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รายงานฉบับสมบูรณโครงการวิจัยงบประมาณป 2546 
โครงการวิจัยยอยลําดับที่ 1 เรื่อง 

การพัฒนาการรูจําลายมอืเขียนภาษาไทยแบบออนไลน 
(ชื่อเดิมคือ การพัฒนาการรูจําลายมือเขียนภาษาไทยแบบออนไลนบนคอมพิวเตอรพกพา) 

 
1. ผูรับผิดชอยโครงการ 
 รองศาสตรจารย ดร.สมชาย จิตะพันธกุล   หัวหนาโครงการ 
 อาจารยวิทยากร อัศดรวิเศษ     นักวิจัย 
 
หมายเหตุ ทางโครงการวิจัยยอยขอปรับปรุงช่ือโครงการเพื่อใหครอบคลุมการใชงานไดกวางขวางขึ้น ดังเปนที่
ทราบกันแลววา ปจจุบันนี้มีโนตบุคแบบแทปเลตที่รองรับการปอนขอมูลเปนลายมือเขียนไดแลว 
 
2. วัตถุประสงคของโครงการ  

คอมพิวเตอรสามารถรูจําลายมือเขียนภาษาไทยแบบ On-line ได ทั้งนี้สําหรับระยะที่ 2 นี้มีวัตถุประสงค
เนน เพื่อพัฒนาวิธีการรูจําตัวอักษรแบบลายมือเขียนภาษาไทยแบบออนไลนที่เปนตัวอักษรตัวเดี่ยวที่ไดจากคําใน
ภาษาไทย 

 
3. ขอบเขตหรือเปาหมายของโครงการ  

ศึกษาวิจัย และประยุกตใช เทคนิคตางๆกับระบบการรูจําลายมือเขียนภาษาไทยแบบ On-line เพื่อเพิ่ม
ประสิทธิภาพ โดยที่เปาหมายเฉพาะระยะที่ 2 คือ 

1. สรางระบบรูจําลายมือเขียนตัวอักษรภาษาไทยแบบออนไลน 
2. แบงตัวอักษรภาษาไทยที่จะรูจําตามระดับของตัวอักษรออกเปน 3 กลุมดังตารางที่ 1 
3. อัตราความถูกตองเฉลี่ยในแตละกลุมไมตํ่ากวารอยละ 90 โดยเก็บตัวอยางผูเขียนอิสระจํานวน  62 คน 
 

ระดับของตัวอักษร ตัวอักษร 
ระดับบน  ิ                 ํ                           +  

ระดับกลาง 
ก ข ค 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 ะ า เ ใ ไ โ 

ระดับลาง           
 

ตารางที่ 1 ตัวอักษรภาษาไทยแบงตามระดับ 
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4. สวนงานที่ไดดําเนินการไปแลว 
4.1 สรางระบบรูจําตัวอักษรลายมือเขียนภาษาไทยแบบออนไลนดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟและฟซซี

โลจิก โดยประกอบดวยสวนหลัก 5 สวน คือ กระบวนการกอนหนา (Preprocessing) การแบงสวนของเสน 
(Stroke Segmentation) การสกัดคุณลักษณะสําคัญ (Feature extraction) แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ 
(Hidden Markov Model, HMM) และ ฟซซีโลจิก (Fuzzy logic)  ดังแสดงในรูปที่ 1 

 

 
 

รูปท่ี 1 แผนภาพการทํางานระบบรูจําตัวอักษรลายมือเขียนภาษาไทยแบบออนไลนดวยแบบจําลองฮิดเดน
มารคอฟและฟซซีโลจิก 

4.1.1 กระบวนการกอนหนา (Preprocessing) 

ขอมูลของตัวอักษรแบบออนไลนซึ่งใชในวิทยานิพนธฉบับนี้ คือ ลําดับของพิกัด ( , )x y  บนจอภาพม
ราถูกดิจิไทซโดยอุปกรณปอนเขา โดยจะสนใจเฉพาะพิกัดที่อยูบนเสนของตัวอักษรและลําดับที่ยกปากกาขึ้น
เทานั้น ไมรวมถึงพิกัดขณะที่ยกปากกา แรงกดปากกา ฯลฯ โดยใชขั้นตอนของ Nair และ Leedham ซึ่งมีขั้นตอน
ดังตอไปนี้ 

4.1.1.1 ลบการยกปากกาโดยบังเอิญ 
4.1.1.2 ทําเสนใหเรียบ (Smoothing) 
4.1.1.3 ทําการกรองระยะทางที่สั้น (Minimum Distance Filtering) 
4.1.1.4 ลบสวนที่เกิดขึ้นโดยไมต้ังใจเวลาลงปากกา หรือยกปากกาขึ้น (Serif Removal) 
4.1.1.5 ทํานอรมอลไลซ (Normalization) 

สําหรับการทํานอรมอลไลซในภาษาไทยนั้นจะพบตัวอักษรทีมีหางเกินเสนบรรทัดการขยายขนาด
ตัวอักษรใหมีความสูงเทากันนั้นควรจะสนใจความสูงของตัวอักษรที่ไมรวมสวนหางดังนั้นเราจึงหากรอบของ
ตัวอักษรเดี่ยวโดยที่หางจะไมอยูในกรอบเมื่อเราพบวาตัวอักษรมีโอกาสเปนหางหรือจุดปลายของตัวอักษรอยู
ดานบนขวาเราจะพิจารณากรอบดานบนใหสูงเทากับจุดที่สูงที่สุดในสวนครึ่งดานซายของตัวอักษรแทนตัวอยาง
การหากรอบตัวอักษร 

4.1.2 การแบงสวนของเสน (Stroke Segmentation) 

 ขอมูลตัวอักษรที่ไดรับมาจะถูกแบงออกเปนเสนยอย (Sub-stroke) โดยจุดที่ใชแบงเสนรวมออกเปนเสน
ยอยจะมีลักษณะตามขอกําหนดขอใดขอหนึ่งตอไปนี้ 
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• เมื่อจุดที่พิจารณาเปนจุดที่เกิดมุมแหลม จุดที่ n เปนจุดดังกลาวเมื่อ 
 

 2 1 1n n n n Tθ θ θ θ θ− − ++ − − >  (0.1) 

  

เมื่อ Tθ  เปนมุมคงที่คาหนึ่ง  โดยจากการทดลองพบวา 
3T
πθ =  เปนคาที่เหมาะสมกับ

ตัวอักษรภาษาไทย 

• เมื่อจุดที่พิจารณาเปนจุดที่มีเสนสัมผัสทํามุมกับเสนสัมผัสของจุดเริ่มแรกของเสนยอย 

tθ  เกินคามุมที่กําหนดไว ,threshold tθ  

• เมื่อเสนที่ลากจากจุดแรกของเสนยอยถึงจุดที่พิจารณาทํามุม Sθ  กับเสนสัมผัสที่จดุแรก
ของเสนยอยเกินคามุมที่กําหนดไว ,threshold sθ  

การแบงสวนของเสนดวยกรรมวิธีดังที่กลาวมาเมื่อทดลองใชกับตัวอักษรในภาษาไทยพบวาใชงานไดดี 

4.1.3 การสกัดคุณลักษณะสําคัญ (Feature Extraction) 

 หลังจากการแบงสวนของเสนจะนําแตละเสนมาสกัดคุณลักษณะสําคัญเพื่อนําไปเปนเวกเตอรของ
คุณลักษณะและนําไปเปนลําดับที่ไปพิจารณาในแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟตอไปในวิทยานิพนธนี้ประมาณคา
เสนยอยเปนเสนตรงเสนหนึ่งประกอบไปดวยคุณลักษณะ 5 ชนิด และสามารถอธิบายคุณลักษณะของเสนยอย i  
ไดดังนี้ 

• พิกัดตามแนวนอนของจุดศูนยกลางของเสนยอย ( cx ) หาไดจาก 
 

 
1

1( ) ( )
N

c
n

x i x i
N =

= ∑  (0.2) 

โดย ( )x i  คือ พิกัดตามแนวนอนของจุดที่ i  ของเสนยอย และ N  จํานวนจุดทั้งหมดบนเสนยอย
นั้น 

• พิกัดตามแนวตั้งของจุดศูนยกลางของเสนยอย ( cy ) หาไดจาก 
 

 
1

1( ) ( )
N

c
n

y i y i
N =

= ∑  (0.3) 

 
โดย ( )y i  คือ พิกัดตามแนวตั้งของจุดที่ i  ของเสนยอย และ N  จํานวนจุดทั้งหมดบนเสนยอย
นั้น 

• มุมของเสนที่ลากจากจุดตนไปถึงจุดปลายของเสนยอยเมื่อเทียบกับเสนแนวนอน 
( ( )v iθ ) 
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• มุมระหวางเสนยอยที่พิจารณากับเสนยอยกอนหนา ( ( )re iθ ) 

• ความยาวของเสนตรงที่ลากจากจุดแรกถึงจุดสุดทายของเสนยอยน้ัน ( ( )L i ) 

4.1.4 แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ (Hidden Markov Model, HMM) 

 หลังจากสกัดคุณลักษณะสําคัญแลวจะไดเวกเตอรลักษณะ (Feature vector) ซึ่งมี 2 มิติมิติแรกคือจํานวน
คุณลักษณะในหัวขอ 4.1.3 ซึ่งในที่นี้จะมีขนาดเทากับ 5 เทากันหมดทุกๆตัวอักษร สวนมิติที่สองมีขนาดเทากับ
จํานวนเสนยอยทั้งหมดในตัวอักษรนั้น ซึ่งแตละตัวอักษรจะมีจํานวนเสนยอยไมเทากัน จากนั้นปอนเวกเตอร
ลักษณะของตัวอักษรตัวที่ i  ที่จะใชในการฝกฝนทั้งหมดใหแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟมาเพื่อทําการฝกฝนหา
พารามิเตอรของแบบจําลองของตัวอักษรที่ i  ( iλ ) หลังจากฝกฝนครบทุกชนิดตัวอักษรเราจะไดแบบจําลองฮิด
เดนมารคอฟจํานวนเทากับจํานวนชนิดตัวอักษรทั้งหมด 

ในกรณีที่มี K  ชนิดมีการตัดสินชนิดของลําดับการสังเกต O
v

 ตองหาคาความนาจะเปนภายหลัง 
( | )iP O λ
v

 ของทุกๆแบบจําลอง ดังนั้นขอมูลออกของแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟคือความนาจะเปนภายหลัง
ของทุกๆแบบจําลอง, 1 2( | ), ( | ),..., ( | ),..., ( | )i KP O P O P O P Oλ λ λ λ

v v v v
 และเราจะตัดสินวา O

v
 เปน

ตัวอักษรชนิดที่ i  ถา ( | )iP O λ
v

 มีคามากที่สูงสุดดังสมการ 
 
 

1
arg max ( | )i

i K
i P O λ

≤ ≤
=

v
 (0.4) 

 
สําหรับในที่นี้จะไมตัดสินใจดวยกระบวนการดังที่กลาวมาโดยทันที เนื่องจากคําตอบที่ไดจาก

แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟมีการตัดสินใจผิดพลาดเปนตัวอักษรที่มีลักษณะคลายกันคอนขางมาก ดังนั้นจึงนําเอา
คาพารามิเตอรของแบบจําลอง และ ( | )iP O λ

v
 ไปเพื่อสรางฟงกชันทางฟซซีโลจิกตอไป 

 
4.1.5 ฟซซีโลจิก (Fuzzy Logic) 

ขอมูลออกจากแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ และลักษณะบงความตางจะนํามาวัดเพื่อใหไดตัวแปรฟซซี
ดวยฟงกชันความเปนสมาชิกที่เหมาะสม  หลังจากนั้นก็นําตัวแปรเหลานี้มาทดสอบกับกฎทางฟซซีในการ
ตัดสินใจขั้นสุดทาย โดยฟงกชันความเปนสมาชิกฟซซี (Fuzzy Membership Function)      ที่ใชวัดปริมาณตางๆ 
ไดจากการประมาณคาของฟงกชันความหนาแนนของปริมาณนั้นที่คํานวณมาจากชุดขอมูลตัวอยาง โดยลักษณะ
บงความตางที่ใชเปนเกณฑวัดมีดังตอไปนี้ 

• อัตราสวนความกวางตอความสูง 

• หัวตัวอักษร 

• ตําแหนงจุดตนและจุดปลายของตัวอักษร 

• รอยหยัก 

• ตําแหนงจุดตัด 

• จํานวนขีดดานทาย 
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4.1.6 ผลการทดสอบระบบรูจํา 

โดยจะเปรียบเทียบระบบรูจําที่กลาวมากับระบบรูจําที่ใชแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟแบบพื้นฐาน โดย
นําไปทดสอบกับชุดขอมูลตัวอักษรของกลุมผูเขียนอิสระไดผลดังแสดงในรูปที่ 2-4 

 

รูปท่ี 2 แผนภูมิเปรียบเทียบอัตราการรูจําตัวอักษรระดับกลาง (ก-บ) 

 

รูปท่ี 3 แผนภูมิเปรียบเทียบอัตราการรูจําตัวอักษรระดับกลาง (ป-ไ) 
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รูปท่ี 4 แผนภูมิเปรียบเทียบอัตราการรูจําตัวอักษรระดับบน 

โดยอัตราการรูจําเฉลี่ยของของตัวอักษรระดับลางเทากับรอยละ 96.84 โดยสรุปรวมไดดังตารางที่ 2 
 

อัตราการรูจําตัวอักษรระดับตางๆ (รอยละ) 
ชุดขอมูล 

ระดับบน ระดับกลาง ระดับลาง 
ผูเขียนที่ใชในการฝกฝนระบบ 94.32 95.66 100.00 

ผูเขียนอิสระ 90.96 93.27 96.84 

ตารางที่ 2 อัตรารูจําเฉลี่ยของระบบรูจําตัวอักษรภาษาไทยดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟและฟซซี
โลจิก 

 
4.2 เสนอระบบรูจําขึ้นใหมโดยนํา Classifier 2 ประเภทมาใชรวมกัน คือ ประเภท generative อันไดแก 

Hidden Markov Models (HMMs) และ ประเภท discriminative อันไดแก Support Vector Machines 
(SVMs)  โดยนํา posterior probability ที่ไดจาก HHMs มา map เปน feature ของ SVMs โดยใชวิธ ี
Score space mapping โดยมีลักษณะระบบดังรูปที่ 5 

 

 
 

รูปท่ี 5 แผนผังแนวคิดระบบรูจําตัวอักษร 
 

SVMsScore-map 

Binary 

Max Win HMMs
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processing 
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& 
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 เนื่องจาก SVMs เปน Binary Classifier แตในงานรูจําตัวอักษรนั้นเปน Multi classification ดังนั้นเราจึง
ตองนําเทคนิคอื่น คือ Max win algorithm เพื่อทําใหใชงานไดกับงานดาน Multiclass โดยกระบวนการกอนหนา
และการสกัดคุณลักษณะอาศัยตามหัวขอ 4.1.1 ถึง 4.1.3 

4.2.1 Support Vector Machines 

4.2.1.1 ซัพพอรทเวกเตอรแมชชีนแบบไมเชิงเสน ในงานบางประเภทมีลักษณะไมเปนเชิงเสนจึง
ไมสามารถใชไฮเปอรเพลนมาจําแนกประแภทไดดังรูปที่ 6 

 

 
 

รูปท่ี 6 โครงสรางขอมูลแบบไมเปนเชิงเสน 
 

วิธีประยุกตใชซัพพอรทเวกเตอรแมชชีนกับกรณีไมเชิงเสนนี้ทําไดโดยการสง (Map) จาก ปริภูมิ
ขาเขา (Input space) ไปสู ปริภูมิลักษณะ (Feature space) โดยผานฟงกชัน )(xvΦ  ดังรูปที่ 7 
 

 
 

รูปท่ี 7 การสงปริภูมิขาเขา (ซาย) ไปสู ปริภูมิลักษณะ (ขวา) 
 
จากรูปเปนตัวอยางของการสงจาก 
Input Space: ),( 21 xxx =v      (2 คุณลักษณะ) 

Feature Space: )1,2,2,2,,()( 2121
2
2

2
1 xxxxxxx =Φ v  (6 คุณลักษณะ) 

หลังจากสงไปสูปริภูมิลักษณะแลวเราจะสามารถหาไฮเปอรเพลนมาจําแนกประแภทได 
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4.2.1.2 เคอรเนล (Kernels) เนื่องจากมีจํานวนของคุณลักษณะ (Attribute) มากมายจากโพลิ
โนเมียลดีกรี p  บน N  คุณลักษณะในปริภูมิขาเขาไปเปน )( pNO  คุณลักษณะใน
ปริภูมิลักษณะ 

 
Kernel functions: )()(),( jiji xxxxK vvvv Φ⋅Φ=  (0.5) 

 

จาก )1,2,2,2,,()( 2121
2
2

2
1 xxxxxxx =Φ v เราสามารถหาฟงกชันเคอรเนลไดเปน 

 
 2]1[)()(),( +⋅=Φ⋅Φ= jijiji xxxxxxK vvvvvv  (0.6) 

 
เราปรับปรุงใหมโดยใชฟงกชันเคอรเนลไดดังนี้ 
 

Dual Optimal Problem: Maximize ∑∑ −=
ji

jijiji
i

i xxKyyL
,

),(
2
1)( vvv αααα  (0.7) 

 Subject to 0=∑
i

ii yα  liCi ,..,1,0 =≤≤ α  

Hyperplane: ⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
+= ∑

∈SVx
jiii

i

bxxKysignxh ),()( vvv α  (0.8) 

 
ฟงกชันเคอรเนลมีหลากหลายขึ้นกับการใชงาน เชน 
 
Linear: jiji xxxxK vvvv ⋅=),(  (0.9) 

Polynomial: d
jiji xxxxK ]1[),( +⋅= vvvv  (0.10) 

Radial Basis Function (RBF): ))2/(exp(),( 22
σjiji xxxxK vvvv −−=  (0.11) 

Sigmoid: ])(tanh[),( cxxxxK jiji +−= vvvv γ  (0.12) 

 

4.2.2 ปริภูมิคะแนน (Score-spaces) 

 ปริภูมิคะแนน คือ ปริภูมิที่ลําดับเวกเตอรการสังเกต (Observation vectors) ใดๆ สามารถถูกสง (Map) 
มาเปนคะแนน (Score) ซึ่งคะแนนที่ไดจะเปนขอมูลขาเขาของตัวจําแนกประแภท (Classifier) ตอไป เหตุผลที่ทํา
ใหปริภูมิคะแนนมีประโยชนและนาสนใจคือ 

• ปริภูมิคะแนนถูกกําหนดใหใชกับแบบจําลองความนาจะเปนแบบ Generative เพราะฉะนั้นจึง
เหมาะกับวิธีการแบบโดยนัย (Implicit method) เชน โครงขายประสาทเทียม  

• สามารถรวมเอาขอดีของตัวจําแนกประแภทแบบจําลองแบบ Generative กับตัวจําแนกประแภทที่
ถูกฝกแบบ Discriminative 

• เนื่องจากขอดีของแบบจําลองแบบ Generative ที่รองรับมิติที่หลากหลายของลําดับเวกเตอรการ
สังเกตได ทําใหปริภูมิคะแนนสามารถสงลําดับเวกเตอรการสังเกตที่มีมิติหลายหลาก ไปเปน
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เวกเตอรที่มีมิติคงที่ได จึงเหมาะกับตัวจําแนกประแภทแบบสถิต เชน ซัพพอรทเวกเตอรแมชชีน ที่
ถูกนําไปใชกับงานการจําแนกประแภทแบบจลน ดังเชน งานดานการรูเสียงพูด หรือ ตัวอักษร 

• ความสามารถที่โดดเดนในการจําแนกประเภทของตัวจําแนกประแภทที่ถูกฝกแบบ Discriminative 
เชน ซัพพอรทเวกเตอรแมชชีน ในงานการจําแนกประแภทแบบสถิตเพราะจะทําการหาขอบเขต
ของชนิด (Class boundaries)โดยตรงโดยไมตองผานขั้นตอนในการจําลองความหนาแนนของ
ขอมูล 

 พิจารณาลําดับการสังเกตO
v
และ เซตของแบบจําลองความนาจะเปนแบบ Generative ที่เปนไปไดของ 

O
v

, { ( | )}k kP P O θ=
v v

 เมื่อ k  คือ ตัวช้ีสําหรับแตละแบบจําลองในเซต P  และ kθ
v

 คือ เวกเตอรพารามิเตอร
ของสมาชิกตัวที่ k  ที่ประมาณจากแบบจําลองแบบ Generative และให kΘ

v
 คือ เวกเตอรพารามิเตอรแทจริงของ

สมาชิกตัวที่ k  ที่สรางจากแบบจําลองแบบ Generative ที่ถูกตอง ในหลายๆกรณีที่เราไมสามารถหา kΘ
v

 ไดเรา
จึงจําเปนตองทําการประมาณคา kΘ

v
 โดยใชอนุกรมเทเลอร (Taylor series) และเนื่องจากคาความนาจะเปนใน

เซต P  มีคานอยมากเราจึงนิยมใชคา ln P  แทนดังนั้น 

 

 
2

ln ( | ) ln ( | ) ( ) ln ( | )

1 ( ) ln ( | ) ( )
2

k

k

T
k k k k k k k k

T
k k k k k k

P O P O P O

P O

θ

θ

θ θ θ

θ θ θ

Θ = + Θ − ∇

⎡ ⎤+ Θ − ∇ Θ − +⎣ ⎦

v

v

v v v v v vv v

v v v vv v
K

 (0.13) 

 

หากเรากําหนดใหพจนที่มีดีกรีมากกวา 2 ใหอยูในเทอม ( )( )1n

k kθ
+

Ψ Θ −
vv

 ดังนั้น 

 

 
( )( )

( )( )

2

1

1( )
( )

ln ( | ) ln ( | ) ( ) ln ( | )

1 ( ) ln ( | ) ( )
2

                     

                  ( )

k

k

T
k k k k k k k k

T
k k k k k k

n

k k

nT lik i
lik k k k

P O P O P O

P O

w O

θ

θ

θ θ θ

θ θ θ

θ

ϕ θ

+

+

Θ = + Θ − ∇

⎡ ⎤+ Θ − ∇ Θ −⎣ ⎦

+ Ψ Θ −

= + Ψ Θ −

v

v

v v v v v vv v

v v v vv v

vv

v vvv

 (0.14) 

 

ถา  n → ∞  เทอม  ( )
( ) ( )T lik i

lik kw Oϕ
vv  จะประมาณคาจริ งของ  ln ( | )k kP O Θ

v v
 ไดใกล เคียงที่สุด  โดย 

( ) ( )lik i Oϕ
v

 คือ คะแนน (Score) ภายในปริภูมิคะแนนที่มีมิติอนันตซึ่งเกิดจากการหาอนุพันธอันดับที่อนันตใน
การประมาณคาพารามิเตอร และ ( )lik kwv  คือเวกเตอรน้ําหนักซึ่งถูกประมาณขึ้น 

พิจารณาลําดับการสังเกต O
v

 ที่ถูกสงไปยังปริภูมิคะแนนจะเรียกวาคะแนน (Score), )(ˆ Of
F

v
ϕ  โดย 

 

 { }( )ˆ ˆ( ) ( | )f
k kF FO f P Oϕ ϕ θ=

v v v
 (0.15) 
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โดย { }( )( | )k kf P O θ
v v

 คือ Score-argument และเปนฟงกชันของสมาชิกของ P  

 F̂ϕ คือ ตัวสงคะแนน (Score-mapping)  

 F̂ คือ ตัวดําเนินการคะแนน (Score-operator) 

4.2.3 การทดลองกับพยัญชนะและสระระดับกลางจากชุดขอมูลกลุมผูเขียนอิสระไดผลดังรูปที่ 8 
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 ก  ข  ค  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 อะ อา เอ โอ ใอ ไอ

HMM test 88.77% HMM/SVM test 88.33%  
รูปท่ี 8 อัตราการรูจําของระบบรูจําที่เสนอเปรียบเทียบกับแบบ HMMs 

 
 จากผลที่ไดพบวาผลรวมยังไมดีกวาแบบ HMMs แตมีคาใกลเคียงกันเนื่องจากพารามิเตอรตางๆ และ
กระบวนการบางอยางยังไมเหมาะสมกับลักษณะขอมูล เชน จํานวนสถานะของแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ 
จํานวนสวนผสมแบบเกาส ลักษณะของคุณลักษณะ การเลือกกลุมชนิดสับสน ฯลฯ ซึ่งตองมีการปรับปรุงตอไป  
 
5. สวนที่จะดําเนินการตอไป 

5.1 คนหาและแกไขขอผิดพลาดในโปรแกรมของระบบรูจําที่เสนอในหัวขอ 4.2 
5.2 ปรับปรุงระบบที่เสนอในหัวขอ 4.2 ใหมีอัตราการรูจําเกินกวารอยละ 90 โดยการเลือก Sub-score space 

และ ปรับปรุง feature ของ HMMs ใหม 
5.3 เขียนสรุปในลักษณะรายงานเปนรูปเลม และ paper 
 

6. ผลิตผลและหรือความสัมฤทธิผลของงานที่ไดดําเนินการไปแลว 
6.1 บทความเรื่อง Language-based Hand-printed Characters Recognition: A Novel Method Using Spatial 

and Temporal Informative Features ซึ่งไดไปทําเสนอที่งาน NNSP 2003 ณ ประเทศฝรั่งเศส 
6.2 บทความเรื่อง ON-LINE THAI HANDWRITTEN CHARACTER RECOGNITION USING HIDDEN 

MARKOV MODEL AND FUZZY LOGIC ซึ่งไดไปทําเสนอที่งาน NNSP 2003 ณ ประเทศฝรั่งเศส 
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