
บทที่ 3

การรูจํารูปแบบแนวทางใหมโดยใชครอสคอรรีเลชัน

3.1 กระบวนการกอนการรูจํา

กระบวนการกอนการรูจํานับวาเปนกระบวนการแรกในระบบการรูจําที่ทําการประมวลผล
เบื้องตนเกี่ยวกับภาพตัวอักษรเพื่อใหไดขอมูลเปนอินพุตสงตอเขาสูกระบวนการรูจํา โดย
กระบวนการกอนการรูจํานี้จะประกอบไปดวย 5 ขั้นตอนดังตอไปนี้

ขั้นตอนที่ 1
เริ่มตนจะมีการสแกนภาพเอกสารตัวอักษรเขามาเปนขอมูลอินพุตของระบบการรูจํา ซึ่งจะ

เปนภาพเอกสารที่ประกอบไปดวยบรรทัดหลายบรรทัด ในขั้นตอนนี้จะทําการแยกบรรทัดและ
แยกตัวอักษรแตละตัวออกจากบรรทัด โดยใชวิธีการของฮิสโตแกรม (Histogram) และการหา
ขอบภาพ (Contour Algorithm) ตามรูปที่ 3.1 ซึ่งในขั้นตอนนี้จะไดตําแหนงและขนาดของภาพ
ตัวอักษรแตละตัวออกมาเรียกวา “กรอบตัวอักษร”

รูปที่ 3.1 การแยกบรรทัดและตัวอักษรโดยใชฮีสโตแกรม และการหาขอบภาพ

จากนั้นจะทําการจัดกลุมของกรอบตัวอักษรที่ไดเปน 3 กลุมคือกลุมตัวอักษรที่มีจุด
ศูนยกลางของกรอบตัวอักษรอยูในระดับที่ 1, 2, และ 3 ตามลําดับยกตัวอยางเชนรูปที่ 3.2 เปนการ
แบงกลุมระดับโดยการหาจุดศูนยกลางของกรอบภาพตัวอักษร “ป” และจัดอยูในกลุมระดับที่ 2 
สําหรับกลุมตัวอักษรระดับที่ 1, 2, และ 3 นี้จะเรียกวาเปนกลุมระดับบน กลาง และลางตามลําดับ
ตามตารางที่ 3.1 พบวาพยัญชนะไทยและตัวเลขอารบิกนั้นอยูในระดับกลางเหมือนกันทั้งหมด สวน
วรรณยุกตทั้งหมดก็อยูในระดับบน แตสําหรับสระไทยนั้นมีปรากฏอยูทั้ง 3 ระดับ
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ขั้นตอนที่ 2
จากนั้นจะนําเอากรอบภาพตัวอักษรที่ไดมาดังรูปที่ 3.3 มาทําการปรับขนาดใหเทากับ 

25x29 Pixels ดวยวิธีการ Resize โดยอาศัย Interpolation/resampling filter แบบ Hermite Filter แลว
ทําการลดขนาดของเสนตัวอักษรจากการหาจุดกึ่งกลางของวงกลมที่มีจุดปลายเสนผานศูนยกลางทั้ง
สองจุดอยูบนจุดปลายของขอบตัวอักษรตามรูปที่ 3.4 ทั้งนี้เพื่อปรับภาพตัวอักษรใหอยูในรูปแบบ
ของภาพเสนของตัวอักษรดังรูปที่ 3.5 โดยจะไมมีการเปลี่ยนแปลงโครงสรางพิเศษตาง ๆ ของภาพ
ตัวอักษรดวยวิธีการ Skeletonization โดยใช Hilditch’s Algorithm 

รูปที่ 3.2  การแบงกลุมระดับโดยการหาจุดศูนยกลางของกรอบภาพตัวอักษร

ตารางที่ 3.1  กลุมระดับตัวอักษรภาษาไทยที่แบงออกเปน 3 กลุม

กลุมระดับบน 12 ตัว     ิ      ี      ึ      ื     ั                             ‘    

กลุมระดับกลาง 66 ตัว

ก ข ฃ ค ฅ ฆ ง จ ฉ ช ซ ฌ ญ ฎ ฏ ฐ ฑ ฒ ณ ด ต ถ
ท ธ น บ ป ผ ฝ พ ฟ ม ย ร ล ว ศ ษ ส ห ฬ อ ฮ ฤ ฦ
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9  ะ า   ำ    เ   แ   โ   ใ   ไ  ๆ  ฯ

กลุมระดับลาง 2 ตัว     ุ     ู

รูปที่ 3.3  กรอบภาพตัวอักษร “อ”
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รูปที่ 3.4  การหาจุดกึ่งกลางของวงกลมที่มีจุดปลายเสนผานศูนยกลางทั้งสองจุดอยูบนจุดปลายของ
  ขอบตัวอักษรสําหรับการทํา Skeleton

รูปที่ 3.5  รูปแบบของภาพลายเสนตัวอักษรหลังจากการทํา Skeleton

ประโยชนของการทํา Skeleton ตัวอักษรเพื่อจุดประสงคของการไดมาซึ่งตําแหนงของ
พิกเซลที่ตอเนื่องกันในรูปแบบของตัวอักษรหนึ่ง ๆ ซึ่งยังคงความเปนรูปแบบลายเสนของตัวอักษร
หลังจากที่มีการทํา Skeleton และยังสามารถที่จะสงเขาสูกระบวนการรูจําได หรืออาจจะกลาวไดวา
ยังคงสามารถรูจําออกมาไดวาเปนรูปแบบของตัวอักษรอะไร อัลกอริทึมที่นํามาใชก็คือ Hilditch’s 
Algorithm เริ่มจากการพิจารณา 8-neighborhood ของพิกเซล P1 ตามรูปที่ 3.6 จากนั้นจะเลือกวาจะ
พิจารณาให P1 นั้นเปนพิกเซลที่ผานการ Skeleton หรือไม หรือวาจะลบพิกเซลนั้นทิ้งไปถาพิกเซล
นั้นไมนับวาเปน Skeleton Pixel จะมีการกําหนดฟงกชัน 2 ฟงกชันที่ใชในการพิจารณาคือ

1. B(P1)  เปนฟงกชันที่ใชนับจํานวนของ non-zero neighbors ของพิกเซล P1
คือ B(P1) = P2 + P3 + P4 + P5 + P6 + P7 + P8 + P9

2. A(P1) เปนฟงกชันที่ใชนับจํานวนของการเปลี่ยนแปลงคา 0-1 Patterns ใน
ลําดับของ P2, P3, P4, P5, P6, P7, P8, P9, P2

Hilditch’s Algorithm นั้นจะมีการตรวจสอบเงื่อนไขในการนํามาพิจารณาและหากพบวา
เปนไปตามเงื่อนไขก็จะสามารถทําการลบพิกเซลที่ตําแหนง P1 นั้นทิ้งไปได แตหากไมผานเงื่อนไข
ขอใดขอหนึ่งหรือมากกวาหนึ่งเงื่อนไขแสดงวาผลลัพธเงื่อนไขไมเปนจริง ก็จะกําหนดใหพิกเซลที่
ตําแหนง P1 เปน Skeleton Pixel และพิจารณาตอไปเรื่อย ๆ จนกระทั่งไมมีพิกเซลที่สามารถจะ
ลบทิ้งออกไปไดอีกแลว ยกตัวอยางผลลัพธที่ไดออกมาหลังจากที่ผานการทํา Skeleton ดังรูปที่ 3.5 
ขางตน เงื่อนไขดังกลาวมีทั้งหมด 4 ขอไดแก
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1. เงื่อนไขขอที่ 1: 2  B(P1)  6 จะเปนการทดสอบจุดปลายและจุดบริเวณ
ขอบเขตของรูปแบบตัวอักษร ซึ่งจากรูปที่ 3.7 ไมเปนไปตามเงื่อนไขขอที่ 1 แสดงใหเห็นวาถา 
B(P1) = 1 แลวจุดพิกเซล P1 จะเปนจุดปลายของการทํา Skeleton และหาก B(P1) = 0 แสดงวาจุด
พิกเซล P1 นั้นเปนจุดแยกออกมาจุดหนึ่งซึ่งไมควรที่จะลบทิ้ง และหาก B(P1) = 7 แสดงวาจุด
พิกเซล P1 นั้นเปนจุดที่เสนขอบของตัวอักษรที่ไมควรจะลบทิ้งดวยเชนกัน

2. เงื่อนไขขอที่ 2: A(P1)  1 จะเปนการทดสอบความตอเนื่องของพิกเซลใน
รูปแบบตัวอักษร ซึ่งจากรูปที่ 3.8 ไมเปนไปตามเงื่อนไขขอที่ 2 แสดงใหเห็นวาถา A(P1) > 1 แลว
หากทําการลบจุดพิกเซล P1 ทิ้งไป จะทําใหรูปแบบของเสนตัวอักษรไมตอเน่ืองกัน

3. เงื่อนไขขอที่ 3: P2P4P8  0 หรือ A(P2)  1 จะเปนการทดสอบเพื่อให
แนใจวา Pattern ที่กวาง 2 พิกเซลติดกันในแนวตั้งจะไมถูกตัดทิ้งหายไป ซึ่งจากรูปที่ 3.9 ไมเปนไป
ตามเงื่อนไขขอที่ 3 

4. เงื่อนไขขอที่ 4: P2P4P6  0 หรือ A(P4)  1 จะเปนการทดสอบเพื่อให
แนใจวา Pattern ที่กวาง 2 พิกเซลติดกันในแนวนอนจะไมถูกตัดทิ้งหายไป ซึ่งจากรูปที่ 3.10 ไม
เปนไปตามเงื่อนไขขอที่ 4 

P9 P2 P3
P8 P1 P4
P7 P6 P5

รูปที่ 3.6 ภาพ 8-neighborhood ของพิกเซล P1

        B(P1) = 1      B(P1) = 0   B(P1) = 7

รูปที่ 3.7  แสดงรูปภาพที่จะทําใหเงื่อนไขขอที่ 1 เปนเท็จ

        A(P1) = 2      A(P1) = 2   A(P1) = 3

รูปที่ 3.8  แสดงรูปภาพที่จะทําใหเงื่อนไขขอที่ 2 เปนเท็จ

P1 P1 P1

P1 P1 P1
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          A(P2)  1                P2P4P8  0 และ A(P2) = 1           P2P4P8 = 0

รูปที่ 3.9  แสดงรูปภาพที่จะทําใหเงื่อนไขขอที่ 3 เปนเท็จ

               A(P4)  1                P2P4P6  0 และ A(P4) = 1           P2P4P6 = 0

รูปที่ 3.10 แสดงรูปภาพที่จะทําใหเงื่อนไขขอที่ 4 เปนเท็จ

ขั้นตอนที่ 3
ทําการหาจุด Endpoint ของแตละกรอบภาพตัวอักษรและกําหนดจุดเริ่มตนและจุดสิ้นสุด

ของเสนภาพตัวอักษรซึ่งประกอบไปดวย 4 ขั้นตอนดังตอไปนี้
ขั้นตอนที่ 3.1 แบงกรอบภาพตัวอักษรออกเปน 4 Quadrants แลวกําหนดลําดับของกรอบ

ภาพตัวอักษรที่ถูกแบงจากซายไปขวา และบนลงลางคือ 1, 2, 3 และ 4 ตามรูปที่ 3.11 

รูปที่ 3.11 การแบงกรอบภาพตัวอักษรออกเปน 4 Quadrants

P1

P2

P4

P12

P1 P1

P9 P3

P6 P5

P1 P1

P9

P8

P7 P5

P1

P10

P12

P4
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รูปที่ 3.12  เมตริกขนาด 3x3 Pixels ที่ใชในการหาจุด Endpoint มีทั้งหมด 8 รูปแบบ

จุด Endpoint ที่ 1

จุด Endpoint ที่ 2

รูปที่ 3.13  กรอบภาพตัวอักษรที่มีจุด Endpoint 2 จุด

รูปที่ 3.14  กรอบภาพตัวอักษรที่มีจุด Endpoint 3 จุด
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ขั้นตอนที่ 3.2 กําหนดเมตริกขนาด 3x3 Pixels สําหรับใชในการหาจุด Endpoint ดังรูปที่ 
3.12 ซึ่งจะมีอยูทั้งหมด 8 รูปแบบ

ขั้นตอนที่ 3.3 นําเอารูปแบบของเสนภาพตัวอักษรในกรอบภาพที่ผานการทํา Skeleton แลว
มาเปรียบเทียบกับจุดศูนยกลางของรูปแบบเมตริก 3x3 ที่มีอยูทั้งหมด 8 รูปแบบที่ใชในการหาจุด 
Endpoint และเมื่อได Pattern ที่ตรงกันแลวจะกําหนดใหตําแหนงจุดที่อยูบนเสนภาพตัวอักษรนั้น
เปนจุด Endpoint ของลายเสนตัวอักษร ยกตัวอยางเชนรูปที่ 3.13 แสดงกรอบภาพตัวอักษรที่มีจุด 
Endpoint 2 จุด หรือรูปที่ 3.14 แสดงกรอบภาพตัวอักษรที่มีจุด Endpoint 3 จุด หรือรูปที่ 3.15 แสดง
กรอบภาพตัวอักษรที่มีจุด Endpoint 4 จุด 

ขั้นตอนที่ 3.4 จากนั้นจะทําการกําหนดจุดเริ่มตนและจุดสิ้นสุดตามลําดับความสําคัญโดย
เริ่มจากจุด Endpoint ที่อยูที่จุดศูนยกลางของกรอบภาพตัวอักษร จากนั้นตามดวยจุด Endpoint ที่อยู
ใน Quadrant ที่ 1, 2, 3 และ 4 ตามลําดับดังตัวอยางรูปที่ 3.16 แสดงจุดเริ่มตนและจุดสิ้นสุดของ
ตัวอักษร “อ” รูปที่ 3.17 แสดงจุดเริ่มตนและจุดสิ้นสุดของตัวอักษร “ท” และรูปที่ 3.18 แสดง
จุดเริ่มตนและจุดสิ้นสุดของตัวอักษร “ส” 

รูปที่ 3.15 กรอบภาพตัวอักษรที่มีจุด Endpoint 4 จุด

ขั้นตอนที่ 4
ทําการกําหนดรหัสแทนเสนตัวอักษรซึ่งประกอบไปดวย 4 ขั้นตอนดังตอไปนี้
ขั้นตอนที่ 4.1 กําหนดรหัสแทนเสนตัวอักษรทั้งหมด 9 รหัสตามรูปที่ 3.19 และรหัสแทน

เสนตัวอักษรหรือเรียกวา “Directional Code” นี้จะแสดงในสมการที่ 3.1 โดยจะพิจารณามุมระหวาง
เสนตัวอักษรกับเสน Base line   = 0
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รูปที่ 3.16 แสดงจุดเริ่มตนและจุดสิ้นสุดของตัวอักษร “อ”

รูปที่ 3.17  แสดงจุดเริ่มตนและจุดสิ้นสุดของตัวอักษร “ท”

รูปที่ 3.18 แสดงจุดเริ่มตนและจุดสิ้นสุดของตัวอักษร “ส”
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ขั้นตอนที่ 4.2 แบงภาพกรอบตัวอักษรที่มีการกําหนดจุดเริ่มตนและจุดสิ้นสุดของเสน
ตัวอักษรออกเปนสามสวนในแนวตั้งและสามสวนในแนวนอนก็จะไดกรอบยอยที่ถูกแบงออกเปน 
9 กรอบยอย จากนั้นทําการกําหนดใหกรอบยอยที่มีจุดเริ่มตนของเสนตัวอักษรนั้นเปนกรอบยอยที่ 
1 และกําหนดกรอบยอยตอไปที่มีเสนตัวอักษรเชื่อมตอในแนวทิศทางของตัวอักษรใหเปนกรอบ
ยอยที่ 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 และ 9 ตามลําดับ ยกตัวอยางตามรูปที่ 3.20 แสดงทิศทางของเสนตัวอักษร 
“อ” ตามการจัดเรียงกรอบยอยของภาพตัวอักษรตามลําดับของทิศทางเสนตัวอักษรเพื่อกําหนดรหัส
แทนเสนตัวอักษร นอกจากนี้หากกรอบตัวอักษรนั้นมีจุดเริ่มตนและจุดสิ้นสุดแลวยังมีจุด Endpoint 
อื่น ๆ อยูอีกดวย จะทําการกําหนดลําดับกรอบยอยเริ่มจากจุดเริ่มตนไปยังจุดสิ้นสุด จากนั้นจะ
พิจารณาจุด Endpoint ตอไปใหเปนจุดเริ่มตนในการกําหนดทิศทางตัวอักษรและกําหนดลําดับ
กรอบยอยตัวอักษรตอไปเรื่อย ๆ จนครบ 9 กรอบยอยยกตัวอยางตามรูปที่ 3.21 แสดงทิศทางของ
เสนตัวอักษร “ท” ตามการจัดเรียงกรอบยอยของภาพตัวอักษรตามลําดับของทิศทางเสนตัวอักษร
เพื่อกําหนดรหัสแทนเสนตัวอักษร และรูปที่ 3.22 แสดงทิศทางของเสนตัวอักษร “ส” ตามการ
จัดเรียงกรอบยอยของภาพตัวอักษรตามลําดับของทิศทางเสนตัวอักษรเพื่อกําหนดรหัสแทนเสน
ตัวอักษร  

ขั้นตอนที่ 4.3 คาขอมูลสําหรับในแตละกรอบยอยตัวอักษรที่แบงออกเปนทั้งหมด 9 กรอบ
ยอย จะแทนดวยคารหัสแทนเสนตัวอักษรโดยเริ่มจากจุดเริ่มตนของเสนทางการเดินไปตามเสน
ตัวอักษรที่อางอิงทิศทางแตละพิกเซลหนึ่งไปยังอีกพิกเซลหนึ่งที่มีการเชื่อมตอของเสนตัวอักษรไป
เรื่อย ๆ ในกรอบยอยแตละกรอบตามลําดับของกรอบยอยที่กําหนดไว ยกตัวอยางเชนการแทนคา
รหัสแทนเสนทิศทางของตัวอักษร “อ” แสดงตามตารางที่ 3.2 และการแทนคารหัสแทนเสนทิศทาง
ของตัวอักษร “ท” แสดงตามตารางที่ 3.3 และการแทนคารหัสแทนเสนทิศทางของตัวอักษร “ส” 
แสดงตามตารางที่ 3.4 
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)( πθ 

)4/5( πθ 
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รูปที่ 3.19 รหัสแทนเสนตัวอักษรทั้งหมด 9 รหัส
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Directional Code = 
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(3.1)

กําหนดให     Directional Code แทนรหัสแทนเสนตัวอักษร
    แทนมุมระหวางเสนตัวอักษรกับเสน Base line   = 0

ขั้นตอนที่ 4.4 เปนขั้นตอนการกําหนดคาขอมูลโดยพิจารณาคารหัสแทนเสนตัวอักษรที่จะ
นํามาใชคํานวณในฟงกชันครอสคอรรีเลชั่น เพื่อแกปญหาที่อาจจะเกิดขึ้นโดยมีสาเหตุมาจากการ
เปรียบเทียบคาความคลายคลึงกันระหวางสองคาชุดขอมูลนั้นจําเปนตองกําหนดใหชุดขอมูลทั้งสอง
มีขนาดความยาวเทากัน และคารหัสแทนเสนตัวอักษรที่มีคาเปน 0 ในทางทฤษฎีครอสคอรรีเลชัน
นั้นจะหมายความวาคาขอมูลที่เปน 0 นั้นไมมีความหมาย จึงตองมีการแปลงคาขอมูลที่เปนคา 0 ติด 
ๆ กัน จากนั้นก็จะไดคาขอมูลที่ไดออกมาเปนคา Input Vector สําหรับสงตอเขาสูกระบวนการรูจําที่
อาศัยฟงกชันครอสคอรรีเลชัน จึงมีหลักในการพิจารณาดังตอไปนี้

1. หากคาความยาวของคาขอมูลไมเทากันจะแทนคาดวยคาสุดทายของชุดขอมูล
นั้น ๆ โดยที่ขนาดของ Input Vector จะมีขนาดเทากับขนาดของชุดขอมูลยอยที่มีขนาดยาวที่สุด

2. พิจารณาชุดขอมูลที่มีคา 0 ติดกันมากกวา 2 ตัวขึ้นไป เชน [… 0 0 0 …] ,    
[… 0 0 0 0 …] และ [… 0 0 0 0 0 …] จะทําการแปลงคา 0 ระหวางนั้นใหเปน 1 จะทําใหได Input 
Vector คือ [… 0 1 0 …] , [… 0 1 1 0 …]  และ [… 0 1 1 1 0 …] ตามลําดับเปนตน 

3. ถาคาขอมูลมีคาเปน [0] หรือ [0 0] จะแทนคาขอมูลดวย [0 1 0]
4. หากไมมีคาขอมูลในบางกรอบสวนยอย จะกําหนดให Input Vector ที่กรอบ

ยอยนั้นมีคาเปน 0 ทั้งหมด โดยที่ขนาดของ Input Vector จะมีขนาดเทากับขนาดของชุดขอมูลยอยที่
มีขนาดยาวที่สุด (ซึ่งจะไมมีการแปลงคา 0 ที่ติดกันไปเปนคา 1 ตามขอที่ 2 ขางตน)

ขั้นตอนที่ 5
แนวคิดของวิธีใหมที่นําเสนอเริ่มตนดวยการจัดแบงแยกแยะขอมูลภาพตัวอักษรออกเปน 3 

กลุมระดับตัวอักษรไดแก กลุมระดับตัวอักษรบน กลุมระดับตัวอักษรกลาง และกลุมระดับตัว
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อักษรลางโดยแตละกลุมจะมีประเภทที่กําหนดไวตามกลุมตัวอักษรระดับบน กลาง และลาง
ตามลําดับแสดงดังรูปที่ 3.23 จากนั้นในแตละกลุมที่ถูกแบงจะสงรูปแบบตัวอักษรเขาไปสู
กระบวนการรูจําแบบโครงขายประสาทเทียมตามวิธีการของฟดฟอรเวิรดแบบสี่ชั้น (Four Layers 
Feedforward Neural Network) ตามที่แสดงในรูปที่ 3.24

        

รูปที่ 3.20  แสดงทิศทางของเสนตัวอักษร “อ” ตามการจัดเรียงกรอบยอยของภาพตัวอักษรตาม
    ลําดับของทิศทางเสนตัวอักษรเพื่อกําหนดรหัสแทนเสนตัวอักษร

        

รูปที่ 3.21 แสดงทิศทางของเสนตัวอักษร “ท” ตามการจัดเรียงกรอบยอยของภาพตัวอักษรตาม 
    ลําดับของทิศทางเสนตัวอักษรเพื่อกําหนดรหัสแทนเสนตัวอักษร
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รูปที่ 3.22  แสดงทิศทางของเสนตัวอักษร “ส” ตามการจัดเรียงกรอบยอยของภาพตัวอักษรตาม
    ลําดับของทิศทางเสนตัวอักษรเพื่อกําหนดรหัสแทนเสนตัวอักษร

ตารางที่ 3.2 การแทนคารหัสแทนเสนทิศทางของตัวอักษร “อ”
กรอบยอยที่ คาขอมูล Input Vector มีขนาดเทากับ 8

1 ( 1I ) 0.125  0.125  0.125  0  0.125
0.125  0.125  0.125  0  0.125 0.125 0.125
0.125

2 ( 2I ) 0  0  0.875  1  0.875 0  0  0.875  1  0.875  0.875  0.875  0.875

3( 3I ) 1  0.875  0.75  0.75  0.875  0.75  0.75 1  0.875  0.75  0.75  0.875  0.75  0.75  0.75

4 ( 4I ) 0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  
0.75

0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  
0.75

5 ( 5I ) 0.625  0.75  0.625  0.75  0.625  0.5
0.625  0.75  0.625  0.75  0.625  0.5  0.5  
0.5

6 ( 6I ) 0.625  0.5  0.5  0.5  0.375
0.625  0.5  0.5  0.5  0.375  0.375  0.375  
0.375

7 ( 7I ) 0.5  0.375  0.375  0.375  0.25  0.25  
0.25

0.5  0.375  0.375  0.375  0.25  0.25  0.25  
0.25

8 ( 8I ) 0.25  0.25  0.25  0.125  0.125  0.125  0 
0

0.25  0.25  0.25  0.125  0.125  0.125  0 0

9 ( 9I ) 0  0  0  0 0  1  1  1  1  1  1  0
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ตารางที่ 3.3 การแทนคารหัสแทนเสนทิศทางของตัวอักษร “ท”
กรอบยอยที่ คาขอมูล Input Vector มีขนาดเทากับ 13

1 ( 1I ) 0  0  0.875  0.75  0.75  1  1  0.75  0.75  
0.75  0.75  1  0.125

0  0  0.875  0.75  0.75  1  1  0.75  0.75  
0.75  0.75  1  0.125

2 ( 2I ) 0.125  0.125  0.125  0.125  0.125  0  
0.125

0.125  0.125  0.125  0.125  0.125  0  0.125  
0.125  0.125  0.125  0.125  0.125  0.125

3( 3I ) 0  0  0.875  0.875  0.875  0.75  0.75  
0.75  0.75  0.75

0  0  0.875  0.875  0.875  0.75  0.75  0.75  
0.75  0.75  0.75  0.75  0.75

4 ( 4I ) 0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.625
0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.625  
0.625  0.625  0.625  0.625  0.625  0.625

5 ( 5I ) 0.875  0.75  0.875  0.625  0.75  0.75
0.875  0.75  0.875  0.625  0.75  0.75  0.75  
0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75

6 ( 6I ) 0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.625  0.75
0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.625  0.75  
0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75

7 ( 7I ) 0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75
0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  
0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75

8 ( 8I ) - 0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0

9 ( 9I ) - 0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0

ตารางที่ 3.4 การแทนคารหัสแทนเสนทิศทางของตัวอักษร “ส”
กรอบยอยที่ คาขอมูล Input Vector มีขนาดเทากับ 10

1 ( 1I ) 0.125  0.125  0.125  0  0 0.125  0.125  0.125  0  1  1  1  1  1  0

2 ( 2I ) 0.125  0  0  0.875  1  1  0.875
0.125  0  0  0.875  1  1  0.875  0.875  0.875  
0.875

3( 3I ) 0.125  0.125  0.125  0.125  0  0.875  
0.75  0.75

0.125  0.125  0.125  0.125  0  0.875  0.75  
0.75  0.75  0.75

4 ( 4I ) 0.75  0.625  0.5  0.875  0.75  0.75  0.75  
0.75

0.75  0.625  0.5  0.875  0.75  0.75  0.75  
0.75  0.75  0.75

5 ( 5I ) 0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.875
0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.875  
0.875  0.875  0.875
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ตารางที่ 3.4  (ตอ)
กรอบยอยที่ คาขอมูล Input Vector มีขนาดเทากับ 10

6 ( 6I ) 0.5  0.5  0.5  0.625  0.5  0.5  0.5
0.5  0.5  0.5  0.625  0.5  0.5  0.5  0.5  0.5  
0.5

7 ( 7I ) 0.625  0.5  0.5  0.625  0.625  0.75  0.75
0.625  0.5  0.5  0.625  0.625  0.75  0.75  
0.75  0.75  0.75

8 ( 8I ) 0.625  0.75  0.875  0.75  0.875  0.875  1  
0.875  1  1

0.625  0.75  0.875  0.75  0.875  0.875  1  
0.875  1  1

9 ( 9I ) 0.125
0.125  0.125  0.125  0.125  0.125  0.125  
0.125  0.125  0.125  0.125

รูปที่ 3.23 โครงสรางของระบบการรูจําตัวอักษรที่นําเสนอในงานวิจัยนี้โดยอาศัย Hierarchical 
     Normalized Cross-Correlation (HNCC) Neural Network

               

ระดับตัวอักษรบน
ตัวอักษร

ระดับตัวอักษรกลาง ระดับตัวอักษรลาง

กระบวนการ
รูจําแบบ 
HNCC

กระบวนการ
รูจําแบบ 
HNCC

กระบวนการ
รูจําแบบ 
HNCC

กลุมระดับตัวอักษร
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3.2 กระบวนการรูจํา
ระบบในการรูจําที่นําเสนอใหมนี้เปนแนวทางการรูจําโดยมีการออกแบบสถาปตยกรรม

ของครอสคอรีเลชันนิวรอลเน็ตเวิรคที่ประกอบไปดวยโครงขายประสาทเทียมตามวิธีการของฟด
ฟอรเวิรดแบบสี่ชั้น (Four Layers Feedforward Neural Network) ตามที่แสดงในรูปที่ 3.24 ชั้น      
เลเยอรแรกเรียกวาชั้นอินพุตประกอบไปดวย 9 สวน และแตละสวนจะรับขอมูลอินพุตเขามาเปน
อินพุตเวกเตอรที่มีขนาด N โหนดเทา ๆ กันในแตละสวนตามคาขอมูลอินพุตเวกเตอรสําหรับแตละ
กรอบยอยที่มีอยูทั้งหมด 9 กรอบยอยที่ถูกแบงออก และจากนั้นก็ทําการกําหนดดวยรหัสแทนเสน
ตัวอักษรนั้น ๆ ตามขั้นตอนที่ 3 ในกระบวนการกอนการรูจําที่กลาวถึงขั้นตน ตอมาเปนชั้นเลเยอรที่
สองเรียกวาชั้นฮิดเดน (Hidden Layer) ทุกโหนดใน Hidden Layer จะเชื่อมตอกับทุกโหนดเฉพาะ
ในแตละสวนของชั้นอินพุตเดียวกันตามที่แบงออกไว 9 สวน ในการเชื่อมตอจะอาศัยเวกเตอรคา
น้ําหนัก (Weight Vector) ที่เชื่อมตอผานทาง h

jiw ระหวางชั้น i  กับชั้น j หรือ Hidden Layer

สําหรับแตละสวนยอย h จากนั้นชั้นเลเยอรที่สามเรียกวาชั้นคลัสเตอร (Cluster Layer) แตละโหนด
ในชั้นนี้จะเชื่อมตอกับโหนดใน Hidden Layer ที่สรางขึ้นมาในชวงของการเรียนรู และจะมีคา 
Weight Vector ในชั้นนี้เปนตัวเชื่อมตอกับโหนดที่เชื่อมกันคือ h

kw  สําหรับชั้นเลเยอรที่สี่เรียกวาชั้น
เอาทพุต (Output Layer) แตละโหนดในชั้นนี้จะนําเสนอประเภทของตัวอักษรที่เปน Target Output 
Vector สําหรับในแตละอินพุตเวกเตอรในชวงของการเรียนรูแบบ Supervised Learning

1
jiW

ρ ρρρhiddenρ

clusterρ

1I 2I 3I
9I

INPUT LAYER

HIDDEN LAYER

CLUSTER LAYER

OUTPUT LAYER

Input Vector Input Vector Input Vector Input

...

...

... ... ... ...

...

...

... ... ... ... ...

...

2
jiW 3

jiW
9
jiW

1
kW

2
kW 3

kW 9
kW

Vector

รูปที่ 3.24 สถาปตยกรรมของครอสคอรีเลชันนิวรอลเน็ตเวิรค
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อัลกอริทึมในการเรียนรูประกอบไปดวย 7 ขั้นตอนดังตอไปนี้
ขั้นตอนที่ 1 

กําหนดคา Input vector (I): ในแตละ Input vector ไดมีการแบงชวงยอยของ Input vector 
ออกเปน 9 สวนยอยตามทิศทางของเสนตัวอักษรที่อยูในแตละกรอบยอยที่ถูกแบงออกเปน 9 กรอบ
ยอย (ตามตัวอยางที่แสดงในตารางที่ 3.2, 3.3 และ 3.4 เปนตน)  

I = { 1I   2I 3I 4I 5I   6I   7I   8I   9I } (3.2)
1I   = { 1

1I
1
2I 1

3I  . . . 1
NI } (3.3)

2I   = { 2
1I

2
2I 2

3I  . . . 2
NI } (3.4)

3I   = { 3
1I

3
2I 3

3I  . . . 3
NI } (3.5)

4I   = { 4
1I

4
2I 4

3I  . . . 4
NI } (3.6)

5I   = { 5
1I

5
2I 5

3I  . . . 5
NI } (3.7)

6I   = { 6
1I

6
2I 6

3I  . . . 6
NI } (3.8)

7I   = { 7
1I

7
2I 7

3I  . . . 7
NI } (3.9)

8I   = { 8
1I

8
2I 8

3I  . . . 8
NI } (3.10)

9I   = { 9
1I

9
2I 9

3I  . . . 9
NI } (3.11)

กําหนดให I แทน Input vector ของกระบวนการรูจํา
1I … hI … 9I แทน Input vector ที่มีการกําหนดในขอบเขตยอยในแตละกรอบ

ยอยที่ 1 ถึง 9 ของกระบวนการรูจํา
N คือจํานวนโหนดอินพุตในแตละสวนยอย (Feature Components)
h คือลําดับกรอบยอยที่สงคา Input Vector เขามาในระบบการรูจํา

ขั้นตอนที่ 2 
ครั้งแรกของกระบวนการเรียนรู จะกําหนดคาเริ่มตนใหกับ Weight Vector ที่ชั้น Hidden 

Layer และ Cluster Layer โดยที่ Weight vector ( h
jiW ): ในชั้นของ Hidden Layer จะมีคาเทากับคา

ของ Input Vector แรกที่เริ่มตนสงเขามาในกระบวนการรูจํา สําหรับ Weight Vector ( h1W ): ในชั้น
ของ Cluster Layer ก็จะมีการกําหนดคาเริ่มตนใหเทากับคา Weight Vector ( h

1W ) ตามสมการ
ตอไปนี้
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h
i1W  = h

iI (3.12)

h1W  = h
1W (3.13)

               
กําหนดให h

i1W     คือคา Weight vector อางอิงของโหนด j=1 ซึ่งเปนโหนดแรก
    ที่กําหนดขึ้นมาในชั้น Hidden Layer สําหรับการเรียนรูครั้ง
    แรก

h1W       คือคา Weight vector อางอิงของโหนด k=1 ซึ่งเปนโหนดแรก
    ที่สรางขึ้นมาในชั้น Cluster Layer สําหรับการเรียนรูครั้งแรก

h
iI    แทน Input vector แรกที่สงเขามาใน Input Layer ในแต

   ละกรอบยอยที่ h
i    คือ จํานวน element ใน Input vector หรือจํานวน Input Nodes 

   ที่สงเขามา
จํานวน neurons ในชั้น Hidden Layer = กรอบยอยของแตละสวนของตัวอักษร 

ขั้นตอนที่ 3 
จากนั้นเมื่อรับเอา Input Pattern ของภาพตัวอักษรตัวตอไปเขามาจะมีการคํานวณหาคา 

Choice Function ( )hI(h
jT ) ตามสมการที่ 3.14 โดยสามารถหาไดจากคา Maximum of The 

Normalized Cross-correlation ระหวาง Input Vector ( hI ) ของกรอบยอยที่ h กับคา Weight Vector

( h
jW ) ที่อางอิงของกรอบยอยที่ h เดียวกัน ในทุก ๆ คา p ที่กําหนดตามสมการที่ 3.15 แลวจะได

โหนด J ที่มีคา )hI(h
jT  มากที่สุดออกมา คาที่ไดจะมีคา 1)h

jW,hI(f0   ซึ่งถาคาที่ไดออกมามีคา

เขาใกล 0 นั่นแสดงวาความคลายคลึงกันระหวาง Input Vector กับ Weight Vector นั้นมีความ
คลายคลึงกันนอยที่สุดหรือแทบจะไมคลายคลึงกันเลย แตหากคาที่ไดมีคาเขาใกล 1 จะหมายถึงคา 
Input Vector และคา Weight Vector มีความคลายคลึงกันมาก โดยที่จะพิจารณาคํานวณหาคา 

)hI(h
jT  ออกมาในทุก ๆ กรอบยอย h และสําหรับแตละโหนด J ใน Hidden Layer ที่มีคา )hI(h

jT  

สูงสุดออกมาจะถูกเลือกใหเปนโหนดที่ชนะ (Winning Node) ตามสมการที่ 3.16 ในกรณีที่หากมีคา
มากที่สุดมากกวา 1 คา จะเลือกคาที่มากท่ีสุดจากลําดับโหนด J ที่นอยที่สุดออกมา

)hI(h
jT )h

jW,hI(f (3.14)
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
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1i

N

1i

2
iy2

ix

N

1i
piyix

pmax)y,x(f (3.15)

)}hI(h
jT{

j
maxargJ  (3.16)

    
กําหนดให    )hI(h

jT แทนคา Choice Function ที่ใชวัดความคลายคลึงกันระหวาง 

Input Vector กับ Weight Vector ของโหนด  j ใน Hidden Layer
       )y,x(f แทนคา Maximum of The Normalized Cross-correlation at any 

shifted period p
            p คือคา Lag Variable ที่มีคาระหวาง –(N-1) ถึง (N-1)
           N คือจํานวน Feature compoments ของ Input vector ในแตละ hth 

segment
            I คือ Input Vector
           W คือ Weight Vector
           h คือลําดับกรอบยอยที่สงคา Input Vector เขามาในการรูจํา มีคา

เทากับ 1, 2, 3, …, 9
            i  มีคาเทากับ 1, 2, 3, …, N
            j      มีคาเทากับ 1, 2, 3, …, hM

           J เปน Winning Node

ขั้นตอนที่ 4 
ตรวจสอบคา Vigilance Parameter ( ρ ) ซึ่งเปนคาความคลายคลึงระหวาง Input Vector 

และ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ J นั้นวามีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดให Input นั้นไป
รวมอยูในกลุม Category ของโหนด J นั้นหรือไม จาก Vigilance Criterion โดยจะนําเอาคา )hI(h

jT  

มาเปรียบเทียบกับคา hiddenρ ตามสมการที่ 3.17 หากคาที่ไดจากสมการนั้นเปนจริงแสดงวา Input 
นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขารวมอยูกับโหนดที่ชนะ J นั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ
คา Weight Vector ( h

JW ) สําหรับโหนดที่ชนะ J ตามสมการที่ 3.18 จะเรียกกรณีนี้วาการเกิด 
“Resonance” 

hidden
hh

J )I(T ρ (3.17)
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)t(W)1())t(WI()1t(W h
J

h
J

hh
J ββ  (3.18)

        
กําหนดให    )I(T hh

J แทนคา Choice Function ที่ใชวัดความคลายคลึงกันระหวาง 
Input Vector กับ Weight Vector ของโหนด J ใน Hidden Layer

       hiddenρ คือคา Vigilance Parameter ที่ Hidden Layer มีคาระหวาง 0 - 1
   )1t(Wh

J  คือคา Weight Vector ใหมที่ปรับเปลี่ยนสําหรับโหนด J
      )t(Wh

J คือคา Weight Vector เกาของโหนด J
           hI คือคา Input Vector ที่เปน Pattern นํามาเปรียบเทียบกับคา 

Weight Vector ของโหนด J ใน Hidden Layer
             คือคา Learning Parameter จะมีคาได 3 คาตามความเร็วของการ

เรียนรูดังนี้
o  =1 เรียกวา fast learning สงผลใหคาของ Weight Vector 

มีการลดลงเปลี่ยนแปลงไปอยางรวดเร็วขึ้นอยูกับ Input และ 
Weight Vector

o 0<  <1 แสดงวามีการเรียนรูแบบคอยเปนคอยไป สงผลให
คาของ Weight Vector มีการลดลงอยางเรื่อย ๆ เปนสัดสวน
กับคา   ที่เลือกใช

o  =0 แสดงวาไมมีการเรียนรูเลย สงผลใหคาของ Weight 
Vector ไมมีการเปลี่ยนแปลงตลอดการเรียนรู

แตในกรณีที่คาที่ไดจากสมการที่ 3.17 นั้นเปนเท็จ แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกัน
ไมมากพอที่จะจัดเขารวมอยูกับโหนดที่ชนะ J นั้นได ตอจากนั้นจะทําการสรางโหนดใหมใน 
Hidden Layer และกําหนดใหมี Weight Vector ของโหนดใหมที่สรางขึ้นมาเทากับคา Input Vector 
ของชวงกรอบสวนยอย h นั้นตามสมการที่ 3.19 จะเรียกกรณีนี้วาการเกิด “Reset”

hh
J IW  (3.19)

กําหนดให         h
JW คือคา Weight Vector ใหมที่กําหนดใหกับโหนด J ใน 

Hidden Layer ใหมที่สรางขึ้นมา
hI คือคา Input Vector ที่เปน Pattern ที่กําหนดใหกับ Hidden Node 

ใหมที่สรางขึ้นมา 
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ขั้นตอนที่ 5
จากนั้นจะสงตอคา Weight Vector ของโหนดที่ชนะ J (กรณีการเกิด Resonance) หรือคา 

Weight Vector ของโหนดใหมที่สรางขึ้นมาของโหนด J (กรณีการเกิด Reset) ใน Hidden Layer ไป
ยัง Cluster Layer แลวมีการคํานวณหาคา Choice Function กับแตละโหนด kth ใน Cluster Layer ซึ่ง
จะคํานวณตามสมการที่ 3.20 

kC )W,W(f kJ (3.20)

กําหนดให       JW คือคา Weight Vector ที่สงตอขึ้นมาจาก Hidden Layer โดยจะมี
คา }W,...,W,W,W{W 9

J
3
J

2
J

1
JJ 

           kW คือคา Reference Weight Vector ใน Cluster Layer โดยจะมีคา 
}W,...,W,W,W{W 9k3k2k1kk 

)W,W(f kJ เปนฟงกชันที่คํานวณไดตามสมการที่ 3.14
          kC คือคา Choice Function ที่ใชวัดความคลายคลึงกันระหวาง 

Weight Vector ของ โหนด J ใน Hidden Layer กับ Weight 
Vector ของโหนด k ใน Cluster Layer

ขั้นตอนที่ 6
ตอจากนั้นจะทําการเลือกโหนดที่ชนะ (K) ใน Cluster Layer ที่มีคา Maximum Choice 

Function เมื่อเปรียบเทียบกับทุกโหนดใน Cluster Layer ตามสมการที่ 3.21 โดยที่หากมีโหนด
มากกวา 1 โหนดที่มีคา Maximum Choice Function จะทําการเลือกลําดับโหนดที่ชนะ K ที่มีลําดับ
นอยที่สุดออกมา

}C{maxargK k
k

 (3.21)

กําหนดให       kC คือคา Choice Function ที่ใชวัดความคลายคลึงกันระหวาง 
Weight Vector ของ โหนด J ใน Hidden Layer กับ Weight 
Vector ของโหนด k ใน Cluster Layer

           K คือโหนดที่ถูกเลือกใหเปนโหนดที่ชนะใน Cluster Layer ที่มีคา 
Maximum Choice Function
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ขั้นตอนที่ 7
ทําการเปรียบเทียบ KC  กับ Vigilance Criterion ที่มีการกําหนดคาไวใน Cluster Layer 

โดยพิจารณา Vigilance Parameter ( clusterρ ) ที่ Cluster Layer และทําการเปรียบเทียบกันตาม
สมการที่ 3.22 เพื่อตรวจสอบวาโหนด K ที่เลือกนั้นจัดเปนกลุม Output Class ที่ถูกตองที่สามารถจัด 
Input Pattern นั้นเขากลุมไดหรือไม หากสมการที่ 3.22 เปนจริงหรือเรียกวาเกิดกรณี “Resonance” 
แสดงวา Weight Vector ( JW ) นั้นมีความคลายคลึงกับ Weight Vector ( kW ) ของโหนดที่เลือก
ใหเปนโหนดที่ชนะคือโหนด K ใน Cluster Layer และตรงกับกลุมผลลัพธของ Input Pattern 
นอกจากนี้จะพิจารณาตอวาหาก JW นั้นเปนคา Weight Vector ที่สงคามาจากโหนด J ที่มีการ
สรางขึ้นใหมใน Hidden Layer ก็จะมีการปรับคา Weight Vector ( )1t(Wkh  ) ตามสมการที่ 3.23 
แตหาก JW นั้นเปนคา Weight Vector ที่สงคามาจากโหนด J ที่เปนโหนดเดิมอยูแลวใน Hidden 
Layer ก็จะมีการกําหนดคา Weight Vector  ( )1t(Wkh  ) ตามสมการที่ 3.24 

clusterKC ρ (3.22)
)t(W)1())t(WW()1t(W khkh

h
Jkh ββ  (3.23)

)t(W)1t(W khkh  (3.24)

กําหนดให       KC คือคา Maximum Choice Function ของโหนดที่เลือกใหชนะ K
       clusterρ คือคา Vigilance Parameter ที่ Cluster Layer โดยจะมีคาระหวาง 

0 และ 1 
          h

JW คือคา Weight Vector ที่สงตอมาจากโหนด J ที่สรางขึ้นมาใหม
ใน Hidden Layer

    )1t(Wkh  คือคา Weight Vector ใหมที่ปรับเปลี่ยนสําหรับโหนด k ที่เชื่อม
กับกรอบยอยที่ h

       )t(Wkh คือคา Weight Vector เกาของโหนด k ที่เชื่อมกับกรอบยอยที่ h

ทั้งนี้หากสมการที่ 3.22 เปนเท็จหรือเรียกวาเปนกรณี “Reset” แสดงวาโหนดที่เลือกใหเปน
โหนดชนะ K ที่ Cluster Layer นั้นมีการจัดเขากลุมที่ไมถูกตองตรงตาม กลุม Output Class ของ 
Input Pattern จะมีการสรางโหนดใหมขึ้นมาใน Cluster Layer และทําการกําหนด Weight Vector 
ของโหนดใหม k ( kW ) ใหมีคาเทากับคา Weight Vector ( JW ) ที่สงตอขึ้นมาจาก Hidden Layer
ตามสมการที่ 3.25 หลังจากนั้นจะมีการสรางการเชื่อมตอจากโหนดใหมใน Cluster Layer ไปยัง
โหนดใน Output Layer ที่ตรงตาม Target Output ของ Input Pattern ที่ทําการเรียนรูครั้งนั้น
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Jk WW  (3.25)

กําหนดให k คือโหนดใหมที่ทําการสรางขึ้นมาใน Cluster Layer
           kW คือคา Weight Vector ที่กําหนดขึ้นมาใหมใหกับโหนด k ที่สราง

ขึ้นมาใหมใน Cluster Layer
           JW คือคา Weight Vector ที่สงตอมาจากโหนด J ใน Hidden Layer

ชวงของการทดสอบระบบ รูปแบบอินพุตที่เขามาจะเริ่มจากการแบงกลุมในการแยกแยะ
กลุม 3 กลุมไดแกระดับบน กลาง และลางตามลําดับ จากนั้นจะทําการทดสอบสงผานคาเขามาแลว
คาดคะเนตาม Cluster Node ที่ไดออกมาจากคาความคลายคลึงกันมากที่สุดที่ระบบไดทําการ
คํานวณออกมาวามีการจัดเขาประเภท Class ไหนใน Output Node ก็จะไดคําตอบของแตละอินพุตที่
ใสเขาไปออกมาจากกระบวนการรูจําแบบใหมนี้

3.3 ตัวอยางการคํานวณ

3.3.1 ขอมูลใน Training Set มีทั้งหมด 6 รูปแบบไดแกตัวอักษร “ก” “ภ” “ถ” “ก” “ภ” 
และ “ถ”  ตามลําดับดังรูปที่ 3.25

           (a)           (b)          (c)

          (d)          (e)          (f)

รูปที่ 3.25  รูปแบบขอมูล Training Set (a) ตัวอักษรตัวที่ 1 คือ “ก” (b) ตัวอักษรตัวที่ 2 คือ “ภ” 
    (c) ตัวอักษรตัวที่ 3 คือ “ถ” (d) ตัวอักษรตัวที่ 4 คือ “ก” (e) ตัวอักษรตัวที่ 5 คือ “ภ” 
    (f) ตัวอักษรตัวที่ 6 คือ “ถ”
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ตอจากนั้นเขาสูกระบวนการกอนการรูจําเริ่มจากการแบงออกเปนกรอบตัวอักษรแตละตัว
ดังรูปที่ 3.25 แลวทําการลดขนาดใหเทากับ 25x29 Pixels จากนั้นทําการ Skeleton ตัวอักษรแตละตัว
ที่รับเขามา หลังจากนั้นจะไดกรอบตัวอักษรที่มีการ Skeleton แลวดังรูปที่ 3.26 

                        
          (a) (b)               (c)

                          
         (d)                (e)                (f)

รูปที่ 3.26  ขอมูลภาพตัวอักษรใน Training Set ที่มีการ Resize [29, 25] และทําการ Skeleton แลว 
    (a) ตัวอักษรตัวที่ 1 คือ “ก” (b) ตัวอักษรตัวที่ 2 คือ “ภ” (c) ตัวอักษรตัวที่ 3 คือ “ถ” 
    (d) ตัวอักษรตัวที่ 4 คือ “ก” (e) ตัวอักษรตัวที่ 5 คือ “ภ” (f) ตัวอักษรตัวที่ 6 คือ “ถ”

ขั้นตอนตอไปคือการแทนคารหัสแทนตัวอักษรของภาพตัวอักษรใน Training Set ตัวที่ 1, 
2, 3, 4, 5, และ 6 ตามตารางที่ 3.5, 3.6, 3.7, 3.8, 3.9, และ 3.10 ตามลําดับ

ตารางที่ 3.5  การแทนคารหัสแทนเสนทิศทางของภาพตัวอักษรใน Training Set ตัวที่ 1
กรอบยอยที่ คาขอมูล Input Vector มีขนาดเทากับ 12

1 ( 1I ) 0.25  0.25  0  0.25  0.25  0.25  0.25  
0.25

0.25  0.25  0  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  
0.25  0.25  0.25  0.25

2 ( 2I ) 0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0  
0.25

0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0  0.25  
0.25  0.25  0.25  0.25

3( 3I ) 0.25  0.25  0.25  0.5  0.5  0  0.25  0  0  
0.25  0

0.25  0.25  0.25  0.5  0.5  0  0.25  0  0  0.25  
0  0

4 ( 4I ) 0.25  0  0  0  0  0  0  0 0.25  0  1  1  1  1  1  1  1  1  1  0
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ตารางที่ 3.5  (ตอ)
กรอบยอยที่ คาขอมูล Input Vector มีขนาดเทากับ 12

5 ( 5I ) 0.75  1  1  0.75  1  0.75  1  1  0.75  0.75  
0.75  0.75

0.75  1  1  0.75  1  0.75  1  1  0.75  0.75  
0.75  0.75

6 ( 6I ) 0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75
0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  
0.75  0.75  0.75  0.75  0.75

7 ( 7I ) 0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75
0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  
0.75  0.75  0.75  0.75  0.75

8 ( 8I ) - 0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0

9 ( 9I ) - 0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0

ตารางที่ 3.6  การแทนคารหัสแทนเสนทิศทางของภาพตัวอักษรใน Training Set ตัวที่ 2
กรอบยอยที่ คาขอมูล Input Vector มีขนาดเทากับ 11

1 ( 1I ) 0  0  0  0.25  0.25 0 0.25 0.25 0.25  0.25 0 1 0 0.25 0.25 0 0.25 0.25 0.25  0.25  0.25

2 ( 2I ) 0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25
0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  
0.25  0.25  0.25  0.25

3( 3I ) 0.25  0.25  0.25  0.25  0  0 0.25  0.25  0.25  0.25  0  1  1  1  1  1  0

4 ( 4I ) 0.25  0  0  0.25  0  0  0  0 0.25  0  0  0.25  0  1  1  1  1  1  0

5 ( 5I ) 0  0  0.75  1  0.75  1  0.75  0.75  0.75  
0.75  0.75

0  0  0.75  1  0.75  1  0.75  0.75  0.75  0.75  
0.75

6 ( 6I ) 0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75
0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  
0.75  0.75  0.75  0.75

7 ( 7I ) 0.75  0.75  0.75  0.75  0.75
0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  
0.75  0.75  0.75  0.75

8 ( 8I ) - 0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0

9 ( 9I ) - 0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0



71

ตารางที่ 3.7 การแทนคารหัสแทนเสนทิศทางของภาพตัวอักษรใน Training Set ตัวที่ 3
กรอบยอยที่ คาขอมูล Input Vector มีขนาดเทากับ 12

1 ( 1I ) 0.5  0.5  0.625  0.5  0.5  0.5
0.5  0.5  0.625  0.5  0.5  0.5  0.5  0.5  0.5  
0.5  0.5  0.5

2 ( 2I ) 0.5  0.5  0.375  0.375  0.25  0.375  0.25  
0.25  0.25

0.5  0.5  0.375  0.375  0.25  0.375  0.25  
0.25  0.25  0.25  0.25  0.25

3( 3I ) 0.25  0.125  0.25  0.25  0.25  0.375  
0.25

0.25  0.125  0.25  0.25  0.25  0.375  0.25  
0.25  0.25  0.25  0.25  0.25

4 ( 4I ) 0.25  0.125  0.125  0.125  0.125  0.125  
0

0.25  0.125  0.125  0.125  0.125  0.125  0  
1  1  1  1  0

5 ( 5I ) 0  0  0  0  0  0.875
0  1  1  1  0  0.875  0.875  0.875  0.875  
0.875  0.875  0.875

6 ( 6I ) 1  0.875  1  0.875  0.75  0.75  0.75  0.75
1  0.875  1  0.875  0.75  0.75  0.75  0.75  
0.75

7 ( 7I ) 0.75  0.75  0.875  0.625  0.75  0.75  
0.875

0.75  0.75  0.875  0.625  0.75  0.75  0.875  
0.875  0.875

8 ( 8I ) 0.625  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75
0.625  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  
0.75  0.75

9 ( 9I ) - 0  0  0  0  0  0  0  0  0

ตารางที่ 3.8  การแทนคารหัสแทนเสนทิศทางของภาพตัวอักษรใน Training Set ตัวที่ 4
กรอบยอยที่ คาขอมูล Input Vector มีขนาดเทากับ 13

1 ( 1I ) 0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25
0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  
0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25

2 ( 2I ) 0.25  0.25  0.25  0.25  0  0.25  0.25  0  
0.25  0.25

0.25  0.25  0.25  0.25  0  0.25  0.25  0  0.25  
0.25  0.25  0.25  0.25

3( 3I ) 0.5  0.25  0.5  0.25  0.25  0.25  0  0.25  
0  0  0.25  0  0

0.5  0.25  0.5  0.25  0.25  0.25  0  0.25  0  0  
0.25  0  0

4 ( 4I ) 0  0.25  0  0  0.75  1  1  1 0  0.25  0  0  0.75  1  1  1  1  1  1  1  1

5 ( 5I ) 0.75  1  1  0.75  1  0.75  0.75  0.75  1  
0.75  0.75

0.75  1  1  0.75  1  0.75  0.75  0.75  1  0.75  
0.75  0.75  0.75
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ตารางที่ 3.8 (ตอ)
กรอบยอยที่ คาขอมูล Input Vector มีขนาดเทากับ 13

6 ( 6I ) 0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  
0.75

0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  
0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75

7 ( 7I ) 0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75
0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  
0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75

8 ( 8I ) - 0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0

9 ( 9I ) - 0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0

ตารางที่ 3.9 การแทนคารหัสแทนเสนทิศทางของภาพตัวอักษรใน Training Set ตัวที่ 5
กรอบยอยที่ คาขอมูล Input Vector มีขนาดเทากับ 8

1 ( 1I ) 0.125 0.25 0.125 0.25 0.125 0.25  0.25 0.125 0.25 0.125 0.25 0.125 0.25 0.25 0.25

2 ( 2I ) 0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0.125  0.25 0.25  0.25  0.25  0.25 0.25 0.125 0.25  0.25

3( 3I ) 0.375  0.25  0.25  0.25  0.125  0  0 0.375  0.25  0.25  0.25  0.125  0  1  0

4 ( 4I ) 0.125  0  0  0  0  0 0.125  0  1  1  1  1  1  0

5 ( 5I ) 0.875  1  0.875  0.875  0.75  0.875  0.75  
0.75

0.875  1  0.875  0.875 0.75 0.875 0.75  
0.75

6 ( 6I ) 0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75 0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75 0.75

7 ( 7I ) 0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75 0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75 0.75

8 ( 8I ) - 0  0  0  0  0  0  0  0

9 ( 9I ) - 0  0  0  0  0  0  0  0

ตารางที่ 3.10  การแทนคารหัสแทนเสนทิศทางของภาพตัวอักษรใน Training Set ตัวที่ 6
กรอบยอยที่ คาขอมูล Input Vector มีขนาดเทากับ 9

1 ( 1I ) 0.5  0.375  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  
0.25

0.5  0.375  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  
0.25  0.25

2 ( 2I ) 0.25  0.25  0.25  0.25  0.125  0.25  0.25
0.25  0.25  0.25  0.25  0.125  0.25  0.25  
0.25  0.25
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ตารางที่ 3.10  (ตอ)
กรอบยอยที่ คาขอมูล Input Vector มีขนาดเทากับ 9

3( 3I ) 0.25  0.375  0.25  0.125  0.125  0  0  
0.125  0

0.25  0.375  0.25  0.125  0.125  0  0  0.125  
0

4 ( 4I ) 0  0  0  0  0  0 0  1  1  1  1  1  1  1  0

5 ( 5I ) 0  0.875  0.875  0.875  0.875  0.75  0.75  
0.75

0  0.875  0.875  0.875  0.875  0.75  0.75  
0.75  0.75

6 ( 6I ) 0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75
0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  
0.75  0.75

7 ( 7I ) 0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75
0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  
0.75  0.75

8 ( 8I ) - 0  0  0  0  0  0  0  0  0

9 ( 9I ) - 0  0  0  0  0  0  0  0  0

จะสังเกตเห็นวาทั้ง 6 รูปแบบภาพตัวอักษรใน Training Set ที่รับเขามาเมื่อหาจุดศูนยกลาง
ของกรอบตัวอักษรแลวอยูในกลุมระดับกลาง จากนั้นจะสงรูปแบบตัวอักษรแตละตัวเขาสูระบบ
การรูจําแนวทางใหมในกระบวนการรูจําตัวอักษรภาษาไทยดวยวิธีใหมที่นําเสนอ

กระบวนการรูจําในขั้นตอนของการ Training 

การเรียนรูครั้งที่ 1 รับคารูปแบบตัวอักษรที่มีการกําหนด Input Vector ตามตารางที่ 3.5 
โดยรูปแบบของตัวอักษรมีการแบงออกเปน 9 กรอบยอยแสดงดังรูปที่ 3.27 แลวทําการกําหนดคา 
Vigilance Parameter ( ρ ) ไดแก คา hiddenρ  = 0.75 และคา clusterρ  = 0.85 สําหรับคา Learning 
Rate (  ) กําหนดใหเทากับ 0.05 จากนั้นกําหนดคาเริ่มตนใหกับ Weight Vector โดยที่ Weight 
vector ( h

jiW ): ในชั้นของ Hidden Layer มีคาเทากับ Input Vector แรกที่เริ่มตนสงเขามาใน

กระบวนการรูจํา คา Weight Vector ที่ชั้น Hidden Layer ในการเรียนรูครั้งที่ 1 แสดงตามตารางที่ 
3.11
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รูปที่ 3.27 แสดงทิศทางของเสนตัวอักษรในการ Training ตัวที่ 1 ตามการจัดเรียงกรอบยอยของ
    ภาพตัวอักษรตามลําดับของทิศทางเสนตัวอักษรเพื่อกําหนดรหัสแทนเสนตัวอักษร

ตารางที่ 3.11 คา Weight Vector ที่ชั้น Hidden Layer ในการเรียนรูครั้งที่ 1
กรอบยอยที่ Weight Vector ที่ชั้น Hidden Layer

1 ( 1
i1W ) 0.25  0.25  0  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25 

2 ( 2
i1W ) 0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25

3 ( 3
i1W ) 0.25  0.25  0.25  0.5  0.5  0  0.25  0  0  0.25  0  0

4 ( 4
i1W ) 0.25  0  1  1  1  1  1  1  1  1  1  0

5 ( 5
i1W ) 0.75  1  1  0.75  1  0.75  1  1  0.75  0.75  0.75  0.75

6 ( 6
i1W ) 0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75

7 ( 7
i1W ) 0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75

8 ( 8
i1W ) 0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0

9 ( 9
i1W ) 0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0

จากนั้นจะสงตอคา Weight Vector ของโหนด J ใน Hidden Layer ตอไปใหเปนคา Input 
Vector ของ Cluster Layer สวน Weight Vector ( h1W ): ในชั้นของ Cluster Layer ก็จะมีการ
กําหนดคาเริ่มตนใหเทากับคา Weight Vector ( h

1W ) ที่สงขึ้นมาเปน Input ตามสมการที่ 3.19 ดังนั้น
คา Weight Vector ที่ชั้น Cluster Layer ในการเรียนรูครั้งที่ 1 แสดงตามตารางที่ 3.12 จากนั้น
เปรียบเทียบกับคําตอบที่แทจริงจะได Output Node ที่ 1 คือ Target Output = “ก”



75

ตารางที่ 3.12  คา Weight Vector ที่ชั้น Cluster Layer ในการเรียนรูครั้งที่ 1
กรอบยอยที่ Weight Vector ที่ชั้น Cluster Layer

1 ( 11W ) 0.25  0.25  0  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25 

2 ( 12W ) 0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25

3 ( 13W ) 0.25  0.25  0.25  0.5  0.5  0  0.25  0  0  0.25  0  0

4 ( 14W ) 0.25  0  1  1  1  1  1  1  1  1  1  0

5 ( 15W ) 0.75  1  1  0.75  1  0.75  1  1  0.75  0.75  0.75  0.75

6 ( 16W ) 0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75

7 ( 17W ) 0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75

8 ( 18W ) 0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0

9 ( 19W ) 0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0

การเรียนรูครั้งที่ 2 รับคารูปแบบตัวอักษรตัวที่ 2 ที่มีการกําหนด Input Vector ตามตารางที่ 
3.6 โดยรูปแบบของตัวอักษรที่มีการแบงออกเปน 9 กรอบยอยแสดงดังรูปที่ 3.28

รูปที่ 3.28  แสดงทิศทางของเสนตัวอักษรในการ Training ตัวที่ 2 ตามการจัดเรียงกรอบยอยของ
    ภาพตัวอักษรตามลําดับของทิศทางเสนตัวอักษรเพื่อกําหนดรหัสแทนเสนตัวอักษร

ทําการคํานวณหาคา Choice Function ( )hI(h
jT ) ตามสมการที่ 3.14 แลวนําเอาคา )hI(h

jT  

มาเปรียบเทียบกับคา hiddenρ  = 0.75 ที่กําหนดไว แลวทําการพิจารณาตรวจสอบคา Vigilance 
Parameter ที่ Hidden Layer ( hiddenρ ) ตามสมการที่ 3.17 ดังนี้
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กรอบยอยที่ 1: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 11
1 ) = 0.7385

1
i1W  = 0.2500 0.2500 0 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500
เนื่องจาก )I(T 11

1  < hiddenρ  แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันไมมากพอที่จะจัดเขา
รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการสรางโหนดใหมใน Hidden Layer และ
กําหนดใหมี Weight Vector ของโหนดใหมที่สรางขึ้นมาเทากับคา Input Vector ของชวงกรอบ
สวนยอย h นั้น จะเรียกกรณีนี้วาการเกิด “Reset”

1
i2W  = 0 1.0000 0 0.2500 0.2500 0 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500

กรอบยอยที่ 2: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 22
1 ) = 0.9574

2
i1W  = 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500

เนื่องจาก )I(T 22
1  > hiddenρ  แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา

รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W2
i1   = 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0 0.2500 0.2500 0.2500 

0.2500 0.2500

กรอบยอยที่ 3: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 33
1 ) = 0.8473

3
i1W  = 0.2500 0.2500 0.2500 0.5000 0.5000 0 0.2500 0 0 0.2500 0 0

เนื่องจาก )I(T 33
1  > hiddenρ  แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา

รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W3
i1  = 0.2500 0.2500 0.2500 0.4875 0.4750 0 0.2500 0 0 0.2500 0 0

กรอบยอยที่ 4: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 44
1 ) = 0.7795

4
i1W = 0.2500 0 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0

เนื่องจาก )I(T 44
1  > hiddenρ  แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา

รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W4
i1  = 0.2500 0 0.9500 0.9625 0.9500 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.9500 0
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กรอบยอยที่ 5: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 55
1 ) = 0.9266

5
i1W = 0.7500 1.0000 1.0000 0.7500 1.0000 0.7500 1.0000 1.0000 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500

เนื่องจาก )I(T 55
1  > hiddenρ  แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา

รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W5
i1  = 0.7125 0.9500 0.9875 0.7500 0.9875 0.7500 0.9875 0.9875 0.7500 0.7500 0.7500 

0.7500

กรอบยอยที่ 6: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 66
1 ) = 1

6
i1W  = 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500

เนื่องจาก )I(T 66
1  > hiddenρ  แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา

รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W6
i1   = 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 

0.7500

กรอบยอยที่ 7: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 77
1 ) = 1

7
i1W  = 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500

เนื่องจาก )I(T 77
1  > hiddenρ  แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา

รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W7
i1  = 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 

0.7500

กรอบยอยที่ 8: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 88
1 ) = 0

8
i1W  = 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0

เนื่องจากขนาดของ 8
i1W  = 0 แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา

รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W8
i1  = 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0
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กรอบยอยที่ 9: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 99
1 ) = 0

9
i1W  = 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0

เนื่องจากขนาดของ 9
i1W  = 0 แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา

รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W9
i1   = 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0

จากตารางที่ 3.13 แสดงคา Weight Vector ที่ชั้น Hidden Layer ในการเรียนรูครั้งที่ 2 และ
ตารางที่ 3.14 แสดงคา Weight Vector ที่ชั้น Cluster Layer ในการเรียนรูครั้งที่ 2

ตารางที่ 3.13 คา Weight Vector ที่ชั้น Hidden Layer ในการเรียนรูครั้งที่ 2
กรอบยอยที่ Weight Vector ที่ชั้น Hidden Layer

1 ( 1
i2W ) 0 1.0000 0 0.2500 0.2500 0 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500

2 ( 2
i1W ) 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.25

3 ( 3
i1W ) 0.2500 0.2500 0.2500 0.4875 0.4750 0 0.2500 0 0 0.2500 0 0

4 ( 4
i1W ) 0.2500 0 0.9500 0.9625 0.9500 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.9500 0

5 ( 5
i1W ) 0.7125 0.95 0.9875 0.75 0.9875 0.75 0.9875 0.9875 0.75 0.75 0.75 0.75

6 ( 6
i1W ) 0.75 0.75 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.75

7 ( 7
i1W ) 0.75 0.75 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.75

8 ( 8
i1W ) 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0

9 ( 9
i1W ) 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0

ตารางที่ 3.14  คา Weight Vector ที่ชั้น Cluster Layer ในการเรียนรูครั้งที่ 2
กรอบยอยที่ Weight Vector ที่ชั้น Cluster Layer

1 ( 21W ) 0 1.0000 0 0.2500 0.2500 0 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500

2 ( 22W ) 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.25

3 ( 23W ) 0.2500 0.2500 0.2500 0.4875 0.4750 0 0.2500 0 0 0.2500 0 0

4 ( 24W ) 0.2500 0 0.9500 0.9625 0.9500 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.9500 0

5 ( 25W ) 0.7125 0.9500 0.9875 0.7500 0.9875 0.7500 0.9875 0.9875 0.7500 0.75 0.75 0.75

6 ( 26W ) 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.75 0.75 0.75

7 ( 27W ) 0.75 0.75 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.75
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ตารางที่ 3.14  (ตอ)
กรอบยอยที่ Weight Vector ที่ชั้น Cluster Layer
8 ( 28W ) 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0

9 ( 29W ) 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0

เมื่อทําการพิจารณา Choice Function ตามสมการที่ 3.20 จะไดคา KC  ออกมา จากนั้นทํา
การเปรียบเทียบ clusterKC ρ  หรือไม ตามสมการที่ 3.22 ทั้งนี้ 1C 0.7896 ซึ่งทําใหสมการที่ 
3.22 เปนเท็จหรือเรียกวาเปนกรณี “Reset” แสดงวาโหนดที่เลือกใหเปนโหนดชนะ K=1 ที่ Cluster 
Layer นั้นมีการจัดเขากลุมที่ไมถูกตองตรงตาม กลุม Output Class ของ Input Pattern จะมีการสราง
โหนดใหมขึ้นมาใน Cluster Layer โดยที่ K = 2 และทําการกําหนด Weight Vector ของโหนดใหม 
( khW ) ใหมีคาเทากับคา Weight Vector ( JW ) ที่สงตอขึ้นมาจาก Hidden Layer ตามสมการที่ 
3.25 หลังจากนั้นจะมีการสรางการเชื่อมตอจากโหนดใหมใน Cluster Layer ไปยังโหนดใน Output 
Layer ที่ตรงตาม Target Output ของ Input Pattern ที่ทําการเรียนรูครั้งนั้นคือ Target Output = “ภ” 

การเรียนรูครั้งที่ 3 รับคารูปแบบตัวอักษรที่มีการกําหนด Input Vector ตามตารางที่ 3.7
โดยรูปแบบของตัวอักษรที่มีการแบงออกเปน 9 กรอบยอยแสดงดังรูปที่ 3.29

รูปที่ 3.29  แสดงทิศทางของเสนตัวอักษรในการ Training ตัวที่ 3 ตามการจัดเรียงกรอบยอยของ
    ภาพตัวอักษรตามลําดับของทิศทางเสนตัวอักษรเพื่อกําหนดรหัสแทนเสนตัวอักษร
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ทําการคํานวณหาคา Choice Function ( )hI(h
jT ) ตามสมการที่ 3.14 แลวนําเอาคา )hI(h

jT  

มาเปรียบเทียบกับคา hiddenρ  = 0.75 ที่กําหนดไว แลวทําการพิจารณาตรวจสอบคา Vigilance 
Parameter ที่ Hidden Layer ( hiddenρ ) ตามสมการที่ 3.17 ดังนี้

กรอบยอยที่ 1: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 11
2 ) = 0.7055

1
i2W  = 0 1.0000 0 0.2500 0.2500 0 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500

เนื่องจาก )I(T 11
2  < hiddenρ  แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันไมมากพอที่จะจัดเขา

รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการสรางโหนดใหมใน Hidden Layer และ
กําหนดใหมี Weight Vector ของโหนดใหมที่สรางขึ้นมาเทากับคา Input Vector ของชวงกรอบ
สวนยอย h นั้น จะเรียกกรณีนี้วาการเกิด “Reset”

1
i3W  = 0.5000 0.5000 0.6250 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000

กรอบยอยที่ 2: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 22
1 ) = 0.9374

2
i1W  = 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500

เนื่องจาก )I(T 22
1  > hiddenρ  แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา

รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W2
i1   = 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 

0.2500

กรอบยอยที่ 3: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 33
1 ) = 0.7888

3
i1W  = 0.2500 0.2500 0.2500 0.4875 0.4750 0 0.2500 0 0 0.2500 0 0

เนื่องจาก )I(T 33
1  > hiddenρ  แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา

รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W3
i1   = 0.2500 0.2437 0.2500 0.4756 0.4638 0 0.2500 0 0 0.2500 0 0

กรอบยอยที่ 4: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 44
1 ) = 0.7491

4
i1W  = 0.2500 0 0.9500 0.9625 0.9500 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.9500 0

เนื่องจาก )I(T 44
1  < hiddenρ  แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันไมมากพอที่จะจัด

เขารวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการสรางโหนดใหมใน Hidden Layer และ
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กําหนดใหมี Weight Vector ของโหนดใหมที่สรางขึ้นมาเทากับคา Input Vector ของชวงกรอบ
สวนยอย h นั้น จะเรียกกรณีนี้วาการเกิด “Reset”

4
i2W  = 0.2500 0.1250 0.1250 0.1250 0.1250 0.1250 0 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0

กรอบยอยที่ 5: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 55
1 ) = 0.9233

5
i1W  = 0.7125 0.9500 0.9875 0.7500 0.9875 0.7500 0.9875 0.9875 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500

เนื่องจาก )I(T 55
1  > hiddenρ  แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา

รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W5
i1   = 0.6769 0.9500 0.9875 0.7500 0.9381 0.7500 0.9819 0.9819 0.7500 0.7500 0.7500 

0.7500

กรอบยอยที่ 6: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 66
1 ) = 0.9932

6
i1W  = 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500

เนื่องจาก )I(T 66
1  > hiddenρ  แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา

รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W6
i1   = 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 

0.7500

กรอบยอยที่ 7: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 77
1 ) = 0.9951

7
i1W  = 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500

เนื่องจาก )I(T 77
1  > hiddenρ  แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา

รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W7
i1   = 0.7500 0.7500 0.7500 0.7437 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 

0.7500

กรอบยอยที่ 8: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 88
1 ) = 0

8
i1W  = 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0



82

เนื่องจาก 8
i1W  = 0 แตคา Input Vector มีคาไมเทากับ 0 ดังนั้นแสดงวา Input นั้นจะตองทํา

การสรางโหนดใหมใน Hidden Layer และกําหนดใหมี Weight Vector ของโหนดใหมที่สรางขึ้นมา
เทากับคา Input Vector ของชวงกรอบสวนยอย h นั้น จะเรียกกรณีนี้วาการเกิด “Reset”

8
i2W  = 0.6250 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500

กรอบยอยที่ 9: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 99
1 ) = 0

9
i1W  = 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0

เนื่องจากขนาดของ 9
i1W  = 0 แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา

รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W9
i1   = 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0

จากตารางที่ 3.15 แสดงคา Weight Vector ที่ชั้น Hidden Layer ในการเรียนรูครั้งที่ 3 และ
ตารางที่ 3.16 แสดงคา Weight Vector ที่ชั้น Cluster Layer ในการเรียนรูครั้งที่ 3

ตารางที่ 3.15 คา Weight Vector ที่ชั้น Hidden Layer ในการเรียนรูครั้งที่ 3
กรอบยอยที่ Weight Vector ที่ชั้น Hidden Layer

1 ( 1
i3W )

0.5000 0.5000 0.6250 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 
0.5000

2 ( 2
i1W )

0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 
0.2500

3 ( 3
i1W ) 0.2500 0.2437 0.2500 0.4756 0.4638 0 0.2500 0 0 0.2500 0 0

4 ( 4
i2W ) 0.2500 0.1250 0.1250 0.1250 0.1250 0.1250 0 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0

5 ( 5
i1W )

0.6769 0.9500 0.9875 0.7500 0.9381 0.7500 0.9819 0.9819 0.7500 0.7500 0.7500 
0.7500

6 ( 6
i1W )

0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 
0.7500

7 ( 7
i1W )

0.7500 0.7500 0.7500 0.7437 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 
0.7500

8 ( 8
i2W ) 0.6250 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.75 0.75 0.75

9 ( 9
i1W ) 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0
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ตารางที่ 3.16 คา Weight Vector ที่ชั้น Cluster Layer ในการเรียนรูครั้งที่ 3
กรอบยอยที่ Weight Vector ที่ชั้น Cluster Layer

1 ( 31W )
0.5000 0.5000 0.6250 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 
0.5000

2 ( 32W )
0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 
0.2500

3 ( 33W ) 0.2500 0.2437 0.2500 0.4756 0.4638 0 0.2500 0 0 0.2500 0 0

4 ( 34W ) 0.2500 0.1250 0.1250 0.1250 0.1250 0.1250 0 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0

5 ( 35W )
0.6769 0.9500 0.9875 0.7500 0.9381 0.7500 0.9819 0.9819 0.7500 0.7500 0.7500 
0.7500

6 ( 36W )
0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 
0.7500

7 ( 37W )
0.7500 0.7500 0.7500 0.7437 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 
0.7500

8 ( 38W )
0.6250 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 
0.7500

9 ( 39W ) 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0

เมื่อทําการพิจารณา Choice Function ตามสมการที่ 3.20 จะไดคา KC  ออกมา จากนั้นทํา
การเปรียบเทียบ clusterKC ρ  หรือไม ตามสมการที่ 3.22 ทั้งนี้ 1C 0.8134 ซึ่งทําใหสมการที่ 
3.22 เปนเท็จหรือเรียกวาเปนกรณี “Reset” แสดงวาโหนดที่เลือกใหเปนโหนดชนะ K=1 ที่ Cluster 
Layer นั้นมีการจัดเขากลุมที่ไมถูกตองตรงตาม กลุม Output Class ของ Input Pattern จะมีการสราง
โหนดใหมขึ้นมาใน Cluster Layer โดยที่ K = 3 และทําการกําหนด Weight Vector ของโหนดใหม 
( khW ) ใหมีคาเทากับคา Weight Vector ( JW ) ที่สงตอขึ้นมาจาก Hidden Layer ตามสมการที่ 
3.25 หลังจากนั้นจะมีการสรางการเชื่อมตอจากโหนดใหมใน Cluster Layer ไปยังโหนดใน Output 
Layer ที่ตรงตาม Target Output ของ Input Pattern ที่ทําการเรียนรูครั้งนั้นคือ Target Output = “ถ”

การเรียนรูครั้งที่ 4 รับคารูปแบบตัวอักษรที่มีการกําหนด Input Vector ตามตารางที่ 3.8
โดยรูปแบบของตัวอักษรที่มีการแบงออกเปน 9 กรอบยอยแสดงดังรูปที่ 3.30
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รูปที่ 3.30 แสดงทิศทางของเสนตัวอักษรในการ Training ตัวที่ 4 ตามการจัดเรียงกรอบยอยของ
    ภาพตัวอักษรตามลําดับของทิศทางเสนตัวอักษรเพื่อกําหนดรหัสแทนเสนตัวอักษร

ทําการคํานวณหาคา Choice Function ( )hI(h
jT ) ตามสมการที่ 3.14 แลวนําเอาคา )hI(h

jT  

มาเปรียบเทียบกับคา hiddenρ  = 0.75 ที่กําหนดไว แลวทําการพิจารณาตรวจสอบคา Vigilance 
Parameter ที่ Hidden Layer ( hiddenρ ) ตามสมการที่ 3.17 ดังนี้

กรอบยอยที่ 1: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 11
1 ) = 0.9608

1
i1W  = 0.2500 0.2500 0 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 

0.2500
เนื่องจาก )I(T 11

1  > hiddenρ  แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา
รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W1
i1   = 0.2500 0.2500 0 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.25 0.25 0.25

กรอบยอยที่ 2: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 22
1 ) = 0.8704

2
i1W  = 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 

0.2500
เนื่องจาก )I(T 22

1  > hiddenρ  แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา
รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”
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)1t(W2
i1   = 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2375 0.2500 0 0.2375 0.2500 0.2500 0.2500 

0.2500 0.2500

กรอบยอยที่ 3: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 33
1 ) = 0.7486

3
i1W  = 0.2500 0.2437 0.2500 0.4756 0.4638 0 0.2500 0 0 0.2500 0 1 0

เนื่องจาก )I(T 33
1  < hiddenρ  แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันไมมากพอที่จะจัด

เขารวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการสรางโหนดใหมใน Hidden Layer และ
กําหนดใหมี Weight Vector ของโหนดใหมที่สรางขึ้นมาเทากับคา Input Vector ของชวงกรอบ
สวนยอย h นั้น จะเรียกกรณีนี้วาการเกิด “Reset”

3
i2W  = 0.5000 0.2500 0.5000 0.2500 0.2500 0.2500 0 0.2500 0 0 0.2500 0 0

กรอบยอยที่ 4: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 44
1 ) = 0.9901

4
i1W  = 0.2500 0 0.9500 0.9625 0.9500 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.9500 0 0
เนื่องจาก )I(T 44

1  > hiddenρ  แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา
รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W4
i1   = 0.2375 0 0.9025 0.9144 0.9400 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.9500 0 0

กรอบยอยที่ 5: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 55
1 ) = 0.9900

5
i1W  = 0.6769 0.9500 0.9875 0.7500 0.9381 0.7500 0.9819 0.9819 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 

0.7500
เนื่องจาก )I(T 55

1  > hiddenρ  แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา
รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W5
i1   = 0.6769 0.9500 0.9875 0.7500 0.9381 0.7500 0.9703 0.9703 0.7500 0.7500 0.7500 

0.7500 0.7500

กรอบยอยที่ 6: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 66
1 ) = 1

6
i1W  = 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500

0.7500
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เนื่องจาก )I(T 66
1  > hiddenρ  แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา

รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W6
i1   = 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 

0.7500 0.7500

กรอบยอยที่ 7: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 77
1 ) = 1

7
i1W  = 0.7500 0.7500 0.7500 0.7437 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 

0.7500
เนื่องจาก )I(T 77

1  > hiddenρ  แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา
รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W7
i1   = 0.7500 0.7500 0.7500 0.7437 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 

0.7500 0.7500

กรอบยอยที่ 8: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 88
1 ) = 0

8
i1W  = 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0

เนื่องจากขนาดของ 8
i1W  = 0 แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา

รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W8
i1  = 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0

กรอบยอยที่ 9: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 99
1 ) = 0

9
i1W  = 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0

เนื่องจากขนาดของ 9
i1W  = 0 แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา

รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W9
i1   = 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0

จากตารางที่ 3.17 แสดงคา Weight Vector ที่ชั้น Hidden Layer ในการเรียนรูครั้งที่ 4 และ
ตารางที่ 3.18 แสดงคา Weight Vector ที่ชั้น Cluster Layer ในการเรียนรูครั้งที่ 4
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ตารางที่ 3.17 คา Weight Vector ที่ชั้น Hidden Layer ในการเรียนรูครั้งที่ 4
กรอบยอยที่ Weight Vector ที่ชั้น Hidden Layer

1 ( 1
i1W )

0.2500 0.2500 0 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 
0.2500 0.2500

2 ( 2
i1W )

0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2375 0.2500 0 0.2375 0.2500 0.2500 0.2500 
0.2500 0.2500

3 ( 3
i2W ) 0.5000 0.2500 0.5000 0.2500 0.2500 0.2500 0 0.2500 0 0 0.2500 0 0

4 ( 4
i1W ) 0.2375 0 0.9025 0.9144 0.9400 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.9500 0 0

5 ( 5
i1W )

0.6769 0.9500 0.9875 0.7500 0.9381 0.7500 0.9703 0.9703 0.7500 0.7500 0.7500 
0.7500 0.7500

6 ( 6
i1W )

0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 
0.7500 0.7500

7 ( 7
i1W )

0.7500 0.7500 0.7500 0.7437 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 
0.7500 0.7500

8 ( 8
i1W ) 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0

9 ( 9
i1W ) 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0

ตารางที่ 3.18 คา Weight Vector ที่ชั้น Cluster Layer ในการเรียนรูครั้งที่ 4
กรอบยอยที่ Weight Vector ที่ชั้น Cluster Layer

1 ( 11W )
0.2500 0.2500 0 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 
0.2500 0.2500

2 ( 12W )
0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2375 0.2500 0 0.2375 0.2500 0.2500 0.2500 
0.2500 0.2500

3 ( 13W ) 0.2500 0.2500 0.2500 0.4875 0.4875 0 0.2375 0 0 0.2375 0 0 0

4 ( 14W ) 0.2375 0 0.9025 0.9144 0.9400 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.9500 0 0

5 ( 15W )
0.6769 0.9500 0.9875 0.7500 0.9381 0.7500 0.9703 0.9703 0.7500 0.7500 0.7500 
0.7500 0.7500

6 ( 16W )
0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 
0.7500 0.7500

7 ( 17W )
0.7500 0.7500 0.7500 0.7437 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 
0.7500 0.7500
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ตารางที่ 3.18 (ตอ)
กรอบยอยที่ Weight Vector ที่ชั้น Cluster Layer

8 ( 18W ) 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0

9 ( 19W ) 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0

เมื่อทําการพิจารณา Choice Function ตามสมการที่ 3.20 จะไดคา KC  ออกมา จากนั้นทํา
การเปรียบเทียบ clusterKC ρ  หรือไม ตามสมการที่ 3.22 ทั้งนี้ 1C 0.9448 ซึ่งทําใหสมการที่ 
3.22 เปนจริงหรือเรียกวาเกิดกรณี “Resonance” แสดงวา Weight Vector ( JW ) นั้นมีความ
คลายคลึงกับ Weight Vector ( kW ) ของโหนดที่เลือกใหเปนโหนดที่ชนะคือโหนด K=1 ใน 
Cluster Layer และตรงกับกลุมผลลัพธของ Input Pattern นอกจากนี้จะพิจารณาวา 3

i2W นั้นเปนคา 
Weight Vector ที่สงคามาจากโหนด J=2 ที่มีการสรางขึ้นใหมใน Hidden Layer ก็จะมีการปรับคา 
Weight Vector ( )1t(W13  ) ตามสมการที่ 3.23 หลังจากนั้นจะมีการสรางการเชื่อมตอจากโหนด
K=1 ใน Cluster Layer ไปยังโหนดใน Output Layer ที่ตรงตาม Target Output ของ Input Pattern ที่
ทําการเรียนรูครั้งนั้นคือ Target Output = “ก”

การเรียนรูครั้งที่ 5 รับคารูปแบบตัวอักษรที่มีการกําหนด Input Vector ตามตารางที่ 3.9
โดยรูปแบบของตัวอักษรที่มีการแบงออกเปน 9 กรอบยอยแสดงดังรูปที่ 3.31

1

2

3

4
5

6

7

8

9

1

รูปที่ 3.31 แสดงทิศทางของเสนตัวอักษรในการ Training ตัวที่ 5 ตามการจัดเรียงกรอบยอยของ
    ภาพตัวอักษรตามลําดับของทิศทางเสนตัวอักษรเพื่อกําหนดรหัสแทนเสนตัวอักษร
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ทําการคํานวณหาคา Choice Function ( )hI(h
jT ) ตามสมการที่ 3.14 แลวนําเอาคา )hI(h

jT  

มาเปรียบเทียบกับคา hiddenρ  = 0.75 ที่กําหนดไว แลวทําการพิจารณาตรวจสอบคา Vigilance 
Parameter ที่ Hidden Layer ( hiddenρ ) ตามสมการที่ 3.17 ดังนี้

กรอบยอยที่ 1: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 11
2 ) = 0.9685

1
i2W  = 0 1.0000 0 0.2500 0.2500 0 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500

เนื่องจาก )I(T 11
2  > hiddenρ  แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา

รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W1
i2   = 0 0.9625 0 0.2500 0.2437 0 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500

กรอบยอยที่ 2: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 22
1 ) = 0.9480

2
i1W  = 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2375 0.2500 0 0.2375 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 

0.2500
เนื่องจาก )I(T 22

1  > hiddenρ  แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา
รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W2
i1   = 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2375 0.2437 0 0.2375 0.2500 0.2500 0.2500 

0.2500 0.2500

กรอบยอยที่ 3: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 33
2 ) = 0.8093

3
i2W  = 0.5000 0.2500 0.5000 0.2500 0.2500 0.2500 0 0.2500 0 0 0.2500 0 0

เนื่องจาก )I(T 33
2  > hiddenρ  แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา

รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W3
i2   = 0.4937 0.2500 0.4875 0.2500 0.2437 0.2375 0 0.2375 0 0 0.2500 0 0

กรอบยอยที่ 4: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 44
1 ) = 0.9473

4
i1W  = 0.2375 0 0.9025 0.9144 0.9400 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.9500 0 0
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เนื่องจาก )I(T 44
1  > hiddenρ  แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา

รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W4
i1   = 0.2319 0 0.9025 0.9144 0.9400 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.9500 0 0

กรอบยอยที่ 5: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 55
1 ) = 0.9880

5
i1W  = 0.6769 0.9500 0.9875 0.7500 0.9381 0.7500 0.9703 0.9703 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 

0.7500
เนื่องจาก )I(T 55

1  > hiddenρ  แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา
รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W5
i1   = 0.6769 0.9500 0.9819 0.7500 0.9287 0.7500 0.9593 0.9593 0.7500 0.7500 0.7500 

0.7500 0.7500

กรอบยอยที่ 6: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 66
1 ) = 1

6
i1W  = 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500

0.7500
เนื่องจาก )I(T 66

1  > hiddenρ  แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา
รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W6
i1   = 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 

0.7500 0.7500

กรอบยอยที่ 7: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 77
1 ) = 1

7
i1W  = 0.7500 0.7500 0.7500 0.7437 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 

0.7500
เนื่องจาก )I(T 77

1  > hiddenρ  แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา
รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W7
i1  = 0.7500 0.7500 0.7500 0.7437 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 

0.7500 0.7500
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กรอบยอยที่ 8: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 88
1 ) = 0

8
i1W  = 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0

เนื่องจากขนาดของ 8
i1W  = 0 แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา

รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W8
i1  = 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0

กรอบยอยที่ 9: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 99
1 ) = 0

9
i1W  = 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0

เนื่องจากขนาดของ 9
i1W  = 0 แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา

รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W9
i1   = 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0

จากตารางที่ 3.19 แสดงคา Weight Vector ที่ชั้น Hidden Layer ในการเรียนรูครั้งที่ 5 และ
ตารางที่ 3.20 แสดงคา Weight Vector ที่ชั้น Cluster Layer ในการเรียนรูครั้งที่ 5

ตารางที่ 3.19 คา Weight Vector ที่ชั้น Hidden Layer ในการเรียนรูครั้งที่ 5
กรอบยอยที่ Weight Vector ที่ชั้น Hidden Layer

1 ( 1
i2W ) 0 0.9625 0 0.2500 0.2437 0 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500

2 ( 2
i1W )

0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2375 0.2437 0 0.2375 0.2500 0.2500 0.2500 
0.2500 0.2500

3 ( 3
i2W ) 0.4937 0.2500 0.4875 0.2500 0.2437 0.2375 0 0.2375 0 0 0.2500 0 0

4 ( 4
i1W ) 0.2319 0 0.9025 0.9144 0.9400 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.9500 0 0

5 ( 5
i1W )

0.6769 0.9500 0.9819 0.7500 0.9287 0.7500 0.9593 0.9593 0.7500 0.7500 0.7500 
0.7500 0.7500

6 ( 6
i1W )

0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 
0.7500 0.7500

7 ( 7
i1W )

0.7500 0.7500 0.7500 0.7437 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 
0.7500 0.7500

8 ( 8
i1W ) 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0
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ตารางที่ 3.19 (ตอ)
กรอบยอยที่ Weight Vector ที่ชั้น Hidden Layer

9 ( 9
i1W ) 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0

ตารางที่ 3.20 คา Weight Vector ที่ชั้น Cluster Layer ในการเรียนรูครั้งที่ 5
กรอบยอยที่ Weight Vector ที่ชั้น Cluster Layer

1 ( 41W ) 0 0.9625 0 0.2500 0.2437 0 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500

2 ( 42W )
0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2375 0.2437 0 0.2375 0.2500 0.2500 0.2500 
0.2500 0.2500

3 ( 43W ) 0.4937 0.2500 0.4875 0.2500 0.2437 0.2375 0 0.2375 0 0 0.2500 0 0

4 ( 44W ) 0.2319 0 0.9025 0.9144 0.9400 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.9500 0 0

5 ( 45W )
0.6769 0.9500 0.9819 0.7500 0.9287 0.7500 0.9593 0.9593 0.7500 0.7500 0.7500 
0.7500 0.7500

6 ( 46W )
0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 
0.7500 0.7500

7 ( 47W )
0.7500 0.7500 0.7500 0.7437 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 
0.7500 0.7500

8 ( 48W ) 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0

9 ( 49W ) 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0

เมื่อทําการพิจารณา Choice Function ตามสมการที่ 3.20 จะไดคา KC  ออกมา จากนั้นทํา
การเปรียบเทียบ clusterKC ρ  หรือไม ตามสมการที่ 3.22 ทั้งนี้ 1C 0.8319 ซึ่งทําใหสมการที่ 
3.22 เปนเท็จหรือเรียกวาเปนกรณี “Reset” แสดงวาโหนดที่เลือกใหเปนโหนดชนะ K=1 ที่ Cluster 
Layer นั้นมีการจัดเขากลุมที่ไมถูกตองตรงตาม กลุม Output Class ของ Input Pattern จะมีการสราง
โหนดใหมขึ้นมาใน Cluster Layer โดยที่ K = 4 และทําการกําหนด Weight Vector ของโหนดใหม 
( khW ) ใหมีคาเทากับคา Weight Vector ( JW ) ที่สงตอขึ้นมาจาก Hidden Layer ตามสมการที่ 
3.25 หลังจากนั้นจะมีการสรางการเชื่อมตอจากโหนดใหมใน Cluster Layer ไปยังโหนดใน Output 
Layer ที่ตรงตาม Target Output ของ Input Pattern ที่ทําการเรียนรูครั้งนั้นคือ Target Output = “ภ”

การเรียนรูครั้งที่ 6 รับคารูปแบบตัวอักษรที่มีการกําหนด Input Vector ตามตารางที่ 3.10
โดยรูปแบบของตัวอักษรที่มีการแบงออกเปน 9 กรอบยอยแสดงดังรูปที่ 3.32



93

รูปที่ 3.32 แสดงทิศทางของเสนตัวอักษรในการ Training ตัวที่ 6 ตามการจัดเรียงกรอบยอยของ
    ภาพตัวอักษรตามลําดับของทิศทางเสนตัวอักษรเพื่อกําหนดรหัสแทนเสนตัวอักษร

ทําการคํานวณหาคา Choice Function ( )hI(h
jT ) ตามสมการที่ 3.14 แลวนําเอาคา )hI(h

jT  

มาเปรียบเทียบกับคา hiddenρ  = 0.75 ที่กําหนดไว แลวทําการพิจารณาตรวจสอบคา Vigilance 
Parameter ที่ Hidden Layer ( hiddenρ ) ตามสมการที่ 3.17 ดังนี้

กรอบยอยที่ 1: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 11
3 ) = 0.9624

1
i3W  = 0.5000 0.5000 0.6250 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000

เนื่องจาก )I(T 11
3  > hiddenρ  แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา

รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance” 

)1t(W1
i3   = 0.5000 0.4937 0.6062 0.4875 0.4875 0.4875 0.4875 0.4875 0.4875 0.4875 0.4875 

0.4875

กรอบยอยที่ 2: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 22
1 ) = 0.9500

2
i1W  = 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2375 0.2437 0 0.2375 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 

0.2500
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เนื่องจาก )I(T 22
1  > hiddenρ  แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา

รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W2
i1   = 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2319 0.2437 0 0.2375 0.2500 0.2500 0.2500 

0.2500 0.2500

กรอบยอยที่ 3: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 33
2 ) = 0.8396

3
i2W  = 0.4937 0.2500 0.4875 0.2500 0.2437 0.2375 0 0.2375 0 0 0.2500 0 0

เนื่องจาก )I(T 33
2  > hiddenρ  แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา

รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W3
i2   = 0.4816 0.2500 0.4756 0.2437 0.2378 0.2256 0 0.2319 0 0 0.2375 0 0

กรอบยอยที่ 4: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 44
1 ) = 0.8936

4
i1W  = 0.2375 0 0.9025 0.9144 0.9400 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.9500 0 0
เนื่องจาก )I(T 44

1  > hiddenρ  แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา
รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W4
i1   = 0.2256 0 0.9025 0.9144 0.9400 1.0000 1.0000 1.0000 0.9500 0.9500 0.9025 0 0

กรอบยอยที่ 5: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 55
1 ) = 0.9683

5
i1W  = 0.6769 0.9500 0.9819 0.7500 0.9287 0.7500 0.9593 0.9593 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 

0.7500
เนื่องจาก )I(T 55

1  > hiddenρ  แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา
รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W5
i1   = 0.6430 0.9462 0.9765 0.7500 0.9260 0.7500 0.9488 0.9488 0.7500 0.7500 0.7500 

0.7500 0.7500

กรอบยอยที่ 6: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 66
1 ) = 1
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6
i1W  = 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500

0.7500
เนื่องจาก )I(T 66

1  > hiddenρ  แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา
รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W6
i1   = 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 

0.7500 0.7500

กรอบยอยที่ 7: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 77
1 ) = 1

7
i1W  = 0.7500 0.7500 0.7500 0.7437 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 

0.7500
เนื่องจาก )I(T 77

1  > hiddenρ  แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา
รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W7
i1  = 0.7500 0.7500 0.7500 0.7437 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 

0.7500 0.7500

กรอบยอยที่ 8: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 88
1 ) = 0

8
i1W  = 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0

เนื่องจากขนาดของ 8
i1W  = 0 แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา

รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W8
i1  = 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0

กรอบยอยที่ 9: คํานวณหาคา Choice Function ( )I(T 99
1 ) = 0

9
i1W  = 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0

เนื่องจากขนาดของ 9
i1W  = 0 แสดงวา Input นั้นมีความคลายคลึงกันมากพอที่จะจัดเขา

รวมอยูกับโหนดที่ชนะนั้นได ตอจากนั้นจะทําการปรับ Weight Vector ของโหนดที่ชนะ จะเรียก
กรณีนี้วาการเกิด “Resonance”

)1t(W9
i1   = 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0
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จากตารางที่ 3.21 แสดงคา Weight Vector ที่ชั้น Hidden Layer ในการเรียนรูครั้งที่ 6 และ
ตารางที่ 3.22 แสดงคา Weight Vector ที่ชั้น Cluster Layer ในการเรียนรูครั้งที่ 6

ตารางที่ 3.21  คา Weight Vector ที่ชั้น Hidden Layer ในการเรียนรูครั้งที่ 6
กรอบยอยที่ Weight Vector ที่ชั้น Hidden Layer

1 ( 1
i3W )

0.5000 0.4937 0.6062 0.4875 0.4875 0.4875 0.4875 0.4875 0.4875 0.4875 0.4875 
0.4875

2 ( 2
i1W )

0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2319 0.2437 0 0.2375 0.2500 0.2500 0.2500 
0.2500 0.2500

3 ( 3
i2W ) 0.4816 0.2500 0.4756 0.2437 0.2378 0.2256 0 0.2319 0 0 0.2375 0 0

4 ( 4
i1W ) 0.2256 0 0.9025 0.9144 0.9400 1.0000 1.0000 1.0000 0.9500 0.9500 0.9025 0 0

5 ( 5
i1W )

0.6430 0.9462 0.9765 0.7500 0.9260 0.7500 0.9488 0.9488 0.7500 0.7500 0.7500 
0.7500 0.7500

6 ( 6
i1W )

0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 
0.7500 0.7500

7 ( 7
i1W )

0.7500 0.7500 0.7500 0.7437 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 
0.7500 0.7500

8 ( 8
i1W ) 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0

9 ( 9
i1W ) 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0

ตารางที่ 3.22 คา Weight Vector ที่ชั้น Cluster Layer ในการเรียนรูครั้งที่ 6
กรอบยอยที่ Weight Vector ที่ชั้น Cluster Layer

1 ( 31W )
0.5000 0.4937 0.6062 0.4875 0.4875 0.4875 0.4875 0.4875 0.4875 0.4875 0.4875 
0.4875

2 ( 32W )
0.2500 0.2500 0.2500 0.2500 0.2319 0.2437 0 0.2375 0.2500 0.2500 0.2500 
0.2500 0.2500

3 ( 33W ) 0.2500 0.2437 0.2500 0.4640 0.4525 0 0.2375 0 0 0.2375 0 0 0

4 ( 34W ) 0.2488 0.1187 0.1250 0.1250 0.1250 0.1250 0 1.0000 0.9975 0.9975 0.9951 0 0

5 ( 35W )
0.6430 0.9462 0.9765 0.7500 0.9260 0.7500 0.9488 0.9488 0.7500 0.7500 0.7500 
0.7500 0.7500
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ตารางที่ 3.22 (ตอ)
กรอบยอยที่ Weight Vector ที่ชั้น Cluster Layer

6 ( 36W )
0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 
0.7500 0.7500

7 ( 37W )
0.7500 0.7500 0.7500 0.7437 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 0.7500 
0.7500 0.7500

8 ( 38W ) 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0

9 ( 39W ) 0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0     0

เมื่อทําการพิจารณา Choice Function ตามสมการที่ 3.20 จะไดคา KC  ออกมา จากนั้นทํา
การเปรียบเทียบ clusterKC ρ  หรือไม ตามสมการที่ 3.22 ทั้งนี้ 3C 0.9148 ซึ่งทําใหสมการที่ 
3.22 เปนจริงหรือเรียกวาเกิดกรณี “Resonance” แสดงวา Weight Vector ( JW ) นั้นมีความ
คลายคลึงกับ Weight Vector ( kW ) ของโหนดที่เลือกใหเปนโหนดที่ชนะคือโหนด K=3 ใน 
Cluster Layer และตรงกับกลุมผลลัพธของ Input Pattern นอกจากนี้จะพิจารณาวา 3

i2W , 4
i1W นั้น

เปนคา Weight Vector ที่สงคามาจากโหนดใหมใน Hidden Layer ก็จะมีการปรับคา Weight Vector 
( )1t(W33   และ )1t(W34  ) ตามสมการที่ 3.23 หลังจากนั้นจะมีการสรางการเชื่อมตอจาก
โหนดK=3 ใน Cluster Layer ไปยังโหนดใน Output Layer ที่ตรงตาม Target Output ของ Input 
Pattern ที่ทําการเรียนรูครั้งนั้นคือ Target Output = “ถ”

3.3.2  ขอมูลใน Testing Set มีทั้งหมด 3 รูปแบบไดแกตัวอักษร “ก” “ภ” และ “ถ” 
ตามลําดับดังรูปที่ 3.33

      (a)             (b)          (c)

รูปที่ 3.33 รูปแบบขอมูล Testing Set (a) ตัวอักษรตัวที่ 1 คือ “ก” (b) ตัวอักษรตัวที่ 2 คือ “ภ” 
         (c) ตัวอักษรตัวที่ 3 คือ “ถ” 
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        (a)          (b)          (c)

รูปที่ 3.34  ขอมูลภาพตัวอักษรใน Testing Set ที่มีการ Resize [29, 25] และทําการ Skeleton แลว 
    (a) ตัวอักษรตัวที่ 1 คือ “ก” (b) ตัวอักษรตัวที่ 2 คือ “ภ” (c) ตัวอักษรตัวที่ 3 คือ “ถ” 
     
ตอจากนั้นเขาสูกระบวนการกอนการรูจําเริ่มจากการแบงออกเปนกรอบตัวอักษรแตละตัว

ดังรูปที่ 3.33 แลวทําการลดขนาดใหเทากับ 25x29 Pixels จากนั้นทําการ Skeleton ตัวอักษรแตละตัว
ที่รับเขามา หลังจากนั้นจะไดกรอบตัวอักษรที่มีการ Skeleton แลวดังรูปที่ 3.34

ขั้นตอนตอไปคือการแทนคารหัสแทนเสนทิศทางของภาพตัวอักษรใน Testing Set ตัวที่ 1, 
2 และ 3 ตามตารางที่ 3.23, 3.24 และ 3.25 ตามลําดับ

ตารางที่ 3.23  การแทนคารหัสแทนเสนทิศทางของภาพตัวอักษรใน Testing Set ตัวที ่1
กรอบยอยที่ คาขอมูล Input Vector มีขนาดเทากับ 7

1 ( 1I ) 0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25 0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25

2 ( 2I ) 0.25  0.25  0.25  0.125  0.25  0.25  0.25 0.25  0.25  0.25  0.125  0.25  0.25  0.25

3( 3I ) 0.25  0.25  0.125  0.125  0.125  0  0.125 0.25  0.25  0.125  0.125  0.125  0  0.125

4 ( 4I ) 0  0  0  0.875  1 0  1  0  0.875  1  1  1

5 ( 5I ) 0.875  0.875  0.875  0.875  0.75  0.75 0.875  0.875  0.875  0.875  0.75  0.75  0.75

6 ( 6I ) 0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75 0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75

7 ( 7I ) 0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75 0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75

8 ( 8I ) - 0  0  0  0  0  0  0

9 ( 9I ) - 0  0  0  0  0  0  0
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ตารางที่ 3.24 การแทนคารหัสแทนเสนทิศทางของภาพตัวอักษรใน Testing Set ตัวที ่2
กรอบยอยที่ คาขอมูล Input Vector มีขนาดเทากับ 8

1 ( 1I ) 0.125  0.25  0.125  0.25  0.125  0.25
0.125  0.25  0.125  0.25  0.125  0.25  0.25 
0.25

2 ( 2I ) 0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  
0.25

0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  
0.25

3( 3I ) 0.25  0.125  0.125  0.125
0.25  0.125  0.125  0.125  0.125  0.125  
0.125  0.125 

4 ( 4I ) 0.125  0.125  0  0  0.875  1 0.125  0.125  0  0  0.875  1  1  1 

5 ( 5I ) 1  1  0.875  0.875  0.75  0.75  0.75  
0.875

1  1  0.875  0.875  0.75  0.75  0.75  0.875

6 ( 6I ) 0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  
0.75

0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  
0.75

7 ( 7I ) 0.75  0.75  0.75  0.75  0.75
0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  
0.75

8 ( 8I ) - 0  0  0  0  0  0  0  0

9 ( 9I ) - 0  0  0  0  0  0  0  0

ตารางที่ 3.25  การแทนคารหัสแทนเสนทิศทางของภาพตัวอักษรใน Testing Set ตัวที ่3
กรอบยอยที่ คาขอมูล Input Vector มีขนาดเทากับ 13

1 ( 1I ) 0.5  0.25  0.5  0.25  0.5  0.25  0.5
0.5  0.25  0.5  0.25  0.5  0.25  0.5  0.5  0.5  
0.5  0.5  0.5  0.5 

2 ( 2I ) 0.5  0.5  0.5  0. 5  0.25  0.25  0.25  0.25 
0.25 

0.5  0.5  0.5  0. 5  0.25  0.25  0.25  0.25 
0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  

3( 3I ) 0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  
0.25

0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  
0.25  0.25  0.25  0.25  0.25  0.25

4 ( 4I ) 0.25  0.25  0.25  0.25  0  0  0  0.25  0  0
0.25  0.25  0.25  0.25  0  1  0  0.25  0  1  1  
1  0

5 ( 5I ) 0.25  0  0.25  0  0  0  0  0 0.25  0  0.25  0  1  1  1  1  1  1  1  1  0
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ตารางที่ 3.25 (ตอ)
กรอบยอยที่ คาขอมูล Input Vector มีขนาดเทากับ 13

6 ( 6I ) 0.75  1  1  0.75  1  0.75  1  0.75  0.75  1  
0.75  0.75  0.75

0.75  1  1  0.75  1  0.75  1  0.75  0.75  1  
0.75  0.75  0.75

7 ( 7I ) 0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  
0.75

0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  
0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75

8 ( 8I ) 0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75
0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  
0.75  0.75  0.75  0.75  0.75  0.75

9 ( 9I ) - 0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0

จะสังเกตเห็นวาทั้ง 3 รูปแบบภาพตัวอักษรใน Testing Set ที่รับเขามาเมื่อหาจุดศูนยกลาง
ของกรอบตัวอักษรแลวอยูในกลุมระดับกลาง จากนั้นจะสงรูปแบบตัวอักษรแตละตัวเขาสูระบบ
การรูจําแนวทางใหมในกระบวนการรูจําตัวอักษรภาษาไทยดวยวิธีใหมที่นําเสนอเพื่อทดสอบระบบ

กระบวนการรูจําในขั้นตอนของการ Testing 
ในกระบวนการทดสอบระบบการรูจําตัวอักษรที่ผานกระบวนการเรียนรูขางตนนี้เปนการ

ตรวจสอบวาระบบที่ผานการเรียนรูมาแลวนั้นสามารถที่จะรูจําผลลัพธออกมาไดมากนอยเพียงใด 
ซึ่งในการหาคําตอบของระบบทําไดโดยการคํานวณหาคา Choice Function ( )hI(h

jT ) ตามสมการที่ 

3.14 แลวนําเอาคา )hI(h
jT  ของโหนด J ที่ใหคามากที่สุดออกมา และจะเลือกใหโหนด J นั้นเปน

โหนดที่ชนะ จากนั้นจะสงตอคา Weight Vector ของโหนดที่ชนะใน Hidden Layer ตอไปใหเปนคา 
Input Vector สําหรับ Cluster Layer แลวก็ทําการคํานวณหาคา Choice Function ( kC ) ตามสมการ
ที่ 3.20 แลวนําเอาคา kC  ของโหนด K ที่ใหคามากที่สุดออกมา และจะเลือกใหโหนด K นั้นเปน
โหนดที่ชนะ แลวเปรียบเทียบกับคําตอบที่แทจริงกับผลลัพธที่ไดจากระบบ

การทดสอบครั้งที่ 1 รับคารูปแบบตัวอักษรที่มีการกําหนด Input Vector ตามตารางที่ 3.23
โดยรูปแบบของตัวอักษรที่มีการแบงออกเปน 9 กรอบยอยแสดงดังรูปที่ 3.35
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รูปที่ 3.35  แสดงทิศทางของเสนตัวอักษรในการ Testing ตัวที่ 1 ตามการจัดเรียงกรอบยอยของภาพ
    ตัวอักษรตามลําดับของทิศทางเสนตัวอักษรเพื่อกําหนดรหัสแทนเสนตัวอักษร

กรอบยอยที่ 1: มีคา Maximum Choice Function = 0.9979 ที่ J = 1 
กรอบยอยที่ 2: มีคา Maximum Choice Function = 0.9477 ที่ J = 1
กรอบยอยที่ 3: มีคา Maximum Choice Function = 0.7626 ที่ J = 2
กรอบยอยที่ 4: มีคา Maximum Choice Function = 0.7464 ที่ J = 1
กรอบยอยที่ 5: มีคา Maximum Choice Function = 0.9894 ที่ J = 1
กรอบยอยที่ 6: มีคา Maximum Choice Function = 1 ที่ J = 1
กรอบยอยที่ 7: มีคา Maximum Choice Function = 1 ที่ J = 1
กรอบยอยที่ 8: มีคา Maximum Choice Function = 0 ที่ J = 1
กรอบยอยที่ 9: มีคา Maximum Choice Function = 0 ที่ J = 1

เมื่อทําการหาคา Choice Function ที่ Cluster Layer จะพบวา มีคามากสุดที่ไดคือ 0.9246 ที่ 
K = 1 ซึ่งทําใหผลจากการรูจําคือตัวอักษร “ก” ซึ่งระบบสามารถทําการรูจําตัวอักษรไดถูกตอง 

การทดสอบครั้งที่ 2 รับคารูปแบบตัวอักษรที่มีการกําหนด Input Vector ตามตารางที่ 3.24
โดยรูปแบบของตัวอักษรที่มีการแบงออกเปน 9 กรอบยอยแสดงดังรูปที่ 3.36
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รูปที่ 3.36  แสดงทิศทางของเสนตัวอักษรในการ Testing ตัวที่ 2 ตามการจัดเรียงกรอบยอยของภาพ
   ตัวอักษรตามลําดับของทิศทางเสนตัวอักษรเพื่อกําหนดรหัสแทนเสนตัวอักษร

กรอบยอยที่ 1: มีคา Maximum Choice Function = 0.9685 ที่ J = 3
กรอบยอยที่ 2: มีคา Maximum Choice Function = 0.9605 ที่ J = 1
กรอบยอยที่ 3: มีคา Maximum Choice Function = 0.8020 ที่ J = 2
กรอบยอยที่ 4: มีคา Maximum Choice Function = 0.7745 ที่ J = 2
กรอบยอยที่ 5: มีคา Maximum Choice Function = 0.9847 ที่ J = 1
กรอบยอยที่ 6: มีคา Maximum Choice Function = 1 ที่ J = 1
กรอบยอยที่ 7: มีคา Maximum Choice Function = 1 ที่ J = 1
กรอบยอยที่ 8: มีคา Maximum Choice Function = 0 ที่ J = 1
กรอบยอยที่ 9: มีคา Maximum Choice Function = 0 ที่ J = 1

เมื่อทําการหาคา Choice Function ที่ Cluster Layer จะพบวา มีคามากสุดที่ไดคือ 0.9190 ที่ 
K = 4 ซึ่งทําใหผลจากการรูจําคือตัวอักษร “ภ” ซึ่งระบบสามารถทําการรูจําตัวอักษรไดถูกตอง

การทดสอบครั้งที่ 3 รับคารูปแบบตัวอักษรที่มีการกําหนด Input Vector ตามตารางที่ 3.25
โดยรูปแบบของตัวอักษรที่มีการแบงออกเปน 9 กรอบยอยแสดงดังรูปที่ 3.37
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รูปที่ 3.37 แสดงทิศทางของเสนตัวอักษรในการ Testing ตัวที่ 3 ตามการจัดเรียงกรอบยอยของภาพ
   ตัวอักษรตามลําดับของทิศทางเสนตัวอักษรเพื่อกําหนดรหัสแทนเสนตัวอักษร

กรอบยอยที่ 1: มีคา Maximum Choice Function = 0.9730 ที่ J = 3
กรอบยอยที่ 2: มีคา Maximum Choice Function = 0.4439 ที่ J = 1
กรอบยอยที่ 3: มีคา Maximum Choice Function = 0.7402 ที่ J = 2
กรอบยอยที่ 4: มีคา Maximum Choice Function = 0.7731 ที่ J = 1
กรอบยอยที่ 5: มีคา Maximum Choice Function = 0.8247 ที่ J = 1
กรอบยอยที่ 6: มีคา Maximum Choice Function = 0.9898 ที่ J = 1
กรอบยอยที่ 7: มีคา Maximum Choice Function = 1 ที่ J = 1
กรอบยอยที่ 8: มีคา Maximum Choice Function = 0.9990 ที่ J = 2
กรอบยอยที่ 9: มีคา Maximum Choice Function = 0 ที่ J = 1

เมื่อทําการหาคา Choice Function ที่ Cluster Layer จะพบวา มีคามากสุดที่ไดคือ 0.9639 ที่ 
K = 3 ซึ่งทําใหผลจากการรูจําคือตัวอักษร “ถ” ซึ่งระบบสามารถทําการรูจําตัวอักษรไดถูกตอง


