
บทที่ 2

หลักการและทฤษฎีเบื้องตนที่นําไปสูแนวคิดของการวิจัย

2.1 แนวคิดในการรูจําตัวอักษรภาษาไทย

ระบบการรูจําตัวอักษรประกอบไปดวย Optical Scanner สําหรับอานภาพตัวอักษร และ
ซอฟตแวรสําหรับวิเคราะหภาพตัวอักษร ซึ่งระบบการรูจําตัวอักษรโดยสวนมากจะมีการรวมเอา
ฮารดแวรและซอฟตแวรรวมเขาดวยกันเพื่อใชในการรูจําตัวอักษร ดังนั้นหลักการทํางานของการ
รูจําตัวอักษรประกอบดวย 3 กระบวนการหลัก ๆ คือ กระบวนการกอนการรูจํา กระบวนการรูจํา 
และกระบวนการหลังการรูจํา ซึ่งมีความสําคัญมากทั้ง 3 กระบวนการ ดังนั้นระบบจะทํางานไดดี
หากมีขอมูลเขามาอยางถูกตอง และผานการรูจําที่มีประสิทธิภาพในการเรียนรูรูปแบบ Pattern และ
จัดแบงประเภทของกลุมวัตถุเหลานั้นไดเหมาะสม พรอมทั้งสามารถที่จะจัดเรียงเพื่อใหไดไฟลที่
ประกอบไปดวยตัวอักษรในรูปแบบ ASCII Code ที่สามารถเปลี่ยนแปลงแกไขไดดวยโปรแกรม
จัดการขอความตาง  ๆได 

รูปที่ 2.1 ภาพแสดงแนวคิดในการรูจําตัวอักษรภาษาไทยแบบออฟไลน

การรูจําตัวอักษรภาษาไทยแบงออกเปน 2 ประเภทหลักคือ
1. Offline Thai Optical Character Recognition เปนการรูจําตัวอักษรภาษาไทยแบบ

ออฟไลนของภาพตัวอักษรบนกระดาษที่ออกมาจากเครื่องพิมพชนิดตาง ๆ เชนเครื่องพิมพอิงคเจ็ต 
(Inkjet printer) เครื่องพิมพดอตเมตริกซ (Dot metric printer) เครื่องพิมพเลเซอร (Laser printer)
หรือเครื่องพิมพดีด (typewriter) แลวนํามาผานเครื่องสแกนเนอร จากนั้นจะไดภาพเขาสูเครื่อง
คอมพิวเตอรออกมาเปนภาพเอกสารไบนารี (Binary document images) แลวผานเขาสูกระบวนการ
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กอนการรูจําโดยจะทําการจัดปรับภาพเอกสารกอนการรูจําใหมีคุณภาพที่ดีพรอมสงเขาสู
กระบวนการรูจําตอไปเชน กําจัดสัญญาณรบกวน ปรับภาพเอกสารที่เอียง เปนตน ดังรูปที่ 2.1

2. Online Thai Optical Character Recognition เปนการรูจําตัวอักษรภาษาไทยแบบ
ออนไลนของตัวอักษรในขณะที่ทําการเขียนตัวอักษรนั้น ๆ ลงบนพื้นที่ที่กําหนดไวแลวจะทําการ
อานภาพตัวอักษรที่เขียนเขาสูกระบวนการรูจําเปนตน ดังรูปที่ 2.2

รูปที่ 2.2 ภาพแสดงแนวคิดในการรูจําตัวอักษรภาษาไทยแบบออนไลน

กระบวนการทํางานของการรูจําตัวอักษรเริ่มตนจากการวิเคราะหภาพและทําการแบงภาพ
ออกเปนแตละระดับ (Zone) พิจารณาเฉพาะบริเวณที่เปนภาพตัวอักษรภาษาไทยประกอบไปดวย
ภาพพยัญชนะ ภาพสระ ภาพวรรณยุกต ดังรูปที่ 2.3 จากนั้นจะแบงแตละระดับออกเปนกรอบภาพ
ตัวอักษรหรือเรียกวา Character Block กระบวนการเหลานี้เรียกวากระบวนการกอนการรูจํา และทํา
การสงขอมูลแตละกรอบภาพตัวอักษรเปน Pattern เขาสูกระบวนการรูจําโดยอาศัยการแบงกลุมของ
วัตถุออกมาเปนกลุมประเภทตาง ๆ แบงออกเปน 2 วิธีหลัก ๆ คือ

แบบที่ 1 Pattern Classification เปนการจัดแบงกลุมโดยที่ทราบวาขอมูลแตละ Pattern ที่
เขามานั้นสามารถจัดแบงกลุมไดตรงตามประเภทของ Pattern ที่กําหนดไว

แบบที่ 2 Pattern Clustering เปนการจัดแบงกลุมโดยไมทราบประเภทของ Pattern นั้น 
สําหรับในขั้นตอนวิธีการของกระบวนการรูจําของการแบงกลุมประเภทของ pattern ตาง ๆ 

มีการนําเอาโครงขายประสาทเทียม (Neural Network) เขามาใชในกระบวนการนี้ เรียกวา
กระบวนการรูจําตัวอักษร ซึ่งเมื่อผานขั้นตอนของการรูจําแลว ก็จะมีการจัดเรียงแตละภาพตัวอักษร
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ที่รูจําออกมาเปนขอมูล ASCII Code เพื่อทําการเรียงตัวอักษรที่ไดสวนนี้เรียกวากระบวนการหลัง
การรูจํา 

รูปที่ 2.3  การแบงระดับของตัวอักษรพิมพภาษาไทย

สําหรับการหาคา Histogram ในแนวนอน เพื่อแบงภาพตัวอักษรในแนวนอน (แยกบรรทัด)


x

yxPyHistogramHorizontal ),()( (2.1)

สําหรับการหาคา Histogram ในแนวตั้ง เพื่อแบงภาพตัวอักษรในแนวตั้ง (แยกตัวอักษรที่
อยูในบรรทัดเดียวกัน)


y

yxPxstogramVerticalHi ),()( (2.2)

เมื่อทําการแบงระดับของภาพตัวอักษรตามรูปที่ 2.3 แลว จะมีการแยกออกเปนตัวอักษร
เดี่ยวหรือเรียกวากรอบภาพตัวอักษร (Character Block) ตามตัวอยางรูปที่ 2.4 โดยมีรายละเอียดดังนี้

-  กลุมระดับบน คือกลุมตัวอักษรที่มีจุดศูนยกลาง (Xcen, Ycen) อยูในบริเวณระดับที่ 1
-  กลุมระดับกลาง คือกลุมตัวอักษรที่มีจุดศูนยกลาง (Xcen, Ycen) อยูในบริเวณระดับที่ 2
-  กลุมระดับลาง คือกลุมตัวอักษรที่มีจุดศูนยกลาง (Xcen, Ycen) อยูในบริเวณระดับที่ 3

รูปที่ 2.4  การแบงกลุมระดับโดยการหาจุดศูนยกลางของกรอบภาพตัวอักษรที่มีสวนของการ
           เหลื่อมล้ําเกินสองระดับ
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ขั้นตอนในการรูจําตัวอักษรภาษาไทยสามารถที่จะสรุปไดดังรูปที่ 2.5 มีการประยุกตใชงาน
โครงขายประสาทเทียม (Neural Network) สําหรับงานที่เปน Characters Classification ซึ่งสามารถ
แบงการทํางานออกเปน 2 ระยะคือ

1.  ระยะของการเรียนรู (Training) เริ่มจากการสแกนขอมูลภาพตัวอักษรจากเอกสารเขาสู
เครื่องคอมพิวเตอร และผานเขาสูกระบวนการกอนการรูจํา (Preprocessing) ในขั้นตอนนี้อาจจะมี
การดึงเอาคุณลักษณะพิเศษหรือลักษณะเดนของวัตถุ (Pattern) ออกมา จากนั้นเขาสูกระบวนการ
รูจํา (Character Modeling) โดยมีการจัดกลุม Pattern ตาง ๆ ที่มีความคลายคลึงกันมากพอใหอยูใน
กลุมประเภทเดียวกัน จากนั้นจะหาตัวแทนของตัวอักษรในกลุมนั้นแลวแปลงเปนรหัสแทน
ตัวอักษร ASCII Code เพื่อทํางานในกระบวนการหลังการรูจํา (Language Modeling) และอาศัย   
แกรมมาเขามาชวยในการจัดเรียงคํา

2.  ระยะของการทดสอบการรูจํา (Testing) เปนการทดสอบในการนําไปใชงานจริง วาการ
แบงกลุมขอมูล Pattern ใหจัดอยูในประเภทเดียวกันนั้น ไดผลออกมามีความถูกตองมากนอย
เพียงใด โดยที่จะเอาชุดขอมูลภาพตัวอักษรชุดใหมที่ยังไมเคยใสในระบบในระยะของการเรียนรู มา
เปนขอมูลในระยะของการทดสอบ แลวเปรียบเทียบกับกลุมโดยดูจากตัวแทนของกลุมนั้น โดยจะ
ไดผลลัพธออกมาเปนกลุมที่ระบบการรูจําแสดงออกมาวามีความคลายคลึงกับกลุมนั้นมากที่สุด

รูปที่ 2.5 แผนภาพการทํางานของระบบในการรูจําตัวอักษร
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2.2 งานวิจัยที่เกี่ยวของ

2.2.1 HMM Topology Selection for On-line Thai Handwritten Recognition [15]
งานวิจัยนี้นําเสนอเกี่ยวกับการรูจําลายมือเขียนตัวอักษรภาษาไทยแบบออนไลนโดยใช

วิธีการของ Chain Code ในการทํา Preprocessing สวนขั้นตอนในการรูจําใชวิธีการของ Hidden 
Markov Model (Left-Right-Left) ซึ่งในงานวิจัยที่ผานมาวิธีการของ HMM นี้ไดมีการนําไป
ประยุกตใชในการรูจําเสียง แตสําหรับงานวิจัยนี้ไดศึกษาการนําเอาวิธี HMM มาใชในการรูจํา
รูปแบบที่เปน pattern ลายมือเขียน หากมีการเปรียบเทียบลักษณะอินพุตที่เปนขอมูลเสียงและ
ลายมือเขียนนั้น จะพบวามีลักษณะที่แตกตางกันมากคือเสียงนั้นเปนสัญญาณอนาล็อกที่มีลักษณะ
อินพุตประกอบไปดวย Large Dimensional Vector of Continuous Real Values แตลายมือเขียนนั้น
ประกอบไปดวย Small Dimensional Vector of Discrete Values 

สําหรับการทดลองในครั้งนี้ขอมูลจะถูกเก็บในรูปแบบ (x, y, t) ที่เกิดจากการ Sampling ใน
แตละครั้งโดย Sampling Rate เทากัน แตทั้งนี้ความเร็วในการเขียนลายมือเขียนมีผลทําให
ความสามารถในการรูจําออกมาตางกัน หากวา Sampling Rate ต่ํากวาความเร็วในการเขียนก็จะทํา
ใหลักษณะของลายเสนบางสวนที่สําคัญหายไป วิธีในการแทนคาอินพุตจะใช Chain Code 
ประกอบไปดวยคาตั้งแต 1 – 8 ปญหาที่พบตอมาคือเนื่องจากบางครั้งตัวอักษรที่เขียนมีคา Chain 
Code ออกมาเหมือนกัน แตตางกันที่ความยาวของเสนอักษรยกตัวอยาง “บ” กับ “ป” จึงไดคิดวิธี
ปรับใหมีการบวกคา 8 เขาไป สําหรับการแทนคาในชวงกรอบลางซายและกรอบบนขวาของกรอบ
ภาพตัวอักษร ตอมาเปนกระบวนการรูจําที่อาศัยวิธี HMM โดยในการทดลองประกอบไปดวย 3 
โครงสรางคือ Fully Connected (FC), Left Right (LR), และ Left-Right-Left (LRL) 

กลุมขอมูลที่ใชในการทดลองเปนตัวอักษรภาษาไทย 38 ตัวอักษร ผลลัพธที่ไดจากการ
ทดลองสําหรับโมเดลแบบ LR = 82.56%, โมเดลแบบ FC=85.69% และโมเดลแบบ LRL=95.67%

2.2.2 Discriminative Training for HMM-Based Offline Handwritten Character 
Recognition [16]

งานวิจัยนี้มีการใช Discriminative Training ไดแก Maximum Mutual Information (MMI) 
พรอมทั้งการนําเอา Composite Images ที่ทําการหมุนภาพและปรับเปลี่ยนมุมของภาพตัวอักษร
ลายมือเขียน และศึกษาวิธีของ Principal Component Analysis (PCA) โดยพัฒนาวิธีใหมขึ้นมาและ
เรียกวา Block-based PCA ซึ่งจะเปนการประยุกตใช PCA จัดการกับบริเวณที่เลื่อมล้ํากันในแนวตั้ง
สําหรับแตละกรอบตัวอักษร ในการทดลองครั้งนี้จะนํามาพัฒนาระบบการรูจําลายมือเขียนตัว
อักษรไทยที่อาศัย HMM-based System 
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ขอมูลที่ใชในการทดลองประกอบไปดวย 77 ตัวอักษรที่เปนพยัญชนะ สระ วรรณยุกต และ
ตัวเลข โดยประกอบไปดวยลายมือเขียนของ 20 คนที่มีวิธีการเขียนแตละตัวอักษรที่แตกตางกัน
ออกไป และ Training Set จะเลือกขึ้นมาตัวอักษรละ 120 รูปแบบจาก 20 คนที่เขียน จํานวนที่ใช 
Train และ Test ก็แบงเทากัน ซึ่งตัวอักษรจํานวน 64 ตัวอยูในระดับ Baseline และ 13 ตัวไมอยูใน 
Baseline เชน วรรณยุกต สระที่ปรากฏระดับบนและลาง ผลลัพธจากการทดลองจะไดเปอรเซ็นต
ของการรูจําเทากับ 90.35%

2.2.3 The Clustering Technique for Thai Handwritten Recognition [17]
งานวิจัยนี้อธิบายถึงอัลกอริทึมสําหรับการจัดรวมกลุมตัวอักษรลายมือเขียนภาษาไทยที่มี

ลักษณะโครงสรางคลายกันออกเปนหมวดหมูโดยเริ่มจากการทํา Vertical Stroke Detection โดย
การพิจารณาพบวาขอมูลของตัวอักษรจะมีปรากฏในระดับแนวนอนมากกวาแนวตั้ง จึงแบง 
Character Area ออกเปนขนาด 7x10 Blocks และมีการใช Global Feature ที่ไดจากการทํา Vertical 
Stroke ซึ่งจากการศึกษางานวิจัยนี้ ไดกําหนดขอบเขตเอาไวแคในสวนของการแบงกลุมเทานั้น 
ไมไดทําการรูจําตัวอักษรออกมา

กลุมขอมูลที่ใชทดลองคือตัวอักษรภาษาไทยที่ประกอบไปดวยพยัญชนะ 44 ตัว สระ 17 ตัว 
วรรณยุกต 4 ตัว และสัญลักษณ 2 ตัว วิธีการแบงกลุมมุงไปที่ ลักษณะโครงสรางตัวอักษรที่อาศัย
การพิจารณาและแบง Blocks ที่ไมเทากันขึ้นอยูกับ Vertical Stroke ที่ได จากรูปที่ 2.6 อัลกอริทึม
สําหรับการจัดรวมกลุมตัวอักษรลายมือเขียนภาษาไทยที่มีลักษณะโครงสรางคลายกันออกเปน
หมวดหมู เริ่มตนจะมีการใช Confusion Matrix ในการวิเคราะหผลลัพธที่ไดจาก Back-propagation 
Neural Network ตัวอักษรที่มีการรูจําไดต่ํา จะถูกจัดรวมกลุมเขากับตัวอักษรที่มีการรูจําสูงสุด และ
มีการพิจารณาคา Threshold ที่ระดับ ต่ํากวา 70 หรือ ระหวาง 70 กับ 90 หรือสูงกวา 90 

กลุมขอมูลที่ใชในการทดลองไดแกกลุมขอมูล Isolate Character Set ของ NECTEC 
Corpus ซึ่งถูกเขียนโดยลายมือเขียนของ 68 คน แตละคนเขียนสองครั้ง และสแกนเขาสูคอมพิวเตอร
ดวยคาความละเอียด 200 dpi โดยมีจํานวนทั้งหมด 9,020 ตัว และแบงเปน Training Set 5,940 ตัว 
และ Testing Set 3,080 ตัว โดยความสามารถในการจัดกลุมแบงออกเปน 21 กลุมที่มีรูปแบบ
ตัวอักษรคลายคลึงกันตามตารางที่ 2.1 เปอรเซ็นตความสามารถในการจัดรวมกลุมโดยเฉลี่ยเทากับ 
97.33%
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รูปที่ 2.6 อัลกอริทึมสําหรับการจัดรวมกลุมตัวอักษรลายมือเขียนภาษาไทย

ตารางที่ 2.1  ความสามารถในการจัดกลุมของตัวอักษรที่คลายคลึงกันในแตละกลุม ทั้ง 21 กลุม
กลุมที่ กลุมตัวอักษร

1 ก ถ ภ
2 ข ฃ ฆ บ ม ย ษ
3 ค ต ด ฅ
4 ง จ
5 ฉ ล ว อ า 
6 ช ซ ธ ฐ ร ฮ
7 ฌ ฒ ณ ญ
8 ฏ ฎ
9 ฑ ท ห

10 น พ
11 ป
12 ผ
13 ฝ
14 พ
15 ฟ
16 ศ ส ฬ
17 อุ อู
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ตารางที่ 2.1  (ตอ)
กลุมที่ กลุมตัวอักษร

18 อ อ 
19 อิ อี อึ อื อั
20 อ็ อ อ อ
21 โ ไ ใ

2.2.4 An Object-Oriented Expert System for Thai Character Recognition [18]
งานวิจัยสวนมากในปจจุบันมีเทคนิคในการจัดแบงโดยใชลักษณะโครงสรางของตัวอักษร

เชนการแทน Code Value (Q-codes) สําหรับงานวิจัยนี้เสนอ Expert System สําหรับการรูจําตัว
อักษรไทย และใชเทคนิค Knowledge Acquisition คือ ID3 Induction Algorithm เริ่มตนพิจารณาที่ 
Character’s center of gravity และ Q-codes ซึ่งเหมาะกับกลุมตัวอักษรที่เปนลายเสนตอเนื่องกัน
ตั้งแตเริ่มตนเขียนจนสิ้นสุดการเขียน 1 ตัวอักษร แลวทําการกําหนด Basepoint ที่จุด Character’s 
center of gravity จากนั้นจะมีการแบงกรอบตัวอักษรออกเปน 9 สวน พิจารณาที่กรอบยอยตัวอักษร 
8 สวนโดยจะไมนับรวมกรอบยอยตัวอักษรที่มี Basepoint จากนั้นจะหาจุด center of gravity  ของ
แตละสวนที่ถูกแบงออกมา แลวกําหนดคาตาม Q-codes ดังตารางที่ 2.2 โดย Q-codes จะประกอบ
ไปดวย 16 คา ดังนั้นกรอบที่ถูกแบงออกทั้ง 9 กรอบจะมีคาทั้งหมด 9 คาคือ Q1, Q2, Q3, …, Q9 
แลวใช Decision Tree เปนกฏในการจัดแบงอักษรภาษาไทย และระบบการรูจําพัฒนาดวย Object 
Oriented Programming Language Smalltalk โดยที่ Object Oriented System Shell ที่ผานการรูจํา 
Learning ที่ใชในการทดลองนี้มีชื่อเรียกวา LEX-shell ที่ประกอบไปดวย 4 สวนหลัก ๆ ไดแก สวน
ที่ 1 Acquisition Module จะอาน Training Set จาก Human Experts เขามา สวนที่ 2 The Knowledge 
Base จะจัดเก็บผลที่ไดจากการจัดแบงกลุมของตัวอักษรภาษาไทย สวนที่ 3 The Consulting Module 
เปนหนาจอสวนติดตอกับผูใชงานระบบที่จะเชื่อมตอเขากับสวนที่ 4 The Inference Engine เพื่อผาน
การรูจําและไดผลลัพธที่ตองการออกมา สําหรับคาความถูกตองของการรูจํานั้นขึ้นกับความสมบูรณ
และความถูกตองในการ Training

ตารางที่ 2.2  แสดง Q-Code และรูปแบบแตละแบบ
Q-Code รูปแบบ Q-Code รูปแบบ

0 3
1 4
2 5
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ตารางที่ 2.2 (ตอ)
Q-Code รูปแบบ Q-Code รูปแบบ

6 B
7 C
8 D
9 E
A F

2.2.5 Recognition of Handprinted Thai Characters Using the Cavity Features of 
Character Based on Neural Network [19]

งานวิจัยนี้อธิบายวิธี Cavity Feature และ Back-propagation Neural Network ในการรูจํา
ตัวอักษร ซึ่งจะใช Mathematic Morphology ในการหา Cavity Feature และไดออกมาเปน Pattern 
ซึ่ง Cavity Feature จะมี 6 ประเภทคือ East (E), West (W), North (N), South (S), Center (C) และ
Hole (H) เมื่อเราไดภาพตัวอักษรออกมาเปนกรอบตัวอักษรแลวจะทําการแบงออกเปน 4 สวนยอย
ไดแก Region 1 = บนขวา Region 2 = บนซาย Region 3 = ลางซาย Region 4 = ลางขวา โดยที่ 
Feature vector ประกอบไปดวย Cavity Image ในแตละพื้นที่ยอย (H1… H4, C1… C4, N1… N4, S1… 
S4, E1… E4 and W1… W4) และจํานวนประเภทของ Cavity Feature คือ (NH, NC, NN, NS, NE, NW) 
และ Different levels คือ LN แลวผานเขาสู Neural Network โดยที่พยายามแกปญหาสําหรับ
ตัวอักษรภาษาไทยที่เขียนดวยตัวบรรจงและมีหัว 

กระบวนการรูจําแบงออกเปน 3 ขั้นตอน ขั้นตอนแรกเริ่มจากแบงแยกออกจากประโยคเปน 
3 ระดับกลุมที่ตางกัน จากนั้นพิจารณาที่ Cavity Feature ของแตละตัวอักษร แลวคํานวณนับตัวเลข
โดยใชวิธีของ Euler Number ซึ่งขั้นตอนสุดทายจะใช Feature Code ของพื้นที่หลักที่หาออกมาสง
เขาไปในกระบวนการรูจํา Neural Network เพื่อแบงแยกแตละตัวอักษรออกมา แตเนื่องจาก
ตัวอักษรบางตัวก็ยังไมสามารถบอกไดวาเปนตัวอะไร จึงมีการใชคุณลักษณะพิเศษแยกยอยเชน “ค” 
กับ “ด” ตางกันที่หัวเขา-ออก ก็ใช Cavity Feature พิจารณาแยกแยะออกมา และตัว “ข” กับ “บ” ก็
พิจารณาระยะจากซาย-ขวา ความกวางที่ไมเทากัน 

ผลการทดลองขอมูลตัวอักษรไทยนั้นแบงออกเปน 3 ระดับและแตละระดับรวมแลว
แบงเปน 10 Classes ขอมูลที่ใชมาจากคน 40 คน แตละคนเขียน 80 ตัวอักษร จึงไดขอมูลตัวอักษร
ทั้งหมด 3,200 ตัว ซึ่งงานวิจัยนี้ไมไดทํา Thinning character และไมมีการทํา Edge Detection แต
มุงเนนที่การพิจารณา Cavity Feature ผลของการรูจําที่ไดคือ 98.3%



18

2.2.6 Off-line Handwritten Thai Characters from Word Script [20]
งานวิจัยนี้อาศัยโครงสรางของ Loop ในการตัวอักษรไทยลายมือเขียนแบงออกเปน 4 กลุม

ตัวอักษร และมีการใช Topological Properties of Stroke และลักษณะโครงสรางของตัวอักษร
ภาษาไทย จากนั้นไดออกมาเปน Decision Tree หากแตวายังมีปญหากับกลุมลายมือเขียนในรูปแบบ
ที่ไมมีหัว 

2.2.7 Handwritten Thai Character Recognition Using Fuzzy Membership Function 
and Fuzzy ARTMAP [21]

งานวิจัยนี้นําเสนอวิธีที่ใชในการรูจําลายมือเขียนภาษาไทยแบบ Off-line โดยใชหลักการ
ของ Fuzzy Membership Function ในขั้นตอนของการทํา Feature Extraction เปนการหาระดับความ
ลึกของเสนตัวอักษรจากกรอบตัวอักษร แลวสงผานเขาสูกระบวนการรูจําของ Fuzzy ARTMAP 
โดยทั่วไปแลวเอกสารภาษาไทยประกอบไปดวย 5 ชนิดตัวอักษรไดแก พยัญชนะ สระ วรรณยุกต 
เลขอารบิก และสัญลักษณอื่น ๆ วิธีการเขียนตัวอักษรจะเขียนจากซายไปขวา บนลงลาง และแตละ
บรรทัดประกอบไปดวย 4 ระดับไดแก above-upper level, upper level, central level และ lower 
level 

ขั้นตอนการทํางานสําหรับการทดลองครั้งน้ีแบงออกเปน 6 ขั้นตอนคือ 
1. สแกนเอกสารที่เขียนดวยลายมือเขียนเขาสูคอมพิวเตอรแลวทําการแปลงเปนรูปภาพ
2. กระบวนการกอนการรูจําจะแบงใหไดกรอบตัวอักษรออกมา
3. การทํา Thinning Algorithm เพื่อลดขนาดของเสนตัวอักษรใหบางลง
4. แบงกรอบตัวอักษรออกเปน 9 สวน เริ่มจากซายไปขวา และบนลงลาง ตามรูปที่ 2.7
5. การทํา Feature Extraction ในแตละสวนที่ถูกแบงออกจากกรอบตัวอักษรหนึ่ง โดยจะ

วัดคาความลึกระหวางเสนตัวอักษรถึงขอบกรอบตัวอักษรที่ดานนั้น ๆ และกําหนดระดับความลึก
เปน 5 ระดับและกําหนดตามคาเปอรเซ็นตความลึกวัดจากความกวางของกรอบตัวอักษรไดแก
ระดับที่ 1 มีคา 0-20% ระดับที่ 2 มีคา 21-40% ระดับที่ 3 มีคา 41-60% ระดับที่ 4 มีคา 61-80% และ
ระดับที่ 5 มีคา 81-100% แลวจะทําการหาคาเฉลี่ยออกมาสําหรับแตละ 9 สวนที่ถูกแบง โดยแตละ
สวนจะประกอบไปดวย Left view, Top View, Right View และ Bottom View แลวนําคามา
พิจารณาใน Fuzzy Set DEPTH ดังแสดงตามรูปที่ 2.8  

6. ขั้นตอนการรูจําโดยใช Fuzzy ARTMAP Neural Network 
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รูปที่ 2.7  การแบงกรอบตัวอักษรออกเปน 9 สวน

รูปที่ 2.8 The Membership Function of DEPTH

กลุมขอมูลที่ใชในการทดลองมาจาก 2 แหลงคือกลุมแรกมาจาก National Electronic and 
Computer Technology Center (On-line Thai Handwritten corpus) ซึ่งเปนการรวบรวมจาก 70 คน
โดยที่แตละคนเขียน 70 ตัวอักษร สําหรับกลุมที่ 2 มาจากการจัดเก็บเพิ่มเติมจากนักวิจัย ซึ่งประกอบ
ไปดวยลายมือเขียนจาก 4 คน ใน Training Set ประกอบไปดวยการสุมขึ้นมา 50 ตัวอยาง สําหรับ
การ Testing  แบงออกเปน 2 กลุมคือ กลุมที่ 1 เปน 20 ตัวอยางที่เหลือนอกเหนือจากการ Train 
ผลลัพธของการรูจําอยูที่ชวง 39%-80% เฉลี่ยเทากับ 62.65%  กลุมที่ 2 เปนเอกสารภาษาไทยที่เขียน
ดวยคน 4 คนแตกตางกันไป ผลลัพธของการรูจําเฉล่ียเทากับ 67.84%

2.2.8 Experimental results of Using Rough Sets for printed Thai Character 
Recognition [22]

งานวิจัยนี้นําเสนอแนวทางในการรูจําตัวพิมพอักษรไทยดวยการใช Rough Set กลุมขอมูล
ที่ใชในการรูจําประกอบไปดวยพยัญชนะไทย 42 ตัว ซึ่งไมนับรวม 2 ตัวที่ไมมีการนํามาใช โดย
รูปแบบของตัวอักษรที่ใชในการทดลองมีทั้งหมด 7 ฟอนตไดแก Angsana, Browallia, Cordia, 
Dillenia, Eucrosia, Freesia, Iris และแตละฟอนตมีขนาดตางกัน 7 ขนาด จึงทําใหไดขอมูลที่ใช
ทดสอบในการทดลองทั้งสิ้น 2,058 ตัวอักษร สําหรับงานวิจัยที่ผานมา ทฤษฏีของ Rough Set ไดมี
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การนําไปประยุกตใชในกลุมของ Data Mining แตในงานวิจัยนี้ไดนํามาศึกษาและใชงานรวมกับ
การทํา Pattern Recognition เริ่มแรกจะกําหนด Attributes ของสมาชิกที่อยูใน Rough Set จากนั้นจะ
สราง Decision Making Rules ขึ้นมาจากคา Attributes เหลานั้นเพื่อใชในการรูจําหรือการจัดแบง 
Object 

ภาพรวมของระบบประกอบไปดวย 4 ขั้นตอนหลักไดแก ขั้นตอนที่ 1 การหา Attribute 
ของวัตถุจะเกิดขึ้นในกระบวนการกอนการรูจํามีการแบงกรอบภาพตัวอักษรที่มีขนาด 16x32 Pixels 
ออกเปนกรอบยอยขนาด 4x4 Pixels จะไดทั้งหมด 32 กรอบยอย ซึ่งจะเก็บคาไดทั้งหมด 32 
Attributes ตอหนึ่งภาพตัวอักษร ขั้นตอนที่ 2 เปนการลดจํานวน Attributes ที่ไมจําเปนทิ้งไปดวยวิธี 
Boolean Reasoning Algorithm และจะเหลือไวเฉพาะ Attributes ที่จําเปน ขั้นตอนที่ 3 เปนสวนของ
การสราง Decision rules จาก Attributes ที่ไดจากขั้นตอนที่ 2 ในรูปแบบของ If … then … 
ตอจากนั้นขั้นตอนที่ 4 จะทําการ Classification โดยแบงกลุมจาก Rules ที่สรางขึ้นมา และแกปญหา
ดวยวิธีการ Voting Algorithm 

ผลการทดลองในงานวิจัยนี้ Testing Set ประกอบไปดวยภาพตัวอักษรจํานวน 2,058 
ตัวอักษรที่มีการพิมพจากเครื่อง HP LaserJet 6P ที่คาความละเอียด 300 dpi และสแกนเขาสูเครื่อง
คอมพิวเตอรดวยเครื่อง HP Scan Jet 6100c ในรูปของ Binary black / white mode แลวมีการสราง
Decision Rules 3 Sets โดยแตละ rule สรางมาจาก Training Set 3 Sets ที่ตางกันออกไปคือกลุมแรก
ประกอบดวยรูปแบบตัวอักษร 1 ฟอนตที่มีขนาดทั้งหมด 5 ขนาด รวมทั้งหมด 210 ภาพตัวอักษร 
กลุมที่สองประกอบดวยรูปแบบตัวอักษร 7 ฟอนตที่มีขนาด 1 ขนาด รวมทั้งหมด 294 ภาพตัวอักษร  
กลุมที่สามประกอบดวยรูปแบบตัวอักษร 7 ฟอนตที่มีขนาดทั้งหมด 7 ขนาด รวมทั้งหมด 588 ภาพ
ตัวอักษร ผลที่ไดจากการรูจําในกลุมที่ 1, 2 และ 3 คือ 46.20%, 63.15% และ 73.12% ตามลําดับ

2.2.9 Printed Thai Character Recognition using Fuzzy-Rough Sets [23]
งานวิจัยนี้นําเสนอวิธีการใช Fuzzy-Rough Sets ในการรูจําตัวอักษรภาษาไทยซึ่งประกอบ

ไปดวยลําดับชั้นในการจัดแบงกลุม 2 ลําดับชั้นคือ Coarse และ Fine Classification โดยขั้นตอน
วิธีการที่ใชแบงกลุมทั้ง 2 จะใชวิธีการเดียวกัน แตจะตางกันที่ขอมูลอินพุตที่ใชผานเขาสู
กระบวนการในการแบงกลุม 

จะเห็นไดวาในการแบงกลุมลําดับชั้นที่ 1 (Coarse) จะใชวิธี Projection ในการ Extract 
Feature ดวยการหาคา Projection ของทั้งกรอบภาพตัวอักษรออกมาทั้งในแนวแกน X และแนวแกน 
Y หลังจากนั้นจะไดขอมูล 2 ชุดสําหรับแตละภาพตัวอักษร สวนการแบงกลุมลําดับชั้นที่ 2 (Fine) ก็
จะใชวิธี Projection เชนกัน แตจะหาคาออกมาแคเพียงบางสวนของภาพตัวอักษรที่มีลักษณะ
คลายกันมาก ซึ่งจะเปนคาชุดขอมูลที่จัดอยูใน Coarse Class ที่ยังไมสามารถระบุผลลัพธออกมาได
ในขณะเดียวกันจากการทดลองก็มี 40 Coarse Groups ที่ไมจําเปนตองสงขอมูลตอขึ้นไปยังลําดับ
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ชั้นที่ 2 ในขั้นตอนตอมาขอมูลที่ผานการทํา Projection แลวจะถูก Normalization เพื่อใหมีคาอยู
ในชวง 0-1 หลังจากนั้นขอมูลซึ่งถูก Normalization แลวจะถูกกําหนดใหเปน Attributes ของ 
Object ที่ใชใน Rough Set จากนั้นหาคา Attribute สูงสุดและต่ําสุด 

ภาพรวมของระบบแสดงดังรูปที่ 2.9 (a) เมื่อมีขอมูลอินพุตเขามาจะมีการทํา Feature 
Extraction ของรูปแบบตัวอักษรทั้งตัวอักษรแลวสงเขาสูขั้นตอนของการแบงกลุมลําดับชั้นที่ 1 ซึ่ง
ประกอบดวยขั้นตอนตามรูปที่ 2.9 (b) คือเมื่อเขาสู 1st Level Classification จะใช Rough Set’s 
Lower Approximation ในการกําหนดกลุมตาง ๆ สําหรับการทดลองครั้งนี้มี 37 กลุมในการ
แบงกลุมลําดับชั้นแรกและในแตละกลุมจะมี 1 ตัวอักษรที่กําหนดไว แตจะมีเพียงแคกลุมที่ 2, 7, 10, 
15, 18 ที่จะมี 2-3 ตัวอักษรที่ยังไมสามารถระบุผลลัพธออกมาไดดังรูปที่ 2.10 โดยทั้ง 5 กลุมนี้จะสง
ตอเขาไปยังการแบงกลุมลําดับชั้นที่ 2 ซึ่งประกอบดวยขั้นตอนตามรูปที่ 2.9 (c) คือใน 2nd Level 
Classification จะใชวิธี Rough Set’s Lower Approximation ในการกําหนดกลุมซึ่งชุดขอมูลในกลุม 
2, 7, 10, 18 นี้จะแบงได 2 Fine Groups แตกลุมที่ 18 แบงได 3 Fine Groups และไดผลลัพธที่
ตองการออกมา สําหรับการทดลองในงานวิจัยนี้ไดกําหนดคา Threshold เทากับ 0.8 หากมีกลุมที่ได
คามากกวาคา Threshold จะเลือกจัดเขากลุมที่มีคาที่ไดสูงสุด  

ในการแบงกลุมจํานวนขอมูลที่ใชในการทดลองคือกลุม Training Set ประกอบไปดวย
รูปแบบตัวอักษร 4 ฟอนต แตละฟอนตมีขนาด 4 ขนาด และ Testing Set ประกอบดวยรูปแบบ
ตัวอักษร 7 ฟอนต แตละฟอนตมีขนาด 7 ขนาด และมีการรวมเอากลุมตัวอักษรของ Training Set 
เขาไปดวย คาความถูกตองในการรูจําเทากับ 89%  

2.2.10 On Thai Character Recognition [24]
งานวิจัยนี้นําเสนอแนวทางการรูจําตัวอักษรไทยโดยใชการแบงกลุม 2 ขั้นตอน ซึ่งจะใช 

Back-propagation Multi-Layered Perceptron และ Penalized Discriminant Analysis (PDA) 
กระบวนการกอนการรูจําจะนําเอาคุณลักษณะที่ตองการออกมาจากขอมูลดวยการใชวิธี Simlulated 
Light Sensitive (SLS) โดยมีการกําหนดคา Threshold และเมื่อทําการ Projection กรอบภาพ
ตัวอักษรแลวพบวาคาที่ไดมีคามากกวาคา Threshold ก็จะกําหนดให Element State On แตถาไมใช
ก็จะกําหนดให Element State Off 

จากนั้นเขาสูการแบงกลุมซึ่งแบงออกเปน 2 ขั้นตอน ไดแกขั้นตอนที่ 1 จะแบง Character 
Feature Vector ออกเปนกลุมภาพตัวอักษร ทําการเปรียบเทียบกับ Representative Pattern ที่แบง
ออกเปน 8 กลุมไดแก กลุมที่ 1 ประกอบดวย “ก” “ถ” “ภ” “ห” “อ” “ฮ” กลุมที่ 2 ประกอบดวย “ข” 
“ซ” “ร” “ท” กลุมที่ 3 ประกอบดวย “ค” “ด” “ต” “ศ” “ท” “ฑ” กลุมที่ 4 ประกอบดวย “ฆ” “ม” 
กลุมที่ 5 ประกอบดวย “ง” กลุมที่ 6 ประกอบดวย “จ” “ว” “ล” “ส” กลุมที่ 7 ประกอบดวย “ฉ” “น” 
“บ” “ป” “ผ” “ฝ” “พ” “ฟ” “ษ” “ย” “ฬ” กลุมที่ 8 ประกอบดวย “ฌ” “ญ” “ฎ” “ฏ” “ฐ” “ฒ” “ณ” 
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(a)

        
(b)         (c)

รูปที่ 2.9 โครงสรางของระบบรูจําตัวอักษรโดยใช Fuzzy-Rough Sets (a) ภาพโดยรวมของระบบ
   (b) รายละเอียดของการจัดแบงกลุมลําดับชั้นที่ 1 (c) รายละเอียดของการจัดแบงกลุม
   ลําดับชั้นที่ 2

รูปที่ 2.10 กลุมทั้ง 5 กลุมที่มีสมาชิกประกอบไปดวยตัวอักษรมากกวา 1 ตัวอักษรที่แตกตางกัน
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แลวเขาสูขั้นตอนที่ 2 เปนการพัฒนาประสิทธิภาพของการจัดแบงภาพตัวอักษรยอยในแตละกลุม
จากขั้นตอนแรก หลักการที่ใชในการจัดแบงกลุมทั้ง 2 ขั้นตอนคือ Back-propagation Neural 
Network และ PDA

กลุมขอมูลที่ใชในการทดลองคือภาพตัวอักษร 44 ตัวและมีการใสสัญญาณรบกวนแบบ 
Salt and Paper เขาไปรวมทั้งหมด 4,100 ภาพตัวอักษร และแบงอยางละครึ่งคือ Training Set = 
2,050 ภาพตัวอักษรและ Testing Set = 2,050 ภาพตัวอักษร กรอบภาพตัวอักษรที่จัดเก็บมีขนาด 
32x32 Pixels พรอมทั้งในการแบงออกเปนกลุม ๆ นั้นอาศัย Three-Layer Multi-Layer Perceptron 
(MLP) จากผลการทดลองพบวาวิธีของ MLP มีการรูจําดีกวา PDA 

2.2.11 Thai OCR: A Neural Network Application [25]
Thai OCR นับวาเปนหนึ่งในโปรแกรมคอมพิวเตอรของประเทศไทยที่ใชในการรูจําตัว

อักษรไทย งานวิจัยนี้นําเสนอระบบการรูจําทั้งระบบเริ่มตั้งแตขั้นตอนกอนการรูจํา ขั้นตอนการรูจํา 
และขั้นตอนหลังการรูจํา ในการแกปญหาที่อาจจะเกิดขึ้นในกอน หรือหลังจากการรูจําของ Thai 
OCR ในสวนของผลจากการทดลองแสดงใหเห็นวาวิธีที่ใชในการพัฒนา Thai OCR ทําให
ความสามารถในการรูจําดีขึ้นอยูในชวง 90% - 95% ทั้งนี้หลักการของ ANN เปนวิธีการที่ใชในการ
รูจํา Pattern และเปนวิธีที่เรียนรูการรูจําคลายกับรูปแบบการเรียนรูการรูจําของมนุษย คุณลักษณะ
ของตัวอักษรภาษาไทยประกอบไปดวยเสนโคง ซิกแซก และวงกลม รวมทั้งบางตัวอักษรก็มี
ลักษณะคลายกันเชน “ก” “ถ” “ภ”, “ข” “ฃ” “ช” “ซ” “บ” “ษ” “ผ” “ฝ” “ป” “ฟ” “ฬ”, “ด” “ค” “ต” 
“ศ” เปนตน การทดลองประกอบดวยตัวอักษรภาษาไทย 78 ตัวอักษรที่มีทิศทางการเขียนจากซาย
ไปขวา และในหนากระดาษจะมีทิศทางจากบนลงลาง ซึ่งจะเขียนในบรรทัดเดียวกันแตจะประกอบ
ไปดวย 4 ระดับ แลวแตวาประโยคนั้น มีตัวอักษรใดอยูบาง ดวยเหตุน้ีในการรูจําจะยากและแตกตาง
ไปจากการรูจําภาษาอื่น ๆ ทั่วไป เนื่องจากในหนึ่งบรรทัดแบงออกเปนหลายระดับ นอกจากนี้ Thai 
OCR ยังสามารถรูจํา English OCR ไดดวย ดังนั้นกลุมขอมูลที่ใชในการรูจําของโปรแกรม Thai 
OCR ประกอบไปดวย ตัวอักษรภาษาไทย  ตัวอักษรภาษาอังกฤษตัวพิมพเล็ก  ตัวอักษร
ภาษาอังกฤษตัวพิมพใหญ และตัวเลขอารบิก = 78 + 26 +26 + 10 = 140 ตัวอักษร แตในงานวิจัย
ครั้งนี้มุงเนนไปที่การรูจําตัวอักษรภาษาไทยเปนหลัก 

กระบวนการ Thai OCR เริ่มตนจากการรับภาพเอกสารเขาสูเครื่องคอมพิวเตอร แลว
ผลลัพธที่ไดคือเอกสารขอความที่ผานการรูจํา  โปรแกรมจึงไมทํางานแคการรูจํา  แตรวมไปถึง
กระบวนการกอนการรูจําที่ทําการปรับภาพอักษรที่เขามา กําจัดสัญญาณรบกวน และอักษรเอียง 
การแบงบรรทัด และไดออกมาเปน Isolated Thai Character แลวสงผานตอเขาไปในกระบวนการ
รูจําที่เปน ANN รับเอาอินพุตภาพเขาไปดวยขนาดที่กําหนดไวในขั้นตอนกอนการรูจําที่ปรับใหทุก
ภาพตัวอักษรที่เขามาไมวาขนาดเทาไหรก็ตามใหมีขนาดเทาที่กําหนดเหมือน ๆ กัน จากการศึกษา
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พบวาขนาดที่เหมาะสําหรับตัวพิมพอักษรไทยคือ 8x23 แตเนื่องจากบางตัวอักษรมีขนาดกวาง และ
บางตัวอักษรก็มีขนาดแคบ จึงมีการปรับขนาดเพิ่มอีก 3 ขนาดคือ 8x8, 8x12 และ 8x16 หลังจากนั้น
ขนาดของอินพุตจะไดรับการปรับกอนที่จะสงเขาสูระบบในการ Train และ Test จากนั้นเมื่อรูจํา
ตัวอักษรออกมาแลวก็จะสงตอเขาสูการทํา Post-processing เพื่อใหไดเอกสารขอความออกมาในรูป 
Text File ที่สามารถนําไปแกไขตอไดดวยโปรแกรม Word Processing 

สําหรับการทดลอง Thai OCR พัฒนาโดย NECTEC Software Technology Laboratory 
ภายใต Microsoft Windows มีการใช SNNS (Stuttgart Neural Network Simulator) บนเครื่อง 
Pentium 90 MHz ในการจําลองโมเดลระบบเครือขาย กลุมตัวอักษรภาษาไทยมี 78 ตัวอักษรที่ใชใน
การทดลองประกอบไปดวย 10 fonts ไดแก AngsanaUPC, BrowalliaUPC, CordiaUPC, 
DilleniaUPC, EucrosiaUPC, FreesiaUPC, IrisUPC, JasmineUPC, SB Busaba, TS Burrirum แตละ
ฟอนตมีขนาด 8 ขนาดที่แตกตางกันตั้งแต 8 Point ถึง 22 Point (8, 10, 12, 14, 16, 18, 20, 22) และ
ลักษณะ 4 แบบคือ Normal, Italic, Bold, Italic & Bold รวมทั้งหมด 2,496 ตัวอักษร ความสามารถ
ในการรูจําอยูในชวง 90% - 95%

2.2.12 On-line Thai-English Handwritten Character Recognition using Distinctive 
Feature [26]

งานวิจัยนี้นําเสนอการรูจําการแบงกลุมลายมือเขียนภาษาไทยและภาษาอังกฤษแบบ
ออนไลนดวยวิธีการดึงเอาคุณลักษณะที่แตกตางระหวาง 2 ภาษา (Distinctive Feature Extraction) 
ในรูปแบบของ Decision Tree Diagram ซึ่งกอนที่จะเขาสูการรูจําจะมีการแบงแยกกลุมระหวาง
ภาษาไทยและภาษาอังกฤษ เพื่อพัฒนาประสิทธิภาพของการรูจําในการลดความซับซอนและความ
ถูกตองในการรูจํา เนื่องมาจากการรูจําตัวอักษรของแตละภาษา ก็จะมีโครงสรางตัวอักษรของแตละ
ภาษาที่แตกตางกันไป ดังนั้นหากตองการรูจําภาษาใด ๆ ก็เปนเรื่องสําคัญที่จะตองศึกษาลักษณะ
โครงสรางพิเศษของภาษานั้น ๆ 

สําหรับแนวคิดในงานวิจัยครั้งนี้เนนที่การรูจําลายมือเขียนมากกวาหนึ่งภาษาคือภาษาไทย
และภาษาอังกฤษที่เขียนลงบนอุปกรณ PDA (Personal Digital Assistant) หลักการพื้นฐานของ
กระบวนการดึงเอาคุณลักษณะที่แตกตางกัน มีจุดมุงหมายเพื่อดึงเอาคุณลักษณะที่แตกตางกัน
ออกมาเปนตัวบงบอกความแตกตางของตัวอักษรสําหรับการกําหนดรูปแบบในการแบงกลุม ทั้งนี้
ยังไมมีงานวิจัยที่แบงแยกลักษณะของตัวอักษรภาษาไทยและภาษาอังกฤษ 

ในงานวิจัยนี้เริ่มตนศึกษาที่คุณลักษณะหลักที่แบงกลุมตัวอักษรทุกตัวไดแก ขอที่ 1. 
Number of Islands คือจํานวนชิ้นสวนของตัวอักษรเชน “ต” ประกอบไปดวย 1 ชิ้นสวนของ
ตัวอักษรแต “j” ประกอบไปดวย 2 ชิ้นสวนของตัวอักษร ขอที่ 2. Number of Loops คือบริเวณที่
เปนเสนทางการเขียนที่บรรจบกันเปนลูป โดยแตละตัวอักษรสามารถมีไดมากกวา 1 ลูปขึ้นไปหรือ
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อาจจะไมมีเลยก็ไดเชน “C” ไมมีลูป, “ข” มี 1 ลูป , “B” มี 2 ลูป และ “ฐ” มี 3 ลูป ขอที่ 3 Loop Head 
จะมีการแบงกรอบตัวอักษรออกเปนสามระดับในแนวนอนที่เทากันโดย Loop Head สามารถอยูใน
ระดับใดก็ไดเชน “ก” ไมมี Loop Head , “P” มี Loop Head ที่ระดับบน, “อ” มี Loop Head ที่
ระดับกลาง และ “เ” มี Loop Head ที่ระดับลาง ขอที่ 4. Loop Connection Point คือการที่มีเสนตรง
มาสัมผัสกับลูปโดยพิจารณาจุดสัมผัสที่เกิดขึ้นไดแก “กํา” ไมมีจุดเชื่อมตอ, “ถ” มีจุดเชื่อมตอ
ทางซาย, “ภ” มีจุดเชื่อมตอทางขวา และบางตัวอักษรมีจุดเชื่อมตอซาย-ขวา 

ตอจากนั้นจะพิจารณาคุณลักษณะรองสําหรับแตละกลุมเพื่อแบงแยกยอยในบางกลุม
ตัวอักษรไดแก ขอที่ 1. Active Region Feature จะทําการแบงกรอบตัวอักษรออกเปนขนาด 2 x 2 
แลวทําการหา Endpoint วาอยูในพื้นที่บริเวณใดในทั้งหมด 4 สวน จะเรียกพื้นที่ที่มีจุด Endpoint วา 
Active Region โดยกําหนด Region 1, 2, 3, 4 จากขวาไปซาย และบนลงลางเชน “Q” มี Active 
Region 4 ขอที่ 2. Loop-Width-to-Loop-Height Ratio เชนการพิจารณาระหวาง “o” “อ”ิ ในขั้นตอน
สุดทายของการรูจํา ขอที่ 3. Character Ripples คือลักษณะเสนตัวอักษรที่เปนคลื่นหยักซึ่งพบไดทั้ง
ในภาษาอังกฤษและภาษาไทย โดยที่ภาษาอังกฤษจะพบเฉพาะคลื่นในแนวตั้งเชน “m” แตภาษาไทย
สวนมากจะพบคลื่นในแนวนอนเชน “ย” 

งานวิจัยนี้ไดพิจารณา 6 แบบที่ใชในการแบงแยกระหวางตัวอักษรภาษาไทยและตัวอักษร
ภาษาอังกฤษไดแก แบบที่ 1 Level of Character ที่มีการแบงออกเปน 3 ระดับ โดยตัวอักษร
ภาษาอังกฤษจะอยูในระดับกลางเทานั้น แตตัวอักษรภาษาไทยที่ประกอบไปดวยพยัญชนะสวนมาก
จะอยูในระดับกลางในขณะที่สระตัวอักษรภาษาไทยจะมีอยูปรากฏในทั้ง 3 ระดับ แบบที่ 2 Loop-
to-Character-Area Ratio พิจารณาวาพื้นที่ลูปของตัวอักษรไทยเมื่อเทียบกับพื้นที่ตัวอักษรทั้งหมด
จะมีอัตราสวนนอยกวาพื้นที่ลูปของตัวอักษรอังกฤษเมื่อเทียบกับพื้นที่ตัวอักษรทั้งหมดเชน “น” กับ
“B” แบบที่ 3 Loop-to-Character-Width Ratio เมื่อพิจารณาที่ความกวางของลูปที่เกิดขึ้นกับความ
กวางของตัวอักษรแลว ภาษาไทยนั้นมีความกวางของลูปจะนอยกวา 40% ในขณะที่ภาษาอังกฤษมี
ความกวางของลูปมากกวา 50% เชน “บ” กับ “P” แบบที่ 4 Loop-to-Character-Height Ratio เมื่อ
พิจารณาที่ความสูงของลูปที่เกิดขึ้นกับความสูงของตัวอักษรแลว ภาษาไทยนั้นมีความสูงของลูปจะ
นอยกวา 40% ในขณะที่ภาษาอังกฤษมีความสูงของลูปมากกวา 50% เชน “บ” กับ “P” แบบที่ 5 
Length-of-Loop-Line-to-Character-Stroke-Length Ratio พิจารณาที่อัตราของความยาวของลูปเมื่อ
เทียบกับความยาวของเสนตัวอักษรตั้งแตจุดเริ่มจนถึงจุดปลายสําหรับตัวอักษรภาษาไทยจะนอยกวา 
40% แตตัวอักษรภาษาอังกฤษจะมากกวา 50% เชน “ด” “R” แบบที่ 6 Loop Generated Point 
สําหรับตัวอักษรไทยรูปแบบขอมูลจะพบวาเริ่มตนดวยลูปที่ เปนสวนหัวของตัวอักษร ในขณะที่
รูปแบบขอมูลของตัวอักษรภาษาอังกฤษจะพบลูปที่สวนทายของตัวอักษร 

ขอมูลที่ใชในการทดลองในงานวิจัยนี้ประกอบไปดวยตัวอักษรภาษาไทย 70 ตัวไดแก 
พยัญชนะ 44 ตัวและสระ 26 ตัว และตัวอักษรภาษาอังกฤษ 52 ตัวไดแกตัวพิมพใหญ 26 ตัวและ
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ตัวพิมพเล็ก 26 ตัว ดังนั้นรวมทั้งหมด 122 ตัวอักษรที่ใชในการทดลอง และมีการสราง Decision 
Tree Diagram โดยกลุมแรกพิจารณากลุมตัวอักษรที่ไมมีหัว จะพบวามีตัวอักษรภาษาไทยอยู 5 ตัว
ซึ่งจะใช Active Region ในการแบงแยกยอยตอไป กลุมที่ 2 คือกลุมตัวอักษรที่มีลูปจะสามารถแบง
ตอไปอีกไดสองกลุมคือกลุมที่ 3 และกลุมที่ 4 โดยที่ใช Loop-to-Character-Width Radio เปนตัว
พิจารณา ซึ่งกลุมที่ 3 จะมี Loop-to-Character-Width Radio นอยกวา 70% และพบวามีแตตัวอักษร
ภาษาไทย สวนกลุมที่  4 จะมี Loop-to-Character-Width Radio มากกวา 70% พบวามีทั้งตัว
อักษรไทยและอังกฤษ ตอจากนั้นนํากลุมที่ 4 มาพิจารณาตอดวย Loop-to-Character-Height Radio 
จะไดวากลุมที่ 5 มี Loop-to-Character-Height Radio มากกวา 80% ประกอบไปดวยเฉพาะตัวอักษร
ภาษาอังกฤษ สวนกลุมที่ 6 มี Loop-to-Character-Height Radio นอยกวา 80% นั้นประกอบไปดวย
ภาษาไทยและอังกฤษ จากนั้นนํากลุมที่ 6 มาพิจารณาดวย Loop-Width-to-Loop-Height Ratio จะได
กลุมที่ 7 มี Loop-Width-to-Loop-Height Ratio นอยกวา 70% ประกอบไปดวยเฉพาะตัวอักษร
ภาษาไทย และกลุมที่ 8 มี Loop-Width-to-Loop-Height Ratio มากกวา 70% ประกอบไปดวยตัว
อักษรไทยและอังกฤษ 

จากผลการทดลองสามารถรูจําในการจัดแบงกลุมตัวอักษรภาษาไทยและตัวอักษร
ภาษาอังกฤษได 86.34% และ 95.42% ตามลําดับ และในการรูจําทั้งภาษาไทยและภาษาอังกฤษ
รวมกันได 90.21%   

2.2.13 On-line Thai Handwritten Character Recognition using Hidden Markov 
Model and Fuzzy Logic [27]

งานวิจัยนี้นําเสนอแนวทางการรูจําตัวอักษรลายมือเขียนแบบออนไลน ที่มีการศึกษาวิธีใน
การรูจําใหดีขึ้นโดยการเพิ่ม การจัดแบงกลุมดวย Fuzzy Logic เขาไปกอนที่จะใชการรูจําแบบ 
HMM เนื่องจากอัตราการรูจําตัวอักษรมีผลมาจากการแบงกลุมตัวอักษรไทยกอนเขาสูการรูจํา 
ดังนั้นปญหาหรือขอบกพรองที่ตามมาในขั้นตอนการจัดแบงกลุมคือความยากในการสรางกลุมของ
กฎใหครอบคลุมทุกรูปแบบวิธีการเขียนดวยมือทั้งหมด โดยกฎที่กําหนดขึ้นจากการสังเกตพบวาใน
หลายงานวิจัยเมื่อมีการจัดแบงกลุมแลว ยังคงมีตัวอักษรที่มีรูปแบบที่คลายคลึงกันอยูมากเชน “ค” 
กับ “ฅ” พบวามีแคสวนที่เปนรอยหยักที่ดานบนของตัวอักษรที่ทําใหตัวอักษรทั้งสองตัวตางกัน 
หรือ “ก” “ภ” “ถ” ก็มีเพียงแคจุดเริ่มตนของตัวอักษรที่ตางกัน เปนเหตุใหงานวิจัยหลาย ๆ งานวิจัย
ที่ผานมาแกปญหานี้ดวยการอาศัยคุณลักษณะพิเศษเฉพาะในการจัดแบงกลุมยอย ซึ่งในทางปฏิบัติ
นั้นเปนเรื่องที่ยากในการสรางกฎสําหรับการแบงกลุมเหลานี้ขึ้นมาเพื่อที่จะใหครอบคลุมทุก
รูปแบบวิธีการเขียน ฉะนั้นในงานวิจัยนี้จึงนําเอา HMM มาใชงานรวมกับ Fuzzy เพื่อทําใหไดผล
จากการรูจําที่ดีขึ้น งานวิจัยนี้อธิบายแนวทางการใช Block Diagram ดังรูปที่ 2.11
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รูปที่ 2.11 ระบบการรูจําตัวอักษรลายมือเขียนแบบออนไลนโดยใช HMM และ Fuzzy Logic

จากรูปที่  2.11 เมื่อมีการรับคาอินพุตที่ เปนลายมือเขียนเขามาแลว เริ่มตนจะผาน
กระบวนการกอนการรูจํา หลังจากนั้นจะสงขอมูลของเสนตัวอักษรลายมือเขียนที่ไดไปยัง 2 
กระบวนการไดแก

-  กระบวนการที่ 1 จะดึงเอาขอมูลที่เกิดจากเสนตัวอักษรทั้งตัวมาเขาสูการใช Stroke 
Segmentation & Stroke Feature Extraction ซึ่งจะพิจารณามุมระหวางจุดขอมูลบนเสนตัวอักษรใน
การเขียนหากมีคามุมมากกวาคามุม Threshold ที่กําหนดไวก็จะถือเอาจุดนั้นตัดออกมาจากเสน
ตัวอักษรเดิมมาเปนสวนยอยของตัวอักษร โดยที่หากกําหนดคามุม Threshold ต่ํา เสนที่อยูในสวน
เดียวกันจะออกมาใกลเคียงกับเสนตรง ในขั้นตอนนี้สวนยอยของเสนตัวอักษรที่มีการตัดแบงแยก
ออกมาจะเรียกแตละสวนวา Stroke Segmentation 

ตอจากนั้นจะเก็บคาลักษณะพิเศษของแตละสวนแบงยอย 4 คาไดแก จุดพิกัดศูนยกลางของ
สวนแบงยอย มุมจากจุดเริ่มตนถึงจุดปลายของสวนแบงยอย คาความแตกตางของมุมสําหรับสวน
แบงยอยนั้นกับสวนแบงยอยกอนหนา และความยาวของสวนแบงยอย ตอจากนั้นใชวิธี HMM 

-  กระบวนการที่ 2 จะมีการดึงเอาลักษณะพิเศษออกมาจากตัวอักษรเพื่อจัดแบงกลุม
ตัวอักษรภาษาไทย นับวาเปนวิธีการที่งานวิจัยนี้นําเสนอขึ้นมาใหมีการทํางานควบคูกับ HMM เพิ่ม
ไปดวย ซึ่งจะมีคุณลักษณะพิเศษอยู 3 อยางที่ใชในการพิจารณาคืออยางแรก Character Head เปน
สวนหัวมีลักษณะเปนลูปที่เกิดขึ้นที่จุดเริ่มตนของตัวอักษร สังเกตไดวาเปนสิ่งที่แบงแยก “ก” เปน
ตัวที่ไมมีหัวออกจาก “ถ” ที่มีลูปเกิดขึ้นในทิศทางตามเข็มนาฬิกา และ “ภ” ที่มีลูปเกิดขึ้นในทิศทาง
ทวนเข็มนาฬิกา อยางที่สอง Starting and End-point Locations เชน “ร” กับ “ว” หรือ “อ” กับ “ฮ” 
พบวาแมจะมีจุดเริ่มแบบเดียวกัน แตมีจุดปลายของตัวอักษรอยูที่บริเวณตางกัน อยางที่สาม Curl 
and Notch of Character เชน “ค” กับ “ฅ” หรือ “ม” กับ “ฆ” หรือ “ฎ” กับ “ฏ” เปนตน จากนั้นจะ
พิจารณา Fuzzy Membership Measures จากคา Posteriori Probability สําหรับ Output ที่ออกมาจาก 
HMM และคา Character Head Measure จะมาจากการแบงตัวอักษรแตละตัวออกเปนสองสวนคือ
สวนหัวและตัวอักษร โดยพิจารณาจากการใชการแบง Sub-Stroke และคา Starting and End-point 
Locations Measure ซึ่งจะกําหนดแบงกรอบตัวอักษรออกเปน 9 สวน คือกรอบที่มีขนาด 3x3 
จากนั้นพิจารณาเปน 2 สวนคือแนวนอนและแนวตั้ง โดยพื้นที่แนวนอนประกอบดวย Left 
Variable, Center Variable, Right Variable สวนพื้นที่แนวตั้งประกอบดวย Top Variable, Middle 
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Variable, Bottom Variable และคา Curl and Notch Measure จะพิจารณาจากรอยหยักที่เกิดบนแต
ละสวนของทั้งตัวอักษรและสามารถที่จะแบงกลุมไดสามกลุมคือกลุมที่  1 รอยหยักที่ดานบน
ตัวอักษรไดแก “ฃ”, “ต”, “ฆ”, “ฑ”, “ฒ”, “ซ” และ “ต” กลุมที่ 2 รอยหยักที่ดานลางตัวอักษรไดแก 
“ฏ”, “ฐ”, “ผ”, “ฝ”, “พ”, “ฟ” และ “ฬ” กลุมที่ 3 รอยหยักที่ดานซายของตัวอักษรไดแก “ย” 
ตอจากนั้นเปนขั้นตอนของการจัดแบงกลุมตาม Fuzzy Rule โดยพิจารณารวมทั้ง 3 คาขางตนที่ได
ของแตละตัวอักษรคาอินพุตที่เขามา และพิจารณาจากคาที่นอยที่สุดที่ไดออกมาเพื่อหาผลลัพธที่ได
จากการรูจําตัวอักษรนั้น 

ผลการทดลองตัวอักษรที่ใชในการทดลองมาจาก 44 ตัวอักษรไทย โดยกลุมขอมูลใน 
Training Set ประกอบดวยจํานวนตัวอักษรทั้งสิ้น13,608 ตัวอักษรจากคนที่เขียนลายมือเขียน 37 คน 
สําหรับขอมูลที่ใชใน Testing Set ประกอบดวย 7,664 ตัวอักษรจากคนที่เขียนลายมือเขียน 21 คน 
ผลจากการทดลองเมื่อเทียบกับ HMM มีความสามารถในการรูจําได 89.3% แตวิธีที่ศึกษาและ
นําเสนอดวย HMM + Fuzzy นั้นมีความสามารถในการรูจําไดถึง 92.1%      

2.2.14 Online Thai Handwritten Character Recognition using Hidden Markov 
Models and Support Vector Machines [28]

งานวิจัยนี้นําเสนอแนวทางของวิธี Support Vector Machines (SVM) เขามาใชงานรวมกับ 
Hidden Markov Models (HMM) โดยพิจารณาจาก Confusion Matrix ของ HMM หากพบวา 
Confused Candidates มีคามากกวาหนึ่งคาแสดงวายังไมสามารถรูจํากลุมนั้นออกมาได ก็จะใชวิธี 
SVM เขาทํางานรวมดวยเพื่อการเพิ่มประสิทธิภาพในการรูจํา 

ระบบประกอบไปดวยขั้นตอนกอนการรูจํา ลักษณะของขอมูลท่ีไดมาจากลายมือเขียนแบบ
ออนไลนนั้นจะมีขอมูลที่ไดมาคือลําดับของจุดพิกัดที่เกิดจากการเคลื่อนที่ของปากกาเขียนที่รับเขา
มาจากอุปกรณรับขอมูลเชน Tablet อยางไรก็ตามไมใชวาทุกจุดจะถูกเก็บและสงเขามา แตจะ
พยายามลดจํานวนจุดที่รับเขามา ดังน้ันในกระบวนการนี้จะลดจุดพิกัดที่ซ้ํากันบางสวนออกไปหรือ
นับไดวาเปนจุดที่เปลี่ยนแปลงนอยที่สุดออก เพื่อที่จะหาระยะทางของเสนตัวอักษรจากลายมือเขียน
ใหไดระยะที่สั้นที่สุด จากนั้นจะเขาสูกระบวนการ Feature Extraction ลําดับขอมูลของแตละ
ตัวอักษรจะถูกแบงออกเปน Sub-Stroke ดวยวิธี Stroke Segmentation และจะจัดเก็บคา 4 คาออกมา
ไดแก จุดพิกัดศูนยกลางของสวนแบงยอย มุมจากจุดเริ่มตนถึงจุดปลายของสวนแบงยอย คาความ
แตกตางของมุมสําหรับสวนแบงยอยนั้นกับสวนแบงยอยกอนหนา และความยาวของสวนแบงยอย
แลวสงตอเขาสู HMM ที่มีโครงสรางโมเดล Left-to-Right with No Skip และแตละ State Output ที่
แบงแยกออกมาไดคือ Gaussian  Components ของ Score-map เนื่องจาก SVM เปน Binary 
Classifier ดังนั้นจึงมีการประยุกตเอา SVM มาใชใน Multi-Classification โดยเลือกใช Max Win 
Algorithm เพราะจํานวนของกลุมที่ไดมีขนาดไมใหญ พิจารณาจาก HMMs Confusion matrix และ
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ผลลัพธจากการรูจําจะจัดอยูในกลุมที่มีคา Maximum Number of Votes ทั้งนี้ความยาวของขนาด
อินพุตที่รับเขามามีคาไมคงที่แนนอน และวิธีการใช SVM จะตองกําหนดใหคาอินพุตที่เขามานั้นมี
ขนาดที่คงที่เทากัน 

งานวิจัยนี้จึงนําเสนอการทํา Normalization of the Feature Vectors ที่ประกอบดวย 4 
ขั้นตอนไดแก Sequence Length Normalization, Normalizing the Score-maps for Training and 
Testing, Score-space Whitening และ Spherical Normalization ในระบบที่นําเสนอในงานวิจัยนี้
เปนไปตามรูปที่ 2.12 HMMs ใชในการจัดแบงลําดับขอมูลที่ไดรับเขามาจากอินพุตในขั้นตอนแรก 
และวิเคราะหคาดคะเน Model Parameter สําหรับ Score-map ออกมา จากนั้น SVMs with Score-
space Kernel จะเขามาชวยในการแบงกลุมที่ยังไมสามารถระบุผลลัพธในการรูจําในขั้นตอนที่สอง 
โดยมีการใช Max Win Algorithm ใน Multi-class ถาจํานวน Input Candicate of SVMs มีระบุ
มากกวา 2 Classes 

สําหรับผลการทดลองครั้งนี้ขอมูลที่ใชคือตัวอักษรภาษาไทย 42 ตัวอักษร โดยไมนับรวม 
“ฃ” และ “ฅ” เพราะปจจุบันไมมีการนํามาใชแลว ในกลุม Training Set ประกอบดวยลายมือเขียน
จาก 31 คน รวมทั้งหมด 14,557 ตัวอักษร และกลุม Testing Set ประกอบดวยลายมือเขียนจากใน 
Training Set จํานวน 10,844 ตัวอักษร และรวมกับ 7,812 ตัวอักษรจากลายมือเขียนของ 62 คน ผล
จากการรูจําโดยใชวิธีการของ HMM = 89.9% แตสําหรับการทดลองครั้งนี้มี 2 วิธีคือ 
HMM/SVM/LR (HMM/SVM with Likelihood Ratio Score-space) = 88.1% และ 
HMM/SVM/SLR (HMM/SVM with Symmetric Likelihood Ratio Score-space) = 92.5%    

รูปที่ 2.12  ระบบการรูจําโดยอาศัยวิธี Support Vector Machines และ Hidden Markov Models 

2.2.15 Character Recognition System for Cellular Phone with Camera [29]
งานวิจัยนี้นําเสนอระบบการรูจําตัวอักษรดวยกลองถายรูปที่นําไปประยุกตใชงานบน 

Mobile Device อยางเชน PDA และโทรศัพทมือถือที่มีกลองดิจิตอลสี โดยเริ่มจากการพัฒนาระบบ
การรูจําตัวอักษรดวยกลองถายรูปสําหรับเครื่อง PC โดยอาศัยเทคโนโลยีตาง ๆ เชน Image 
Enhancement, Local Adaptive Binarization และ Blob Coloring ในการดึงภาพพื้นที่ตัวอักษรและ
กําจัดสัญญาณรบกวนที่อาจจะเกิดจากการจับภาพจากกลองถายรูป หลังจากนั้นจะแปลงระบบ OCR 
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System บนเครื่อง PC ใหอยูในรูปแบบ Embedded OCR System สําหรับโทรศัพทมือถือ โดยที่มี 
Function การทํางานมากมายที่พัฒนาขึ้นมาโดยเฉพาะที่ใชงานบนอุปกรณสื่อสารเคลื่อนที่ ที่ไมได
มีการคํานวณเกิดขึ้นจริงเนื่องมาจากพื้นที่ของหนวยความจําและทรัพยากรของเครื่องที่มีอยูอยาง
จํากัด ในงานวิจัยนี้มุงเนนไปที่ปญหาตาง ๆ เหลานี้และกลไกการทํางานของวิธีการรูจําที่นําเสนอ 
ในอดีตการใชงานของโทรศัพทคือการพูดคุยสนทนาและตอมาการสื่อสารทางมือถือไดรับความ
นิยมมากขึ้น จุดมุงหมายกลายมาเปนการจัดการและจัดเก็บขอมูลสวนตัวบนโทรศัพทมือถือ รวมไป
ถึงการพัฒนารวมเอากลองดิจิตอลเขากับโทรศัพทมือถือหรืออุปกรณสื่อสารแบบเคลื่อนที่ไปมาได
อยางเชน PDA และสิ่งที่พัฒนาตามมาก็คือโปรแกรมประยุกตตาง ๆ เชน Navigation System, Smart 
Tour Guide, Robot Automatic Traveling เปนตน อยางไรก็ตามในการจับภาพ (Capture) ของกลอง
ยังคงมีสัญญาณรบกวนที่เกิดจากความสวางและความคมชัดต่ําอันเนื่องมาจากระดับแสงที่ไมคงที่ 
จึงทําใหยากในการหาบริเวณของพื้นที่ตัวอักษร และรูจําตัวอักษรนั้น ๆ 

ในงานวิจัยนี้เปนการรูจําตัวอักษรจากการถายภาพเอกสารดวยกลองดิจิตอล และนําเสนอ
วิธี Locally Adaptive Binarization รวมทั้งการทํา Image Enhancement Algorithm กอนที่จะทํา 
Binarization เพื่อชวยในการปรับสภาพแวดลอมของแสงที่เกิดใหคงที่สม่ําเสมอ ระบบการรูจํา
ตัวอักษรสําหรับภาพจากกลองถายรูปบนมือถือนั้นประกอบไปดวย 3 ขั้นตอนหลักไดแก 
Preprocessing, Segmentation และ Recognition โดยที่กระบวนการ Preprocessing นั้นจะแตกตาง
จากการจัดการกับภาพที่สแกนเขามาสูคอมพิวเตอรตรงที่ภาพที่ถายจากกลองนั้นคอนขางมีความ
แตกตางและความสวางของภาพที่ไดไมเทากันทําใหสิ่งเหลานั้นเกิดเปนสัญญาณรบกวนที่ทําให
ยากตอการคนหาพื้นที่บริเวณของตัวอักษรออกมาได ประสิทธิภาพของกระบวนการกอนการรูจําจึง
ขึ้นอยูที่ความสามารถในการกําจัดเอาสัญญาณรบกวนเหลานี้ออกไปไดมากนอยเพียงใด ดังนั้นใน
ขั้นตอนของกระบวนการกอนการรูจํานี้แบงออกเปนการแปลงภาพที่ถายมาใหเปน Gray Level 
Image แลวมีการทํา Image Enhancement จากนั้นเขาสูการทํา Binarization โดยใชวิธี Locally 
Adaptive Threshold เพื่อที่จะสามารถแยกภาพตัวอักษรออกจากพื้นที่ขางหลังไดสวนหนึ่ง
ตอจากนั้นจะทําการกําจัดสัญญาณรบกวนดวยกระบวนการ Blob Coloring โดยวิเคราะหจาก
ตําแหนงและขนาดของ Blob ที่เกิดขึ้น และเมื่อผานกระบวนการ Preprocessing แลวก็จะเปน
กระบวนการ Segmentation ซึ่งจะดึงเอาเฉพาะกรอบภาพตัวอักษรที่ใชในการรูจําตัวอักษรแตละตัว
ออกมา โดยจะแบง Binary Image ที่ไดออกเปนบรรทัด จากนั้นแบงออกเปนแตละคําและแบง
ออกเปนแตละตัวอักษร โดยในงานวิจัยนี้ใชวิธี Projection ในการทํา Segmentation โดยเริ่มจากการ
ทํา Projection ในแนวนอนเพื่อใหไดแตละบรรทัดแยกออกมาจากกัน จากนั้นแบงแตละคําออกจาก
กันโดยอาศัยการทํา Projection ในแนวตั้งจะไดแตละคําออกมา และใชการทํา Projection แนวตั้งใน
แตละคําก็จะไดเปนกรอบตัวอักษรแตละตัวออกมา 
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ตัวอักษรที่ใชในการรูจําสําหรับงานวิจัยนี้คือตัวอักษรภาษาเกาหลีที่มีชื่อเรียกวา “Hangul” 
โดยโครงสรางของภาษาประกอบไปดวยพยัญชนะและสระ แบงแยกลักษณะโครงสรางของ
ตัวอักษรออกเปน 6 รูปแบบตามรูปที่ 2.13

ขั้นตอนของกระบวนการรูจํา แตละกรอบภาพตัวอักษรที่ไดจากการทํา Segmentation จะมี
การดึงเอา Feature ออกมาแลวสงเขาสูระบบการรูจําที่อาศัยวิธี Neural Network โดยที่จะมีการทํา 
Normalization เพื่อใหกรอบภาพตัวอักษรแตละภาพมีขนาดเทากัน จากนั้นทํา Feature Extraction 
ดวยการใช Mesh Feature คือการรวมพิกเซลของแตละสวนของตัวอักษรและใช Chain Code ที่
ประกอบดวย 8 ทิศทาง โครงขายประสาทเทียมที่ใชในการทํา Type Classification นั้นประกอบไป
ดวย Input Node จํานวน 256 โหนด Hidden Node จํานวน 100 โหนด และ Output Node จํานวน 6 
โหนด ซึ่งเปนกลุมโครงสรางของตัวอักษรเกาหลีทั้ง 6 รูปแบบ จากนั้นจะสงกรอบภาพตัวอักษรใน
แตละกลุมเขาไปยังระบบการรูจําตัวอักษรโดยอาศัยโครงขายประสาทเทียม ทั้งนี้ขนาดของ Input 
Vector ทั้ง 6 กลุมนั้นจะแตกตางกันไปดังนี้ 314, 120, 76, 54, 520, 301 โหนดตามลําดับและ Output 
ที่ไดจากการรูจํามีจํานวน 55 Neurons ในแตละกลุมตามรูปที่ 2.14 

งานวิจัยนี้มุงเนนที่จะพัฒนาและประยุกตวิธีการรูจําตัวอักษรบนเครื่อง PC ไปใชในการ
รูจําบนอุปกรณสื่อสาร มือถือ โดยภาพรับเขามาจากกลองถายรูปที่มีอยูบนตัวอุปกรณเหลานั้น แต
เนื่องดวยหนวยความจําและขีดความสามารถในการคํานวณของอุปกรณเหลานั้นมีขีดจํากัด อาทิ
เชนในการคํานวณ Sigmoid Function นั้นเปน Exponential Function ซึ่งอุปกรณมือถือไมสามารถที่
จะคํานวณได จึงตองทําการพัฒนาใหอยูในรูปแบบ Embedded OCR System โดยการแปลง Real 
Number Operation ไปเปน Integer Operation พิจารณาที่การลดอัตราการรูจําที่ไมถูกตอง และมีการ
เปลี่ยน 64 Bits Decimal Data เปน 32 Bits Integral Data นอกจากนี้ยังตองมีการทํา Approximation 
of Sigmoid Function 

จากการทดลองนี้มีการใชระบบการรูจําตัวอักษรบน WIPI (Wireless Internet Platform for 
Interoperability) ภายใตการพัฒนาและไดรับความรวมมือจาก SK Telecom Korean Company กลุม
ขอมูลที่ใชในการทดลองมาจาก ETRI (Electronics and Telecommunications Research Institute) 
Database โครงขายประสาทเทียม MLP (Multi-layer perceptron) ประกอบดวย 256 Input Neurons, 
100 Hidden Neurons และ 6 Output Neurons ในการแบงกลุมโครงสรางออกเปน 6 กลุม Training 
Set ประกอบไปดวย 11,260 ตัวอักษร Testing Set ประกอบไปดวย 6,756 ตัวอักษร คาความละเอียด
ของกลองดิจิตอลเทากับ 1,280 x 1,024 Pixels จากผลการทดลองในการแบงกลุมตามรูปแบบ 6 
รูปแบบนั้นมีคาความถูกตองโดยเฉลี่ย 99.19% และคาเฉลี่ยของการรูจําตัวอักษรของทั้ง 6 รูปแบบ
เทากับ 96.82%     
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รูปที่ 2.13 รูปแบบตัวอักษรเกาหลีทั้ง 6 รูปแบบ

2.2.16 Multi-Modular Architecture Based on Convolutional Neural Network for 
Online Handwritten Character Recognition [30]

ในงานวิจัยนี้มีการนําเอาสถาปตยกรรมของโครงขายประสาทเทียมมาใชในการรูจํา
ลายมือเขียนแบบออนไลนที่เปนภาษาลาติน โดยที่สถาปตยกรรมที่ใชหลัก ๆ มีอยู 2 แบบที่ไดรับ
การพัฒนาและทําใหสมบูรณ แบบแรกคือ TDNN (Time Delay Neural Network) เปนกระบวนการ
ที่ทํางานเกี่ยวกับ Online Feature Extraction แบบที่สองคือ SDNN (Space Displacement Neural 
Network) ที่อาศัยการสรางเสนทางของลายมือเขียนจากปากกาแบบ Offline Bitmaps ขึ้นมาใหม 
นอกจากนั้นไดมีการรวมโครงสรางสถาปตยกรรมทั้งสองรวมกันเกิดเปน SDTDNN (Space 
Displacement and Time Delay Neural Network) โดยสามารถที่จะใชกลไกใหมนี้มารูจําไดทั้งแบบ
ออนไลนและออฟไลนและเมื่อเปนเชนนี้จึงทําใหดูเหมือนวาอัตราการรูจํานั้นจะมีประสิทธิภาพ
สูงขึ้น ซึ่งโดยทั่วไปแลวการรูจําลายมือเขียนก็แบงออกเปน 2 แบบคือ ออนไลนและออฟไลน ทําให
รูปแบบของวิธีการไดมาซึ่งขอมูล Input ก็จะแตกตางกันไปตามวิธีการรูจํา 

จุดประสงคหลักในการศึกษาครั้ งนี้มีอยู  2  ขอคือ จุดประสงคขอแรกคือเพื่อให
สถาปตยกรรมโครงขายประสาทเทียมตัวใหมนี้มีความซับซอนนอยกวา Multi-Layer Perceptron 
(MLP) และในขณะเดียวกันสามารถนํามาใชงานไดกับลายมือเขียนที่มีรูปแบบไมเปนมาตรฐานและ
อาจจะมีสัญญาณรบกวนไดมากกวารูปแบบการรูจําทั่ว ๆ ไป เพื่อใหเหมาะสม งานวิจัยนี้จึงศึกษา 
พัฒนาและทดสอบของจากระบบ CNN (Convolutional Neural Network) จุดประสงคขอที่สองคือ 
เคาโครงของระบบการรูจําแบบออนไลนไดศึกษาในทางตรงกันขามรวมเอาระหวางการนําเสนอ
ตัวอักษรแบบ Static และ Dynamic เนื่องมาจากการเก็บขอมูลจากเสนทางของปากกาในการเขียน
ลายมือเขียนแบบ Static นั้นจะไดขอมูลเสนตัวอักษรที่ตอเนื่องกัน ในขณะเดียวกันแบบ Dynamic ก็
จะมีการเก็บ Pattern เดียวกันแตจะมีการเคลื่อนที่แบบไมตอเนื่องซึ่งจะมีชวงระยะการเคลื่อนที่ที่
ขึ้นกับความเร็วของการเคลื่อนที่ของปากกาแบบไมแนนอน ดังนั้นจะไดรูปแบบที่เปน Pattern ที่
ไดมาจากวิธีการทั้งสองวิธี ซึ่งขอมูลทั้งสองวิธีที่ไดมาจะเปนสิ่งที่ทําใหการรูจําลายมือเขียนนั้นมี
ความถูกตองมากยิ่งขึ้น



33

รูปที่ 2.14 กระบวนการรูจําโดยอาศัยโครงขายประสาทเทียมสําหรับระบบการรูจําตัวอักษรดวย
          กลองถายรูปที่นําไปประยุกตใชงานบน Mobile Device

สําหรับโครงสรางการรูจําแบบ CNN นั้นมีพื้นฐานสถาปตยกรรมมาจาก Multi-Layer 
Perceptron with Back-propagation Learning ที่เปน Fully-Connection โดยที่โครงสรางของ Input 
นั้นสามารถเปนรูปแบบอะไรก็ได โดยจะไมมีผลกระทบกับผลลัพธที่ไดออกมาของการ Training 
สวน CNN ในชั้นของ Hidden Neuron จะเชื่อมตอกับ Subset of Neuron ที่มาจาก Preceding Layer 
ซึ่งในงานวิจัยนี้นําเอารูปแบบ 2 อยางของ CNN คือ TDNN มาใชกับขอมูลแบบออนไลนและ 
SDNN มาใชจัดการขอมูลแบบออฟไลน จากรูปที่ 2.15 เปน TDNN Architecture เปน Neural 
Network with Temporal Shift จะมีการพิจารณาสิ่งตาง ๆ เชน Size of the Receptive Fields, 
Number of Layers, Constraint on the Weight Sharing และ Learning Algorithm ซึ่งจากรูปประกอบ
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ไปดวย 2 สวนหลักคือสวนลาง Lower Layer เรียกวา Extraction Part โดยจะแปลงลําดับของ 
Feature Vectors ใหเปนลําดับของ Higher Order Feature Vectors สวนที่สองคือ สวนบน เรียกวา 
Classifier Part เปนโครงสราง MLP ที่รับเอา Input ที่เปน Output ออกมาจาก Extraction Part 

ขอมูลที่ใชในการทดลองแบบออนไลนมาจากฐานขอมูลของ Unipen และ IRONOFF โดย
ที่ขอมูลของ Input ไดมีการกําหนดรับเขามา 50 จุดคงที่สําหรับแตละลายมือเขียนที่รับมาจาก
ความเร็วของการเคลื่อนที่ของปากกา จากนั้นผานเขาสู Preprocessing ตามรูปที่ 2.16 เริ่มจากรับเอา
ลายมือเขียนแบออนไลนเขามา จากนั้นทํา Resampling จํานวน 50 จุดสําหรับแตละ Input แลวแบง
ขอมูลเปน 2 ชุดเพื่อสงตอเขาไป 2 วิธีตอไปนี้ไดแกวิธีที่ 1 ทําการ Normalized Features จากแตละ
จุดจะไดคา Position 2 คา, Direction 2 คา, Curvature 1 คา, Pen Status 1 คา แลวสงตอเขาไปใหเปน 
Input ของ TDNN วิธีที่ 2 คือสงเขาสูการทํา Line Drawing ไดรูปภาพแบบไบนารีขนาด 28x28 
Pixels เขาสู Gaussian Filter จะไดรูปภาพแบบ Gray-Level ขนาด 28x28 Pixels ออกมา จากนั้นจะ
ทํา Gray-Level Normalization เพื่อสงตอเปน SDNN Input ในขณะเดียวกันกอนที่จะสงขอมูล Input 
ตอเขาไปยัง TDNN ก็มีการจัดแบงออกเปน 3 ประเภทคือ Digits, Lowercase และ Uppercase ซึ่งจะ
ชวยใหประสิทธิภาพในการรูจําดีขึ้น 16% สําหรับ SDNN Input นั้นจะมีคาระหวาง -1 ถึง 1 

ฐานขอมูลที่ใชเปนขอมูลในการทดลองการรูจําแบบออฟไลนสําหรับ SDNN คือฐานขอมูล
เดียวกันกับที่ใชใน TDNN แตอยูในรูปแบบ Offline Image ผลการทดลองที่ได TDNN มีอัตราการ
รูจําสูงกวา MLP โดยเฉลี่ย 1-0.8% ในขณะเดียวกันก็มีการลดความซ้ําซอนของจํานวน Weights 
และขนาดของระบบนั้นเปน Low Storage Capacities 

สําหรับผลการทดลองที่ได SDNN มีอัตราการรูจําสูงกวา MLP โดยเฉลี่ย 1-3% ใน
การศึกษาครั้งนี้ไดรวมวิธี TDNN เขากับ SDNN ตามรูปแบบสถาปตยกรรมรูปที่ 2.17 โดยที่ขอมูล 
Training TDNN จะแยกจากการ Training SDNN และจากการทดลองผลจากการรูจําของ 
TDNN/SDNN เพิ่มขึ้นจาก 97.9% เปน 98.2% 

รูปที่ 2.15 สถาปตยกรรม TDNN 
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รูปที่ 2.16 ขั้นตอนกอนการรูจําสําหรับใชในการรูจําลายมือเขียนแบบออนไลนที่เปนภาษาลาติน

รูปที่ 2.17  วิธีการของ Static และ Dynamic Information Coupling

2.3 ทฤษฏีโครงขายประสาทเทียมที่ใชในการรูจํา

2.3.1 Fuzzy ARTMAP
เริ่มแรกของการรูจําของ Neural Network มีการใชอัลกอริทึมแบบ Back Propagation ซึ่ง

พบวามีปญหาที่พบในเรื่องของระยะเวลาในการเรียนรูและทดสอบนั้นใชเวลานานรวมทั้งขีด
ความสามารถในการเรียนรู Pattern Input กลาวคือในการ Trained จะมีการกําหนดจํานวน Neurons 
และคาของWeight ไวไมมีการเปลี่ยนแปลง จึงไมสามารถที่จะเรียนรู Pattern ใหมที่ผานเขามาได 
และหากใหมีการเรียนรู Pattern รูปแบบใหมก็จะลืมการรูจํา Pattern แบบเกาไป ปญหาตรงนี้เรียกวา 
“Plasticity/stability dilemma”

ในระยะเวลาตอมาไดมีการคิดคน ART เปน Neural Network ชนิดหนึ่งที่ออกแบบโดย 
Grossberg ในป ค.ศ. 1976 เพื่อนํามาใชแกปญหา “Plasticity/stability dilemma” เวอรชั่นแรกของ 
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ART คือ ART-1 คิดคนโดย Carpenter และ Grossberg ในป ค.ศ. 1987 ใชงานในการจัดแบง
ขอมูลไบนารี จากนั้นมาไมนานก็มี ART-2 เกิดขึ้นมาโดยมีการขยายขีดความสามารถคือจัดการกับ
ขอมูลอนาล็อกไดดวย โดยทั้ง ART-1 และ ART-2 มีการรูจําขอมูลแบบไมมีการเรียนรู 
(unsupervised clustering data) ตอมามีการพัฒนามาเปน ARTMAP ซึ่งจัดวาเปนอัลกอริทึมที่มีการ
เรียนรูใชงานกับขอมูลไบนารี หลังจากนั้นก็มี Fuzzy ARTMAP ที่สามารถพัฒนาใหใชงานกับ
ขอมูลอนาล็อกได โดยที่ทั้ง ARTMAP และ Fuzzy ARTMAP สามารถใชวิธีในการรูจําแบบมีการ
เรียนรู (Supervised Learning Classification)

ปจจุบันนักวิจัยตาง ๆ ไดทําการพัฒนาเพิ่มประสิทธิภาพของรูปแบบการรูจําของ Neural 
Network อาทิเชน Adaptive Hamming Net (AHN), Gaussian ART (GA), Simplified Fuzzy 
ARTMAP (SFAM) และ Simplified ART (SFART)

2.3.1.1  ART-1
จัดวาเปนเวอรชั่นแรกของ ART-based Network ที่ไดรับการคิดคนโดย Carpenter 

และ Grossberg โดยมุงไปที่การรูจําขอมูลไบนารีแบบไมมีการเรียนรู (unsupervised clustering of 
binary data) โดยแบงออกเปนสองสวนหลักคือสวนแรกเรียกวา Attentional subsystem จะ
ประกอบดวย 1 Layer และสวนที่สองเรียกวา Orienting Subsystem ซึ่งใชในการตรวจสอบ 
พิจารณาจากคา Match Function เปรียบเทียบกับคา Vigilance เพื่อหา Node ที่ชนะ โดยมี
สถาปตยกรรมของ ART ดังรูปที่ 2.18

รูปที่ 2.18  สถาปตยกรรมของ ART
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กําหนดให คา ),( jWXT คือ Choice Function
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และคา ),( jWXM คือ Match Function
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สมการในการเปรียบเทียบหา Match Criterion กับคา Vigilance 

),( jWXM (2.5)

จากสมการที่ 2.5 ถา Match Function มีคามากกวาหรือเทากับคา Vigilance แสดง
วาโหนดนั้นเปน Winner Node จะมีการยอมให Input จัดเขากลุม Node นั้น แตหาก Match 
Function มีคานอยกวาคา Vigilance จะไมมีการจัดให Input เขากลุม Node นั้น

 cc ANDbaANDbaANDbaba ,...,, 2211 (2.6)
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2.3.1.2 Fuzzy ART
ตอมา Carpenter และ Grossberg ไดพัฒนาให ART-1 สามารถทํางานกับชุดขอมูล

อินพุตที่เปนขอมูลอะนาล็อกไดดวย โดยอาศัยทฤษฎีของ Fuzzy Set และมีการใช Complement 
Coding กับชุดขอมูลอินพุต กําหนดให

Fuzzy AND operation       DD babababa ,min,...,,min,,min: 1111 (2.8)

. คือ 
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2.3.1.3  ARTMAP 
เนื่องจาก ART และ Fuzzy ART เปนวิธีการรูจําแบบไมมีการเรียนรู 

(Unsupervised Clustering Methods) จึงทําใหมีการพัฒนา ARTMAP ขึ้นมาเพื่อใชสําหรับวิธีการ
รูจําแบบมีการเรียนรู (Supervised Learning Classification) สถาปตยกรรมของ ARTMAP ประกอบ
ไปดวย 2 ART คือ ARTa และ ARTb หลักการทํางานคือ Pattern Input จะถูกสงเขาไปยัง ARTa และ 
Label Input จะถูกสงไปยัง ARTb ดังรูปที่ 2.19

รูปที่ 2.19  สถาปตยกรรมของ ARTMAP, Fuzzy ARTMAP

2.3.1.4 Fuzzy ARTMAP
พัฒนาตอเนื่องมาจาก ARTMAP เพื่อใหสามารถรับคาขอมูลอินพุตที่เปนอนาล็อก

เขาไปได โดยที่คาที่ใชในการพิจารณาจะคลายกับแนววิธีพิจารณาเหมือน Fuzzy ART และมี
โครงสรางสถาปตยกรรมเหมือนกับ ARTMAP ดังรูปที่ 2.19

หลักการทํางานของ Fuzzy ARTMAP มีขั้นตอนดังตอไปนี้
ขั้นตอนที่ 1 

Input Vector: ในแตละ Input Vector จะมีขนาด n-dimensional vector และมีการรวมเอา 
Complement Coding เขาไปดวย

x = (A, AC) = {A1 A2 A3  . . . An 1- A1 1- A2 1- A3 … 1- An} (2.11)
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x  =  CAA,  = 
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กําหนดให x แทน Input Vector ของกระบวนการรูจํา ARTa

A =A1 … An แทน คา Input Pattern
AC =1- A1 1- A2 1- A3 … 1- An แทน คา Complement Coding ของคา Input 

Pattern
 ขนาดของ 1 Vector Input สําหรับ 1 Pattern (ภาพตัวอักษร) = 2n

ขั้นตอนที่ 2 
Weight Vector: ในแตละ Category จะมีการกําหนดคา Weight Vector 

W1 = W2 = W3 = . . . = Wn= 1 (2.13)

กําหนดให W1 W2 W3 . . . Wn     แทน Weight Vector ของชั้น F12 Layer

ขั้นตอนที่ 3 
Parameters: 

- A Choice Parameter ( ) จะมีคาเขาใกล 0   กําหนดให   = 0
- A Learning Parameter (  ) จะมีคาได 3 คาตามความเร็วของการเรียนรูดังนี้

o  =1 เรียกวา Fast Learning สงผลใหคาของ Weight Vector มีการ
ลดลงเปล่ียนแปลงไปอยางรวดเร็วขึ้นอยูกับ Input และ Weight Vector

o 0<  <1 แสดงวามีการเรียนรูแบบคอยเปนคอยไป สงผลใหคาของ 
Weight Vector มีการลดลงอยางเรื่อย ๆ เปนสัดสวนกับคา   ที่เลือกใช

o  =0 แสดงวาไมมีการเรียนรูเลย สงผลใหคาของ Weight Vector ไม
มีการเปลี่ยนแปลงตลอดการเรียนรู

สําหรับการเลือก Neuron ที่ชนะของ ART ไดมาจากการคํานวณคา Choice Function เพื่อ
วัดคาความคลายคลึงกันระหวาง Input และ Weight Vector หาไดจากสมการตอไปนี้

||

||
)(

W

Wx
xTj


 (2.14)

)}(max{ xTTWinner jJ  (2.15)
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กําหนดให       )(xTj             แทนคาความคลายคลึงกันระหวาง Input (x) และ Weight (W) จะ
มีคาอยูตั้งแต 1 ถึง 0 

||W คือคา Norm ของ Weight Vector หาไดจาก ||W = 


n

i
iW

1

JT คือคาที่ใชในการเลือก Neuron ที่เหมาะสมและชนะของ ART 
ซึ่งถามีคามากกวา 1 Neuron ที่ชนะจะเลือกโหนด Neuron ที่มีคา 
j นอยที่สุด

x แทน Input Vector ของกระบวนการรูจํา ARTa

 j คือ Neuron แตละตัวที่ Layer นั้น
n แทนจํานวนของ Element ใน Weight Vector 

ขั้นตอนที่ 4
- A Vigilance Parameter (  ) คือคาความคลายคลึงระหวาง Input และ Weight Vector วา

มีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดให Input นั้นไปรวมอยูในกลุม Category นั้นหรือไม โดยจะ
กําหนดคา = 1 เมื่อเหมาะสมที่มีความคลายคลึงกันมากที่สุดที่จะจัดไวในกลุมเดียวกัน มีการ
ตรวจสอบตามสมการตอไปนี้




||

||

x

Wx J (2.16)

จากนั้นตรวจสอบ Vigilance Criterion ของสวน Map Field ตามสมการดังตอไปนี้
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(2.17)

และถาเปนสมการเปนเท็จ จะทําการปรับคา Vigilance ให   > 
||

||

x

Wx J

ขั้นตอนที่ 5
ในขณะที่มีการเรียนรูนั้นจะคํานวณหาคาจาก Category Choice Function ระหวาง Input 

กับทุก ๆ Weight ของ Neurons จากนั้นจะทําการนําคาที่ไดที่มีคามากที่สุดมาทําการเปรียบเทียบกับ
คา Vigilance Parameter (  ) ซึ่งจะเกิดเหตุการณที่เปนไปได 2 กรณีคือ
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1.   Resonance 
“If match function of the chosen node meets (equal or more than) the vigilance 

criterion”

),( Wxf (2.18)

หากพบวามี Neuron ที่มีคาที่ไดออกมาจาก Category Choice Function มีคามากกวาคา 
Vigilance อยูมากกวา 1 Neuron จะทําการเลือก Neuron ลําดับแรกสุดที่ชนะ โดยทําการตรวจสอบ 
Vigilance Criterion 

2. Reset
“If match function of the chosen node meets (less than) the vigilance criterion”

),( Wxf (2.19)

จากนั้นจะมีการสราง Neuron ขึ้นมาใหมสําหรับ Input Node ใหมที่รับเขาสูกระบวนการ
รูจําและกําหนดคา Weight ขึ้นมาเริ่มตนตามขั้นตอนที่ 2

ขั้นตอนที่ 6
Learning: สวนของการเรียนรูนี้จะเกิดขึ้นเมื่อขั้นตอนที่ 4 มีการเกิดกรณี Resonance 

หลังจากนั้นจะทําการปรับคาของ Weight Vector สําหรับ Neuron ที่ชนะ (Winner) และยอมใหจัด
เอา Input ที่เขามารวมไวในกลุมเดียวกันได ดังสมการตอไปนี้

oldoldnew WWxW )1()(   (2.20)

2.3.1.5 Adaptive Hamming Net (AHN)
พัฒนามาจาก ART Models ออกแบบโดย Cheng-An Hung และ Sheng-Fuu 

สถาปตยกรรมของ AHN แสดงดังรูปที่ 2.20 ประกอบไปดวย 2 เลเยอร จํานวนของ Neurons ของ 
Hidden Layer จะเทากับจํานวน Neurons ของ Output Layer ซึ่ง ทุก Input จะเชื่อมตอเขากับทุก 
Neurons ใน Hidden Layer แตสําหรับในแตละ Neuron ที่ j ใน Hidden Layer จะเชื่อมตอไปที่ 
Neuron ที่ j ใน Output Layer เทานั้น ซึ่งใน Hidden Layer จะพิจารณาคา Matching Score Net วา
Input Pattern มีความเหมือนพอที่จะจัดเขากลุม Neuron นั้น ๆ ไดหรือไม โดยที่อาจจะมี Neurons ที่
คลายกับ Input เกิด Activated มากกวา 1 Neuron ซึ่งหลังจากนั้นใน Output Layer จะใชการหา 
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MAXNET ในการคัดเลือกวา Neuron ไหนจะชนะซึ่งจะเปน Neuron ที่มีคา Matching Score Net 
มากที่สุด 

2.3.1.6  Gaussian ARTMAP
Williamson ไดคิดวิธีในการแกปญหาที่พบใน Fuzzy ARTMAP 2 อยางคือ ขอมูล

สัญญาณรบกวนที่ เกิดขึ้นในการรูจํ า  และการแบงกลุมนําเสนอแตละประเภทอยางไมมี
ประสิทธิภาพ ดวยปญหาสองอยางนี้ จึงนําเอาการกระจายแบบ Gaussian เขามาใชในพิจารณา 
Choice Function, Match Function, และ Classification Function ขอดีคือการเพิ่มคาของ Choice 
Function และ Matching Function จะมีคาที่สามารถแบงกลุมใหรูปแบบของ Input เขาจัดกลุมได
ตรงตามแตละประเภทไดอยางเหมาะสม โดยไมมีผลมาจากสัญญาณรบกวนที่อาจจะเกิดขึ้นและทํา
ใหแบงกลุมผิด นอกจากนี้การกระจายแบบ Gaussian เปนรูปแบบของการกระจายที่มีการนํามาใช
งานสวนใหญ แตสําหรับขอบเขตของ GA ก็คือการใชงานจะมีคาการกระจายแบบ Gaussian อยาง
อิสระดังนั้นจึงจําเปนตองมี Diagonal Ellipsoids ครอบคลุมชวงของขอมูลอินพุต ขอดีที่เห็นไดชัด
วามีประสิทธิภาพมากกวา Fuzzy ARTMAP ก็คือการรูจําแบงกลุมไดมีจํานวน Nodes ที่รูจําได
ถูกตองมากขึ้นตรงตามคา Output ที่ตองการและทําการกําหนดไว 









D

i
ix

1



รูปที่ 2.20  สถาปตยกรรมของ AHN
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2.3.2  Simplified Fuzzy ARTMAP (SFAM)
เปน ART ชนิดหนึ่งที่มีการปรับวิธีในการรูจําใหงายขึ้นจาก Fuzzy ARTMAP โดยจะมีการ

ลดสวนของ ARTb ออกไป คงเหลือไวเพียงแต ARTa ที่มีลักษณะการทํางานคลายกับใน Fuzzy 
ARTMAP ในการเขาใจการทํางานโครงสรางภายในเปนไปตามฟซซี่ลอจิก (Fuzzy Logic) 
สถาปตยกรรมของ SFAM ดังรูปที่ 2.21 โครงสรางของ SFAM จะคลายกับการเชื่อมตอ Weight, 
Input Layer และ Output Layer นอกจากนี้จะมี Category Layer ที่มีการรับเอา Category Input เขา
มาไว ลักษณะพิเศษนี้ทําให SFAM สามารถแกปญหากรณีที่ขอมูลอินพุตที่เขามาเปน Nonlinear 
Decision Region คือการจัดประเภทกลุมชุดขอมูลโดยไมมีรูปแบบที่แนนอน ทั้งนี้จะมีการทํา 
Complement Coding ใหกับ Input Vector กอนที่จะเขาสู SFAM เนื่องจากเปนการทําการ 
Normalize และเพิ่มขยายขอมูล Input ใหมีขนาดเปนสองเทาของชุดขอมูลเดิม เพื่อชวยให SFAM 
ไดทําการตัดสินใจไดดีขึ้น

รูปที่ 2.21 สถาปตยกรรมของ Simplified Fuzzy ARTMAP (SFAM)

TOP-DOWN 
WEIGHTS

 MATCH   TRACKING

VIGILANCE

RESET

CATEGORY  LAYER

CATEGORY  INPUT

OUTPUT  CATEGORY 
LAYER

INPUT  LAYER

RAW  INPUT  LAYER COMPLEMENT CODER

RAW  INPUT PATTERN SIZE d

Wj(2d)Wj1 Wj2

C1 C2 CM

O1 O2 ON

I1 I2 I2d
P
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2.4 ทฤษฏีเบื้องตนของงานวิจัยนี้

2.4.1 ครอสคอรรีเลชัน (Cross-Correlation)
ในการจัดแบงกลุมของรูปแบบตาง ๆ ออกเปนกลุมเดียวกัน จะอาศัยการวัดความคลายคลึง

กันระหวางรูปแบบของชุดขอมูลตาง ๆ เหลานั้น ครอสคอรรีเลชันคือวิธีมาตรฐานอีกวิธีหนึ่งที่ใช
ในการวัดและประเมินความคลายคลึงกันวาชุดขอมูลตาง ๆ มีความสัมพันธกันมากนอยเพียงใด  ซึ่ง
ถากลาวถึงคาคอรรีเลชันก็คือคาครอสคอรรีเลชันที่มีคา Delay = 0 โดยคาความสัมพันธที่ไดเมื่อทํา
การ Normalize คาครอสคอรรีเลชันแลว จะไดคาความสัมพันธอยูระหวาง 0 ถึง 1 พิจารณาจาก
สมการตอไปนี้


i

ii yxyxr ),( (2.21)
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 ),(max),( yxryxR pp (2.23)

กําหนดให ),( yxr แทนคา Correlation (at elay p = 0) without normalized
),( yxrp แทนคา Normalized Cross-correlation at delay = p
),( yxR แทนคา Normalized Cross-correlation function ระหวาง

สองชุดขอมูล x, y

ix แทนชุดขอมูลรูปแบบ ix

iy แทนชุดขอมูลรูปแบบ iy

i = 0, 1, 2, 3, …, N-1
N คือจํานวนของ element ที่อยูใน Pattern ชุดขอมูล ix  และ iy  
p คือคา delay ที่มีการเลื่อนในแตละตําแหนงของการหาคา

ความสัมพันธออกมา โดย p = 0, 1, 2, 3, …, N-1
max คือการคํานวณหาคามากที่สุดที่ได

   ในการประยุกตใชงานในการจัดกลุมของวัตถุที่เปนสัญญาณคลื่นอนาล็อกหรือเรียกวา
รูปคลื่นแบบตอเนื่องทางเวลา (Continuous-time Waveform) ดังรูปที่ 2.22 หรืออาจจะเปนชุดขอมูล
แบบลําดับไมตอเนื่อง (Discrete-time Sequence) หรือชุดขอมูลแบบเวคเตอรดังรูปที่ 2.23
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สําหรับการพิจารณารูปคลื่นแบบตอเนื่องทางเวลาจะคํานวณตามสมการ ซึ่งเปนการหาคา
ความคลายคลึงกันของคลื่นตามชวงเวลา หรือเรียกวาเปนการหาคาครอสคอรรีเลชันที่คา Delay ตาง 
ๆ และสําหรับการหาคาคอรรีเลชันก็คือการหาคาครอสคอรรีเลชันที่คา delay = 0 จากรูปที่ 2.10 มี
การทํา Normalized โดยคาครอสคอรรีเลชันจะมีคาอยูระหวาง -1, 1โดยที่ถา r = 1 คือมีความ
คลายคลึงกันมาก แตถา r = 0 คือไมมีความคลายคลึงกัน และถา r = -1 คือมีความแตกตางกัน
ระหวางชุดขอมูลทั้งสอง

จากรูปที่ 2.23 ยังไมมีการทํา Normalized ดังนั้นคาที่ไดก็จะมีคาสูงไปดวย ตามขนาดของ
เวคเตอร และพบวาสมาชิกของเวคเตอรที่มีคาเปน 0 นั้นจะเขามารบกวน สงผลกระทบตอความ
คลายคลึงกัน แตการวัดคาดวยครอสคอรรีเลชันจะไดผลออกมาเปน 1 แสดงวาชุดขอมูลสอง
เวคเตอรมีความเหมือนกัน แตหากพิจารณาคาคอรรีเลชันจะพบวามีคาเปน 3/5 = 0.6 เมื่อทําการ 
Normalized ซึ่งจะเห็นวาการพิจารณาเฉพาะคาคอรรีเลชันจะไดคาความคลายกันออกมา ณ คาของ 
delay = 0 ซึ่งจะเห็นวาการใชการคํานวณคาครอสคอรรีเลชันจะไดผลลัพธของการแสดงคาความ
เหมือนหรือคลายคลึงกันไดออกมาอยางถูกตองและเหมาะสม 

(ก)

รูปที่ 2.22  (ก) รูปคลื่น x, y แบบตอเนื่องทางเวลา (ข) คาครอสคอรรีเลชันที่ไดประมาณ 0.9 แสดง
            วารูปคลื่น x, y มีความสัมพันธคลายคลึงกันมากที่ delay = 40 จากทั้งหมด 4000 delay
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(ข)

รูปที่ 2.22 (ตอ)

  
(x) (y)

(r)

รูปที่ 2.23 (x) ชุดขอมูล x และ (y) ชุดขอมูล y (r) คาครอสคอรรีเลชัน (เมื่อทําการ normalized) ที่
     ไดประมาณ 1 (r =1) แสดงวาชุดขอมูล x, y มีความสัมพันธเหมือนกันที่ delay = -2


