบั 115.12 ดงัภาพท่ี 4.10 และ 4.11 
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ภาพที ่4.10  เวลาท่ีใชท้ดสอบการจ าแนกใบหนา้บนอุปกรณ์ฝังตวั (Raspberry Pi) 
                    ส าหรับโมเดล 2 กลุ่ม โดยสุ่มภาพ 1 วนิาที ต่อ 1 ภาพ 

 

 
 

ภาพที ่4.11 ผลการเปรียบเทียบเวลาส าหรับโมเดลจ าแนก 2 กลุ่มอารมณ์  
                   โดยสุ่มภาพ 1 วนิาที ต่อ 1 ภาพ 
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ตารางที ่4.8 ผลการทดสอบการจ าแนกใบหนา้บนอุปกรณ์ฝังตวั (Raspberry Pi)  
                 ส าหรับโมเดล 2 กลุ่ม สุ่มภาพ 2 วนิาที ต่อ 1 ภาพ 
 
โมเดลจ าแนกอารมณ์ 2 กลุ่มอารมณ์ FPS1: 

Second 
CPU 
temp 

CPU 
usage 

RAM 
total 

RAM 
used 

Total params/M Total FLOPS/M 

simple_CNN 0.20 54.38 0.78 896.70 408.82 0.63 254.53 
simpler_CNN 0.10 53.07 0.76 896.70 453.54 0.55 76.73 
big_XCEPTION 0.15 53.75 0.78 896.70 392.78 0.02 6.72 
mini_XCEPTION 0.11 53.17 0.76 896.70 404.73 0.05 20.14 
tiny_XCEPTION 0.08 53.79 0.76 896.70 415.85 0.20 130.06 
tiny_Alexnet 0.39 56.20 0.81 896.70 450.84 0.55 696.65 
MobileNet_1_00 0.21 53.10 0.71 896.70 531.48 3.23 85.17 
MobileNet_0_75 0.14 54.85 0.73 896.70 486.97 1.83 48.54 
MobileNet_0_50 0.18 58.90 0.72 896.70 487.62 0.83 22.14 
MobileNet_0_25 0.04 58.78 0.74 896.70 447.67 0.22 5.96 
Our Model 0.26 51.05 0.75 896.70 424.58 2.19 115.12 

  
จากตารางท่ี 4.8 ผลการทดสอบการจ าแนกใบหน้าบนอุปกรณ์ฝังตวั (Raspberry Pi) 

พบว่า ความเร็วในการจ าแนกใบหนา้บนอุปกรณ์ฝังตวั (Raspberry Pi) ส าหรับโมเดล 2 กลุ่ม โดย
สุ่มภาพ 2 วินาที ต่อ 1 ภาพ ซ่ึงโมเดล Our Model มีความเร็วอยูท่ี่ 0. 26 วินาที CPU มีอุณหภูมิอยูท่ี่ 
51.05 องศาเซลเซียล มีการใชง้าน CPU คิดเป็นร้อยละ 77 ใชง้าน Ram ไดจ้  านวน 424.58 Mb มี
จ านวน Total params/M เท่ากบั 2.19 และจ านวน Total FLOPS/M เท่ากบั 115.12 ดงัภาพท่ี 4.12 
และ 4.13 
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ภาพที ่4.12 เวลาท่ีใชท้ดสอบการจ าแนกใบหนา้บนอุปกรณ์ฝังตวั (Raspberry Pi) 
                   ส าหรับโมเดล 2 กลุ่ม โดยสุ่มภาพ 2 วนิาที ต่อ 1 ภาพ 

 

 
 

ภาพที ่4.13  ผลการเปรียบเทียบเวลาส าหรับโมเดลจ าแนก 2 กลุ่มอารมณ์  
                   โดยสุ่มภาพ 2 วนิาที ต่อ 1 ภาพ 
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ภาพที ่4.14  ผลการเปรียบเทียบการใชง้าน CPU  และ Ram บนอุปกรณ์ฝังตวั (Raspberry Pi)  
                    ของ Our Model 

 
จากภาพท่ี 4.14 ผลการเปรียบเทียบการใช้งาน CPU  และ Ram บนอุปกรณ์ฝังตวั 

(Raspberry Pi) ของ Our Model พบวา่ การใชเ้วลา/ทรัพยากรท่ีใชใ้นการจ าแนก 2 กลุ่มอารมณ์บน
อุปกรณ์ฝังตวั (Raspberry Pi) ของโมเดล Our Model มีการใชง้านท่ีใกลเ้คียงกบัโมเดลอ่ืนๆ 
 



 
 

บทที ่5 
บทสรุปและข้อเสนอแนะ 

 

วิจัยเร่ืองน้ีมีวตัถุประสงค์เพื่อจ าแนกอารมณ์จากใบหน้าแบบ Real-time โดยใช ้
โครงสร้างเครือข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน่ ท่ีมีประสิทธิภาพเทียบเคียงกบัโมเดลซบัซ้อนท่ี
มีความแม่นย  าในการท านายสูง และโมเดลท่ีไดมี้ขนาดเล็กพอท่ีจะสามารถใชง้านบน Raspberry Pi 
ได ้โดยสามารถ สรุป อภิปราย และขอ้เสนอแนะงานวจิยัไดด้งัน้ี 
 
5.1  สรุปผลการวจัิย 

5.1.1 การวดัความแม่นย  าของโมเดลบนเคร่ืองคอมพิวเตอร์สมรรถนะสูง 
5.1.1.1 ความแม่นย  าของโมเดล จ าแนกอารมณ์ 7 กลุ่มอารมณ์ 
สรุปผลความแม่นย  าของโมเดล จ าแนกอารมณ์ 7 กลุ่มอารมณ์ มีการจ าแนกจ านวนกลุ่ม

ไวท้ั้งหมด 7 กลุ่ม ไดแ้ก่ ใบหนา้โกรธ, ใบหนา้ไม่ชอบ, ใบหนา้กลวั, ใบหนา้มีความสุข, ใบหนา้
เศร้า, ใบหนา้ประหลาดใจ และใบหนา้แบบปกติ พบวา่ มีความถูกตอ้งในภาพรวม (Accuracy) คิด
เป็นร้อยละ 71.69 สามารถจ าแนกลกัษณะการแสดงอารมณ์จากใบหนา้มีความสุข  มีความถูกตอ้ง
มากท่ีสุด และพบว่า กลุ่มท่ีมีความถูกตอ้งน้อยท่ีสุดพบว่าเป็นกลุ่มของใบหน้ากลวั  และใบหน้า
เศร้า ท่ีมีความถูกตอ้งเพียง 57-60% เท่านั้น จากการสังเกตภาพตน้ฉบบัท่ีผ่านการจ าแนกท าให้
สามารถอธิบายไดว้า่กลุ่มของใบหนา้กลวั และใบหนา้เศร้า มีลกัษณะท่ีใกลเ้คียงและคลา้ยคลึงกนั
มาก ซ่ึงเป็นการยากท่ีจะจ าแนกหรือแบ่งแยกทั้ง 2 กลุ่มน้ีได้ชัดเจน โดยมีผลความแม่นย  าของ
โมเดลล Our Model ดงัต่อไปน้ี จ าแนกอารมณ์กลุ่ม ประหลาดใจ ไดดี้ท่ีสุด เม่ือพิจารณาจากค่า 
precision เท่ากบั 85.44 และ recall เท่ากบั 84.62 รองลงมาคือ มีความสุข มีค่าค่า precision เท่ากบั 
84.63 และ recall เท่ากบั 88.96 ตามล าดบั และมีการใชพ้ารามิเตอร์อยูท่ี่ 2.22 ลา้น และ มี FLOPs อยู่
ท่ี 115.19 ลา้น 

5.1.1.2 ความแม่นย  าของโมเดล จ าแนกอารมณ์ 2 กลุ่มอารมณ์ 
สรุปผลความแม่นย  าของโมเดล จ าแนกอารมณ์ 2 กลุ่มอารมณ์ มีการจ าแนกจ านวนกลุ่ม

ไวท้ั้งหมด 2 กลุ่ม กลุ่มท่ีบ่งบอกลกัษณะวา่มีความสนใจ และกลุ่มท่ีบ่งบอกลกัษณะวา่ไม่มีความ
สนใจ พบวา่ มีความถูกตอ้งในภาพรวมคิดเป็นร้อยละ 86.07 กลุ่มท่ีบ่งบอกลกัษณะวา่มีความสนใจ 
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มีความถูกตอ้งมากท่ีสุด และรองลงมาคือ กลุ่มท่ีบ่งบอกลกัษณะวา่ไม่มีความสนใจ มีความถูกตอ้ง 
ตามล าดับ จึงสามารถสรุปได้ว่า ความแม่นย  าของโมเดล จ าแนกอารมณ์ 2 กลุ่มอารมณ์ มี
ความสามารถในการจ าแนก กลุ่มท่ีบ่งบอกลกัษณะวา่มีความสนใจ ไดดี้ เม่ือพิจารณากลุ่มท่ีมีความ
ถูกตอ้งนอ้ยท่ีสุดพบวา่เป็นกลุ่มท่ีบ่งบอกลกัษณะวา่ไม่มีความสนใจ แต่เม่ือพิจารณา ภาพท่ี 4.3 ท า
ใหพ้บขอ้ผดิพลาดในการจ าแนกเน่ืองจาก กลุ่มท่ีบ่งบอกลกัษณะวา่มีความสนใจ และกลุ่มท่ีบ่งบอก
ลกัษณะวา่ไม่มีความสนใจ มีการจ าแนกผิดไป 250 จากชุดทดสอบขอ้มูล ซ่ึงมีจ านวนท่ีเท่ากนั ดงั
ภาพท่ี 4.3 มีลกัษณะท่ีใกลเ้คียงและคลา้ยคลึงกนัมาก ซ่ึงเป็นการยากท่ีจะจ าแนกหรือแบ่งแยกทั้ง 2 
กลุ่มน้ีไดช้ดัเจน มีการใชพ้ารามิเตอร์อยูท่ี่ 2.19 ลา้น และ มี FLOPs อยูท่ี่ 115.12 ลา้น 

5.1.2. เวลา/ทรัพยากรท่ีใชใ้นการจ าแนกอารมณ์บนอุปกรณ์ฝังตวั (Raspberry Pi) 
     5.1.2.1 เวลา/ทรัพยากรท่ีใชข้องโมเดล จ าแนกอารมณ์ 7 กลุ่มอารมณ์ 

สรุปผลการทดสอบการจ าแนกใบหน้าบนอุปกรณ์ฝังตวัพบวา่ ความเร็วในการจ าแนก
ใบหนา้บนอุปกรณ์ฝังตวัส าหรับโมเดล 7 กลุ่ม โดยใช้ 1 วินาที ต่อ 1 ภาพ ซ่ึงโมเดลท่ีน าเสนอมี
ความเร็วอยูท่ี่ 0.18 วินาที CPU มีอุณหภูมิอยูท่ี่ 56.90 องศาเซลเซียล มีการใชง้าน CPU คิดเป็นร้อย
ละ 77.79 ใชง้าน Ram ไดจ้  านวน 344.01 Mb มีจ านวน  Total params/M เท่ากบั 2.22 และจ านวน 
Total FLOPS/M เท่ากบั 115.19  

สรุปผลการทดสอบการจ าแนกใบหน้าบนอุปกรณ์ฝังตวัพบวา่ ความเร็วในการจ าแนก
ใบหน้าบนอุปกรณ์ฝังตวัส าหรับโมเดล 7 กลุ่ม โดยใช้ 2 วินาที ต่อ 1 ภาพ ซ่ึงโมเดลท่ีน าเสนอมี
ความเร็วอยูท่ี่ 0.19 วินาที CPU มีอุณหภูมิอยูท่ี่ 57.42 องศาเซลเซียล มีการใชง้าน CPU คิดเป็นร้อย
ละ 76 ใชง้าน Ram ไดจ้  านวน 346.25 Mb มีจ านวน  Total params/M เท่ากบั 2.22 และจ านวน Total 
FLOPS/M เท่ากบั 115.19 

เม่ือพิจารณา ความเร็วในการจ าแนกใบหนา้บนอุปกรณ์ฝังตวัส าหรับโมเดล 7 กลุ่ม โดย
ใช้ 1 วินาที ต่อ 1 ภาพ และ 2 วินาที ต่อ 1 ภาพ พบว่า เวลา/ทรัพยากรในการจ าแนกใบหน้าบน
อุปกรณ์ฝังตวัส าหรับโมเดล 7 กลุ่ม โดยเวลาเฉล่ียน ใชเ้วลา 1 วนิาที ต่อ 1 ภาพ ใหค้่าเฉล่ียท่ีดีกวา่  

5.1.3 เวลา/ทรัพยากรท่ีใชข้องโมเดล จ าแนกอารมณ์ 2 กลุ่มอารมณ์ 
สรุปผลการทดสอบการจ าแนกใบหน้าบนอุปกรณ์ฝังตวัพบวา่ ความเร็วในการจ าแนก

ใบหน้าบนอุปกรณ์ฝังตวัส าหรับโมเดล 2 กลุ่ม โดยใช้ 1 วินาที ต่อ 1 ภาพ ซ่ึงโมเดลท่ีน าเสนอมี
ความเร็วอยูท่ี่ 0.25 วินาที CPU มีอุณหภูมิอยูท่ี่ 50.52 องศาเซลเซียล มีการใชง้าน CPU คิดเป็นร้อย
ละ 77 ใชง้าน Ram ไดจ้  านวน 423.68 Mb มีจ านวน  Total params/M เท่ากบั 2.19 และจ านวน Total 
FLOPS/M เท่ากบั 115.12  
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สรุปผลการทดสอบการจ าแนกใบหน้าบนอุปกรณ์ฝังตวัพบวา่ ความเร็วในการจ าแนก
ใบหนา้บนอุปกรณ์ฝังตวั (Raspberry Pi) ส าหรับโมเดล 2 กลุ่ม โดยใช ้2 วินาที ต่อ 1 ภาพ ซ่ึงโมเดล
ท่ีน าเสนอมีความเร็วอยูท่ี่ 0. 26 วินาที CPU มีอุณหภูมิอยูท่ี่ 51.05 องศาเซลเซียล มีการใชง้าน CPU 
คิดเป็นร้อยละ 77 ใชง้าน Ram ไดจ้  านวน 424.58 Mb มีจ านวน Total params/M เท่ากบั 2.19 และ
จ านวน Total FLOPS/M เท่ากบั 115.12 

เม่ือพิจารณา ความเร็วในการจ าแนกใบหนา้บนอุปกรณ์ฝังตวัส าหรับโมเดล 2กลุ่ม โดย
ใช้ 1 วินาที ต่อ 1 ภาพ และ 2 วินาที ต่อ 1 ภาพ พบว่า เวลา/ทรัพยากรในการจ าแนกใบหน้าบน
อุปกรณ์ฝังตวัส าหรับโมเดล 7 กลุ่ม โดยเวลาเฉล่ียน ใชเ้วลา 1 วนิาที ต่อ 1 ภาพ ใหค้่าเฉล่ียท่ีดีกวา่ 

สรุปผลจากการทดสอบการจ าแนกใบหนา้บนอุปกรณ์ฝังตวัส าหรับโมเดล 7 กลุ่ม และ 
2 กลุ่ม โดยใชเ้วลา 1 วินาที ต่อ 1 ภาพ และใชเ้วลา 2 วินาที ต่อ 1 ภาพ ความเร็วในการประมวลผล
ใชใ้กลเ้คียงกนั เน่ืองจากใชเ้วลาในการจ าแนกไม่แตกต่างกนัและใชเ้วลานอ้ยกวา่ 1 วนิาที 
 
5.2 อภิปรายผลการวจัิย 

การจ าแนกอารมณ์จากใบหน้าแบบ Real-time โดยใช้ โครงสร้างเครือข่ายประสาท
เทียมแบบคอนโวลูชัน่ ซ่ึงสอดคลอ้งกบั Octavio Arriaga and Paul G. Ploger (2017) โดยสร้างการ
ตรวจหาใบหน้าแบบเรียลไทม์ พร้อมกบัการจ าแนกเพศและการจ าแนกอารมณ์ โดยใช้เครือข่าย
ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน่เพื่อใช้งานในหุ่นยนต ์Care-O-bot 3 ซ่ึงสามารถจ าแนกได ้7 กลุ่ม
อารมณ์ นอกจากน้ีโมเดลท่ีไดมี้ประสิทธิภาพเทียบเคียงกบัโมเดล state-of-art: Xception Model ท่ีมี
การจ าแนกอารมณ์ 7 ไดก้ลุ่ม พบว่า มีความถูกตอ้งในภาพรวม คิดเป็นร้อยละ 71.69 ซ่ึงกลุ่มท่ีมี
ความถูกตอ้งน้อยท่ีสุดเป็นกลุ่มของใบหน้ากลวั และใบหน้าเศร้า ท่ีมีความถูกตอ้งเพียง 57-60% 
เท่านั้น จากการสังเกตภาพตน้ฉบบัท่ีผา่นการจ าแนกท าใหส้ามารถอธิบายไดว้า่กลุ่มของใบหนา้กลวั 
(fear) และใบหนา้เศร้า มีลกัษณะท่ีใกลเ้คียงและคลา้ยคลึงกนัมาก ซ่ึงเป็นการยากท่ีจะจ าแนกหรือ
แบ่งแยกทั้ง 2 กลุ่มน้ีไดช้ดัเจน ต่อมาโมเดลท่ีมีการจ าแนกอารมณ์เป็น 2 กลุ่ม คือ มีความสนใจ และ 
ไม่มีความสนใจ ซ่ึงกลุ่มท่ีมีความถูกตอ้งน้อยท่ีสุดพบว่าเป็นกลุ่มท่ีบ่งบอกลกัษณะว่าไม่มีความ
สนใจ แต่เม่ือพิจารณาและท าให้พบขอ้ผิดพลาดในการจ าแนกเน่ืองจาก กลุ่มท่ีบ่งบอกลกัษณะวา่มี
ความสนใจ และกลุ่มท่ีบ่งบอกลกัษณะวา่ไม่มีความสนใจ มีการจ าแนกผิดไป 250 จากชุดทดสอบ
ขอ้มูล ซ่ึงมีจ านวนท่ีเท่ากนั มีลกัษณะท่ีใกลเ้คียงและคลา้ยคลึงกนัมาก ซ่ึงเป็นการยากท่ีจะจ าแนก
หรือแบ่งแยกทั้ง 2 กลุ่มน้ีไดช้ดัเจน 
 จากการทดสอบการจ าแนกใบหนา้บนอุปกรณ์ฝังตวั (Raspberry Pi) ส าหรับโมเดล 7 กลุ่ม 
และ 2 กลุ่ม โดยใชเ้วลา 1 วนิาที ต่อ 1 ภาพ และใชเ้วลา 2 วนิาที ต่อ 1 ภาพ ซ่ึงสอดคลอ้งกบั Natalia 
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Efremova, Mikhail Patkin and Denis Sokolov. (2019) โดย จ าแนกได ้5 กลุ่มอารมณ์ สามารถ
เปรียบเทียบกบัประสิทธิภาพของเครือข่ายประสาทเทียมท่ีทนัสมยัระบบตอ้งการอุปกรณ์พกพา 
และอุปกรณ์ท่ีฝังตวั Raspberry Pi (Movidius) ได ้ซ่ึงในงานวิจยัน้ีมีความเร็วในการประมวลผลใช้
ใกลเ้คียงกนั เน่ืองจากใชเ้วลาในการจ าแนกไม่แตกต่างกนัและใชเ้วลานอ้ยกวา่ 1 วินาที ซ่ึงการรับ
ขอ้มูล (frame-rate) เขา้มาประมวลผลเพียงพอต่อการท างานแบบ Real-time ของการจ าแนกใบหนา้
บนอุปกรณ์ฝังตวั 

 
5.3 ข้อเสนอแนะ 

ในการวจิยัคร้ังต่อไปน าโมเดลท่ีไดไ้ปทดลองใชภ้ายในชั้นเรียน เพื่อจ าแนกอารมณ์
ผูเ้รียน ในชั้นเรียน และน าผลมาปรับปรุงการจดัสภาพแวดลอ้ม ใหเ้กิดการเรียนรู้มากข้ึน 
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ขั้นตอนการติดตั้ง OpenCV และ TensorFlow ส าหรับ Raspberry Pi 
 1 ติดตั้งระบบของ Raspberry Pi 
 Raspberry Pi จ าเป็นตอ้งไดรั้บการ update โดยเปิด terminal จากนั้น Run ค าสั่งต่อไปน้ี 

sudo apt-get update 
sudo apt-get upgrade 

 รอสักครู่ระบบจะท าการ update & upgrade อาจจะใชเ้วลา 10–20 นาที 
 หากตอ้งการเพิ่มพื้นท่ีวา่งให้กบัหน่อยความจ าบน Raspberry pi สามารถท าได ้โดยลบ
แพก็เกจ LibreOffice และ Wolfram engine มีค  าสั่งดงัต่อไปน้ี 

sudo apt-get purge wolfram-engine 
sudo apt-get purge libreoffice* 
sudo apt-get clean 
sudo apt-get autoremove 

2 วธีิการติดตั้ง OpenCV 
เร่ิมตน้ดว้ยการ “sudo apt-get update” อีกคร้ัง จากนั้นใชค้  าสั่งต่อไปน้ี 

sudo เพื่อติดตั้ง lib ท่ี Opencv มีความจ าเป็นตอ้งใชง้าน ดงัน้ี 
sudo apt-get install libjpeg-dev libtiff5-dev libjasper-dev libpng12-dev 
sudo apt-get install libavcodec-dev libavformat-dev libswscale-dev libv4l-dev 
sudo apt-get install libxvidcore-dev libx264-dev 
sudo apt-get install libhdf5-serial-dev 
sudo apt-get install qt4-dev-tools 
sudo apt-get install -y libqtgui4 

ติดตั้ง opencv-python และ opencv-contrib-python โดยใช ้pip3 
sudo pip3 install opencv-python 
sudo pip3 install opencv-contrib-python 

ติดตั้ง driver เพื่อให ้Raspberry Pi B+ สามารถใชง้าน USB Webcam ไดโ้ดยใชค้  าสั่งน้ี 
(จะตอ้งเช็คก่อนเลือกซ้ือ USB Webcam ท่ี Raspberry Pi รองรับนะครับวา่ 
https://elinux.org/RPi_USB_Webcams) 

sudo apt-get install fswebcam 
3 วธีิการติดตั้ง TensorFlow และแพค็เกจพืน้ฐาน 
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 การติดตั้ง TensorFlow ส าหรับ Raspberry pi นั้นจะใชค้  าสั่ง “pip3” ใน การติดตั้งไลบรารี
ท่ีจ  าเป็นส าหรับการใชง้าน Tensorflow มีค  าสั่งดงัน้ี 

pip3 install Twisted 
pip3 install scrapy 
pip3 install pillow  
pip3 install lxml 
pip3 install cython 
pip3 install numpy 
pip3 install matplotlib 
pip3 install grpcio 
pip3 install h5py 

ถดัมาจะเป็นขั้นตอนการติดตั้ง Tensorflow โดยสามารถตรวจสอบมีเวอร์ชนัท่ีเหมาะสมกบั 
Raspberry Pi ดงัน้ี (ล้ิงคส์ าหรับเลือกเวอร์ชัน่ Tensorflow ท่ีตอ้งการ https://www.piwheels. 
org/simple/tensorflow/) 

#ค ำส่ังแบบติดต้ังเวอร์ชันล่ำสุด 
pip3 install tensorflow 
#ค ำส่ังแบบเลือกเวอร์ชันในกำรติดคั้ง 
pip3 install tensorflow==1.13.1 
#ค ำส่ังแบบโหลดไฟล์เวอร์ช่ันทีต้่องกำรมำติดตั้ง 
wget https://www.piwheels.org/simple/tensorflow/tensorflow-1.13.1-cp37-none-

linux_armv7l.whl 
pip3 install /home/pi/tensorflow-1.13.1-cp37-none-linux_armv7l.whl 

เม่ือติดตั้งเสร็จแลว้ใหท้  าการทดสอบโดยการเรียกใชง้าน Python3 แลว้ท าการเรียกใชง้าน
แพคเกจ Tensorflowตามค าสั่งต่อไปน้ี : 

python3 
import tensorflow as tf 
tf.__version__ 
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การจัดการข้อมูลและทดสอบการจ าแนก 2 steps Classification 
    ในขั้นตอนน้ีเป็นการเตรียมขอ้มูล FER 2013 เพื่อใชใ้นการสร้างโมเดลแบบ 2 ขั้นตอน 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

Input 

ขั้นตอนที่ 1  
โมเดลจ ำแนก Pleasantness/ 

Unpleasantness 

ขั้นตอนที่ 2.1  
โมเดลจ ำแนก Pleasantness 

 
 
 

ขั้นตอนที่ 2.2 
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ตัวอย่างโมเดลจ าแนกใบหน้าบนอุปกรณ์ฝังตัว (Raspberry Pi) ส าหรับ 7 กลุ่มอารมณ์ Our Mode 
Layer (type)                      Output Shape Param #  Connected to                    
==================================================================================== 
input_1 (InputLayer)              (None, 64, 64, 1)     0                                             
conv2d_1 (Conv2D)                (None, 62, 62, 16)    144          input_1[0][0]                     
batch_normalization_1 (BatchNor  (None, 62, 62, 16)    64            conv2d_1[0][0]                    
activation_1 (Activation)         (None, 62, 62, 16)    0             batch_normalization_1[0][0]       
conv2d_2 (Conv2D)                (None, 60, 60, 16)    2304         activation_1[0][0]                
batch_normalization_2(BatchNor  (None, 60, 60, 16)    64           conv2d_2[0][0]                    
activation_2 (Activation)         (None, 60, 60, 16)    0             batch_normalization_2[0][0]       
separable_conv2d_1 (SeparableCo  (None, 60, 60, 32)    656          activation_2[0][0]                
batch_normalization_4 (BatchNor  (None, 60, 60, 32)    128          separable_conv2d_1[0][0]          
activation_3 (Activation)         (None, 60, 60, 32)    0             batch_normalization_4[0][0]       
separable_conv2d_2 (SeparableCo  (None, 60, 60, 32)    1312         activation_3[0][0]                
batch_normalization_5 (BatchNor  (None, 60, 60, 32)    128          separable_conv2d_2[0][0]          
activation_4 (Activation)         (None, 60, 60, 32)    0             batch_normalization_5[0][0]       
separable_conv2d_3 (SeparableCo  (None, 60, 60, 32)    1312         activation_4[0][0]                
batch_normalization_6 (BatchNor  (None, 60, 60, 32)    128          separable_conv2d_3[0][0]          
activation_5 (Activation)         (None, 60, 60, 32)    0             batch_normalization_6[0][0]       
separable_conv2d_4 (SeparableCo  (None, 60, 60, 32)    1312         activation_5[0][0]                
batch_normalization_7 (BatchNor  (None, 60, 60, 32)    128          separable_conv2d_4[0][0]          
activation_6 (Activation)         (None, 60, 60, 32)    0             batch_normalization_7[0][0]       
conv2d_3 (Conv2D)                (None, 30, 30, 32)    512          activation_2[0][0]                
max_pooling2d_1 (MaxPooling2D)   (None, 30, 30, 32)    0             activation_6[0][0]                
batch_normalization_3 (BatchNor  (None, 30, 30, 32)    128          conv2d_3[0][0]                    
add_1 (Add)                       (None, 30, 30, 32)    0             max_pooling2d_1[0][0]             
                                                                    batch_normalization_3[0][0]       
separable_conv2d_5 (SeparableCo  (None, 30, 30, 64)    2336         add_1[0][0]                       
batch_normalization_9 (BatchNor  (None, 30, 30, 64)    256          separable_conv2d_5[0][0]          
activation_7 (Activation)         (None, 30, 30, 64)    0             batch_normalization_9[0][0]       
separable_conv2d_6 (SeparableCo  (None, 30, 30, 64)    4672         activation_7[0][0]                
batch_normalization_10 (BatchNo  (None, 30, 30, 64)    256          separable_conv2d_6[0][0]          
activation_8 (Activation)         (None, 30, 30, 64)    0             batch_normalization_10[0][0]      
conv2d_4 (Conv2D)                (None, 15, 15, 64)    2048         add_1[0][0]                       
max_pooling2d_2 (MaxPooling2D)   (None, 15, 15, 64)    0             activation_8[0][0]                
batch_normalization_8 (BatchNor  (None, 15, 15, 64)    256          conv2d_4[0][0]                    
add_2 (Add)                       (None, 15, 15, 64)    0             max_pooling2d_2[0][0]             
                                                                    batch_normalization_8[0][0]       
separable_conv2d_7 (SeparableCo  (None, 15, 15, 128)  8768         add_2[0][0]                       
batch_normalization_12 (BatchNo  (None, 15, 15, 128)  512          separable_conv2d_7[0][0]          
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activation_9 (Activation)         (None, 15, 15, 128)  0             batch_normalization_12[0][0]      
separable_conv2d_8 (SeparableCo  (None, 15, 15, 128)  17536        activation_9[0][0]                
batch_normalization_13 (BatchNo  (None, 15, 15, 128)  512          separable_conv2d_8[0][0]          
activation_10 (Activation)        (None, 15, 15, 128)  0             batch_normalization_13[0][0]      
conv2d_5 (Conv2D)                (None, 8, 8, 128)     8192         add_2[0][0]                       
max_pooling2d_3 (MaxPooling2D)   (None, 8, 8, 128)     0             activation_10[0][0]               
batch_normalization_11 (BatchNo  (None, 8, 8, 128)     512          conv2d_5[0][0]                    
add_3 (Add)                       (None, 8, 8, 128)     0             max_pooling2d_3[0][0]             
                                                                    batch_normalization_11[0][0]      
separable_conv2d_9 (SeparableCo  (None, 8, 8, 256)     33920        add_3[0][0]                       
batch_normalization_15 (BatchNo  (None, 8, 8, 256)     1024         separable_conv2d_9[0][0]          
activation_11 (Activation)        (None, 8, 8, 256)     0             batch_normalization_15[0][0]      
separable_conv2d_10 (SeparableC  (None, 8, 8, 256)     67840        activation_11[0][0]               
batch_normalization_16 (BatchNo  (None, 8, 8, 256)     1024         separable_conv2d_10[0][0]         
activation_12 (Activation)        (None, 8, 8, 256)     0             batch_normalization_16[0][0]      
conv2d_6 (Conv2D)                (None, 4, 4, 256)     32768        add_3[0][0]                       
max_pooling2d_4 (MaxPooling2D)   (None, 4, 4, 256)     0             activation_12[0][0]               
batch_normalization_14 (BatchNo  (None, 4, 4, 256)     1024         conv2d_6[0][0]                    
add_4 (Add)                      (None, 4, 4, 256)     0             max_pooling2d_4[0][0]             
                                                                    batch_normalization_14[0][0]      
separable_conv2d_11 (SeparableC  (None, 4, 4, 512)     133376       add_4[0][0]                       
batch_normalization_18 (BatchNo  (None, 4, 4, 512)     2048         separable_conv2d_11[0][0]         
activation_13 (Activation)        (None, 4, 4, 512)     0             batch_normalization_18[0][0]      
separable_conv2d_12 (SeparableC  (None, 4, 4, 512)     266752       activation_13[0][0]               
batch_normalization_19 (BatchNo (None, 4, 4, 512)     2048         separable_conv2d_12[0][0]         
activation_14 (Activation)        (None, 4, 4, 512)     0             batch_normalization_19[0][0]      
conv2d_7 (Conv2D)                (None, 2, 2, 512)     131072       add_4[0][0]                       
max_pooling2d_5 (MaxPooling2D)   (None, 2, 2, 512)     0             activation_14[0][0]               
batch_normalization_17 (BatchNo  (None, 2, 2, 512)     2048         conv2d_7[0][0]                    
add_5 (Add)                       (None, 2, 2, 512)     0             max_pooling2d_5[0][0]             
                                                                    batch_normalization_17[0][0]      
separable_conv2d_13 (SeparableC  (None, 2, 2, 786)     407040       add_5[0][0]                       
batch_normalization_21 (BatchNo  (None, 2, 2, 786)     3144         separable_conv2d_13[0][0]         
activation_15 (Activation)        (None, 2, 2, 786)     0             batch_normalization_21[0][0]      
separable_conv2d_14 (SeparableC  (None, 2, 2, 786)     624870       activation_15[0][0]               
batch_normalization_22 (BatchNo  (None, 2, 2, 786)     3144         separable_conv2d_14[0][0]         
activation_16 (Activation)       (None, 2, 2, 786)     0             batch_normalization_22[0][0]      
conv2d_8 (Conv2D)                (None, 1, 1, 786)     402432       add_5[0][0]                       
max_pooling2d_6 (MaxPooling2D)   (None, 1, 1, 786)     0             activation_16[0][0]               
batch_normalization_20 (BatchNo  (None, 1, 1, 786)     3144         conv2d_8[0][0]                    
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add_6 (Add)                       (None, 1, 1, 786)     0             max_pooling2d_6[0][0]             
                                                                    batch_normalization_20[0][0]      
conv2d_9 (Conv2D)                (None, 1, 1, 7)       49525        add_6[0][0]                       
global_average_pooling2d_1 (Glo  (None, 7)             0             conv2d_9[0][0]                    
predictions (Activation)          (None, 7)             0             global_average_pooling2d_1[0][0]  
======================================================================================= 
Total params:   2,222,419 
Trainable params:   2,211,559 
Non-trainable params:  10,860 
total flops (model_1):  115,186,970 
 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

ภาคผนวก ข 

ผลงานวจิัย 
  



93 
 

  



94 
 

  



95 
 

  



96 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



97 
 

 



98 
 

ประวตัิผู้เขียน 
 

ช่ือ-นามสกุล    ฐิติพงษ ์รักษาริกรณ์ 

ประวติัการศึกษา    พ.ศ. 2559  ปริญญาตรี (ค.บ. 5 ปี) 
     สาขาวชิาคอมพิวเตอร์ศึกษา 
     คณะครุศาสตร์  
     มหาวทิยาลยัราชภฏันครสวรรค์  
ต าแหน่งและสถานท่ีท างานปัจจุบนั ครูผูช่้วย วชิาเอกคอมพิวเตอร์ 
     โรงเรียนร่องตาทีวทิยา 
     สังกดัส านกังานเขตพื้นท่ีการศึกษามธัยมศึกษา เขต 42 
  
 
 


	Titlepage
	Abstract
	Acknowledgment
	Contents
	Chapter 1
	Chapter 2
	Chapter 3
	Chapter 4
	Chapter 5
	Reference
	Appendix
	Profile

