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 การรูจําเสียงตัวเลขตอเนื่องภาษาไทยแบบไมขึ้นกบับุคคลโดยใชฮิดเดนมาคอรฟ
โมเดล 

 

Speaker-Independent Thai Connected Digit Speech Recognition System using 
Hidden Markov Model 

 

คํานํา 
 
 การติดตอส่ือสารดวยเสียงพูดเปนวิธีการติดตอส่ือสารที่สะดวกและเปนธรรมชาติที่สุดวิธี
หนึ่งสําหรับมนุษย เนื่องจากความกาวหนาดานเทคโนโลยีคอมพิวเตอรและระบบสื่อสาร ทําใหการ
ติดตอดวยการพูดไมเพยีงแตจะใชในโอกาสที่พบกันเทานั้น นอกจากนีย้ังใชติดตอผานทาง
โทรศัพทมีสายและไรสาย รวมถึงการติดตอดวยเสียงพูดผานอินเตอรเน็ตซึ่งเปนที่แพรหลายใน
ชีวิตประจําวัน ความตองการในการสั่งงานดวยเสียงพดูผานคอมพิวเตอรและเครื่องมือส่ือสารตางๆ 
จึงมีมากขึ้น  การรูจําเสียงพูด(Speech Recognition) เปนงานวิจยัหลักทีจ่ะทําใหคอมพิวเตอร
สามารถเขาใจเสียงพูดของมนุษยได งานวจิัยดานการรูจาํเสียงพูดเริ่มมกีารพัฒนาตั้งแตป ค.ศ. 1950 
ซ่ึงเปนระบบรูจําเสียงพูดแบบคําเดี่ยวสําหรับบุคคลเดียว ในชวงทศวรรษที่ 80 ไดมีระบบรูจํา
เสียงพูดที่ใหประสิทธิภาพดีเกิดขึ้นหลายงานดวยกนั รวมถึงเปนชวงเวลาที่สําคัญในการพัฒนา
ระบบรูจําเสียงพูดแบบตอเนื่อง (Rabiner, 1993) นอกจากนี้ในภาษาอื่นๆ เชนภาษา ญ่ีปุน ภาษาจีน  
ภาษาฝรั่งเศส ก็มีงานวจิัยดานนี้มานานเชนกัน ในปจจบุันมีระบบรูจาํเสียงพูดที่สามารถนําไปใช
งานไดจริงในภาษาอังกฤษและมีการจําหนายในเชงิพาณชิเชนผลิตภัณฑของบริษัทไอบีเอ็ม(IBM) 
บริษัทดรากอน (Dragon) เปนตน ในการสรางระบบรูจําเสียงพูดใหมีประสิทธิภาพสูงนั้นมีปญหาที่
เกี่ยวของอยูหลายประการโดยสามารถแบงไดดังนี ้
 

1) ผูพูดที่ระบบสามารถรูจําได  แบงออกไดเปนแบบขึน้กับผูพูด (Speaker Dependent) และ
แบบไมขึ้นกับผูพูด (Speaker Independent) ระบบรูจําเสียงพูดแบบขึ้นกบัผูพูดเปนระบบที่สามารถ
รูจําไดเฉพาะบุคคลคนเดียว สวนระบบการรูจําเสียงพูดที่สามารถรูจําเสียงพูดแบบไมขึ้นกับผูพูดจะ
ยากกวาแบบขึน้กับผูพูดอยางชัดเจนทั้งนี้เนื่องจากลักษณะโครงสรางทางกายวิภาค(anatomical 
structures)ของทางเดินเสียงของแตละบุคคล และวิธีการพดู(speaking styles) ที่แตกตางกันออกไป 
เชน ในคําพดูเดียวกันบางคนอาจจะพูดเรว็แตอีกคนอาจจะพูดชา 
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2) จํานวนคําพดูที่ระบบสามารถรูจําได (Vocabulary size) รูจําสียงพูดบางระบบอาจจะ

สามารถรูจําจํานวนคําพดูไดไมมากเชน 10 คํา หรือ จํานวนมากเชน 10,000 คํา เปนตน ระบบที่รูจํา
ไดไมเกนิ100 คําถือวาเปนระบบที่รูจําจํานวนคําไดนอย (Small vocabulary) สวนระบบรูจําที่
สามารถรูจําไดมากกวา 10,000 คําเปนระบบที่รูจําไดจํานวนใหญมาก (Very large vocabulary) 
ระบบที่เพิ่มจํานวนคําศัพททีส่ามารถรูจําไดใหมากขึ้นยิ่งจะมีโอกาสเกดิขอผิดพลาดมากขึ้นนั่นคือ
ประสิทธิภาพของระบบจะลดลง   
 

3) รูปแบบของเสียงพูด (Speaking format) แบงไดเปนเสยีงพูดแบบคําเดี่ยว (Isolated Word) 
และคําพูดแบบตอเนื่อง (Continuous Speech) การรูจําเสียงพูดแบบคําเดี่ยวจะรับเสยีงพูดทีละคํา 
หรือพูดตอกนัไปโดยมีชองวางเปนเสียงเงยีบอยางนอย 0.2 วินาที ดังนัน้จะไมปญหาขอบเขตของ
เสียงพูดแตละคํา ในสวนของระบบรูจําเสียงพูดแบบตอเนื่องผูพูดจะพดูเปนธรรมชาติมากขึ้นและ
ใชงานสะดวกขึ้นโดยระบบสามารถรับคําพูดตอเนื่องเปนประโยคได สาเหตุที่การรูจําเสียงพูด
แบบตอเนื่องมคีวามยากกวาการรูจําเสียงแบบคําเดี่ยวเนือ่งจากขอบเขตที่ไมแนนอนของแตละคํา
(Unclear word boundary)  การเชื่อมตอกันของคําพูด(Co-articulation effects) รวมถึงการลดทอน
ของหนวยเสียง(Phoneme reduction) ซ่ึงอาจเกิดจากความตอเนื่องในการพูด 
 

ในงานวิจยันี้เปนการรูจําเสยีงพูดตวัเลขภาษาไทยตอเนือ่งแบบไมขึ้นกับบุคคลซึ่งการรูจํา
เสียงพูดตวัเลขแบบคําตอเนือ่งเปนงานวจิยัที่สําคัญดานหนึ่งของการรูจําเสียงพูดเนื่องจากสามารถ
นําไปประยุกตใชงานไดในหลายเชน การหมุนตัวเลขโทรศัพทดวยเสียงพูด  สําหรับงานวิจยัดานนี้
ในภาษาอังกฤษมีมานานและผลลัพธที่ไดใหคาความความถูกตองสูง (Rabiner et al., 1989; Wilpon  
et al., 1991 ; Ramesh et al., 1992; Haeb-Umbach et al., 1993; Normandin et al., 1994).  
นอกจากนี้ยังมงีานวิจยัดานการรูจําเสียงพูดตัวเลขแบบตอเนื่องในภาษาอื่นๆเชน ภาษาญี่ปุน(Kawai 
and Higuchi, 1998) ภาษาจนีกลาง (Shyu et al., 1993),  ภาษาเกาหลี (Choi et al., 1999),  ภาษา
เดนมารก(Jacobsen and Wilpon, 1993) และภาษาอิตาล ี(Cosi et al., 2000) เปนตน 
 

ระบบรูจําเสียงโดยทั่วไปประกอบดวยสวนสําคัญ  5 สวนไดแก การประมวลผลสัญญาณ
เสียงพูดเบื้องตน (Speech Signal Preprocessing) การดึงคาลักษณะสําคัญของเสียง (Speech Feature 
Extraction) การฝกฝนรูปแบบ (Pattern training) การจําแนกรูปแบบ (Pattern classification) และ 
การหาคําตอบ (Decoding process)   การประมวลผลสัญญาณเสียงพูดเบื้องตนทําหนาที่ประมวลผล
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เบื้องตนเสียงโดยทําการปรับขอมูลและทําการวางกรอบสัญญาณเสียง  การดึงคาคุณลักษณะสําคัญ 
ทําหนาที่หาลักษณะสําคัญที่สามารถใชเปนตัวแทนของเสียงพูด การฝกฝนรูปแบบทาํหนาที่ในการ
สอนระบบใหรูจักลักษณะสาํคัญของเสียงแตละเสียง  การจําแนกรูปแบบทําหนาที่วเิคราะห
เปรียบเทียบคาคุณลักษณะสาํคัญวาเปนเสยีงใด  และการหาคําตอบเปนการหาลําดับที่ดีที่สุดเพื่อ
เปนคําตอบ ในงานวจิัยนี้ไดเลือกใชคุณลักษณะสําคัญคือ สัมประสิทธิ์เซปสตรัมบนสเกลเมล(Mel-
frequency Cepstrum Coefficient-MFCC) ผลตางสัมประสิทธิ์เซปสตรัมบนสเกลเมลทางเวลา
(Differential Mel-frequency Cepstrum Coefficient) ในลําดับที่หนึ่ง ลําดับที่สอง  และคาพลังงาน  
(Energy)  สําหรับการจําแนกรูปแบบเพื่อสรางแบบจําลองของเสียงพูดใชทฤษฎีฮิดเดนมารคอฟ
แบบตอเนื่อง(Continuous Density Hidden Markov Model-CDHMM)   
 

วัตถุประสงค 
 

1. ศึกษาและพัฒนาระบบรูจําเสียงพูดตวัเลขภาษาไทยตอเนื่องแบบไมขึน้กับบุคคล 
2. หาจํานวนองคประกอบของลักษณะสําคัญของเสียงพูด  จํานวนกลุมของเกาสเซียนของ   

แบบจําลองฮิดเดนมาคอรฟแบบตอเนื่อง  และจํานวนสถานะของแบบจาํลองที่เหมาะสมกับการรูจํา 
 

ขอบเขตของโครงงาน 
 
1. มีลักษณะเปนเสียงพูดตอเนื่อง พูดดวยความเร็วปกติ บนัทึกเสียงในสภาพแวดลอมที่มี

สัญญาณรบกวนนอย เชน ทีท่ํางาน ที่บาน 
2. ผูพูดอายุระหวาง 20-31 ป 
3. คําศัพทที่ระบบรูจําไดคือตัวเลขภาษาไทย จํานวน 10 ตัวเลข 
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การตรวจเอกสาร 
 

ในบทนี้อธิบายถึง  ทฤษฎีพืน้ฐานในการสรางระบบรูจําเสียง  เพื่อทําใหเขาใจกระบวนการ
รูจํา  ประกอบดวย 4 หัวขอ คือ การประมวลผลสัญญาณเสียงพูดเบื้องตน การดึงคาคุณลักษณะ
สําคัญและ ทฤษฎีสําหรับการรูจํา และสวนสุดทายกลาวถึงงานวิจยัที่เกีย่วของ 
 

การประมวลผลสัญญาณเสียงพูดเบื้องตน 
 

 การประมวลผลสัญญาณเสียงพูดเบื้องตนเปนขั้นตอนในการจัดเตรยีมขอมูลจากขอมูลดิบ
ของเสียงพูดทีไ่ดจากการบันทึกเสียงนํามาผานกรรมวิธีประมวลผลสัญญาณดิจิติอล  เพื่อใชในการ
ประมวลผลในขั้นตอนตอไป เนื่องจากสญัญาณเสียงพดูโดยรวมจะเปลี่ยนตามเวลาและไมคงตวั 
(Non-stationary) จึงตองแบงสัญญาณเสียงพูดออกเปนสวนยอย โดยสวนยอยแตละสวนมีความยาว
ประมาณ 15-45 มิลลิวินาที (Rabiner,1993)  ซ่ึงสามารถนิยามใหสวนยอยนี้เปนสัญญาณที่ไม
แปรเปลี่ยนตามเวลาพรอมทีจ่ะคาํนวณคาทางสัญญาณเสียงพูดตอไป 
 
 ขั้นตอนในการประมวลผลสัญญาณเสียงพูดเบื้องตนประกอบดวย 2 ขั้นตอนคือ ขั้นตอน
การเนนลวงหนา (Preemphasis) และ ขั้นตอนการวางกรอบขนาดสัญญาณ (Smoothing Window) 
ดังรูปที่ 1 
 

 
 
   ภาพที่ 1 การประมวลผลสัญญาณเสียงพูดเบื้องตน 
 
1.  กรรมวิธีเนนลวงหนา(Pre-emphasis) 
 
            มีผลทําใหอัตราสวนสัญญาณตอสัญญาณรบกวนมีคาสูงขึ้น(Signal to Noise Ratio) โดยนํา
สัญญาณเสียงพูดผานวงจรกรองแบบดิจิตอลอันดับหนึ่ง (First-Order Digital Filter) คาดังนี ้
 
                                              1( ) 1H z az−= −         0 1a≤ ≤  
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Smoothing 
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Speech 
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Preprocessed 
speech 
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โดยที่ a คือคาเปนคาสัมประสิทธิ์ของการเนนลวงหนา 
 
2.  การวางกรอบสัญญาณ(Windowing) 

 
เสียงมีคุณสมบัติคือการเปลี่ยนแปลงของสัญญาณไมขึ้นกับเวลา  และมีลักษณะการ

เปลี่ยนแปลงหลากหลาย  จึงจําเปนตองวิเคราะหสัญญาณเสียงทีละชวงสั้น ๆ เฉพาะทีอ่ยูภายใน
กรอบสัญญาณที่กําหนดขึน้ เรียกวา การวางกรอบสัญญาณ  ซ่ึงผลของสัญญาณที่ได (W(i)) จะมี
ลักษณะตางกนัไป ขนาดของกรอบสัญญาณที่นิยมใชในการวิเคราะหสัญญาณเสียงเพือ่การรูจํามี
คาประมาณ 10-30 มิลลิวินาที  และควรวางกรอบสัญญาณถัดไปใหมีความเหลื่อมกนัประมาณ  1/3  
(L. Rabiner, 1993) ของขนาดกรอบสัญญาณเพื่อใหขอมลูที่วิเคราะหมคีวามตอเนื่องกัน  กรอบ
สัญญาณมีหลายชนิด เชน แบบแฮนนิง(Hanning Window), แบบแฮมมิง(Hamming Window), แบบ
สามเหลี่ยม(Triangular Window), แบบสี่เหล่ียม(Rectangular Window) เปนตน แตกรอบสัญญาณที่
นิยมใช คือ กรอบสัญญาณแฮมมิง วิธีการหาดังสมการ (1) 

 

)
1

2cos(46.054.0)(
−

−=
n

iiW π     (1) 

 
โดย  W(i) คือ กรอบสัญญาณที่ i  
  n คือ จํานวนสญัญาณเสียงทีใ่นหนาตางที่ i 
 
ซ่ึงมีลักษณะดงัภาพที่ 2 

 
 

ภาพที่ 2 กรอบสัญญาณแฮมมิง 
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ภาพที่ 3 สัญญาณเสียงเริ่มตน 

          
ภาพที่ 4  ผลลัพธของการวางกรอบสัญญาณแฮมมิง 
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กรอบสัญญาณทั้งสองนี้เหมาะสําหรับการประมวลผลสัญญาณเสียง  เพราะสามารถเนน
สัญญาณเสียงในเฟรมที่กําลังพิจารณาใหมคีวามสําคัญสูงสุด โดยลดความสําคัญของสัญญาณเสียง
ที่อยูในเฟรมรอบขาง  แตยังคงความตอเนือ่งของสัญญาณเสียงใหมีความตอเนื่องกันทําใหไดเสียงที่
ผานการวางกรอบสัญญาณยังคงขอมูลครบถวนอยู  กรอบสัญญาณทั้งสองนี้มีความแตกตางกนัใน
สวนปลายทั้งสองดานของกรอบสัญญาณ กลาวคือกรอบสัญญาณแบบแฮมมิงนั้นมีความตอเนื่อง
ของสัญญาณเสียงมากกวากรอบสัญญาณแบบแฮนนิง  ความตอเนื่องของสัญญาณนั้นชวยลดปญหา
ในกรณีที่เสียงพูดมีการเปลี่ยนแปลงอยางรวดเรว็ 

 
1.1 การแปลงสัญญาณฟูริเยร(Fourier Transform) 
 

การแปลงสัญญาณโดยใชสมการฟูริเยรนัน้เพื่อเปลี่ยนสัญญาณเสียงจากโดเมนของ
เวลา x(n) ใหอยูในโดเมนของความถี่ ดังสมการ (3) 

 

∑
−

=

Π−=
1

0

/2)()(
N

n

Nnkjenxkx
    (3) 

 
โดย  N คือ จํานวนตัวอยางในหนึง่กรอบสัญญาณ 

   k คือ ลําดับของกรอบสัญญาณ k = 1, 2, …, K 
 
ผลลัพธจากการแปลงสัญญาณฟูริเยร มีลักษณะดังภาพที่ 5 
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(A) สัญญาณเสียงในโดเมนเวลา 

 
(B) สัญญาณเสียงในโดเมนความถี่ 

ภาพที่ 5  สัญญาณเสียงที่ผานกระบวนการแปลงสัญญาณฟูริเยร 
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การดึงคาคุณลกัษณะสําคัญของเสียง 
 
2.  การดึงคาคณุลักษณะสําคญัของเสียงพดู(Speech Feature Extraction) 
 

การหาลักษณะสําคัญของเสียงเปนการดึงเอาลักษณะเดนเพื่อเปนตวัแทนของเสียงพูด ทํา
ใหสามารถชวยในการแยกแยะความแตกตางของแตละคําในการรูจําเสยีง   ขั้นตอนนี้จะทําการ
กําจัดองคประกอบที่ไมเกีย่วของกับลักษณะเดนออกไป คาลักษณะสําคัญของเสียงอยางงายอาจจะ
เปน คาพลังงาน (Energy) ก็ได (Roe and Wilpon, 1993) วิธีการหาลักษณะสําคัญของเสียงที่นิยมใช
แบงไดเปนสองดานคือ      และใหผลการรูจําที่ดีเชน การประมาณพนัธะเชิงเสนซึ่งเปนการจําลอง
ทางเดินของเสยีง หรือ การสรางเสียงพูด (Speech Production)  วิธีการอกีดานหนึ่งใชหลักของการ
รับรูเสียงพูดของมนุษย (Speech Perception) เชน สัมประสิทธิ์เซปสรัลบนความถี่เมล (Mel 
Frequency Cepstral Coefficient-MFCC)  การประมาณการรับรูเชิงเสน (Perceptual Linear 
Prediction-PLP) วิธีการที่ใชในงานวิจยันี้สัมประสิทธิ์เซปสรัลบนความถี่เมลซึ่งเปนวิธีที่ใหผลการ
รูจําที่ดีวิธีหนึ่งดังในงานของ Davis, 1989 

 
2.1  สัมประสิทธิ์การประมาณพันธะเชิงเสน(Linear Prediction Coefficient-LPC) 
 

สัมประสิทธิ์การประมาณพนัธะเชิงเสน(LPC) (Sadaoki Furui, 1989) คือการคํานวณ
คาสัมประสิทธิ์การทํานาย (ak) ที่ทําใหคาผิดพลาดกําลังสองเฉลี่ยของคาจากการทํานายมีคาต่ําที่สุด
ที่กรอบสัญญาณใด ๆ  โดยกาํหนดใหสัญญาณเสียงพูด x(n) ประมาณดวยผลรวมเชงิเสนของ
สัญญาณเสียงในอดีต  p  ตัว ดังสมการ (4) 

 
)()2()1()( 21 pnxanxanxanx p −++−+−= K   (4) 

 
หรืออยูในรูป 

)()(
1

knxanx
p

k
k −= ∑

=

    (5) 

 
โดยคาสัมประสิทธิ์ a1, a2, …, ak มีคาคงที่ตลอดกรอบสัญญาณเสียงพูด 
คาผิดพลาดจากการประมาณสัญญาณเสียงดังสมการ (5) (e(n)) คํานวณไดดังสมการ 

(6) 
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∑
=

−−=
p

k
k knxanxne

1
)()()(     (6) 

 
การนําสัมประสิทธิ์การประมาณพันธะเชิงเสน  มาประยกุตใชเพื่อหาคาคุณลักษณะ

สําคัญนั้น  สัญญาณเสียงจะถูกแบงเปนเฟรมดวยการวางกรอบสัญญาณ  ในแตละกรอบมีทั้งหมด  
m  สัญญาณ  เมื่อพิจารณาคาเฟรมที่ n จะไดคาผิดพลาดรวม ดังสมการ (7) 

 
2

1
])()([∑ ∑

=

−−=
m

p

k
nknn kmxamxE    (7) 

 
หลังจากนัน้คํานวณคาสัมประสิทธิ์การทํานาย (ak) ที่ทาํใหคาการผิดพลาด (En) ต่ํา

ที่สุดไดโดยการหาคาอนุพันธ ดังสมการ (8) 
 

pk
a
E

k

n ...,,2,1,0 ==
∂
∂     (8) 

 
แกสมการจํานวน  p สมการ  ดวยวิธีอัตสหสัมพันธ(Autocorrelation)  โดยแปลง    

สมการขางตนใหอยูในรูปของเมตริกซของคาอัตสหสัมพันธ  ซ่ึงจะไดเปนเมตริกซ Toeplitz  ซ่ึงมี
ลักษณะสมมาตร  และทุก ๆ สมาชิกในแนวทแยงมุมมีคาเทากันดังนี้  
 

 
โดย  R(p-1) R(p-2) … R(0) คือ เวกเตอรอัตสหสัมพันธ 
 
สัมประสิทธิ์การประมาณพนัธะเชิงเสน  จะเปนคาคณุลักษณะสําคัญที่สามารถแทน

ลักษณะของสัญญาณเสียงพดูในโดเมนความถี่ไดดีเพยีงใดขึ้นอยูกับอนัดับของพหนุาม(p)  การ
ประมาณพนัธะเชิงเสนที่กําหนด   

 

a p 

a 2 

a 1 

)0()2()1(

)2()0()1(
)1()1()0(

RpRpR

pRRR
pRRR

−−

−
−

)(

)2(
)1(

pR

R
R
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2.2  สัมประสิทธิ์เซปสตรัมบนสเกลเมล(Mel Frequency Cepstral Coefficient : MFCC)  
 
เซปสตรัม(cepstrum) คือ  การแปลงฟูริเยรกลับ(Inverse Fourier Transformation) ของ

ลอการิธึม(logarithm) ของสเปกตรัมสัญญาณเสียงในชวงเวลาสั้น ๆ  สัมประสิทธิ์เซปสตรัมบน
สเกลเมล(Sadaoki Furui, 1989)   เปนเทคนิคที่ปรับปรุงจากเซปสตรัมดวยการปรับสเกลของ
สเปกตรัมใหอยูบนสเกลที่เหมาะสมสําหรับการรับฟงของมนุษย  โดยสังเกตจากลกัษณะของ
สัญญาณเสียงพูด  สัญญาณเสียงพูดในชวงความถี่ต่ําจะมคีวามสําคัญมากกวาชวงความถี่สูง  จึงไดมี
การออกแบบสเกลของสเปกตรัมใหสามารถเก็บรายละเอียดของสัญญาณเสียงชวงความถี่ต่ําได
มากกวา เรียกวา สเกลเมล(Mel scale) มีขั้นตอนดังภาพที่ 6 

 

 
ภาพที่ 6 ขั้นตอนการหาคา MFCC 

 
จากภาพที่ 6 ขั้นตอนการหาคาสัมประสิทธิ์เซปสตรัมบนสเกลเมล(MFCC)  เร่ิมตนจาก

นําสัญญาณเสียงมาผานการประมวลผลสัญญาณเสียงพดูเบื้องตน (Preprocessed speech) ผานการ
แปลง หลังจากนั้นสงเสียงไปผานชุดตัวกรองสามเหลี่ยม (Filter Bank) เพื่อเนนความสําคัญของ
ความถี่ที่อยูในชวงกลางของชุดตัวกรองแตละตัวกรอง  ชุดตัวกรองสามเหลี่ยมมีลักษณะดังภาพที่  7 

 

 
ภาพที่ 7 ชุดตัวกรองแบบสามเหลี่ยม 

Discrete 
Fourier 

Transform 

Log of 
Energy 

Discrete 
Cosine 

Transform 

Mel
Filter 
bank

Preprocessed 
speech 

MFCC
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โดยที่ความถี่กลางของตัวกรองแตละอันนัน้เกิดจากการแปลงคาความถี่ปรกติ(f)  ใหอยู
บนสเกลเมล (fmel)  ดังสมการ (9) 

 

)
700

1(10log*2595 ffmel +=     (9) 

 
ความสัมพันธระหวางความถี่ของเสียงกับความถี่ที่แปลงใหอยูบนสเกลเมล มีลักษณะ

ดังภาพที่ 8 

 
ภาพที่ 8 ความสัมพันธระหวางความถี่ปกตแิละความถี่สเกลเมล 

 
หลังจากนัน้จึงคํานวณคาพลังงานเสียง(Ej) สําหรับตัวกรองที่ j ดังสมการ (10) 

 

∑
−

=

Φ=
1

0

2)(~)(
K

k
jj kxkE      (10) 

 

โดย      φj  คือ คาประจําตัวกรองที่ j คํานวณจากความสูงของตัวกรองที่
ตําแหนงที่ j 

   )(~ kx คือ สัญญาณเสียงที่ผานกรอบสัญญาณ 
 

 และเมื่อนําคาลอการิธึมของพลังงานนี้มาผานการแปลงโคซายนแบบไมตอเนื่อง
(Discrete Cosine Transformation) จะไดคาสัมประสิทธิ์เซปสตรัมบนสเกลเมล(MFCC) ลําดับที่ n 
ดังสมการ (11) 
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∑
=

−=
J

j
jmel J

jnEnc
1

))5.0(cos()log()( π    (11) 

 
2.3  การเปลี่ยนแปลงเซปสตรัมทางเวลา(Temporal Cepstral Derivative) 
 

การเปลี่ยนแปลงของเซปสตรัมทางเวลา(temporal cepstrum derivative) (Sadaoki Furui, 
1989)  เปนการคํานวณเพื่อวเิคราะหคุณลักษณะของเสียงที่ไมขึ้นกับเวลา  และลักษณะการ
เปลี่ยนแปลงของเสียงทั้งชวงของการพูดครั้งหนึ่ง ๆ  การคํานวณการเปลี่ยนแปลงของเซปสตรัม
ทางเวลา(temporal cepstrum derivative) (Sadaoki Furui, 1989) เปนดังสมการ (12) 

 

∑
−=

+≈Δ=
∂

∂ K

Kk
melmel

mel ktkctc
t

tc
)()(

)(
μ    (12) 

 
โดย cmel (t) คือ สัมประสิทธิ์เซปสตรัมลําดับที่ m ณ เวลา t  

  μ คือ คาคงที่ 
 
จํานวนเฟรมทัง้หมด  ที่ใชในการคํานวณคาการเปลี่ยนแปลงของสัมประสิทธิ์เซปสตรัม

ในแตละครั้งเทากับ 2K + 1 เฟรม คา K ที่เหมาะสมที่ใชในการคํานวณทั่วไปเทากับ 3 การ
เปลี่ยนแปลงเซปสตรัมทางเวลามีลักษณะดังภาพที่ 7 
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ภาพที่ 9 การเปลี่ยนแปลงเซปสตรัมทางเวลา 
 

2.4  เวกเตอรควอนไตเซชัน 
 

เวกเตอรควอนไตเซชัน(Robert M. Gray, 1984; Teuvo Kohonen, 1995)  เปนขั้นตอน
หลังจากดึงคาคุณลักษณะสําคัญของเสียงแลว  เวกเตอรควอนไตเซชัน  เปนกระบวนการที่ทําหนาที่
ลดขนาดของขอมูล(เชน คาคุณลักษณะสําคัญ)  และปรบัขอมูลใหอยูในรูปที่เหมาะสมกับการ
ฝกฝนแบบจําลองของเสียง  ตัวแทนของกลุมขอมูล เชน คาเฉลี่ย กระบวนการเวกเตอรควอนไตเซ
ชันไดผลลัพธฺเปนชุดรหัส(codebook)  มีลักษณะเปนตารางที่ใชเก็บตวัแทนของกลุมขอมูลทั้งหมด
ในระบบ  ชุดรหัสหนึ่งคาประกอบดวย คาคุณลักษณะสาํคัญซึ่งเปนตัวแทนของกลุม  และ
สัญลักษณประจํากลุม  นิยมกําหนดใหมีขนาดเทากับ 2n เชน 64, 128 เปนตน  ขั้นตอนเวกเตอรค
วอนไตเซชันประกอบดวย  2  ขั้นตอนคือ 

 
2.4.1 ขั้นตอนการเรียนรู 

 
การเรียนรูเพื่อหาตัวแทนของกลุมขอมูลมีวิธีการดังตอไปนี้ 
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1)  กําหนดตัวแทนเริ่มตนของกลุม 
2) ใสคาคุณลักษณะสําคัญของเสียงพูดแตละกลุม  เพื่อใหเวกเตอรควอนไตเซชัน  จัด

คาคุณลักษณะสําคัญที่มีคาใกลเคียงกันอยูเปนกลุมเดยีวกนั  
3) เมื่อกลุมนั้นมสีมาชิกใหมเพิม่ขึ้น  หาคาตัวแทนที่ใกลเคียงกับสมาชิกมากที่สุด  และ

ปรับคาตัวแทนของกลุมโดยรวมสมาชิกใหมเขาไปดวย 
 

หลังจากการเรยีนรู  จะไดตวัแทนของกลุมทั้งหมดเก็บไวในชุดรหัส  เพือ่นําไปใช
เทียบกับคาคณุลักษณะสําคญัในขั้นตอนการรูจําตอไป ตัวอยางขอมูลเสียงแบบงายและชุดรหัสที่
ผานกระบวนการเวกเตอรควอนไตเซชันมีลักษณะดังภาพที่ 12 

 
  

   
VQ   224.2   209.0  36.8   ก 

  232.2    94.2  99.6    ข 

# consonant entries 
       181.0   196.0    17.0   ก 
       251.0   217.0    49.0   ก 
       248.0   119.0  110.0   ข 
       213.0    64.0    87.0    ข   
 

ภาพที่ 12  ตวัอยางขอมูลเสียงอยางงาย(ดานซาย) และชดุรหัสของขอมูลที่ผานการเรียนรูดวย
เวกเตอรควอนไตเซชัน(ดานขวา) 
 

จากภาพที่ 12  เปนขอมูลเสียงสมมติ(ภาพดานซาย)  เพื่อประกอบการอธิบาย
กระบวนการเวกเตอรควอนไตเซชัน  การเรียนรูใชวิธีการหาคาเฉลี่ยของขอมูลในการปรับคาตัว
แทนของกลุมและเก็บตวัแทนไวในชุดรหสั(ภาพดานขวา) 

 
3.2  ขั้นตอนการรูจํา 
 

ในการรูจํา  ตองนําคาคุณลักษณะสําคัญของเสียงพูดที่คาํนวณไดมาลดขนาดโดยแทน
คาคุณลักษณะสําคัญนั้นดวยสัญลักษณในชุดรหัส  สัญลักษณนั้นหาไดจากตัวแทนทีม่ีคาใกลเคียง
กับคาคุณลักษณะสําคัญที่นํามารูจํามากที่สุดเมื่อเทียบกับชุดรหัสทั้งหมด  การวดัความใกลเคียงใช
สมการวัดระยะหางระหวางเวกเตอร ตวัอยางเชน การวัดระยะหางแบบยูคลิเดียน(Euclidean 
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Distance)(Robert M. Gray, 1984)  ดังสมการ (13)  และการวัดระยะหางแบบอิตากูระไซโต
(Itakura-Saito)(Robert M. Gray, 1984) ดังสมการ (14)  

 
สมการ Euclidean Distance (d) 

( ) ( ) 2
1

2
1

2
21

2
21 )()(... nnnn yyxxyyxxd −+−++−+−= −−  (13) 

 
สมการ Itakura saito (dIS) 

∫
− ⎥

⎥
⎦

⎤

⎢
⎢
⎣

⎡
−−=

π

π π
1ˆlnˆ2

)ˆ,(
f
f

f
fdwffd IS     (14) 

 
 
 
 

 ทฤษฎีสําหรับการรูจํา 
 
การรูจําโดยทัว่ไป  เร่ิมจากการฝกฝนคอมพิวเตอรใหเรียนรูส่ิงที่ฝกฝนไดดวยการใส

ตัวอยางจํานวนหนึ่ง  หลังจากนั้นจึงทดสอบการรูจําของคอมพิวเตอร เรียกวา ขั้นตอนการรูจํา  
เรียนรูและทดสอบคอมพิวเตอรวนซ้ําจนกระทั่งคอมพวิเตอรใหความถูกตองในการรูจําสูง  เทคนิค
ที่สามารถทําใหคอมพิวเตอรรูจําไดมีหลายเทคนิค เชน โครงขายประสาทเทียม(Artificial Neural 
Network) แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ (Hidden Markov Model) เปนตน   ซ่ึงจะขออธิบายเฉพาะ
ทฤษฎีแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ มีรายละเอียดดังตอไปนี้ 

 
 

            3.1  แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ (Hidden Markov Model) 
 

แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟเปนทฤษฎีที่ใชฝกฝนและรูจําเสียงพูดดวยวธีิการสราง
แบบจําลอง  ดงัจะอธิบายรายละเอียดเกีย่วกับความหมายและลักษณะของแบบจําลอง  และ
อัลกอริธึมของแบบจําลองดังนี้ 
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3.1.1  ความหมายและลักษณะของแบบจาํลอง 
 

แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ  สามารถจําลองเสียงในระดบัคําหรือระดบัหนวยเสียงก็
ได  แตเหตุผลของการที่จะสรางแบบจําลองใหเปนคําหรือหนวยเสียง  จะขึ้นอยูกับการใชงานของ
ระบบการรูจําเสียงเชน ถาระบบรูจําเสียงมลัีกษณะคือใหรูจําคําศัพทที่นอยและรูจําคาํพูดที่ไม
ติดตอกัน  การจําลองเสียงในระดับคําจะดีกวาการจําลองเสียงในระดับหนวยเสียงเนือ่งจากใหความ
แมนยํามากกวา  การรูจําเสียงในระดับหนวยเสยีงนั้น  ผลของการรูจํานั้นไดจากการประกอบกัน
ของแบบจําลองหลายหนวยเสียง  ถามีการรูจําหนวยเสยีงใดหนวยเสียงหนึ่งผิดไปกจ็ะทําใหรูจําคาํ
คํานั้นผิดได  แตสําหรับการจําลองเสียงในระดับคํา  ผลของการรูจําจะขึน้กับความแมนยําของเสียง
ที่ไดฝกฝนมาและไมตองสรางคําขึ้นจากหนวยเสียง  ดังนั้นวิธีการของระบบรูจําเสียงในระดับคําจะ
ใหอัตราการรูจําที่สูงกวาการจําลองเสียงในระดับหนวยเสียง  

 

ตามทฤษฎีแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ คือ การเก็บรวบรวมความนาจะเปนของ
สถานะหลาย ๆ สถานะที่ถูกเชื่อมโยง  โดยแตละสถานะจะใหผลลัพธ(O) คือ  ลักษณะของ
สัญญาณเสียงหรือเครื่องหมายแทนสัญญาณเสียงนัน้ ณ เวลาหนึ่ง ๆ เชน แบบจําลองเสียงคําวา 
“กา”  สถานะที่หนึ่งใหผลลัพธเปนเสียงของตัวอักษร “ก”  สถานะทีส่องใหผลลัพธเปนเสียงสระ 
“อา”    ผลลัพธทั้งหมดของแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟในชวงเวลาทั้งหมด(T) เรียกรวมวา  ลําดับ
ของผลลัพธ(O=O1, O2, …, OT )  

 

                        องคประกอบของแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ(λ) มี 5  ขอคือ  
 

1) จํานวนสถานะของแบบจําลอง(N)  
2) จํานวนผลลัพธของสถานะ(M) 
3) คาความนาจะเปนของการเปลี่ยนสถานะ(a)  
4) คาความนาจะเปนของผลลัพธเมื่อมีการเปลี่ยนสถานะ(b) 

5) คาความนาจะเปนของสถานะเริ่มตน(π) 
 

ตัวอยางแบบจาํลองฮิดเดนมารคอฟอยางงาย มีลักษณะดังภาพที่ 8  
ภาพที่ 10 เปนแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟทีม่ี  5 สถานะ คือ สถานะ 1 ถึง สถานะ 5   

เปนแบบซายไปขวา (left-to-right) คาความนาจะเปนแตละสถานะใหผลลัพธ  2  แบบคือ A และ B  
และมีคาความนาจะเปนของ a และ b  
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ภาพที่ 10 ตัวอยางแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟอยางงาย 
 

 
3.1.2 อัลกอริธึม 
 

อัลกอริธึมในการสรางแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟมี  3 อัลกอริธึม ไดแก 
 

 3.1.2.1  อัลกอริธึมฟอรเวิรด(The Forward Algorithm) 
 

อัลกอริธึมฟอรเวิรด  เปนอัลกอริธึมที่ใชในการรูจํา  โดยการหาคาความนาจะ
เปนที่แบบจําลอง(λ) ใหลําดับของผลลัพธ(O=O1, O2, …, OT ) P(O | λ) ดังสมการ (15) 

 

∑
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ตัวอยางการคํานวณตามอัลกอริธึมฟอรเวิรด  โดยใชแบบจําลองฮิดเดน
มารคอฟตามภาพที่ 9 และสมมุติวาลําดับการสังเกตเปน A A B มีลักษณะดังภาพที่ 14    

 

1.0

t=0

0.0

0.48

t=1

0.20

0.23

t=2

0.16

0.03

t=3

0.16

State
1

State
2

0.4*0.5 0.4*0.5 0.4*0.5

0.6*0.8 0.6*0.8 0.6*0.2

1.0*0.3 1.0*0.3 1.0*0.7

Output = A Output = A Output = B

 
 

ภาพที่ 11 ตัวอยางการคํานวณตามอัลกอริธึมฟอรเวิรด 
 

ภาพที่ 11  เปนตัวอยางการคํานวณตามอัลกอริธึมฟอรเวิรด ที ่3 สถานะแรก  
มีความนาจะเปนที่ใหผลลัพธ A A B เทากบั 0.16    

 
3.1.2.2  อัลกอริธึมไวเทอรบิ(The Viterbi Algorithm) 

 
อัลกอริธึมไวเทอรบิ  เปนอัลกอริธึมที่ใชในการหาลําดับของสถานะ

(Q={q1, q2, …, qT}) ที่ใหคาความนาจะเปนสูงที่สุด(P*) ของแบบจําลอง  มีประโยชนในการรูจํา
เสียงที่ประกอบดวยแบบจําลองหลาย ๆ แบบจําลองตอกัน  ลําดับของสถานะที่ใหคาความนาจะเปน
สูงที่สุดหาไดจากสมการ (17)  

 
1,,2,1),( *

11
* K−−== ++ TTtqq ttt ψ   (17) 

 
และคาความนาจะเปนสูงที่สุดหาไดจากสมการ (18) 
 

[ ])(max
1

* iP TNi
δ

≤≤
=            (18) 

 
โดย  Ψt  คือ สถานะที่เวลาใด ๆ หาไดจากสมการ (19) 
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และ δt คือ คาความนาจะเปนที่เวลาใด ๆ หาไดจากสมการ (20) 
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จากภาพที่ 12 การคํานวณตามอัลกอริธึมไวเทอรบิใหผลลัพธเปน

ลําดับของสถานะที่ใหคาความนาจะเปนสูงที่สุดในเวลา t ตาง ๆ ดังนี้คือ สถานะ 1 ที่เวลา t = 0  
สถานะ 1 ที่เวลา t = 1  สถานะ 1 ที่เวลา t = 2  และสถานะ 2 ที่เวลา t = 3 (ตามเสนหนา) 
 

3.1.2.3  อัลกอริธึมฟอรเวิรดแบคเวิรด(The Forward-Backward Algorithm) 
 

อัลกอริธึมฟอรเวิรดแบคเวิรด  ใชสําหรับสอนแบบจําลองฮิดเดน
มารคอฟโดยวธีิการปรับคาพารามิเตอรตาง ๆ เพื่อใหแบบจําลองสามารถเปนตัวแทนขอมูลไดดี
ที่สุด  ในการอธิบายอัลกอริธึมนี้จะขอนยิามตัวแปรดังตอไปนี ้

 
1) ),( jitξ คือ คาความนาจะเปนที่อยูในสถานะ i ที่เวลา t และอยู

ในสถานะ jที่เวลา t+1 
2) )(itγ คือ คาความนาจะเปนที่อยูในสถานะ i ที่เวลา t  หรือหาได

จากสมการ (21) 
 

∑
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คาพารามิเตอรของแบบจําลอง a, b, π  เปนคาความนาจะเปนซึ่ง
คํานวณดวยวธีิการนับ  คาพารามิเตอรที่ถูกปรับคาแลว( π,,ba ) สามารถคํานวณไดดังนี ้

 
π  เทากับความถีท่ี่อยูในสถานะ i ที่เวลา t = 1 หาไดจากสมการ (22)  
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)(1 iγπ =       (22) 

 

ija  เทากับอัตราสวนระหวางจํานวนการเปลี่ยนสถานะจาก i ไป
สถานะ j และจํานวนการเปลี่ยนสถานะทัง้หมดของสถานะ i หาไดดังสมการ (23) 

 

∑
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)(kbj เทากับอัตราสวนระหวางจํานวนครั้งที่สถานะ j ใหผลลัพธ

เปน k และจํานวนครั้งที่อยูในสถานะ j หาไดดังสมการ (24) 
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ถาเราใหแบบจําลองเดิมเปน ),,( πλ ba=  แบบจําลองที่ผานการ

สอนดวยการปรับคาพารามิเตอรตามอัลกอริธึมฟอรเวิรดแบคเวิรดคือ ),,( λλ ba= สามารถใหคา
ความนาจะเปนสูงกวาแบบจําลองเดิม( )|()|( λλ OPOP > ) แทนผลลัพธไดดีขึ้น เมื่อสอน
แบบจําลองเปนจํานวนรอบที่สูงขึ้นคาความนาจะเปนของแบบจําลองที่ผานการสอนจะสูงขึ้นเชนนี้
เร่ือยไป  แตไมไดมีการกําหนดจํานวนรอบในการสอนที่เหมาะสมไวในทฤษฎี  จํานวนรอบของ
การสอนแบบจําลองจึงขึ้นอยูกับขอมูลที่นาํมาสอนและผลตางของคาความนาจะเปนในแตละรอบที่
ระบบไดกําหนดไว 
 
        3.2 แบบจําลองฮิดเดนมาคอรฟแบบตอเนื่อง    
 
 แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟมทีั้งแบบตอเนือ่ง (Continuous Density HMM) และแบบไม
ตอเนื่อง (Discrete HMM) โดยหวัขอกอนหนานี้เปนแบบจําลองฮิดเดนมาคอรฟแบบไมตอเนื่อง 
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ในงานวิจยันี้ใชแบบจําลองฮดิเดนมารคอฟแบบตอเนื่องซึ่งมีเดนกวาฮดิเดนมาคอรฟแบบไม
ตอเนื่องในแงของความสามารถในการแทนขอมูลเสียงพดูที่ตอเนื่องกนัไปไดดกีวา นอกจากนีย้ังไม
ตองทําเวกเตอรควอนไตซ (Vector Quantize) ขอแตกตางของแบบจําลองฮิดเดนมาคอรฟแบบไม
ตอเนื่องและแบบตอเนื่องทีชั่ดเจนคือคาความนาจะเปนของผลลัพธเมื่อมีการเปลี่ยนสถานะดัง
สมการที่ (25) 
 

              
1

( ) ( , , )
M

j jk jk jk
k

b O c F O m U
=

= ∑           (25) 

 
                        

โดยที่    jkc  เปนคาสัมประสิทธผสมของกลุมเกาสเซียน โดยมีเงื่อนไขคือ 
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            และ คา F   เปนฟงกช่ันเกาสเซียนที่ใช มีคาพารามิเตอรในฟงกช่ันคือคาเฉลี่ย และคาความ
แปรปรวน ในการเรียนรู 
 
  ภาพที ่ 12 เปนภาพความนาจะเปนในฮดิเดนมารคอรฟแบบตอเนื่องที่มีสัมประสิทธิ์ผสม

ของกลุมเกาสเซียนจํานวน 3 คานั่นคือ c1f1(O), c2f2(O)  และ c3f3(O)  ตามสมการที่ 25 โดย

ผลรวมของคา  b  ที่เกิดจากกลุมเกาสเซียนสามกลุม รวมกันเพื่อประมาณเปนสัญญาณเสียงจริง 
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ภาพที1่2 ภาพความนาจะเปนในฮิดเดนมารคอรฟแบบตอเนื่อง (Furui, 1991) 

 
   

 
ปญหาการรูจําเสียงพูดตอเนือ่ง 

 
เสียงพูดตอเนือ่ง  คือการพูดคําหลาย ๆ คําตอเนื่องกันไปโดยไมมีการเวนวรรค เชน การพูด

เปนประโยค  ซ่ึงตางจากเสียงพูดคําเดีย่ว  ที่มีการเวนวรรคระหวางคําแตละคํา  จากลักษณะการพดู
ตอเนื่อง ทําใหเสียงที่เปลงออกมามีการซอนทับหรือเหล่ือมกันของเสียง  สงผลใหการรูจําเสียง
ผิดพลาด  ปญหาการรูจําเสียงพูดตอเนื่องและสาเหตุที่ทําใหเกดิปญหามีดงัตอไปนี ้

 
1.  ความคลุมเครือของขอบเขตพยางค 
 

การรูจําเสียงโดยทั่วไป มักนยิมสรางแบบจาํลองของเสียงในระดับหนวยยอย เชน คํา, 
พยางค หรือหนวยยอยของเสียง  ดังนั้นจึงมีการนําสวนที่ทําหนาที่แบงเสียงมาใชเพือ่แบงเสียง
ตอเนื่องออกเปนสวนยอยทีอ่ยูในระดับเดยีวกับแบบจําลองของเสียงกอนนําไปรูจํา  แตการพูดเปน
ประโยคหรือเปนคําตอเนื่องกันไป  จะเกิดกรณีที่บางพยางคในประโยคซอนทับหรือเหล่ือมกันกับ
พยางคถัดไป(ดังภาพที่ 11)  ซ่ึงลักษณะนี้เกิดจากอตัราเร็วในการพูด ยิ่งพูดดวยอัตราเร็วสูงจะทําให
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เสียงกลืนกนัมากขึ้น  การซอนทับหรือเหล่ือมกันดังกลาวทําใหเกดิความคลุมเครือในการแบงเสียง  
ซ่ึงถาการแบงเสียงเกิดความผิดพลาดขึ้นจะทําใหการรูจาํผิดพลาดตามไปดวย 

 

 
 

ภาพที่ 12 การเปรียบเทียบลักษณะเสียงพดูตอเนื่อง(A) และเสียงพูดไมตอเนื่อง(B) 
 
 

 จากภาพที่ 11 เปนเสียงของตวัเลข "9983"จะเหน็วา เสยีงแตละพยางคกลืนกันหรือซอนทับ
กันจนกระทั่งไมสามารถหาขอบเขตที่แนนอนได  
หมายเหต ุ  สําหรับภาพ (A) เสนขอบเขตของแตละพยางค( ) กําหนดดวยการฟงและดูรูปคลื่น
เสียงประกอบกัน 
 
2.  ความยืดหยุนของเสียงพดู 
 

ลักษณะโดยธรรมชาติของเสียงพูดคือ  มคีวามยืดหยุนสูง  ซ่ึงเกิดขึ้นในการพดูแบบคําเดี่ยว
เชนเดยีวกัน  แตสําหรับเสียงตอเนื่องนั้นยิง่ทําใหเกิดความแตกตางมากขึ้นเนื่องจากทวงทํานองของ
เสียงพูด และลักษณะการเนนหนกัของพยางคซ่ึงการเนนหนกัของคําแตละคําจะมีความแตกตางกนั  
ดังนั้นเสียงทีเ่กิดขึ้นในแตละชวงดงักลาวจึงมีรูปรางแตกตางกันไป เปนเหตุใหเสียงของคําๆ หนึ่งมี
ลักษณะหลากหลายมากยิ่งขึน้ เกิดความคลุมเครือสูงขึ้น เปนการยากทีจ่ะทําใหระบบสามารถรูจํา
เสียงไดครบทกุลักษณะ  ดังนั้นประสิทธิภาพในการรูจําจะลดลงในภาพที่ 11 จะเห็นวาแมแตเลข 9 
เหมือนกนัก็มคีวามแตกตางกันเมื่อพดูออกมาในแตละตาํแหนง 
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3. แนวทางการแกปญหาเสียงตอเนื่อง 
 

จากปญหาที่กลาวมาแลวขางตนมีแนวทางแกไขปญหาหลักๆ อยู  2 วิธีดวยกัน คือ การรูจํา
โดยมีการตัดแบงพยางค และการรูจําโดยไมตองมีการแบงพยางค ดังรายละเอียดตอไปนี้ 

 
1. การรูจําโดยไมตองมีการแบงพยางค 

 
1.1 เปนวิธีที่มกีารประยกุตใชในภาษาตางประเทศ อัลกอริธึมที่รูจําไดโดยไมตองมีสวน

การแบงพยางค เชน อัลกอริธึมการสรางระดับ (Level Building algorithm) เปนตน 
  
 1.2 การใชดวยอัลกอริธึมการเรียนรูในการเรียนรูจากตวัอยางเสียงพดูทีผ่านการกํากับคํา
แลว วิธีการทีน่ิยมใชเชน วธีิโครงขายประสาทเทียม หรือ แบบจําลองฮิดเดนมาคอรฟ 
 
2. การรูจําโดยมกีารตัดแบงพยางค 

 
การแบงพยางคมีหลายวิธี  วิธีที่นิยมนํามาใชคือ  การดูกราฟพลังงานเทยีบกับระดับ

พลังงานอางอิง  2 ระดับ โดยจุดแบงพยางค คือตําแหนงที่พลังงานเริ่มมีคามากกวาระดับอางอิงที ่1 
จะเปนตําแหนงเริ่มตนของคําศัพท และตําแหนงทีพ่ลังงานเริ่มมีคานอยกวาระดับอางอิงที่ 2 จะเปน
ตําแหนงสิ้นสดุของคําศัพท การสรางกราฟพลังงานทําไดโดยการวางกรอบสัญญาณ  แลวคํานวณ
พลังงานของเสยีงที่ตําแหนงใด ๆ (Ei) ดังสมการ (26) 

 

 ∑
=

=
wN

n
ii nxE

1

)(     (26) 

 
โดย  Nw คือ ความกวางของหนาตาง 

xi (n) คือ ตัวอยางที่ n ของเสียงพูดในเฟรมที่ i  
 
นําคาพลังงานสัมบูรณที่คํานวณไดมาสรางกราฟพลังงาน  การแบงพยางคดวยกราฟ

พลังงานดังภาพที่ 12  
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(A) รูปคลื่นเสียง 

 
(B) กราฟพลังงานของเสียง 

ภาพที่ 12  การแบงพยางคดวยวิธีการสรางกราฟพลังงาน 
 
4.  หนวยเสียงภาษาไทยของตัวเลขแตละตวั   
 
    ในหวัขอนีแ้สดงขอมูลของหนวยเสียงในแตตวัเลขภาษาไทยดังตารางที่ 1  
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หนวยเสียง   
ตัวเลข พยัญชนะตน เสียงสระ พยัญชนะสะกด วรรณยกุต 
ศูนย / s / / uu / / n / จัตวา 

หนึ่ง / n / / vv / / ng / เอก 

สอง / s /  / @@ / / ng / จัตวา 

สาม / s / / aa / / m / จัตวา 

ส่ี / s / / ii /  เอก 

หา / h / / aa /   โท 

หก / h / / o / / k / เอก 

เจ็ด / c / / e /  / t / เอก 

แปด / p / /ae/ /t/ เอก 

เกา / k / / aa / / w / โท 

 
 
งานวิจยัเกีย่วกบัการรูจําเสียงภาษาไทยที่ผานมาสรุปไดดงัตารางที่ 1 และ 2 มีรายละเอียด

เกี่ยวกับปญหาที่สนใจ   เทคนิคที่ใชแกปญหา และผลที่ไดของงานวิจยั  
 

 
 
 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
  


