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บทคัดยอ

การศึกษาทางดานการรูจําตัวอักษรโดยอาศัยหลักการของการประมวลผลสัญญาณภาพ

กําลังเปนที่นาสนใจในปจจุบัน วิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (Support Vector Machines) เปนวิธีหนึ่ง

ของเทคนิคการรูจําและแบงกลุมภาพตัวอักษร ซึ่งสามารถแบงออกไดหลายเทคนิค เชน เอลเอสวีเอ็ม 

(LSVM) เคอรเนล ฟงกชั่น (Kernel functions) และ ซี-เอสวีเอ็ม (C-SVM) เปนตน อยางไรก็ตามวิธี 

ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนยังมีขอจํากัดดานประสิทธิภาพในการรูจําและจําแนกภาพตัวอักษร

วิทยานิพนธฉบับน้ีนําเสนอการรูจําและจําแนกภาพตัวอักษรโดยใชวิธีทางสัมประสิทธิ์

สหสัมพันธ (Correlation coefficient) รวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการ

จําแนกภาพตัวอักษร  โดยวิธีทางสัมประสิทธิ์สหสัมพันธถูกนํามาใชเพื่อการแยกกลุมของตัวอักษร วิธี

ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนชนิดเรเดียลบัสเซียสฟงกชั่น (Radial Basis Function) ถูกนํามาใชสําหรับ  

การจําแนกรูปแบบตัวอักษร ทั้งน้ีตัวอักษรพิมพที่ เปนภาษาไทยและภาษาอังกฤษจํานวน 6,300 

รูปแบบ และตัวอักษรเขียนดวยลายมือจํานวน 20 รูปแบบ จํานวน 2,800 ตัวอักษร ถูกนําใชเปนในการ

ทดสอบ

ผลการทดสอบแสดงใหเห็นวาการจําแนกตัวอักษรโดยใชวิธีทางสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ 

รวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนใหความถูกตองเฉลี่ยรอยละ 99.27 และประสิทธิภาพการรูจําเฉลี่ย

รอยละ 97.94 ซึ่งเมื่อทําการเปรียบเทียบกับการใชเทคนิคซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนเพียงอยางเดียว ใน

การทดสอบตัวอักษรที่เปนตัวอักษรภาษาไทยที่เขียนดวยลายมือ ผลลัพธไดปรากฏวาสามารถจําแนก

ตัวอักษรได 2,116 ตัวอักษร คิดเปนเฉลี่ยรอยละ 75.57 และใชเวลาเฉลี่ยเทากับ 0.51 วินาที ดังนั้นวิธี

ทางเทคนิคที่ใชในวิทยานิพนธนี้สามารถนําไปประยุกตในระบบการรูจําตัวอักษรที่อาศัยหลักการของ

การประมวลผลสัญญาณภาพได 
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ABSTRACT

The study of characteristic format recognition using image processing is recently 

interesting. Support Vector Machines (SVM) method is one of the recognition and classification

characteristic format technique which can operate in many techniques such as LSVM, Kernel 

Functions and C-SVM etc. However the SVM method still has a limit of recognition and 

classification characteristic format efficiency. 

This thesis presents the recognition and classifies characteristic format using correlation 

coefficient and SVM method for increasing the efficiency of the characteristic format classification. 

The correlation coefficient method is used to classify the group of characteristic. The Radial Basis 

Function (RBF), which is one of the SVM, is used to classify characteristic format. The 6,300 of 

Thai and English typing format and 2,800 hand writing format from 20 patterns are used in this 

experiment.

The experiment results show that the classification characteristic using the correlation 

coefficient with the SVM provide the accuracy approximately 99.27% and recognition efficiency 

approximately 97.94% when compare with using the only SVM method. Moreover, this technique 

can classify 2,116 of Thai hand writing format. It is approximately 75.57% and uses 0.51second. 

Therefore the technique, which is used in this thesis, can apply for characteristic format recognition 

based on image processing.  

Keywords: character recognition, support vector machines, kernel f unction, correlation coefficient
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บทที่ 1

บทนํา

1.1  ความเปนมาและความสําคัญของปญหา

ทุกวันนี้งานดานเอกสารที่มีการนําคอมพิวเตอรไปใชงานกันอยางกวางขวาง  ปญหาสวน

ใหญอยูที่ตัวอักษรบนเอกสารที่อยูในลักษณะที่เปนรูปภาพที่ผูใชไมสามารถทําการแกไข ดัดแปลง 

หรือคนหาไดแลวจะเปลืองเนื้อที่ฮารดิสกในการเก็บขอมูลมากกวาแฟมขอมูลแบบตัวอักษร สะดวก

ในการปรับแตงและแกไขเอกสาร เนื่องจากไฟลขอความสามารถปรับแตงและแกไขไดงายกวาไฟล

ภาพ ซึ่งวิธีการนี้เรียกวา การรูจําตัวอักษร (Optical Character Recognition) ที่แปลงไฟลภาพเอกสาร

ใหเปนไฟลขอความโดยอัตโนมัติ

ปจจุบันมีผูที่ทําการวิจัยการจําแนกภาพจํานวนมาก แบงไดเปนแบบรูจําตัวอักษรออนไลน       

(Online Character Recognition) และแบบรูจําตัวอักษรออฟไลน (Offline Character Recognition) 

แบบรูจําตัวอักษรออนไลน ก็คือภาพไดมาจากปากกาอิเล็กทรอนิกส ที่ใชกับเครื่องคอมพิวเตอรมือถือ 

สวนแบบรูจําตัวอักษรออฟไลน อินพุตของระบบเปนภาพของตัวอักษร ที่ไดจากเครื่องสแกน อาจจะ

เปนตัวอักษรแบบพิมพ หรือแบบเขียน และอาจเปนตัวอักษรแบบเดี่ยวๆ หรือติดกันเปนกลุมตัวอักษร 

ในงานวิจัยนี้ไดเลือกใชรูจําตัวอักษรออฟไลน ที่ใชรูปภาพตัวอักษรแบบพิมพ มาทําการวิจัยเนื่องจาก

ความซับซอนยังไมมากนักและสะดวกตอการทํางานทําวิจัย ทั้งน้ีวิธีการจําแนกตัวอักษรพิมพก็ยังมี

แนวทางการพัฒนาอยางตอเนื่อง จึงไดยกตัวอยางงานวิจัยที่ใชเทคนิคและแนวคิดบางสวนมาทําการ

พัฒนา ดังเชน การรูจําตัวอักษรพิมพภาษาไทยโดยการใชเทคนิคของนิวรอลเน็ตเวิรก [1] ซึ่งใชเทคนิค

ของนิวรอลเน็ตเวิรกมาทําการแยกแยะเปนกลุม (Ensemble of Classifiers) ดวยวิธีการ HV (Hierarchy 

Voting) ที่แบงออกเปน 12 กลุมนั้นมีเปอรเซ็นตความถูกตองสูงที่สุด ที่ 93.60 เปอรเซ็นต ซึ่งมากกวา 

HV (Hierarchy Voting) ที่แบงออกเปน 9 กลุม นั้นทําใหเห็นวาถามีการจําแนกกลุมที่ดีจะมีความ

แมนยําในการจําแนกตัวอักษรไดถูกตองสูงตามไปดวย ตอมาในงานวิจัยเรื่องการรูจําตัวอักษรไทย

โดยใชซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนและเคอรเนล [2] ใชเทคนิคการวิเคราะหองคประกอบของขอมูล

แบบใหมเรียกวา การวิเคราะหองคประกอบสําคัญของขอมูลแบบเคอรเนลในเชิงเสน (Kernel 

principal component analysis) สามารถใหผลลัพธในการรูจําที่ดีขึ้น แตเนื่องดวยปจจุบันงานวิจัยที่มี

การวิเคราะหองคประกอบสําคัญของขอมูลแบบเคอรเนลมีรูปแบบใหมเกิดขึ้น ก็จะชวยในเร่ืองการ

จําแนกกลุมขอมูลไดดียิ่งขึ้น

งานวิจัยน้ีไดนําเสนอการพัฒนารูจําตัวอักษรที่เปนอีกวิธีการหนึ่ง โดยอาศัยเทคนิคของ

หลักการวิธีทางสถิติแบบสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ (Correlation Coefficient) ไวทําการแยกกลุมของ

ตัวอักษรและใชซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนชนิด (RBF) ทําการจําแนกตัวอักษร ซึ่งในแตละสวนของวิธี
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ทางสถิติแบบสัมประสิทธิ์สหสัมพันธจะเปนตัวชวยแยกชนิดของตัวอักษรใหไดกอน ที่จะเขาสูการ

จําแนกตัวอักษรทําใหชวยเปนการเพิ่มความถูกตองของอัตราการรูจําตัวอักษรมากยิ่งขึ้น

1.2  ความมุงหมายและวัตถุประสงคของงานวิจัย

1.2.1  เพ่ือเปรียบเทียบกระบวนการรูจําตัวอักษร

1.2.2  เพื่อพัฒนาเทคนิคการรูจําตัวอักษรโดยใชวิธทีางสหสัมพันธรวมกับซัพพอรตเวกเตอร

แมชชีน

1.3  ขอบเขตของการศึกษา

1.3.1 ออกแบบระบบการรูจําตัวอักษร โดยใชวิธซัีพพอรตเวกเตอรแมชชีน

1.3.2  ใชรูปภาพตัวอักษร อังกฤษ-ไทย มาใชเปนชุดเรียนรูจํานวน 6300 รูปประกอบไปดวย

ขนาดของตัวอักษร 72, 36, 16 และใชฟอนต 5 แบบ คือ Angsana New, Browallia New, CordiaNew,

JasmineUPC และ LilyUPC ตัวอักษรในลักษณะที่แตกตางกันแบงเปนชนิดตัวเอียง ชนิดตัวหนา ตัว

ธรรมดา

1.3.3  เปรียบเทียบเทคนิคที่ใชกับตัวอักษรที่ใชกับตัวอักษรที่เขียนดวยลายมือ

1.4  ขั้นตอนการศึกษา

1.4.1  ศึกษาทฤษฎีเกี่ยวกับการประมวลผลของภาพ

1.4.2  ศึกษาการแบงแยกสีดวยโมเดลสีตางๆ ไดแก RGB , HSV, Gray scale

1.4.3  ศึกษาเทคนคิในการจําแนกตัวอักษรในเทคนิคตางๆ

1.4.4  ศึกษาเทคนิคการจําแนกดวยวิธีทางสถิตสิหสัมพันธ

1.4.5  ศึกษาเทคนิคการจําแนกดวยวิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน

1.4.6  ทําการทดสอบเทคนิคการจําแนกดวยวิธีสถิติรวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน

1.5  ขอจํากัดของการศึกษา 

1.5.1  ความคมชัดความสมบูรณของรูปภาพตองมากกวา 60 เปอรเซ็นต

1.5.2  ขนาดตัวอักษรในภาพตองมีมากกวา 24x42 พิกเซล

1.5.3  ตัวอักษรมีลักษณะเขียนติดกันจะไมสามารถแยกได

1.5.4  สีของตัวอักษรจะตองเปนสีนํ้าเงินหรือดําเทาน้ัน
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1.6  ประโยชนของงานวิจัย

1.6.1 ไดวิธกีารจําแนกภาพดวยซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนและวิธีการประมวลผลของภาพ 

1.6.2  ไดเรียนรูหลักการแยกองคประกอบโดยพิจารณาจากคํานวนความเขมของภาพ

1.6.3 เปนแนวทางในการพัฒนาการเรียนรูจดจําภาพเพื่อเพิ่มความแมนยําในการจําแนกตัวอักษร



บทท่ี 2

ทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเก่ียวของ

2.1 คํานํา

ในบทนี้จะกลาวถึงทฤษฎีที่เกี่ยวของกับการสรางเทคนิคการเรียนรูจดจําตัวอักษรซึ่งในที่นี้

คือเทคนิคที่ประกอบดวยวิธีการแยกกลุมตัวอักษรดวยทางสถิติรวมกับการรูจดจําตัวอักษรแบบ      

ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนซ่ึงเปนกระบวนการรูจดจําที่ถูกฝกฝนแบบดิสคริมิเนทีฟเพื่อทําใหซัพพอรต

เวกเตอรแมชชีนสามารถใชงานกับการรูจําแบบมัลติคลาสได

2.2  ภาพ

พิกเซล (Pixel) คือความเขมแสงที่รวมกันทําใหเกิดเปนภาพหนึ่งๆ จะประกอบดวยพิกเซล

มากมายซึ่งภาพแตละภาพที่สรางขึ้นจะมีความหนาแนนของพิกเซลเหลานี้แตกตางกันออกไปความ

หนาแนนนี้เปนตัวบอกถึงความละเอียด (Resolution) ของภาพซึ่งมีหนวยเปน ppi (Pixel Per Inch) คือ 

จํานวนพิกเซลตอน้ิวซึ่งโดยทั่วไปถือวาภาพที่มีความละเอียดสูงหรือคุณภาพดีจะมีความละเอียด      

300 x 300 ppi ขึ้นไปคา ppi ยิ่งสูงขึ้นภาพก็จะมีความละเอียดและคมชัดมากขึ้นภาพที่ 2.1 แสดงถึง

ความเขมแสงของภาพแตละพิกเซล [1]

ภาพที่ 2.1  ตําแหนงของพิกเซล
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N = จํานวนพิกเซลที่มากที่สุดในแกน Y

M = จํานวนพิกเซลที่มากที่สุดในแกน X

ในภาพหนึ่งๆ เราสามารถอธิบายไดในภาพแบบเมตริกซของพิกเซลขนาด N x M ดังภาพที่ 2.2 

โดยใชคูลําดับ f (i, j) แทนคาของแตละพิกเซลและบงชี้ความเขมแสงที่พิกเซลนั้นๆ ของภาพ

ภาพที่ 2.2  เมตริกซของพิกเซลในภาพ

จากภาพที่ 2.2 จะเห็นไดวาคาที่กํากับแตละพิกเซลนั้นจะแสดงถึงคาเฉลี่ยของความเขมแสงในภาพที่

พิกเซลนั้นโดยคาของพิกเซลดังกลาวจะเขียนแทนดวย f (i, j)

2.3  การประมวลผลภาพเชิงตัวเลข (Digital Image Processing)

ภาพแบบดิจิตอล (Digital Image) เปนภาพที่ถูกแปลงมาจากอนาล็อกใหอยูในภาพของ

ตัวเลข โดยภาพอนาล็อกถูกแบงเปนพื้นที่สี่เหลี่ยมเล็กๆที่เรียกวาพิกเซลในแตละพิกเซลจะถูกระบุ

ตําแหนงดวยคูโคออดิเนต (x, y) และคาระดับความเขมแสงของพิกเซลนั้นๆ โดยเราสามารถแปลง

ภาพเปนภาพแบบดิจิตอลไดโดยมีขั้นตอนและวิธีการดังน้ีเมื่อเรานําสัญญาณอนาล็อกที่ตองการ

ประมวลผลผานสวนที่เรียกวาดิจิไตเซอร (Digitizor) ซึ่งจะมีหนาที่ในการเปลี่ยนสัญญาณอนาล็อกให

เปนสัญญาณดิจิตอลจากนั้นทําการควอนไตซ (Quantizing) เพื่อแปลงคาความเขมแสงใหเปนตัวเลข

ฟงกชั่นของภาพ f(x, y) จะถูกทําใหเปนสัญญาณไมตอเนื่องทั้งระนาบของภาพ ซึ่งเรียกวาการสุมภาพ 

(Image Sampling) ของฟงกชั่นที่เรียกวาการควอนไตซระดับความเขมแสง (Grey Level Quantization) 

ก็จะไดขอมูลที่เปนดิจิตอล ดังภาพที่ 2.3
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ภาพที่ 2.3  การทํา Sampling และ Quantization

สมมุติวาสัญญาณภาพตอเนื่อง f(x, y) ถูกดิจิไตซในระนาบ x และ y เปนชวงเทาๆ กันเรา

สามารถจัด f(x, y) ใหอยูในภาพของเมตริกซขนาด N x N ไดดังสมการที่ 2.1

f(0,0) f(0,1) f(0,2) … f(0,N-1)

f(1,0) f(1,1) f(1,2) … f(1,N-1)

f(x,y)  = . . . .                                   (2.1)

. . . .

f(N-1,0) f(N-1,1) f(N-1,2) … f(N-1, N-1)

ซึ่งทางขวาของสมการจะเรียกวาขอมูลภาพดิจิตอลและทุกๆสมาชิกของเมตริกซจะเรียกวา

พิกเซล จากขบวนการสรางภาพดิจิตอลดังขางตนจะเห็นไดวาเราสามารถทราบขนาดของความ

ละเอียดของภาพ N x N พิกเซลและจํานวนระดับของความเขมแสงในทางปฏิบัติการทําควอนไตเซชั่น

ในระบบภาพดิจิตอลจะมีคาดังสมการที่ 2.2

MNNB                               (2.2)

เม่ือ B = ขนาดของขอมูลภาพที่เปนดิจิตอล

                                                              M2G                                        (2.3)



7

โดย        M = จํานวนบิตที่ใชในการแทนขอมูลภาพ 1 พิกเซล

          G = จํานวนความเขมแสงที่ตองการใชในการเก็บขอมูลภาพ

โดยทั่วไปวิธีการประมวลผลภาพเชิงตัวเลขที่ทําใหคอมพิวเตอรสามารถรูจักวัตถุในภาพได

แบงออกไดเปนสองระดับดวยกันคือการประมวลผลภาพในระดับต่ํา (Low-Level Image  Processing) 

และการประมวลผลภาพในระดับสูง (High-Level Image Processing) การประมวลผลภาพในระดับต่ํา

จะเปนการประมวลผลเชิงตัวเลขเกือบทั้งหมดเพื่อหาตัวแปรตางๆ มาอธิบายขอมูลภาพโดยมี

จุดประสงคที่จะนําตัวแปรเหลาน้ันไปใชในการประมวลผลภาพระดับสูงตอไป โดยทั่วไปแลวการ

ประมวลผลภาพระดับต่ําจะประกอบดวยการประมวลผลภาพกอน (Pre-Processing) เชน การกําจัด

สัญญาณรบกวนหรือการทําใหภาพคมชัดการหาขอบภาพเปนตนการประมวลผลระดับสูงเปนการนํา

ผลลัพธหรือสัญลักษณที่ไดจากการประมวลผลภาพ ระดับตํ่ามาตีความหรือประมวลเพื่อให

คอมพิวเตอรสามารถรูจักและเขาใจภาพได สําหรับความแตกตางของการประมวลผลภาพทั้ง 2 

ประเภท น้ันคือการประมวลผลภาพระดับตํ่าจะใชคาความสวางของจุดภาพ (พิกเซล) สวนการ

ประมวลภาพระดับสูงนั้นขอมูลภาพที่นํามาประมวลผลจะถูกแสดงในภาพสัญลักษณซึ่งสัญลักษณ

เหลานี้จะแสดงถึงสิ่งตางๆ ที่อยูในภาพเชนขนาดของวัตถุภาพรางความสัมพันธกันระหวางวัตถุภาพ

2.4  ภาพไบนารี (Binary Image)  

ภาพไบนารีก็คือภาพซึ่งในแตละพิกเซลจะมีความเขมของแสงไดสองแบบเทานั้นคือ สวาง

กับมืด โดยอาจเขียนแทนไดดวยเลข 0 และ 1 ดวยความเขมของแสงเพียงสองระดับภาพไบนารีจึงมี

ขอจํากัดที่จะนํามาใชแสดงภาพทั่วๆไป แตอยางไรก็ตามการมีความเขมของแสงเพียงสองระดับก็ทํา

ใหการประมวลผลทําไดอยางมีประสิทธิภาพ การประมวลผลภาพไบนารีนําไปใชมากในการ

ประมวลผลเอกสาร การประมวลผลภาพในอุตสาหกรรมที่ตองการความเร็วสูง เชน การนับจํานวน

ชิ้นสวนที่อยูบนสายพานที่กําลังเคลื่อนที่เปนตอน การมีความเขมเพียงสองระดับในภาพไบนารีทําให

สามารถที่จะเลือกพิจารณาใหความเขมระดับหน่ึงแทนภาพของสิ่งที่เราสนใจ โดยเราจะขอเรียก

พิกเซลที่มีความเขมระดับนี้วาพิกเซลภาพและความเขมอีกระดับแทนพื้นหลัง โดยพิกเซลที่มีความ

เขมระดับนี้จะถูกเรียกวาพิกเซลพื้นหลังในทางปฏิบัติ ในการพิจารณาภาพไบนารีเราจะไมสนใจแตละ

พิกเซลแยกกันไปแตเราจะสนใจกลุมของพิกเซลที่อยูติดกันหรือที่เรียกวาพิกเซลเพื่อนบาน เชน กลุม

ของพิกเซลที่เรียงกันเปนตัวอักษรดังภาพท่ี 2.4
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ภาพที่ 2.4  ลักษณะภาพไบนารีที่แสดงกลุมของพิกเซลภาพที่ประกอบเปนตัวอักษร

2.5  เทคนิคการกรอนภาพ( Erosion)

เทคนิคการกรอนภาพ (Erosion) เปนวิธีการที่ตรงขามกับ Dilation คือ จะลดขนาดของ

พิกเซลโดยการสแกนคาของ SE บนแตละคาของพิกเซลภาพโดยทําการสแกนจากตําแหนงบนซายไป

ยังตําแหนงลางขวาซึ่งจะเปลี่ยนคาของพิกเซลที่มีคาเปน 1 ใหมีคาเปน 0 เมื่อพิกเซลใดพิกเซลหนึ่งบน

SE มีคาตรงกับคาของพิกเซลภาพและจะมีคาคงเดิม เมื่อทุกพิกเซลของ SE มีคาตรงกับคาของพิกเซล

ภาพดังภาพที่ 2.4 โดยมีสมการดังนี้

 ABwBA x  :                                                         (2.4)

เรียก B วาเปน Structuring Element in Erosion ความหมายคือ Bw เปนสับเซตของ A โดยที่

คาของ B จะตองประกอบดวยทุกๆ พิกเซลของ w มีพิกัดเปน (x, y) ซึ่งคา Bw จะตองอยูใน A จากภาพ

ที่ 2.6 เมื่อคาของพิกเซลใน SE ทุกๆ พิกเซลมีคาตรงกับคาของพิกเซลในภาพทุกตําแหนงพิกเซลที่

ตําแหนง Origin จะมีคาคงเดิมและจะมีคาเปน 0 เมื่อคาของ SE ตรงกับคาของพิกเซลใดพิกเซลหนึ่ง

ของภาพผลลัพธของ Erosion ดังภาพที่ 2.6 (ข)

ภาพที่ 2.5  การทํางานของ Erosion
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                                  (ก) ภาพตนฉบับ                           (ข) ผลลัพธจากการทํา Erosion

ภาพที่ 2.6  ผลของการทํา Erosion

2.6 การปรับปรุงคุณภาพของภาพ (Enhancement)

2.6.1 การทําใหราบเรียบ (Smoothing) 

การทําใหราบเรียบ คือหลักในการทําภาพใหดูนุมนวลขึ้นโดยการใชเทคนิคในการทําภาพ

ใหมัวลง (blur) และเปนเทคนิคในการทําใหสิ่งรบกวนภาพ (noise) หรือภาพหยาบๆ ดูนุมนวลขึ้น

การทําใหราบเรียบเปนเทคนิคในการลดรายละเอียดของภาพลง เพื่อกําจัดสิ่งรบกวนภาพออกจากภาพ

สวนใหญผลลัพธที่ไดจะทําใหภาพมัวลง ซึ่งบางกรณีจะทําใหไดภาพที่ดูนุมนวลขึ้น เทคนิคในการทํา

ใหราบเรียบ มีหลายวิธีดังจะกลาวตอไปนี้

ภาพที่ 2.7 ตัวอยาง มารกขนาดตางๆ ที่ใชในการทําตัวกรองแบบคาเฉลี่ย [2]
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ตัวกรองแบบคาเฉลี่ย (Mean Filter) [2] เปนการทําใหราบเรียบ โดยหาคาเฉลี่ยจากคา

ระดับสีจากพิกเซลรอบขาง (Neighborhood) พิกเซลที่กําลังพิจารณาอยู ดังเชนในภาพที่ 2.7 แสดง

มารก (Mask) ขนาดตางๆ ที่ใชหาคาเฉลี่ย (Mean) ตัวอยางการหาคาเฉลี่ย โดยใชมารกขนาด 3 x 3 ดัง

ในภาพที่ 2.8 และตัวอยางภาพผลลัพธที่ไดจากการใชตัวกรองแบบคาเฉลี่ยดังในภาพ 2.9 การคํานวณ  

2 + 5 + 6 + 1 + 9 + 7 + 1 + 3 + 2 = 36/9 = 4 ฉะนั้นคา 4 จะเปนคาของพิกเซลกลาง คา 9 คากลางจะ

ถูกแทนดวย 4

ภาพที่ 2.8 ตัวอยางการคํานวณคาเฉลี่ย โดยใชมารก ขนาด 3 x 3 พิกเซล

           
(ก)  ภาพตนฉบับ                                 (ข) ภาพเมื่อผานการกรองแบบคาเฉลี่ย

ภาพที่ 2.9 ตัวอยางภาพเมื่อผานการคํานวณคาเฉลี่ยโดยใชมารก ขนาด 3 x 3 พิกเซล

2.6.2  การกําจัดสัญญาณรบกวน (noise)

การกําจัดสัญญาณรบกวน (noise) เปนการกําจัดสัญญาณรบกวนที่ปรากฏในภาพอันเกิด

จากกระบวนการในการอานขอมูล เพ่ือกําจัดขอมูลสวนเกินของภาพ การกําจัด noise มี 2 วิธี คือ 
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 Morphological Image Processing เปนการนําโครงสราง 0 หรือ 1 ขนาดหนึ่งไปวางบน

ภาพ ที่แตละตําแหนงบนภาพจะใชการอนุมานดวยเหตุผลระหวางโครงสรางกับภาพที่อยูใต

โครงสราง ไดผลลัพธมาปรับคาที่ตําแหนงน้ัน Morphological มีการทํางานพื้นฐาน 2 แบบ คือ

erosion การกําจัดจุดที่เปนขอบทุกจุด ซึ่งจะทําใหวัตถุเล็กลงโดยรอบ 1 พิกเซล  dilation ทําการเพิ่มจุด

รอบขอบวัตถุ 1 พิกเซล erosion ตอดวย dilation เรียกวา opening ทําใหวัตถุเล็ก ถูกกําจัดออกไป แยก

วัตถุที่ เชื่อมกันดวย สวนบางๆออกจากกัน และ ทําใหวัตถุชิ้นใหญมีขอบเรียบขึ้นและขนาดไม

เปลี่ยนไป dilation ตอดวย erosion เรียกวา closing รูเล็กๆ บนวัตถุจะถูกเติมจนเต็มวัตถุที่อยูใกลกัน

มากจะเช่ือมตอเปนวัตถุช้ินเดียวกัน และวัตถุมีขอบเรียบขึ้นโดยขนาดไมเปลี่ยนไป 

การกรองสัญญาณรบกวนบนภาพเอกสาร (Text Noise Filters) เปนการกรองสัญญาณ

รบกวนบนภาพโดยที่ตัวอักษรบนภาพมีความคมชัดไมเปลี่ยนจะไมมีการลบมุม ลบเสนสั้นๆพื้นที่

ขนาด 1 พิกเซล ที่ปรากฏโดดๆ เปนรู หรือ เปนสวนที่นูนออกมา จะตรวจสอบไดโดยใชโครงสราง

ขนาด 3 x 3 พิกเซลพื้นที่ที่มีขนาดใหญกวา 1 พิกเซล  ใชการกรองแบบ (kFill) ตรวจพบได ซึ่ง kFill 

เปนการใชโครงสรางชนาด k x k พิกเซล ซึ่งประกอบดวยสวนที่อยูตรงกลาง มีขนาด (k - 2)x(k - 2) 

พิกเซล  และลอมรอบตรงกลางอีก 4(k-1) เชน 3 x 3 จะมีตรงกลาง (3-2)x(3-2)=1 พิกเซล และ

ลอมรอบดวย 4(3-1) = 8  พิกเซลในสวนตรงกลางจะถูกกําหนดคาใหเหมือนกันหมด (fill) เปน 1(ON) 

หรือ 0(OFF) การพิจารณาคาคาเปน ON (หรือ OFF) น้ันจะตองดูวาภาพที่สวนตรงกลางของ

โครงสรางทับอยูนั้นตองเปน 0 (หรือ 1) ทั้งหมด และ เงื่อนไขซึ่งขึ้นอยูกับคาของตัวแปร 3 ตัวที่ได

จากคาของพิกเซลในสวนที่ลอมรอบอยู ตอไปน้ีตองเปนจริงดังสมการท่ี 2.5

(c=1) AND { (n>3k-4) OR [ (n=3k-4) AND (r=2) ] }                               (2.5)

เมื่อ  n คือ จํานวนพิกเซลในสวนที่ลอมรอบที่มีคาเปน 1 (หรือ 0) 

       c  คือ จํานวนกลุมของพิกเซลที่มีคาเปน 1 ท่ีอยูติดตอกันในสวนท่ีลอมรอบ

       r  คือ จํานวนพิกเซลที่อยูมุมที่มีคาเปน 1 (หรือ 0)

เงื่อนไขของ n และ r ขึ้นกับ k เพื่อคงคุณลักษณะเดิมของตัวอักษรไว สวนการกําหนด

เงื่อนไขวา c=1 เปนการประกันวาการทํา ON-fills (หรือ OFF-fills) จะไมเปลี่ยนลักษณะของการ

เชื่อมตอ ซึ่งการทํางานจะสลับกันระหวาง ON-fills กับ OFF-fills จนกวาจะไมเกิดทั้ง ON-fills และ 

OFF-fills ดังในภาพที่ 2.10
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          (ก)  ภาพตนแบบ (input)      (ข) ภาพผลลัพธ (output)

ภาพที่ 2.10  การทํางานของการกรองสัญญาณแบบ kFill [1]

การกรองสัญญาณแบบ kFill สามารถปรับมุมที่นอยกวา 90 องศาของตัวอักษรไวได 

ตัวอักษรจะมีคุณภาพดีเหมือนเดิม นอกจากนี้ยังสามารถปรับคา k ใหใชกับภาพตัวอักษรที่มีขนาดและ

ความละเอียดตางๆ ไดจึงสามารถรักษาคุณสมบัติของสวนเล็กๆ เชน จุดและเสนปลายของตัวอักษรไว

ได ขอเสียคือวิธีการนี้ใชเวลาคอนขางมาก

2.6.3 การแปลงภาพสีใหเปนภาพแบบเกรยสเกล (Grayscale)

 เพื่อทําใหการประมวลผลมีความรวดเร็วและงายขึ้น จึงมีการเปลี่ยนภาพสีใหอยูในภาพ

ของภาพที่มีระดับความเทา มีคาอยูระหวาง 0-255 โดยมาตรฐานของเปอรเซ็นตการดึงคาสีตามความ

สวางของแมสี จะดึงคาของสีแดง 29.9% สีเขียว 58.7% และสีน้ําเงิน 11.4% รวมเปน 100% (29.9 + 

58.7 + 11.4) ตัวอยางเชน ถาสีของจุดสีเปนสีมวง 0xc68bf3 สามารถแยกเปนแมสี ไดเปน 0xc6, 0x8b 

และ 0xf3 หรือ 198, 139 และ 243 ตามลําดับ วิธีแปลงใหเปนสีเทาจะนําสีแดงมา 29.9% ซึ่งสามารถ

เทียบบัญญัติไตรยางคไดวา ถาคาสีแดงเปน 100 ใหดึงมา 29.9 แตถาคาสีแดงเปน 198 ดึงมาเทาไรน่ัน

• คาของสีแดง จะเปน (198 x 29.9) / 100 หรือ 198 x 0.299 ซึ่งเทากับ 59.202

• คาของสีเขียว จะเปน (139 x 58.7) / 100 หรือ 139 x 0.587 ซึ่งเทากับ 81.593

• คาของสีน้ําเงิน จะเปน (243 x 11.4) / 100 หรือ 243 x 0.114 ซึ่งเทากับ 27.702

เมื่อนําคาที่ไดมาบวกกัน 59.202 + 81.593 + 27.702 ก็จะไดคาของสีเทาเปน 168.497 แตคา

ของแมสีจะตองเปนเลขจํานวนเต็ม ที่อยูในชวง 0 ถึง 255 หรือ 0x00 ถึง 0xff ดังนั้นเราตองแปลงคาที่

ไดใหเปนเลขจํานวนเต็ม น่ันคือ 168 หรือ 0xa8 ดังน้ัน จุดสีมวง 0xc68bf3 เมื่อแปลงใหเปนสีเทาจะได
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0xa8a8a8 ใหสังเกตวา คาของสีเทาที่คํานวณไดนั้น จะไมนอยกวา 0 และเกิน 255 เชน จุดสีดํา

0x000000 จะมีคาของแมสีทั้งหมดต่ําที่สุดเปน 0x00 เมื่อคํานวณตามสูตรจะไดคาสีเทาเปน 0x00 อีก

ตัวอยางหนึ่งก็คือสีขาว 0xffffff ซึ่งมีคาของแมสีทั้งหมดสูงที่สุดเปน 0xff หรือ 255 เมื่อคํานวณตาม

สูตรจะไดคาสีเทาเปน (255x 0.299)+(255x 0.587)+(255x 0.114) หรือ 76.245 + 149.685 + 29.07 ซึ่ง

เทากับ 255 [3]

        
ก) ภาพตนฉบับ ข) ภาพเกรยสเกล

ภาพที่ 2.11  ตัวอยางภาพเมื่อผานการทําเกรยสเกล

2.6.4  เทคนิคการแกความเอียงของตัวอักษร

  การเอียงเอกสารเปนการตรวจสอบหาความเอียงของภาพและปรับภาพใหอยูในระดับตั้ง

ฉาก เพื่อใหงายตอการวิเคราะหภาพตัวอักษร การแกความเอียงของตัวอักษรคือการบิดภาพตัวอักษรที่

เอียงไปในทิศทางเดียวกันทั้งคําใหตั้งตรงซึ่งจะทํา ไดเม่ือตัวอักษรทุกตัวในคําเอียงเหมือนกัน 

มีวิธีในการตัดสินใจและหาคาประมาณ 4 วิธี

 2.6.4.1 วิธี Projection Profiles Methods เปนวิธีที่นิยมมากที่สุด projection profile เปน

แผนภาพ histogram ของจํานวนพิกเซลที่มีสถานะเปน ON (พิกเซลที่มีสีดํา) ในแตละแถวของภาพ

เอกสาร เรียกวา Horizontal projection profile หรือ Vertical projection profile ซึ่งจะนํามาหาความ

เอียง 
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ภาพท่ี 2.12  ภาพตนแบบของภาพไมเอียงและ Horizontal projection profile ของภาพ [4]

โดยทําการหมุนภาพภาพในชวงตางๆ แลวคํานวณ projection profiles แลวนําคาทั้งหมดมา

พิจารณาวาการหมุนที่มุมใดที่เปลี่ยนแปลงความสูงใน profile มากที่สุด แลวจะทําการเลือกเปนมุมที่

ใชในการแปลงเอกสาร ตอมา Baird ไดปรับปรุงวิธีนี้ โดยทํากรอบของสวนที่อยูติดตอกันแลวแทน

สวนนั้นดวยจุดกึ่งกลางดานลางของกรอบนั้น ใชไดกับเอกาสารที่เอียงไดถูกตองที่ ± 0.5 องศาและ

ใชไดดีกับภาพเอกสารที่มีความเอียงที่ ± 10 องศา ดังภาพที่ 2.12 และ 2.13

ภาพท่ี 2.13  ภาพตนแบบที่เปนภาพเอียง และ Horizontal projection profile ของภาพ [4]

 2.6.4.2 วิธี Hough Transform Methods เปนเทคนิคในการตรวจหาเสนตรง ทําโดยการจับคู

จุด (x, y) บนระนาบไปยังจุด (r, θ) บนระนาบ Hough ของเสนตรงที่เปนไปไดที่ผานจุด (x, y) ดวย

ความชัน θ  และมีระยะทางจากจุดศุนยกลาง(จุด origin) เปน r การประยุกต Hough Transform มาใช

ตรวจสอบภาพเอกสารที่เอียงนี้ ใชความจริงของตัวเลขที่สูงสุดของจุดเสนที่รวมกัน (co-linear) อยูบน

เสนจนกระทั่ง เปนเหตุการณที่รวมกันกับฐานเสนของตัวหนังสือ  การทํางานจะทําการสุมตัวอยาง

ทุกๆ หนึ่งในยี่สิบจุดในแกนนอนและแกนตั้งในการเปลี่ยนภาพ ทําการคัดเลือกโดยรวม r ของแตละ

คาของ θ และคัดเลือกมุมที่มากที่สุด การหมุนจะทําไดดีที่สุด ±15 องศา
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2.6.4.3 วิธี Nearest-Neighbor Methods เปนวิธีที่จะไมมีขอจํากัดของการหาองศาสูงสุดซึ่ง

ตางจาก 2 วิธีที่กลาวมาแลวซึ่งจํากัดองศาสูงสุด โดยจะทําการหากลุมของพิกเซลที่อยูติดตอกัน หา

เสนทางที่ใกลที่สุดระหวางกลุม และคํานวณหามุมระหวางศูนยกลางของกลุมทุกกลุม ระยะขางเคียง

จะมาจากตัวอักษรที่อยูติดกันบนบรรทัดทุกเวคเตอรที่เชื่อมตออยูใกลกันที่สุดจะถูกรวมในแตละ

ทิศทางนํามาสรางเปน histogram ซึ่งยอดของ histogram จะบอกถึงทิศทางที่มีอิทธิพล ซึ่งก็คือ มุมที่

ตองใชในการหมุน วิธีน้ีใชการคํานวณมากและความถูกตองขึ้นอยูกับจํานวนของกลุม สิ่งที่ทําให

ความถูกตองลดลง คือ มีกลุมที่ใกลกันที่สุดเพียงกลุมเดียว มีกลุมที่ใกลกับกลุมของสัญญาณรบกวน มี

กลุมที่ใกลกันเปนสวนของตัวอักษรเดียวกัน

 2.6.4.4 วิธีแกปญหาการเอียงของตัวอักษร Bozinovic Methods (Bozinovic and Srihari, 

1989) ซึ่งไดทดลองใชกับลายมือเขียนในภาษาอังกฤษที่มักมีการเขียนตัวหนังสือเอียงดังในภาพที่ 

2.14 (ก)  กอนที่จะแกความเอียงตองมีการหาคามุมความเอียงของคํา แลวจึงทําการหมุนตัวอักษรแตละ

ตัวชดเชยการหามุมเอียงและแกความเอียงทําไดโดยลบขอมูลในแถวแนวนอน ที่มีความหนาแนนของ

จุดภาพมากกวาคาเริ่มเปลี่ยนแปลง (Threshold) ออกทําใหเหลือจุดภาพของเสนในแนวตั้งเทานั้น ลบ

บริเวณภาพที่มีขนาดเล็กออกตีกรอบรอบโครงภาพแตละชิ้นภาพ แลวหาคาความชัน (Slope) ของเสน

ทะแยงมุมของแตละกรอบรอบโครงภาพ นําเสนทะแยงมุมที่ได มาหาคาเฉลี่ยจะได มุมเอียงของ

ตัวอักษร หมุนภาพอักษรตามสมการ 2.6 โดย (x′, y′) เปนจุดภาพใหมหลังจากแกความเอียง และ 

(x, y) เปนจุดภาพเดิม และ เปนมุมท่ีตัวอักษรเอียง

x′ = x −y⋅tan (2.6)

y′ = y (2.7)

                               
(ก)  คําลายมือเขียนที่มีการเอียง (ข)  ลบขอมูลในแถวแนวนอน

                                        
(ค)  หาโครงรางบางและลบสวนที่มีขนาดเล็กออก (ง)  หมุนภาพดวยมุมที่ประมาณได

ภาพที่ 2.14  วิธีการแกความเอียงของตัวอักษรตามลําดับ
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2.6.5  การยอภาพ(Scaling)

  การยอภาพสามารถทําไดโดยการใช Scaling factor ไดแก Sx และ Sy ซึ่งใชสําหรับการยอ

ในทางแกน x และ y ตามลําดับ โดยถา

1,0  yx SS แสดงวาเปนการยอภาพ

rx SS  แสดงวายอเปนไปตามสัดสวน

rx SS  แสดงวายอจะไมเปนอัตราสวน

สมการของการ Scaling จะมีลักษณะดังนี้

xSxx .' 

ySyy .'  (2.8)

x    คือ พิกัด x ของโพลีกอน

y    คือ พิกัด y ของโพลีกอน

xS  คือ Scaling factor ในแนวแกน x

yS คือ Scaling factor ในแนวแกน y

ดังนั้นยอและขยายภาพโดยใชเมตริกจะมีลักษณะดังนี้คือ PSP .'     เม่ือ
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2.6.6  การหาอัตราสวนกรอบภาพ (Aspect ratio) [5]

Malaviya และ Peters [5] การหาอัตราสวนขอบภาพเพื่อบงบอกลักษณะภายนอกของกรอบ

ตัวอักษรซึ่งสามารถนํามาใชกับตัวอักษรไทย เนื่องจากตัวอักษรพยัญชนะไทย บางตัวมีโครงสรางที่

ใกลเคียงกัน ทําใหลักษณะสําคัญที่วิเคราะหไดมีความเหมือนกัน แตจะมีความแตกตางกันในดาน

ความกวางของตัวอักษร ดังนั้นการพิจารณาอัตราสวนของกรอบภาพจึงเปนสิ่งจํา เปนในการแยกตัว

อักษร ตัวอยางไดแก "ข" กับ "บ" เปนตน การพิจารณาหาอัตราสวนกรอบภาพสามารถคํานวณไดตาม

สมการ 2.10

                                      
   

max min

2 2

max min max min

y y

x x y y





  
(2.10)
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โดย  max miny y เปนความสูงของตัวอักษรและ max minx x เปนความกวางของตัวอักษร ดังในภาพ

ที่ 2.15

ภาพที่ 2.15  การวัดความกวางและความสูงของตัวอักษร

2.7  ขอมูลภาพตัวอักษร

ขอมูลภาพตัวอักษรใชภาพเอกสารที่มีจํานวนระดับความเขมของภาพ 2 ระดับ (binary 

image) คือ สีขาวและสีดํา และจะทําการแทนคาของจุดภาพแตละสีดวยคาตัวเลข คือแทนคาของจุดสี

ดําดวย 0 และแทนคาของจุดสีขาวดวย 1 คาของจุดภาพที่ไดจะถูกนําไปใชประมวลผลในขั้นตอน

เตรียมการประมวลผล ไปจนถึงขั้นตอนการตัดแยกตัวอักษรเพื่อใหไดภาพตัวอักษรแตละตัวหลังจาก

น้ันภาพตัวอักษรท่ีไดจากข้ันตอนการตัดแยกตัวอักษรจะถูกเปลี่ยนขนาดใหอยูในขนาด 42x42 เทากัน

ทุกภาพตัวอักษร เพื่อนําไปใชในขั้นตอนการแยกลักษณะสําคัญของขอมูลภาพตัวอักษร (feature 

extraction) ตอไปโดยที่ในขั้นตอนการแยกลักษณะสําคัญของขอมูลตัวอักษร ภาพตัวอักษรจะถูก

นํามาสแกนตั้งแตจุดภาพมุมซายบนของภาพ ไลสแกนจากซายไปขวา และบนลงลางจนถึงจุดภาพมุม

ขวาลาง ดังภาพที่ 1 โดยจะทําการแทนคาของขอมูลในแตละจุดภาพใหม คือใหคาเปน 1 หากจุดภาพ

น้ันเปนสีขาว และใหคาเปน –1 หากจุดภาพน้ันเปนสีดํา (เปลี่ยนจากคา 0 ที่ใชในขั้นตอนการ

ประมวลผลภาพในตอนแรก) ไดเปนคาเวกเตอรขนาด 1024x1 ออกมา (ซึ่งอาจมองไดเปนเมตริกซ

ขนาด 1024x1) เพื่อนําไปใชในการประมวลผลดานการวิเคราะหองคประกอบสําคัญ (Principal 

component analysis) 
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ภาพที่ 2.16 แผนภาพแสดงการเปลี่ยนแปลงของขอมูลภาพตัวอักษร

ภาพที่ 2.17 ลักษณะการสแกนเพื่อแปลงจุดภาพเปนคาเวกเตอร

2.7.1 การทําใหบาง (thinning) เพื่อหาโครงรางของวัตถุในภาพและเปนการลดขนาดของขอมูล

เพื่อลดสวนประกอบของภาพลงใหเหลือแตสวนที่สําคัญทําใหการประมวลผลงายขึ้นสิ่งที่ตอง

คํานึงถึงในการทําใหบาง

พื้นที่ที่เชื่อมกันในกันภาพ จะถูกทําใหบางจนเปนเสนที่เชื่อมตอกัน เพื่อใหภาพที่ถูกทําให

บางน้ันมีจํานวนของเสนท่ีเช่ือมตอกันเทากับจํานวนของพื้นที่ที่เชื่อมตอกัน

จุดที่ไดจากการทําใหบาง ควรเปนจุดที่มีจุดเชื่อมตอใน 8 ทิศทางอยางนอย 1 ทิศทางตอง

รักษาตําแหนงของจุดปลายเสนตางๆ ไวไดเพราะการทําใหบางเปนการแกะพิกเซลที่อยูรอบนอก ออก

ทีละพิกเซล พิกเซลที่อยูปลายถาถูกแกะออก จะทําใหเสนสั้นลงและไมรักษาลักษณะเดิมของภาพได

เสนที่ไดควรจะเปนเสนที่อยูตําแหนงกลางพื้นที่ ในกรณีที่พื้นที่มีความกวาง 2 พิกเซล การหาเสน

กลางพื้นที่จะทําไมไดจะตองเลือกเสนที่อยูดานใดดานหนึ่งของพื้นที่

สแกนคาจุดภาพ

การวิเคราะหองคประกอบสําคัญของขอมูล

เวกเตอรรูปแบบ

ขอมูลภาพ ขนาด 42x42
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การแปลงภาพโดยใชการคํานวณระยะทาง (distance transformation) [6] ซึ่งจะใชการเก็บ

ระยะทางสั้นสุดที่จะไปถึงขอบของพื้นที่พิกเซลนั้น พิกเซลที่เรียงอยูในแนวที่มีคาระยะทางมากที่สุด

จะเปนภาพโครงราง วิธีนี้นอกจากทําใหภาพบางแลว ภาพยังมีขอมูลที่ใชอธิบายเกี่ยวกับภาพตนแบบ 

ซึ่งสามารถใชในการ ปรับปรุงภาพตนแบบใหมได การทําใหบางดวยการทํา distance transform จะใช

คาประมาณเปนเลขจํานวนเต็มของการคํานวณระยะทาง Euclidean โดยทําการคํานวณคาระยะทาง

ของแตละพิกเซลไปยังขอบที่ใกลที่สุด การคํานวณจะทํา 2 รอบ รอบแรกเริ่มจากมุมบนซายสุดไปยัง

ตําแหนงมุมลางขวา รอบที่สองคํานวณสวนทางกลับ เริ่มที่มุมลางขวาไปยังมุมบนซายเปรียบเทียบผล

การคํานวณท้ังสองรอบเพื่อเก็บคาระยะทางที่สั้นกวาวิธี (algorithm) ใชสองเทคนิครวมกัน

ภาพท่ี 2.18  ตัวอยางผลลัพธ (output) ของกระบวนการทําใหบาง [1]       
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ภาพท่ี 2.19 ตัวอยางผลลัพธ (output) ที่ไดจากการใช Distance Transform [6]

วิธี Chanfer algorithm จะคํานวณ distance transform โดยใชโครงสราง 3x3 หรือ 5x5 ทํา 

erosion กับภาพเปนสองรอบ ที่แตละพิกเซลใตโครงสรางจะคํานวณการบวกคาที่พิกเซลกับคาใน

โครงสรางที่ตําแหนงตรงกัน ตําแหนงโครงสรางที่วางอยูไมตองคํานวณ พิเซลที่ตําแหนงตรงกลาง

โครงสรางจะถูกแทนดวยคาผลบวกที่นอยที่สดุดังภาพที่ 2.19

2.8  สหสัมพันธ (Correlation) 

สหสัมพันธ (Correlation) [7] เปนการศึกษาความสัมพันธระหวางตัวแปรตั้งแต 2 ตัวขึ้นไป

(หรือขอมูล 2 ชุดขึ้นไป) ตัวอยางการศึกษาความสัมพันธ เชน การหาความสัมพันธระหวางอายุและ

ความดันโลหิต ความสัมพันธระหวางสวนสูงกับนํ้าหนักความสัมพันธระหวางระดับการศึกษากับ

พฤติกรรมการดูแลตนเอง ความสัมพันธระหวางพฤติกรรมของเด็กกับวิธีการอบรมเลี้ยงดูเด็ก เปนตน 

ในการพิจารณาความสัมพันธ ระหวางตัวแปรวามีมากนอยเพียงใดน้ัน จะใชคาสัมประสิทธิ์

สหสัมพันธ (Correlation coefficient) เปนคาที่วัดความสัมพันธ ซึ่งโดยวิธีการทางสถิติมีอยูหลายวิธี 

การใชสถิติตัวใดขึ้นอยูกับลักษณะของตัวแปรหรือระดับของการวัดในตัวแปรน้ันๆ ในการวัด

ความสัมพันธแตละแบบจะตองมีการทดสอบนัยสําคัญกอน จึงจะสรุปไดวาตัวแปรคูใดมี

ความสัมพันธกันจริงหรือไม  มากนอยเพียงใด สําหรับการแปลผลจะมองในแงของความสัมพันธ 

ความสอดคลอง การแปรผันรวมกัน หรือไปดวยกัน แตไมไดหมายความวาตัวแปรหนึ่งเปนเหตุและ

อีกตัวแปรเปนผล (หรือไมสามารถระบุไดวาตัวแปรไหนเปนตัวแปรตนหรือตัวแปรตาม) เชน 

การศึกษาความสัมพันธระหวางสวนสูงกับน้ําหนัก เราไมสามารถบอกไดวาสวนสูงหรือน้ําหนักตัวใด

เปนเหตุและตัวใด เปนผลบอกไดเพียงวามีความสัมพันธกันหรือไม และมีขนาดของความสัมพันธกัน

มากนอยเพียงใดคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ จะใชสัญลักษณ r แทนสัมประสิทธิ์สหสัมพันธมาทําการ

หากลุมของตัวอักษร ซึ่งสถิติสําหรับการคํานวณหาคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธมีหลายชนิดซึ่งการ
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เลือกใชแบบใดนั้นขึ้นอยูกับเงื่อนไขหลายประการในการวิเคราะหหาคาความสัมพันธระหวางตัวแปร

สองตัว (Bivariate Correlation) ซึ่งบางครั้งเรียกวาตัวแปรอิสระวาตัวแปรทํานาย (Predictor variable) 

และเรียกตัวแปรอีกตัววาตัวแปรเกณฑ (Criterion variable) ซึ่งโดยปกติจะเปนตัวแปรตามและสูตรที่

คํานวณหาคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธหาไดจากตามสมการที่ 2.11
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                                    (2.11)

เม่ือ A  คือ คาเฉลี่ยบนเมตริกซ A

      B   คือ คาเฉลี่ยบนเมตริกซ B

      r คือ สัมประสิทธิ์สหสัมพันธ

การบอกระดับหรือขนาดของความสัมพันธจะใชตัวเลขของคาสัมประสิทธสหสัมพันธ 

หากคาสัมประสิทธสหสัมพันธมีคาเขาใกล -1 หรือ 1 แสดงถึงการมีความสัมพันธกันในระดับสูง แต

หากมีคาเขาใกล 0 แสดงถึงการมีความสัมพันธกันในระดับนอย หรือไมมีเลยสําหรับการพิจารณา

คาสัมประสิทธสหสัมพันธ โดยทั่วไปอาจใชเกณฑดังตารางท่ี 2.1 ดังน้ี

ตารางท่ี 2.1 ระดับของความสัมพันธ

คา r ระดับของความสัมพันธ

0.90 - 1.00 มีความสัมพันธกันสูงมาก

0.70 -0.90 มีความสัมพันธกันในระดับสูง

0.50 - 0.70 มีความสัมพันธกันในระดับปานกลาง

0.30 - 0.50 มีความสัมพันธกันในระดับต่ํา

0.00 - 0.30 มีความสัมพันธกันในระดับต่ํามาก

เคร่ืองหมาย +,- หนาตัวเลขสัมประสิทธิ์สหสัมพันธจะบอกถึงทิศทางของความสมัพันธ 

r มีเครื่องหมาย  + หมายถึง การมีความสัมพันธกันไปในทิศทางเดียวกัน  

r  มีเครื่องหมาย  - หมายถึง การมีความสัมพันธกันไปในทิศทางตรงกันขาม 
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ยกเวนคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธบางชนิดที่มีลักษณะ 0≤ r ≤ 1 ซึ่งจะบอกไดเพียงขนาด

หรือระดับของความสัมพันธเทานั้นไมสามารถบอกทิศทางของความสัมพันธได

2.8.1  สัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบแยกสวน (Partial correlation coefficient) 

  สัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบแยกสวนเปนวิธีที่ใชวัดความสัมพันธระหวางตัวแปร หรือ 

ขอมูลมากกวา 2 ชุด โดยจะทําการหาความสัมพันธของตัวแปรทีละคู ในขณะที่ทําการขจัดอิทธิพล

ของตัวแปรท่ีเหลือออกไป (ใหตัวแปรที่เหลือคงที่) เชน ตองการหาความสัมพันธระหวาง สวนสูงกับ

น้ําหนักของผูปวย โดยทําการขจัดอิทธิพลของตัวแปรอายุของผูปวย เปนตน สัมประสิทธิ์สหสัมพันธ

แบบแยกสวน มีหลายลําดับ เชน 

2.8.1.1 สหสัมพันธแบบแยกสวนลําดับที่หนึ่ง (first-order partial correlation) เปนการหา

ความสัมพันธระหวางตัวแปร 2 ตัว โดยใหตัวแปรอีกตัวคงท่ี

                                                     (2.12)

2.8.1.2 สหสัมพันธแบบแยกสวนลําดับที่สอง (second-order partial correlation) เปนการ

หา ความสัมพันธระหวางตัวแปร 2 ตัว โดยใหตัวแปรท่ีเหลืออีกสองตัวคงท่ี

                                                (2.13)

เม่ือ   เปน คาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบแยกสวนลําดับที่หนึ่งของตัวแปร a กับ b

เม่ือควบคุมตัวแปร c 

         เปน คาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบแยกสวนลําดับที่สองของตัวแปร a กับ b

เม่ือควบคุมตัวแปร c 

และ   เปน คาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบเพียรสันของตัวแปร a กับ c ใดๆ 

2.8.2  สัมประสิทธิ์สหสัมพันธระหวางตัวแปรในเชิงเสนตรง สัมประสิทธิ์สหสัมพันธเปน

ตัววัดความสัมพันธระหวางตัวแปรในเชิงเสนตรง คาของสัมประสิทธิ์สหสัมพันธบอกถึงระดับ

ความสัมพันธวามากหรือนอย ซึ่งคือการเกาะกลุมของจุดรอบๆ แนวเสนตรงวาใกลชิดหรือกระจาย

หางจากเสน คาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธเปน 0 จุดกระจัดกระจาย ไมเกาะกลุมรอบเสนตรง แมทราบ

คา x ก็ไมชวยใหทราบเกี่ยวกับคา y ดีขึ้น เพราะตัวแปรไมเกี่ยวของกันในภาพแบบเสนตรง คา
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สัมประสิทธิ์สหสัมพันธประมาณ 0.3 จุดเกาะกลุม เริ่มเห็นภาพแบบของเสนตรงบางเล็กนอย ตัวแปร

มีความสัมพันธกันอยางออนๆ ดังภาพที่ 2.20

         
(ก) สหสัมพันธเทากับ 0                                       (ข) สหสัมพันธเทากับ 0.3

ภาพที่ 2.20  การกระจายระดับความสัมพันธ 0 ถึง 0.3 ที่มีคากลางและการกระจายเหมือนกัน 

คาสมัประสิทธิ์สหสัมพันธประมาณ 0.6 มองเห็นภาพแบบเสนตรงชัดขึ้น ตัวแปร x และ y 

มีความเกี่ยวของกันมากขึ้น คาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธใกล 1 จุดเกาะกลุมกันแนบแนนขึ้นมากในแนว

เสนตรง ยิ่งคาใกล 1 มากขึ้นเทาใดความสัมพันธในเชิงเสนตรงระหวางตัวแปรก็จะ ยิ่งมากขึ้นดังภาพ

ที ่2.21

                             
(ก) สหสัมพันธเทากับ 0.6                                       (ข) สหสัมพันธเทากับ 0.9

ภาพที่ 2.21  การกระจายระดับความสัมพันธ 0.6 ถึง 0.9 ที่มีคากลางและการกระจายเหมือนกัน
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สหสัมพันธมีคาไมเกิน 1 คาสหสัมพันธที่เทากับ 1 เรียกวา สหสัมพันธอยางสมบูรณ โดย

จุดทั้งหมดจะตกบนแนวเสนตรงพอดี ตัวแปรจึงมีความสัมพันธในเชิงเสนตรงอยางแทจริง นั่นคือ ถา

ทราบคาตัวแปรตัวใดตัวหน่ึง ก็จะสามารถทํานายคาตัวแปรอีกตัวไดอยางถูกตอง

คาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธที่กลาวมาเปนคาที่บอกระดับความสัมพันธในทางบวก เมื่อคา x 

เพิ่มขึ้น y จะเพิ่มขึ้น และเมื่อคา x ลดลง y จะลดลง แตในบางครั้งตัวแปรอาจเกี่ยวของกันในทางลบก็

ได กลาวคือ เมื่อคา x เพิ่มขึ้น y จะลดลง และเมื่อคา x ลดลง y จะเพิ่มขึ้น เชน รถยนตที่มีขนาด

เครื่องยนตมากจะกินน้ํามันมาก ดังนั้นระยะทางที่รถวิ่งไดตอน้ํามัน 1 ลิตรมีความสัมพันธทางลบกับ

ขนาดเคร่ืองยนต

ความสัมพันธในทางลบจะใชคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธที่ เปนลบ คาสัมประสิทธิ์

สหสัมพันธที่ใกล -1 จุดจะเกาะกลุมแนนเปนแนวเสนตรงในแผนภาพการกระจาย โดยเสนตรงนั้น

เปนเสนที่ลาดลงจากมุมบนซายไปยังมุมลางขวา น่ันคือ ถาเสนตรงชันสูงขึ้นคาสัมประสิทธิ์

สหสัมพันธจะเปนบวก และถาเสนตรงลาดลงคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธจะเปนลบ หากจุดทุกจุดตก

บนเสนตรงที่ลาดลง คาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธเปน -1 น่ันคือ ตัวแปรมีสหสัมพันธเปนลบอยาง

สมบูรณ สําหรับสหสัมพันธเล็กนอยทางลบจะมีคาสัมประสิทธสหสัมพันธที่ใกลศูนยทางลบ เชน-0.3

                        
(ก) สหสัมพันธเทากับ -0.3                                       (ข) สหสัมพันธเทากับ 0.3

                                  
(ก) สหสัมพันธเทากับ -0.9                                       (ข) สหสัมพันธเทากับ 0.9

ภาพท่ี 2.22  แผนภาพการกระจายของขอมูลที่มีคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธเปนบวกและลบ
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กลาวโดยสรุป คือ สัมประสิทธิ์สหสัมพันธมีคาอยูระหวาง -1 และ 1 เสมอ เปนคาที่ไมมี

หนวย ขนาดของคาบอกถึงระดับความสัมพันธวาสูงต่ําเพียงใด โดยที่ขนาดของคาไมขึ้นกับหนวยวัด

ของตัวแปรภาพที่ 2.23 แสดงการแบงชวงของคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธที่บอกความสัมพันธระดับ

ตางๆ ในสวนเครื่องหมายของคาสัมประสิทธสหสัมพันธบอกทิศทางความสัมพันธวา สองตัวแปรมี

การแปรผันคาตามกันอยางไร คาจะเปนบวกเมื่อตัวแปรหนึ่งมีคาเพิ่มขึ้นอีกตัวแปรก็มีคาเพิ่มขึ้นดวย 

และคาเปนลบเมื่อตัวแปรหนึ่งคาเพิ่มขึ้นอีกตัวแปรคาลดลง

ภาพท่ี 2.23  ระดับความสัมพันธสําหรับคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธตางๆ

2.9 ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน

ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน หรือ เอสวีเอ็ม เปนวิธีการเรียนรูเชิงสถิติที่คิดคนโดย Vapnik [8]

สามารถใชในการเรียนรูเพื่อแยกกลุมของขอมูลสองกลุมออกจากกัน มีประโยชนอยางมากในการ

นําไปใชแยกแยะขอมูลที่เราสนใจ หรือการรูจําภาพแบบของขอมูล เชนการแยกแยะวาใชหรือไมใช

วัตถุที่เราสนใจ เปนตน โดยเอสวีเอ็มประกอบดวยแนวคิดพื้นฐานที่สําคัญ 3 เร่ืองคือ

2.9.1  การลดความเสี่ยงเชิงโครงสรางใหต่ําสุด (Structural Risk Minimization) เปนแนวคิดที่

แสดงถึงขอบเขตของความเสี่ยง หรือความนาจะเปนที่จะเกิดความผิดพลาด ของการเรียนรูมี

ประโยชนที่ชวยในการหาฟงกชันตัดสินใจในกระบวนการเรียนรูที่มีความผิดพลาดนอยที่สุดไดโดย

การประมาณหาคาความผิดพลาดที่ต่ําที่สุดดวยการ พิจารณาจากขอมูลในชุดทดลองโดยในการแบง

ขอมูลสองกลุมใดๆ ออกจากกัน เรากําหนดใหเซตของฟงกชันตัดสินใจที่ใชในการเรียนรู  คือ

                                                                   (2.14)

ในกรณีนี้เราแทนผลลัพธของขอมูลในแตละกลุมดวย 1 และ –1 และกําหนดขอมูลตัวอยางที่จะใชทํา

การเรียนรู (training data) จํานวน ℓ ตัว อยูในลักษณะคูลําดับประกอบดวยเวกเตอร x และชื่อกลุมที่ใช

เรียนรู y กระจายตัวอยูดวยความนาจะเปน P(x, y) ดังน้ี
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                                            (2.15)

เราตองการที่จะหาฟงกชัน ที่ใหผลตางของคาความผิดพลาดระหวางคาที่เรียนรูไดกับคาผลลัพธ

จริง หรือที่เรียกวาคาความเสี่ยงนี้มีคานอยที่สุดซึ่งคาความเสี่ยงนี้สามารถหาไดตามสมการที่ 2.16

                                                  (2.16)

แตเน่ืองมาจากคาการกระจาย P(x, y) เปนคาที่เราไมทราบคา ทําใหไมสามารถหาคา

ได อยางไรก็ตามเราสามารถประมาณคาของ  ดวยหลักการอุปนัยทางคณิตศาสตรเขาชวย โดย

การหาคาความเสี่ยงเชิงทดลอง (empirical risk) ที่มีคานอยที่สุดแทนดังสมการที่ 2.17

                                                  (2.17)

โดยคาความเสี่ยงเชิงทดลอง น้ีจะสัมพันธกับคาความเสี่ยง ตามสมการที่ 2.18 

(สําหรับคา  ใดๆ และคา > h ดวยความนาจะเปน 1-η)

                                                    (2.18)

โดยที่คาความเชื่อมั่น (confidence term) φ ในสมการที่ 2.19 สามารถหาไดจาก

                                                     (2.19)

เราเรียกคา h ในสมการที่ 2.19 นี้เรียกวาคามิติ VC (Vapnik - Chervonenkis dimension) 

ของเซตของฟงกชันตัดสินใจ ซึ่งเปนคาที่แสดงถึงจํานวนขอมูลสูงสุดที่เซตของฟงกชันตัดสินใจนั้น

สามารถแบงแยกไดถูกตอง

จากสมการที่ 2.18 เพื่อที่จะใหคาความผิดพลาดหรือคาความเสี่ยง มีคานอยที่สุดเรา

จะทําการควบคุมคา และคา   เพื่อใหคาผลบวกทางฝงขวาของสมการ

ที ่2.19  ซึ่งเปนขอบเขตบนของคาความเสี่ยง มีคานอยที่สุด และไดคา ที่เปนของฟงกชันที่ให

คาความเสี่ยงต่ําที่สุดออกมา และเพื่อที่จะทําการควบคุมคา h นี้เราจึงทําการสรางซับเซตของฟงกชัน

ตัดสินใจ Sn := ซับเซตซอนกันเรื่อยไปดังนี้
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                                                      (2.20)

ซึ่งโดยวิธีนี้จะทําใหไดคา h ของแตละซับเซตมีคาลดหลั่นกันไป ที่เราอาจมองไดวายิ่งเซต

ใดทีม่ีจํานวนฟงกชันการตัดสินใจสูง (เครื่องมือการเรียนรูที่ซับซอน) ยอมสามารถทําการแบงจํานวน

กลุมขอมูลไดสูง หรือมีคา h ที่สูงนั่นเอง โดยคา h ในแตละซับเซตจะไดคาไลเรียงกันไปดังนี้

                                                      (2.21)

โดยทายที่สุดแลวเอสอารเอ็มก็จะทําการเลือกฟงกชันการตัดสินใจ ในซับเซต 

} ที่ทําใหผลบวกระหวางคาความเสี่ยงเชิงทดสอบ และคาความเชื่อมั่นมีคา

นอยที่สุด ที่ทําใหมั่นใจไดวาคาความเสี่ยง จะมีคาต่ําทีสุ่ดตามตองการดังภาพที่ 2.24

ภาพท่ี 2.24 ตําแหนงการเลือกคาฟงกชันการตัดสินใจที่ใหคาความเสี่ยงต่ําที่สุด

2.9.2  ปริภูมิแสดงลักษณะสําคัญ (Feature Space) เปนแนวคิดที่มีความสําคัญทั้งกับเอสวีเอ็ม 

และการวิเคราะหองคประกอบสําคัญแบบเคอรเนลที่จะทําการแมปขอมูลจากปริภูมินําเขา (input 

space) ไปสูปริภูมิแสดงลักษณะสําคัญ (Feature Space) เพื่อประโยชนในการสรางฟงกชันตัดสินใจที่

มีลักษณะไมเชิงเสนกับขอมูลในปริภูมินําเขา ทําใหการแบงกลุมขอมูลมีความยืดหยุนมากขึ้น ปริภูมิ

แสดงลักษณะสําคัญ (Feature Space) เปนชื่อที่ใชแทนปริภูมิที่มีมิติที่สูงกวาปริภูมิของขอมูลนําเขา 

(input space) ที่เขามา ยกตัวอยางเชนในกรณีของขอมูลเวกเตอร ที่เปนปริภูมินําเขาเรา
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สามารถทําการแมปไปสูปริภูมิแสดงลักษณะสําคัญที่เกิดจากผลคูณพหุนามของทุกสมาชิกในเวกเตอร 

x ไดดังน้ีคือ (ให Φ แทนฟงกชันการแมป)

                                                               (2.22)

ในกรณีนี้ทําใหไดวา  เปนปริภูมิแสดงลักษณะสําคัญ สวนเคอรเนล (Kernel) น้ันเปน

เทอมที่ใชแทนคาผลคูณภายใน (dot product) ของขอมลูบนปริภูมิแสดงลักษณะสําคัญดังสมการ

                                                      (2.23)

ซึ่งเราสามารถนําเคอรเนลมาใชประโยชนในการคํานวณหาคาผลคูณภายในของขอมูลบน

ปริภูมิแสดงลักษณะสําคัญโดยที่ไมจําเปนตองทําการคํานวณคาแมปฟงกชัน Φ ของขอมูลนําเขาแตละ

ตัวกอน ซึ่งจะคอนขางยุงยาก และเสียเวลาในการคํานวณสูง โดยการแทนคาผลคูณภายในของขอมูล

บนปริภูมิแสดงลักษณะสําคัญจากการคํานวณคาผลคูณภายในบนปริภูมินําเขาไดโดยตรง ยกตัวอยาง

เชนในกรณีของฟงกชันแบบพหุนามในกรณีนี้ทําใหไดวา  เปนปริภูมิแสดงลักษณะสําคัญ นั้นเปน

เทอมที่ใชแทนคาผลคูณภายใน (dot product) ของขอมูลบนปริภูมิแสดงลักษณะสําคัญดังสมการ 2.24

ให  แทนฟงกชันการแมปแบบพหุนาม

                                             (2.24)

                                             (2.25)

เราสามารถหาคาผลคูณภายในบนปริภูมิแสดงลักษณะสําคัญไดดังนี้

k(x,y)	=	 =

=		 .

=			

=			

=			

=			

															=			                                                                                    (2.26)
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เราสามารถนําวิธีการในลักษณะคลายกันนี้ไปประยุกตเขากับฟงกชันแบบอื่นๆ ที่ชวยให

เราสามารถเขียนแทนผลคูณภายในในปริภูมิแสดงลักษณะสําคัญไดดวยเทอมของผลคูณภายในปริภูมิ

ขอมูลนําเขาทําใหสะดวกตอการคํานวณอยางมาก

2.9.3  ระนาบหลายมิติที่ใชแยกขอมูลไดดีที่สุด (Optimal Margin Hyper Plane) เปนแนวคิดหลัก

ของเอสวีเอ็ม ที่จะทําการหาระนาบที่มีระยะหางจากขอมูลที่ทําการแบงมากที่สุดในการแบงขอมูล

สองกลุมออกจากกัน หลักการทํางานของเอสวีเอ็มจะมีพื้นฐานจากการหาระนาบเชิงเสนที่ใชในการ

แบงขอมูลออกจากกัน โดยเราจะพยายามหาระนาบที่มีระยะหางจากขอมูลที่ทําการแบงใหมากที่สุด

เรียกวาเปนระนาบหลายมิติที่ใชแยกขอมูลไดดีที่สุด (Optimal Margin Hyper Plane) และทําการหา

ฟงกชันตัดสินใจเพื่อใชในการแบงกลุมที่สอดคลองกับระนาบนั้น โดยการหาระนาบหลายมิติที่ใช

แยกขอมูลไดดีที่สุดนั้นจะเริ่มจากกําหนดคาขอมูลฝกหัด (Training data) z เพื่อใชในการเรียนรูเปน

ขอมูลในลักษณะเวกเตอรจํานวน ตัวโดยท่ี  เราจะสามารถ

สรางระนาบเชิงเสนในปริภูมิเวกเตอรไดดังสมการ 2.27

																																																										     (2.27)

โดยที่คาฟงกชันตัดสินใจที่ใชในการแบงกลุมจากระนาบที่สรางขึ้นจะอยูในสมการ 2.28

																																																															(2.28)

ใหคาผลลัพธของฟงกชันตัดสินใจมีคาตรงกับคาฝกหัดที่ใหไปมากที่สุดนั่นคือพยายามทําให

																																																												(2.29)

จากสมการที่ (6) เพ่ือท่ีทําใหระยะระหวางขอมูลสองกลุมที่ถูกแบงดวยระนาบมีคามากที่สุด เราจะทํา

การกําหนดสมการใหคา w และ b มีคาสอดคลองตามสมการ 2.27

																																																												(2.30)

และ                                              																																																									(2.31)

หรือนั่นคือ
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																																																												(2.32)

เม่ือ i มีคาตั้งแต 1 ถึง ซึ่งสามารถแสดงระนาบที่เกิดขึ้นไดดังภาพที่ 2.25

ภาพท่ี 2.25  ระนาบที่สอดคลองตามสมการ

ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนกับการรูจําแบบภาพ (Pattern Recognition) [8] ซึ่งพยายามที่จะ

สรางปริภูมิสมมุติฐาน (Hypothesis Space) ของฟงกชันของกฎการจําแนก h : x→ y   ซึ่งในที่นี้เราจะ

กลาวถึงกรณีที่มี 2 ชนิด (Class) h : →{±1} กําหนดใหมี คาสังเกต (Observation) แตละคา

สังเกตประกอบดวยคูของเวกเตอร และสัญลักษณแสดงชนิด (Class label) {±1} 

ดังน้ันจะไดวา

                                          (2.33)

เราจะกลาววา h จําแนกตัวอยาง (x, y) ไดถูกตองเมื่อ h(x) = y โดย (x, y) ~ P(x, y) ซึ่งไดมาจากการ

ฝกฝน ( , ),...,( , )

ปริมาณที่ใชวัดความสมบูรณ (Richness) หรือความเปลี่ยนแปลงได (Flexibility) ของชนิด

ฟงกชันซึ่งสงผลถึงความจุของระบบรูจําเรียกวา มิติ VC การควบคุมความจุไดยอมทําใหประสิทธิภาพ

ของระบบดีขึ้น ตัวอยางมิติ VC ของปริภูมิสมมุติฐานในกรณีมี 2 ชนิด จะเทากับจํานวนที่มากที่สุด d 

ของตัวอยางที่สามารถแบงเปน 2 กลุมดวย 2d วิธีใดๆ โดยใชปริภูมิสมมุติฐานน้ัน
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มิติ VC ของปริภูมิสมมุติฐานใน คือ N +1 เชน ใน  จะได มิติ VC = 3 ดังภาพที่ 

2.26 จากภาพพบวามีเพียงกรณี 3 ตัวอยางเทานั้นที่เปนจํานวนมากที่สุดที่สามารถแบงออกได = 8 

วิธี สวนกรณี 4 ตัวอยางนั้นทําไมได

(ก) มิติ VC ใน

(ข) กรณี 4 ตัวอยางใน

ภาพที่ 2.26  มิติ VC ของปริภูมิสมมุติฐานใน  

2.9.4 ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนแบบเชิงเสน

ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนแบบเชิงเสน คือ ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนที่มีไฮเปอรเพลน        

(Hyper Plane) ในลักษณะเปนเชิงเสนแบงออกได 2 กรณี คือ กรณีแยกกันไดและกรณีแยกกันไมได

2.9.4.1 กรณีแยกกันได

   เปนการพิจารณาในกรณีที่งายที่สุดเน่ืองจากขอมูลมีลักษณะแยกกันอยางสมบูรณซึ่ง

สามารถจําแนกประเภทชนิดไดดวยภาพแบบทางเรขาคณิตไฮเปอรเพลน ไดดังภาพที่ 2.27
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ภาพที่ 2.27 ไฮเปอรเพลนแบบเชิงเสนสําหรับกรณีแยกกันได

โดยตําแหนงของจุดตัวอยางมีความสัมพันธดังนี้

																																																												(2.34)

โดย เปนเวกเตอรนํ้าหนักซึ่งเปนเวกเตอรปกติของไฮเปอรเพลนและ b เปนไบแอส

ระยะหางจากจุดกําเนิดไปตั้งฉาก ไฮเปอรเพลน คือ   ระยะหางจากที่สั้นที่สุดจาก ไฮเปอรเพลน

ไปสูจุดตัวอยางทางบวก และทางลบ คือ d+, d- ตามลําดับ ระยะขอบเขต (Margin) คือ ระยะหาง

ระหวาง d+ และ d- เราสามารถกําหนดความสัมพันธไดดังนี้

				 (2.35)

														
														

จาก  และสมการ (2.30) เราจะไดอสมการ

		                                                         (2.36)

จากภาพที่ 2.27 ไฮเปอรเพลน  มีระยะหางจากจุดกําเนิดคือ 

ไฮเปอรเพลน  มีระยะหางจากจุดกําเนิดคือ 
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ดังน้ัน   d+ = d- =  และ Margin (δ ) =	  

ขอสังเกต H1 ขนานกับ H2 เนื่องจากมีเวกเตอรปกติเดียวกันและไมมีจุดตัวอยางอยูระหวาง

นั้นจุดตัวอยางที่อยูในแนวของ H1 และ H2 เรียกวา ซัพพอรตเวกเตอร (Support Vector) ลักษณะของ

ไฮเปอรเพลนที่เหมาะสมที่สุดเปนดังภาพที ่2.28

ภาพที่ 2.28  ไฮเปอรเพลนที่เหมาะสมที่สุด

2.9.4.2 กรณีแยกกันไมได

กรณีที่เราไมสามารถแยกจุดตัวอยางบางตัวอยางไดดวยไฮเปอรเพลน เราทําไดเพียงหา

ไฮเปอรเพลนที่สามารถแยกจุดตัวอยางออกจากกันใหไดมากที่สุดและยอมใหมีจุดตัวอยางสวนนอย

เพียงบางจุดที่ผิดพลาดดังในภาพที่ 2.29 เราจึงไมสามารถใชขอบเขตแบบแข็ง (Hard margin)

Minimize                                                     (2.37)

Subject to                                                   (2.38)
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ภาพที่ 2.29 ไฮเปอรเพลนแบบเชิงเสนสําหรับกรณีแยกกันไมได

2.9.5 ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนแบบไมเชิงเสน

 ในงานบางประเภทมีลักษณะไมเปนเชิงเสนจึงไมสามารถใชไฮเปอรเพลนมาจําแนก

ประเภทไดดังภาพที่ 2.30

ภาพที่ 2.30 โครงสรางขอมูลแบบไมเปนเชิงเสน

จากภาพที่ 2.30 เปนตัวอยางของการสงจาก

Input Space:              (2 คุณลักษณะ)

Feature Space:          (6 คุณลักษณะ)

หลังจากสงไปสูปริภูมิลักษณะแลวเราจะสามารถหาไฮเปอรเพลนมาจําแนกประเภทได

วิธีประยุกตใชซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนกับกรณีไมเชิงเสนนี้ทําไดโดยการสงแมป (Map) 

จากปริภูมิขาเขา (Input space) ไปสูปริภูมิลักษณะ (Feature space) โดยผานฟงกชัน Φ( ) ดังภาพที่ 

2.31
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ภาพท่ี 2.31 การสงปริภูมิขาเขา (ซาย) ไปสูปริภูมิลักษณะ (ขวา)

2.9.6  เคอรเนล (Kernels)

เนื่องจากมีจํานวนของคุณลักษณะสําคัญ (Attribute) มากมายจากโพลิโนเมียลระดับขั้น p 

บน N คุณลักษณะสําคัญในปริภูมิขาเขาไปเปน O(NP) คุณลักษณะสําคัญในปริภูมิคุณลักษณะสําคัญ

Kernel functions:                                       (2.39)

จาก    เราสามารถหาฟงกชันเคอรเนลไดเปน

                                          (2.40

ทําการปรับปรุงใหมโดยใชฟงกชันเคอรเนลไดดังนี้

Hyperplane:                                                             (2.41)

ฟงกชันเคอรเนลมีหลากหลายขึ้นกับการใชงาน เชน

Linear: (2.42)

Polynomial: (2.43)

Radial Basis Function: (2.44)

Sigmoid: (2.45)
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ภาพที่ 2.32 ฟงกชันเคอรเนล

2.10  งานวิจัยท่ีเก่ียวของ

เนื่องจากงานวิจัยทางดานการประมวลผลสัญญาณเภาพไดมีการพัฒนามาอยางหลากหลาย

ในหลายแนวทาง ความแมนยําในการรูจํา ความยุงยากของการประมวลผล ความรวดเร็วในการ

ตัดสินใจ รวมไปถึงจํานวนของสัญญาณที่นํามาทดสอบ จึงแตกตางกันออกไปตามวัตถุประสงคของ

การวิจัยนั้นๆ ตัวอยางงานวิจัยที่ผานมาที่นํามาเสนอนี้ จึงไดคัดเลือกเฉพาะงานที่ใกลเคียงกับงานวิจัยที่

กําลังทําอยูเทานั้น อาทิเชน

2.10.1 อิทธิพันธ เมธเศรษฐและสมชาย จิตะพันธกุล, “การรูจ้ําตัวอักษรเขียนภาษาไทยที่เปนคํา

แบบออฟไลนโดยใชหลักเกณฑทางฟซซีรวมกับคุณลักษณะบงความตาง” [5] เปนวิธีการรูจํ้า

ตัวอักษรเขียนภาษาไทยที่เปนคําเรียกชื่อ จังหวัดโดยประยุกตใชฟซซีโลจิก รวมกับคุณลักษณะบง

บอกความตางของอักษรภาษาไทย โดยระบบจะพิจารณาความคลายของตัวอักษรกับภาพแบบ

มาตรฐานที่อยูในภาพของกฏทางฟซซี และเลือกภาพแบบที่มีความคลายมากที่สุด 5 ภาพ ไป

ตรวจสอบกับพจนานุกรมคํา เรียกชื่อจังหวัด ในการตรวจสอบผลการรูจํากับพจนานุกรมสามารถลด

เวลาการทํางานไดโดยแบงกลุมคํา ออกตามความยาวของตัวอักษร

2.10.2 สุขวสา พิชิตเดชและ.บุญเสริม กิจศิริกุล, “การรูจําตัวอักษรพิมพภาษาไทยโดยการใชกลุม

กอนของนิวรอลเน็ตเวิรก” [4] นําเสนอเรื่องการรูจําตัวอักษรพิมพภาษาไทยโดยการใชกลุมกอน

นิวรอลเน็ตเวิรก ซึ่งใชหลักการของกลุมกอนของตัวแยกแยะ (Ensemble of Classifiers) ในการรูจําตัว

อักษรไทย โดยใชตัวแยกแยะหลายตัว ตัวแยกแยะที่ดีจะตองมีความถูกตองสูงและมีความหลากหลาย

ในการตอบคําตอบที่ผิด ถาความผิดพลาดจากตัวแยกแยะแตละตัวเปนอิสระจากกันจะทําใหความ

ผิดพลาดของกลุมกอนลดลง 

2.10.3 พัฒนชัย เบศรภิญโญวงศและบุญเสริม กิจศิริกุล, “การรูจําตัวอักษรไทยโดยใชซัพพอรต

เวกเตอรแมชชีนและเคอรเนล” [9] นําเสนอเทคนิคของซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (เอสวีเอ็ม) และ

เคอรเนลเขามาประยุกตใชในสวนของการวิเคราะหองคประกอบสําคัญของขอมูล ซึ่งเปน

กระบวนการที่สําคัญในการดึงเอาลักษณะสําคญัของขอมูลภาพตัวอักษร กอนที่จะสงขอมูลที่ไดไปยัง

สวนรูจําของโปรแกรมโอซีอารเพื่อทําการแยกแยะวาเปนตัวอักษรชนิดใดตอไป โดยเรียกเทคนิคการ

วิเคราะหองคประกอบสําคัญของขอมูลแบบใหม  เปนการวิเคราะหองคประกอบสําคัญของขอมูล

แบบเคอรเนลอยางไรก็ตาม วิธีใหมนี้กลับใชหนวยความจําและเวลาที่เพิ่มขึ้นจากเดิม

2.10.4 ปริญญา สงวนสัตย และ สมชาย จิตะพันธกุล, “การรูจําตัวอักษรภาษาไทยแบบออนไลน

โดยใชแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ” [10] ไดนําเทคนิคฮิดเดนมารคอฟมาทําการจําแนกสามารถทําการ
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จําแนกตัวอักษรออกไดแตจะมีปญหาในสวนการรูจํากลุมตัวอักษรภาษาไทยที่คลายกันสงผลใหอัตรา

การรูจําตํ่า

2.10.5 Chomtip Pornpanomchai and Montri daveloh, “Printed thai character recognition by 

genetic algorithm” [11] นําเสนอเรื่องเทคนิคการแยกตัวอักษรในระดับตางๆ กอนที่จะทําการไป

จําแนกตัวอักษรโดยใชฟซซีโลจิก ทําใหผลของการแยกตัวอักษรไดความถูกตองมากยิ่งขึ้นและ

งานวิจัยนี้ก็ไดนําเทคนิคการแยกตัวอักษรนํามาประยุกตเขามาใชในงานวิจัยดวย

2.10.6 อุดม สถาพรชัยสิทธิ์และบุญเสริม กิจศิริกุล, “การรูจําตัวอักษรพิมพภาษาไทยโดยใช

เทคนิคดานการวิเคราะหองคประกอบสําคัญและนวิรอลเน็ตเวิรก” [12] นําเสนอการรูจําตัวอักษรพิมพ

ภาษาไทย โดยใชเทคนิคดานการวิเคราะหองคประกอบสําคัญและนิวรอลเน็ตเวิรก เปนงานวิจัย

เกี่ยวกับการรูจําตัวอักษรภาษาไทย โดยการหาคุณลักษณะ (feature) ดวยเทคนิคการวิเคราะห

องคประกอบสําคัญ โดยมีจุดมุงหมายการลดจํานวนขอมูลนําเขาโดยคงคุณลักษณะที่สําคัญไวมาก

ที่สุด เพื่อใหระบบการรูจําดวยนิวรอลเน็ตเวิรกทําไดอยางมีระสิทธิภาพ ไมใชทรัพยากรทั้งดาน

หนวยความจํา และการประมวลผลมากเกินไป อีกทั้งยังคงความถูกตองในการรูจําที่ดีอีกดวย

2.10.7 Faouzi Bouchareb and Rachid Hamdi, “Handwritten Arabic character recognition based 

on SVM Classifier” [13] งานวิจัยนี้ไดนําซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนไปประยุกตใชกับงานที่เปน

ลายมือ และใช Radial Basis Function (RBF) เพื่อจะใหชวยแยกลายมือที่มีลักษณะที่แตกตางกันและ

นํามาจําแนกตัวอักษรซึ่งสามารถจําแนกไดถูกตองแมนยํามากขึ้น

2.10.8 Hussein Al-Zoubi, Mahmood Al-Khassaweneh , “Offline Machine-Print Hindi Digit 

Recognition Using Translational Motion Estimation” [14] งานวิจัยนี้ไดนําเสนอหลักการจําแนก

ตัวอักษรโดยใชเทียบกับอักษรตนแบบและทําการเคลื่อนตัวอักษร การกลับดาน และการหมุน นํามา

เทียบกัน แตเพียงใชตัวเลขมาทําการทดสอบและจํากันขนาดตัวอักษรไวที่ขนาด 32×32 พิกเซลเทานั้น

2.10.9 Dewi Nasien,Habibollah Haron, “Support vector machine (svm) for english handwritten 

character recognition” [15] งานวิจัยนี้ไดนําเสนอการจําแนกตัวอักษรโดยใชซัพพอรตเวกเตอรแม

ชชีน แบบ Freeman chain code (FCC) มาใชในการจําแนกตัวอักษรภาษาอังกฤษที่เปนลายมือ 

สามารถทําการจําแนกได ถูกตอง 73.45 เปอรเซ็นต แตยังติดปญหาตรงที่ภาพที่คุณภาพตํ่าจะไม

สามารถจําแนนกออกมาได

2.10.10 ภรัณยา อํามฤครัตน, เดช ธรรมศิริ, “การเปรียบเทียบประสิทธิภาพการคัดเลือกและ

จําแนกขอมูลดวยวิธีการทางเครือขายประสาทเทียม” [16] งานวิจัยนี้ไดนําเสนอการวัดประสิทธิภาพ

ของการจําแนกประเภทของขอมูลโดยนับจากคาความถูกตองของการจําแนกประเภทขอมูลที่วัดได

โดยใชโครงขายประสาทเทียมเทียบ (Neural Network) แบบ Multi-Layer Perceptron (MLP) กับซัพ

พอรตเวกเตอรแมชชีน (Support Vector Machines - SVM) ที่ใช kernel ดวย RBF



38

ตารางท่ี 2.2 ประสิทธิภาพ MPL เทียบกับ SVM

Type Correctly Incorrect

MLP

original 96.57 3.42

cfs 93.83 6.16

pca 92.46 7.53

SVM

original 100 0

cfs 100 0

pca 96.55 3.45

จากตารางที่ 2.2 ผลการทดลองที่ได จะเห็นวาคาประสิทธิภาพของแตละวิธีจากการใช

ขอมูลชุดเดียวกันน้ีในการทดสอบน้ันพบวา คาประสิทธิภาพการจัดกลุมของชุดขอมูลที่ใชในการ

ทดสอบแบบ SVM ที่ใช kernel แบบ RBF น้ันจะใหผลการทดสอบที่สูงกวา MLP คือ ไดคาความ

ถูกตอง 96.55-100 เปอรเซ็นต

จากงานวิจัยที่กลาวมาขางตนวา การจําแนกตัวอักษรดวยวิธีการประมวลผลภาพ ยังติด

ปญหาในดานคุณภาพของการแยกแยะดังนั้นในงานวิจัยนี้จึงขอนําเสนอการจําแนกตัวอักษรดวยวิธี

ทางสหสัมพันธแบบสัมประสิทธิ์สหสัมพันธทํางานรวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนมาทําการ

จําแนกตัวอักษร



บทที่ 3

วิธีการดําเนินการวิจัย

ขั้นตอนการดําเนินงานวิจัยการรูจําตัวอักษรโดยใชวิธีทางสหสัมพันธรวมกับซัพพอรต

เวกเตอรแมชชีน ซึ่งจะมีกระบวนการตางๆ และข้ันตอนการดําเนินงานดังตอไปน้ี 

ภาพที่ 3.1  ขั้นการทํางานรูจําตัวอักษร



40

ในงานวิจัยการรูจําตัวอักษรโดยใชวิธีทางสหสัมพันธรวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนน้ี

จะทําการจําลองใหใกลเคียงเสมอเหมือนสมองของมนุษย เชนเมื่อมนุษยมองเห็นตัวอักษร สิ่งแรกที่

จะมีกระบวนการสังเกต กอนลําดับแรกๆคือ ตัวอักษรนั้นเปนภาษาที่รูจักหรือไม แลวคอยมาวิเคราะห

วาเปนตัวอักษรใดแลวคอยรวบรวมเปนคําของภาษาน้ันๆ จากภาพที่ 3.2 ในงานวิจัยน้ีเองก็ไดมี

แนวคิดในการแบงกลุมภาษากอน แลวจึงมาจําแนกตัวอักษร จากนั้นก็จะเขาไปสูการรวบรวมเปนคํา

เปนประโยคในข้ันตอนตอๆ ไป ซึ่งขั้นตอนกระบวนการดังกลาวจะเปนดังภาพที่ 3.1 

ภาพที่ 3.2  กลไกการรูจดจําของสมองมนุษยผานทางดวงตา [1]

3.1  การเตรียมภาพตัวอักษร

ในการทดลองใชขอมูลภาพตัวอักษรมาใชเปนชุดเรียนรูจํานวน 6300 ภาพ ซึ่งทั้งหมดจะทํา

ดวยโปรแกรม Paint ภาพตัวอักษรที่ใชประกอบไปดวยขนาดของตัวอักษรที่ 72, 36 และ 16 พอยท

แบงเปนชนิดตัวอักษรเอียง ชนิดตัวอักษรหนา และตัวอักษรธรรมดา แลวใชฟอนตอีก 5 รูปแบบ คือ 

Angsana New, Browallia New, Cordia New, JasmineUPC และ LilyUPC [9] ซึ่งจะมีจํานวนของแต

ละชุดดังนี้ ภาษาอังกฤษตัวเล็ก (26 ตัว) ภาษาอังกฤษตัวใหญ (26 ตัว) พยัญชนะภาษาไทย (44 ตัว) 

สระภาษาไทย (24 ตัว) และตัวเลขอารบิกกับตัวเลขไทย (20 ตัว) จากนั้นทําการบันทึกขอมูลเก็บไวใน

แฟมขอมูล 1 แฟมตอ 1 ตัวอักษร แลวจะเก็บเปนสกุลภาพบิตแมพ (BMP) ซึ่งจะใหคุณภาพไดดีและ

ใชขนาดพื้นที่ในการจัดเก็บไมมากเกินไป ดังแสดงในภาพที่ 3.3
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ภาพที่ 3.3  ขั้นการเตรียมภาพชุดเรียนรู

3.1.1  การเลือกชนิดของฟอนตท่ีนํามาวิจัย

ในการเลือกชนิดของฟอนตที่ไดนํามาใชโดยอางอิงมาจากงานวิจัย “การรูจําตัวอักษรพิมพ

ภาษาไทยโดยการใชกลุมกอนของนิวรอลเน็ตเวิรก” [2] ไดใชฟอนต Angsana New, Browallia New 

และ Cordia New ในการวิจัย เพราะในงานเอกสารทั่วไปนั้นจะพบวามีรูปแบบฟอนตพื้นฐานจะใชทั้ง 

3 เปนหลัก สวนอีก 2 ฟอนต JasmineUPC และ LilyUPC  นั้นเปนที่มีลักษณะที่แตกตางจาก 3 ฟอนต

แรกดังภาพที่ 3.4

ภาพที่ 3.4  แบบฟอนตที่ใชในงานวิจัย Angsana New, Browallia New, Cordia New, JasmineUPC 

 และ LilyUPC ตามลําดับ

ขนาดของตัวอักษร 72, 36 และ16 พอยท 

ภาษาอังกฤษตัวเล็ก (26 ตัว) ภาษาอังกฤษตัวใหญ (26 ตัว) ภาษาไทยพยัญชนะ 

(44 ตัว) ภาษาไทยสระ (24 ตัว) และตัวเลขอารบิกกับตัวเลขไทย (20 ตัว)

รวม 6300 ภาพ

Angsana New   Browallia New   Cordia New   JasmineUPC   LilyUPC



42

ภาพที่ 3.5  ตัวอยางฟอนตที่ขนาดของตัวอักษรที่ 16, 36 และ 72  พอยทตามลําดับ

ภาพที่ 3.6  ตัวอยางฟอนตที่แบบตัวอักษรเอียง ชนิดตัวอักษรหนา และตัวอักษรธรรมดา

ตารางท่ี 3.1 จํานวนภาษาที่ใชในแตละกลุม

ภาษาอังกฤษ

ตัวเล็ก

ภาษาอังกฤษ

ตัวใหญ

พยัญชนะ

ภาษาไทย

สระ

ภาษาไทย

ตัวเลขอารบิกกับ

ตัวเลขไทย

1170 1170 1980 1080 900

3.1.2  การจัดเก็บภาพตัวอักษรท่ีเปนชุดเรียนรู

ในการจัดเก็บภาพตัวอักษรน้ันภาพในชุดการเรียนรูเปนภาพของตัวอักษรที่เก็บไวใน

แฟมขอมูล 1 แฟมตอ 1 ตัวอักษรดังภาพที่ 3.7 เพื่อที่จะเก็บเขาไปสูระบบในรูปแบบฐานขอมูลตอไป
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ภาพที่ 3.7 การเตรียมภาพหนึ่งภาพตอตัวอักษร

3.2  การเตรียมการปรับภาพเบื้องตนกอนเขากระบวนการการจําแนกตัวอักษร

กอนการนําภาพเขาสูกระบวนการการจําแนกตัวอักษร จะตองทําการปรับคุณภาพของภาพ

ใหเหมาะสม เนื่องจากภาพที่ไดจากการอาจมีสัญญาณอื่นๆ มารวมอยูกับสัญญาณภาพ ซึ่งจะทําให

สัญญาณภาพมีความผิดเพี้ยนและไมเหมาะที่จะทําไปประมวลผลสัญญาณตอไป  ดังนั้นจําเปนอยางยิ่ง

ท่ีตองกําจัดสัญญาณเหลาน้ันออกไปเพ่ือลดความผิดเพี้ยนของสัญญาณนอยที่สุดซึ่งมีขั้นตอนการปรับ

สัญญาณ ดังตอไปนี้

3.2.1 การออกแบบระบบการแปลงภาพสีใหเปนภาพระดับสีเทา

ในการประมวลผลภาพในซึ่งมีลักษณะเปนภาพสีน้ัน จําเปนตองใชทรัพยากรในการ

ประมวลผลมาก เนื่องจากการจัดเก็บขอมูลของภาพสีจะตองจัดเก็บคาความเขมของแมสีทั้งสาม ไดแก 

สีแดง สีเขียว และสีนาเงิน ดังนั้นการแปลงภาพสีใหเปนภาพระดับสีเทา ซึ่งจะจัดเก็บเพียงระดับสีเทา

ของแตละพิกเซลบนภาพจึงเปนขั้นตอนสาคัญที่จะทําใหการประมวลผลมีความรวดเร็ว อีกทั้งยังคง

ความถูกตองเสมือนประมวลผลดวยภาพสีดวย

สําหรับวิธีการแปลงภาพสีเปนภาพระดับสีเทานั้นสามารถกระทําไดโดยคํานวณระดับสีเทา

ของแตละพิกเซลบนภาพดวยสมการ 

 G i R G B    

                                                     (3.1)
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หรือ  
3

R G B
G i

 
                                        (3.1)

โดย     คือ ระดับสีเทาของพิกเซล i บนภาพ 

  และ  คือ สัมประสิทธิ์ความเขมของแตละแมส ี 

R,G  และ B คือ  ความเขมของสีแดง สีเขียว และสีนาเงินของพิกเซล

โดยปกติแลวสัมประสิทธิ์ความเขมของแตละแมสีจะมีคาไมเทากัน แตวิธีที่งายที่สุดคือการ

กําหนดใหแตละสัมประสิทธิ์มีคาเทานั้น นั่นคือ 0.33 หรือใชวิธีที่นิยมคือ นําความเขมของสีแดง สี

เขียว และสีนาเงิน รวมกันแลวหารสาม ก็ไดเชนกัน

ภาพที่ 3.8  วิธีการการแปลงภาพสีใหเปนภาพระดับสีเทา

3.2.2  การกําจัดสิ่งรบกวนของภาพ Windows Mask [2]

ขั้นตอนถัดไป คือ การแปลงภาพระดับสีเทา ที่ไดจากการลบพื้นหลังใหกลายเปนภาพขาว

ดํา ทั้งนี้ก็เพราะไมมีความจําเปนในการใชงานระดับสีที่แตกตางกันถึง 256 ระดับจากภาพระดับสีเทา 

จึงจะทําการแปลงภาพใหเปนภาพขาวดําซึ่งมีเพียง 2 ระดับสีเทานั้น ซึ่งจะใชแสดงวา พิกเซล ใดเปน

พื้นหลัง และ พิกเซลใดเปนสวนที่จะพิจารณาโดยกอนที่จะเริ่มตนกระบวนการ จะมีการลด noise ใน

ภาพ ดวยวิธีการกรอนภาพ (Erosion) ตามดวยการพองภาพ (Dilation) การกรอนภาพสามารถทาได

โดยการเล่ือน structure element ซึ่งมลีักษณะเปนเมตริกประกอบดวยคา binary 2 คา คือ 0 และ 1 พาด

ผานทุก พิกเซล ของภาพ หากการซอนกันของ structure element และ พิกเซลของภาพสามารถซอน

กันไดอยางพอดีจะพิจารณาพิกเซลซึ่งเปนศูนยกลางของการซอนใหมีคาเปน 1 หรือเปน  foreground

ในกรณีของการพองภาพก็เชนเดียวกัน จะเลื่อน structure element ไปทุกพิกเซล ของภาพ 

และพิจารณาผลลัพธจากการซอนกัน โดยหากมีพิกเซล อยางนอย 1 พิกเซล ที่มีคาเปน 1 ก็จะพิจารณา 

พิกเซล ซึ่งเปนศูนยกลางการซอนใหเปน foreground
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ภาพท่ี 3.9  ตัวอยางการ Erosion ภาพโดยใช structure element ขนาด 3x3 พิกเซล

ภาพท่ี 3.10 ตัวอยางการ Dilation ภาพโดยใช structure element ขนาด 3x3 พิกเซล

Windows Mask เปนเทคนิคการกําจัดสิ่งรบกวนบนภาพ จะพิจารณาจากจุดใกลเคียง 8 จุด

เพื่อจะทําการกําจัดสิ่งรบกวนของภาพ ซึ่งจุดใกลเคียงก็คือจุดที่สนใจที่ P5 ดังภาพที่ 3.11 (ก) 

Windows Mask มีประสิทธิภาพมากวิธีหนึ่งวิธีการนํามาใชคือ Average Filter เปนวิธีการหาคาเฉลี่ย

ใน Windows Mask ดังภาพที่ 3.11 (ข) วิธีการหาคาเฉลี่ย Windows Mask สามารถหาคาไดจากสมการ

ที่ 3.2

(3.2)

โดยท่ี ( , )g i j คอืคาเฉล่ียของตําแหนง ( , )i j ที่นํา Windows Maskไปครอบ

( , )f i j คือตําแหนงท่ีนํา Windows Mask ไปครอบ

m,n คือขนาดของ Windows Mask มีขนาดเปน Square Matrix

.

1, 1

1
( , ) ( , )

m n

i j

g i j f i j
n  
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P1 P2 P3 f ( i - 1 , j - 1) f ( i , j - 1) f ( I + 1, j – 1 )

P4 P5 P6 f ( I + 1, j – 1 ) f ( i , j ) f ( i + 1, j )

P7 P8 P9 f ( i - 1, j +1) f ( i , j + 1) f ( i + 1, j + 1)

(ก) จุดที่สนใจ P5                          (ข) Windows Mask ขนาด 3×3 พิกเซล

ภาพที่ 3.11  วิธีการกําจัดสิ่งรบกวนบนภาพ Windows Mask ขนาด 3×3 พิกเซล

หลังจากทําการลดสิ่งรบกวน (noise) ในภาพแลว ตอไปจะเปนการแปลงภาพใหเปนภาพ

ขาวดําโดยจะพิจารณาความเขมของทุกพิกเซล โดยหากมีคามากกวาคาที่กําหนด (threshold) ก็จะปรับ

คาในพิกเซล น้ันใหเปน 1 ในทํานองเดียวกันหากความเขมในพิกเซล นั้นมีคานอยกวาหรือเทากับคาที่

กาหนด ก็จะปรับคาใน พิกเซล ใหเปน 0 ดังภาพที่ 3.12

                         
(ก) ภาพที่มีสิ่งรบกวน (ข) ภาพหลังจากไดทําการกําจัดสิ่งรบกวน

ภาพที่ 3.12  การกําจัดสิ่งรบกวนของภาพ

3.2.3  การหาสวนกรอบภาพ

การหาสวนกรอบภาพเปนวัดความกวางและความสูงของตัวอักษร จะใชภาพฉายทั้งแนวตั้ง

และแนวนอน (Horizontal and Vertical projection) แบบ 2 มิติ มาทําการหาสวนกรอบภาพดังภาพที่ 

3.13  แลวไปทําการหาคา µ เพื่อทําการหากรอบของภาพไดตามสมการในบทที่ 2 สมการที่ 2.10
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ภาพท่ี 3.13 ภาพฉายแนวต้ังและแนวนอนของตัวอักษร

3.2.3  การกําจัดการระดับตัวอักษร Merging of overlapping 

เปนเทคนิคการจัดการระดับในลักษณะตัวอักษรที่พิเศษ ตางจากตัวอักษรทั่วไป โดยทั่วไป

แลวจะแบงการแยกระดับเปน 3 ระดับ คือ บน ลาง และชวงกลาง เชนตัวอักษร ญ จะมีลักษณะชวง

กลางและดานลางการ Merging of overlapping คือ เมื่อระดับแกน y มีคามากกวา 2 ก็จะแยกเปนตัว

ลาง (x1) กับชวงกลาง (x2) ซึ่งเมื่อระนาบแกน x ของทั้ง 2 คาอยูแนวเดียวกันแลวคา x1>x2 แลวจะทํา

การรวมเปนตัวอักษรเดียวกันดังภาพท่ี 3.14

ภาพท่ี 3.14 แบบตัวอักษรที่มีลักษณะพิเศษ Merging of overlapping

3.3  กระบวนการหากลุมตัวอักษร

การหากลุมของตัวอักษรใชคาสหสัมพันธ (Correlation) [7] เปนสถิติที่ใชหาความสัมพันธ

ระหวางตัวแปร ซึ่งคาสหสัมพันธที่คํานวณไดเรียกวาคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ (Correlation 

Coefficient) มาทําการหากลุมของตัวอักษร ซึ่งสถิติสําหรับการคํานวณหาคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ

มีหลายชนิดซึ่งการเลือกใชแบบใดน้ันขึ้นอยูกับเงื่อนไขหลายประการในการวิเคราะหหาคา

ความสัมพันธระหวางตัวแปรสองตัว (Bivariate Correlation) ซึ่งบางครั้งเรียกวาตัวแปรอิสระวาตัว
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แปรทํานาย (Predictor variable) และเรียกตัวแปรอีกตัววาตัวแปรเกณฑ (Criterion variable) ซึ่งโดย

ปกติจะเปนตัวแปรตามและสูตรที่คํานวณหาคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธหาไดจากสมการที่ 3.3 ซึ่งเปน

สัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบเพียรสัน (Pearson product-moment correlation coefficient)
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                                     (3.3)

เม่ือ  A คือคาเฉลี่ยบนเมตริกซ A

B คือคาเฉลี่ยบนเมตริกซ B

r คือสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ

การมองทิศทางของความสัมพันธ (Direction of the Relationship) [7] การบอกระดับหรือ

ขนาดของความสัมพันธจะใชตัวเลขของคาสัมประสิทธสหสัมพันธ หากคาสัมประสิทธสหสัมพันธมี

คาเขาใกล 1 แสดงถึงการมีความสัมพันธกันในระดับสูง แตหากมีคาเขาใกล 0 แสดงถึงการมี

ความสัมพันธกันในระดับนอย หรือไมมีเลยสําหรับการพิจารณาคาสัมประสิทธสหสัมพันธในที่นี้จะ

สนใจคาสัมประสิทธสหสัมพันธที่มากกวา 0.7 ขึ้นไปตามระดับของความสัมพันธของตารางท่ี 2.1 

เมื่อทําการปรับปรุงภาพอักษรแลวก็จะเขาสูกระบวนการตรวจหากลุมของตัวอักษร ซึ่งการ

สรางตัวอักษรตนแบบนั้นในงานวิจัยนี้ไดใชตัวอักษรตนแบบขนาด 24x42 พิกเซล สาเหตุที่ใหเพราะ

ขนาดฟอนตที่ 16 พอยท จะขนาดอยูที่ 24 พิกเซล [1] ซึ่งเปนฟอนตขนาดที่เล็กที่สุดของงานวิจัยนี้

เพื่อนําไปใชทําการเปรียบเทียบ การปรับขนาดภาพ โดยใชวิธีการยอภาพดวยวิธี Scaling factor ตาม

สมการที่ 2.8 หากปรับขนาดภาพใหมีขนาดเล็กเกินไปจะทําใหตัวอักษรที่นําไปเขาสูกระบวนการการ

หากลุมของตัวอักษร มีความสมบูรณนอยมีผลทําใหในการตรวจหาตัวอักษรเกิดความผิดพลาดขึ้นโดย

ตัดสินใจอื่นไดงาย ซึ่งผลการปรับขนาดตัวอักษรดวยขนาดตางๆ ดังภาพที่ 3.15

                                                             
(ก) ภาพขนาด 24x42         (ข) ภาพขนาด 8x15        (ค) ภาพขนาด 5x10

ภาพท่ี 3.15 ผลลัพธการปรับขนาดภาพขนาดตางๆ
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ภาพที่ 3.16 ตัวอยางภาพตนแบบท่ีสรางข้ึนเพ่ือใชการหากลุมของตัวอักษร

การหาคากลุมของตัวอักษรดวยวิธีสถิติที่คาสหสัมพันธ โดยใหปรับขนาดภาพใหเทากันที่ 

24×42 พิกเซล เทียบคาทุกตัวอักษรในทุกๆกลุม และทําการหาคา r ที่สูงสุดในกลุมนั้นๆ โดยมีเงื่อนไข

ท่ีตองมีคา r อยูที่ 0.7 ถึง 1.0 แลวเทียบกลุมที่มีคาสูงที่สุด ทําใหจําแนกไดกลุมของตัวอักษรออกมาได 

จากนั้นก็จะเขาไปสูกระบวนการตอไปข้ันตอนดังภาพท่ี 3.17
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ภาพที่ 3.17  ขั้นตอนการหากลุมตัวอักษรโดยใชการมองทิศทางของความสัมพันธ

3.4  กระบวนการจําแนกตัวอักษร

ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (Support Vector Machine) แนวคิดหลักของวิธีการนี้ใชเพื่อหา

ระนาบการตัดสินใจในการแบงขอมูลออกเปนสองสวน โดยใชสมการเสนตรงเพื่อแบงเขตขอมูล 2 

กลุมออกจากกัน โดยจะพยายามสรางเสนแบงตรงกึ่งกลางระหวางกลุมใหมี ระยะหางระหวาง

ขอบเขตของทั้งสองกลุมมากที่สุด SVM จะใชฟงกชั่นแม็ปสําหรับยายขอมูลจาก Input Space ไปยัง 

Feature Space และสรางฟงกชั่นวัดความคลาย ที่เรียกวาเคอรเนลฟงกชั่น (Kernel Function) บน 

Feature Space เหมาะใชสําหรับขอมูลที่มีมิติของขอมูลสูงดังภาพที่ 3.18
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ภาพที่ 3.18 อัลกอรึทึ่มของ Support Vector Machines

3.4.1 ตัวอยางการจําแนกขอมูล 2 มิติ

กอนการพิจารณาจําแนกขอมูลระนาบหลายมิติ ลองเร่ิมพิจารณาที่ระนาบ 2 มิติ โดย

ตองการจําแนกขอมูลและขอมูลนั้นมีการแบงแยกเปน 2 ชุด อยางชัดเจนโดยการสมมติวามีตัวแปรที่

ใชทํานาย 2 ตัว ซึ่งมีคาตอเนื่อง ถาเราวาดกราฟแสดงจุดของขอมูลโดยใชคาของการทํานาย 1 ตัวบน

แกน x และอีกคาบนแกน y มักจะไดภาพที่แสดงดังตัวอยางขางลาง

ภาพที่ 3.19  เสนตรงที่เปนไปไดในการแบงกลุมขอมูลออกเปน 2 กลุม

กําหนดให (xi, yi,),…,(xn,yn) เปนตัวอยางที่ใชสําหรับการสอน n คือ จํานวนขอมูลตัวอยาง 

m คือ จํานวนมิติขอมูลเขาและ y คือ ผลลัพธมีคา + 1 หรือ -1 [17] ดังสมการ 3.4

(xi,yi),…,(xn,yn) เม่ือ x Є Rm , y Є {+1,-1}                                           (3.4)
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สําหรับปญหาเชิงเสน มิติขอมูลขนาดสูงไดถูกแบงเปน 2 กลุม โดยระนาบตัดสินใจ ซึ่ง

คํานวณไดดังสมการ 3.4

(w×x)+b=0                                                                       (3.5)

เม่ือ w คือ คาน้ําหนักและ b คือคา bias สมการ ใชสําหรับจําแนกประเภทของขอมูล

(w×x)+b>0 ถา yi = +1                                                         (3.6)

และ                              (w×x)+b<0 ถา yi = -1                                                          (3.7)

จากที่กลาวมาขางตนจะเปนการแบงกลุมขอมูลดวยไฮเปอรเพลนแบบเชิงเสนเทาน้ัน 

ดังน้ันเพื่อใหอัลกอริทึมดังกลาวสามารถแบงแยกกลุมขอมูลที่มีลักษณะไมเปนเชิงเสน (nonlinear 

dataset) จําเปนจะตองแปลงกลุมขอมูลตัวอยางไปสูปริภูมิมิติที่สูงขึ้น (higher dimensional space) [18]

ซึ่งถูกเรียกวาปริภูมิฟเจอร (Feature Space) โดยการแปลงดังกลาวจะกระทําผานฟงกชั่นที่ไมเปนเชิง

เสน โดยสามารถแสดงสมการที่ใชคํานวณคาไฮเปอรเพลนเพื่อแบงกลุมขอมูลที่มีลักษณะไมเปนเชิง

เสนไดดังสมการที่ 3.8

 
 

1 1 1

1
( , )

2

l l l

i i j i j i j
i i j

W a y y K x x 
  

                                               (3.8)

Subject to (1)   
1

0
l

i i
i

y




Subject to (2)                                                                                                            (3.9)

โดยตัวแปร  จะถูกเรียกวา Positive Lagrange Multipliers, คือ ฟงกชั่น

เคอรแนล และ C จะเปนคาคงที่เพื่อใชในการปรับหรือชดเชยระหวางคาผิดพลาดของการฝกสอน 

และความซับซอนของแบบจําลอง (model complexity) จากสมการที่ 3.8 สามารถแสดงฟงกชั่นเคอร

แนลที่นิยมใชกันโดยทั่วไปไดดังสมการที่ 3.10 - 3.12

โพลิโนเมียลดีกรี d (polynomial of degree d)

                                                            (3.10)
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Radial Basis Function (RBF)

                                                                  (3.11)

Sigmoid Function

                                                    (3.12)

โดย  และ d คือพารามิเตอรของเคอรแนล (Kernel Parameters)

ภาพที่ 3.20  การแบงกลุมขอมูลตัวอยางดวยไฮเปอรเพลนโดยใชเทคนิค SVM

ในงานวิจัยน้ีไดใหซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนน้ันทําการฝกฝนเรียนรูและจดจําตัวอักษร

ทั้งหมด 6300 ตัวอักษรเพ่ือนําไปใชในการจําแนกตัวอักษร โดยให 1 ตัวอักษรทุกรูปแบบ จะมีจํานวน

ทั้งสิ้น 45 ตัวจะไปทําการจัดเก็บไว เชน ตัวอักษร ก ในทุกรูปแบบก็จะมี 45 ตัวอักษร 

อยางไรก็ตาม SVM มีเคอรเนลฟงกชั่น (Kernel Function) ที่ผูสามารถประยุกตใชในการ

แกปญหาไดหลายวิธี สําหรับงานวิจัยนี้ ไดเลือก RBF kernel เปนฟงกชั่นที่ใชในการทดลอง การ

จําแนกภาพอักษรแบบพิมพไดเลือกใช  LIBSVM ซึ่งเปนไลบรารี่ซัพพอรตเวคเตอรแมชชีนที่พัฒนา

โดย Chih-Jen Lin [15] เพื่อเปนเครื่องมือในการศึกษาการทํางานของ SVMs โดย LIBSVM จะสราง

แบบจําลอง ของขอมูลตัวอักษรที่ใชฝกสอนขึ้นมาจากนั้น จะสามารถนําแบบจําลองดังกลาวไปใชใน

ขั้นตอนการจดจําตัวอักษรตอไป สําหรับรายละเอียดในขั้นตอนตางๆ จากน้ันใหซัพพอรตเวกเตอร  
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แมชชีนจดจําเก็บคาไวดังตารางท่ี 3.2 เพื่อไวทําการแยกตัวอักษรในการทดลองจะใชฟงกชันเคอรแนล 

RBF ดังน้ันจึงมีพารามิเตอร 2 ตัว น่ันคือพารามิเตอร C และ  สมการที่ 3.9 และสมการที่ 3.11

ตารางท่ี 3.2 ตัวอยางการเก็บคาตัวอักษรของซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน

ตัวอักษร คา c คา

ก 0.2643 0.006820

ข 0.1561 0.002890

ค 1.7930 0.007710

ง 0.7541 0.004890

จ 0.4566 0.001925

ฉ 0.6834 0.004353

ในการทํางานที่ขั้นตอนของซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน ซึ่งจะมีกระบวนการตางๆ ดังภาพที่ 

3.21 ตอไปน้ี ซึ่งกระบวนการชองการจําแนกออกมาเปนตัวอักษรที่ถูกตองนั้นจะใชภาพที่ถูกปรับปรุง

ภาพมาแลว จะไมนําภาพที่ทําการปรับขนาดภาพแลว มาทําการจําแนกตัวอักษร

ภาพที่ 3.21  ขั้นตอนการจําแนกตัวอักษรของซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน
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ในการทดลองในงานวิจัยกระบวนการทดสอบ จะใชการทดสอบซ้ําอีกจํานวน 3 ครั้งเพื่อ

ตรวจสอบดูวาผลจะแตกตางจากเดิมหรือไม และจะทําการทดสอบจํานวนภาพเปนชุดโดยเลือกภาพ

สุมออกมาตัวอักษรละ 9 ตัวอักษรในรูปแบบที่แตกตางกัน จากนั้นทําการทดลองใชภาพทั้งหมดเพื่อ

เปรียบเทียบผลการทดลองกอนหนา

3.5  ตัวอักษรที่เขียนดวยลายมือ

สําหรับในงานวิจัยนี้ไดทําการทดลองกับภาพที่ไมใชอักษรพิมพ ก็คือ ตัวอักษรที่ถูกเขียน

ดวยลายมือ ซึ่งจะมีลักษณที่ตางจากตัวอักษรพิมพอยางชัดเจนโดยจะใชกระบวนการทดสอบที่ใช

ตัวอักษรพิมพเปนตัวตนแบบเชนเดิม เพื่อทดสอบเทคนิคการรูจําวาสามารถทําการจําแนกตัวอักษร

แลวจะทดสอบดวยจํานวนลายมือถึง 20 รูปแบบลายมือดวยบุคคลจํานวน 20 ทานดังภาพที่ 3.22 ถึง

ภาพที่ 3.27

ภาพที่ 3.22  ภาพตัวอักษรที่เขียนดวยลายมือชุดภาษาไทยของทานที่ 1
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ภาพที่ 3.23  ภาพตัวอักษรที่เขียนดวยลายมือชุดภาษาไทยของทานที่ 2

ภาพที่ 3.24  ภาพตัวอักษรที่เขียนดวยลายมือชุดภาษาไทยของทานที่ 3
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ภาพที่ 3.25  ภาพตัวอักษรที่เขียนดวยลายมือชุดภาษาอังกฤษของทานที่ 1

ภาพที่ 3.26  ภาพตัวอักษรที่เขียนดวยลายมือชุดภาษาอังกฤษของทานที่ 2
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ภาพที่ 3.27  ภาพตัวอักษรที่เขียนดวยลายมือชุดภาษาอังกฤษของทานที่ 3

3.6  อุปกรณที่ใชทําการทดสอบ

เครื่องคอมพิวเตอรสวนบุคคลใช ซีพียู Intel Core2Duo ความเร็วในการประมวลผลที ่

2.33 GHz  หนวยความจําหลัก 4GBytes  ระบบปฏิบัติการ windows7 64bit ฮารดดิสกขนาด 250 GB 



บทท่ี 4

ผลการวิจัย

งานวิจัยน้ีไดทําการทดลองเพื่อทดสอบการรู จําตัวอักษรโดยใชวิธีทางสหสัมพันธ

รวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน โดยทดสอบในเงื่อนไขตางๆ ที่ไดกําหนดไวนํามาทําการทดสอบ

การทํางานในหลายเงื่อนไข รวมทั้งการประยุกตการทดลองกับตัวอักษรที่ถูกเขียนดวยมือ ซึ่งผลการ

ทดสอบที่ไดจากงานวิจัยนี้จะถูกนําไปใชเพื่อชวยเพิ่มความสะดวกในงานเอกสารที่เปนรูปภาพ

4.1  ผลการทดลองการตรวจหากลุมตัวอักษร

ในการตรวจหากลุมตัวอักษรจะใชหลักการของใชคาสหสัมพันธ (Correlation) เปนวิธีทาง

เชิงสถิตทิี่ใชหาความสัมพันธระหวางตัวแปรของ 2 ตัวแปร ซึ่งจะทําการวัดเปรียบเทียบออกมาเปนคา

สหสัมพันธในเชิงความสัมพันธที่คา r ตองมากกวา 0.7 ขึ้นไปมาเปนคาสูงสุดของแตละกลุมแลวทํา

การเทียบกันระหวางกลุม เพื่อจะใหไดกลุมที่ถูกตองออกมา ผลจากการหากลุมจะโดยใชการทดสอบ 

แบบเดียวกันอีก 3 คร้ังใชจํานวนภาพตัวอักษรทั้งหมด 6,300 ภาพซึ่งแบงเปนกลุมจะไดดังภาพที่       

4.1 - 4.12

ภาพที่ 4.1  ภาพกลุมตัวอักษรตัวเลขไทยและอารบิกฟอนต Angsana New

ภาพที่ 4.2  ภาพกลุมตัวอักษรตัวเลขไทยและอารบิกฟอนต Cordia New
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ภาพที่ 4.3  ภาพกลุมตัวอักษรตัวเลขไทยและอารบิกฟอนต JasmineUPC

 

ภาพที่ 4.4  ภาพกลุมตัวอักษรพยัญชนะภาษาไทยฟอนต Angsana New

ภาพที่ 4.5  ภาพกลุมตัวอักษรพยัญชนะภาษาไทยฟอนต Cordia New

ภาพที่ 4.6  ภาพกลุมตัวอักษรพยัญชนะภาษาไทยฟอนต JasmineUPC



61

ภาพที่ 4.7  ภาพกลุมตัวอักษรอังกฤษตัวใหญและตัวเล็กฟอนต Angsana New

ภาพที่ 4.8  ภาพกลุมตัวอักษรอังกฤษตัวใหญและตัวเล็กฟอนต Cordia New

ภาพที่ 4.9  ภาพกลุมตัวอักษรอังกฤษตัวใหญและตัวเล็กฟอนต JasmineUPC
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ภาพที่ 4.10  ภาพกลุมตัวอักษรสระภาษาไทยฟอนต Angsana New

ภาพที่ 4.11  ภาพกลุมตัวอักษรสระภาษาไทยฟอนต Cordia New

ภาพที่ 4.12  ภาพกลุมตัวอักษรสระภาษาไทยฟอนต JasmineUPC

ในการทดลองเบื้องตนจะนําฟอนต Angsana New ขนาด 16 พอยทนํามาทดลองหากลุม

ของตัวอักษร เพื่อดูผลของฟอนตที่นํามาเปนตั้นแบบวาใหเปอรเซ็นตความถูกตองเปนอยางไรแลวจึง

ทําการทดลองกับตัวอักษรทั้งหมดซึ่งผลที่ไดดังตารางที่ 4.1 และตารางที่ 4.2 
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ตารางท่ี 4.1  ผลการทดสอบการหากลุมของตัวอักษรตั้นแบบ Angsana New ขนาด 16 พอยท

กลุม จํานวน จํานวนกลุมของตัวอักษร ความถูกตอง (%)

ภาษาอังกฤษตัวเล็ก 26 26 100.00%

ภาษาอังกฤษตัวใหญ 26 26 100.00%

พยัญชนะภาษาไทย 44 44 100.00%

สระภาษาไทย 24 24 100.00%

ตัวเลขไทยและอารบิก 20 20 100.00%

รวมท้ังหมด 140 140 100.00%

ตารางท่ี 4.2  ผลการทดสอบการหากลุมของตัวอักษรทั้งหมด

กลุม จํานวน จํานวนกลุมของตัวอักษร ความถูกตอง (%)

ภาษาอังกฤษตัวเล็ก 1,170 1,164 99.49%

ภาษาอังกฤษตัวใหญ 1,170 1,160 99.15%

พยัญชนะภาษาไทย 1,980 1,967 99.34%

สระภาษาไทย 1,080 1,063 98.43%

ตัวเลขไทยและอารบิก 900 900 100.00%

รวมท้ังหมด 6,300 6,254 99.27%

จากผลการทดสอบในตารางที่ 4.2 เปนการตรวจหากลุมของตัวอักษรจากภาพตัวอยาง

ทั้งหมด 6,300 ภาพ สามารถหากลุมออกไดรวมทั้งสิ้น 6254 ภาพคิดเปนรอยละ 99.27 ซึ่งจากผลการ

ทดสอบทําการหาคาของกลุมซึ่งไมไดจําแนกตัวอักษรออกมาบอกเพียงแคกลุมเทียบไดกับการ

มองเห็นดวยตามนุษยวาภาพอักษรน้ันเปนของภาษาใด แตก็ยังพบวายังผิดพลาดอยู ดังตารางที่ 4.1
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ตารางท่ี 4.3  ผลการทดสอบการหากลุมของตัวอักษรที่ผิดพลาด

กลุม ตัวอักษร(ถูกตอง) ตัวอักษร(ผิดพลาด)

ภาษาอังกฤษตัวเล็ก 1,164 6

ภาษาอังกฤษตัวใหญ 1,160 10

พยัญชนะภาษาไทย 1,967 13

สระภาษาไทย 1,063 17

จากตารางท่ี 4.3 ในการหากลุมของตัวอักษรพบวา กลุมตัวอักษรตัวเลขไทยและอารบิกนั้น

สามารถหากลุมไดถูกตองที่สุดเน่ืองจากจํานวนในกลุมมีจํานวนนอยและคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธมี

คาในทิศทางเดียวกับภาพตนแบบ สวนภาพตัวอักษรในกลุมอ่ืนๆ ที่ผิดพลาดในขั้นตอนน้ีเกิดจาก

ความผิดพลาดที่เกิดจากกระบวนการยอภาพ จนทําใหคาสหสัมพันธไมเปนไปในทางเดียวกัน

ยกตัวอยางเชน ตัวอักษร บ ฟอนต Browallia New ตัวหนาและขนาด 72 เมื่อผานการยอขนาด แลวไป

ทําการเทียบความสัมพันธกับภาพตั้นแบบแลวมีคา r ต่ํากวา 0.7 ของกลุมพยัญชนะภาษาไทย  แตใน

กลุมภาษาอังกฤษตัวเล็กกลับคา r ที่สูงเพราะเทียบแลวไปคลายกับตัวอักษรตัว u จึงเปนเหตุใหจัดกลุม

ผิดพลาดได

                                         
               (ก) ภาพตัวอักษร บ                   (ข) ภาพตัวอักษรภาษาอังกฤษเล็กตัว  u

ภาพที่ 4.13 ตัวอยางภาพตัวอักษรที่เกิดการจัดกลุมผิดพลาด

4.2  ผลการทดลองการจําแนกตัวอักษร

4.2.1  การทดสอบตรวจหาตัวอักษรวิธีทางสหสัมพันธรวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน เมื่อได

กลุมของตัวอักษรแลวจะเขาสูกระะบวนการรูจําตัวอักษรโดยใชวิธีดังนี้

4.2.1.1 ใชวิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน Kernel แบบ Radial Basis Function  

4.2.1.2 ใชวิธีการสุมเลือกตัวอักษรโดยคัดเลือกมา 9 ตัวอักษร รวมเปนจํานวน 1,260 ภาพ
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4.2.1.3 ใชฟอนต Angsana New, Browallia New, Cordia New, JasmineUPC และLilyUPC

4.2.1.4 การทดสอบซ้ําอีก 3 ครั้ง และจับเวลาตั้งแตเริ่มการกลุมตัวอักษร

รูปภาพในชุดทดสอบ มีลักษณะรูปแบบขนาดและชนิดตัวอักษรเชนเดียวกับรูปภาพในชุด

เรียนรู แตจะมีการแบงเปนรูปแบบตัวอักษรแตกตางกันไปในแตตัวอักษร โดยที่แตละภาพน้ันจะมี

รูปแบบตัวอักษรที่จะแตกตางกันไป ทั้งขนาดและฟอนต เปนดังภาพที่ 4.14 และผลการทดสอบดัง

ตารางท่ี 4.3

ภาพที่ 4.14  ตัวอยางตัวอักษร ท ที่แตกตางกันเพื่อนําไปทดสอบ

ตารางท่ี 4.4 ผลการรูจําตัวอักษรดวยวิธีทางสหสัมพันธกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน

กลุม จํานวน จํานวนตัวอักษร

ที่ถูกตอง

ความถูกตอง 

(%)

เวลาเฉลี่ยตอ

ตัวอักษร(s)

ภาษาอังกฤษตัวเล็ก 234 229 97.86% 0.45

ภาษาอังกฤษตัวใหญ 234 228 97.44% 0.48

พยัญชนะภาษาไทย 396 387 97.73% 0.50

สระภาษาไทย 216 211 97.69% 0.52

ตัวเลขไทยและอารบิก 180 179 99.44% 0.49

รวมท้ังหมด 1,260 1,234 97.94% 0.49

จากผลการทดสอบในตารางท่ี 4.4 เปนการรูจําตัวอักษรดวยวิธีทางสหสัมพันธกับซัพพอรต

เวกเตอรแมชชีนโดยที่ภาพที่นํามาทดสอบที่ 1,260 ภาพไปตรวจหาตัวอักษรสามารถจําแนกไดถึง 

1,234 ภาพเมื่อนําไปคิดเปนรอยละ 99.27 และใชเวลาเฉลี่ยรวมแลวใชเวลา 0.49 วินาที และ
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ผลทดสอบโดยรวมแลวถือวาสูง อันเกิดจากการเขากระบวนการจัดกลุมแบบสหสัมพันธแลวจึงทํา

การจําแนกตัวอักษรดวยวิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนที่ใช Kernel แบบ Radial Basis Function (RBF) 

มาจําแนก

หลังจากนั้นทําการทดลองเพิ่มเติมโดยใชตัวอักษรทั้งหมดดวยจํานวน 6,300 ภาพตัวอักษร

เพ่ือดูผลการทดสอบวาไดปอนขอมูลทั้งหมดผลการรูจําจะเปนอยางไรซึ่งผลที่ไดดังตารางที่ 4.5

ตารางท่ี 4.5 ผลการรูจําตัวอักษรดวยวิธีทางสหสัมพันธกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนจํานวน 

6300 ภาพ

กลุม จํานวน จํานวนตัวอักษร

ที่ถูกตอง

ความถูกตอง 

(%)

เวลาเฉลี่ยตอ

ตัวอักษร(s)

ภาษาอังกฤษตัวเล็ก 1,170 992 84.79% 0.46

ภาษาอังกฤษตัวใหญ 1,170 1,072 91.62% 0.45

พยัญชนะภาษาไทย 1,980 1,923 97.12% 0.53

สระภาษาไทย 1,080 1,012 93.70% 0.50

ตัวเลขไทยและอารบิก 900 816 90.67% 0.45

รวมท้ังหมด 6,300 5,815 92.30% 0.48

จากผลการทดสอบในตารางท่ี 4.5 เปนการรูจําตัวอักษรดวยวิธีทางสหสัมพันธกับซัพพอรต

เวกเตอรแมชชีน โดยที่ภาพที่นํามาทดสอบที่ 6,300 ภาพไปตรวจหาตัวอักษรสามารถจําแนกได 5,815

ภาพเมื่อนําไปคิดเปนรอยละ 92.30 และใชเวลาเฉลี่ยรวมแลวใชเวลา 0.46 วินาที แตจะเห็นไดวา

เปอรเซ็นความถูกตอง น้ันลดลงจากคัดเลือกภาพ สาเหตุที่ลดลงเพราะพารามิเตอร C และ γ มีคา

ใกลเคียงกันกับคาของตัวอักษรตัวอ่ืนกอนที่จะพบตัวอักษรที่ถูกตองจึงปนสาเหตุน่ึงที่การจําแนก

ผิดพลาดซึ่งไดทําการเปรียบเทียบทั้งสองรูปแบบดังภาพที่ 4.15
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ภาพที่ 4.15  การเปรียบเทียบจํานวนภาพทั้งหมดกับภาพที่แบบคัดเลือกแบบสุม

4.2.2  การเปรียบเทียบวีธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนเพียงอยางเดียวไปเทียบกับวิธีทางสหสัมพันธ

รวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน

 เม่ือผลจากการรูจําตัวอักษรดวยวิธีทางสหสัมพันธกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนดังตารางที่ 

4.4 แลวนั้น จึงไดลองทําการทดลองเพ่ิมเติมโดยที่มีวิธีการทดลองทั้งนี้

4.2.2.1 ใชวีธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนใช Kernel RBF

4.2.2.2 ใชวิธีทางสหสัมพันธที่ทํางานรวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนใช Kernel RBF

4.2.2.3 ใชวิธีการสุมเลือกตัวอักษร โดยคัดเลือกมา 9 ตัวอักษร

4.2.2.4 ใชฟอนต Angsana New, Browallia New, Cordia New, JasmineUPC และLilyUPC

4.2.2.5  การทดสอบซ้ําอีก 3 ครั้ง และจับเวลาตั้งแตเริ่มการกลุมตัวอักษร

ทั้งสองทดลองเหมือนกันซึ่งไดผลการทดสอบดังภาพที่ 4.16
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ภาพที่ 4.16 ผลการรูจําตัวอักษรแบบ SVM เทียบกับ Correlation+SVM

ตารางท่ี 4.6  เวลารูจําตัวอักษรซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนเปรียบเทียบกับวิธีทางสหสัมพันธรวมกับ

   ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน

กลุม SVM Correlation + SVM

เวลาเฉลี่ยตอตัวอักษร(s) 0.47 0.49

ผลการทดสอบจากภาพที่ 4.16 จะเห็นไดวาวิธีทางสหสัมพันธรวมกับซัพพอรตเวกเตอรแม

ชชีน นั้นมีเปอรเซ็นตความถูกตองของตัวอักษรไดมากกวาซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนเพียงอยางเดียว 

แตอยางไรก็ตามเวลาก็จะใชเพิ่มขึ้นเล็กนอยเนื่องจากมีกระบวนการขั้นตอนของทางสหสัมพันธเขามา

รวมดวยผลการทดสอบจากตารางที่ 4.6 และจากการทดสอบในกระบวนการนี้เปรียบเทียบในสภาวะ

แวดลอมที่เหมือนกันจํานวนตัวอักษรและใช Kernel แบบ Radial Basis Function (RBF) เหมือนกัน

สิ่งที่ เห็นไดคือ ถามีการแบงกลุมตัวอักษรจะลดความผิดพลาดในการจําแนกตัวอักษร จึงทําให

เปอรเซ็นตความถูกตองของการแบงกลุมที่ใชวิธีทางสหสัมพันธที่ 97.94 เปอรเซ็นต สวนเวลาที่

เพิ่มขึ่นนั้นเพราะตองคนหากลุมกอนเลยทําใหเวลานั้นเพิ่มขึ้นมา 0.49 วินาที จากเดิมที่ใชเวลาเพียง 

0.47 วินาที
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4.2.3 การเปรียบเทียบวีธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนเพียงอยางเดียวไปเทียบกับวิธีทางสหสัมพันธ

รวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนและใช Kernel แบบ polynomial 

การทดลองน้ี เพ่ือจะตองการทดสอบเทียบดูวาผลจากงานวิจัย “การรูจําตัวอักษรไทยโดยใช

ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน” [9] ที่เมื่อเพิ่มกระบวนการคนหากลุมของตัวอักษรกอนจะเปนอยางไรซึ่งมี

วิธีการทดลองดังนี้

4.2.3.1 ใชวีธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนใช Kernel แบบ polynomial

4.2.3.2 ใชวิธีทางสหสัมพันธที่ทํางานรวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนใช Kernel 

แบบ polynomial

4.2.3.3 ใชฟอนต Angsana New, Browallia New และ Cordia New

4.2.3.4 ใชวิธีการสุมเลือกตัวอักษรโดยคัดเลือกมา 9 ตัวอักษร

4.2.3.5   การทดสอบซ้ําอีก 3 ครั้ง และจับเวลาต้ังแตเร่ิมการกลุมตัวอักษร

ซึ่งทั้งสองวิธีจะใช Kernel polynomial เหมือนกันทั้งสองเพื่อตองการทดลองวาผลที่ไดจะเปนใน

แนวทางเดียวกับ Kernel RBF หรือไม ซึ่งผลการทดสอบดังภาพที่ 4.17

ภาพที่ 4.17  ผลการรูจําตัวอักษรซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนเปรียบเทียบกับวิธีทางสหสัมพันธ

   รวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนใช Kernel แบบ polynomial

ผลการทดสอบจากภาพที่ 4.17 จะเห็นไดวาวิธีทางสหสัมพันธรวมกับซัพพอรตเวกเตอร 

แมชชีนนั้นมีความถูกตองของตัวอักษรไดมากกวาซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนเพียงอยางเดียว ที่ทั้งสอง

ใช Kernel แบบ polynomial เหมือนกัน ซึ่งผลการทดสอบก็เปนลักษณะเชนเดียวกับ Kernel แบบ 
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Radial Basis Function (RBF) แต Kernel แบบ polynomial จะใหอัตราการรูจําที่ลดลงเล็กนอยเมื่อ

เทียบกับ Radial Basis Function (RBF) ที่เปนเชนนี้ เพราะ Kernel แบบ polynomial ที่ใชดีกรี 1 ที่มีมิติ

การคัดแยกไดนอยกวา Radial Basis Function (RBF) ที่เปนแบบ Multi-Scale

4.2.4 การทดสอบวิธีทางสหสัมพันธรวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนที่ใชฟอนตขนาด 16 

พอยททั้งหมด

การทดลองนี้เพื่อจะตองการทดสอบเพิ่มเติมวาฟอนตที่ขนาด 16 พอยททั้งหมด ซึ่งเปน

ขนาดที่เล็กที่สุดของงานวิจัยนี้จะใหผลการทดสอบไดเปนอยางไรบางซึ่งมวีิธีการทดลองดังนี้

4.2.4.1 ใชวิธีทางสหสัมพันธที่ทํางานรวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน

4.2.4.2 ใชที่ขนาด 16 พอยททั้งหมด

4.2.4.3 ใชวิธีทางสหสมัพันธท่ีทํางานรวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน

4.2.4.4   การทดสอบซ้ําอีก 3 ครั้ง และจับเวลาต้ังแตเร่ิมการกลุมตัวอักษร

ตารางท่ี 4.7 ผลการรูจําตัวอักษรดวยวิธีทางสหสัมพันธรวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนที่ใชฟอนต

  ขนาด 16พอยท ทั้งหมด

กลุม จํานวน จํานวนตัวอักษร

ที่ถูกตอง

ความถูกตอง 

(%)

เวลาเฉลี่ยตอ

ตัวอักษร(s)

ภาษาอังกฤษตัวเล็ก 390 365 93.59% 0.47

ภาษาอังกฤษตัวใหญ 390 371 95.13% 0.44

พยัญชนะภาษาไทย 660 626 94.85% 0.51

สระภาษาไทย 360 346 96.11% 0.51

ตัวเลขไทยและอารบิก 300 293 97.67% 0.44

รวมท้ังหมด 2,100 2,001 95.29% 0.47

ผลการทดสอบจากตารางที่ 4.7 จะเห็นไดวาวิธีทางสหสัมพันธรวมกับซัพพอรตเวกเตอร

แมชชีน ที่ใชฟอนตขนาด 16 พอยท นั้นมี 2,100 ภาพไปตรวจหาตัวอักษรสามารถจําแนกไดถึง 2,001 

ภาพ ซึ่งคิดเปนรอยละความถูกตอง 95.29 เปอรเซ็นต และใชเวลาเฉลี่ยที่ 0.47 วินาที จะเห็นไดวา

ขนาดตัวอักษรที่เล็กที่สุดของงานวิจัยนี้ ยังคงมีเปอรเซ็นตความถูกตองที่สูงและใกลเคียงกับผลการ

ทดสอบในเง่ือนไขตางๆ กอนหนาน้ี
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4.3  ผลการทดลองการตรวจหาตัวอักษรเขียนดวยลายมือ

เมื่อนําไปทดลองตัวอักษรที่ไดจากการเขียนดวยมือนั้น จะเห็นไดวาสามารถนําไปใชงาน

รวมกันไดแตจะมีอัตราความถูกตองของขอมูลลดลงเน่ืองจากลักษณะการเขียนของแตละบุคคลมี

ความแตกตางจากตัวอักษรพิมพซึ่งผลการทดสอบดังตารางที่ 4.8 ที่ใชลายมือของบุคคล 9 ทานและ

เพ่ิมจํานวนการทดสอบเปน 20 ทานในตารางที่ 4.9

ตารางท่ี 4.8 ผลการรูจําตัวอักษรดวยวิธีทางสหสัมพันธรวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนที่ใชกับ

    ตัวอักษรที่ไดจากการเขียนดวยมือ 9 ทาน

จากผลการทดสอบในตารางที่4.7 เปนการประยุกตการเรียนรูจําตัวอักษรไปทดลองกับ

ตัวอักษรที่ไดเขียนดวยลายมือที่มีความแตกตางจากตัวอักษรพิมพ โดยในการทดสอบครั้งนี้ใชลายมือ

ของบุคคลจํานวน 9 ทาน จะมีตัวอักษรทั้งหมด 1,260 ตัวอักษร ซึ่งผลปรากฏวาสามารถจําแนก

ตัวอักษรได 935 คิดเปนรอยละ 74.21 และใชเวลาเฉลี่ยที่ 0.50 วินาที

กลุม จํานวน
จํานวนตัวอักษร

ลายมือที่ถูกตอง

ความถูกตอง 

(%)

เวลาเฉลี่ยตอ

ตัวอักษร(s)

ภาษาอังกฤษตัวเล็ก 234 157 67.09% 0.47

ภาษาอังกฤษตัวใหญ 234 194 82.91% 0.47

ภาษาไทยพยัญชนะ 396 289 72.98% 0.54

ภาษาไทยสระ 216 130 60.19% 0.55

ตัวเลขไทยและอารบิก 180 165 91.67% 0.47

รวมท้ังหมด 1,260 935 74.21% 0.50
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ตารางท่ี 4.9  ผลการรูจําตัวอักษรดวยวิธีทางสหสัมพันธรวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนที่ใชกับ

    ตัวอักษรที่ไดจากการเขียนดวยมือ 20 ทาน

จากผลการทดสอบในตารางที่ 4.8 เปนการทดสอบที่ใชลายมือของบุคคลจํานวน 20 ทาน

จะมีจํานวนตัวอักษรทั้งหมด 2,800 ตัวอักษร ซึ่งผลปรากฏวาสามารถจําแนกตัวอักษรได 2,116 คิด

เปนรอยละ 75.57 และใชเวลาเฉลี่ยที่ 0.51 วินาที เมื่อไปทําการเปรียบเทียบกับผลลายมือของบุคคล 9 

ทานแลวจะเห็นไดวาเมื่อเพิ่มจํานวนลายมือ ใหผลเปอรเซ็นความถูกตองในการรูจําตัวอักษรบางกลุม

เพิ่มบางกลุมลดลง เปนเพราะลายมือที่บางตัวอักษรมีรูปรางที่ใกลเคียงกับรูปแบบที่ไดจดจําไว แตบาง

ตัวอักษรก็มีลักษณะการเขียนที่แตกตางออกไปดังภาพที่ 4.18

                        

(ก)  ภาพที่จําแนกไดไมถูกตอง                 (ข)  ภาพที่จําแนกถูกตอง 

 

กลุม จํานวน
จํานวนตัวอักษร

ลายมือที่ถูกตอง

ความถูกตอง 

(%)

เวลาเฉลี่ยตอ

ตัวอักษร(ms)

ภาษาอังกฤษตัวเล็ก 520 320 61.54% 0.48

ภาษาอังกฤษตัวใหญ 520 421 80.96% 0.47

ภาษาไทยพยัญชนะ 880 661 75.17% 0.56

ภาษาไทยสระ 480 351 73.33% 0.56

ตัวเลขไทยและอารบิก 400 363 90.75% 0.49

รวมท้ังหมด 2,800 2,116 75.57% 0.51
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(ค)  ภาพที่จําแนกไดไมถูกตอง                 (ง)  ภาพที่จําแนกถูกตอง 

ภาพที่ 4.18  ภาพการรูจําตัวอักษรเขียนดวยลายมือในแบบตางๆ

จากขอมูลตัวอยางที่ดังภาพที่ 4.18 คนพบอยางหนึ่งวาบางฐานขอมูลรูปภาพนั้นไมมีอยูเลย

จนทําใหไมสามารถจําแนก หรือทําการรูจําตัวอักษรไดเลยเชนภาพที่ 4.18 (ก) ตัวอักษร a ซึ่งปกติแลว

ตัวพิมพจะแตกตางกับการเขียนเปนผลทําให อัตราการรูจําของภาษาอังกฤษตัวเล็กความถูกตองลดลง

สวนภาพที่ 4.18 (ค) ตรงที่สวนหนาเมื่อทําการปรับปรุงภาพแลว จะกลายเปนแนวโคงทําใหเกิดความ

ผิดพลาดได สวนเวลาที่ใชในการประมวลผลซึ่งไดผลใกลเคียงกัน โดยขอมูลจําเพาะของเคร่ือง

คอมพิวเตอรที่ใชในการประมวลผล คือ เครื่องคอมพิวเตอรสวนบุคคลซีพียู Intel Core2Duo ความเร็ว

ในการประมวลผลที่ 2.33 GHz หนวยความจําหลัก 4GBytes ระบบปฏิบัติการ windows7 64bit  

ฮารดดิสกขนาด 250 GB



บทท่ี 5

สรุปผลการทดลอง

5.1  การตรวจหากลุมตัวอักษร

ในการตรวจหาตําแหนงของกลุมตัวอักษรจะใชเทคนิคสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ เปนตัวมา

จัดการในการแบงกลุมของตัวอักษรสามารถคนหากลุมไดรวมทั้งสิ้น 6,254 ภาพคิดเปนรอยละ 99.27 

ซึ่งอัตราสวนของการแบงกลุมนั้นอยูในระดับความถูกตองที่สูง แตจากการแยกกลุมยังพบวายังมีบาง

ตัวอักษรยังไมสามารถคนหากลุมตัวอักษรออกมาได เกิดจากการที่คาในการเทียบคาสัมประสิทธิ์นั้นมี

คานอยเกินกวาคา 0.7 ในทุกๆกลุม จึงทําใหไมสามาถคนหากลุมได

 

5.2  การจําแนกตัวอักษร

ในการจําแนกตัวอักษรใชเทคนิคการรูจําตัวอักษร ดวยวิธีทางสหสัมพันธกับซัพพอรต

เวกเตอร  แมชชีนโดยที่ใช Kernel แบบ Radial Basis Function (RBF) และภาพนํามาทดสอบที่ 1,260 

ภาพไปตรวจหาตัวอักษรสามารถจําแนกไดถึง 1,234 ภาพเมื่อนําไปคิดเปนรอยละ 97.94 และใชเวลา

เฉลี่ยรวมแลวใชเวลา 0.49 วินาที ซึ่งเมื่อเทียบกับการทดสอบในรูปแบบตางๆ แลวจะพบวาการจําแนก

ตัวอักษรวิธทีางสหสัมพันธกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนโดยที่ใช Kernel แบบ Radial Basis Function 

(RBF) น้ีน้ันใหอัตราการรูจําที่สูงที่สุด เมื่อไปทําการทดลองในสภาวะแวดลอมเหมือนๆกัน และอีก

อยางหนึ่ง Kernel แบบ Radial Basis Function (RBF) จะใชเวลาในการจําแนกเพิ่มขึ้นเพียงเล็กนอย

เม่ือเท่ียบกับเทคนิคอ่ืนๆ 

5.3  การรูจดจําตัวอักษรเขียนดวยลายมือ

ในงานวิจัยก็ยังไดเพิ่มการทดสอบดวยการการรูจําตัวอักษรดวยวิธีทางสหสัมพันธ

รวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน ที่ไดจากการเขียนดวยลายมือที่จํานวน 9 ทาน และเพิ่มเปน 20 ทาน 

ดังแสดงผลการทดลองดังตารางที่ 5.1 ซึ่งขึ้นอยูกับตัวอักษรที่เขียนดวยวาตรงกับคาตนแบบที่เปน

อักษรพิมพมากนอยเพียงใด
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ตารางที่ 5.1 เปอรเซ็นตความถูกตองของตัวอักษรเขียนดวยลายมือ

จํานวนคน
จํานวนตัวอักษรลายมือ

ที่ถูกตอง

ความถูกตอง

(%)

เวลาเฉลี่ยตอตัวอักษร

(s)

9 ทาน 935 74.21% 0.50

20 ทาน 2,116 75.57% 0.51

จากการทดลองทั้งหมดยังมีบางสวนที่ยังไมสามารถจําแนกตัวอักษรออกมาได เชน ลายมือ

บางตัวอักษรมีลักษณะที่ไมตรงตามรูปแบบตัวอักษร คือลักษณะที่มีหัวตัวอักษรแตเมื่อมีการเขียน

แบบไมมีหัวตัวอักษร จะเปนสาเหตุหน่ึงท่ีทําใหเกิดการจําแนกตัวอักษรไมได 

5.4  ขอเสนอแนะและแนวคิดเพื่อการพัฒนาเพิ่มเติมในอนาคต

จากการทดสอบที่ผานมาและการทดลองที่ไดจากงานวิจัยชิ้นน้ีจะสังเกตุไดวา ในการ

ทํางานของการจําแนกตัวอักษรที่สมบูรณ ถาตัวอักษรมีสิ่งระบบกวนบนภาพและการมีรูปรางที่ความ

ผิดเพี้ยนไปจากเดิม จะมีสวนสําคัญเปนอยางยิ่งหากตองการเพิ่มคาความถูกตองจําเปนตองลด

สัญญาณรบกวนที่ เกิดขึ้นและปรับแตงใหภาพน้ันเขาตรงรูปแบบใหมากที่สุด หรือปรับปรุง

กระบวนการจัดกลุม โดยใชวิธีเทคนิคอ่ืนๆ เขามา กลาวคือเมื่อตนทางที่เปนกระบวนการหากลุม

คนหาไดถูกตอง เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการจําแนกไดดวย  สิ่งเหลานี้เปนสาเหตุของความถูกตองใน

การจําแนกตัวอักษร

ในงานวิจัยนี้ไดใชความรูพื้นฐานตางๆเขามาทําการปรับปรุงภาพที่ใชอักษรที่ถูกเขียนดวย

ลายมือ ที่มาจากการสแกนบางภาพที่ไมชัดเจน หรือขนาดตัวอักษรมีขนาดเล็กจนเกินไป  จําเปนตอง

พัฒนาในตรงสวนนี้ และยังคงตองใชซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนที่มีมิติในการเปรียบเทียบคาที่สูงขึ้น 

หรือ การคัดแยกแบบมัลติคลาส ซึ่งจะอาจทําใหอัตราการรูจําที่เพิ่มมากขึ้น รวมกระทั้งตองหา

ฐานขอมูลตัวอักษรใหมากขึ้นเชนรูปแบบตัวอักษรใหมๆ หรือตัวอักษรที่ใกลเคียงกับลายมือ เปนตน 

ซึ่งใหคาความถูกตองเพิ่มมากยิ่งขึ้น  รายละเอียดดังที่ไดกลาวน้ันสมควรที่จะทําการปรับปรุงหรือ

แกไขเพ่ือพัฒนางานวิจัยช้ินน้ีตอไปในอนาคต
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ภาคผนวก ก

ภาพตัวอักษรที่ใชในการทดลอง
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ก  ข  ฃ  ค  ต  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  ภ  ม  ย  ร  

ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  า  ะ อ  อ  อ อ  อ็  อั  อิ  อี  อื  อึ  อุ  

อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ  A  B  C  D  E  F  G  H  I  J  K  L  M  N  O  P  Q  R  S  T  U  V  W  X  Y  Z a  b  c  

d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  q  r  s  t  u  v  w  x  y  z  1  2  3  4  5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.1  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ Angsana New  ขนาด 16 ตัวธรรมดา

ก  ข  ฃ  ค  ต  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  ภ  ม  ย  ร  

ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  า  ะ อ  อ  อ อ  อ็  อั  อิ  อี  อื  อึ  อุ  

อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ   A  B  C  D  E  F  G  H  I  J  K  L  M  N  O  P  Q  R  S  T  U  V  W  X  Y  Z a  b  c  d  

e  f  g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  q  r  s  t  u  v  w  x  y  z  1  2  3  4  5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.2  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ Angsana New  ขนาด 16 ตัวเอียง

ก  ข  ฃ  ค  ต  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  ภ  ม  ย  

ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  า  ะ อ  อ  อ อ  อ็  อั  อิ  อี  อื  อึ  อุ  

อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ   A  B  C  D  E  F  G  H  I  J  K  L  M  N  O  P  Q  R  S  T  U  V  W  X  Y  Z

a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  q  r  s  t  u  v  w  x  y  z  1  2  3  4  5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.3  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ Angsana New  ขนาด 16 ตัวหนา

ก  ข  ฃ  ค  ต  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  

ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  

๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  า  ะ อ  อ  อ 

อ  อ็  อั  อิ  อี  อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ A  B  
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C  D  E  F  G  H  I  J  K  L  M  N  O  P  Q  R  

S  T  U  V  W  X  Y  Z a  b  c  d  e  f  g  h  i  

j  k  l  m  n  o  p  q  r  s  t  u  v  w  x  y  z  1  

2  3  4  5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.4  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ Angsana New  ขนาด 36 ตัวธรรมดา

ก  ข  ฃ  ค  ต  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  

ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  

๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  า  ะ อ  อ  อ 

อ  อ็  อ ั อิ  อี  อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ A  B  

C  D  E  F  G  H  I  J  K  L  M  N  O  P  Q  R  

S  T  U  V  W  X  Y  Z a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  
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k  l  m  n  o  p  q  r  s  t  u  v  w  x  y  z  1  2  3  

4  5  6  7  8  9  0
ภาพที่ ก.5  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ Angsana New  ขนาด 36 ตัวเอียง

ก  ข  ฃ  ค  ต  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  ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  

๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  า  ะ อ  อ  

อ อ  อ็  อั  อิ  อี  อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ A  

B  C  D  E  F  G  H  I  J  K  L  M  N  O  P  

Q  R  S  T  U  V  W  X  Y  Z a  b  c  d  e  f  

g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  q  r  s  t  u  v  w  x  

y  z  1  2  3  4  5  6  7  8  9  0
ภาพที่ ก.6  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ Angsana New  ขนาด 36 ตัวหนา

ก  ข  ฃ  ค  ต  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  ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  า  ะ อ  
อ  อ อ  อ็  อั  อิ  อี  อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ A  B  C  D  E  F  G  H  I  J  K  L  M  N  O  
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P  Q  R  S  T  U  V  W  X  Y  Z a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  q  r  s  t  u  v  

w  x  y  z  1  2  3  4  5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.7  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ Browallia New ขนาด 16 ตัวธรรมดา

ก  ข  ฃ  ค  ต  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  ภ  ม  
ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  า  ะ อ  อ  อ อ  อ็  อั  อิ อี  
อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ  A  B  C  D  E  F  G  H  I  J  K  L  M  N  O  P  Q  R  S  T  U  V  W  X  
Y  Z a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  q  r  s  t  u  v  w  x  y  z  1  2  3  4  5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.8  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ Browallia New ขนาด 16 ตัวเอียง

ก  ข  ฃ  ค  ต  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  

ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  า  ะ อ  อ  อ อ  

อ็  อั  อิ  อี  อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ   A  B  C  D  E  F  G  H  I  J  K  L  M  N  O  P  Q  R  S  

T  U  V  W  X  Y  Z

a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  q  r  s  t  u  v  w  x  y  z  1  2  3  4  5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.9  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ Browallia New ขนาด 16 ตัวหนา

ก  ข  ฃ  ค  ต  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  ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  
ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ 
ไ  ใ  โ  เ  แ  า  ะ อ  อ  อ อ  อ็  อั  อิ  อี  
อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ A  B  C  D  E  
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F  G  H  I  J  K  L  M  N  O  P  Q  R  
S  T  U  V  W  X  Y  Z a  b  c  d  e  f  
g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  q  r  s  t  u  v  
w  x  y  z  1  2  3  4  5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.10  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ Browallia New ขนาด 36 ตัวธรรมดา

ก  ข  ฃ  ค  ต  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  ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  ฬ  อ  ฮ  
๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  า  
ะ อ  อ  อ อ  อ็  อั  อิ  อี  อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  
อฺ  อํ A  B  C  D  E  F  G  H  I  J  K  L  M  
N  O  P  Q  R  S  T  U  V  W  X  Y  Z a  b  
c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  q  r  s  t  
u  v  w  x  y  z  1  2  3  4  5  6  7  8  9  0
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ภาพที่ ก.11  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ Browallia New ขนาด 36 ตัวเอียง

ก  ข  ฃ  ค  ต  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  ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  ฬ  

อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ ไ  ใ  โ  

เ  แ  า  ะ อ  อ  อ อ  อ็  อั  อิ  อี  อื  อึ  อุ  

อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ A  B  C  D  E  F  G  H  

I  J  K  L  M  N  O  P  Q  R  S  T  U  V  W  

X  Y  Z a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n  

o  p  q  r  s  t  u  v  w  x  y  z  1  2  3  4  

5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.12  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ Browallia New ขนาด 36 ตัวหนา

ก  ข  ฃ  ค  ต  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  ภ  ม  

ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  า  ะ อ  อ  อ อ  อ็  อั  อิ  

อี  อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ A  B  C  D  E  F  G  H  I  J  K  L  M  N  O  P  Q  R  S  T U  V  W  X  

Y  Z a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  q  r  s  t  u  v  w  x  y  z  1  2  3  4  5  6  7  8  9  0
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ภาพที่ ก.13  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ Cordia New ขนาด 16 ตัวธรรมดา

ก  ข  ฃ  ค  ต  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  ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  า  ะ อ  

อ  อ อ  อ็  อั  อิ อี  อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ  A  B  C  D  E  F  G  H  I  J  K  L  M  N  O  

P  Q  R  S  T  U  V  W  X  Y  Z a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  q  r  s  t  u  v  

w  x  y  z  1  2  3  4  5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.14  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ Browallia New ขนาด 16 ตัวเอียง

ก  ข  ฃ  ค  ต  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  ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  
า  ะ อ  อ  อ อ  อ็  อั  อิ  อี  อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ   A  B  C  D  E  F  G  H  I  J  K  

L  M  N  O  P  Q  R  S  T  U  V  W  X  Y  Z a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  q  

r  s  t  u  v  w  x  y  z  1  2  3  4  5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.15  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ Cordia New ขนาด 16 ตัวหนา

ก  ข  ฃ  ค  ต  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  ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  

๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  า  ะ 

อ  อ  อ อ  อ็  อั  อิ  อี  อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  

อฺ  อํ A  B  C  D  E  F  G  H  I  J  K  L  M  
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N  O  P  Q  R  S  T  U  V  W  X  Y  Z a  b  

c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  q  r  s  

t  u  v  w  x  y  z  1  2  3  4  5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.16  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ Cordia New ขนาด 36 ตัวธรรมดา

ก  ข  ฃ  ค  ต  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  ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  

ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ ไ  

ใ  โ  เ  แ  า  ะ อ  อ  อ อ  อ็  อั  อิ  อี  อื  

อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ A  B  C  D  E  F  

G  H  I  J  K  L  M  N  O  P  Q  R  S  T  

U  V  W  X  Y  Z a  b  c  d  e  f  g  h  i  
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j  k  l  m  n  o  p  q  r  s  t  u  v  w  x  

y  z  1  2  3  4  5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.17  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ Cordia New ขนาด 36 ตัวเอียง

ก  ข  ฃ  ค  ต  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  ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  
ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  
๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  า  ะ อ  อ  อ อ  อ็  อั  
อิ  อี  อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ A  B  
C  D  E  F  G  H  I  J  K  L  M  N  O  
P  Q  R  S  T  U  V  W  X  Y  Z a  b  c  
d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  q  r  s  
t  u  v  w  x  y  z  1  2  3  4  5  6  7  8  
9  0
ภาพที่ ก.18  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ Cordia New ขนาด 36 ตัวหนา
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ก  ข  ฃ  ค  ต  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  ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  า  ะ 
อ  อ  อ อ  อ็  อั  อิ  อี  อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ A  B  C  D  E  F  G  H  I  J  K  L  M  N  
O  P  Q  R  S  T  U  V  W  X  Y  Z a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  q  r  s  t  u  v  
w  x  y  z  1  2  3  4  5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.19  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ JasmineUPC ขนาด 16 ตัวธรรมดา

ก  ข  ฃ  ค  ต  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  ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  า  ะ 
อ  อ  อ อ  อ็  อั  อิ อี  อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ  A  B  C  D  E  F  G  H  I  J  K  L  M  N  
O  P  Q  R  S  T  U  V  W  X  Y  Z a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  q  r  s  t  u  v  
w  x  y  z  1  2  3  4  5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.20  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ JasmineUPC ขนาด 16 ตัวเอียง
ก  ข  ฃ  ค  ต  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  ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  
แ  า  ะ อ  อ  อ อ  อ็  อั  อิ  อี  อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ   A  B  C  D  E  F  G  H  I  J  
K  L  M  N  O  P  Q  R  S  T  U  V  W X  Y  Z a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  
q  r  s  t  u  v  w  x  y  z  1  2  3  4  5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.21  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ JasmineUPC ขนาด 16 ตัวหนา

ก  ข  ฃ  ค  ต  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  ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  
ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  
๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  า  ะ อ  อ  อ อ  อ็  อั  อิ  
อี  อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ A  B  C  
D  E  F  G  H  I  J  K  L  M  N  O  P  Q  
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R  S  T  U  V  W  X  Y  Z a  b  c  d  e  f  
g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  q  r  s  t  u  v  
w  x  y  z  1  2  3  4  5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.22  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ JasmineUPC ขนาด 36 ตัวธรรมดา

ก  ข  ฃ  ค  ต  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  ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  
ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  
๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  า  ะ อ  อ  อ อ  อ็  อั  อิ  
อี  อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ A  B  C  
D  E  F  G  H  I  J  K  L  M  N  O  P  Q  
R  S  T  U  V  W  X  Y  Z a  b  c  d  e  f  
g  h i  j  k  l  m  n  o  p  q  r  s  t  u  v  
w  x  y  z  1  2  3  4  5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.23  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ JasmineUPC ขนาด 36 ตัวเอียง
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ก  ข  ฃ  ค  ต  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  ภ  ม  ย  ร  ล  ว  
ศ  ษ  ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  
๗  ๘  ๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  า  ะ อ  อ  อ อ  
อ็  อั  อิ  อี  อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ 
A  B  C  D  E  F  G  H  I  J  K  L  M  N  
O  P  Q  R  S  T  U  V  W  X  Y  Z a  
b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  
q  r  s  t  u  v  w  x  y  z  1  2  3  4  
5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.24  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ JasmineUPC ขนาด 36 ตัวหนา

ก  ข  ฃ  ค  ต  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  
ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  า  ะ อ  อ  อ อ  
อ็  อั  อิ  อี  อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ A  B  C  D  E  F  G  H  I  J  K  L  M  N  O  P  Q  R  
S  T  U  V  W  X  Y  Z a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  q  r s  t  u  v  w  x  y  
z  1  2  3  4  5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.25  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ LilyUPC ขนาด 16 ตัวธรรมดา
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ก  ข  ฃ  ค  ต  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  
ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  า  ะ อ  อ  อ อ  
อ็  อั  อิ อี  อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ  A  B  C  D  E  F  G  H  I  J  K  L  M  N  O  P  Q  R  
S  T  U  V  W  X  Y  Z a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  q  r  s  t  u  v  w  x  y  
z  1  2  3  4  5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.26  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ LilyUPCขนาด 16 ตัวเอียง
ก  ข  ฃ  ค  ต  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  ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  า  ะ 
อ  อ  อ อ  อ็  อั  อิ  อี  อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ   A  B  C  D  E  F  G  H  I  J  K  L  M  N  
O  P  Q  R  S  T  U  V  W  X  Y  Z a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  q  r  s  t  
u  v  w  x  y  z  1  2  3  4  5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.27  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ LilyUPC ขนาด 16 ตัวหนา

ก  ข  ฃ  ค  ต  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  ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  ฬ  
อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ ไ  ใ  
โ  เ  แ  า  ะ อ  อ  อ อ  อ็  อั  อิ  อี  อื  อึ  อุ  
อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ A  B  C  D  E  F  G  H  
I  J  K  L  M  N  O  P  Q  R  S  T  U  V  
W  X  Y  Z a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  
l  m  n  o  p  q  r  s  t  u  v  w  x  y  z  
1  2  3  4  5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.28  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ LilyUPC ขนาด 36 ตัวธรรมดา
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ก  ข  ฃ  ค  ต  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  ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  ฬ  
อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ ไ  ใ  
โ  เ  แ  า  ะ อ  อ  อ อ  อ็  อั  อิ  อี  อื  อึ  อุ  
อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ A  B  C  D  E  F  G  H  
I  J  K  L  M  N  O  P  Q  R  S  T  U  V  
W  X  Y  Z a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  
l  m  n  o  p  q  r  s  t  u  v  w  x  y  z  
1  2  3  4  5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.29  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ LilyUPC ขนาด 36 ตัวเอียง

ก  ข  ฃ  ค  ต  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  ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  
ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  
๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  า  ะ อ  อ  อ อ  อ็  อั  อิ  
อี  อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ A  B  C  D  
E  F  G  H  I  J  K  L  M  N  O  P  Q  
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R  S  T  U  V  W  X  Y  Z a  b  c  d  e  
f  g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  q  r  s  t  
u  v  w  x  y  z  1  2  3  4  5  6  7  
8  9  0

ภาพที่ ก.30  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ LilyUPC ขนาด 36 ตัวหนา

ภาพที่ ก.31  ตัวอักษรทีเ่ขียนดวยมือของทานที่ 1
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ภาพที่ ก.32  ตัวอักษรทีเ่ขียนดวยมือของทานที่ 2
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ภาพที่ ก.33  ตัวอักษรทีเ่ขียนดวยมือของทานที่ 3



97

ภาพที่ ก.34  ตัวอักษรทีเ่ขียนดวยมือของทานที่ 4
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ภาพที่ ก.35  ตัวอักษรทีเ่ขียนดวยมือของทานที่ 5



99

ภาพที่ ก.36  ตัวอักษรทีเ่ขียนดวยมือของทานที่ 6
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ภาพที่ ก.37  ตัวอักษรทีเ่ขียนดวยมือของทานที่ 7
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ภาพที่ ก.38  ตัวอักษรทีเ่ขียนดวยมือของทานที่ 8
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ภาพที่ ก.39  ตัวอักษรที่เขียนดวยมือของทานที่ 9
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ภาพที่ ก.40  ตัวอักษรทีเ่ขียนดวยมือของทานที่ 10
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ภาพที่ ก.41  ตัวอักษรทีเ่ขียนดวยมือของทานที่ 11
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ภาพที่ ก.42  ตัวอักษรทีเ่ขียนดวยมือของทานที่ 12
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ภาพที่ ก.43  ตัวอักษรทีเ่ขียนดวยมือของทานที่ 13
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ภาพที่ ก.44  ตัวอักษรทีเ่ขียนดวยมือของทานที่ 14
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ภาพที่ ก.45  ตัวอักษรทีเ่ขียนดวยมือของทานที่ 15
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ภาพที่ ก.46  ตัวอักษรทีเ่ขียนดวยมือของทานที่ 16
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ภาพที่ ก.47  ตัวอักษรทีเ่ขียนดวยมือของทานที่ 17
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ภาพที่ ก.48  ตัวอักษรที่เขียนดวยมือของทานที ่18
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ภาพที่ ก.49  ตัวอักษรทีเ่ขียนดวยมือของทานที่ 19
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ภาพที่ ก.50  ตัวอักษรทีเ่ขียนดวยมือของทานที่ 20



ภาคผนวก ข

ผลงานตีพิมพเผยแพร
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บทความเรื่อง การรูจําตัวอักษรอังกฤษ-ไทยโดยใชวิธีทางสถิติรวมกับซัพพอรตเวกเตอรแม

ชชีน การจัดประชุมวิชาการทางวิศวกรรมศาสตร มหาวิทยาลัยสงขลานครินทร ครั้งที่ 9 (The Ninth 

PSU Engineering Conference , PEC-9) ณ.โรงแรมเมอรลิน บีช รีสอร(หาดไตรรังค)จ.ภูเก็ต ระหวาง

วันท่ี 2-3 พฤษภาคม 2554
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ประวัติผูเขียน

ชื่อ - นามสกุล นายปยะณัฐ พิมลรัตน

วัน เดือน ปเกิด 1 ตุลาคม 2527

ท่ีอยู 36 หมู 5 ต.ดอนขวาง อ.เมือง จ.อุทัยธานี 61000

การศึกษา

สําเร็จการศึกษาระดับวิศวกรรมศาสตรบัณฑิต 

สาขาวิศวกรรมอิเล็กทรอนิกสและโทรคมนาคม

มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีราชมงคลธัญบุร ีป พ.ศ. 2549

ประสบการณการทํางาน         พ.ศ. 2549 – ปจจุบัน Network Engineer  - Advance info Service(AIS) 
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