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บทคัดย'อ 

งานวิจัยนี้นำเสนอสถาปXตยกรรมสำหรับการรู[จำอารมณ5บนใบหน[า 

(Facial Emotion Recognition - FER) แบบจำเพาะเจาะจงบุคคล ที ่มี

ประสิทธิภาพสูงและสามารถอธิบายผลได[ เพื่อแก[ไขข[อจำกัดด[านความ

ซับซ[อนในการคำนวณของแบบจำลองการเรียนรู [เชิงลึก ระเบียบวิธีที่

นำเสนอมีพื ้นฐานจากการประมวลผลสัญญาณดิจิทัล โดยประยุกต5ใช[

เทคนิคคsาเฉลี ่ยเค (K-Means) เพื ่อสกัดเวกเตอร5คุณลักษณะต[นแบบ 

(Template Vector Feature) จากพื้นที่การเปลี่ยนแปลง (Area of Change) 

ที ่สำคัญ และใช[ช ุดต ัวกรองเปรียบเทียบ (Matched Filter) ภายใต[

โครงสร[างแบบสองขั้นตอน (Two-Stage Structure) เพื่อจำแนกอารมณ5 

ผลการทดสอบบนชุดข[อมูล JAFFE สำหรับบุคคลเป-าหมายโดยใช[การทวน

สอบแบบไขว[ แสดงให[เห็นวsาสถาปXตยกรรมที่นำเสนอสามารถจำแนก

อารมณ5พื้นฐานทั้ง 7 ได[อยsางสมบูรณ5ด[วยความแมsนยำ 100% ผลลัพธ5นี้

ยืนยันศักยภาพของแนวทางที่นำเสนอในการสร[างระบบรู[จำอารมณ5ที่มี

ความแมsนยำสูง น้ำหนักเบา และ สามารถปรับให[เข[ากับผู[ใช[แตsละรายได[

อยsางมีประสิทธิภาพ 

คำสำคัญ: คsาสหสัมพันธ5ไขว[ อัลกอริทึมคsาเฉลี่ยเค การจำแนกอารมณ5บน

ใบหน[า 

Abstract 
This research proposes a high-performance, explainable, 

and person-specific architecture for Facial Emotion Recognition 

(FER) that addresses the computational complexity limitations 

commonly found in deep learning models. The proposed 

methodology is based on digital signal processing and leverages 

K-Means clustering to extract template vector features from 

critical areas of change. A matched filter set under a two-stage 

structure is then applied for emotion classification. Experiments 

conducted on the JAFFE dataset using cross-validation for 

targeted individuals demonstrate that the proposed architecture 

can perfectly classify all seven basic emotions with an accuracy 

of 100%. These results highlight the potential of the proposed 

approach in building highly accurate, lightweight, and user-

adaptive emotion recognition systems. 

Keywords: Cross-Correlation, K-mean Algorithm, Facial Emotion 

Recognition 

1. ข4อมูลทั่วไป 

ระบบรู[จำอารมณ5บนใบหน[า (Facial Expression Recognition – FER) 

เป�นเทคโนโลยีที่มีบทบาทสำคัญอยsางยิ่งในหลายสาขา ไมsวsาจะเป�นการแพทย5

ทางไกล ระบบปฏิสัมพันธ5ระหวsางมนุษย5กับเครื่องจักร (HCI) และการเฝ-า

ระวังด[านความปลอดภัย ความสามารถของระบบ FER ในการวิเคราะห5

อารมณ5จากภาพใบหน[าโดยอัตโนมัติชsวยให[เกิดความเข[าใจอยsางลึกซึ้ง         

ในสภาวะทางอารมณ5ของผู[ใช[งาน ซึ่งเป�นสิ่งสำคัญสำหรับการพัฒนาระบบที่มี

ความเข[าใจและตอบสนองได[ดียิ่งขึ้น [1 – 5]  

ปXจจุบันเทคนิคโครงขsายประสาทเทียมแบบลึก (Deep Learning) 

โดยเฉพาะโครงขsายคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network: CNN) 

เป�นแนวทางหลักที ่ได [ร ับความนิยมและแมsนยำสูง อยsางไรก็ตามการ

ประยุกต5ใช[โมเดลเหลsานี้บนอุปกรณ5ที่มีทรัพยากรจำกัด เชsน ระบบสมองกล

ฝXงตัว หรือ อุปกรณ5พกพา ยังคงเป�นความท[าท[าย เนื่องจากโมเดลเหลsานี้มัก

ประกอบด[วยพารามิเตอร5จำนวนมาก จึงต[องการหนsวยความจำและพลังงาน

ในการประมวลผลสูง อีกทั้งยังขาดความสามารถในการตีความภายในอยsาง

ชัดเจน [6 – 9] นอกจากนี้วิธีการประมวลผลสัญญาณดิจิทัล (Digital Signal 

Processing – DSP) เชsน ตัวกรองแบบ Gabor หรือ การวิเคราะห5ลักษณะ

ภาพด[วย Local Binary Patterns (LBP) สามารถสกัดคุณลักษณะใบหน[าจาก

ฐานข[อมูล JAFFE หรือ FER2013 ได[ดีในสภาวะแวดล[อมที่ควบคุมได[ ยังคงมี

ข[อจำกัดสำคัญเมื่อต[องเผชิญกับความแปรปรวนในโลกความเป�นจริง ได[แกs 

สภาพแสง มุมกล[อง และความแตกตsางเฉพาะตัวของใบหน[าแตsละบุคคล อีก

ทั ้งยังขาดความสามารถในการประมวลผลแบบเรียลไทม5บนอุปกรณ5ที ่มี

ทรัพยากรจำกัด เชsน IoT หรือ Edge Computing [10 - 11] 

ดังนั้น งานวิจัยนี้จึงมุsงนำเสนอระบบรู[จำอารมณ5บนใบหน[าแบบจำเพาะ

เจาะจงที่มีประสิทธิภาพสูง ใช[ทรัพยากรในการคำนวณน[อย น้ำหนักเบา และ

สามารถอธิบายผลลัพธ5ได[ โดยออกแบบบนพื้นฐานของเทคนิคประมวลผล

สัญญาณดิจิทัลควบคูsกับการวิเคราะห5กลุsมข[อมูล (Cluster Analysis) และ

ประยุกต5ใช[วิธีคsาเฉลี่ยเค (K-Means) เพื่อสกัดเวกเตอร5คุณลักษณะจากพื้นที่

การเปลี่ยนแปลง (Area of Change) สำคัญบนใบหน[า และนำไปใช[รsวมกับชุด

ตัวกรองเปรียบเทียบ (Matched Filter Bank) ภายใต[โครงสร[างการจำแนก

อารมณ5แบบสองขั้นตอน (Two-Stage Classification) ที่ถูกออกแบบเพื่อเพิ่ม

ความแมsนยำการจำแนกระหวsางอารมณ5ที่มีลักษณะคล[ายคลึงกันจากอารมณ5

พื้นฐานทั้งเจ็ด ได[แกs ความสุข (Happiness), ความประหลาดใจ (Surprise), 

ความเศร[า (Sadness), ความรังเกียจ (Disgust), ความกลัว (Fear), ความโกรธ 

(Anger), และอารมณ5เป�นกลาง (Neutral) โดยประเมินประสิทธิภาพระบบที่

นำเสนอบนชุดข[อมูล JAFFE โดยใช[วิธทีวนสอบแบบไขว[ (Cross-Validation) 
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2. วิธีการวิจัย 

ในการวิจัยครั้งนี้ คณะวิจัยใช[ชุดข[อมูล JAFFE (Japanese Female 

Facial Expression Database) ที่ประกอบด[วยภาพนิ่งของผู [หญิงญี่ปุ�น

จำนวน 10 คน รวมทั้งสิ้น 213 ภาพ ที่แสดงอารมณ5พื้นฐาน 7 อารมณ5    

ซึ ่งจัดสภาพแวดล[อมที ่ควบคุมทั ้งด[านแสง มุมกล[อง และทsาทางทำให[

เหมาะสมสำหรับการออกแบบและทดสอบระบบ FER ที่มุsงจำแนกอารมณ5

จากใบหน[าบุคคลเดียวโดยไมsพึ ่งพาข[อมูลจากหลายบุคคล [12 - 13]      

ระบบที่พัฒนามีขั้นตอนหลัก 4 ขั้นตอน ได[แกs การปรับปรุงคุณภาพภาพ 

การสร[างเวกเตอร5คุณลักษณะและชุดตัวกรองเปรียบเทียบ การสร[างระบบ

จำแนกประเภทอารมณ5แบบสองขั้นตอน และการประเมินประสิทธิภาพ

ของระบบ ดังรูปที่ 1 

 

รูปที่ 1 สถาปXตยกรรมระบบจำแนกอารมณ5ที่นำเสนอ 

2.1 การปรับปรุงคุณภาพภาพ 

การเตรียมภาพใบหน[าให[มีคุณภาพดีและพร[อมสำหรับการวิเคราะห5

เป�นขั้นตอนแรกที่สำคัญ คณะวิจัยได[ดำเนินการ 2 ขั้นตอน ดังนี ้

2.1.1 การประมาณการภาพด*วยตัวทำนายเชิงเส*น 

ในขั ้นตอนการปรับปรุงคุณภาพภาพ เทคนิคการทำนายเชิงเส[น 

(Linear Prediction) ถูกนำมาประยุกต5ใช[เพื่อลดสัญญาณรบกวน โดยมี

แนวคิด คือ การประมาณคsาพิกเซลจุดศูนย5กลางใดๆ จากผลรวมเชิงเส[น

ของพิกเซลใกล[เคียงทั้ง 8 ทิศทาง 

สำหรับภาพระดับเทา 𝐼 ∈ 	ℝ!×# เราจะสร[างปXญหากำลังสองน[อย

ที่สุด (Least Squares Problem) โดยพิจารณาจากหน[าตsางยsอย (patch) 

ขนาด 3 × 3 ที ่จะเลื ่อนไปทีละพิกเซล จำนวน 𝐾	 = (𝑀 − 2)(𝑁 − 2) 

หน[าตsางในภาพ ทำให[ได[เมทริกซ5ข[อมูล 𝑋 ∈ ℝ$×% และเวกเตอร5เป-าหมาย 

𝑦⃑ ∈ ℝ$×& ดังสมการ (1) 

 𝑋	 = 	 )

𝑥&
𝑥⃑'
⋮
𝑥⃑$

,	 , 𝑦⃑ 	= 	 )

𝑦&
𝑦'
⋮
𝑦$

,	 (1) 

โดยทีส่ำหรับแตsละหน[าตsางยsอยที ่𝑖 ซึ่งมีจุดศูนย5กลางอยูsที่พิกเซล 𝐼(),+)  

𝑥⃑- ∈ ℝ&×%  คือ เวกเตอร5พิกเซลใกล[เคียงทั้ง 8 ของพิกเซล 𝐼(),+) 

𝑦-   คือ พิกเซลจุดศูนย5กลาง 𝐼(),+) ของหน[าตsางยsอยที่ 𝑖	 

จากนั้นทำการหาคsาเวกเตอร5น้ำหนัก 𝑤00⃑ ∈ ℝ%×& ที่เรียนรู[จากข[อมูลด[วยวิธี

กำลังสองน[อยที่สุด (Least Squares) ซึ่งให[ผลเฉลยดังสมการ (3)  

 𝑤00⃑ = (𝑋.𝑋)/&𝑋.𝑦⃑	 (3) 

เวกเตอร5น้ำหนัก 𝑤00⃑  ที่ได[จะถูกนำไปใช[ประมาณคsาพิกเซลจุดศูนย5กลาง

ทั้งหมดเพื่อสร[างเวกเตอร5ประมาณการ 𝑦3 ∈ ℝ$×& ดังสมการ (4) 

 𝑦3 	= 	𝑋𝑤00⃑  (4) 

สุดท[ายเวกเตอร5ประมาณการ 𝑦3 จะถูกปรับเปลี ่ยนรูปทรง (reshape) 

กลับไปเป�นเมทริกซ5ของภาพประมาณการ 𝐼4 ∈ 	ℝ!×# ที่ขอบภาพยังคงใช[

คsาพิกเซลเดิม แตsมีสัญญาณรบกวนลดลง (อัตราสsวนสัญญาณตsอสัญญาณ

รบกวน หรือ SNR สูงขึ้น) ทำให[มีความคมชัดพร[อมสำหรับขั้นตอนตsอไป  

2.1.2 การลงทะเบียนใบหน*าแบบ 3 จุดเชิงเรขาคณิต 

ขั้นตอนนี้ใช[เทคนิคการปรับภาพให[ตรงกัน (Image Registration) 

เพื่อให[ภาพใบหน[าทุกภาพอยูsในพิกัดเดียวกันกับภาพต[นแบบอ[างอิง โดยมี

วัตถุประสงค5เพื่อให[ตำแหนsงของการเปลี่ยนแปลงของกล[ามเนื้อใบหน[า 

(Facial Action Units: AUs) มีความแมsนยำตรงกันทุกภาพ ซึ่งจะชsวยให[คsา

พิกเซลที่เบี่ยงเบนสะท[อนเฉพาะการเคลื่อนไหวของกล[ามเนื้อบนใบหน[า ไมs

ถูกรบกวนจากการขยับศีรษะ ใบหน[า หรือ มุมกล[อง 

คณะวิจัยได[กำหนดใช[จุดศูนย5กลางของตำแหนsงอ[างอิง 3 จุดบน

ใบหน[า ได[แกs ตาซ[าย (𝑃!) ตาขวา (𝑃") และปลายจมูก (𝑃#) ซึ่งเป�นตำแหนsง

ที ่มีความเสถียรและสามารถตรวจจับได[อยsางแมsนยำในทุกอารมณ5และ

ทsาทางของใบหน[า โดยภาพต[นแบบอ[างอิง (𝑇) ถูกสร[างจากคsาเฉลี่ยของ

ภาพใบหน[าอารมณ5เป�นกลางจำนวน 3 ภาพของบุคคลหนึ่งเพื ่อใช[เป�น

แมsแบบในการจัดแนว จากนั้นนำภาพใบหน[าที่ผsานการปรับปรุงคุณภาพที่

ต[องการจัดแนว มากำหนดตำแหนsง 𝑃!	, 𝑃"	, 𝑃# เชsนกัน 

สร้างเวกเตอร์คุณลักษณะ
ด้วยด้วยวิธีค่าเฉล่ียเค 
! ∈ {$, &, ', (, )*, )+} 

วิเคราะห์หาค่าสหสัมพันธ์ไขว้
เทียบมาตรฐาน 

กับตัวกรองเปรียบเทียบ 

!!,#

จําแนกอารมณ์ 
จากชุดตัวกรอง 
แบบสองข้ันตอน 

!""-,.

ภาพบุคคลเจาะจง
ท่ีใช้ศึกษา ท้ัง 7 อารมณ์ 

การประมาณการภาพด้วย
ตัวทํานาย 8 ค่าใกล้เคียง  

การลงทะเบียนใบหน้า
แบบ 3 จุดเชิงเรขาคณิต  
เทียบกับภาพอ้างอิง 

ภาพอ้างอิง

การสกัดคุณลักษณะและ 
สร้างตัวกรองเปรียบเทียบ 

การปรับปรุงคุณภาพภาพ

ระบบจําแนกอารมณ ์
แบบสองขั้นตอน

"!,# ∈ ℝ$×&

"%!,# ∈ ℝ$×&

เลือกภาพอ้างอิง 
เพ่ือทวนสอบแบบไขว้ 
(Cross-Validation) 

#$-,. ∈ ℝ/×1

สร้างตัวกรองเปรียบเทียบ 
จากเวกเตอร์คุณลักษณะ 
! ∈ {$, &, ', (, )*, )+} 

&!,# ∈ ℝ23×)

สร้างเวกเตอร์คุณลักษณะ
ด้วยวิธีค่าเฉล่ียเค 

จําวน 16 พ้ืนที่ ! ∈ {), *, … , )'} 

กําหนดพ้ืนท่ีเปล่ียนแปลง AOI
อ้างอิงจากตําแหน่ง AUs  

จํานวน 16 พ้ืนท่ี 

'-,. ∈ ℝ2×3

ภาพทดสอบ

&!,# ∈ ℝ23×)

'-,. ∈ ℝ2×3

ผลลัพธ ์
การจําแนกอารมณ์

ประเมินประสิทธิภาพ
ของระบบท่ีนําเสนอ 

ภาพอารมณ์เป็นกลาง
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การหาตัวแปลงเชิงเรขาคณิตแบบ Similarity Transform ที่เหมาะสม

ระหวsางจุด 𝑃!, 𝑃", 𝑃# ของภาพเป-าหมายและภาพอ[างอิง ทำได[โดยวิธีกำลัง

สองน[อยที่สุดของ Umeyama [14] เพื่อคำนวณพารามิเตอร5การแปลงที่ดี

ที่สุด ได[แกs มุมหมุน (𝜃) การปรับขนาด (𝑠) และเวกเตอร5การเลื่อนตำแหนsง 

(𝑡$, 𝑡%) พารามิเตอร5เหลsานี ้สามารถนิยามในรูปของเมทริกซ5เอกพันธ5 

(homogeneous Transformation matrix) ดังสมการ (5)  

 𝐴 =	 6
𝑠. cos	(𝜃) −𝑠.	 sin(𝜃) 𝑡0
𝑠. sin	(𝜃) 𝑠. cos(𝜃) 𝑡1

0 0 1
C (5) 

คsา 𝐴 ที่คำนวณได[จะถูกนำไปใช[ในการแปลงพิกเซลของภาพเป-าหมาย

ให[ตรงกับภาพอ[างอ ิงโดยใช[เทคนิค inverse mapping และ bilinear 

interpolation เพื ่อให[ได[ค sาพิกเซลที ่แมsนยำในภาพที ่ลงทะเบียนแล[ว 

ผลลัพธ5 คือ ภาพใบหน[าที ่ทุกๆ จุดสำคัญ ถูกจัดให[อยู sตำแหนsงพิกเซล

เดียวกันกับภาพต[นแบบทำให[พร[อมสำหรับการเปรียบเทียบและสกัด

คุณลักษณะในขั้นตอนตsอไป 

2.2 การสกัดและสร4างเวกเตอรNคุณลักษณะต4นแบบ  

2.2.1 การกำหนดพื้นที่การเปลี่ยนแปลง 

หลังจากภาพทั้งหมดได[ผsานการปรับปรุงคุณภาพภาพ ขั้นตอนตsอไป 

คือ การกำหนดพื้นที่สำหรับการสกัดเวกเตอร5คุณลักษณะเพื่อนำไปสร[างตัว

กรองเปรียบเทียบ ในงานวิจัยนี้ได[เลือกพื้นที่การเปลี่ยนแปลง (Area of 

Change - AOC) จำนวน 16 พื้นที่บนใบหน[าอารมณ5เป�นกลางของบุคคล

ต[นแบบใช[ในการศึกษาดังรูปที ่2  

 
รูปที ่2 ตำแหนsง 16 พื้นทีก่ารเปลี่ยนแปลงบนอารมณ5เป�นกลางทีก่ำหนด 

พื ้นที่ที ่เลือกมีความสอดคล[องกับการเปลี ่ยนแปลงทางกายภาพที่

สำคัญเมื่อแสดงทั้ง 7 อารมณ5ในชุดข[อมูล JAFFE และเชื่อมโยงกับหนsวยการ

เคลื่อนไหวกล[ามเนื้อบนใบหน[า (Facial Action Units - AUs) ในระบบ Facial 

Action Coding System (FACS) ของ Ekman & Friesen [15] ดงัตารางที่ 1 

ตารางที่ 1 ความเชื่อมโยงระหวsาง AOC และ AUs ที่เกี่ยวข[อง 

AOC AUs คำอธิบายและเหตุผลในการเลือก 

A1, 

A2, 

A3 

AU1: Inner Brow Raiser,  

AU4: Brow Lowerer 

ครอบคลุมบริเวณหน$าผากและหัวคิ้ว เพ่ือ

ตรวจจับการเลิกคิ้วที่เปWนลักษณะเฉพาะของ 

อารมณ,ประหลาดใจและกลัว หรือ การ

ขมวดค้ิวของอารมณ,โกรธและเสียใจ 

A4, 

A5 

AU2: Outer Brow Raiser การยกตัวของหางคิ้วซึ่งเปWนลักษณะเฉพาะ

ของอารมณ,ประหลาดใจและกลัว 

A6, 

A7 

AU5: Upper Lid Raiser,  

AU7: Lid Tightener 

บริเวณเปลือกตาบนและลnาง เพื ่อตรวจจับ

การเบิกตากว$างที่เปWนลักษณะของอารมณ,

ประหลาดใจและกลัว หรือ การหรี่ตาที่เปWน

ลักษณะของอารมณ,โกรธและรังเกียจ 

A8 AU9: Nose Wrinkler บริเวณสันจมูกเปWนตัวบnงชี้ที่สำคัญอยnางย่ิง

สำหรับอารมณ,รังเกียจ 

A9 AU10: Upper Lip Raiser บริเวณเหนือริมฝzปากบน เพ่ือตรวจจับการ

ยกริมฝzปากบนขึ้นของอารมณ,รังเกียจและ

โกรธ 

A10, 

A11 

AU11: Nasolabial Furrow 

Deepener 

บริเวณรnองแก$ม ซึ่งจะลึกขึ้นอยnางเห็นได$

ช ัดในอารมณ,ม ีความส ุขและอารมณ,

รังเกียจ 

A12, 

A13 

AU12: Lip Corner Puller,  

AU15: Lip Corner 

Depressor 

บริเวณมุมปาก เปWนสnวนที่สำคัญที่สุดใน

การแยกระหวnางอารมณ,มีความสุข (ยกมุม

ปาก) และ อารมณ,เสียใจ (คว่ำมุมปาก) 

A14 AU17: Chin Raiser บริเวณคาง เพื ่อตรวจจับการยกและยnน

ของคาง ซึ ่งมักพบในอารมณ,เสียใจและ

อารมณ,โกรธ 

A15, 

A16 

AU23: Lip Tighten,  

AU26: Jaw Drop 

บร ิ เวณร ิมฝ zปากและใต $ร ิมฝ zปาก เ พ่ือ

ตรวจจับอารมณ,โกรธ (การเม$มปาก) หรือ

อารมณ,ประหลาดใจ (การอ$าปาก) 

2.2.2 การสร*างเวกเตอร4คุณลักษณะด*วยเทคนิคค-าเฉลี่ยเค  

ในขั้นตอนนี้ จะใช[ภาพอ[างอิงของบุคคลต[นแบบที่ผsานการปรับปรุง

คุณภาพของแตsละอารมณ5จำนวน 7 ภาพ เพื ่อดึงข[อมูลพื ้นที่ของการ

เปลี่ยนแปลงระดับเทาที่แทนด[วยเมทริกซ5 𝐴-,2 ∈ ℝ3×4  โดยที่ 𝑖 คือ 

ตำแหนsงพื้นที่การเปลี่ยนแปลง 𝑖 ∈ {1, 2, 3, . . . 16}	และ 𝑘 คือ ดัชนีแทน

อารมณ5บนใบหน[า 𝑘 ∈ 	 {1, 2, 3, . . . 7} ซึ่งมีความหมายดังตารางที่ 2 

ตารางที่ 2 การอธิบายดัชนี 𝑘 ที่แทนอารมณ5บนใบหน[า 

ดัชนี	𝑘 อารมณ>บนใบหน?า ตัวยBอ จำนวนภาพ 

1 อารมณ,เปWนกลาง (Neutral) NE 3 

2 อารมณ,ประหลาดใจ (Surprise) SU 3 

3 อารมณ,โกรธ (Anger) AN 3 

4 อารมณ,รังเกียจ (Disgust) DI 3 

5 อารมณ,ความสุข (Happiness) HA 4 

6 อารมณ,ความเศร$า (Sadness), SA 3 

7 อารมณ,ความกลัว (Fear) FE 4 
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จากนั ้น เมทริกซ5 𝐴-,2 จะถูกแปลงเป�นเวกเตอร5 𝑎⃑-,2 ∈ ℝ34×&  

เพื่อประยุกต5ใช[แนวคิดการวิเคราะห5กลุsมข[อมูล (Cluster Analysis) และ

อัลกอริทึมคsาเฉลี่ยเค (K-mean) เพื่อหาจุดศูนย5กลาง 𝑐!,# เพื่อเป�นตัวแทน

ของการกระจายคsาความเข[มในพื้นที่การเปลี่ยนแปลงดีที่สุดและทนทานตsอ

คsาผิดปกติ (Outliers) [16-17] การกำหนดปXญหาในลักษณะนี้สามารถ

เขียนในรูปหาคsาที่เหมาะสมที่สุด (Optimization Problem) ที่ต[องการลด

คsาแอลวันนอร5ม (𝐿& − 𝑛𝑜𝑟𝑚) ของเวกเตอร5ความคลาดเคลื่อนระหวsาง

คsาพิกเซลจุดศูนย5กลางของกลุsมดังสมการ (6) 

 𝑐!,# =	min	% '𝑎(⃑ 𝑖,𝑘 − 𝑐'& (6) 

คsาจุดศูนย5กลาง 𝑐!,# ที่ได[จะถูกนำไปใช[สร[างเวกเตอร5คุณลักษณะ 

(Feature Vector) 𝒆&⃑ !,# ที่ถ ูกขจัดอิทธ ิพลของคsาความสวsางโดยรวม 

(Global Intensity) ในบริเวณนั้นออกไปเหลือไว[เพียงรูปแบบการกระจาย

ของความเข[มที่สำคัญตsอการจำแนกอารมณ5 ดังสมการ (7) 

 𝒆&⃑ !,# =	𝒂&⃑ 𝑘,𝑗 	−	𝑐#,&  (7) 

เวกเตอร5คุณลักษณะ 𝒆&⃑ !,# ที่ได[จะถูกนำไปใช[ในการวิเคราะห5เพื่อ

สร[างเวกเตอร5คุณลักษณะต[นแบบสำหรับใช[ตรวจสอบหาลักษณะเฉพาะ

ของการเปลี่ยนแปลงเชิงพื้นทีส่ำหรับแตsละอารมณ5ในขั้นตอนตsอไป 

2.3 การสร4างเวกเตอรNเปรียบเทียบจำแนกอารมณN  

2.3.1 ค-าสหสัมพันธ4ไขว*เทียบมาตรฐาน 

เพื่อลดความซับซ[อนของการคำนวณ คณะผู[วิจัยจึงต[องการคัดเลือก

เฉพาะพื้นที่การเปลี่ยนแปลงที่มีนัยสำคัญในการจำแนกอารมณ5เทsานั้น จึง

ทดสอบโดยใช[เวกเตอร5คุณลักษณะ 𝒆&⃑ !,#	สำหรับทุกอารมณ5 𝑘 ของพื้นที่

การเปลี่ยนแปลงที่ 𝑖 = 1…16	 จากภาพอ[างอิงที่ใช[ในขั้นตอนการสร[าง

เวกเตอร5เปรียบเทียบ เพื่อหาคsาสหสัมพันธ5ไขว[เทียบมาตรฐาน 𝑵𝑪𝑪-,2 

(Normalized Cross-Correlation) สำหร ับตรวจสอบค sาความเหม ือน

ระหวsางแตsละอารมณ5ในพื้นที่เปลี่ยนแปลงเดียวกัน ดังสมการ (8) 

 𝑵𝑪𝑪!,# 	= 		
∑ 𝒆&⃑ !,#(𝑛)	𝑭&&⃑ !,#(𝑛)'
()*

1𝒆&⃑ !,#1+	1𝑭&&⃑ !,#1+
 (8) 

กำหนดให[ 𝑭00⃑ -,2 คือ เวกเตอร5คุณลักษณะต[นแบบในพื ้นที ่การ

เปลี่ยนแปลงที่ 𝑖 ของอารมณ5 𝑘 คsา 𝑵𝑪𝑪-,2 ที่ได[จะอยูsในชsวง [−1,+1] 

โดยหากคsายิ่งเข[าใกล[ +1 แสดงวsา เวกเตอร5คุณลักษณะของพื้นที่การแปลง

แปลงนั้นมีความเหมือนกับตัวกรองเปรียบเทียบที่กำลังพิจารณาสูง คsานี้จะ

ถูกนำมาใช[เป�นคsาขีดเริ ่มเปลี ่ยน (Threshold) ในการบsงชี ้ว sาพื้นที ่การ

เปลี่ยนแปลงนั้น สามารถจำแนกอารมณ5 𝑘 ได[มากน[อยเพียงใดในการสร[าง

ชุดตัวกรองจำแนกอารมณ5ที่ต[องการนำเสนอ ผลการทดสอบ พบวsา พื้นที่

บริเวณคิ้ว (A4, A5) พื้นที่บริเวณเปลือกตาบน (A6, A7) และพื้นที่บริเวณ

มุมปาก (A12, A13) เป�นบริเวณที่ให[คsาความเหมือนสูงสุดในการจำแนก

และครอบคลุมความแตกตsางของอารมณ5หลักได[ดีที่สุด  

2.3.2 การสร*างชุดตัวกรองการจำแนกอารมณ4  

คณะผู[วิจัยเลือกเฉพาะพื้นที่การเปลี่ยนแปลงที่ให[คsาความเหมือน

สูงสุดในการจำแนกจำนวน 6 ตำแหนsง คือ 𝑖 ∈ {4,5,6,7,12,13} มาสร[าง

เป�นเวกเตอร5คุณลักษณะต[นแบบ ซึ่งเกิดจากการตsอเวกเตอร5คุณลักษณะ

ของพื้นที่การเปลี่ยนแปลงที่มีนัยสำคัญมาสร[างเป�นชุดตัวกรองเปรียบเทียบ

จำนวน 2 ชุด ประกอบไปด[วย  

ชุดตัวกรองหลัก (Primary Filter Bank) 𝑭&&⃑ *,#   

ทำหน[าที่จำแนกอารมณ5ที่มีการเปลี่ยนแปลงเดsนชัดบริเวณคิ้วทั้ง

สองข[าง (A4,A5) โดยใช[เวกเตอร5คุณลักษณะจากพื้นที่การเปลี่ยนแปลงที่ 

𝑖 ∈ {4, 5} เพื่อจำแนก 5 อารมณ5 ดังสมการ (9) 

 𝑭&&⃑ *,# = 2
𝒆&⃑ 4,𝑘	
𝒆&⃑ 5,𝑘		

3 				, ∀𝑘 ∈ {1, 2, 3, 4, 5}  (9) 

ชุดตัวกรองยืนยันผล (Refinement Filter Bank) 𝑭((⃑ ',# 

ทำหน[าที่จำแนกสองอารมณ5ที่ซับซ[อนและไมsสามารถจำแนกได[จาก

ชุดตัวกรองหลัก โดยใช[พื้นที่มีความแตกตsางเดsนชัดระหวsางสองอารมณ5นี้ 

ตามที่ได[อธิบายในตารางที่ 1 ได[แกs บริเวณเปลือกตาบน (A6, A7) เพื่อ

ตรวจสอบการเบิกตากว[างซึ่งเป�นการเปลี่ยนแปลงที่สำคัญของอารมณ5กลัว 

(FE) และพื้นที่บริเวณมุมปาก (A12, A13) เพื่อตรวจสอบการคว่ำมุมปาก

ซึ่งเป�นการเปลี่ยนแปลงที่สำคัญของอารมณ5เสียใจ (SA) โดยใช[เวกเตอร5

คุณลักษณะจากพื้นที่การเปลี่ยนแปลงที่ 𝑖 ∈ {6,7,12,13} เพื่อจำแนกสอง

อารมณ5 ดังสมการ (10)  

 𝑭&&⃑ +,# 	=

⎣
⎢
⎢
⎢
⎡𝒆&⃑ 6,𝑘		
𝒆&⃑ 7,𝑘		
𝒆&⃑ 12,𝑘
𝒆&⃑ 13,𝑘⎦

⎥
⎥
⎥
⎤
  				, ∀𝑘 ∈ 	 {6, 7}											  (10) 

2.3.3 ระบบชุดตัวกรองจำแนกอารมณ4แบบสองขั้นตอน 

เพื ่อลดขั ้นตอนการทำงานและเพิ ่มประสิทธิภาพในการจำแนก

อารมณ5ที่ซับซ[อน คณะวิจัยจึงออกแบบระบบจำแนกอารมณ5แบบสอง

ขั้นตอนที่ทำงานอิสระตsอกัน ประกอบไปด[วย ชุดตัวกรองหลักและชุดตัว

กรองยืนยันผล โดยใช[ภาพทดสอบทีผ่sานกระบวนการปรับปรุงคุณภาพภาพ

เป�นสัญญาณนำเข[า ดังแสดงในรูปที่ 3 โดยมีขั้นตอนดังนี้  

ขั้นตอนที่ 1 สัญญาณนำเข[าจะถูกสร[างเป�นเวกเตอร5คุณลักษณะ 

𝒆&⃑ *,,-., ในลักษณะเดียวกับกระบวนการสร[างตัวกรอง 𝑭&&⃑ *,# เพื่อนำไป

เปรียบเทียบกับตัวกรองเปรียบเทียบแตsละ	𝑘 ผลลัพธ5ที่ได[จะถูกป-อนเข[าสูs

วงจรตรวจหาคsาสูงสุด (Maximum Detector) สำหรับเปรียบเทียบหาคsา

สัญญาณที่ให[การตอบสนองสูงสุดออกมาเป�นผลลัพธ5 𝑹𝟏 ในรูปแบบคูsลำดับ 

(𝑪@)AB-+C	, 𝑵𝑪𝑪DE0) โดยที ่

𝑵𝑪𝑪DE0 คือ คsาสหสัมพันธ5ไขว[เทียบมาตรฐานระหวsางตัวกรอง

เปรียบเทียบกับเวกเตอร5คุณลักษณะภาพทดสอบแตsละ 𝑘 ตามลำดับ  

𝑪@)AB-+C  ค ือ คลาสชื ่ออารมณ5ที ่ทำนายได[ (Predicted Class)       

ซึ่งเกิดจากดัชนีที่ 𝑘 ของตัวกรองที่ให[คะแนนความเหมือนสูงสุด  
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รูปที่ 3 ระบบชุดตัวกรองการจำแนกอารมณ5แบบสองขั้นตอนที่นำเสนอ 

ขั้นตอนที่ 2 คsา 𝑵𝑪𝑪&,DE0 ของผลลัพธ5 𝑹𝟏 จากชุดตัวกรองหลัก 

ถูกตัดสินใจเทียบกับคsาขีดเริ ่มเปลี่ยน (Threshold) ที่กำหนดไว[เทsากับ 

0.8  โดยหากคsาที ่ได[สูงกวsาเกณฑ5จะให[ผลลัพธ5การจำแนกเป�นอารมณ5 

𝑪@)AB-+C ซึ ่งอยู sในกลุ sม 𝑘 ∈ {1, 2, 3, 4, 5} แล[วจบการทำงาน ในทาง

กลับกัน หากคsาที่ได[ไมsผsานเกณฑ5จะต[องดำเนินการตรวจสอบด[วยชุดตัว

กรองยืนยันผลในขั้นตอนตsอไป 

ขั้นตอนที่ 3 สัญญาณนำเข[าจะถูกสร[างเป�นเวกเตอร5คุณลักษณะ 

𝒆&⃑ +,,-., ในลักษณะเดียวกับกระบวนการสร[างตัวกรอง 𝑭&&⃑ +,# เพื ่อนำ

ผลลัพธ5ไปป-อนผsานวงจรตรวจหาคsาสูงสุด (Maximum Detector) สำหรับ

เปรียบเทียบหาคsา 𝑹𝟐 ในรูปแบบคูsลำดับเหมือนกับ 𝑹𝟏   

ขั้นตอนที ่4 คsา 𝑵𝑪𝑪',DE0  ของผลลัพธ5 𝑹𝟐  จากชุดตัวกรองยืนยันผล 

ถูกตัดสินใจเทียบกับคsาขีดเริ ่มเปลี่ยน (Threshold) ที่กำหนดไว[เทsากับ 

0.8  โดยหากคsาที ่ได[สูงกวsาเกณฑ5จะให[ผลลัพธ5การจำแนกเป�นอารมณ5 

𝑪@)AB-+C ซึ ่งอยู sในกลุ sม 𝑘 ∈ {6, 7} แล[วจบการทำงาน ในทางกลับกัน 

หากคsาที่ได[ไมsผsานเกณฑ5จะให[ผลลัพธ5จำแนกเป�นการทำนายที่ไมsสามารถ

ระบุอารมณ5ได[ (𝑈𝑛𝑘𝑛𝑜𝑤) 

3. ผลการทดลองและการวิเคราะหN 
ในขั้นตอนการทดสอบประสิทธิภาพระบบรู[จำอารมณ5บนใบหน[าที่

นำเสนอโดยใช[ข[อมูลภาพบุคคลต[นแบบที่ศึกษา ซึ่งมีจำนวนภาพแตsละ

อารมณ5ดังตารางที่ 2 รวมทั้งหมด 23 ภาพ และเพื่อประเมินประสิทธิภาพ

ของโมเดลอยsางนsาเชื ่อถือ คณะวิจัย ใช[วิธีทดสอบแบบไขว[ที่แบsงข[อมูล

ออกเป�น 3 สsวน (3-Fold Cross-Validation) ซึ่งเป�นวิธีที่ได[รับความนิยมใน

งานวิจัยด[าน FER [18] โดยในแตsละรอบของการทดสอบจะใช[ข[อมูลจำนวน 

1 fold เป�นชุดฝ¦กสอน (Train Set) เพื่อสร[างตัวกรองเปรียบเทียบ 𝑭&&⃑ *,# 

และ 𝑭&&⃑ +,# และ ใช[ข[อมูลจำนวน 2 fold ที่เหลือเป�นชุดทดสอบ (Test Set) 

โดยผลรวมการจำแนกอารมณ5ที่ถูกต[องหรือผิดพลาดของแตsละอารมรณ5ทั้ง 

3 folds จะถูกรวมในเมทริกซ5ความสับสน (Confusion Matrix) ดังแสดง

ตารางที่ 3 และ 4  

ตารางที่ 3: Confusion Matrix ที่ใช[ชุดตัวกรองแบบระดับเดียว 𝑭&&⃑ *,#	 
  อารมณ>จริงของภาพทดสอบ 

 อารมณ> NE AN DI FE HA SA SU 

อา
รม

ณ
>ที่ท

ำน
าย

ภา
พ

ทด
สอ

บ  NE 6 0 0 0 0 0 0 

AN 0 6 0 0 0 0 0 

DI 0 0 6 6 0 0 0 

FE 0 0 0 3 0 0 0 

HA 0 0 0 0 9 0 0 

SA 0 0 0 0 0 6 0 

SU 0 0 0 0 0 0 6 

 Unknow 0 0 0 0 0 0 0 

ตารางที ่4: Confusion Matrix ที่ใช[ชุดตัวกรองแบบระดับเดียว 𝑭&&⃑ +,#	 
  อารมณ>จริงของภาพทดสอบ 

 อารมณ> NE AN DI FE HA SA SU 

อา
รม

ณ
>ที่ท

ำน
าย

ภา
พ

ทด
สอ

บ NE 6 0 0 0 0 3 0 

AN 0 3 3 0 0 0 0 

DI 0 0 3 0 0 0 0 

FE 0 0 0 3 0 0 0 

HA 0 0 0 0 6 0 0 

SA 0 0 0 0 0 3 0 

SU 0 0 0 3 0 0 6 

 Unknow 0 3 0 3 3 0 0 

!!,!

"#,$%&$
!""!,!

ชุดตัวกรองหลัก 

!!,'

!!,(

ชุดตัวกรองยืนยันผล 

	"#

!!,)

!!,*

!""!,#

!""!,$

!""!,%

!""!,&

#$%

End

ผลลัพธ์การจําแนก 
&$%&'()*,,	
-	 ∈ {1, 2, 3, 4, 5}

การทํานายที่ไม่
สามารถระบุอารมณ์ได้  

'()(*+	

,&&#,789 ≥ .. 0

ตัวตรวจหาค่าสูงสุด 
		123	 4

"+,$%&$

!',,
!""(),!

!',-
!""*+,,

ตัวตรวจหาค่าสูงสุด 
		123	 4

สร้างเวกเตอร ์
คุณลักษณะ

(	 ∈ {6, 7, 12, 13}

,*

สร้างเวกเตอร ์
คุณลักษณะ

(	 ∈ {6, 7, 12, 13}

#$%

ผลลัพธ์การจําแนก &$%&'()*,,	
-	 ∈ {6, 7}

,&&<,789 ≥ .. 0,*

	"<

ภาพทดสอบ 
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จากตารางที่ 3 และ 4 พบวsา ชุดตัวกรองแบบขั้นตอนเดียวที่ใช[เพียง

พื้นที่การเปลี่ยนแปลงบริเวณคิ้ว 𝑭00⃑ &,2 หรือ พื้นที่การเปลี่ยนแปลงบริเวณ

มุมปากและเปลือกตาบน 𝑭00⃑ ',2	 ไมsสามารถจำแนกอารมณ5ได[ถูกต[อง

ทั้งหมด โดยเฉพาะอยsางยิ่งอารมณ5ความกลัว (FE) ที่ผิดพลาดทั้งสองการ

ทดสอบ รวมถึงเกิดการทำนายที่ไมsสามารถระบุอารมณ5ได[ (Unknow) 

เนื่องจากคsา 𝑵𝑪𝑪DE0 ต่ำกวsาเกณฑ5ที่กำหนดไว[ แสดงให[เห็นวsาแตsละ

อารมณ5มีพื้นที่การเปลี่ยนแปลงที่เฉพาะเจาะจง และเมื่อทดสอบโดยใช[ชุด

ตัวกรองแบบสองขั้นตอนที่นำเสนอ ทำให[ได[ผลลัพธ5ดังตารางที่ 5  

ตารางที ่5: Confusion Matrix ผลทดสอบที่ใช[ระบบจำแนกที่นำเสนอ 

  อารมณ4จริงของภาพทดสอบ 

 อารมณ> NE AN DI FE HA SA SU 

อา
รม

ณ
4ที่ท

ำน
าย

ภา
พ

ทด
สอ

บ 

NE  6 0 0 0 0 0 0 

AN 0 6 0 0 0 0 0 

DI 0 0 6 0 0 0 0 

FE 0 0 0 9 0 0 0 

HA 0 0 0 0 9 0 0 

SA 0 0 0 0 0 6 0 

SU 0 0 0 0 0 0 6 

 Unknow 0 0 0 0 0 0 0 

และเมื ่อทำการวัดประสิทธิภาพของระบบโดยใช[เกณฑ5คsาความ

ถูกต[องโดยรวม (Overall Accuracy) ซึ่งนิยามถึง สัดสsวนของจำนวนภาพ

ที่จำแนกถูกต[องตsอจำนวนภาพทั้งหมดแล[วคิดเป�นเปอร5เซ็นต5 [19] ดัง

สมการ (8)  

 𝑂𝑣𝑒𝑟𝑎𝑙𝑙	𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦	 = 	
𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟	𝑜𝑓	𝐶𝑜𝑟𝑟𝑒𝑡𝑒𝑑	𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛
𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙	𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟	𝑜𝑓	𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛  (11) 

เมื่อใช[จากผลจากตารางเมทริกซ5ความสับสนจากที่ตารางที่ 3 และ 4 

พบวsา ชุดตัวกรองแบบขั ้นตอนเดียว โดยใช[	𝑭&&⃑ 1,𝑘	หรือ 𝑭00⃑ ',2  สามารถ

จำแนกอารมณ5ได[ถูกต[องโดยรวม 87.50% และ 62.50% ตามลำดับ โดย

อารมณ5ที่จำแนกผิดมากที่สุด คือ อารมณ5กลัว (FE) อยsางไรก็ตาม เมื่อเพิ่ม

ชุดตัวกรองเป�นสองขั้นตอนที่นำเสนอทำให[ประสิทธิภาพของการจำแนก

อารมณ5ดีขึ้นอยsางชัดเจนอยsางมีนัยสำคัญโดยให[คsาความถูกต[องโดยรวม

เป�น 100%  

4. อภิปราย 

ผลการทดสอบที ่ให[คsาความถูกต[อง 100% บนชุดข[อมูลบุคคล

อ[างอิง เป�นการพิสูจน5หลักการและประสิทธิภาพของระบบที่นำเสนอ     

วsา สามารถลดความซับซ[อนและทรัพยากรในการคำนวณได[อยsางมี

น ัยสำคัญ โดยมีปXจจัยสำคัญสองประการ คือ (1) การลดมิต ิข [อมูล 

(Dimensionality Reduction) ผsานการสกัดเวกเตอร5คุณลักษณะต[นแบบ

จากพื้นที่การเปลี่ยนแปลงที่สำคัญ (AOCs) เพียง 6 ตำแหนsง และ (2) 

สถาปXตยกรรมการจำแนกแบบสองขั้นตอน (Two-Stage Classification) 

โดยในกรณีที่ดีที ่สุด (Best Case) ซึ่งครอบคลุมอารมณ5สsวนใหญs ระบบ

ต[องการข[อมูลจากพื้นที่เพียง 1.5% ของภาพทั้งหมด และแม[ในกรณีที่

เลวร[ายที ่สุด (Worst Case) ก็ยังใช[ข[อมูลเพียง 3.7% เทsานั ้น การลด

ปร ิมาณข [อม ูลในระด ับน ี ้ส s งผลให [ความซ ับซ [อนเช ิง เวลา (Time 

Complexity) ของระเบียบวิธีนี้อยูsในระดับที่ใกล[เคียงเวลาคงที่ 𝑂(𝒌) ซึ่ง

เป�นข[อได[เปรียบอยsางมากเมื่อเปรียบเทียบกับวิธีการของโครงขsายประสาท

เทียมแบบลึก (Deep Learning) โดยเฉพาะโครงขsายประสาทเทียมแบบ

คอนโวลูชัน (CNN) ที่มักจะประมวลผลข[อมูลจากภาพทั้งหมดผsานหลาย

ชั้นเลเยอร5 ซึ่งทำให[ความซับซ[อนเชิงเวลาเพิ่มขึ้นเป�นสัดสsวนโดยตรงกับ

จำนวนชั้นเลเยอร5 (𝐿) และจำนวนพิกเซลของภาพทั้งหมด (𝑁)  

ดังนั้น ระบบที่นำเสนอแสดงให[เห็นอยsางชัดเจน ในการลดภาระการ

คำนวณและหนsวยความจำ ความต[องการทรัพยากรในการประมวลผลน[อย

กวsาเหมาะสมอยsางยิ่งสำหรับแอปพลิเคชันที่ต[องการตอบสนองแบบทันที

บนอุปกรณ5ที่มีข[อจำกัด แตsยังคงรักษาข[อมูลสำคัญที่จำเป�นตsอการจำแนก

อารมณ5ไว [อย sางครบถ [วน รวมถ ึงสามารถอธ ิบาย ( Interpretable) 

กระบวนการตัดสินใจได[อยsางชัดเจน 

5. สรุป 

ระบบที่นำเสนอและพิสูจน5หลักการของสถาปXตยกรรมสำหรับการ

รู[จำอารมณ5บนใบหน[าแบบจำเพาะเจาะจงบุคคล ซึ่งใช[หลักการประมวลผล

สัญญาณดิจิทัลอยsางสมบูรณ5 เราได[แสดงให[เห็นวsาสถาปXตยกรรมที่ทำงาน

บนคุณลักษณะซึ่งสกัดมาจากพื้นที่การเปลี่ยนแปลง (Area of Change) ที่

สำคัญเพียงไมsกี่แหsง ผsานกระบวนการหาคุณลักษณะต[นแบบ (Prototype 

Feature) และทำงานรsวมกับชุดตัวกรองเปรียบเทียบ (Matched Filter 

Bank) แบบสองขั้นตอน สามารถให[ประสิทธิภาพการจำแนกแบบจำเพาะ

เจาะจงบุคคล (Person-Specific) ได[อยsางสมบูรณ5แบบถึง 100% 

ผลลัพธ5นี ้ตอกย้ำถึงศักยภาพของระเบียบวิธีที ่นำเสนอสำหรับงาน

ประยุกต5ที่ต[องการความแมsนยำสูงและสามารถปรับให[เข[ากับผู[ใช[แตsละคนได[ 

เชsน ระบบชsวยเหลือสsวนบุคคล หรือสsวนตsอประสานกับผู[ใช[แบบปรับตัวได[ 

(Adaptive User Interface) ความสำเร็จในการลดจำนวนพื้นที่ที่ต[องพิจารณา

ลงอยsางมากโดยยังคงรักษาประสิทธิภาพสูงสุดไว [ได[ แสดงให[เห็นถึง

ความสามารถของระบบในการทำงานอยsางมีประสิทธิภาพและมีน้ำหนักเบา 

จากความท[าทายด[านความแปรปรวนระหวsางบุคคล (Inter-subject 

Variability) ซึ ่งเป�นปXญหาพื้นฐานในงานวิจัยด[าน FER งานวิจัยในอนาคต    

จึงควรมุsงเน[นไปที่การพัฒนา ตัวกรองที่เป�นสากล หรือ การพัฒนาเทคนิคการ

ปรับตัวข[ามโดเมน (Domain Adaptation) เพื่อปรับแก[ตัวกรองต[นแบบให[

เข[ากับลักษณะของบุคคลเป-าหมายใหมsโดยอัตโนมัติ อันจะเป�นการขยาย

ขอบเขตการใช[งานของระบบให[กว[างขวางและครอบคลุมยิ่งขึ้น 
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ดร.สุชาติ แย*มเม-น สำเร็จการศึกษาระดับปริญญา

ตรี  สาขาว ิศวกรรมไฟฟ-า (เก ียรต ิน ิยม) จาก

มหาวิทยาลัย เชียงใหมs ประเทศไทย เมื่อป² พ.ศ. 

2531 สำเร ็จการศ ึกษาระดับปร ิญญาโท และ

ปริญญาเอกจากมหาวิทยาลัยแวนเดอร5บิลต5 เมือง

แนชวิลล5 รัฐเทนเนสซี สหรัฐอเมริกา ในป² พ.ศ. 2541 และ พ.ศ. 2544 

ตามลำดับ ความสนใจด[านการวิจัยในปXจจุบันครอบคลุมหลากหลายสาขา 

ได[แกs วิศวกรรมไฟฟ-ากำลัง การประมวลผลและวิเคราะห5สัญญาณดิจิทัล 

ระบบควบคุมอัตโนมัติ วิศวกรรมชีวการแพทย5 วิศวกรรมคอมพิวเตอร5 

พลังงานหมุนเวียน การจัดการอนุรักษ5พลังงาน หุsนยนต5 การระบุและสร[าง

แบบจำลองระบบ ดร.สุชาติ แย[มเมsน ดำรงตำแหนsงรองศาสตราจารย5 และ

ผู[อำนวยการหนsวยวิจัยด[านวิศวกรรมชีวการแพทย5และนวัตกรรมเพื่อความ

เสมอภาคทางสังคม (BEISE) คณะวิศวกรรมศาสตร5 มหาวิทยาลัยนเรศวร 

และยังเป�นสมาชิกวิชาชีพในระดับนานาชาติและระดับประเทศ อาทิ 

สมาชิกอาวุโสของ IEEE สมาชิกของวิศวกรรมสถานแหsงประเทศไทย ใน

พระบรมราชูปถัมภ5 (วสท.) สมาชิกของสภาวิศวกร 

 

พันธุ5ธิดา  ลิ้มศรีประพันธ5 สำเร็จการศึกษาระดับ

ปริญญาตรี สาขาวิชาวิทยาการคอมพิวเตอร5 

และปริญญามหาบัณฑิต สาขาวิชาเทคโนโลยี

สารสนเทศ จากมหาวิทยาลัยนเรศวร เมื่อป² พ.ศ. 

2543 และ พ.ศ. 2546 ตามลำดับ ปXจจุบันกำลัง

ศึกษาระดับปริญญาดุษฎีบัณฑิต สาขาวิชาวิศวกรรมคอมพิวเตอร5 คณะ

วิศวกรรมศาสตร5 มหาวิทยาลัยนเรศวร ความสนใจงานวิจ ัย ได[แกs         

การว ิเคราะห5 และการร ู [จำอารมณ5จากใบหน[า (Facial Expression 

Recognition : FER) และการสกัดคุณลักษณะ หรือ การแยกคุณลักษณะ 

(Feature extraction) 

 

 


