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Abstract 
 This research aims to enhance Tesseract OCR efficiency for financial transaction 
verification by examining five image preprocessor codenames: Image Preprocessor 
Alpha (IPPA), Image Preprocessor 2 or IPP2, IPP6, IPP7, and IPP12. (Disintegration, n.d.) 
The study employed a two-phase methodology: accuracy testing on 116 bank transfer 
receipts and performance evaluation using datasets of 250 to 1,500 transactions. The 
findings revealed IPP12 (incorporating Grayscale, Resize, Contrast, and Sauvola 
Threshold) as the optimal preprocessing approach. The Sauvola Threshold method 
effectively consolidated preprocessing techniques into a single, accurate method. 
Accuracy metrics using Confusion Matrix demonstrated impressive results: Accuracy 
(81.03%), Precision (82.14%), Recall (90.79%), and F1-Score (86.26%), indicating 
balanced performance in reducing false positives and maintaining comprehensive 
receipt detection. Performance testing using GO programming language benchmarking 
tools showed the system achieved an average processing time of 5.313 seconds, 
utilizing 0.277 GB memory and 5.47M allocated space. The research highlights the 
significance of strategic image processing technique selection in improving OCR 
performance for financial document verification. 
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บทคัดย่อ 

งานวิจัยนี ้มุ ่งพัฒนาประสิทธิภาพของ Tesseract OCR ส าหรับการตรวจสอบธุรกรรม
ทางการเง ิน โดยศึกษาและเปร ียบเทียบรหัสช ุดประมวลผลภาพ 5 ร ูปแบบ ได ้แก่ Image 
Preprocessor Alpha (IPPA), IPP2 , IPP6 , IPP7  และ  IPP12  (Disintegration, n.d.) การว ิ จั ย
ด าเนินการผ่านสองขั้นตอนหลัก คือ การทดสอบความแม่นย าบนใบเสร็จการโอนเงินจ านวน 116 
รายการ และการประเมินประสิทธิภาพการประมวลผลกับชุดข้อมูล 250 , 500, 1,000 และ 1,500 
รายการ ผลการศึกษาพบว่ารหัสชุดประมวลผลภาพ IPP12 ซึ่งประกอบด้วยเทคนิค Grayscale, 
Resize, Contrast และ Sauvola Threshold มีประสิทธิภาพสูงสุด โดยเฉพาะเทคนิค Sauvola 
Threshold ที่สามารถรวมเทคนิคการประมวลผลอื่นๆ ให้อยู่ในวิธีเดียว การวัดประสิทธิภาพด้วย 
Confusion Matrix แสดงผลลัพธ์ที่อยู่ในเกณฑ์ที่ยอมรับได้ โดยประกอบด้วย Accuracy 81.03% 
Precision 82.14% Recall 90.79% และค่าดัชนี F1-Score 86.26% การทดสอบประสิทธิภาพด้วย
ภาษา GO พบว่าระบบใช้เวลาประมวลผลเฉลี่ย 5.313 วินาที ใช้หน่วยความจ า 0.277 GB และ
จัดสรรพื้นที่ 5.47M งานวิจัยนี้ชี้ให้เห็นความส าคัญของการเลือกเทคนิคประมวลผลภาพที่เหมาะสม
ในการเพิ่มประสิทธิภาพการตรวจสอบเอกสารทางการเงิน 

 
ค ำส ำคัญ: Tesseract OCR; การประมวลผลภาพ; Sauvola Threshold; การตรวจสอบธุรกรรม
ทางการเงิน; ความแม่นย าการรู้จ าตัวอักษร 
 
1. บทน า 
 เทคโนโลยี Optical Character Recognition (OCR) โดยเฉพาะ Tesseract OCR (Google, 
n.d.) เป็นเครื่องมือยอดนิยมที่ถูกน ามาประยุกต์ใช้ในการแปลงข้อมูลจากรูปภาพให้เป็นข้อความ 
ดังนั้นTesseract OCR จึงถูกน ามาประยุกต์ใช้อย่างแพร่หลายในการแปลงข้อมูลจากภาพใบเสร็จการ
โอนเงินโดยเฉพาะใบเสร็จการโอนเงินผ่านแอปพลิเคชันธนาคาร (Mobile Banking) ให้เป็นข้อความ
ดิจิทัล เพ่ือช่วยในการตรวจสอบและจัดเก็บข้อมูลการท าธุรกรรมอย่างเป็นระบบ อย่างไรก็ตาม ยังคง
ประสบปัญหาด้านความแม่นย าในการรู้จ าตัวอักษรและตัวเลข เนื่องจากหลายปัจจัย ได้แก่ คุณภาพ
ของภาพใบเสร็จที่มีความหลากหลาย ความแตกต่างของพื้นหลังลายน ้า รูปแบบและฟอนต์ตัวอักษร
ในใบเสร็จของแต่ละธนาคาร รวมถึงธนาคารมีการเปลี่ยนพื้นหลังตามเทศกาลต่าง  ๆ ส่งผลให้เกิด
ข้อผิดพลาดในการอ่านข้อมูลส าคัญ ได้แก่ จ านวนเงิน วันและเวลาที่ท าธุรกรรม ตลอดจนเลขที่บัญชี
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ธนาคารของทั้งผู้ส่งและผู้รับ ซึ่งก่อให้เกิดผลกระทบร้ายแรงต่อการด าเนินธุรกิจ เช่น ความล่าช้าใน
การยืนยันการช าระเงิน หรือความเสี่ยงต่อการทุจริตจากการปลอมแปลงใบเสร็จ 

ดังนั้น จึงมีการศึกษาและพัฒนาประสิทธิภาพ Tesseract OCR ด้วยเทคนิคการประมวลผล
ภาพส าหรับการตรวจสอบธุรกรรมทางการเงิน เพ่ือเพ่ิมความแม่นย าในการอ่านข้อมูลจากใบเสร็จการ
โอนเงิน และลดความเสี ่ยงในด้านการถูกปลอมแปลงใบเสร็จการช าระเงิน ทั ้งยังมีการทดสอบ
ประสิทธิภาพส าหรับการจัดการข้อมูลขนาดใหญ่ 
 
2. วัตถุประสงค์  

1. เพ่ือเพ่ิมความแม่นย าในการรู้จ าข้อมูลที่ส าคัญจากรูปภาพใบเสร็จการโอนเงิน  
2. เพื่อประเมินประสิทธิภาพในสภาพแวดล้อมที่แตกต่างกันของแต่ละรหัสการประมวลผลภาพ 

และข้อมูลประกอบการตัดสินใจในการน ารหัสการประมวลผลดังกล่าวไปประยุกต์ใช้ในตาม
สภาพแวดล้อมของภาคอุตสาหกรรม อย่างมีประสิทธิภาพ  

 
3. งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง  

Jaakko Sauvola, Matti Pietikäinen (2000) ได้ศึกษาเรื่อง การแปลงภาพเอกสารเป็นภาพ
สองระดับแบบปรับเปลี ่ยนได้ (Adaptive Document Image Binarization) น าเสนอวิธีการใหม่
ส าหรับการแปลงภาพเอกสารให้เป็นภาพขาวด าแบบปรับตัวได้ โดยมองว่าหน้าเอกสารเป็นการ
รวมกันของส่วนประกอบย่อยต่างๆ เช่น ตัวอักษร พื้นหลัง และรูปภาพ ปัญหาที่เกิดจากสัญญาณ
รบกวน ความสว่าง และความเสื่อมสภาพที่เกี่ยวข้องกับแหล่งข้อมูลหลายประเภท ได้รับการแก้ไข
ด้วยวิธีนี้ มีการน าเสนออัลกอริธึมใหม่สองตัวเพ่ือก าหนดค่าความเข้มของสีในระดับท้องถิ่นส าหรับแต่
ละพิกเซล การประเมินประสิทธิภาพของอัลกอริธึมใช้ภาพทดสอบที่มีข้อมูลอ้างอิง (Ground-truth) 
เมตริกส าหรับการประเมินผลการแปลงเป็นขาวด าของภาพตัวอักษรและภาพสังเคราะห์ รวมถึง
ขั้นตอนการจัดอันดับตามน ้าหนักเพื่อแสดงผลลัพธ์สุดท้าย อัลกอริธึมที่น าเสนอได้รับการทดสอบกับ
ภาพที่มีส่วนประกอบของเอกสารและการเสื่อมสภาพหลายรูปแบบ ผลลัพธ์ถูกเปรียบเทียบกับเทคนิค
ที่เป็นที่รู้จักหลายวิธีในเอกสารงานวิจัย ผลการเปรียบเทียบแสดงให้เห็นว่าวิธีการนี้สามารถปรับตัว
และท างานได้ดีทั้งในเชิงคุณภาพและเชิงปริมาณในแต่ละกรณี 

Lily Rojabiyati Mursari, Antoni Wibowo (2021) ได้ศ ึกษาเร ื ่อง ประสิทธิผลของการ
ประมวลผลภาพเบื ้องต้นในการรู ้จ าลายมือเขียนแบบดิจิทัลด้วยการใช้ OCR Tesseract (The 
Effectiveness of Image Preprocessing on Digital Handwritten Scripts Recognition with 
The Implementation of OCR Tesseract) งานวิจัยนี้ได้น าเสนอ การปรับปรุงประสิทธิภาพของ 
OCR ด้วยการประมวลผลภาพล่วงหน้า ( Image Preprocessing) ซึ ่งรวมถึงการแปลงภาพเป็น
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ระด ับส ี เทา (Grayscale Conversion) การด  าเน ินงานทางส ัณฐานว ิทยา (Morphological 
Operations) และการก าจัดสัญญาณรบกวน (Noise Removal) ผลลัพธ์เฉลี่ยของการอ่านอักขระ
จากภาพมีความแม่นย าอยู่ที่ 79.26% ซึ่งถือว่าเป็นความส าเร็จที่ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของ OCR ได้
อย่างชัดเจน 

Meiling Lu, Yingxia Yang (2024) ได้ศึกษาเรื่อง การประยุกต์ใช้การประมวลผลภาพใน
ส ัญญาณอัจฉร ิยะ : การตรวจสอบธ ุรกรรมทางการเง ินแบบอ ัตโนม ัติ  (Image Processing 
Applications in Smart Contracts: Automated Financial Transaction Verification) ด้วยการ
น าสัญญาณอัจฉริยะ (Smart Contract) มาใช้อย่างแพร่หลายในการท าธุรกรรมทางการเงินแบบ
อัตโนมัต ิ การประมวลผลข้อมูลภาพที ่เก ี ่ยวข้องกับธุรกรรมทางการเง ินอย่างแม่นย าและมี
ประสิทธิภาพได้กลายเป็นความท้าทายที่ส าคัญ การด าเนินการสัญญาณอัจฉริยะให้ส าเร็จนั้นขึ้นอยู่กับ
การตรวจสอบความถูกต้องของภาพใบเสร็จการท าธุรกรรม แต่เทคโนโลยีการประมวลผลภาพที่มีอยู่
ในปัจจุบันยังคงมีข้อจ ากัดในการจัดการกับความซับซ้อนของพ้ืนหลัง การรบกวนของสัญญาณรบกวน 
และความแม่นย าในการสกัดข้อความ การศึกษานี้จึงน าเสนอแนวทางการประมวลผลภาพแบบ
ครอบคลุมที่มุ่งเน้นการเพ่ิมประสิทธิภาพการตรวจสอบธุรกรรมทางการเงินแบบอัตโนมัติ โดยงานวิจัย
มุ่งเน้นไปที่สี่ด้านหลัก ได้แก่ การแยกเส้นตารางและบริเวณข้อความในภาพ การใช้การแปลงภาพเป็น
ขาว-ด าแบบ Sauvola ที่ปรับตัวได้เฉพาะที่ การตรวจจับและสร้างตารางขึ้นใหม่ และเทคนิคการสกัด
ข้อความและการฟ้ืนฟูส่วนที่แตกหัก ผ่านความพยายามเหล่านี้ การศึกษามุ่งหวังที่จะให้การสนับสนุน
ทางเทคนิคที่มีประสิทธิภาพและน่าเชื ่อถือมากขึ้นส าหรับการตรวจสอบธุรกรรมทางการเงินใน
สัญญาณอัจฉริยะ อันจะน าไปสู่การพัฒนาเทคโนโลยีสัญญาณอัจฉริยะต่อไป 

Shijian Lu, Bolan Su, Chew Lim Tan (2010) ได้ศึกษาเรื่อง การแปลงภาพเอกสารเป็น
ภาพสองระดับโดยใช้การประเมินพื้นหลังและขอบเส้น (Document Image Binarization Using 
Background Estimation and Stroke Edges) ได้น าเสนอเทคนิคการแปลงภาพเอกสารเป็นไบนารี
ที่ช่วยแยกข้อความจากภาพเอกสารที่เสื่อมสภาพอย่างรุนแรงได้อย่างแม่นย า โดยอาศัยการสังเกตว่า
พื้นหลังเอกสารมักมีสีและลวดลายสม ่าเสมอ ขณะที่ข้อความมีระดับความเข้มที่แตกต่างออกไป 
เทคนิคนี้เริ่มด้วยการประมาณพื้นหลังเอกสารผ่านกระบวนการปรับเรียบด้วยสมการพหุนามแบบวน
ซ ้า เพื่อลดผลกระทบจากการเสื่อมสภาพของเอกสาร จากนั้นตรวจจับขอบข้อความด้วยความชันของ
ภาพแบบ L1-norm และใช้ค่าเธรชโฮลด์แบบพื้นที่ (Local Threshold) เพื่อแยกข้อความออกมา 
เทคนิคนี้ได้รับการประเมินว่าให้ผลลัพธ์ดีที่สุดในการแข่งขัน DIBCO 2009 เมื่อเปรียบเทียบกับ 43 
อัลกอริทึมจากกลุ่มวิจัยนานาชาติ 35 กลุ่ม 

 

https://www.researchgate.net/profile/Shijian-Lu?_tp=eyJjb250ZXh0Ijp7ImZpcnN0UGFnZSI6InB1YmxpY2F0aW9uIiwicGFnZSI6InB1YmxpY2F0aW9uIn19
https://www.researchgate.net/profile/Bolan-Su?_tp=eyJjb250ZXh0Ijp7ImZpcnN0UGFnZSI6InB1YmxpY2F0aW9uIiwicGFnZSI6InB1YmxpY2F0aW9uIn19
https://www.researchgate.net/profile/Chew-Lim-Tan?_tp=eyJjb250ZXh0Ijp7ImZpcnN0UGFnZSI6InB1YmxpY2F0aW9uIiwicGFnZSI6InB1YmxpY2F0aW9uIn19
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Supriya Sunil Lokhande, Dawande (2015) ได้ศึกษาเรื่อง การส ารวจเทคนิคการแปลง
ภาพเอกสารเป็นภาพสองระดับ (A Survey on Document Image Binarization Techniques) 
พบว่า เทคนิคนนี้ถ ูกใช ้ในการแยกข้อความส่วนหน้า (Foreground text) ออกจากพื ้นหลัง 
(Background text) ในเอกสารที่มีคุณภาพต ่าหรือเสื่อมสภาพอย่างรุนแรง ในงานวิจัยนี้ ได้มีการ
ส ารวจอย่างครอบคลุมเกี่ยวกับเทคนิคการแปลงภาพเอกสารเป็นภาพสองระดับหรือภาพขาว-ด าที่ล ้า
สมัยหลายเทคนิค หลังจากอธิบายเทคนิคการแปลงภาพเอกสารเหล่านี้แล้ว ได้มีการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของแต่ละเทคนิค โดยใช้ตัวชี้วัดด้านประสิทธิภาพต่าง ๆ ที่ถูกใช้กันอย่างแพร่หลาย
ส าหรับการวิเคราะห์และรู้จ าภาพเอกสาร จากการเปรียบเทียบ พบว่าวิธีการปรับคอนทราสต์เชิง
ปรับตัว (Adaptive Contrast) เป็นวิธีที่มีประสิทธิภาพดีที่สุด พร้อมทั้งได้อธิบายรายละเอียดของ
แบบจ าลองทางคณิตศาสตร์และแผนภาพบล็อกของวิธีนี้อย่างครบถ้วน 
 
4. วิธีการด าเนินการ 

จัดเตรียมข้อมูล ชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดสอบครั้งนี้แบ่งออกเป็น 2 ประเภท ได้แก่ 
4.1 การทดสอบความแม่นย า 
4.1.1 ชุดข้อมูลส าหรับทดสอบความแม่นย า คือ สลิปอิเล็กทรอนิกส์ จ านวน 116 รายการ 

จากธนาคาร 9 แห่ง ได้แก่ ธนาคารกสิกรไทย ธนาคารกรุงไทย ธนาคารกรุงศรีอยุธยา ธนาคาร
กรุงเทพ ธนาคารทีเอ็มบีธนชาต MAKE ธนาคาออมสิน ธนาคารไทยพาณิชย์ 

4.1.2 แนวทางการทดสอบความแม่นย า ผู้วิจัยได้ท าการตั้งสมมุติฐานการทดสอบความ
แม่นย า โดยน าข้อมูลที่ถูกการท ารู้จ าตัวอักษร (OCR) จากสลิปอิเล็กทรอนิกส์ เปรียบเทียบกับข้อมูล
จ าลองจริง โดยใช้อัลกอริทึมระยะทางเลเวนสไตน์ (Levenshtein Distance) เมตริกสตริงส าหรับวัด
ความแตกต่างระหว่างสองข้อมูล โดยวัดว่าเกณฑ์ความแตกต่างอยู่ในนัยยะส าคัญที่ยอมรับได้หรือไม่
โดยสูตรที่ใช้ในการวัดเกณฑ์ความแตกต่าง (Threshold) ที่ยอมรับได ้

เกณฑ์ความแตกต่างที่ยอมรับ= (
เกณฑ์ร้อยละขั้นต ่า

100
) x จ านวนตัวอักษรที่ใช้เปรียบเทียบ 

 
4.1.3 รายละเอียดส าหรับเกณฑ์การประเมินความแม่นย า  

 ในการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองเพื่อให้ได้ผลลัพธ์ที่มีความแม่นย าและเป็น
มาตรฐาน สามารถน าไปใช้ในการวัดผลได้อย่างมีประสิทธิภาพ ผู้วิจัยได้ใช้วิธีการประเมินผลผ่าน 
เมทริกซ์ความสับสน (Confusion Matrix) ซึ่งเป็นเครื่องมือที่ใช้เปรียบเทียบระหว่างค่าที่ท านาย 
(Predicted) กับค่าจริง (Actual) เพื่อวิเคราะห์ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยเมทริกซ์ดังกล่าว
ประกอบด้วยค่าหลัก 4 ประเภท  

 

https://ieeexplore.ieee.org/author/37085416561
https://ieeexplore.ieee.org/author/37085423046
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1. ถูกต ้องเป ็นบวก True Positive  (TP) โมเดลท ำนำยถ ูกว ่ำเป ็นคลำสบวก (Positive) 
และค่ำจริงก็เป็นคลำสบวก เช่น ท ำนำยว่ำสลิปถูกต้อง (Positive) และสลิปถูกตัองจริง 
2. ถ ูกต ้องเป ็นลบ  True Negative (TN)  โมเดลท  ำนำยถ ูกว ่ำ เป ็นคลำสลบ (Negat ive) 
และค่ำจริงก็เป็นคลำสลบ เช่น ท ำนำยว่ำสลิปไม่ถูกต้อง (Negative) และสลิปไม่ถูกต้องจริง 
3. ผ ิดพลำดเป็นบวก False Positive (FP) โมเดลท ำนำยผิดว ่ำเป ็นคลำสบวก (Posit ive) 
แต่ค่ำจริงเป็นคลำสลบ (Negative) เช่น ท ำนำยว่ำสลิปถูกต้อง (Positive) แต่สลิปไม่ถูกต้องจริง 
4. ผิดพลำดเป็นลบ False Negative (FN)  โมเดลท ำนำยผิดว ่ำเป ็นคลำสลบ (Negative) 
แต่ค่ำจริงเป็นคลำสบวก (Positive) เช่น ท ำนำยว่ำสลิปไม่ถูกต้อง (Negative) แต่่สลิปถูกตัองจริง 

 
หล ั ง จ ำกท ี ่ ไ ด ้ ทดสอบควำมแม ่นย  ำต ำมกระบวนกำร  เ มทร ิ กซ ์ ค ว ามส ับสน

ผู้วิจัยได้นั้นข้อมูลเหล่ำนี้มำประเมินจำกกำร แสดงผลกำรท ำนำยของแบบจ ำลองกำรจ ำแนกประเภท 
(Classification Model) เพ่ือวัดประสิทธิภำพของโมเดลดังนี้ 
1. ค่าความถูกต้อง (Accuracy) คือ อัตราส่วนของการท านายถูกต้องทั้งหมด 

สูตร  
จ านวนกรณีทดสอบท่ีผ่าน

จ านวนกรณีทดสอบท้ังหมด
 𝑥 100 

 
2. ความแม่นย า (Precision) คือ อัตราส่วนของการท านาย Positive ที่ถูกต้อง 

สูตร  
True Positives (TP)

True Positives (TP)+False Positives (FP)
 

 
3. ความครอบคลุม (Recall) คือ อัตราส่วนของค่าจริง Positive ที่ถูกท านาย 

สูตร  
True Positives (TP)

True Positives (TP)+False Negatives (FN)
 

 
4. คะแนน F1 (F1-Score) คือ ค่าเฉลี่ยถ่วงน ้าหนักระหว่าง Precision และ Recall ซึ่งเป็นค่าที่บ่ง

บอกถึงความสมดุลของความแม่นย าโมเดล 

สูตร  2  x
Precision x Recall

Precision+ Recall
 

 
การน  า  เมทร ิกซ ์ความส ับสน  มาใช ้ เป ็นเกณฑ์การประเม ินความแม ่นย  า ถ ือเป็น

มาตรฐานสากลที่ได้รับการยอมรับในการวัดประสิทธิภาพและวิเคราะห์ข้อผิดพลาดของชุดรหัส โดย
ช่วยให้สามารถระบุข้อเท็จจริงและความเอนเอียง (Bias) ที่อาจเกิดขึ้นจากชุดข้อมูลที่เป็นตัวเลขได้
อย่างมีประสิทธิภาพ 



 

 

162 

 

4.2 การทดสอบประสิทธิภาพ  
4.2.1ชุดข้อมูลตัวด าเนินการส าหรับทดสอบประสิทธิภาพ โดยชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดสอบ

มีจ านวนข้อมูลรูปภาพที่ใช้ตัวด าเนินการแตกต่างกันที่ 250 500 1,000 และ 1,500 ตามล าดับ เพ่ือ
วัดความเร็ว หน่วยความจ า และการจัดสรรพื้นที ่ โดยชุดข้อมูลตัวด าเนินการที ่ผู ้วิจัยได้ท าการ
เตรียมการเริ่มจากการน าจ านวนรูปภาพตั้งต้นที่แตกต่างกัน 10 รูปโดยผู้วิจัยได้ใช้เทคนิคการท า 
Table-Driven Test เนื่องจากเทคนิคดังกล่าวช่วยให้สามารถรันการทดสอบแบบเดียวกันได้ด้วย
อินพุตและเอาต์พุตที่คาดหวังหลายรายการอีกทั้งยังสามารถใช้วิธีนี้ในการแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นหลาย
ขนาดชุดข้อมูล โดยในแต่ละชุดข้อมูลสามารถเพิ่มจ านวนรูปภาพตั้ งต้นให้อยู่ในจ านวนชุดข้อมูลที่
ผู้วิจัยต้องการ อีกทั่งการทดสอบครังนี้มีจุดมุ่งหมายเพื่ออย่างทดสอบประสิทธิภาพทางด้านความเร็ว 
หน่วยความจ า และการจัดสรร ดังนั้นวิธีนี ้จึงเป็นวิธีที ่เหมาะสมที่สุดทั้งเตรียมการชุดข้อมูลและ
แนวทางทดสอบส าหรับจุดมุ่งหมายเพื่อสังเกตการณ์ประสิทธิภาพการประมวลผลต่อความถี่ของชุด
ข้อมูลที่ใกล้เคียง และคอขวดการรับโหลดสูงสุดของแต่ละรหัสการประมวลผลภาพ  
 
รหัสการประมวลผลภาพ มีเทคนิคแตกต่างกัน 5 ชุดรหัส ได้แก่: 
- IPPA: มีการใช้เทคนิค Grayscale ซึ่งเป็นเทคนิคพ้ืนฐานส าหรับการท า การประมวลผลภาพ ไม่มี
การใช้เทคนิคใด ๆ แบบพิเศษ เนื่องจากผู้วิจัยต้องการทดสอบและทราบถึงประสิทธิภาพจากตัว 
Tesseract OCR โดยตรง 
- IPP2: Grayscale, Resize (2 เท่าของขนาดรูปภาพ) , Contrast (+12%), Blur (+3.5%) 
- IPP6: Grayscale, Resize (2.5 เท่าของขนาดรูปภาพ), Brightness (+10%), Sharpen (+3%), 
Image Binarization (Threshold ที่ 171), Blur (+0.5%) 
- IPP7: Grayscale, Resize (2.5 เท่าของขนาดรูปภาพ), Brightness (+10%), Sharpen (+15%), 
Image Binarization (Threshold ท ี ่  141), Blur (+0.5%), Dilate (Threshold ท ี ่  10), Gramma 
(+1%) 
- IPP12: Grayscale, Resize (2 เท่าของขนาดรูปภาพ), Contrast (+20%), Sauvola Threshold 
(ใช้ thresholding_kfactor ที่ 0.2) 

 
โดย IPP ย่อมาจาก Image Preprocessor 
เครื่องมือและเทคโนโลยี การทดสอบในครั้งนี้ เนื่องจากผู้วิจัยได้ใช้ภาษา GO ในพัฒนาระบบ

การประมวลผลภาพในการตรวจสอบธุรกรรมทางการเงิน ดังนั้นภาษา GO จึงน าใช้ในการเขียนโค้ด
ทดสอบ โดยใช้ Standard library GO testing ส าหรับการทดสอบความแม่นย า และใช้ GO 
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Benchmarks ส าหรับการประเมินประสิทธิภาพความเร็ว หน่วยความจ า และการจัดสรรพื้นของ
กระบวนการประมวลผลภาพแต่ละครั้ง 
 
5. ผลการศีกษา 
 ผลจากการทดลองได้ด าเนินการทดสอบความแม่นย าการประมวลผลภาพทั้งหมด 116 
รายการ โดยผู้วิจัยได้น าผลลัพธ์การความแม่นย าโดยใช้เกณฑ์การประเมินแบบวิธี เมทริกซ์ความ
สับสน โดยกำรหำค่ำ TP, TN, FP และ FN จำกนั ้นน ำค่ำเหล่ำนี ้มำค ำนวณ ด้วยวิธ ีการท า 
Classification Metrics ทั้ง 4 สูตร โดยมีรายละเอียดดังนี้ 
 
ตารางท่ี 1 ผลการทดสอบความแม่นย าโดยชุดข้อมูล 116 รายการ 

รหัสชุด
ประมวลผล

ภาพ 

จ านวน
ใบเสร็จ

ที่
ถูกต้อง 

TP TN FP FN Accuracy 
(%) 

Precision 
(%) 

Recall 
(%) 

F1-
Score 
(%) 

IPPA 86 61 25 23 7 74.13 72.62 89.71 80.29 
IPP2 83 57 26 27 6 71.55 67.86 78.08 72.62 

IPP6 92 66 26 18 6 79.31 78.57 91.67 84.66 

IPP7 92 65 27 19 4 79.31 77.38 94.20 84.99 
IPP12 94 69 25 15 7 81.03 82.14 90.79 86.26 

 
จากตารางที่ 1 ผลการประเมินความแม่นย าด้วยชุดข้อมูล 116 รายการ พบว่าชุดประมวลผล

ภาพ IPP12 ให้ผลลัพธ์สูงสุดในทุกเมตริกหลัก โดยมีค่าความแม่นย า (Accuracy) อยู่ที่ 81.03% ค่า
ความแม่นย าเชิงบวก (Precision) 82.14% และค่าดัชนี F1-Score 86.26% ซึ่งสะท้อนถึงความสมดุล
ระหว่างการลดข้อผิดพลาดเชิงบวกเทียม (FP) และการตรวจจับใบเสร็จที่ถูกต้องได้ครบถ้วน (Recall 
90.79%) ส าหรับชุดประมวลผลอื่นๆ นั้น แม้ชุด IPP7 จะมีค่าการตรวจจับใบเสร็จถูกต้องสูงสุด 
(Recall 94.20%) แต่ค่าความแม่นย าเชิงบวกลดลงเล็กน้อย (77.38%) ขณะที่ชุด IPPA และ IPP2 
แสดงค่า Precision ต ่าที่สุด (72.62% และ 67.86% ตามล าดับ) ส่งผลให้ดัชนี F1-Score ต ่ากว่า 
80% และ 73% ตามล าดับ ส่วนชุด IPP6 มีความโดดเด่นด้านความสมดุลระหว่าง Precision 
(78.57%) และ Recall (91.67%) ด้วย F1-Score 84.66% โดยสรุป ชุด IPP12 ถือเป็นวิธีการ
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ประมวลผลที่เหมาะสมที่สุด เนื่องจากไม่เพียงมี Accuracy สูงสุด แต่ยังรักษาสมดุลระหว่างการลด
ข้อผิดพลาดและการครอบคลุมผลลัพธ์ได้ดีกว่าชุดอ่ืนๆ อย่างมีนัยส าคัญ 

 
ผลการทดสอบประสิทธิภาพ ทางด้านความเร็ว หน่วยความจ า และการจัดสรรพื้นที่ทั้งหมด 

4 ชุดข้อมูล ได้แก่ 250, 500, 1,000 และ 1,500 รายการ ตามล าดับ โดยที่เวลาการประมวลผลที่
น้อยลงแสดงถึงประสิทธิภาพของระบบ โดยผลจาการทดลองแสดงผลได้ตามมตารางดังนี้ 

 
ตารางท่ี 2 ผลการทดสอบประสิทธิภาพโดยรหัสการประมวลผลภาพ IPPA 

ชุดข้อมูล ค่าเฉลี่ยต่อการด าเนินการ (s) หน่วยความจ า  การจัดสรร  

250 3.531 0.088 GB 10.98M 
500 3.454 0.088 GB 10.98M 

1000 3.452 0.088 GB 10.98M 
1500 3.598 0.088 GB 10.98M 

 
จากตารางที่ 2 พบว่า การทดสอบประสิทธิภาพกับชุดข้อมูลทั้ง 4 ขนาด แสดงให้เห็นผลลัพธ์

ที่มีความสม ่าเสมอ โดยชุดข้อมูลขนาด 1,000 รายการมีค่าเฉลี่ยเวลาการด าเนินการที่เหมาะสมที่สุดที่ 
3.452 วินาที รองลงมาคือชุดข้อมูลขนาด 500 รายการที่ 3.454 วินาที ในขณะมีการใช้ทรัพยากร
ระบบที่คงที่ทั้งในด้านหน่วยความจ า (0.088 GB) และการจัดสรรพื้นที่ (10.98M) ซึ่งแสดงให้เห็นถึง
ประสิทธิภาพในการจัดการทรัพยากรที่ดีและความเสถียรของระบบในการประมวลผลข้อมูลที่มีขนาด
แตกต่างกัน 

  
ภาพที่ 1 ตัวอย่างผลลัพธ์การท างานของ IPPA 
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ตารางท่ี 3 ผลการทดสอบประสิทธิภาพโดยรหัสการประมวลผลภาพ IPP2 

ชุดข้อมูล ค่าเฉลี่ยต่อการด าเนินการ (s) หน่วยความจ า การจัดสรร 
250 7.135 0.564 GB 43.71M 

500 9.286 0.564 GB 43.71M 

1,000 6.787 0.564 GB 43.71M 
1,500 6.945 0.564 GB 43.71M 

 
 จากตารางที่ 3 พบว่ามีค่าเฉลี่ยเวลาการด าเนินการที่เหมาะสมที่สุดเมื่อใช้กับข้อมูลขนาด 
1,000 และ 1,500 ชุด โดยมีค่าประมาณ 6.787 และ 6.945 วินาทีตามล าดับ อีกทั ้งยังมีการใช้
หน่วยความจ าที่ต ่า (578 MB) และจ านวนการจัดสรรที่คงที่ (43.71M) ชี้ให้เห็นถึงความเหมาะสม
ส าหรับข้อมูลขนาดใหญ่ที่ไม่ต้องการการจัดสรรพ้ืนที่มากเกินไป 
 

   
ภาพที่ 2 ตัวอย่างผลลัพธ์การท างานของ IPP2 

 
ตารางท่ี 4 ผลการทดสอบประสิทธิภาพโดยรหัสการประมวลผลภาพ IPP6 

ชุดข้อมูล ค่าเฉลี่ยต่อการด าเนินการ (s) หน่วยความจ า การจัดสรร 

250 15.968 1.801 GB 109.66M 
500 21.450 1.801 GB 109.66M 

1,000 15.338 1.801 GB 109.66M 

1,500 21.096 1.801 GB 109.66M 
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จากตารางที่ 4 พบว่าการด าเนินการใช้เวลานานที่สุดเมื่อเปรียบเทียบกับรหัสอื่น โดยข้อมูล
ขนาด 1,500 ชุดมีค่าเฉลี่ยเวลาสูงสุดถึง 21.096 วินาที อีกท้ังยังใช้หน่วยความจ าสูงถึง 1.801 GB ซึ่ง
สะท้อนถึงข้อจ ากัดในการประมวลผลข้อมูลขนาดใหญ่ที่ต้องการทรัพยากรระบบมาก 

  
ภาพที่ 3 ตัวอย่างผลลัพธ์การท างานของ IPP6 

 
ตารางท่ี 5 ผลการทดสอบประสิทธิภาพโดยรหัสการประมวลผลภาพ IPP7 

ชุดข้อมูล ค่าเฉลี่ยต่อการด าเนินการ (s) หน่วยความจ า การจัดสรร 

250 13.099 2.227 GB 148.21M 
500 22.682 2.227 GB 148.21M 

1,000 20.408 2.227 GB 148.21M 
1,500 30.306 2.227 GB 148.21M 

 
จากตารางที่ 5 พบว่ามีการใช้งานหน่วยความจ าสูงสุดถึง 2.227 GB ซึ่งมากกว่ารหัสอ่ืนอย่าง

เห็นได้ชัด โดยมีค่าเฉลี่ยเวลาการด าเนินการที่เพ่ิมขึ้นตามขนาดข้อมูล เช่น ข้อมูลขนาด 1,500 ชุด ใช้
เวลาเฉลี่ย 30.306 วินาที การใช้เทคนิคการประมวลผลภาพที่มีความซับซ้อนมากเกินไปส่งผลให้
ความเร็ว ในการประมวลผลภาพลดลง 
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ภาพที่ 4 ตัวอย่างผลลัพธ์การท างานของ IPP7 

 
ตารางท่ี 6 ผลการทดสอบประสิทธิภาพโดยรหัสการประมวลผลภาพ IPP12 

ชุดข้อมูล ค่าเฉลี่ยต่อการด าเนินการ (s) หน่วยความจ า การจัดสรร 
250 4.303 0.277 GB 5.47M 

500 6.499 0.277 GB 5.47M 
1,000 5.021 0.277 GB 5.47M 

1,500 5.782 0.277 GB 5.47M 

 
 จากตารางที่ 6 พบว่าให้ผลลัพธ์ดีที่สุดในด้านความเร็วและการใช้ทรัพยากร โดยข้อมูลขนาด 
250 ชุด มีค่าเฉลี่ยเวลาการด าเนินการเพียง 4.303 วินาที และยังคงใช้หน่วยความจ าต ่าสุดที่ 283.64 
MB พร้อมกับจ านวนการจัดสรรที่ต ่าที่สุดที่ 5.47M ซึ่งเหมาะสมอย่างยิ่งส าหรับระบบที่มีข้อจ ากัดด้าน
ทรัพยากร 
 

   
ภาพที่ 5 ตัวอย่างผลลัพธ์การท างานของ IPP12 
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เมื่อเปรียบเทียบกับงานวิจัยของ Meiling Lu, Yingxia Yang (2024) ได้ศึกษาเรื ่อง การ
ประยุกต์ใช้การประมวลผลภาพในสัญญาณอัจฉริยะ: การตรวจสอบธุรกรรมทางการเงินแบบอัตโนมัติ 
( Image Processing Applications in Smart Contracts: Automated Financial Transaction 
Verification) พบว่าบทความต้นฉบับศึกษาผลกระทบของจ านวนหน่วยประมวลผล (4-12 หน่วย) ต่อ
ประสิทธิภาพของโมเดล โดยพบว่าการเพิ่มจ านวนหน่วยประมวลผลส่งผลให้ค่า  F-measure เพิ่มขึ้น
จาก 84.2% เป็น 90.6% แต่ค่า FPS ลดลงจาก 22.4 เป็น 10.6 ในขณะที่งานวิจัยนี้น าเสนอแนว
ทางการพัฒนาที่แตกต่างโดยมุ่งเน้นการเลือกใช้เทคนิคการประมวลผลภาพที่เหมาะสม ผลการวิจัย
แสดงให้เห็นว่า IPP12 ซึ่งใช้เทคนิคพื ้นฐานเพียง Grayscale, Resize และ Contrast สามารถให้
ความแม่นย าสูงถึง 91% พร้อมทั้งใช้ทรัพยากรระบบน้อยที่สุด (หน่วยความจ า 0.277 GB และเวลา
ประมวลผลเฉลี่ย 4.303-6.499 วินาที) เมื่อเทียบกับ IPP2, IPP6 และ IPP7 ที่มีความซับซ้อนมากกว่า 
ซึ่งสะท้อนให้เห็นว่าการออกแบบกระบวนการประมวลผลที่มีประสิทธิภาพสามารถให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่า
การเพิ่มความซับซ้อนของการประมวลผล โดยเฉพาะอย่างยิ่งในบริบทของการตรวจสอบธุรกรรม
ทางการเงินอัตโนมัติที่ต้องการทั้งความแม่นย าและความเร็วในการประมวลผลงานวิจัยนี้จึงน าเสนอ
แนวทางใหม่ที่น่าสนใจในการพัฒนาระบบประมวลผลภาพส าหรับการตรวจสอบธุรกรรมทางการเงิน 
โดยเน้นการเลือกใช้เทคนิคที่เหมาะสมแทนการเพิ่มความซับซ้อนของการประมวลผล ซึ่งสามารถให้
ผลลัพธ์ที่ดีกว่าทั้งในแงค่วามแม่นย าและประสิทธิภาพการใช้ทรัพยากร 
 
6. อภิปรายผล 
 

 
ภาพที่ 6 การเปรียบเทียบค่าความแม่นย า 
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จากภาพที่ 6 พบว่าค่าความแม่นย ามีแนวโน้มลดลงในตอนแรกแต่เพิ่มขึ้นในตอนหลัง  โดย
รหัส IPPA มีค่าความแม่นย าร้อยละ 74 แต่รหัส IPP2 มีค่าความแม่นย าต ่าลงอยู่ที ่ร้อยละ 71 แต่
กลับมาสูงขี้นอย่างมีนัยส าคัญใน IPP6 และ IPP7 มีค่าความแม่นย าร้อยละ 79 และ IPP12 มีค่าความ
แม่นย าสูงสุดที่ร้อยละ 81 แสดงให้เห็นว่าการปรับปรุงชุดการประมวลผลภาพ มีพัฒนาการที่ดีขึ้น
หลังจาก IPP2 ตามล าดับ  
 

 
ภาพที่ 7 การเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยความเร็วในการประมวลผล 

 
 จากภาพที่ 7 เมื ่อท าการเปรียบเทียบพบว่ารหัส IPP12 ใช้เวลาต่อการด าเนินการน้อย
รองลงมาจาก IPPA ที ่เป็นโมเดลพื ้นฐานใช้ในการท าการประมวลผลรูปภาพที่ใช้เวลาต่อการ
ด าเนินการน้อยที่สุดที่ โดยอ้างอิงจากตารางที่ 6 พบว่า โดย IPP12 มีค่าเฉลี่ยต่อการด าเนินการอยู่ที่ 
5.40 วินาทีต่อรายการ และมีความเสถียรภาพสูง โดยสังเกตจากเส้นกราฟ ขณะที่รหัส IPP7 ใช้เวลา
ต่อการด าเนินการมากที่สุดที่ 21.62 วินาที และมีความเสถียรภาพต ่า ซึ่งสะท้อนให้เห็นถึงพัฒนาการ
ที่มีประสิทธิภาพของรหัส IPP12 ที่สามารถลดเวลาการประมวลผลได้อย่างมีประสิทธิภาพ และจาก
การเปรียบเทียบประสิทธิภาพหน่วยความจ า และการจัดสรร พบว่ารหัส IPP7 ใช้หน่วยความจ าและ
การจัดสรรพื้นที่มากที่สุด ขณะที่ IPP2 และ IPP12 ใช้หน่วยความจ าและการจัดสรรพื้นที่น้อยกว่า
อย่างมีนัยส าคัญ สะท้อนให้เห็นถึงการใช้ทรัพยากรที่มีการบริหารจัดการอย่างมีประสิทธิภาพและ
เหมาะสมตามความต้องการในแต่ละช่วงเวลา 
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7. สรุปผลการวิจัย 
 จากการศึกษาประสิทธิภาพ Tesseract OCR ส าหรับการตรวจสอบธุรกรรมทางการเงิน 
พบว ่ารห ัส IPP12 ซ ึ ่ งประกอบไปด ้วยเทคน ิค Grayscale, Resize, Contrast และ  Sauvola 
Threshold เหมาะสมที่สุดส าหรับการประมวลผลภาพ เนื่องจากมีค่า Accuracy อยู่ที่ 81.03% ค่า 
Precision 82.14% ค่่า Recall อยู่ที่ 90.79% และค่าดัชนี F1-Score 86.26% และการทดสอบ
ประสิทธิภาพด้วยภาษา GO พบว่าระบบใช้เวลาในการด าเนินการทั้ง 4 ชุดโดยเฉลี่ยข้อมูลเพียง 
5.313 วินาทีต่อรายการ ใช้หน่วยความจ า 0.277 GB และจัดสรรพื้นที่ 5.47M ซึ่ง ซึ่งต ่าที่สุดเม่ือ
เทียบกับรหัสอื ่น ๆ แสดงให้เห็นว่าการใช้เทคนิคการประมวลผลภาพที่เหมาะสมสามารถเพ่ิม
ประสิทธิภาพของ Tesseract OCR ในการตรวจสอบธุรกรรมทางการเงิน ทั้งในด้านความแม่นย า 
ความเร็ว และการใช้ทรัพยากร 
 
8. ข้อเสนอแนะ 
 ในการพัฒนาความแม่นย าและประสิทธิภาพของการประมวลผลของรหัสชุดการประมวลผล
ภาพ  ผู ้พัฒนาควรให้ความส าคัญกับการออกแบบและพัฒนารหัสชุดการประมวลผลภาพการ
ประมวลผลภาพ (Image Processing) ที่สามารถท างานร่วมกับเทคโนโลยี Leptonica (Bloomberg, 
D. n.d.) ได้อย่างเหมาะสม เนื่องจาก Leptonica เป็นเทคโนโลยีส าคัญที่ช่วยเตรียมสภาพแวดล้อม
ของภาพให้เหมาะสมต่อการประมวลผลด้วย OCR ของ Tesseract การปรับปรุงกระบวนการ
ประมวลผลภาพให้เหมาะสมจึงเป็นสิ่งส าคัญเพื่อเพิ่มความแม่นย าในการตรวจจับและแปลงข้อความ
จากภาพ 

ส าหรับการเพิ่มประสิทธิภาพด้านความเร็วในการประมวลผล ผู้พัฒนาควรพิจารณาเลือกใช้
อัลกอริทึมที ่เหมาะสมกับเป้าหมายของงาน เนื ่องจากอัลกอริทึมแต่ละประเภทมีผลกระทบต่อ
ความเร็วในการประมวลผลและการใช้ทรัพยากรระบบ เช่น หน่วยความจ าและพื้นที่จัดเก็บข้อมูล ที่
แตกต่างกันอย่างมีนัยส าคัญ ดังนั ้น ควรมีการประเมินผลกระทบทั้งในด้ านความแม่นย าและ
ประสิทธิภาพควบคู่กัน เพื่อให้สามารถบรรลุวัตถุประสงค์ของการพัฒนาระบบได้อย่างสมดุลและมี
ประสิทธิภาพสูงสุด 
 
9. กิตติกรรมประกาศ 

บทความนี้ส าเร็จลุล่วงได้ด้วยดี เนื่องจากได้รับความกรุณาอย่างสูงจาก ผู้ช่วยศาสตราจารย์
ก่องกาญจน์ ดุลยไชย ประธานที่ปรึกษาโครงงาน  อาจารย์ อรรถวิท ชังคมานนท์ และผู ้ช่วย
ศาสตราจารย์ ดร.สมนึก สินธุปวน กรรมการที่ปรึกษาโครงงาน ที่ให้ค าแนะน าและข้อคิดเห็นต่าง ๆ 
อันเป็นประโยชน์อย่างยิ่งต่องานวิจัย ขอขอบคุณบริษัท เพย์ โซลูชั่น จ ากัด ที่ให้โอกาส และการ
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สนับสนุนรวมถึงการให้ค าปรึกษา ขอขอบคุณบุคลากรสาขาวิทยาการคอมพิวเตอร์ คณะวิทยาศาสตร์ 
มหาวิทยาลัยแม่โจ้ ที่ให้ความรู้และค าปรึกษาด้านการจัดท าเอกสารโครงงาน รวมถึงการสนับสนุน 
ตลอดจนการปรับปรุงแก้ไขข้อบกพร่องต่าง ๆ จนท าให้งานวิจัยครั ้งนี้ส าเร็จลุล่วงด้วยดี ผู ้วิ จัย
ขอขอบพระคุณเป็นอย่างสูงมา ณ โอกาสนี้ 
 
10. เอกสารอ้างอิงอิเล็กทรอนิกส์ 
Bloomberg, D. (n.d.). Leptonica: An open source C library for image processing and 

analysis. http://leptonica.org/ 
Disintegration. (n.d.). Imaging: Image processing package for Go. 

https://pkg.go.dev/github.com/disintegration/imaging 
Google. (n.d.). Tesseract OCR.  

https://github.com/tesseract-ocr/tesseract 
Lokhande, S. S., & Dawande, N. A. (2015). A survey on document image binarization 

techniques. In 2015 International Conference on Computing Communication 
Control and Automation (pp. 742-746). IEEE.  
https://doi.org/10.1109/ICCUBEA.2015.148 

Lu, M., & Yang, Y. (2024). Image processing applications in smart contracts: 
Automated financial transaction verification. Technical Sciences, 41(4), 22.  
http://dx.doi.org/10.18280/ts.410422 

Lu, S., Su, B., & Tan, C. L. (2010). Document image binarization using background 
estimation and stroke edges. International Journal on Document Analysis and 
Recognition, 13(4), 303-314. http://dx.doi.org/10.1007/s10032-010-0130-8 

Mursari, L. R., & Wibowo, A. (2021). The effectiveness of image preprocessing on 
digital handwritten scripts recognition with the implementation of OCR 
Tesseract. Communications in Computer and Information Science, 10(3).  
https://doi.org/10.18495/comengapp.v10i3.386 

Sauvola, J., & Pietikäinen, M. (2000). Adaptive document image binarization. Pattern 
Recognition, 33(2), 225-236. https://doi.org/10.1016/S0031-3203(99)00055-2 

http://leptonica.org/
https://pkg.go.dev/github.com/disintegration/imaging
https://github.com/tesseract-ocr/tesseract
https://doi.org/10.1109/ICCUBEA.2015.148
http://dx.doi.org/10.18280/ts.410422
http://dx.doi.org/10.1007/s10032-010-0130-8
https://doi.org/10.18495/comengapp.v10i3.386
https://doi.org/10.1016/S0031-3203(99)00055-2

