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บทคัดย่อ 
ในปัจจุบนัมีการน�ำเครือ่งจกัรไปใช้ในการท�ำงานทีแ่ตกต่างกนัเพิม่ขึน้เร่ือยๆในสงัคม จงึน�ำไปสูค่วามหลากหลายของงานรวมถงึ

สิ่งท่ีซับซ้อนมาก ดังนั้นการรับรู้ของเครื่องจักรจึงต้องการให้เครื่องเข้าใจเกี่ยวกับสภาพแวดล้อมและความเข้าใจของคู่สนทนา 

โดยในบทความน้ีท�ำการวิจัยเก่ียวกับการเรียนรู้ของเคร่ืองจักรที่ตระหนักถึงอารมณ์ที่แสดงออกทางใบหน้าของมนุษย์ โดยการ

พัฒนาในงานวิจัยนี้ใช้เทคนิคทางปัญญาประดิษฐ์ผสมผสานกันระหว่างการจ�ำแนกอารมณ์และการเรียนรู้เชิงลึกโดยใช้เครือข่าย

ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันที่ถูกฝึกมาแล้วร่วมกับการเรียนรู้แบบถ่ายโอนเพื่อระบุอารมณ์ความรู้สึกที่ส�ำคัญของมนุษย ์

ทั้งเจ็ดอารมณ์ ได้แก่ ความโกรธ ความรังเกียจ ความกลัว ความสุข ความเศร้า ความประหลาดใจและความเป็นกลาง โดยเรา

สามารถใช้ประโยชน์จากชุดเครือ่งมือและถ่ายโอนเทคนคิการเรยีนรูเ้ชงิลกึนี ้เช่น การตระหนกัถงึอารมณ์ทีแ่สดงออกทางใบหน้า

ของผูส้งูอายทุีแ่สดงออกมาว่าต้องการความช่วยเหลอืเมือ่ใด โดยผลการทดลองทีไ่ด้งานวจิยันีส้ามารถตรวจจบัอารมณ์ของมนุษย์

ได้อย่างมีประสิทธิภาพ มีความแม่นย�ำและสามารถน�ำไปพัฒนาต่อยอดเป็นผลิตภัณฑ์ในเชิงพาณิชย์ได้

ค�ำส�ำคัญ: เทคนิคทางปัญญาประดิษฐ์ การจ�ำแนกอารมณ์ เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก

Abstract
Machines are increasingly being used for different work in society for a variety of tasks including very complex things. 

Therefore, the machine’s perception requires that it understands the environment and the interlocutor. This article 

reports research on machinery that learns to recognize the emotions expressed in human faces. The development of 

this research uses artificial intelligence techniques, combined with emotional classification and in-depth learning by 

using an artificial neural network that has been trained together with transfer learning to identify the seven major  

emotions of human emotions, anger, disgust, fear, happiness, sadness, surprise and neutral. We can take advantage 

of the tool set and transfer this deep learning technique, such as recognizing the emotions expressed in the face of 

the elderly that show when they need help. The results of the experiment, show that machines can effectively detect 

human emotions with precision and can be used to develop into commercial products.
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บทน�ำ
อารมณ์คอื ความรูสึ้กท่ีเกดิจากการได้รบัการกระทบจากสิง่เร้า

อารมณ์มีได้ทั้งทางบวกและทางลบ เป็นได้ทั้งความพึงพอใจ

และความรู้สึกไม่สมปรารถนา พฤติกรรมของมนุษย์เราเป็น

จ�ำนวนมากอยู่ภายใต้การควบคุมของอารมณ์ อารมณ์จึงมี

ความส�ำคัญและเป็นเรื่องที่เราจะต้องเรียนรู้และเข้าใจ

	 ในปัจจุบันมีการน�ำเครื่องจักรไปใช้ในการท�ำงานที่

แตกต่างกนัเพิม่ขึน้เรือ่ยๆในสงัคม จงึน�ำไปสูค่วามหลากหลาย

ของงานรวมถงึสิง่ทีซ่บัซ้อนมาก ดงันัน้การรบัรูข้องเครือ่งจกัร

จึงต้องการให้เครื่องเข้าใจเกี่ยวกับสภาพแวดล้อมและความ

เข้าใจของคู่สนทนา โดยการแสดงออกทางสีหน้าของมนุษย์

สามารถบ่งบอกถึงอารมณ์และความรู้สึกในขณะน้ันได้เป็น

อย่างดี การรับรู้อารมณ์ของมนุษย์จึงสามารถน�ำไปวิเคราะห์

เพื่อใช้ประโยชน์ได้หลายด้าน เช่น ด้านการพัฒนาหุ่นยนต์ 

เพื่อให้หุ่นยนต์สามารถรับรู้การแสดงอารมณ์ของมนุษย์ได้ 

ด้านการแพทย์ ช่วยให้แพทย์สามารถรับรู้อารมณ์ของผู้ป่วย

เพื่อน�ำไปวินิจฉัย และเลือกวิธีรักษาได้อย่าแม่นย�ำและมี

ประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้นและใช้เป็นส่วนหนึ่งของการวิเคราะห์

โต้ตอบได้อย่างเหมาะสม จึงท�ำให้มีการศกึษาค้นคว้าและวจิยั

เกี่ยวกับกระบวนการการรับรู้อารมณ์ของมนุษย์กันอย่างแพร่

หลาย ซึ่งน�ำไปสู่การใช้เทคนิคทางปัญญาประดิษฐ์ในการรู้จ�ำ

อารมณ์ของมนุษย์โดยส่วนใหญ่จะใช้การรู้จ�ำอารมณ์จากการ

แสดงออกทางสีหน้า ซ่ึงมีรูปแบบของอารมณ์พ้ืนฐานอยู่เจ็ด

อารมณ์ด้วยกนั คอื ความโกรธ(anger), ความรงัเกยีจ(disgust), 

ความกลวั(fear), ความสุข(happiness), ความเศร้า(sadness), 

ความประหลาดใจ(surprise) และความเป็นกลาง(neutral)

วัตถุประสงค์และขอบเขต
	 ออกแบบและพัฒนาระบบให้สามารถเรียนรู้อารมณ์

ทีแ่สดงออกอารมณ์ทางใบหน้าของมนษุย์โดยใช้ประโยชน์จาก

เทคนิคทางปัญญาประดิษฐ์

	 ใช้เทคนคิทางปัญญาประดษิฐ์ผสมผสานกนัระหว่าง

การจ�ำแนกอารมณ์และการเรียนรู้เชิงลึกโดยใช้เครือข่าย

ประสาทเทยีมแบบคอนโวลชูนัทีถ่กูฝึกมาแล้วร่วมกบัการเรยีน

รู้แบบถ่ายโอน เพื่อระบุอารมณ์ความรู้สึกท่ีส�ำคัญของมนุษย์

ทั้งเจ็ดอารมณ์ ได้แก่ ความโกรธ ความรังเกียจ ความกลัว 

ความสุข ความเศร้า ความประหลาดใจ และความเป็นกลาง 

การออกแบบเครือข่ายประสาทเทียม
	 1.	 เครือข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน

(convolutional neural network)

Figure 1	 convolutional neural network of LeNet (Sorce: 

LeCun et al. (1998))

		  LeNet ประกอบด้วยชั้น (layer) ต่างๆดังนี้

	 	 1.1 	 Input layer 

			   ส�ำหรบัใน Figure 1 input data เป็น matrix 

ขนาด แต่ละ element ของ matrix มีค่า 0-255 (เลข 8 บิท) 

โดยเลข 0 แทนสดี�ำ เลข 255 แทนสขีาว และเลขระหว่างกลาง

แทนสีเทาที่มีความ เข้มแตกต่างกัน (grayscale) หากรูปที่น�ำ

มาเป็น input เป็นรูปสี input data จะเป็น matrix ขนาด n x 

n x 3 เมื่อ n แทนจ�ำนวนจุด (pixel) ของภาพในแต่ละมิติ และ 

3 คอืความเข้มของแสงในแต่ละ แม่ส ีred, green, blue (RGB)

	 	 1.2 	Convolution layer ชั้นที่ 1 (C1)

			   เป็นชั้นที่เป็นที่มาของค�ำว่าเครือข่าย

ประสาทเทยีมแบบคอนโวลชูนั รปูด้านล่าง แสดงตวัอย่างการ

ท�ำคอนโวลูชันของ convolution layer โดย input data เป็น 

matrix ขนาด 5×5×3 แทนภาพสี ขนาด 5×5 pixels สังเกตว่า

ในรูปมีการเพิ่มเลข 0 เข้าไปที่ขอบของภาพ โดยมีความหนา 

1 pixel เรียกเทคนิคนี้ว่า zero padding เพื่อเป็นการอนุรักษ์

ความส�ำคัญของ pixel ที่อยู่ตรงขอบของภาพ การท�ำ zero 

padding ในรูปนี้ ท�ำให้เกิด input data ขนาด 7×7×3 ในรูปมี

ค่าถ่วงน�้ำหนัก 2 ชุดคือ w
0
 และ w

1
 ทั้งคู่มีขนาด ค่าถ่วงน�้ำ

หนกันีม้อีกีชือ่ว่า filter หรอื kernel เม่ือน�ำ filter มา convolute 

(ในกรณีนี้คือ dot product) กับ input layer matrix โดยขยับ 

filter matrix ไปทีละ 2 หน่วย (เรียกว่า stride = 2) จะได ้

output ของ layer ที่มีขนาด 3×3×2 เมื่อ 2 คือจ�ำนวนของ 

ค่าถ่วงน�้ำหนัก
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Figure 2	 example of convolution layer (Sorce: http://

cs231n.github.io/)

	 	 1.3 	Subsampling layer ชั้นที่ 2 (S2) 

			   รูปที่ 3 แสดงการท�ำ subsampling แบบ 

max pool ของ subsampling layer โดยมี filter ขนาด 2x2 

หนึ่งตัว และมี stride เท่ากับ 2 subsampling แบบ max pool 

นี้จะเลือกค่าที่สูงที่สุดออกมา 

Figure 3	 example of subsampling layer (Sorce: http://

cs231n.github.io/)

			   การท�ำ subsampling เป็นการลด resolution 

ของ feature map เพื่อลด sensitivity ของเครือข่ายประสาท

เทียมแบบคอนโวลูชัน ต่อการขยับและการบิดเบือนของภาพ

ขาเข้ายิ่งขึ้นไปอีก

			   Subsampling layer ชั้นที่ 2 (S2) ของ 

LeNet ใน Figure 1 ใช้ filter ทัง้หมด 6 filter แต่ละ filter มขีนาด 

2 x 2 มี stride เท่ากับ 2 ดังนั้นจะท�ำให้เกิด output ทั้งหมด 

6 matrix (เรียกว่า feature map) แต่ละ matrix มีขนาด 14 x 

14 pixel ใน S2 นี้ 2 x 2 = 4 inputs จะถูกน�ำมาบวกกัน แล้ว

คูณด้วย weight ก่อนจะไปน�ำไปบวกกับค่า bias และเข้าไปสู่

ฟังก์ชัน sigmoidal เช่นเดียวกับ Subsampling layer ชั้นที่ 2 

(S2) ส�ำหรับ LeNet ใน Figure 1 คือ hidden layer 2 ของ

เครือข่ายประสาทเทียมทั่วไป โดยมีจ�ำนวน neuron เท่ากับ 6 

(เท่ากับจ�ำนวนชุดของ weight) layer นี้มีจ�ำนวน trainable 

parameter ทั้งหมดเท่ากับ 12 ค่า ((1 weight + 1 bias) x 6 

neurons) และมจี�ำนวน connection ท้ังหมดเท่ากบั 5,880 ครัง้ 

((2x2+1) x 14 strides x 14 strides x 6 neurons)

3.1.4 Convolution layer ชั้นที่ 3 (C3) 

			   Convolution layer ชัน้ที ่3 (C3) ของ LeNet 

ใน Figure 1 ใช้ filter ทั้งหมด 16 filter ด้วยกัน แต่ละ filter มี

ขนาด 5 x 5 มี stride เท่ากับ 1 จึงท�ำให้เกิด output ขนาด 10 

x 10 pixel ซึ่งข้อแตกต่างของ C3 จาก C1 คือ แต่ละ filter 

ท�ำการ convolute กับบาง input feature map เท่านั้นก่อนจะ

น�ำผลมารวมกัน ในรูปที่ 4 แต่ละหลัก แสดง input feature 

map ของ C3 ที่น�ำมา convolute กับแต่ละ filter การท�ำเช่นนี้

มเีหตผุลสองประการคอื ลดจ�ำนวนการค�ำนวณของคอมพวิเตอร์ลง 

และท�ำให้เกิดการผสมของ feature ท�ำให้เกิด feature ท่ีต่าง

ออกไป

Figure 4		 input feature map of C3 (Sorce: LeCun et al. 

(1998))

			   เช่นเดียวกับ Convolution layer ชั้นที่ 3 

(C3) ของ LeNet ใน Figure 1 คือ hidden layer 3 ของเครือ

ข่ายประสาทเทียมทั่วไป โดยมีจ�ำนวน neuron เท่ากับ 16 

(เท่ากับจ�ำนวนชุดของ weight) layer นี้มีจ�ำนวน trainable 

parameter ทั้งหมดเท่ากับ 1,516 ค่า ((5 x 5 weights x 3 

input maps x 6 filters) + (5 x 5 weights x 4 input maps x 

9 filters) + (5 x 5 weights x 6 input maps x 1 filter) + 16 

biases) และมีจ�ำนวน connection ทั้งหมดเท่ากับ 156,000 

ครั้ง (((5x5+1)x3x6 + (5x5+1)x4x9 + (5x5+1)x6x1) x 10 

strides x 10 strides)

	 	 1.5 	Subsampling layer ชั้นที่ 4 (S4) 

			   Subsampling layer ชั้นที่ 4 (S4) ของ 

LeNet ใน Figure 1 ใช้ filter ทั้งหมด 16 filter แต่ละ filter มี

ขนาด 2 x 2 มี strideเท่ากับ 2 ดังนั้นจะท�ำให้เกิด output 

ทั้งหมด 16 matrix (เรียกว่า feature map) แต่ละ matrix มี

ขนาด 5 x 5 pixel ซึ่งใน S4 นี้ 2 x 2 = 4 inputs จะถูกน�ำมาบ

วกกันแล้วคูณด้วย weight ก่อนจะไปน�ำไปบวกกับค่า bias 
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และเข้าไปสู่ฟังก์ชัน sigmoidal เช่นเดียวกับชั้น S2

			   Subsampling layer ชั้นที่ 4 (S4) ส�ำหรับ 

LeNet ในรูปที่ 1 คือ hidden layer 4 ของเครือข่ายประสาท

เทียมทั่วไปโดยมีจ�ำนวน neuron เท่ากับ 16 (เท่ากับจ�ำนวน

ชุดของ weight) layer นี้มีจ�ำนวน trainable parameter 

ทั้งหมดเท่ากับ 32 ค่า ((1 weight + 1 bias) x 16 neurons) 

และมีจ�ำนวน connection ทัง้หมดเท่ากบั 2,000 ครัง้ ((2x2+1) 

x 5 strides x 5 strides x 16 neurons)

	 	 1.6 	Convolution layer ชั้นที่ 5 (C5)

			   Convolution layer ชัน้ที ่5 (C5) ของ LeNet 

ในรูปที่ 1 ใช้ filter ทั้งหมด 120 filter ด้วยกัน แต่ละ filter มี

ขนาด 5 x 5 โดยแต่ละ filter จะ convolute กับ output ของ 

layer S4 ท้ัง 16 feature maps หรอืท่ีเรยีกว่า fully-connected 

ท�ำให้เกิด output ทั้งหมด 120 ค่า แต่ละค่ามีขนาด 1 x 1  

เช่นเดียวกับ Convolution layer ชั้นที่ 5 (C5) ของ LeNet ใน 

Figure 1 คือ hidden layer 5 ของเครือข่าย ประสาทเทียม

ทั่วไป โดยมีจ�ำนวน neuron เท่ากับ 120 (เท่ากับจ�ำนวนชุด

ของ weight) layer นี้มีจ�ำนวน trainable parameter เท่ากับ

จ�ำนวน connection เท่ากับ 48,120 ค่า (5 x 5 weights x 16 

input maps x 120 filters + 120 biases)

	 	 1.7	 Fully-connected layer ชั้นที่ 6 (F6) 

			   ชั้นนี้มี 84 neuron ต่อกับ output ทั้ง 120 

ค่าจากชั้น C5 แบบ fully connected ชั้นน้ีจึงมีจ�ำนวน  

trainable parameter เท่ากับจ�ำนวน connection เท่ากับ 

10,164 ค่า (84 x 120 weights + 84 biases)

	 	 1.8 	Output layer 

			   ชั้นนี้มี 10 output (แทนตัวเลข 0 ถึง 9) 

และมี 84 input แต่ละ output คือ Euclidean RBF unit มีค่า

เท่ากับ

	 	 (1)

			   เมือ่ เป็น index ของ output และ เป็น index 

ของ input โดย ถูกออกแบบในเบื้องต้น ให้เป็นค่า weight ที่

แทนตัวเลขที่ถูกต้องของ output การปรับค่า weight ทั้งหมด

ของเครือข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน ท�ำด้วยวิธีการ 

backpropagation โดย minimize loss function ดังนี้

	 	 (2)

			   เมื่อ แทน output ของ class ที่ถูกต้อง 

	 2.	 Pretrained CNN: GoogLeNet

		  GoogLeNet ถูกเสนอโดย Szegedy et al. 

	
	

	
	

	

(2015) เป็นเครอืข่ายประสาทเทยีมแบบคอนโวลชูนั (CNN) ท่ี

ถูก pretrain กับรูปภาพใน ImageNet database (www. 

image-net.org) ในการแข่งขัน ImageNet Large-Scale  

Visual Recognition Challenge (ILSVRC) รปูภาพทีใ่ช้ในการ 

pretrain มีจ�ำนวนหนึ่งล้านรูป แบ่งออกเป็น 1000 ประเภท

เช่น คีบอร์ด เมาส์ ดินสอ สัตว์ประเภทต่างๆ 

Figure 5	 layers of GoogLeNet (Sorce: Szegedy et al. 

(2015))

	 3.	 Pretrained CNN: Inception-v3

		  Inception-v3 ถูกเสนอโดย Szegedy et al. 

(2016) เป็นเครอืข่ายประสาทเทยีมแบบคอนโวลชูนั (CNN) ท่ี

ถกู pretrain กบัรปูภาพใน ImageNet database เช่นเดยีวกบั 

GoogLeNet 

		  Inception-v3 ทีเ่สนอโดย Szegedy et al. (2016) 

มีชั้นต่างๆ ดังใน Table 1

Type Patch size/stride 

or remarks

Input size

Conv 3 x 3/2 299x299x3

Conv 3 x 3/1 149x149x32

Conv padded 3 x 3/1 147x147x32

Pool 3 x 3/2 147x147x64

Conv 3 x 3/1 73x73x64

Conv 3 x 3/2 71x71x80

Conv 3 x 3/1 35x35x192

3 x Inception As in figure 3 35x35x288

5 x Inception As in figure 4 17x17x768

2 x Inception As in figure 6 8x8x1280

Pool 8 x 8 8x8x2048

Linear Logits 1x1x2048

softmax Classifier 1x1x1000
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Figure 6	 example of convolution (Sorce: Shibuya (2017))

		  Figure 6 แสดงให้เห็นว่า Convolution layer 

ท�ำการ down-sampling ข้อมูลขาเข้า และสามารถถูกน�ำมา

จัดเรียงใหม่ โดยการเติมศูนย์ในบางต�ำแหน่ง ให้เป็น matrix 

ขนาด 4x16 เม่ือน�ำมาคณูกบั input ทีท่�ำให้เป็นเวกเตอร์ขนาด 

16x1 จะได้ output เป็นเวกเตอร์ขนาด 4x1

	 4.	 Pretrained CNN: ResNet50

		  ResNet50 เป็น deep residual learning 

network โดยมาจากความคิดที่ว่า deeper network (neural 

network ที่มีหลายชั้น) ยากท่ีจะเทรนให้ได้ถึงจุด optimum  

ดังนั้นแทนที่จะพยายามเรียนรู้ฟังก์ชั่นท่ีต้องการคือ H(x) 

network นี้จะเรียนรู้ residual function F(x) = H(x) - x แทน

ดังแสดงใน Figure 7 ResNet50 จึงมีลักษณะเป็น feed-for-

ward network ชนิดหนึ่ง

Figure 7  residual function of ResNet50

	 5.	 การเรยีนรู้แบบถ่ายโอน (transfer learning)

		  การเรยีนรู้แบบถ่ายโอน เป็นการน�ำ pretrained 

CNN มาใช้เป็นจุดเริ่มต้นสาหรับ train CNN เพื่อการท�ำงาน

ในลักษณะอ่ืน transfer learning รวดเร็วกว่าการเริ่ม train 

CNN ต้ังแต่ต้นและใช้จ�ำนวนภาพส�ำหรับ training น้อยกว่า

มาก ท้ังนีเ้นือ่งจาก pretrained CNN ได้เรียนรู ้features ต่างๆ 

ของวัตถุไว้มากแล้ว ตัวอย่างเช่น การเริ่ม train CNN ใหม่

ทัง้หมดอาจต้องใช้ภาพเป็นล้านๆภาพ ในขณะทีก่ารใช้ transfer 

learning อาจใช้ภาพเพียงไม่กี่ร้อยภาพ เป็นต้น 

		  Figure 8 แสดงขัน้ตอนการท�ำ transfer learning 

โดยทั่วไปสาม layer สุดท้ายได้แก่ fully connected layer; 

softmax layer; และ classification layer จะเป็นชั้นที่เรียนรู้

เฉพาะงาน ในขณะทีช่ัน้แรกๆจะเรยีน low-level features เช่น 

ขอบ (edge) หยด (blob) สี (color) การท�ำ transfer learning 

จะน�ำชั้นแรกๆนี้มาใช้ต่อ ในขณะที่เปลี่ยนสาม layer สุดท้าย

ให้เป็นเฉพาะส�ำหรับงานใหม่ การ train จะใช้ภาพเพียงไม่กี่

ร้อยภาพ เนือ่งจากชัน้แรกๆได้เรียนรู้ low-level features ไว้แล้ว

Figure 8  transfer learning (Sorce:: Beale et al. (2018a))

วิธีการด�ำเนินการวิจัยและผลการทดลอง
	 1.	 การหา Dataset

		  งานวจิยันีจ้�ำแนกอารมณ์ของคนเป็น 7 อารมณ์

ด้วยกันคือ ความโกรธ, ความรังเกียจ, ความกลัว, ความสุข, 

ความเศร้า, ความประหลาดใจและความเป็นกลาง โดยภาพที่

ใช้ในการเทรน CNN มาจากสองแหล่งคอืจาก Kaggle dataset 

ที่ใช้ใน Facial Expression Recognition Challenge และ 

Karolinska Directed Emotional Faces (KDEF) ซึ่งทั้งสอง

แหล่งมีภาพรวมกันท้ังหมด 40,787 ภาพ โดยนายแบบและ

นางแบบ มาจากหลากหลายเชื้อชาติ เผ่าพันธุ์ เพศ และ อายุ 

และภาพเหล่านีถ้กูถ่ายด้วยมมุมองต่างๆกนั และใช้โปรแกรม 

Matlab ส�ำหรบัการ convert Kaggle dataset และ Karolinska 

dataset ให้เป็น image files เพื่อท�ำการ process ในขั้นต่อไป

		  โดยลักษณะการแสดงออกทางอารมณ์ของ

อวยัวะแต่ละส่วนทีน่�ำมาใช้ในการรูจ้�ำ คอื ตา ปาก และใบหน้า



Sasicha Boonkao et al. J Sci Technol MSU560

Figure 9		 The appearance of the eyes and mouth in an 

emotional image

	 2.	 Pretrained CNN

		  การ Pretrained CNN ส�ำหรับการจ�ำแนก

อารมณ์จากการแสดงออกทางสีหน้าโดยใช้วิธีการ transfer 

learning ในโปรแกรม matlab จาก pretrained CNN แบบ 

GoogLeNet, ResNet50 และVGG-19 ดัง Figure 10

Figure 10  Training progress

	 3.	 ผลการทดลอง

		  ประชากรตัวอย่างจ�ำนวน 30 คน ได้ท�ำการ

ทดลองใช้โปรแกรมท่ีคณะผู้วิจัยพัฒนาขึ้น กล้อง webcam 

หนึ่งตัวได้ถูกตั้งไว้หน้าคอมพิวเตอร์ ได้ผลลัพธ์ดัง Figure 11 

โดยแสดงหน้าผู้วิจัยและอารมณ์ที่จับได้ด้วย AI algorithm ที่

เสนอด้วยอารมณ์ประหลาดใจ ในรูปพบว่ามีความน่าจะเป็น 

(probability) ของอารมณ์ประหลาดใจ (surprise) สูงถึง 0.96

Figure 11	Show the researcher’s face and surprise 

emotion captured by AI algorithm.

		  ผลการแยกแยะอารมณ์แปลกใจ (surprise) โดย

ผู ้ร ่วมท�ำการทดลองทั้ง 30 คน โดยให้แต่ละคนท�ำหน้า

ประหลาดใจหน้ากล้องคนละ 10 ครั้ง และท�ำหน้าในอารมณ์

อื่น 10 ครั้ง เป็นดัง Table 2

Table 2 The results of the surprise experiment

Type of 

network

Positive 

accuracy

Probability Negative 

accuracy

VGG-19 65% 0.73 75%

ResNet50 80% 0.85 85%

GoogLenet 91% 0.90 97%

		  Positive accuracy คือความถูกต้องของ AI  

algorithm ท่ีให้ผลเป็นอารมณ์แปลกใจสูงที่สุด เมื่อผู้ท�ำการ

ทดลองท�ำหน้าประหลาดใจ

		  Probability แสดงความน่าจะเป็นเฉลี่ยของ

อารมณ์ประหลาดใจ เมื่อผู้ท�ำการทดลองท�ำหน้าประหลาดใจ

		  Negative accuracy คือความถูกต้องของ AI 

algorithm ทีใ่ห้ผลเป็นอารมณ์อืน่ๆสงูทีส่ดุเม่ือผูท้�ำการทดลอง

ท�ำหน้าอารมณ์อื่นๆ

		  โดยในส่วนของอารมณ์อืน่ๆทีไ่ด้ท�ำการทดสอบ

พบว่ามีค่าที่ใกล้เคียงกันไม่ห่างกันมาก แต่ในส่วนของความ

น่าจะเป็นอารมณ์โกรธซึง่พจิารณาจะเหน็ว่า ลกัษณะของปาก

และตา จะคล้ายคลึงกนัมากกบัอารมณ์ ปกติ จงึท�ำให้เกดิความ

สับสันแต่ค่าที่ความน่าจะเป็นที่แสดงออกมีค่าถึง 0.59 ซึ่งถือ

มีความน่าจะเป็นว่าเกิน 50%
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Figure 12	Showing the researcher’s face and anger 

captured by AI algorithm

สรุป
ในงานวจิยันีมี้วตัถปุระสงค์เพือ่ออกแบบและพฒันาระบบตรวจ

จับอารมณ์ท่ีแสดงออกทางใบหน้าของมนุษย์ด้วยภาพโดยใช้

เทคนคิทางปัญญาประดษิฐ์ เพือ่ระบอุารมณ์ความรู้สึกทีส่�ำคญั

ของมนุษย์ทั้งเจ็ดอารมณ์ ได้แก่ ความโกรธ ความรังเกียจ 

ความกลัว ความสุข ความเศร้า ความประหลาดใจและความ

เป็นกลาง ซึ่งได้ผลการทดลองดัง Table 2 จึงสรุปว่าเทคนิค

ทางปัญญาประดิษฐ์ท่ีเสนอโดยผู้วิจัยสามารถจ�ำแนกอารมณ์

ประหลาดใจของคนได้อย่างถูกต้องแม่นย�ำ
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