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วิทยานิพนธฉบับนี้นําเสนอวิธีรูจําแบบใหมดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟทํางาน
รวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน สําหรับการรูจําตัวอักษรเดี่ยวลายมือเขียนภาษาไทยจากคําแบบ
ออนไลน ในปจจุบันงานวิจัยทางดานการรูจําแบบรูปมีแนวโนมเขาสู 2 วิธีการหลักคือ วิธีการสราง
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วิเคราะหดิสคริมิแนนตเพื่อหากไฮเปอรเพลนในการจําแนกชนิดที่คลายกันเหลานี้ได แตซัพพอรต
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ตัวเดี่ยวระดบับน กลาง และลางของผูเขียนอิสระไดอัตราการรูจําเฉลี่ยรอยละ 90.57 92.20 และ 
97.88 ตามลําดับ 

 

ภาควิชา              วิศวกรรมไฟฟา              ลายมือช่ือนิสติ                                                           
สาขาวิชา            วิศวกรรมไฟฟา               ลายมือช่ืออาจารยที่ปรึกษา                                         
ปการศึกษา                2547                      ลายมือช่ืออาจารยที่ปรึกษารวม                                   



                                                                                                              
                                                                                                                                                                จ 

 
#  # 4570411321 : MAJOR ELECTRICAL ENGINEERING 
KEY WORD:  ON-LINE CHARACTER RECOGNITION / HIDDEN MARKOV MODEL / 
SUPPORT VECTOR MACHINES / HANDWRITTEN THAI CHARACTER RECOGNITION 

PARINYA SANGUANSAT : ONLINE THAI CHARACTER RECOGNITION USING 
HIDDEN MARKOV MODEL AND SUPPORT VECTOR MACHINES.  THESIS 
ADVISOR : ASSOC. PROF. SOMCHAI JITAPUNKUL, Dr.Ing., THESIS 
COADVISOR : WIDHYAKORN ASDORNWISED, 94 pp. ISBN 974-17-6044-2. 

 
This thesis presents a novel on-line recognition method using Hidden Markov 

Models and Support Vector Machines in combination for recognizing on-line isolated 
Thai handwritten characters. Nowadays, active researches in pattern recognition are 
converged into two distinct methods: model estimation by means of generative method, 
of which the popular technique is Hidden Markov Models (HMM), and direct/indirect 
linear discriminant analysis, Support Vector Machines (SVM) is presently being 
interested. HMM shows inferior performance for recognizing some Thai characters that 
have similar patterns but it is appropriate technique for multi-classification. On the other 
hand, SVM provides the discriminant analysis for classifying these characters but it is a 
binary classifier. Therefore, our method is proposed to exploit the best of two worlds by 
combining the advantages of each other in order to compensate the HMM’s poor 
regnition rate of similar characters and reduce the number of class candidates in SVM. 

The system was tested on a 2.4 GHz Pentium IV processor and 512 MB of RAM. 
The experimental results of upper, middle, and lower level character case for 
independent writers showed an average recognition rate are 90.57, 92.20, and 97.88, 
respectively 
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บทที่  1 

บทนํา 

1.1 ประวัติและความเปนมา 

การสื่อสารมีความสําคัญตอมนุษยอยางมาก การที่มนุษยจะทําความเขาใจกันไดนั้นตอง
อาศัยการสื่อสาร เชน การพูด การเขียน เปนตน ในอดีตการสื่อสารนั้นจะเปนการสื่อสารใน
ระยะใกลเทานั้นเมื่อเวลาผานไปเทคโนโลยีของมนุษยไดเจริญกาวหนามากขึ้นรวมถึงเทคโนโลยีที่
ใชในการสื่อสาร จากการสื่อสารกันในระยะใกลจนมีอุปกรณที่ทําใหระยะสื่อสารไกลเชนโทรศัพท
ขึ้น จนถึงปจจุบันซึ่งเปนยุคแหงขอมูลขาวสารไรพรมแดนโดยมีคอมพิวเตอรเปนอุปกรณชิ้นหนึ่งที่
เขามาจัดการกับขอมูลขาวสารเหลานี้ และมีแนวโนมวาคอมพิวเตอรนั้นจะมีขนาดเล็กลงเรื่อย ๆ  
ในปจจุบันมีเครื่องชวยงานสวนบุคคลแบบดิจิทัล (Personal Digital Assistants) ซึ่งมีขนาดเล็ก 
และใชระบบรับขอมูลผานทางหนาจอ หรือใชเสียงสั่งแทนการใชแปนพิมพ ดังนั้นจึงตองมีการ
พัฒนาวิธีการเปลี่ยนรูปแบบขอมูลเหลานั้นใหเปนขอมูลที่คอมพิวเตอรสามารถทําการจัดการได 
การรูจําแบบรูป (Pattern Recognition) เชน การรูจําตัวอักษร การรูจําเสียงพูด เปนตน จึงเขามามี
บทบาทสําคัญ 

งานทางดานการรูจําตัวอักษรแบงเปน 2 ประเภทไดแก ตัวพิมพ และลายมือเขียน ซึ่งทั้ง
สองประเภทแบงไดเปนแบบออฟไลน และแบบออนไลน ซึ่งทั้งสองแบบนี้มีขอแตกตางตรงที่แบบ
ออนไลนสามารถนําขอมูลที่เกิดขึ้นในระหวางการเขียน เชน แนวทางเดินของปากกา, ความเร็ว, 
ความเรงของการเขียน แรงกด และลําดับในการเขียน เปนตน มาทําการรูจําได ในขณะที่แบบ
ออฟไลนจะใชเพียงจุดภาพที่ไดจากเครื่องสแกนเนอร หรือกลองดิจิทัลมาทําการรูจํา 

ในอนาคตงานแบบออนไลนจะเขามามีบทบาทอยางมาก เชน การเรียนการสอนที่ใช
กระดาษอิเล็กทรอนิกส (Electronic Paper) แทนกระดาษ การเขียนสมการ หรือขอความใด ๆ  ลง
ไป คอมพิวเตอรก็สามารถแปลงเปนแฟมขอความ (text file) โดยไมตองเก็บเปนแฟมภาพที่ใชเนื้อ
ที่มากกวา 

จากงานวิจัยที่ผานมาการรูจําตัวอักษรทั้งแบบออนไลนและออฟไลนนั้น ลักษณะบงความ
ตาง (Distinctive Feature) การเขาคูแมแบบ (Template matching) ฟซซีโลจิก (Fuzzy Logic) 
และโครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) ถูกนํามาประยุกตใชในระบบ ในปจจุบัน
จากความสําเร็จที่ไดในการใชแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ (Hidden Markov Model, HMM) ใน
การรูจําเสียงพูด (Speech Recognition) [1] ทําใหแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟถูกนํามาใชกัน
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อยางกวางขวางในงานดานรูจําตัวอักษรดวย เนื่องดวยความคลายคลึงในธรรมชาติของสัญญาณ
ที่มีการเปลี่ยนแปลงเชิงเวลา (Time-variant) ซึ่งในงานรูจําภาษาไทยที่ไดมีการประยุกตใช
แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟกับฟซซีโลจิกประสบผลสําเร็จอยางดี เชน งานวิจัยของ R. 
Budsayaparakorn [2] ที่มีอัตราการรูจาํเกินรอยละ 90 เปนตน 

ปจจุบันงานวิจัยดานการรูจําเสียงพูดไดมีการนําซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (SVM) มาใช
ไดผลที่ดีขึ้นกวา แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ เชน งานวิจัยของ H. Shimodairay, K. Nomay M. 
Nakaiy และ S. Sagayama [3] ไดมีการปรับปรุงเสนอเคอรเนลขึ้นใหมไดอัตรารูจาํมากกวารอย
ละ 98 เมื่อเปรียบเทียบกับงานเดียวกันที่ใชแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟพบวามีอัตรารูจําเพียงรอย
ละ 93 เทานั้น นอกจากนั้นยังมีการนําไปใชในการรูจําผูพูดใน [4] และยังมีการนําซัพพอรต
เวกเตอรแมชชีนไปประยุกตใชกับแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟใน [5] เพื่อรูจําเสียงพูดอีกดวย 

ในงานรูจําตัวอักษรไดมีการเริ่มใชซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนเชนกัน เชน งานวิจัยการรูจํา
แบบออนไลน ของ C. Bahlmann B. Haasdonk และ H. Burkhardt [6] มีความผิดพลาดรอยละ 
7.84 ขณะที่แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟใหความผิดพลาดรอยละ 7.9 ในงานวิจัยการรูจําแบบ
ออฟไลนของ A. R. Ahmad, M Khalid, and R. Yusof [7] 

แตโดยโครงสรางมาตรฐานของซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนมีลักษณะเปนตัวจําแนกประเภท
แบบสถิตย (Static Classifier) จึงไมเหมาะสมที่จะนํามาใชกับขอมูลแบบจลน (Dynamic data) 
อยางเชน ตัวอักษร หรือเสียงพูด ในขณะที่ แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ เหมาะสมอยางยิ่งกับงาน
แบบจลน และจากความสําเร็จของงานวิจัยที่กลาวมาขางตนรวมกับขอไดเปรียบของทั้งซัพพอรต
เวกเตอรแมชชีน และแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ ดังเหตุผลที่กลาวมาวิทยานิพนธฉบับนี้จึงมี
แนวความคิดที่จะนําซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนและแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟมาประยุกตใช
รวมกันในระบบรูจําตัวอักษรภาษาไทยแบบออนไลน 

1.2 วัตถุประสงค 

เพื่อพัฒนาวิธีการรูจําตัวอักษรเขียนภาษาไทยแบบออนไลนที่เปนตัวอักษรตัวเดี่ยวที่ได
จากคําในภาษาไทย โดยใชการทํางานรวมกันระหวางแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟและซัพพอรต
เวกเตอรแมชชีน 

1.3 เปาหมายและขอบเขตของการวิจัย 

1. สรางระบบรูจําลายมือเขียนตัวอักษรภาษาไทยแบบออนไลน 
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2. แบงตัวอักษรภาษาไทยที่จะรูจําตามระดับของตัวอักษรออกเปน 3 กลุมดังตารางที่ 

1.1 
3. อัตราความถูกตองเฉลี่ยในแตละกลุมไมต่ํากวารอยละ 90 โดยเก็บตัวอยางผูเขียน

อิสระจํานวน 65 คน 
ตารางที่ 1.1 ตัวอักษรภาษาไทยแบงตามระดับ 

ระดับของตัวอักษร ตัวอักษร 
ระดับบน ิ              จ ํ                           +  

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 

ระดับลาง           
 
1.4 ขั้นตอนและวิธีการดําเนนิงาน 

1. ศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวของกับการรูจําตัวอักษร 
2. ศึกษาการเขียนโปรแกรม Visual C++ และ MATLAB 
3. เขียนโปรแกรมทดสอบระบบ 
4. จัดเก็บตัวอยางอักษรเขียนอักษรภาษาไทย 
5. วิเคราะหผลที่ไดจากการทดสอบ และแกไขขอผิดพลาด 
6. สรุป และรวบรวมขอมูลทั้งหมดพรอมทั้งจัดทํารูปเลมวิทยานิพนธ 

1.5 ประโยชนที่คาดวาจะไดรบั 

1. ทราบถึงกระบวนการที่เหมาะสมสําหรับระบบรูจําลายมือเขียนภาษาไทยแบบ
ออนไลน 

2. ทําใหสามารถวางแนวทางที่เหมาะสมตอไปในการพัฒนาระบบรูจําลายมือเขียน
ภาษาไทยแบบออนไลน 

3. สามารถนําไปประยุกตใชกับคอมพิวเตอรพกพาได 
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บทที่  2 

ทฤษฎีและแนวคิด 

 ในบทนี้จะกลาวถึงทฤษฎีที่เกี่ยวของกับการสรางระบบรูจําที่รวมขอดีของการรูจําดวย
แบบจําลองแบบเจเนอเรทีฟกับระบบรูจําที่ถูกฝกฝนแบบดิสคริมิเนทีฟไวดวยกัน ซึ่งในที่นี้คือ 
ระบบรูจําที่ประกอบดวยระบบรูจํา 2 ชนิด คือ แบบจําลองฮดิเดนมารคอฟซึ่งเปนแบบจําลองแบบ
เจเนอเรทีฟและซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนซึ่งเปนระบบรูจําที่ถูกฝกฝนแบบดิสคริมิเนทีฟโดยเริม่จาก
การอธิบายถึงกระบวนการกอนหนา (Preprocessing) ทฤษฎีของระบบรูจําทั้งสอง รวมถึงทฤษฎี
ของปริภูมิคะแนน (Score-spaces) ซึ่งเปนปริภูมิที่ทําหนาที่สง (Mapping) ขอมูลจากแบบจําลอง
ฮิดเดนมารคอฟไปใหซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน และเทคนิคการทํามัลติคลาส (Multi-class) เพือ่ทาํ
ใหซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนสามารถใชงานกับการรูจําแบบมัลติคลาสได 

2.1 กระบวนการกอนหนา 

ขอมูลของตัวอักษรแบบออนไลนซึง่ใชในวิทยานิพนธฉบับนี ้ คือ ลําดับของพิกัด ( , )x y  
บนจอภาพที่ถกูดิจิไทซโดยอปุกรณปอนเขา โดยจะสนใจเฉพาะพิกัดที่อยูบนเสนของตัวอักษรและ
ลําดับที่ยกปากกาขึน้เทานัน้ ไมรวมถงึพิกดัขณะที่ยกปากกา แรงกดปากกา ฯลฯ โดยใชขั้นตอน
ของ Nair และ Leedham [8] ซึ่งมีขัน้ตอนดังตอไปนี้ 

1. ลบการยกปากกาโดยบังเอญิ 
2. ทําเสนใหเรียบ (Smoothing) 
3. ทําการกรองระยะทางที่สัน้ (Minimum Distance Filtering) 
4. ลบสวนที่เกิดขึ้นโดยไมตั้งใจเวลาลงปากกา หรือยกปากกาขึน้ (Serif Removal) 
5. ทํานอรแมลไลซ (Normalization) 

สําหรับการทํานอรแมลไลซในภาษาไทยนั้นจะพบตัวอักษรทีมีหางเกินเสนบรรทัดการ
ขยายขนาดตัวอักษรใหมีความสูงเทากันนั้นควรจะสนใจความสูงของตัวอักษรที่ไมรวมสวนหาง
ดังนั้นเราจึงหากรอบของตัวอักษรเดี่ยวโดยที่หางจะไมอยูในกรอบเมื่อเราพบวาตัวอักษรมีโอกาส
เปนหางหรือจุดปลายของตัวอักษรอยูดานบนขวาเราจะพจิารณากรอบดานบนใหสูงเทากับจุดที่สูง
ที่สุดในสวนครึ่งดานซายของตัวอักษรแทนตัวอยางการหากรอบตัวอักษรแสดงในรูปที่ 2.1 
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รูปที่ 2.1 ตัวอยางตวัอักษรทีม่ีหาง และกรอบตัวอักษรทีไ่มรวมหาง 

2.2 แบบจําลองฮดิเดนมารคอฟ 

 เมื่อพิจารณาถึงแบบจําลองมารคอฟระบบหนึ่ง ซึ่งไมสามารถระบุไดชัดเจนวา ในขณะ
หนึ่งระบบอยูในสถานะใด หากแตเราสามารถสังเกตปรากฏการณอ่ืน ๆ  เพื่อนํามาทํานายความ
นาจะเปนของสถานะในแบบจําลองมารคอฟที่เวลาใด ๆ  ได เรียกแบบจําลองดังกลาวเปน
แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ (Hidden Markov Model) [1] โดยเราจะพิจารณาถึง แบบจําลองฮิด
เดนมารคอฟแบบไมตอเนื่อง (Discrete HMM) กอน เพื่อทําเขาใจในหลักการทํางาน แลวจะ
กลาวถึงแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟแบบตอเนื่อง (Continuous HMM) ในภายหลัง 

2.2.1 องคประกอบของแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟแบบไมตอเนื่อง 

1. จํานวนสถานะในแบบจําลอง ( )N  และกําหนดตัวแปรแทนสถานะในแบบจําลองเปน 
1 2{ , ,..., }NS S S S=  

2. จํานวนของสญัลักษณจากการสังเกตตอสถานะ ( )M  และกําหนดตัวแปรแทน
สัญลักษณเปน 1 2{ , ,..., }MV v v v=  

3. ความนาจะเปนของการเปลีย่นสถานะ A = {aij} โดย 
 

 NjiSqSqPa itjtij ≤≤=== − ,1        ],|[ 1  (2.1) 
 

4. การกระจายความนาจะเปนของสัญลักษณที่สังเกตเมื่อทราบสถานะ j, { ( )}jB b k=  
โดย 

 ( ) (  at | ), 1j k t jb k P v t q S j N= = ≤ ≤  (2.2) 
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5. การกระจายความนาจะเปนของสถานะเริม่ตน π  = {πi} เมื่อ 

 
 1( ),            1 Ni jP q S iπ = = ≤ ≤  (2.3) 

 
การอธิบายแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟตองระบุ N  และจํานวนสัญลักษณ M  ของ

แบบจําลอง สามารถเขียนองคประกอบของความนาจะเปนรวมกันแทนแบบจําลองไดดังนี้ 
 

 ) , ,( πλ BA=  (2.4) 
 
2.2.2 การใชแบบจาํลองฮิดเดนมารคอฟในการรูจาํ 

แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟนิยมนํามาประยุกตใชในการรูจํารูปแบบ [9] โดยในการรูจํา
รูปแบบที่ตองการจําแนกประเภทของสิ่งที่เราสังเกตออกเปน n  ชนิด แบงเปน 1 2 3, , ,..., nλ λ λ λ  
จากลําดับของคาสังเกต OK  สิ่งที่เราตองการทราบคือความนาจะเปนของสิ่งที่เราสังเกตใกลเคียง
ชนิดใด i , ( | )iP Oλ

K  โดยตัดสินใจวาสิ่งที่เราสนใจเปนชนิดที่ i  เมื่อ 
 

 ( | ) ( | ),i jP O P O jλ λ≥ ∀ ≤ ≤
K K

              1 n  (2.5) 
 
จากกฎของเบย (Baye’s Rule) จะได 
 

 ( | ) ( )( | )
( )

i i
i

P O PP O
P O
λ λλ =

KK
K  (2.6) 

 
หากตัง้สมมุตฐิานวาทุกประเภทมีโอกาสเกิดขึ้นเทากนั จะพบวา 
 

 ( | ) ( | )i iP O P Oλ λ∝
K K  (2.7) 

 
ดังนั้นสิ่งที่อยากทราบอันดับแรกคือ ( | )iP O λ

K  เมื่อทราบแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟแลว 
สิ่งที่นาสนใจอันดับตอไปคือลําดับของสถานะที่แทจริงที่เกิดขึ้นตั้งแตเวลาที่ 1 จนถึง เวลา T , 

1 2... TQ q q q=  เมื่อเราทราบลําดับของคาสังเกต, 1 2... TO o o o=
K K K K  เนื่องจากเปนสวนที่ซอนอยูใน

แบบจําลอง อันดับสุดทายคือจะสรางแบบจําลองอยางไรเพื่อทําให ( | )iP O λ
K  มีคามากที่สุด โดย
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การแกปญหาทั้ง 3 ประการจะใชกระบวนการตามบทความของ L.R. Rabiner [1] ดังที่จะกลาวใน
สวนตอไปนี้ 

2.2.2.1 การคํานวณหาความนาจะเปนของลําดับของคาสังเกตเมื่อทราบแบบจําลอง 

 เมื่อทราบลาํดบัของคาสังเกต 1 2... TO o o o=
K K K K  และแบบจําลอง λ  ตามลําดับ และ

กําหนดใหมีลําดับของสถานะดังนี ้
 

 
1

( | , ) ( | , )
T

t t
t

P O Q P o qλ λ
=

=∏
K K  (2.8) 

  
หากเราพิจารณาในกรณีทีช่ดุสังเกตแตละชุดเปนอิสระตอกันทางสถิตจิะได 
 

 
1 21 2( | , ) ( ) ( ) ( )

Tq q q TP O Q b o b o b oλ = ⋅ ⋅⋅ ⋅
K K K K  (2.9) 

และ 
 

1 1 2 2 3 1
( | )

T Tq q q q q q qP Q a a aλ π
−

= ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅  (2.10) 

จาก 
 ( , | ) ( | , ) ( | )P O Q P O Q P Qλ λ λ=

K K  (2.11) 

จะพบวา 

 
1 1 1 2 2 1

1 2

1 2
, ,...,

( | ) ( | , ) ( | )

( ) ( ) ( )
T T T

T

Q

q q q q q q q q T
q q q

P O P O Q P Q

b o a b o a b o

λ λ λ

π
−

∀

=

=

∑

∑

K K

K K K"
 (2.12) 

 
เมื่อพิจารณาสมการที ่ (2.12) จะพบวาจะตองการคูณกันถงึ (2 1) TT N−  คร้ัง  ดังนัน้จึง

ไมนิยมนําสมการ (2.12) ไปใชกันในทางปฏิบัติโดยตรง เนื่องจากมกีระบวนการทีท่าํงานไดเร็วกวา
คือ กระบวนการไปขางหนาและยอนกลับ (Forward-Backward Procedure)  

กําหนดตัวแปรไปขางหนา (Forward Variable: ( )i tα ) ดังนี ้
 

 1 2( ) ( , | )i t t it P o o o q Sα λ= =K K K…  (2.13) 
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กระบวนการไปขางหนาทาํไดดังนี ้

1. เร่ิมตนดวย 
 

 1(1) ( ), 1i i ib o i Nα π= ≤ ≤K  (2.14) 
 

2. คํานวณหาคาถัดไปตามสมการ 
 

 1
1

( 1) ( ) ( ) , 1 1,1
N

j j t i ij
i

t b o t a t T j Nα α+
=

+ = ≤ ≤ − ≤ ≤∑K  (2.15) 

 
3. จะไดผลลัพธสุดทายคือ 
 

 
1

( | ) ( )
N

i
i

P O Tλ α
=

=∑
K  (2.16) 

 
จะพบวาการคํานวณตามกระบวนการขางตนใชการคํานวณทั้งหมดเพียง 2 ( 1)N T −  คร้ัง 

โดยการคํานวณสามารถแสดงไดเปนโครงสรางผลึกตามรูปที่ 2.2 

 
(ก)      (ข) 

รูปที่ 2.2 (ก) แผนภูมิลําดับการคํานวณตวัแปรไปขางหนา (ข) แผนภูมิในการสรางการคํานวณ 

และในทํานองเดียวกันกับกระบวนการไปขางหนา กระบวนการยอนกลับจะกําหนดตัว
แปรยอนกลับ (Backward Variable: ( )i tβ ) ดังนี้ 
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 1 2( ) ( | , )i t t T t it P o o o q Sβ λ+ += =K K K…  (2.17) 

 
1. ตั้งคาเริ่มตน 
 

 ( ) 1i Tβ =  (2.18) 
2. หาคาตวัถัดไปจาก 
 

 1
1

( ) ( ) ( 1), 1, 2,...,1;1
N

i ij i t j
i

t a b o t t T T i Nβ β+
=

= + = + + ≤ ≤∑ K  (2.19) 

 
จะพบวาการคํานวณตามกระบวนการขางตนใชการคํานวณทั้งหมดเพยีง 2N T  คร้ัง โดย

การคํานวณสามารถแสดงไดเปนโครงสรางผลึกตามรูปที่ 2.3 

 
รูปที่ 2.3 แผนภูมิลําดับการคํานวณตวัแปรยอนกลับ 

2.2.2.2 การหาลาํดับของสถานะทีเ่หมาะสม 

 การเลือกสถานะที่เหมาะสมควรเลือกสถานะที่นาจะเปนไปไดในทางสถิติมากที่สุด โดยจะ
ตั้งตัวแปรขึ้นหนึ่งตัวซึ่งแสดงถึงความนาจะเปนที่จะเกิดสถานะ i  ที่เวลา t  เมื่อขอมูลที่สังเกตได
คือ O  ดังนี้ 
 

 ( ) ( | , )i t it P q S Oγ λ= =  (2.20) 
 
หรือจะเขียนไดในอีกรูปหนึ่งเปน 
 

is  

1s  

2s  

Ns  
t  1t +  
( )t iβ  1( )t jβ +  

1ia  
2ia  

3ia  
iNa  
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1

( ) ( ) ( ) ( )( )
( | ) ( ) ( )

i i i i
i N

i ii

t t t tt
P O t t
α β α βγ

λ α β
=

= =
∑

 (2.21) 

 
และมีคุณสมบัติ 
 

 
1

( ) 1
N

i
i

tγ
=

=∑  (2.22) 

 
เราจะตัดสินวาที่เวลา t  ระบบจะมีสถานะใดโดยเราจะใชกฎในการตัดสินใจดังนี ้
 

 arg max[ ( )], 1t iq t t Tγ= ≤ ≤  (2.23) 
 

การเลือกสถานะโดยใชกฎตามสมการที่ (2.23) พบวาในบางกรณีที่การเปลี่ยนจากสถานะ
หนึ่งไปอีกสถานะหนึ่งอาจเปนไปไมไดที่จะเกิดขึ้น  ( 0ija =  สําหรับบาง i  หรือ j ) ดังนั้นสถานะ
ที่เลือกอาจไมใชสถานะที่ถูกตองเสมอไป ซึ่งแกปญหานี้โดยใชอัลกอริทึมของ Viterbi ทําได
ดังตอไปนี้ 

ตองการหาลําดับของสถานะที่ดีที่สุด 1 2{ ... }TQ q q q=  โดยให 
 

 
1 2 1

1 2 1 2...
( ) max ( ... , ... | )

t
i t tq q q

t P q q q i o o oδ λ
−

= = K K K  (2.24) 
 
พบวา 

 1( 1) ( ) max( ( ) )j j t i iji
t b o t aδ δ++ = K  (2.25) 

 
การหาลําดับของสถานะที่ดทีี่สุดตามขั้นตอนดังตอไปนี ้
เร่ิมตนโดย 
 

 1(1) ( ), 1i i ib o i Nδ π= ≤ ≤K  (2.26) 
 
ทําซ้าํตามสมการดานลางไปทุก ๆ  คา t  
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1

( ) ( ) max( ( 1) ), 2 ,1j i t i iji N
t b o t a t T j Nδ δ

≤ ≤
= − ≤ ≤ ≤ ≤K  (2.27) 

 
1

( ) arg max( ( 1) ), 2 ,1j i ij
i N

t t a t T j Nβ δ
≤ ≤

= − ≤ ≤ ≤ ≤  (2.28) 
 
จะไดวา 
 

 *

1
max( ( ))ii N

P Tδ
≤ ≤

=  (2.29) 
 *

1
arg max( ( ))i

i N
Q Tδ

≤ ≤
=  (2.30) 

 
2.2.2.3 การหาพารามิเตอรของแบบจําลองที่เหมาะสม 

 การจะหาคาพารามิเตอรที่เหมาะสมนั้นมีหลายกระบวนการ โดยในวิทยานิพนธนี้จะเสนอ
กระบวนการที่เขาใจงาย และเปนที่นิยมใชกระบวนการหนึ่งคือ   การประมาณคาซ้ําของ Baum 
และ Welch เนื่องจากมั่นใจไดวาสามารถสรางแบบจําลองที่เหมาะสมไดเมื่อใชการประมาณคาซ้ํา
ไปจนกระทั่งไดแบบจําลองที่ดีที่สุด 

เพื่ออธิบายกระบวนการนี้เราจะกําหนด ( )ij tξ  แสดงถึงความนาจะเปนที่จะเกิดสถานะ 
iS  ที่เวลา t  และเกิดสถานะ jS  ที่เวลา 1t +  เมื่อทราบแบบจําลองและลําดับของคาสังเกต 

 
 1( ) ( , | , )ij t i t jt P q S q S Oξ λ+= = =

K  (2.31) 
 

จะพบวา ( )ij tξ  มีความสัมพันธกับตัวแปรไปขางหนา ( ( )i tα ) และตัวแปรยอนกลับ 
( ( )i tβ ) ดังนี้ 
 

 
1

1

11 1

( ) ( ) ( 1)
( )

( | )
( ) ( ) ( 1)

( ) ( ) ( 1)

i ij j t j
ij

i ij j t j
N N

i ij j t ji j

t a b o t
t

P O
t a b o t

t a b o t

α β
ξ

λ
α β

α β

+

+

+= =

+
=

+
=

+∑ ∑

K
K

K

K
 (2.32) 

 
จากในหัวขอที่แลว ( )i tγ  ซึ่งแสดงถึงความนาจะเปนที่จะเกิดสถานะ i  ที่เวลา t  มี

ความสัมพันธกับ ( )ij tξ  ดังนี้ 
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1

( ) ( )
N

i ij
j

t tγ ξ
=

=∑  (2.33) 

 
เมื่อรวม ( )t iγ  ทุก ๆ  เวลา t  จะไดปริมาณที่แสดงถึงคาคาดหวัง (Expected value) ของ

จํานวนครั้งที่เกิดสถานะ iS  และการรวม ( )ij tξ  ทุก ๆ  เวลา t  หมายถึงคาคาดหวังของจํานวน
คร้ังที่เปลี่ยนสถานะจาก iS  ไปยังสถานะ jS  โดยจะสรุปไดดังนี้ 

 

 
1

1
( ) expected number of transitions from 

T

i i
t

t Sγ
−

=

=∑  (2.34) 

 
1

1

( ) expected number of transitions from  to 
T

ij i j
t

t S Sξ
−

=

=∑  (2.35) 

 
จากสมการดังกลาวจะสามารถประมาณคาของพารามิเตอรของแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟได
ดังนี ้
 

 expected frequency in state  at time ( 1) (1)i i iS tπ γ= = =  (2.36) 

 
1

1
1

1

( )expected number of transition from  to 
expected number ot transitions from ( )

T
iji j t

ij T
i it

tS S
a

S t

ξ

γ

−

=
−

=

= = ∑
∑

 (2.37) 

 1

1
. .

1

1

expected number of times in state  and observing symbol 
( )

expected number of times in state 

( )

( )
k k

j k
j

j

T
jt

s t O v
T

jt

S v
b k

S

t

t

γ

γ

−

=
=

−

=

=

=
∑

∑

 (2.38) 

 
เมื่อกําหนดใหสถานะปจจุบันเปน ( , , )A Bλ π=  และคํานวณตามสมการที่ (2.36) ถึง 

(2.38) จะไดแบบจําลองที่เกิดจากการประมาณคาเปน ( , , )A Bλ π=  และหากนําแบบจําลองที่
ไดมาใหม λ  ไปแทนที่ λ  และนําไปคํานวณตามสมการที่ (2.36) ถึง (2.38) ซ้ําไปเรื่อย ๆ  จาก
การพิสูจนของ Baum และทีมงานพบวาแบบจําลองที่ประมาณคาไดยิ่งคํานวณซ้ําหลายรอบจะมี
คามากขึ้นจนเขาใกลจุดลิมิตคาหนึ่งซึ่งเปนจุดที่ ( | )P O λ

K  จะมีคามากที่สุด 
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2.2.3 แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟแบบตอเนื่อง 

 จากแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟแบบไมตอเนื่องที่ไดกลาวมาขางตน ที่มีการพิจารณา
เพียงสัญลักษณแบบไมตอเนื่องที่เลือกมาจากชุดสัญลักษณที่มีจํานวนจํากัด ในกรณีที่ขอมูล
สังเกตเปนสัญญาณแบบตอเนื่องจะนําขอมูลนั้นมาควอนไทซ เพื่อใหไดรูปแบบของสัญลักษณที่
จํากัด ในบางครั้งการควอนไทซนั้น ทําใหเกิดความผิดพลาดในการแทนสัญลักษณของขอมูล
สังเกตได ดังนั้นการใชแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟที่มีความหนาแนนของขอมูลสังเกตแบบตอเนื่อง
จึงใหผลลัพธที่ดีกวา [15] 

การนําความหนาแนนของชุดขอมูลสังเกตแบบตอเนื่องมาใชงาน โดยใชรูปแบบของ
ฟงกชันความหนาแนนความนาจะเปน (Probability Density Function, PDF) จะตองมี
พารามิเตอรที่สามารถประมาณคาซ้ําไดตามวิธีการที่ไดกลาวไปแลว รูปแบบของฟงกชันความ
หนาแนนความนาจะเปนที่นิยมใชคือฟงกชันความหนาแนนผสม ที่ประกอบไปดวยฟงกชันความ
หนาแนนยอยชนิดเดยีวกันจํานวนจํากัด ดังแสดงไดตามสมการตอไปนี้ 
 

 
1

( ) [ , , ], 1
M

j jm jm jm
m

b O c O j Nµ
=

= Σ ≤ ≤∑
K K KN  (2.39) 

 
เมื่อ OK  คือเวกเตอรสังเกตที่จะนํามาจําลองแบบ jmc  คือ สัมประสิทธิ์ความหนาแนนยอย

ของฟงกชันความหนาแนนผสมตัวที่ m  ในสถานะ j  และ N  คือฟงกชันความหนาแนนยอย ซึ่ง
นิยมใชความหนาแนนแบบเกาส  โดยจะตองมี jmc  ที่ตรงตามขอกําหนดของกระบวนการเฟนสุม   
(Stochastic) ดังนี้ 
 

 
1

1, 1
M

jm
m

c j N
=

= ≤ ≤∑  (2.40) 

 0, 1 ,1jmc j N m M≥ ≤ ≤ ≤ ≤  (2.41) 
 
และฟงกชันความหนาแนนความนาจะเปนจะถกูนอรแมลไลซ ใหเปนดังนี ้
 

 ( ) 1, 1jb x dx j N
∞

−∞

= ≤ ≤∫
K K  (2.42) 
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สําหรับการประมาณคาซ้ําเพื่อหาพารามิเตอรของฟงกชันความหนาแนนผสมที่ k จะได 
jkc , jkµK  และ jkΣ  เปนไปตามสมการเหลานี้ 

 

 1

1 1

( )

( )

T
jkt

jk T M
jkt k

t
c

t

γ

γ
=

= =

= ∑
∑ ∑

 (2.43) 

 1

1

( )

( )

T
jk tt

jk T
jkt

t o

t

γ
µ

γ
=

=

⋅
= ∑
∑

K
K  (2.44) 

 1

1

( ) ( )( )

( )

T T
jk t jk t jkt

jk T
jkt

t o o

t

γ µ µ

γ
=

=

⋅ − −
Σ = ∑

∑

K K K K
 (2.45) 

 
เมื่อ ( )i tγ  คือ ความนาจะเปนที่จะอยูในสถานะ j  ที่เวลา t  ดวย ฟงกชันความหนาแนน

ผสมที่อธิบาย toK  
 

 
1 1

( ) ( ) ( , , )
( )

( ) ( ) ( , , )
j j jk t jk jk

jk N M
j j jm t jm jmj m

t t c o
t

t t c o

α β µ
γ

α β µ
= =

⎡ ⎤ ⎡ ⎤Σ⎢ ⎥ ⎢ ⎥=
⎢ ⎥ ⎢ ⎥Σ⎣ ⎦⎣ ⎦∑ ∑

K K

K K
N

N
 (2.46) 

 
สําหรับการประมาณคาซ้าํของ ija  นัน้เหมือนกับในกรณีไมตอเนื่อง 

2.3 ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน 

ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนเปนการรูจาํแบบรูป (Pattern recognition) ซึ่งพยายามที่จะ
สรางปริภูมิสมมุติฐาน (Hypothesis space) ของฟงกชันของกฎการจําแนก (Classification 
rules) yxh →K:  [10], [11] ซึ่งในทีน่ีเ้ราจะกลาวถงึกรณีที่มี 2 ชนิด (Class) }1{: ±→ℜNh  
กําหนดใหม ี l  คาสงัเกต (Observation) แตละคาสังเกตประกอบดวยคูของเวกเตอร N

ix ℜ∈K

และสัญลักษณแสดงชนิด (Class label)  }1{±∈iy  ดังนัน้จะไดวา 
 
 }1{),(),...,,( 11 ±×ℜ∈ N

ll yxyx KK  (2.47) 
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เราจะกลาววาh จําแนกตวัอยาง ),( yxK ไดถูกตองเมื่อ 
 

 ( )h x y=K  (2.48) 
 
โดย ),(~),( yxPyx KK ซึ่งไดมาจากการฝกฝน ),(),...,,( 11 ll yxyx KK  

2.3.1 มิติ Vapnik/Chervonenkis (VC-dimension)  

ปริมาณที่ใชวัดความสมบูรณ (Richness) หรือความเปลี่ยนแปลงได (Flexibility) ของ
ชนิดฟงกชันซึ่งสงผลถึงความจุของระบบรูจําเรียกวา มิติ VC การควบคุมความจุไดยอมทําให
ประสิทธิภาพของระบบดีข้ึน ตัวอยางมิติ VC ของปริภูมิสมมุติฐานในกรณีมี 2 ชนิด จะเทากับ
จํานวนที่มากที่สุด, d  ของตัวอยางที่สามารถแบงเปน 2 กลุมดวย d2  วิธีใด ๆ  โดยใชปริภูมิ
สมมุติฐานนั้น 

มิติ VC ของปริภูมิสมมุติฐานใน Nℜ คือ 1N +  เชน ใน 2ℜ จะได มิติ VC = 3 ดังรูปที่ 2.4 
จากรูปพบวามีเพียงกรณี 3 ตัวอยางเทานั้นที่เปนจํานวนมากที่สุดที่สามารถแบงออกได 823 =  
วิธี สวนกรณี 4 ตัวอยางนั้นทําไมได 
 

 

 
(ก) 

 
(ข) 

 
รูปที่ 2.4 (ก) มิติ VC ใน 2ℜ กรณี 3 ตัวอยางใน 2ℜ  (ข) กรณี 4 ตัวอยางใน 2ℜ  
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ถา h H∈  และ H  เปนปริภูมิสมมุติฐานซึ่งมีมิติ VC เทากับ d  สําหรับทุก ๆ การกระจายความ
นาจะเปน D  บน { 1,1}X × −  ดวยความนาจะเปน 1 δ−  บนตัวอยางสุมจํานวน l  คาความ
ผิดพลาดจะมีคาไมเกิน 
 

 2 2 2 2( ) ( , , ) log log , ,
D

elerr h l H d d l l
l d

ε δ
δ ε

⎛ ⎞≤ = + ≤ >⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (2.49) 

 

2.3.2 ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนแบบเชิงเสน 

 ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนแบบเชิงเสน คือ ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนที่มีไฮเปอรเพลน 
(Hyperplane) ในลักษณะเปนเชิงเสน แบงออกได 2 กรณีคือ กรณีแยกกันได และกรณีแยกกัน
ไมได 

2.3.2.1 กรณีแยกกนัได 

เปนการพิจารณาในกรณีที่งายที่สุดเนื่องจากขอมูลมีลักษณะแยกกันอยางสมบูรณซึ่ง
สามารถจําแนกประเภทชนิดไดดวยรูปแบบทางเรขาคณิต (ไฮเปอรเพลน) ดังรูปที่ 2.5 

 

 
 

รูปที่ 2.5 ไฮเปอรเพลนแบบเชิงเสนสาํหรับกรณีแยกกันได 
 
โดยตําแหนงของจุดตัวอยางมีความสมัพนัธดังนี ้
 

 0=+⋅ bxw KK  (2.50) 
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โดยwK เปนเวกเตอรน้ําหนักซึง่เปนเวกเตอรปกติของไฮเปอรเพลนและ b  เปนไบแอส 

ระยะหางจากจุดกําเนิดไปตั้งฉาก ไฮเปอรเพลน คือ 
w
b
K  

ระยะหางจากที่สั้นที่สุดจาก ไฮเปอรเพลน ไปสูจุดตัวอยางทาง + และทาง – คือ −+ dd ,

ตามลําดับ 
ระยะขอบเขต (Margin) คือ ระยะหางระหวาง +d  และ −d  

เราสามารถกําหนดความสัมพันธไดดังนี ้
 

 1
1

1 0
( )

1

l
l

i i
ii i

i

if w x b
h x sign w x b

else
=

=

⎧
+ + >⎡ ⎤ ⎪= + = ⎨⎢ ⎥

⎣ ⎦ ⎪−⎩

∑∑
K K

K K K  (2.51) 

 
จาก }1{±∈iy และสมการ (2.51) เราจะไดอสมการ 
 

 ibwxy ii ∀≥−+⋅ 01)( KK  (2.52) 
 

จากรูปที ่2.5 ไฮเปอรเพลน 1 : 1iH x w b⋅ + =K K  มีระยะหางจากจุดกําเนิดคือ 1 b
w
−  

ไฮเปอรเพลน 2 : 1iH x w b⋅ + = −K K  มีระยะหางจากจุดกําเนิดคือ 
w

b−−1  

ดังนัน้ 1d d
w+ −= =   และ Margin (δ ) = 2

w
 

ขอสังเกต 1H ขนานกับ 2H เนื่องจากมีเวกเตอรปกติเดียวกนัและไมมีจุดตัวอยางอยูระหวางนัน้ 
จุดตัวอยางทีอ่ยูในแนวของ 1H  และ 2H  เรียกวา ซัพพอรตเวกเตอร (Support Vector) ลักษณะ
ของไฮเปอรเพลนที่เหมาะสมที่สุดเปนดังรูปที่ 2.6 
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รูปที่ 2.6 ไฮเปอรเพลนที่เหมาะสมที่สุด 
 
เงื่อนไขทีท่ําใหไดไฮเปอรเพลนที่เหมาะสมที่สุด [12] ประกอบดวย 

1. คาความผิดพลาดในการฝกฝนเปนศนูย (Zero training error)  
2. ระยะระหวางซัพพอรตเวกเตอรของทั้ง 2 ชนิดหางกันมากที่สุด (Maximum margin) 

โดยคาขอบเขต (Margin, δ ) 
 

 [ ]1min ii
w x b

w w
δ = ⋅ +

⋅
K K

K K  (2.53) 

 
และจากอสมการ (2.52) จะไดเงื่อนไขการหาคาเหมาะสมดังนี ้
 

 1Maximize    subject to   [ ] , [1... ]i iy w x b i l
w w

δ δ⎛ ⎞
⋅ + ≥ ∀ ∈⎜ ⎟⋅⎝ ⎠

K K
K K  (2.54) 

 
แทนคา 1

w w
δ =

⋅K K  ลงในอสมการ (2.54) จะไดวาเราตอง 

 
 Minimize    subject to   [ ] 1, [1... ]i iw w y w x b i l⋅ ⋅ + ≥ ∀ ∈K K K K  (2.55) 

 
ในการหาคาที่เหมาะสมที่สุด (Optimization) โดยวิธีแบบ Lagrange สามารถอาศัยคุณสมบัติ
ดูอัลลิตี้ (Duality) เพื่อทําใหการแกไขปญหาทําไดงายคือ ทําไดโดยการกําหนดปญหาที่เรา
ตองการ (Optimization Problem) ในที่นี้ 
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Optimization Problem: Minimize wwbwJ KKK ⋅=
2
1),(  (2.56) 

Subject to [ ] 1, [1... ]i iy w x b i l⋅ + ≥ ∀ ∈K K  
 
กําหนดตัวคูณ Lagrange บวก ( iα ) 
 

 lii ,..,1,0 =≥α  (2.57) 
 
จาก (2.56) และ (2.57) เราจะได Primal Optimal Problem ดังนี ้
 
Primal Optimal Problem: 
Minimize [ ]1 1( , , ) [ ] 1

2 2 i i i
i

L w b w w y w x bα α= ⋅ − ⋅ + −∑KK K K K K  (2.58) 

Subject to   lii ,..,1,0 =≥α  
 
หาอนุพนัธยอยของสมการที ่(2.58) เทียบกับ wK  และb  จะได 
 

 1

1

( , , )

( , , )

l

i i i
i

l

i i
i

L w b w y x
w

L w b y
b

α α

α α

=

=

∂
= −

∂
∂

=
∂

∑

∑

KK K K
K
KK  (2.59) 

 
เนื่องจากคา wK  และb  ทาํให ( , , )L w b αKK  มีคานอยที่สุดดังนัน้เราจะได 
 

 1

1
0

l

i i i
i
l

i i
i

w y x

y

α

α

=

=

=

=

∑

∑

K K

 (2.60) 

 
เมื่อนํา (2.60) ไปแทนคาลงใน (2.58) เราจะได Dual Optimal Problem ดังนี ้
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Dual Optimal Problem:  

Maximize 
,

1( , , )
2i i j i j i j

i i j

L w b y y x xα α α α= − ⋅∑ ∑KK K K  (2.61) 

Subject to   0=∑
i

ii yα lii ,..,1,0 =≥α  

 
ผลตอบที่ไดจาก Primal Optimal Problem และ Dual Optimal Problem มีคาเดียวกนั คือ 
 

 ∑=
i

iii xyw KK D α  และ )(
2
1

00
negpos xwxwb KKKKD ⋅+⋅=  (2.62) 

 
ผลตอบที่ไดมีหนึง่เดียว และตัวอยางทีม่คีา 0>iα  จะเปนซัพพอรตเวกเตอร 

2.3.2.2 กรณีแยกกนัไมได 

กรณีที่เราไมสามารถแยกจุดตัวอยางบางตัวอยางไดดวยไฮเปอรเพลน เราทําไดเพียงหา
ไฮเปอรเพลนที่สามารถแยกจุดตัวอยางออกจากกันใหไดมากที่สุดและยอมใหมีจุดตัวอยางสวน
นอยเพียงบางจุดที่ผิดพลาดดังแสดงในรูปที่ 2.7 

 
 

รูปที่ 2.7 ไฮเปอรเพลนแบบเชิงเสนสาํหรับกรณีแยกกันไมได 
 
เราจึงไมสามารถใชขอบเขตแบบแข็ง (Hard margin): 
 
 Minimize wwbwJ KKK ⋅=

2
1),(  (2.63) 

Subject to 1][ ≥+⋅ bxwy ii
KK  
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ไดเหมือนในกรณีแยกกันได ดังนัน้เราจงึใชขอบเขตแบบออน (Soft margin) แทน: 
 

 Minimize ∑
=

+⋅=
n

i
iCwwbwJ

12
1),,( ξξ KKKK  (2.64) 

    Subject to 0,1][ ≥−≥+⋅ iiii bxwy ξξKK  
 
C  คือ คาควบคมุการ Trade-off ระหวางขอบเขตกับคาผิดพลาด 
 
Dual Optimal Problem: Maximize ∑∑ ⋅−=

ji
jijiji

i
i xxyyL

,2
1)( KKK αααα  (2.65) 

Subject to 0=∑
i

ii yα  liCi ,..,1,0 =≤≤ α  

 
ผลตอบที่ไดมีหนึง่เดียว 
ตัวอยางที่เปน Support vector ที ่ 0=iξ  ก็ตอเมือ่  Ci << α0  
ตัวอยางที่เปน Support vector ที ่ 0>iξ  ก็ตอเมือ่  Ci =α  

2.3.3 ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนแบบไมเชิงเสน 

 ในงานบางประเภทมีลักษณะไมเปนเชิงเสนจึงไมสามารถใชไฮเปอรเพลนมาจําแนก
ประเภทไดดังรูปที่ 2.8 
 

 
 

รูปที่ 2.8 โครงสรางขอมูลแบบไมเปนเชงิเสน 
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วิธีประยุกตใชซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนกับกรณีไมเชิงเสนนี้ทําไดโดยการสง (Map) จาก 
ปริภูมิขาเขา (Input space) ไปสูปริภูมิลักษณะ (Feature space) โดยผานฟงกชัน )(xKΦ  ดังรูปที่ 
2.9 

 

 
 

รูปที่ 2.9 การสงปริภูมิขาเขา (ซาย) ไปสู ปริภูมิลักษณะ (ขวา) 
 
จากรูปเปนตัวอยางของการสงจาก 
Input Space: ),( 21 xxx =K      (2 คุณลักษณะ) 
Feature Space: )1,2,2,2,,()( 2121

2
2

2
1 xxxxxxx =Φ K  (6 คุณลักษณะ) 

หลังจากสงไปสูปริภูมิลักษณะแลวเราจะสามารถหาไฮเปอรเพลนมาจําแนกประเภทได 

2.3.3.1 เคอรเนล (Kernels) 

เนื่องจากมจีํานวนของคุณลกัษณะสําคัญ (Attribute) มากมายจากโพลิโนเมยีลระดับข้ัน p  
บน N  คุณลักษณะสําคัญในปริภูมิขาเขาไปเปน )( pNO  คุณลักษณะสําคัญในปริภูมิ
คุณลักษณะสาํคัญ 
 
Kernel functions: )()(),( jiji xxxxK KKKK Φ⋅Φ=  (2.66) 
 
จาก )1,2,2,2,,()( 2121

2
2

2
1 xxxxxxx =Φ K เราสามารถหาฟงกชนัเคอรเนลไดเปน 

 
 2]1[)()(),( +⋅=Φ⋅Φ= jijiji xxxxxxK KKKKKK  (2.67) 
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จากสมการ (2.65) เราปรับปรุงใหมโดยใชฟงกชันเคอรเนลไดดังนี ้
 
Dual Optimal Problem: Maximize ∑∑ −=

ji
jijiji

i
i xxKyyL

,
),(

2
1)( KKK αααα  (2.68) 

 Subject to 0=∑
i

ii yα  liCi ,..,1,0 =≤≤ α  

Hyperplane: ⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
+= ∑

∈SVx
jiii

i

bxxKysignxh ),()( KKK α  (2.69) 

 
ฟงกชันเคอรเนลมีหลากหลายขึ้นกับการใชงาน เชน 
 
Linear: jiji xxxxK KKKK ⋅=),(  (2.70) 
Polynomial: d

jiji xxxxK ]1[),( +⋅= KKKK  (2.71) 
Radial Basis Function (RBF): ))2/(exp(),( 22

σjiji xxxxK KKKK −−=  (2.72) 
Sigmoid: ])(tanh[),( cxxxxK jiji +−= KKKK γ  (2.73) 
 

   
 

รูปที่ 2.10 ฟงกชันเคอรเนลแบบ Polynomial (ซาย) และ แบบ RBF (ขวา) 

2.4 ปริภูมิคะแนน (Score-spaces) 

 ปริภูมิคะแนน คือ ปริภูมิที่ลําดับเวกเตอรการสังเกต (Observation vectors) ใด ๆ  
สามารถถูกสง (Map) มาเปนคะแนน (Score) ซึ่งคะแนนที่ไดจะเปนขอมูลขาเขาของตัวจําแนก
ประเภท (Classifier) ตอไป เหตุผลที่ทําใหปริภูมิคะแนนมีประโยชนและนาสนใจ [13] คือ 
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• ปริภูมิคะแนนถูกกําหนดใหใชกับแบบจําลองความนาจะเปนแบบเจเนอเรทีฟ 
(Generative) [13] เพราะฉะนั้นจึงเหมาะกับวิธีการแบบโดยนัย (Implicit method) 
เชน โครงขายประสาทเทียม  

• สามารถรวมเอาขอดีของตัวจําแนกประเภทแบบจําลองแบบเจเนอเรทีฟกับตัวจําแนก
ประเภทที่ถูกฝกแบบดิสคริมิเนทีฟ 

• เนื่องจากขอดีของแบบจําลองแบบเจเนอเรทีฟที่รองรับมิติท่ีหลากหลายของลําดับ
เวกเตอรการสังเกตได ทําใหปริภูมิคะแนนสามารถสงลําดับเวกเตอรการสังเกตที่มีมิติ
หลายหลาก ไปเปนเวกเตอรที่มีมิติคงที่ได จึงเหมาะกับตัวจําแนกประเภทแบบสถิต 
เชน ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน ที่ถูกนําไปใชกับงานการจําแนกประเภทแบบจลน 
ดงัเชน งานดานการรูเสียงพูด หรือ ตัวอักษร 

• ความสามารถที่โดดเดนในการจําแนกประเภทของตัวจําแนกประเภทที่ถูกฝก
แบบดิสคริมิเนทีฟ เชน ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน ในงานการจําแนกประเภทแบบสถิต
เพราะจะทําการหาขอบเขตของชนิด (Class boundaries)โดยตรงโดยไมตองผาน
ขั้นตอนในการจําลองความหนาแนนของขอมูล 

 พิจารณาลําดับการสังเกตO
K และ เซตของแบบจําลองความนาจะเปนแบบเจเนอเรทีฟที่

เปนไปไดของ OK , { ( | )}k kP P O θ=
K K  เมื่อ k  คือ ตัวชี้สําหรับแตละแบบจําลองในเซต P  และ kθ

K  
คือ เวกเตอรพารามิเตอรของสมาชิกตัวที่ k  ที่ประมาณจากแบบจําลองแบบเจเนอเรทีฟและให 

kΘ
K  คือ เวกเตอรพารามิเตอรแทจริงของสมาชิกตัวที่ k  ที่สรางจากแบบจําลองแบบเจเนอเรทีฟที่
ถูกตอง ในหลาย ๆ กรณีที่เราไมสามารถหา kΘ

K  ไดเราจึงจําเปนตองทําการประมาณคา kΘ
K  โดย

ใชอนุกรมเทเลอร (Taylor series) และเนื่องจากคาความนาจะเปนในเซต P  มีคานอยมากเราจึง
นิยมใชคา 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 − +⎣ ⎦

K

K

K K K K K KK K

K K K KK K
…

 (2.74) 

 
หากเรากาํหนดใหพจนที่มีระดับข้ันมากกวา 2 ใหอยูในพจน ( )( )1n

k kθ
+

Ψ Θ −
KK  ดังนัน้ 
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( )( )

( )( )

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 −

K

K

K K K K K KK K

K K K KK K

KK

K KKK

 (2.75) 

 
ถา n →∞  พจน ( )

( ) ( )T lik i
lik kw Oϕ

KK  จะประมาณคาจริงของ ln ( | )k kP O Θ
K K  ไดใกลเคียงที่สุด 

โดย ( ) ( )lik i Oϕ
K  คือ คะแนน (Score) ภายในปริภูมิคะแนนที่มีมิติอนันตซึ่งเกิดจากการหาอนุพันธ

อันดับอนันตในการประมาณคาพารามิเตอร และ ( )lik kwK  คือเวกเตอรน้ําหนักซึ่งถูกประมาณขึ้น 

พิจารณาลําดับการสังเกต OK  ที่ถูกสงไปยังปริภูมิคะแนนจะเรียกวาคะแนน (Score), )(ˆ Of
F

K
ϕ  โดย 

 
 { }( )ˆ ˆ( ) ( | )f

k kF FO f P Oϕ ϕ θ=
K K K  (2.76) 

 
โดย { }( )( | )k kf P O θ

K K  คือ Score-argument และเปนฟงกชันของสมาชิกของ P  
 F̂ϕ คือ ตัวสงคะแนน (Score-mapping)  
 F̂ คือ ตัวดําเนินการคะแนน (Score-operator) 

2.4.1 อารกิวเมนตของคะแนน (Score-argument) 

อารกิวเมนตของคะแนนที่มักนิยมใช 3 แบบ คือ แบบ Likelihood แบบ Likelihood-ratio และ 
แบบ posterior-ratio 

• ปริภูมิคะแนนแบบ Likelihood เปนปริภูมิคะแนนแบบดั้งเดิม 
 

 ˆ ˆ( ) ln ( | )lik
F FO P Oϕ ϕ θ=
K K K  (2.77) 

 
• ปริภูมิคะแนนแบบ Likelihood-ratio เปนปริภูมิที่เหมาะสมกับการจําแนกประเภท

แบบไบนารี 
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 1 1
ˆ ˆ

2 2

( | )( ) ln
( | )

lr
F F

P OO
P O

θϕ ϕ
θ

⎡ ⎤
= ⎢ ⎥

⎣ ⎦

K KK
K K  (2.78) 

 
• ปริภูมิคะแนนแบบ Posterior-ratio เปนปริภูมิที่ขยายจํานวนแบบจําลองเจเนอเรทีฟที่

แขงขันกัน K ตัว โดยคะแนนที่ไดจะเปนความนาจะเปนภายหลัง (Posterior 
probability) ของแบบจําลองที่ i เมื่อ Ki ...1∈  

 

 1 1
ˆ ˆ

1

( | )( ) ln
( | )

post
KF F

k k
k

P OO
P O

θϕ ϕ
θ

=

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥=
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦
∑

K KK
K K  (2.79) 

2.4.2 ตัวดําเนินการคะแนน (Score-operator) 

ตัวดําเนนิการคะแนนที่ดีควรมีคุณสมบัติดังนี ้
• ตองทําใหมิติของปริภูมิคะแนนมีขนาดเหมาะสมกับตัวจําแนกประเภทที่ใช เชน ซัพ

พอรตเวกเตอรแมชชีนนั้นสามารถรองรับมิติจํานวนมากไดแตก็จะทําใหเทคนิค 
Nearest-Neighbor ไมมีประสิทธิผลหากมิติที่มากเกินไป 

• ตองกําหนดลกัษณะทีม่ีประโยชนและจาํแนกประเภทไดในปริภูมิคะแนน 
• ตองมีการคํานวณที่ไมยุงยากมากเกนิไป 

ตัวดําเนินการคะแนนชนิดตาง ๆ  
• อนุพันธอันดับหนึ่ง:    θ

K
K
∇=F̂  

• อนุพันธอันดับหนึ่งและอารกิวเมนต:  [ ]TTF 1,ˆ
θ
K
K
∇=  

• อนุพันธอันดับหนึ่งและอันดับสอง:  [ ]TTvecF )(,ˆ 2
θθ
KK
KK
∇∇=  

2.4.3 การประยุกตใชปริภูมิคะแนนกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน 

 โดยในที่นี้จะสนใจเพียงตัวดําเนินการคะแนนแบบอนุพันธอันดับหนึ่งเทานั้น เราใชคะแนน
เปนขอมูลเขา จากสมการ (2.70), (2.71), (2.72) และ (2.73) จะได 
 
Linear: )()())(),(( j

T
iji

linsc OOOOK
KKKK

ϕϕϕϕ =−  (2.80) 
Polynomial: ( ( ), ( )) [ ( ) ( ) ]sc pol T d

i j i jK O O O O pϕ ϕ ϕ ϕ− = +
K K K K  (2.81) 
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RBF: [ ] [ ]))()()()(
2

1exp())(),(( 2 ji
T

jiji
rbfsc OOOOOOK

KKKKKK
ϕϕϕϕ

σ
ϕϕ −−−=−  (2.82) 

Sigmoid: ]))()((tanh[))(),(( cOOOOK jiji
sigsc +−=−

KKKK
ϕϕγϕϕ  (2.83) 

 
แตกอนที่จะใชคะแนนเปนขอมูลเขาของเคอรเนลใด ๆ จําเปนตองทําการทําใหขาว 

(Whitening) และ นอรแมลไลซกอน โดยคะแนนที่ถูกนอรแมลไลซ )(ON K
ϕ  มีคาดังนี้ 

 
 1/ 2( ) ( )N

scO Oϕ ϕ−= ∑
K K  (2.84) 

โดย 
 ( )( )( ) ( ) ( | )

T

sc sc scO O P O dOϕ µ ϕ µ θ∑ = − −∫
K K K K KK K  (2.85) 

 ( ) ( | )sc O P O dOµ ϕ θ= ∫
K K K KK  (2.86) 

 
โดย sc∑  คือ เมทริกซโควาเลียนซในปริภูมิคะแนน 
 scµK  คือ คาคาดหมาย (Expectation) ในปริภูมิคะแนน 

2.4.4 ปริภูมิคะแนนที่ถูกนิยามดวยตัวดําเนินการคะแนนแบบอนุพันธอันดับหนึ่ง 

 เมื่อพิจารณาปริภูมิคะแนนแบบ Likelihood และ ตัวดําเนินการคะแนนแบบอนุพันธ
อันดับหนึ่งพบวาคือคาเกรเดียนทของแบบจําลอง Likelihood นั่นเองดังสมการตอไปนี้ 
 

 ( ) ln ( | )lik O P O
θ θϕ θ∇ = ∇K K
K K K  (2.87) 

 
 เมื่อพิจารณาปริภูมิคะแนนแบบ Likelihood-ratio และ ตัวดําเนินการคะแนนแบบอนุพันธ
อันดับหนึ่งแสดงดังสมการตอไปนี้ 
 

 1

2

( | )( ) ln
( | )

lr P OO
P Oθ θ

θϕ
θ∇ = ∇K K

K KK
K K  (2.88) 

 
เนื่องจากแบบจําลองทั้งสองอิสระตอกันดังนั้นเราสามารถเขียนสมการ (2.88) ใหมไดเปน 
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 1

2

1 2

1

2

( ) [ln ( | ) ln ( | )]

ln ( | )

ln ( | )
             

lr O P O P O

P O

P O

θ θ

θ

θ

ϕ θ θ

θ

θ

∇ = ∇ −

⎡ ⎤∇
⎢ ⎥

= ⎢ ⎥
⎢ ⎥−∇⎢ ⎥⎣ ⎦

K K

K

K

K K K K K

K K

"
K K

 (2.89) 

 
 สมมุติวาชนิด 1y มี 1l ลําดับการสังเกต และชนิด 2y มี 2l ลําดับการสังเกต และให 

1 2l l l= +  จากสมการ (2.84), (2.85) และ (2.86) คํานวณคา Maximum Likelihood (ML) ใน
รูปแบบที่ถูกนอรแมลไลซแลวของปริภูมิคะแนนแบบ Likelihood ภายใตตัวดําเนินการคะแนนแบบ
อนุพันธอันดับหนึ่ง, )(/ ONlik K

K
θ

ϕ∇  เปน 
 

 / 1/ 2ˆ( ) ln ( | )lik N
scO P O

θ θϕ θ−
∇ = ∑ ∇K K

K K K  (2.90) 
โดย 

 ( )( )
1

ˆ ˆ ˆln ( | ) ln ( | )
l T

sc sc sc
i

P O P Oθ θθ µ θ µ
=

∑ = ∇ − ∇ −∑ K K
K K K K  (2.91) 

 
1

ˆ ln ( | )
l

sc
i

P Oθµ θ
=

= ∇∑ K
K K  (2.92) 

 
โดย sc∑̂  คือ คาประมาณ ML เมทริกซโควาเลนซในปริภูมิคะแนน 
 scµ̂  คือ คาประมาณ ML ของคาคาดหมายในปริภูมิคะแนน 

2.4.5 นอรแมลไลซเคอรเนล (Normalized Kernel) 
 การเปรียบเทียบกันระหวางคะแนนใด ๆ  ในปริภูมิคะแนนที่เหมาะสม คือการเปรียบเทียบ
โดยใชผลคูณภายใน (Inner Product) โดยมีเวกเตอรมูลฐาน (Basis Vector) ของปริภูมิคะแนน
เปนอนุพันธของ ln ( | )P O θ

K K  เทียบกับแตละพารามิเตอรใน θK  แตเนื่องจากเวกเตอรมูลฐานนี้ไม
ตั้งฉากกัน (Orthonormal) จึงทําใหไมสามารถใชผลคูณผลภายในไดโดยตรง ดังนั้นจึงตองมีการ
แปลงใหปริภูมิคะแนนไปเปนปริภูมิที่มีเวกเตอรมูลฐานที่ตั้งฉากกัน ตัวแปลงที่เหมาะสมในกรณีนี้
คือรากที่สองของโควาเลียนซเมตริกซของปริภูมิคะแนน 2/1−∑ sc  ดังนั้นผลคูณภายในที่ไดคือ 
 

 1ln ( | ), ln ( | ) ln ( | ) ln ( | )T
i j i sc jP O P O P O P Oθ θ θ θθ θ θ θ−< ∇ ∇ >= ∇ ∑ ∇K K K K
K K K K K K K K  (2.93) 
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ฟงชันกใด ๆ ก็ตามที่สามารถเขียนอยูในรูปผลคูณภายในแบบสเกลารไดเราจะเรียกพจนนั้นวา
เคอรเนลดังนั้นจาก (2.84) จะไดนอรแมลไลซเคอรเนลดังสมการ 
 

 1( , ) ln ( | ) ln ( | )T
N i j i sc jK O O P O P Oθ θθ θ−= ∇ ∑ ∇K K
K K K K K K  (2.94) 

 
เมื่อนําไปประยุกตกับเคอรเนลอื่น ๆ  จากเชน (2.80) และ (2.82) เราจะได 
 

1/ 2 1/ 2( , ) [ ln ( | )] [ ln ( | )] ( , )sc lin T
N i j sc i sc j N i jK O O P O P O K O Oθ θθ θ− − −= ∑ ∇ ∑ ∇ =K K

K K K K K K K K  (2.95) 

{ }
{ }

21/ 2 1/ 2 2

2

( , ) exp ln ( | ) ln ( | ) / 2

exp [ ( , ) 2 ( , ) ( , )] / 2                          

N

sc RBF
i j sc i sc j

N i i N i j N j j

K O O P O P O

K O O K O O K O O

θ θθ θ σ

σ

− − −⎡ ⎤= − ∑ ∇ −∑ ∇⎣ ⎦

= − − +

K K
K K K K K K

K K K K K K  (2.96) 

 
2.4.6 ปริภูมิคะแนนสําหรับเวกเตอรมิติคงที่ 

 การสงคะแนนทําไดโดยใชพารามิเตอรจากแบบจําลองแบบเจเนอเรทีฟตาง ๆ ซึ่ง
แบบจําลองแบบเจเนอเรทีฟที่นิยมใช ไดแก แบบจําลองสวนผสมแบบเกาสแบบเจเนอเรทีฟ และ 
แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ 

2.4.6.1 แบบจําลองสวนผสมแบบเกาสแบบเจเนอเรทีฟ (Gaussian mixture generative 
model) 

กําหนดใหแบบจําลองแบบเจเนอเรทีฟเปนสวนประกอบของแบบจําลองแบบเกาสดังนั้น
เราจะเขียนความนาจะเปนแบบเจเนอเรทีฟที่เปนไปไดของลําดับการสังเกต OK  ไดเปน 
 

 1 2( | ) ( , ,..., | )TP O P o o oθ θ=
K K K  (2.97) 

 
สมมุติวาการสงัเกตเปนแบบ i.i.d. (identically independent distribution) และใชนยิามสาํหรับ
เกรเดียนท 
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จาก (2.98) เราไดความสัมพันธสาํหรับการสงคะแนน (Score-mapping) 
 

 
1

ln ( | ) [ ln ( | )]
T

t
t

P O P oθ θθ θ
=

∇ = ∇∑K K
K K KK  (2.99) 

 
ดังนั้นสําหรับคะแนนเวกเตอรการสังเกตมิติคงที่สามารถหาไดดวยผลรวมของคะแนนสําหรับแตละ
เวกเตอรการสังเกตที่ลําดับนั้น ๆ  จึงเปนการเหมาะสมที่จะนําไปเปนขอมูลเขาใหกับซัพพอรต
เวกเตอรแมชชีนซึ่งเปนตัวจําแนกประเภทแบบสถิต  

2.4.6.2 แบบจําลองฮดิเดนมารคอฟแบบเจเนอเรทีฟ 

 ใหแบบจําลองแบบเจเนอเรทีฟของลําดับการสังเกตเปนแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟที่แต
ละสถานะในการกระจายขาออกเปนการประกอบกันของสวนประกอบเกาส การเปลี่ยนระหวาง
สถานะถูกกําหนดโดยเมทริกซการเปลี่ยนสถานะ (State transition matrix) และเปนแบบซายไป
ขวา (Left-to-right) โดยไมมีการขามสถานะ 
 ใหแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟมี N  สถานะ แตละสถานะถูกจําลองโดยการกระจายขา
ออกซึ่งมีความนาจะเปนสถานะขาออกของตัวสังเกต toK  ณ สถานะ j  เปน )( tj ob K

 ใหการ
กระจายขาออกถูกจําลองโดยสวนผสมแบบเกาส K  สวน และให jk  คือ ดัชนีสําหรับสวนผสมที่ 
k  ที่สถานะ j  ดังนั้นความนาจะเปนสถานะขาออกเปน 
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 ∑
=

=
K

k
tjkjktj obwob

1

)()( KK  (2.100) 

 
โดยแตละสวนประกอบเกาสมีพารามิเตอร 3 ตัว คือ ตัวถวงน้ําหนัก jkw เวกเตอรคาเฉลี่ย jkµK  
และเมทริกซโควาเลียนซ jk∑  นอกจากนั้นความนาจะเปนในการเปลี่ยนสถานะจาก i  ไปเปน j  
คือ ija และพารามิเตอรเวกเตอร θKมีคาดังนี้ 
 

 NjNiijKkNjjkjk aw …………
KK

1,11,1 |}{,|},,{ ∈∈∈∈∑= µθ  (2.101) 
 
ความนาจะเปนในการเปลี่ยนสถานะสุดทายสามารถอนุมานไดโดยการนําผลรวมของความนาจะ
เปนในการเปลี่ยนสถานะอื่น ๆ จากสถานะสุดทายนี้มาลบออกจากหนึ่ง จึงไมไดถูกนํามาพิจารณา
แบบพารามิเตอรอิสระ 

การสงคะแนน (Score-mapping) 

ใหการสงัเกตเปนแบบ i.i.d. ผลรวมของทกุวิถี (Path, φ ) เปนดังนี ้
 

 ( )
1 1

( | ) [ ( | )] [ ( ) ( , 1)]
T T

t s t t
t t

P O P o b o a t tφ φ φ

φ φ

θ θ
=Φ ∈Φ= =

= = +∑ ∑∏ ∏
K K KK K  (2.102) 

 
โดย )1,( +tta  คือ ความนาจะเปนในการเปลี่ยนสถานะจากเวลา t  ไป 1t +  
 )(ts   คือ สถานะที่เวลา t  

 ดังนั้นการสงคะแนนดวยพารามิเตอรตาง ๆ ของลําดับการสังเกต O
K  สําหรับแตละ

สวนประกอบ jk  และการเปลี่ยน ij  หาไดดังนี้ [13], [14] 
 

 [ , ]
1

ln ( | ) ( )
jk

T
T

jk t jk
t

P O t Sµ θ γ
=

∇ =∑K
K K  (2.103) 

 ( ) ( ) [ ] [ ]{ }1
, ,

1

1ln ( | ) ( )
2jk

TT T

jk jk t jk t jkvec
t

P O t vec S Sθ γ −
Σ

=

⎡ ⎤⎡ ⎤∇ = − Σ + ⊗⎣ ⎦⎢ ⎥⎣ ⎦∑
K K  (2.104) 
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โดย [ ]

1
, )( −Σ−= jk

T
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 ( ) ( ( ) | , )j t P s t i Oγ θ= =
K K  (2.109) 
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บทที่  3 

การรูจําตัวอักษรลายมือเขียนภาษาไทยแบบออนไลนดวยแบบจําลองฮิดเดน
มารคอฟและซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน 

ในบทนี้จะกลาวถึงการรูจําตัวอักษรลายมือเขียนภาษาไทยแบบออนไลนที่ใชระบบรูจําที่
ประกอบดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ และซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนซึ่งสามารถแสดงแผนภาพ
การทํางานไดดังรูปที่ 3.1 เปนระบบรูจําหลัก 
 สําหรับการทํางานของแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ และซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนที่ใชใน
วิทยานิพนธฉบับนี้จะอธิบายโดยละเอียดใหหัวขอ 3.1 และ 3.2 ตามลําดับ ผลลัพธจาก
กระบวนการแรก (แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ) จะผานระเบียบวิธีที่เสนอขึ้นใหมเพื่อคัดหาชนิดที่
ใชในกระบวนการที่สอง (ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน) ซึ่งไดแสดงรายละเอียดไวในหัวขอ 3.2.3 เมื่อ
ทดสอบวิธีที่กลาวมากับตัวอักษรระดับกลางและระดับลางพบวาไดผลนาพอใจ แตสําหรับกรณี
สระและวรรณยุกตระดับบนผลไมเปนที่นาพอใจเนื่องจากกลุมสระที่มีลักษณะคลายกัน คือ 
    ิ,    ี,    ึ และ    ื ซึ่งวิธีการแกปญหาดังกลาวจะแสดงรายละเอียดไวในหัวขอ 3.3 โดยใชระบบรูจําที่
ประกอบดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ 2 ขั้นตอนดังรูปที่ 3.9 สวนวรรณยุกตเอกที่มีเพียง
เสนตรงเสนเดียวนั้นไมสามารถฝกฝนแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟได ทําใหจําเปนตองคัดแยกดวย
วิธีอ่ืน โดยทั่วไปแลวหากพบลายมือเขียนที่อยูระดับบนและมีเพียงเสนตรงเพียงเสนเดียวในแนวตั้ง
ซึ่งไมอาจแบงเปนเสนยอยได จะตัดสินใจตอบเปนวรรณยุกตเอก แตหากเสนตรงนั้นอยูใน
แนวนอนจะตัดสินใจเปนไมหันอากาศ (   ) [15] 
 

 

รูปที่ 3.1 แผนภาพการทํางานระบบรูจําตัวอักษรลายมือเขียนภาษาไทยแบบออนไลนดวย
แบบจําลองฮดิเดนมารคอฟและซัพพอรตเวกเตอรแมชชนี 
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3.1 การทาํงานของแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟในระบบรูจําตัวอักษร 

 ขอมูลของตัวอักษรซึ่งมีลักษณะเปนลําดับของจุดพิกัดที่เรียงกันตามเวลาที่เขียนหลังจาก
ผานกระบวนการกอนหนา ในขั้นตอนตอไปคือการนํามาแบงออกเปนเสนยอยหลายเสน และสกัด
คุณลักษณะสําคัญของแตละเสนยอยเพื่อใชเปนขอมูลเขาสําหรับแบบจาํลองฮิดเดนมารคอฟ หาก
อยูในกระบวนการฝกฝน ขอมูลออกคือแบบจําลองของตัวอักษรนั้น ๆ  (λ ) แตหากอยูใน
กระบวนการทดสอบ ขอมูลออกคือความนาจะเปนภายหลัง ( ( | )P O λ

K ) ของทุก ๆ แบบจําลอง 
เมื่อO

K คือลําดับการสังเกต (Observation sequence) ที่ประกอบไปดวยเวกเตอรของคุณลักษณะ
สําคัญจากแตละเสนยอยของขอมูลของตัวอักษรเขา 

3.1.1 การแบงสวนของเสน (Stroke Segmentation) 

 ขอมูลตัวอักษรที่ไดรับมาจะถูกแบงออกเปนเสนยอย (Sub-stroke) โดยจุดที่ใชแบงเสน
รวมออกเปนเสนยอยจะมีลักษณะตามขอกําหนดขอใดขอหนึ่งตอไปนี ้

• เมื่อจุดที่พิจารณาเปนจุดที่เกิดมุมแหลม จากรูปที่ 3.2 จุดที่ n เปนจุดดังกลาวเมื่อ 
 

 2 1 1n n n n Tθ θ θ θ θ− − ++ − − >  (3.1) 
 

เมื่อ Tθ  เปนมุมคงที่คาหนึง่ จากการทดลองใน [15] พบวา 
3T
πθ =  เปนคาทีเ่หมาะสมกับ

ตัวอักษรภาษาไทย 

 
รูปที่ 3.2 มุมทีพ่บวาเปนมุมแหลม 

• เมื่อจุดที่พจิารณาเปนจุดที่มเีสนสัมผัสทํามุมกับเสนสัมผัสของจุดเริ่มแรกของเสนยอย tθ  เกิน
คามุมทีก่ําหนดไว ,threshold tθ  ดังแสดงในรูปที่ 3.3 
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รูปที่ 3.3 มุมระหวางเสนสัมผัสของจุดที่พจิารณากับเสนสัมผัสของจดุแรกของเสนยอย 

• เมื่อเสนที่ลากจากจุดแรกของเสนยอยถงึจดุที่พิจารณาทาํมุม Sθ  กับเสนสัมผัสที่จุดแรกของ
เสนยอยเกินคามุมที่กําหนดไว ,threshold sθ  ดังแสดงในรูปที่ 3.4 

 
รูปที่ 3.4 มุมระหวางเสนที่ลากจากจุดแรกของเสนยอยถงึจุดทีพ่ิจารณากับเสนสัมผัสที่จุดแรกของ

เสนยอย 

จากการทดลองใน [15] เมื่อทดลองใชการแบงสวนของเสนดวยกรรมวิธีดังที่กลาวมากับ
ตัวอักษรภาษาไทยพบวาใชงานไดดี ดังแสดงใหเห็นไดในตัวอยางตัวอักษรในรูปที่ 3.5 

 
รูปที่ 3.5 ตัวอยางลายมือเขียนที่ถูกแบงสวนของเสนตามขอกําหนดตาง ๆ  
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3.1.2 การสกัดคุณลักษณะสําคญั (Feature Extraction) 

 หลังจากการแบงสวนของเสนจะนําแตละเสนมาสกัดคุณลักษณะสําคัญเพื่อนําไปเปน
เวกเตอรของคุณลักษณะและนําไปเปนลําดับการสังเกตในแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟตอไปใน
วิทยานิพนธนี้ประมาณคาเสนยอยเปนเสนตรงเสนหนึ่งประกอบไปดวยคุณลักษณะ 7 ชนิด ดัง
แสดงในรูปที่ 3.6 โดยคุณลักษณะ 5 ชนิดแรกนํามาจาก [15] และคุณลักษณะอีก 2 ชนิดปรับปรุง
มากจาก [20] และสามารถอธิบายคุณลักษณะของเสนยอย i  ไดดังนี้ 

 
รูปที่ 3.6 คุณลักษณะสําคญัของเสนยอย 

1. พิกัดตามแนวนอนของจุดศูนยกลางของเสนยอย ( cx ) หาไดจาก 
 

 
1

1( ) ( )
N

c
n

x i x i
N =

= ∑  (3.2) 

โดย ( )x i  คือ พิกัดตามแนวนอนของจุดที่ i  ของเสนยอย และ N  จํานวนจุดทั้งหมด
บนเสนยอยนั้น 

2. พิกัดตามแนวตั้งของจุดศูนยกลางของเสนยอย ( cy ) หาไดจาก 
 

 
1

1( ) ( )
N

c
n

y i y i
N =

= ∑  (3.3) 

 
โดย ( )y i  คือ พิกัดตามแนวตั้งของจุดที่ i  ของเสนยอย และ N  จํานวนจุดทั้งหมด
บนเสนยอยนั้น 

d  

dθ  
( , )c cx y  

( , )c c lastx y  
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3. มุมของเสนที่ลากจากจุดตนไปถึงจุดปลายของเสนยอยเมื่อเทียบกับเสนแนวนอน 
( ( )v iθ ) 

4. มุมระหวางเสนยอยที่พิจารณากับเสนยอยกอนหนา ( ( )re iθ ) 

5. ความยาวของเสนตรงที่ลากจากจุดแรกถึงจุดสุดทายของเสนยอยนั้น ( ( )L i ) 

6. ความยาวของเสนตรงที่ลากจากจุดศูนยกลางของเสนยอยนั้นถึงจุดศูนยกลางของเสน
ยอยสุดทายของตัวอักษรนั้น ( d ) ดังแสดงในรูปที่ 3.6 และรูปที่ 3.7 

7. มุมของเสนตรงในขอ 6 ที่กระทํากับแกนนอน ( dθ ) 

 
รูปที่ 3.7 ตัวอยางเสนตรงทีล่ากจากจุดศนูยกลางของเสนยอยถึงจุดศูนยกลางของเสนยอยสุดทาย 

3.1.3 การรูจําตัวอักษรดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ 

 หลังจากสกัดคุณลักษณะสําคัญแลวจะไดเวกเตอรลักษณะ (Feature vector) ซึ่งมี 2 มิติ
มิติแรกคือจํานวนคุณลักษณะในหัวขอ 3.1.2 ซึ่งในที่นี้จะมีขนาดเทากับ 7 เทากันหมดทุก ๆ 
ตัวอักษร สวนมิติที่สองมีขนาดเทากับจํานวนเสนยอยทั้งหมดในตัวอักษรนั้น ซึ่งแตละตวัอกัษรจะมี
จํานวนเสนยอยไมเทากัน จากนั้นปอนเวกเตอรลักษณะของตัวอักษรตัวที่ i  ที่จะใชในการฝกฝน
ทั้งหมดใหแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟมาเพื่อทําการฝกฝนหาพารามิเตอรของแบบจําลองของ
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ตัวอักษรที่ i  ( iλ ) หลังจากฝกฝนครบทุกชนิดตัวอักษรเราจะไดแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟจํานวน
เทากับจํานวนชนิดตัวอักษรทั้งหมด 

ในกรณีที่มี K  ชนิด การตัดสินชนิดของลําดับการสังเกต OK  ตองหาคาความนาจะเปน
ภายหลัง ( | )iP O λ

K  ของทุก ๆ แบบจําลอง ดังนั้นขอมูลออกของแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟคือ
ความนาจะเปนภายหลังของทุก ๆ แบบจําลอง, 1 2( | ), ( | ),..., ( | ),..., ( | )i KP O P O P O P Oλ λ λ λ

K K K K  
และเราจะตัดสินวา OK  เปนตัวอักษรชนิดที่ i  ถา ( | )iP O λ

K  มีคามากที่สูงสุดดังสมการ 
 

 
1

arg max ( | )i
i K

i P O λ
≤ ≤

=
K  (3.4) 

 
สําหรับในวิทยานิพนธฉบับนี้จะไมตัดสินใจดวยกระบวนการดังที่กลาวมาโดยทันที 

เนื่องจากคําตอบที่ไดจากแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟมีการตัดสินใจผิดพลาดเปนตัวอักษรที่มี
ลักษณะคลายกันคอนขางมาก ดังนั้นจึงนําเอาคาพารามิเตอรของแบบจําลอง และ ( | )iP O λ

K  ไป
เพื่อสกัดเวกเตอรคุณลักษณะสําคัญข้ึนใหมที่เรียกวา คะแนน (Score) เพื่อใชเปนคุณลักษณะ
สําคัญปอนเขาของซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนซึ่งจะกลาวถึงในหัวขอถัดไป 

3.2 การทํางานของซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนในระบบรูจําตัวอักษร 

 เนื่องจากเวกเตอรคุณลักษณะสําคัญที่ปอนเขาซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนตองมีมิติเทากัน
ในทุกมิติ ซึ่งตางแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟที่ตองการแคมิติของจํานวนคุณลักษณะสําคัญเทากัน
เทานั้น ดังนั้นเราจึงใชขอไดเปรียบขอนี้ของแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ มาชวยในการสกัด
คุณลักษณะสําคัญโดยสงเวกเตอรคุณลักษณะสําคัญไปในปริภูมิคะแนนดังนั้นเวกเตอร
คุณลักษณะสําคัญที่จะปอนเขาคือ คะแนน 

3.2.1 การสกัดคุณลักษณะสําคัญ (Feature Extraction) 

 หลังจากเราไดเวกเตอรคุณลักษณะสําคัญของ OK  จากหัวขอ 3.1.2 และแบบจําลองของ
ทุกตัวอักษรแลว เพื่อทําใหมิติของเวกเตอรดังกลาวมีขนาดคงที่เราจึงสงเขาไปในปริภูมิคะแนนดัง
สมการที่ (2.103) ถึง (2.109) เราจะไดเวกเตอรของคะแนนแบบ Likelihood ( )lik Oϕ

K  ดังนี้ 
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 (3.5) 

ซึ่งมิติของเวกเตอรนี้จะมีขนาดคงที่เทากับ 2[ ( 1) 1]N K f f+ + +  เมื่อ  N  คือจํานวนสถานะของ
แบบจําลองฮดิเดนมารคอฟ  K  คือจํานวนสวนผสมของแบบจําลองแบบเกาสของแตและสถานะ 
และ  f  คือจํานวนคุณลักษณะสําคัญ ซึง่ในวทิยานพินธฉบับนี้เราใช 5 สถานะ และ 5 สวนผสม 
ซึ่งไดจากการทดลองใน [15] ดังนั้นมิติของเวกเตอรคะแนนแบบ Likelihood คือ 1430 เทากันทุก
ตัวอักษร 
 แตปริภูมิคะแนนแบบ Likelihood นั้นไมเหมาะสมเนือ่งจากเวกเตอรพารามิเตอรจะตอง
อางจากแบบจาํลองเดียว แตปญหาคือเราไมทราบแบบจําลองของลาํดับการสังเกตใด ๆ ที่เขามา 
ซึ่งเราอาจเลือกใชเวกเตอรพารามิเตอรได 2 วิธี ดงันี ้

1. นําตัวอักษรทุกชนิดมาเพื่อฝกฝนแบบจําลองใหมเพียงหนึ่งเดียว แตเนื่องจากภาษาไทยมี
จํานวนชนิดของตัวอักษรมาก จึงนั้นทําไดยาก และหากทําได แบบจําลองที่ไดจะมี
ลักษณะกวางเกินไปจนกระทั่งคะแนนที่ไดไมมีนัยสําคัญในการคัดจําแนกประเภท 

2. เลือกใชแบบจําลองที่ฝกฝนมาแลวของแตละตัวอักษรมาหนึ่งแบบจําลอง โดยวิธีการเลือก
นั้นอาจเลือกจากการตัดสินใจชนิดของแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ แตเนื่องจากการ
ตัดสินใจนี้ยังมีขอผิดพลาดอยู ดังนั้นพารามิเตอรของแบบจําลองที่เลือกมาใชนั้นอาจทํา
ใหไดคะแนนที่มีนัยสําคัญนอย หรือผิดพลาดได 

จากเหตุผลที่กลาวมา เราจึงไมเลือกใชปริภูมิคะแนนแบบ Likelihood แตจะทดลองใชปริภูมิ
คะแนนแบบ Likelihood ratio แทน ดังนั้นเวกเตอรคะแนนจะมีลักษณะดังนี้ 
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เมื่อ 

1
( )lik

y Oϕ
K  และ 

2
( )lik

y Oϕ
K  คือคะแนนในปริภูมิแบบ Likelihood ของ OK  ที่ไดจากพารามิเตอร

ของแบบจําลองตัวอักษรชนิดที่ 1y  และ 2y  ตามลําดับ จะเห็นไดวาสําหรับการสงลําดับการ
สังเกต OK  ไปในปริภูมิคะแนนแบบนี้จะไดคะแนน 2 คะแนนในปริภูมิ ซึ่งในแตละคะแนนมีลักษณะ
ไมสมมาตร เนื่องจากครึ่งหนึ่งจะมีขั้วบวก และอีกครึ่งหนึ่งมีข้ัวลบ 
 วิทยานิพนธฉบับนี้จึงได เสนอปริ ภูมิคะแนนขึ้นใหม  เ รียกวา  ปริภูมิคะแนนแบบ 
Symmetric likelihood ratio ดังแสดง 
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การสงเวกเตอรคุณลักษณะสําคัญของลําดับการสังเกตไปในปริภูมิคะแนนนี้จะมีคะแนนไดหนึ่ง
เดียวและมีคุณสมบัติแบบสมมาตรและมีความเหมาะสมในการใชงานกับตัวอักษรภาษาไทย
มากกวา ดังผลการทดสอบใน [21] 

3.2.2 การนอรแมลไลซปริภูมิคะแนน (Score space Normalization) 

 การนอรแมลไลซปริภูมิคะแนนเปนสิ่งสําคัญ เนื่องจากลําดับการสังเกตแตละลําดับมี
ความแตกตางกันทั้งในเรื่องของขนาดและชวงระยะเวลา (Duration) เพื่อรองรับการใชงานของซัพ
พอรตเวกเตอรแมชชีน เราใชการนอรแมลไลซ 4 ข้ันตอนดังนี้ การนอรแมลไลซความยาวลําดับ 
(Sequence length normalization) [18] การนอรแมลไลซคะแนนเพื่อการฝกฝนและทดสอบ [13] 
การทําปริภูมิคะแนนใหขาว (Score-space whitening) [18] และ การนอรแมลไลซเชิงทรงกลม 
(Spherical normalization) [17], [19] ตามลําดับ 

3.2.2.1 การนอรแมลไลซความยาวลําดับ (Sequence length normalization) 

 ในการเขียนตัวอักษร ถึงแมตัวอักษรจะมีลักษณะคลายกันแตอาจจะมีอัตราการเขียนไม
เทากันทําใหชวงระยะเวลาไมเทากัน ทําใหพารามิเตอรของแบบจําลองบางพารามิเตอรมีมิติไม
เทากัน เชน เมตริกซของความนาจะเปนภายหลังของแตละสถานะ ( )j tγ  มีความยาวตางกัน เรา
จึงนอรแมลไลซดวย ผลรวมของความนาจะเปนภายหลังทั้งหมดที่ครอบคลุมชวงเวลาของแตละ
ลําดับการสังเกตของแตละสถานะดังสมการ 
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จากนั้นนําความนาจะเปนภายหลังที่ถูกนอรแมลไลซ ( )N

j tγ  ไปแทน ( )j tγ  ในสมการ (2.103) ถึง
สมการ (2.109) 

3.2.2.2 การนอรแมลไลซคะแนนเพื่อการฝกฝนและทดสอบ 

 คะแนนที่ใชในการฝกฝนและทดสอบลวนมาจากลําดับการสังเกตตาง ๆ กัน ซึ่งมีชวง
ระยะเวลา (Duration) ยาวไมเทากัน เพื่อเพิ่มความถูกตอง คะแนนจะถูกมอรมอลไลซดวยชวง
ระยะเวลาของลําดับการสังเกตนั้น ๆ ดังสมการ 
 

 ( ) ( ) /O O Tϕ ϕ=
K K

�  (3.9) 
 
โดย T  คือชวงระยะเวลาของลําดับการสังเกต OK  

3.2.2.3 การทําปริภูมิคะแนนใหขาว (Score-space whitening) 

จากเหตุผลในหัวขอ 2.4.5 การเปรียบเทียบกันระหวางคะแนนใด ๆ ในปริภูมิคะแนน เรา
ทําไดโดยการหาผลคูณภายใน ดังนั้นจึงตองการเวกเตอรมูลฐานที่ตั้งฉากกัน (Orthonormal) โดย
การนอรแมลไลซเคอรเนลดวยสวนกลับของรากที่สองของโควาเลนซเมตริกซ 1/ 2−Σ  ซึ่งเราอาจมอง
อีกอยางหนึ่งไดวาเปนการทําปริภูมิคะแนนใหขาว (Score-space whitening) โดยการใชสวนกลับ
ของโควาเลนซเมตริกซ 1

sc
−∑  สงปริภูมิคะแนนไปสูปริภูมิยูคลีเดียน (Euclidean space) ดังนั้น

คะแนนที่ถูกทําใหขาว )(ON
K

ϕ  แสดงไดดังนี้ 
 

 1/ 2( ) ( )N O Oϕ ϕ−= Σ
K K

�  (3.10) 
 
โดย {[ ( ) ( ( ))][ ( ) ( ( ))] }T
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ในทางปฏิบัติเนื่องจาก sc∑  บางคาไมมีคุณสมบัติบวกแนนอน (Positive definite) ทําใหการหา
คา 1

sc
−∑  ทําไมไดและเพื่อลดการคํานวณลงเราจึงประมาณ 1

sc
−∑  แบบการประมาณแนวทแยง 

(Diagonal approximation) และ )(~
iO
K

ϕ  คือ คะแนนที่ถูกนอรแมลไลซเพื่อการฝกฝนและทดสอบ
ดังอธิบายในหัวขอกอนหนา 

3.2.2.4 การนอรแมลไลซเชิงทรงกลม (Spherical normalization) 

 เวกเตอรคะแนนที่ไดจากการสงของลําดับการสังเกตดวยพารามิเตอรของแบบจําลองจะมี
ขนาดของแตละคะแนนตาง ๆ กัน เพื่อใหมีการใชคะแนนในการเปรียบเทียบที่ดี คะแนนควรมี
ขนาดในมาตราสวนเดียวกัน ซึ่งทําไดโดยสงเวกเตอรคะแนนไปสูปริภูมิคะแนนที่มีมิติเพิ่มข้ึน 
ดังเชนการสงจากพื้นผิวระนาบไปบนพื้นผิวทรงกลม  ซึ่งทําไดหลายวิธีแตวิธีที่ใชภายใน
วิทยานิพนธฉบับนี้แสดงดังรูปที่ 3.8 
 

 
 

รูปที่ 3.8 การนอรแมลไลซเชิงทรงกลม 
 

การสงนี้จะถกูประยุกตใชหลงัจากคะแนนที่ถูกทําใหขาวแลวดังแสดง 
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ภายในวิทยานิพนธฉบับนี้เรากําหนดใหแตละเวกเตอรคะแนนมีขนาดและระยะหางมีคาหนึ่งเปน 
d  ดังนั้นแตละเวกเตอรคะแนนจะมีจํานวนมิติเพิ่มข้ึนหนึ่งมิติคือ d  

( )N Oϕ
K

d
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3.2.3 กลุมของชนิดที่มีการตัดสินสับสน 

 เนื่องจากซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนเปนระบบรูจําแบบไบนารี แตงานรูจําตัวอักษร
ภาษาไทยมีจํานวนชนิดตัวอักษรมากกวาสองชนิด เราจึงตองมีการเลือกกลุมของชนิดตัวอักษรเพือ่
ลดความสับสนและเพิ่มอัตราการรูจํา ทั้งนี้เนื่องจากโอกาสในการเกิดความผิดพลาดจะแปรผนัตรง
กับจํานวนชนิด ยิ่งจํานวนชนิดนอยลงเทาไหรโอกาสตัดสินถูกก็ยิ่งมากขึ้น ตราบใดที่ภายในกลุม
ของชนิดนั้นมีชนิดที่ถูกตองอยู สําหรับการหากลุมของชนิดตัวอักษร เราจะอาศัยแบบจําลองฮิด
เดนมารคอฟเปนบรรทัดฐานในการตัดสินใจเลือกชนิดตัวอักษร เนื่องดวยแบบจําลองฮิดเดน
มารคอฟสามารถเปนตัวจําแนกประเภทแบบมัลติคลาสไดโดยไมตองอาศัยเทคนิคอื่นใด ขอดีของ
แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟคือมีการเปรียบเทียบขอมูล (แบบจําลอง) ของชนิดทั้งหมดและ
เรียงลําดับความนาจะเปนที่ลําดับการสังเกตจะเปนชนิดนั้น ๆ ดังนั้นถามีการตัดสินใจผิดพลาด
เกิดขึ้นชนิดที่ถูกตองมักจะอยูในอันดับถัดลงมาไมมากนัก จากการทดลองกับกลุมตัวอักษร
ภาษาไทยระดับกลางที่ใชในการทดสอบในหวขอที่ 4.2 พบวาทั้งคาเฉลี่ยและคาฐานนิยมของ
จํานวนอันดับที่ครอบคลุมชนิดที่ถูกตอง (Top N) ของทุก ๆ ชนิดมีคาประมาณ 4 อันดับ และ
คาสูงสุดคือ 16 อันดับ ซึ่งมีเพียงคาเดียว ในทางกลับกัน ถาการตัดสินใจถูกตอง เราพบวาความ
นาจะเปนอันดับถัดลงมาสวนใหญจะเปนชนิดที่มีการตัดสินใจผิดบอย 

การหากลุมของชนิดที่มีการตัดสินสับสนของชนิดใด ๆ ในที่นี้จะพิจารณาจากเมตริกซ
ความสับสน (Confusion Matrix) ที่ไดจากการรูจําดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟดวยชุดทดสอบ
ชุดหนึ่ง โดยกลุมของชนิดที่มีการตัดสินสับสนของชนิด i  นี้ คือ ชนิด i  และกลุมของชนิดที่มีชนิด 
i  เปนชนิดที่ตัดสินผิดเปนอันดับแรก 

สําหรับการหากลุมของชนิดที่มีการตัดสินสับสนของลําดับการสังเกตใด ๆ ที่ไมทราบชนิด 
ทําไดโดยการตัดสินดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟวาเปนชนิดใด ดังนั้นกลุมของชนิดที่มีการ
ตัดสินสับสนของลําดับการสังเกตนี้ คือ กลุมของชนิดที่มีการตัดสินสับสนของชนิดดังกลาว 
ตัวอยางเชน ถาเมตริกซความสับสนมีคาดังตารางที่ 3.1 
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ตารางที่ 3.1 ตัวอยางเมตรกิซความสับสน 
 

ชนิด 1 2 3 4 
1 83 3 4 0 
2 6 81 0 3 
3 11 0 70 9 
4 0 0 4 86 

 
ดังนัน้กลุมของชนิดที่มีการตัดสินสับสนของลําดับการสังเกตใด ๆ  จะมี 4 กรณีตามจํานวนชนิด
ดังนี ้
กรณีที่ 1 ถาลําดับการสังเกตถูกตัดสินดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟเปนชนิด 1 แลวกลุมของ
ชนิดที่มกีารตดัสินสับสน คือ ชนิด 1, 2 และ 3 
กรณีที่ 2 ถาลําดับการสังเกตถูกตัดสินดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟเปนชนิด 2 แลวกลุมของ
ชนิดที่มกีารตดัสินสับสน คือ ชนิด 2 
กรณีที่ 3 ถาลําดับการสังเกตถูกตัดสินดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟเปนชนิด 3 แลวกลุมของ
ชนิดที่มกีารตดัสินสับสน คือ ชนิด 1, 3 และ 4 
กรณีที่ 4 ถาลําดับการสังเกตถูกตัดสินดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟเปนชนิด 4 แลวกลุมของ
ชนิดที่มกีารตดัสินสับสน คือ ชนิด 4 

แตเพื่อการปองกันความผิดพลาดที่อาจเกิดขึ้นในกรณีที่ลําดับการสังเกตที่นํามาทดสอบ
เพื่อเมตริกซสับสนเปนลําดับการสังเกตที่ผิดรูปแบบ และเพื่อลดจํานวนชนิดของกลุมที่มีการตัดสิน
สับสน จึงมีการกําหนดคาคงที่ขึ้นเพื่อใหจํากัดความผิดพลาดดังกลาว โดยคาคงที่นี้จะถูก
กําหนดใหมีคาเปนรอยละของความผิดพลาด 

3.2.4 การใชซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนในการรูจําตัวอักษร 

 หลังจากการสงลําดับการสังเกตไปในปริภูมิคะแนนซึ่งมีมิติคงที่ เวกเตอรคะแนนของแต
ละลําดับการสังเกตจะถูกปอนเขาสูซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนเพื่อการฝกฝน หรือทดสอบ ในการ
ฝกฝนนั้นจะทําในลักษณะเปนคู กลาวคือจะมีจํานวนซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนเทากับจํานวนคู ซึ่ง
จํานวนคูนี้ไดจากหัวขอ 3.2.3 โดยกลุมของชนิดที่มีการตัดสินสับสนของแตละชนิดตัวอักษรจะมี
จํานวนคงที่ แตมีจํานวนไมเทากันทุกตัวอักษร สวนชนิดตัวอักษรใดที่ไมอยูในกลุมดังกลาวจะใช
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การตัดสินของแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟเทานั้น ไมนํามาปอนเขาซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน  ถา
จํานวนของกลุมของชนิดที่มีการตัดสินสับสนมีเพียงสองชนิดจะไดผลการตัดสินใจสุดทายใน
ขั้นตอนนี้ แตหากมีมากกวาสองชนิดตองใชเทคนิคในการทํามัลติคลาสเขาชวยดังจะกลาวใน
หัวขอถัดไป 

3.2.4 ระเบียบวิธี Max Win 

 เนื่องจากซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนเปนตัวจําแนกประเภทแบบไบนารี คือพิจารณาเปนคู
เทานั้นดังนั้นการใชงานในแบบมัลติคลาสตองอาศัยเทคนิคอื่นเขาชวย ซึ่งในวิทยานิพนธฉบับนี้ใช
ระเบียบวิธี Max Win โดยมีหลักการคือ จับคูของชนิดทั้งหมดที่เปนไปได เชนหากมีจํานวน N  
ชนิดจะมีจํานวนคูทั้งหมดที่เปนไปไดเทากับ ( 1) / 2N N −  คู ซึ่งจะเทากับจํานวนซัพพอรต
เวกเตอรแมชชีนในระบบ โดยการตัดสินจะพิจารณาจากชนิดที่ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนแตละตัว
ตัดสินมา โดยจะเลือกชนิดที่ถูกตัดสินมากที่สุด หากชนิดที่ไดรับการตัดสินมากที่สุดมีจํานวน
เทากันมากกวาหนึ่งชนิดจะพิจารณารวมกับลําดับความนาจะเปนภายหลังที่ไดจากแบบจําลองฮิด
เดนมารคอฟโดยจะตัดสินเปนชนิดที่มีคาของความนาจะเปนภายหลังมากกวา 

3.3 การรูจําสระและวรรณยุกตระดับบน 

 ปญหาของอักษรกลุมนี้แบงได 2 ปญหาคือ กลุมสระที่มีลักษณะคลายกัน คือ    ิ,    ี,    ึ และ 
   ื และวรรณยุกตเอก     ซึ่งการแกปญหาของวรรณยุกตเอกทําไดดังที่กลาวไปแลว จากการ
วิเคราะหปญหาของกลุมสระ    ิ,    ี,    ึ และ    ื พบวาปญหาเกิดจากความหลากหลายของรูปแบบ
และวิธีการเขียน การเขียนในลักษณะลายมือที่ไมใชตัวคัดจะมีลักษณะการเขียนและทิศทาง
แตกตางกันไปตามแตละบุคคล ในอักษรภาษาไทย กลุมที่มีผลกระทบกับปญหานี้มากที่สุดคือ
กลุมสระ    ิ,    ี,    ึ และ    ื ทําใหวิธีการแบงเสนยอยและการสกัดคุณลักษณะสําคัญในหัวขอ 3.1 ไม
สามารถใชไดภายในกลุมสระนี้แตยังสามารถใชไดดีในการแยกกลุมสระทั้ง 4 ตัวนี้ออกจากสระ
และวรรณยุกตระดับบนอื่น ๆ ที่เหลือ เราจึงสามารถแยกกลุมสระ    ิ,    ี,    ึ และ    ื ออกมาเพื่อฝกฝน
แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟใหมดวยการออกแบบกระบวนการกอนหนาและคุณลักษณะสําคัญ
ใหมเพื่อใชแกปญหาดังกลาวซึ่งมีโครงสรางระบบดังรูปที่ 3.9 



                                                                                                              
                            

46 
 

 
รูปที่ 3.9 แผนภาพการทํางานระบบรูจําตัวอักษรลายมือเขียนภาษาไทยระดับบนแบบออนไลน

ดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟแบบ 2 ข้ันตอน 

3.3.1 กระบวนการกอนหนา 

 เนื่องจากกลุมสระ    ิ,    ี,    ึ และ    ื มีขนาดและรูปแบบใกลเคียงกันกระบวนการกอนหนาใน
หัวขอที่ 2.1 จึงไมเหมาะสมเพราะสงผลใหการรูจําไมดีดังผลการทดลองที่แสดงในตารางที่ 4.3 
วิทยานิพนธนี้จึงทําการออกแบบกระบวนการกอนหนาขึ้นใหมโดยพยายามกําจัดลักษณะที่จะทํา
ใหตัดสินใจผิดพลาดดังนี้ 

1. นอรแมลไลซทางแนวแกนนอนใหมีขนาดทางแนวนอนคงที่ 
2. เปลี่ยนลําดับเสนที่เขียนผิดวิธีใหถูกตองตามหลักการเขียนตัวอักษรภาษาไทย 
3. การกําจัดเสนยอยที่ผิดรูปแบบการเขียนตามหลักการเขียนตัวอักษรภาษาไทย 

3.3.2 การสกัดคุณลักษณะสําคัญ 

 หลังจากกระบวนการกอนหนาทําการสกัดคุณลักษณะสําคัญที่เหมาะสมในการจําแนก
สระ    ิ,    ี,    ึ และ    ื โดยมีคุณลักษณะสําคัญที่ใชดังนี้ 

1. ระยะจากจุดเริ่มเขียนถึงจุดที่พิจารณา  
2. ระยะจากจากจุดที่พิจารณากับจุดกอนหนา 
3. ระยะจากจุดที่พิจารณาถึงจุดสุดทาย 
4. มุมของเสนตรงที่เกิดจากจุดที่พิจารณากับจุดถัดไปหนึ่งจุดเทียบกับแกนนอน เพื่อใช

สังเกตการเปลี่ยนแปลงของทิศทางการเขียน 
5. พิกัดของจุดทุกจุด 

HMMsHMMs
To Post- 

processing 
Input Preprocessing 

Stroke 
Segmentation 

& 
Stroke Feature 

Extraction 

   ,    ,    , or     Preprocessing 

Feature Extraction 

System II System I 
Otherwise 
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หลังจากการสกัดคุณลักษณะสําคัญดังกลาวจะไดเวกเตอรคุณลักษณะสําคัญของลําดับ
การสังเกตจะมีมิติเทากับ 6 ซึ่งนอยกวาเวกเตอรคุณลักษณะสําคัญที่ไดจากหัวขอ 3.1.2 ซึ่งมี
ขนาด 7 มิติ เพื่อใหแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟทํางานไดดีกับคุณลักษณะสําคัญใหมที่กลาวมา 
เราตองทดลองเพื่อหาจํานวนสถานะที่เหมาะสมซึ่งจะกลาวถึงในบทตอไป 
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บทที่  4 

ขั้นตอนการทดลอง ผลการทดลองและวิเคราะหผลการทดลอง 

 ในบทนี้จะกลาวถึงการประเมินประสิทธิภาพของระบบการรูจําตัวอักษรลายมือเขียน
ภาษาไทยแบบออนไลนในงานวิจัยนี้ โดยพิจารณาผลการทดลองการรูจําดวยวิธีที่เสนอ เทียบกับ
ผลการทดลองการรูจําดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟพื้นฐาน รวมถึงการวิเคราะหผลที่ไดจากการ
ทดลอง 

4.1 เครื่องมือที่ใชในการทดสอบ 

1. เครื่องคอมพิวเตอรสวนบุคคล ใชหนวยประมวลผลกลางรุน Pentium IV ความเร็ว 
2,400 เมกะเฮิรตซ และหนวยความจํา 512 เมกะไบต 

2. กระดานอิเลก็ทรอนิกส ซึ่งเปนอุปกรณเชือ่มตอในการรบัขอมูล 

3. โปรแกรมการรูจําตัวอักษรพฒันาขึน้บนโปรแกรม MATLAB เวอรชัน 6.5 ของบริษัท 
MathWorks รวมกับ Visual C++ เวอรชนั 6 ของบริษทัไมโครซอฟท ทีท่าํงานภายใต
ระบบปฏิบัติการวินโดว XP Service Pack 1 โดยใชโปรแกรมแบบจําลองฮิดเดน
มารคอฟจาก [21] และซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนจาก [23] และ [24] 

ขอมูลที่ใชฝกฝน และทดสอบเปนตัวอักษรภาษาไทย 3 ระดับคือ ระดับบน กลาง และลาง 
ดังแสดงในตารางที่ 1.1 ซึ่งเปนขอมูลชุดเดียวกับ [15] ซึ่งเก็บตัวอักษรผานทางกระดาน
อิเล็กทรอนิกสที่มีอัตราการสุมขอมูล 100 จุดตอวินาที และตั้งกระดานอิเล็กทรอนิกสใหตรงไม
หมุนหรือเอียงจากผูเขียน 2 กลุมที่อิสระตอกัน จากนั้นคัดแยกตัวอักษรที่พิจารณาแลววามีการ
เขียนไมถูกตองออก ตัวอักษรที่เขียนเสียนั้นคือตัวอักษรที่เขียนผิดเนื่องจากความเผลอเรอ หรือใช
กระดานอิเล็กทรอนิกสไมชํานาญ เชน การเขียนตัวอักษรทบักัน เนื่องจากยังไมไดเก็บขอมูลตัวเกา
กอนเขียนตัวใหม การกดปากกาในกระดานอิเล็กทรอนิกสเบาเกินไปทําใหบางเสนนั้นหายไป เปน
ตน 
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4.2 การจัดเก็บขอมูล 

ขอมูลแบงออกเปน 3 ชุด โดย 2 ชุดแรกมาจากกลุมผูเขียนเดียวกัน สวนชุดสุดทายมาจาก
กลุมผูเขียนอิสระ ดังนี้ 

1. ชุดที่ใชในการฝกฝนระบบประกอบไปดวย ตัวอักษรและสระระดับกลางจํานวน 
14,557 ตัว สระและวรรณยุกตระดับบน 2,681 ตัว และ สระระดับลางจํานวน 461 
ตัว จากผูเขยีน 40 คน 

2. ชุดที่ใชในการทดสอบไดจากกลุมผูเขียนชุดเดิมประกอบไปดวย ตัวอักษรและสระ
ระดับกลางจํานวน 12,227 ตัว  สระและวรรณยุกตระดับบน 2,493 ตัว และ สระ
ระดับลางจํานวน 461 ตัว 

3. ชุดที่ใชในการทดสอบมาจากกลุมผูเขียนอิสระอีกชุดหนึ่ง ประกอบไปดวย ตัวอักษร
และสระระดับกลางจํานวน 8946 ตัว  สระและวรรณยุกตระดับบน 2079 ตัว และ 
สระระดับลางจํานวน 378 ตัว จากผูเขียน 65 คน 

4.3 การทดสอบประสิทธิภาพการรูจําดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ 

จากการทดลองใน [15] พบวาแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟที่นํามาใชกับภาษาไทยที่ผาน
กระบวนการกอนหนาในหัวขอ 2.1 คือแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟแบบตอเนื่อง (CHMM) จํานวน
สถานะ 5 สถานะ จํานวนสวนผสมแบบเกาสในแตละสถานะ 5 สวนผสม และมีโครงสรางแบบซาย
ไปขวาโดยไมมีการขามสถานะดังรูปที่ 4.1 ไดอัตราการรูจําเฉลี่ยดังตารางที่ 4.1 และผลการรูจํา
โดยละเอียด หรือเมตริกซความสับสน (Confusion Matrix) ดังตารางที่ 4.2 ถึงตารางที่ 4.7 
 

 
 

รูปที่ 4.1 แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟที่ใชในวทิยานพินธ 

สถานะที่ 1 สถานะที่ 2 สถานะที่ 3 สถานะที่ 4 สถานะที่ 5 
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ตารางที่ 4.1 อัตรารูจําเฉลี่ยของระบบรูจําตัวอักษรภาษาไทยดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ 
 

อัตราการรูจําตัวอักษรระดับตาง ๆ  (รอยละ) ชุดขอมูล 
ระดับบน ระดับกลาง ระดับลาง 

ผูเขียนที่ใชในการฝกฝนระบบ 97.22 95.94 99.78 
ผูเขียนอิสระ 87.74 90.49 93.65 

 
ตารางที่ 4.2 ผลการทดสอบระบบดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟโดยใชขอมูลจากสระและ

วรรณยุกตระดับบนของกลุมผูเขียนที่ใชในการฝกฝนระบบ 
 

  อิ อี อึ อื อํ อั อ็ อ อ อ อ จํานวน รอยละ 
อิ 210 0 9 1 1 0 0 0 0 0 1 222 94.59
อี 7 204 3 12 1 0 0 0 2 0 0 229 89.08
อึ 1 0 213 11 0 0 0 0 0 0 0 225 94.67
อื 0 2 4 226 0 0 0 0 0 0 0 232 97.41
อํ 1 0 0 0 209 1 2 1 0 0 3 217 96.31
อั 0 0 0 0 0 228 0 0 1 0 0 229 99.56
อ็ 0 0 0 0 0 0 226 0 0 0 0 226 100.00
อ 0 0 0 0 0 0 2 222 0 0 0 224 99.11
อ 0 0 0 0 0 0 0 0 219 2 0 221 99.10
อ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 230 0 230 100.00
อ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 237 238 99.58
  อิ อี อึ อื อํ อั อ็ อ อ อ อ 2493 97.22
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ตารางที่ 4.3 ผลการทดสอบระบบดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟโดยใชขอมูลจากสระและ
วรรณยุกตระดับบนของกลุมผูเขียนอิสระ 

 
  อิ อี อึ อื อํ อั อ็ อ อ อ อ จํานวน รอยละ 
อิ 150 1 22 4 5 1 4 0 0 0 2 189 79.37
อี 9 128 9 23 2 8 2 0 0 1 7 189 67.72
อึ 18 0 146 22 0 3 0 0 0 0 0 189 77.25
อื 18 9 19 135 4 1 1 0 0 1 1 189 71.43
อํ 3 0 3 0 177 5 0 1 0 0 0 189 93.65
อั 0 0 0 0 0 189 0 0 0 0 0 189 100.00
อ็ 0 1 0 2 0 0 182 3 0 1 0 189 96.30
อ 0 0 0 1 0 0 7 172 0 8 1 189 91.01
อ 0 0 1 0 0 2 0 0 174 10 2 189 92.06
อ 0 0 0 0 1 0 2 0 0 186 0 189 98.41
อ 3 0 0 0 0 0 1 0 0 0 185 189 97.88
  อิ อี อึ อื อํ อั อ็ อ อ อ อ 2079 87.73

 
ตารางที่ 4.4 ผลการทดสอบระบบดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟโดยใชขอมูลจากสระระดับลาง

ของกลุมผูเขียนที่ใชในการฝกฝนระบบ 
 

  อุ อู จํานวน รอยละ 
อุ 232 0 232 100.00
อู 1 228 229 99.56
  อุ อู 461 99.78
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ตารางที่ 4.5 ผลการทดสอบระบบดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟโดยใชขอมูลจากสระระดับลาง

ของกลุมผูเขียนอิสระ 
 

  อุ อู จํานวน รอยละ 
อุ 174 15 189 92.06
อู 9 180 189 95.24
  อุ อู 378 93.65
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ตารางที่ 4.6 ผลการทดสอบระบบรูจําดวยแบบจําลองฮดิเดนมารคอฟดวยขอมูลจากตัวอักษรและสระระดับกลางของกลุมผูเขียนที่ใชในการฝกฝนระบบ 
 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 จํานวน รอยละ

 ก 222 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 236 94.07
 ข 1 223 0 5 0 1 0 8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 244 91.39
 ค 0 0 239 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 243 98.35
 ฆ 0 0 0 231 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 247 93.52
 ง 0 0 0 0 239 2 1 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 244 97.95
 จ 0 0 0 0 0 222 13 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 238 93.28
 ฉ 0 0 0 0 0 0 227 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 227 100.00
 ช 0 1 0 0 0 0 0 207 11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 225 92.00
 ซ 0 0 0 0 0 0 0 18 211 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6 0 0 0 0 0 0 0 0 235 89.79
 ฌ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 237 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 237 100.00
 ญ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 254 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 257 98.83
 ฎ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 205 43 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 254 80.71
 ฏ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7 251 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 264 95.08
 ฐ 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 4 0 256 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 261 98.08
 ฑ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 281 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 287 97.91
 ฒ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 253 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 257 98.44
 ณ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7 0 0 0 0 0 0 257 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 264 97.35
 ด 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 4 0 239 24 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 271 88.19
 ต 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 6 0 0 263 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 270 97.41
 ถ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 2 0 0 0 0 0 0 0 0 254 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 261 97.32
 ท 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 13 0 0 0 0 0 256 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 275 93.09
 ธ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 263 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 269 97.77
 น 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 258 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 265 97.36
 บ 0 6 0 2 0 1 0 1 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 224 3 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 24 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 265 84.53
 ป 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 242 0 1 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6 0 0 0 0 0 0 0 0 255 94.90
 ผ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 253 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 256 98.83
 ฝ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 256 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 256 100.00
 พ 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 258 9 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 17 0 0 0 0 0 0 0 0 289 89.27
 ฟ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 239 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 13 0 0 0 0 0 0 0 0 255 93.73
 ภ 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 252 17 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 272 92.65
 ม 0 0 0 31 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 227 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 258 87.98
 ย 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 263 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 266 98.87
 ร 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 254 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 259 98.07
 ล 0 0 0 0 0 3 2 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 260 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 266 97.74
 ว 0 0 0 0 0 4 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 259 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 265 97.74
 ศ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 262 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 269 97.40
 ษ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 248 0 0 11 0 0 0 0 0 0 0 0 260 95.38
 ส 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 269 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 271 99.26
 ห 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 270 0 0 0 0 0 0 0 0 0 271 99.63
 ฬ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 255 0 0 0 0 0 0 0 0 261 97.70
 อ 0 0 0 0 0 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 266 2 0 0 0 0 0 0 274 97.08
 ฮ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 2 1 240 1 0 0 0 0 0 245 97.96
อะ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 231 0 0 0 0 0 231 100.00
อา 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 211 0 0 0 0 211 100.00
เอ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 227 0 0 0 227 100.00
โอ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 233 0 2 235 99.15
ใอ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 225 1 227 99.12
ไอ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 252 252 100.00

 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 12227 95.94  53 
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ตารางที่ 4.7 ผลการทดสอบระบบรูจําดวยแบบจําลองฮดิเดนมารคอฟดวยขอมูลจากตัวอักษรและสระระดับกลางของกลุมผูเขียนอิสระ 
 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 จํานวน รอยละ

 ก 153 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 17 0 0 0 0 0 0 0 1 0 8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 186 82.26
 ข 0 141 0 4 0 0 0 1 3 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 20 0 1 0 2 0 0 1 3 0 0 0 0 2 0 3 2 0 0 1 0 0 0 0 0 186 75.81
 ค 0 0 182 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 97.85
 ฆ 0 0 0 168 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 90.32
 ง 0 0 0 0 172 0 0 0 0 0 0 5 9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 92.47
 จ 0 0 0 0 0 157 22 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 186 84.41
 ฉ 0 0 0 0 0 4 181 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 97.31
 ช 0 0 0 0 0 0 0 130 44 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 2 0 6 0 0 0 0 0 0 0 0 186 69.89
 ซ 0 0 0 0 0 0 0 9 163 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 2 0 7 0 0 0 0 0 0 0 0 186 87.63
 ฌ 0 0 0 1 0 0 0 0 0 182 0 0 0 0 0 2 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 97.85
 ญ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 178 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 95.70
 ฎ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 139 46 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 186 74.73
 ฏ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 161 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 186 86.56
 ฐ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 2 176 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 186 94.62
 ฑ 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 181 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 97.31
 ฒ 0 0 0 1 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 183 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 98.39
 ณ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 181 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 97.31
 ด 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 136 45 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 73.12
 ต 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 9 0 0 176 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 94.62
 ถ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 2 0 0 0 0 0 2 0 0 181 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 97.31
 ท 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 48 0 0 0 0 0 127 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 68.28
 ธ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 174 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 7 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 186 93.55
 น 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9 0 0 0 0 0 173 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 3 0 0 0 0 0 0 0 0 186 93.01
 บ 0 4 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 131 1 2 0 4 2 0 6 1 0 0 0 0 30 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 186 70.43
 ป 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 163 0 1 0 9 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 8 0 0 1 0 0 0 0 0 186 87.63
 ผ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 181 3 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 186 97.31
 ฝ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 181 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 186 97.31
 พ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 170 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 12 0 0 0 0 0 0 0 0 186 91.40
 ฟ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 5 157 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 23 0 0 0 0 0 0 0 0 186 84.41
 ภ 2 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 181 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 97.31
 ม 0 0 0 55 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 1 1 0 120 1 0 0 0 0 1 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 186 64.52
 ย 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7 0 0 0 0 0 176 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 186 94.62
 ร 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 171 0 0 0 0 4 0 0 0 1 0 0 0 5 0 0 186 91.94
 ล 0 0 0 0 0 5 3 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 167 0 0 0 5 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 186 89.78
 ว 0 0 0 0 1 2 4 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 163 0 0 0 0 0 10 1 1 0 0 0 0 0 186 87.63
 ศ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 177 0 5 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 186 95.16
 ษ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 180 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 186 96.77
 ส 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 182 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 186 97.85
 ห 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 185 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 99.46
 ฬ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 181 0 0 0 0 0 0 0 0 186 97.31
 อ 0 0 3 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 176 5 0 0 0 0 0 0 186 94.62
 ฮ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 7 0 1 0 176 0 0 0 0 0 0 186 94.62
อะ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 189 0 0 0 0 0 189 100.00
อา 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 185 0 0 0 0 189 97.88
เอ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 12 0 0 0 0 0 0 0 0 12 0 159 0 1 0 189 84.13
โอ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 2 0 0 182 0 0 189 96.30
ใอ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 1 186 0 189 98.41
ไอ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 4 182 189 96.30

 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 8946 90.49  54 
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4.4 วิเคราะหการทดสอบประสิทธภิาพของการรูจําดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ 

 เนื่องจากการรูจําดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟคือการพยายามสรางแบบจําลองของ
ตัวอักษรแตละชนิด ดังนั้นแบบจําลองของตัวอักษรที่คลายกันยอมมีลักษณะคลายกันดวยทําให
การตัดสินผิดสวนใหญจะเกิดข้ึนภายในกลุมของตัวอักษรที่คลายกัน โดยแบงลักษณะของกลุมที่
คลายกันไดดังนี้ 

4.4.1 กลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกันที่ทิศทางการเขียนของหัว ไดแก (‘ก’ ผิดเปน ‘ถ’ และ 
‘ภ’) (‘ร’ ผิดเปน ‘โ’) 

4.4.2 กลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกันที่ความกวาง ไดแก (‘ข’ ผิดเปน ‘บ’) 

4.4.3 กลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกันที่รอยหยัก ไดแก (‘ช’ ผิดเปน ‘ซ’) (‘ซ’ ผิดเปน ‘ช’)  (‘ท’ 
ผิดเปน ‘ฑ’) (‘ม’ ผิดเปน ‘ฆ’) (‘ป’ ผิดเปน ‘ฟ’) (‘ด’ ผิดเปน ‘ต’) (‘ฎ’ ผิดเปน ‘ฏ’) (‘ฏ’ ผิด
เปน ‘ฎ’) 

4.4.4 กลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกันที่วิธีการเขียนหาง ไดแก (‘ฟ’ ผิดเปน ‘ฬ’) (‘พ’ ผิดเปน 
‘ฬ’) (‘อ’ ผิดเปน ‘ฮ’) (‘ล’ ผิดเปน ‘ส’) (‘ท’ ผิดเปน ‘ห’) (‘บ’ ผิดเปน ‘ษ’) ( ‘   ิ’  ‘   ี’  ‘   ึ’  ‘   ื’) 

4.4.5 กลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกันทั้งรอยหยักและวิธีการเขียนหาง ไดแก (‘ป’ ผิดเปน ‘ฬ’) 
(‘ษ’ ผิดเปน ‘ฬ’) 

4.4.6 กลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกันที่สัดสวนของหัว ไดแก (‘น’ ผิดเปน ‘ณ’) (‘ฆ’ ผิดเปน 
‘ฒ’) (‘ร’ ผิดเปน ‘ธ’) (‘ว’ ผิดเปน ‘อ’) 

4.4.7 กลุมตัวอักษรที่ตําแหนงจุดตน จุดปลาย และทิศทางการวนคลายกัน ไดแก (‘ง’ ผิดเปน ‘ฏ’ 
และ ‘ฎ’) (‘จ’ ผิดเปน ‘ฉ’) (‘ล’ ผิดเปน ‘ฉ’) (‘เ’ ผิดเปน ‘ล’ และ ‘ะ’) 

4.5 กลุมของชนดิที่มีการตัดสินสบัสนที่ไดจากผลการทดสอบ 

กลุมของชนิดที่มีการตัดสินสับสนที่ไดจากการทดสอบดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ
แบงได 2 ชุด คือ ชุดที่ไดจากชุดทดสอบที่ไดจากกลุมผูเขียนที่ใขในการฝกฝน และชุดที่ไดจาก
ชุดฝกที่ไดมาจากกลุมผูเขียนอิสระ 
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4.5.1 กลุมของชนิดที่มีการตัดสินสับสนที่ไดจากกลุมผูเขียนที่ใชในการฝกฝน 

ดวยระเบียบวิธีในหัวขอ 3.2.3 และกําหนดใหความผิดพลาดที่เกิดขึ้นจากการตัดสินผิด 
(Misclassification error) ของเฉพาะตัวที่ผิดมากที่สุดของแตละชนิดตัวอักษรตองมีคาเกินคาคงที่
ที่กําหนดไว ไดกลุมของชนิดที่มีการตัดสินสับสนของแตละชนิดตัวอกัษรดังนี้  
 

ตารางที่ 4.8 กลุมของชนิดทีม่ีการตัดสินสบัสนที่ไดจากกลุมผูเขียนที่ใขในการฝกฝน 
 

จํานวนชนิดภายในกลุม ตัวอักษรภายในกลุม 

1 ตัวอักษร (ไมสับสน) 
‘ข’ ‘ค’ ‘ง’ ‘ฉ’ ‘ฌ’ ‘ญ’ ‘ฏ’ ‘ฐ’ ‘ฑ’ ‘ฒ’ ‘ณ’ ‘ต’ ‘ธ’ 
‘ป’ ‘ผ’ ‘ฝ’ ‘พ’ ‘ฟ’ ‘ภ’ ‘ม’ ‘ย’ ‘ร’ ‘ล’ ‘ว’ ‘ศ’ ‘ษ’ ‘ส’ 
‘ห’ ‘ฬ’ ‘อ’ ‘ฮ’ ‘ะ’ ‘า’ ‘เ’ ‘ใ’ ‘ไ’ ‘โ’ 

2 ตัวอักษร (ไบนารีคลาส) 
{‘ก’, ‘ถ’}, {‘ฆ’, ‘ฒ’}, {‘จ’, ‘ฉ’}, {‘ซ’, ‘ช’}, 
{‘ช’, ‘ซ’}, {‘ฎ’, ‘ฏ’}, {‘ด’, ‘ต’}, {‘ท’, ‘ฑ’}, 
{‘บ’, ‘ษ’}, {‘ภ’, ‘ม’} 

มากกวา 2 ตัวอักษร (มัลติคลาส) {‘พ’, ‘ฟ’, ‘ษ’, ‘ฬ’} 
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4.5.2 กลุมของชนิดที่มีการตัดสินสับสนที่ไดจากกลุมผูเขียนอิสระ 

เมื่อนําขอมูลจากชุดทดสอบจากกลุมของผูเขียนอิสระไดผลดังตารางที่ 4.9 
 

ตารางที่ 4.9 กลุมของชนิดทีม่ีการตัดสินสบัสนที่ไดจากกลุมผูเขียนอสิระ 
 

จํานวนชนิดภายในกลุม ตัวอักษรภายในกลุม 

1 ตัวอักษร (ไมสับสน) ‘ก’ ‘ข’ ‘ค’ ‘ง’ ‘ญ’ ‘ฐ’ ‘ด’ ‘ท’ ‘น’ ‘ป’ ‘พ’ ‘ภ’ ‘ย’ ‘ร’ ‘ล’ 
‘ว’ ‘ศ’ ‘ห’ ‘า’ ‘เ’ ‘ใ’ ‘ไ’ ‘โ’ 

2 ตัวอักษร (ไบนารีคลาส) 

{'ม', 'ฆ'}, {'ฉ', 'จ'}, {'จ', 'ฉ'}, {'ซ', 'ช'}, {'ช', 'ซ'}, 
{'ท', 'ฑ'}, {'ด', 'ต'}, {'ก', 'ถ'}, {'ร', 'ธ'}, {'ข', 'บ'}, 
{'ผ', 'ฝ'}, {'ป', 'ฟ'}, {'ห', 'ม'}, {'ว', 'อ'}, {'อ' ,'ฮ'}, 
{'เ', 'ะ'} 

มากกวา 2 ตัวอักษร (มัลติคลาส) 

กลุมที่ม ี3 ตัวอักษร 
{'ฎ','ฏ','ฐ'}, {'ฏ','ง','ฎ'}, {'ณ','ถ','น'}, {'ผ','ฝ','ย'}, 
{'ษ','ฑ','บ'} 

กลุมที่ม ี5 ตัวอักษร 
{'ฌ','ญ','ฒ','ณ','ภ'},{'ฒ','ค','ฆ','ฌ','ต'}, 
{'ฬ','พ','ฟ','ษ','ส'} 

กลุมที่ม ี6 ตัวอกัษร 
{'ส','ธ','ล','ศ','ฬ','ฮ'} 

 
 จากตารางที่ 4.8 และ ตารางที่ 4.9 พบวาตัวอักษรที่มีรายละเอียดนอยกวามักถูกตัดสิน
ผิดเปนตัวอักษรที่คลายกันแตมีรายละเอียดนอยกวา เชน ตัวอักษรที่ไมมีรอยหยักถูกตัดสินผิดเปน
ตัวที่มีรอยหยัก ยกตัวอยางเชน ‘ท’ ถูกตัดสินผิดเปน ‘ฑ’ แต ‘ฑ’ ถูกตัดสินผิดเปน ‘ท’ นอยมาก 
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4.6 การทดสอบประสิทธิภาพการรูจําดวยระบบรูจาํทีน่ําเสนอ 

 จากขอมูลตัวอักษรในตารางที่ 1.1 ซึง่ประกอบดวยตวัอักษร 3 ระดับ ในหวัขอ 4.5 นั้น
ระบบรูจําที่ใชรูจําตัวอักษรแตละระดับ คือ แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟเหมือนกนัทุกระดับอักษร 
แตการรูจําดวยระบบทีน่ําเสนอแบงออกเปน 2 ระบบยอย กลาวคือ ตัวอักษรระดับกลาง และลาง
นั้น ทาํการรูจาํดวยแบบจาํลองฮิดเดนมารคอฟและซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนดังที่นาํเสนอในหวัขอ 
3.1 และ 3.2 ตามลําดับ สวนตัวอกัษรระดับบนรูจําดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟทีน่ําเสนอใน
หัวขอ 3.3 

4.6.1 การทดสอบประสิทธิภาพการรูจําตัวอักษรระดับกลางและลางดวยระบบรูจําที่
นําเสนอ 

เมื่อทดสอบประสิทธิภาพของระบบรูจําลายมือเขียนภาษาไทยแบบออนไลนดวย
แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟและซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนดังมีข้ันตอนการทํางานดังรูปที่ 3.1 โดย
แบงการทดสอบออกเปนสามการทดสอบโดยการทดสอบแรกเปนการทดสอบตัวอักษรระดับกลาง
โดยใชกลุมชนิดที่มีการตัดสินสับสนที่ไดจากกลุมผูเขียนที่ใชในการฝกฝนระบบดังตารางที่ 4.8 
และการทดสอบที่สองเปนการทดสอบตัวอักษรระดับกลางโดยใชกลุมชนิดที่มีการตัดสินสับสนที่ได
จากกลุมผูเขียนอิสระดงัตารางที่ 4.9 และการทดสอบที่สามเปนการทดสอบตัวอักษรระดับลางซึ่ง
มีเพียง 2 ชนิดตัวอักษรจึงไมจําเปนตองใชกลุมชนิดที่มีการตัดสินสับสน 

4.6.1.1 ทดสอบตัวอักษรระดับกลางดวยระบบรูจําที่เสนอโดยใชกลุมชนิดที่มีการตัดสิน
สับสนที่ไดจากกลุมผูเขียนที่ใชในการฝกฝนระบบ 

จํานวนชนิดตวัอักษรของกลุมนี้มีจาํนวนมากจึงจําเปนตองนาํเทคนิคการทํามัลติคลาสมา
ใช ซึ่งในทีน่ี้คอื ระเบียบวิธ ีMax Win โดยจะพิจารณากลุมมัลติคลาสเปนกลุมยอยมีที่ความสับสน
กันโดยใชขอมลูกลุมทีม่ักทีก่ารตัดสินสับสนจากตารางที ่ 4.8 ซึง่มาจากกลุมผูเขยีนที่ใชในการ
ฝกฝนระบบโดยไดอัตรารูจําเฉลี่ยดังตารางที่ 4.10 และผลการทดสอบดังตารางที ่4.11 และตาราง
ที่ 4.12 
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ตารางที่ 4.10 อัตรารูจําเฉลี่ยของระบบรูจาํตัวอักษรภาษาไทยระดับกลางดวยระบบรูจําทีน่ําเสนอ

โดยใชกลุมชนดิที่มีการตัดสินสับสนที่ไดจากกลุมผูเขียนที่ใชในการฝกฝนระบบ 
 

ชุดขอมูล อัตราการรูจําตัวอักษรระดับกลาง (รอยละ) 
ผูเขียนที่ใชในการฝกฝนระบบ 96.86 

ผูเขียนอิสระ 92.20 
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ตารางที่ 4.11 ผลการทดสอบระบบรูจําทีน่ําเสนอดวยขอมูลจากตัวอกัษรและสระระดับกลางของกลุมผูเขียนที่ใชในการฝกฝนระบบ 
 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 จํานวน รอยละ

 ก 227 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 236 96.19
 ข 1 223 0 5 0 1 0 6 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 244 91.39
 ค 0 0 239 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 243 98.35
 ฆ 0 0 0 233 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 247 94.33
 ง 0 0 0 0 239 3 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 244 97.95
 จ 0 0 0 0 0 235 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 238 98.74
 ฉ 0 0 0 0 0 0 227 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 227 100.00
 ช 0 1 0 0 0 0 0 190 28 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 225 84.44
 ซ 0 0 0 0 0 0 0 3 226 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0 235 96.17
 ฌ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 237 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 237 100.00
 ญ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 254 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 257 98.83
 ฎ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 234 14 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 254 92.13
 ฏ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7 251 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 264 95.08
 ฐ 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 4 0 256 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 261 98.08
 ฑ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 281 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 287 97.91
 ฒ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 253 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 257 98.44
 ณ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7 0 0 0 0 0 0 257 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 264 97.35
 ด 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 4 0 244 19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 271 90.04
 ต 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 6 0 0 263 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 270 97.41
 ถ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 2 0 0 0 0 0 0 0 0 254 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 261 97.32
 ท 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9 0 0 0 0 0 260 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 275 94.55
 ธ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 263 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 269 97.77
 น 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 258 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 265 97.36
 บ 0 6 0 2 0 1 0 2 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 247 3 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 265 93.21
 ป 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 242 0 1 1 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 255 94.90
 ผ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 253 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 256 98.83
 ฝ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 256 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 256 100.00
 พ 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 269 9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6 0 0 0 0 0 0 0 0 289 93.08
 ฟ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 247 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0 255 96.86
 ภ 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 252 17 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 272 92.65
 ม 0 0 0 14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 243 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 258 94.19
 ย 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 263 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 266 98.87
 ร 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 254 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 259 98.07
 ล 0 0 0 0 0 3 2 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 260 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 266 97.74
 ว 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 259 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 265 97.74
 ศ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 262 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 269 97.40
 ษ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 250 0 0 8 0 0 0 0 0 0 0 0 260 96.15
 ส 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 269 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 271 99.26
 ห 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 270 0 0 0 0 0 0 0 0 0 271 99.63
 ฬ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 255 0 0 0 0 0 0 0 0 261 97.70
 อ 0 0 0 0 0 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 266 2 0 0 0 0 0 0 274 97.08
 ฮ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 2 1 240 1 0 0 0 0 0 245 97.96
อะ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 231 0 0 0 0 0 231 100.00
อา 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 211 0 0 0 0 211 100.00
เอ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 227 0 0 0 227 100.00
โอ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 233 0 2 235 99.15
ใอ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 225 1 227 99.12
ไอ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 252 252 100.00

 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 12227 96.86  60 
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ตารางที่ 4.12 ผลการทดสอบระบบรูจําทีน่ําเสนอดวยขอมูลจากตัวอกัษรและสระระดับกลางของกลุมผูเขียนอสิระ 
 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 จํานวน รอยละ

 ก 162 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 8 0 0 0 0 0 0 0 1 0 8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 186 87.10
 ข 0 141 0 5 0 0 0 2 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 21 0 1 0 4 0 0 1 3 0 0 0 0 1 0 3 0 0 0 1 0 0 0 0 0 186 75.81
 ค 0 0 182 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 97.85
 ฆ 0 0 0 173 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 93.01
 ง 0 0 0 0 172 0 0 0 0 0 0 10 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 92.47
 จ 0 0 0 0 0 177 2 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 186 95.16
 ฉ 0 0 0 0 0 6 179 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 96.24
 ช 0 0 0 0 0 0 0 129 45 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 2 0 6 0 0 0 0 0 0 0 0 186 69.36
 ซ 0 0 0 0 0 0 0 3 169 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 2 2 0 6 0 0 0 0 0 0 0 0 186 90.86
 ฌ 0 0 0 1 0 0 0 0 0 182 0 0 0 0 0 2 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 97.85
 ญ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 178 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 95.70
 ฎ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 161 24 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 186 86.56
 ฏ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 161 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 186 86.56
 ฐ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 2 176 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 186 94.62
 ฑ 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 180 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 96.77
 ฒ 0 0 0 1 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 183 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 98.39
 ณ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 181 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 97.31
 ด 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 150 31 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 80.65
 ต 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 9 0 0 176 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 94.62
 ถ 2 0 0 0 0 0 0 0 0 1 2 0 0 0 0 0 2 0 0 179 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 96.24
 ท 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 36 0 0 0 0 0 139 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 74.73
 ธ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 174 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 7 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 186 93.55
 น 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9 0 0 0 0 0 173 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 3 0 0 0 0 0 0 0 0 186 93.01
 บ 0 4 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 161 1 2 0 6 2 0 7 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 86.56
 ป 0 0 0 0 0 0 0 2 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 163 0 1 0 12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 0 1 0 0 0 0 0 186 87.63
 ผ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 181 3 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 186 97.31
 ฝ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 181 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 186 97.31
 พ 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 177 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0 186 95.16
 ฟ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 5 167 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 13 0 0 0 0 0 0 0 0 186 89.79
 ภ 2 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 181 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 97.31
 ม 0 0 0 30 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 1 2 0 145 1 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 186 77.96
 ย 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7 0 0 0 0 0 176 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 186 94.62
 ร 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 171 0 0 0 0 4 0 0 0 1 0 0 0 5 0 0 186 91.94
 ล 0 0 0 0 0 7 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 167 0 0 0 5 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 186 89.79
 ว 0 0 0 0 1 5 1 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 163 0 0 0 0 0 10 1 1 0 0 0 0 0 186 87.63
 ศ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 177 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 95.16
 ษ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 179 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 186 96.24
 ส 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 182 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 186 97.85
 ห 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 185 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 99.46
 ฬ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 181 0 0 0 0 0 0 0 0 186 97.31
 อ 0 0 3 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 176 5 0 0 0 0 0 0 186 94.62
 ฮ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 7 0 1 0 176 0 0 0 0 0 0 186 94.62
อะ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 189 0 0 0 0 0 189 100.00
อา 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 185 0 0 0 0 189 97.88
เอ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 12 0 0 0 0 0 0 0 0 12 0 159 0 1 0 189 84.13
โอ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 2 0 0 182 0 0 189 96.30
ใอ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 1 186 0 189 98.41
ไอ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 4 182 189 96.30

 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 8946 92.20  61 
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4.6.1.2 ทดสอบตัวอักษรระดับกลางดวยระบบรูจําที่เสนอโดยใชกลุมชนิดที่มีการตัดสิน
สับสนที่ไดจากกลุมผูเขียนอิสระ 

เชนเดียวกันกับการทดสอบในหัวขอ 4.6.1.1 แตจะพิจารณากลุมมัลติคลาสเปนกลุมยอย
มีที่ความสับสนกันโดยใชขอมูลกลุมที่มักที่การตัดสินสับสนจากตารางที่ 4.9 ซึ่งมาจากกลุมผูเขียน
ที่ใชในการฝกฝนระบบโดยไดอัตรารูจําเฉลี่ยดังตารางที่ 4.13 และผลการทดสอบดังตารางที่ 4.14 
และ ตารางที่ 4.15 
 
ตารางที่ 4.13 อัตรารูจําเฉลี่ยของระบบรูจาํตัวอักษรภาษาไทยระดับกลางดวยระบบรูจําทีน่ําเสนอ

โดยใชกลุมชนดิที่มีการตัดสินสับสนที่ไดจากกลุมผูเขียนอิสระ 
 

ชุดขอมูล อัตราการรูจําตัวอักษรระดับกลาง (รอยละ) 
ผูเขียนที่ใชในการฝกฝนระบบ 96.65 

ผูเขียนอิสระ 92.94 
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ตารางที่ 4.14 ผลการทดสอบระบบรูจําทีน่ําเสนอดวยขอมูลจากตัวอกัษรและสระระดับกลางของกลุมผูเขียนที่ใชในการฝกฝนระบบ 
 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 จํานวน รอยละ

 ก 227 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 236 96.19
 ข 1 226 0 5 0 1 0 6 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 244 92.62
 ค 0 0 239 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 243 98.35
 ฆ 0 0 0 233 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 247 94.33
 ง 0 0 0 0 240 3 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 244 98.36
 จ 0 0 0 0 0 234 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 238 98.32
 ฉ 0 0 0 0 0 0 227 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 227 100.00
 ช 0 1 0 0 0 0 0 190 28 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 225 84.44
 ซ 0 0 0 0 0 0 0 3 226 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0 235 96.17
 ฌ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 228 0 0 0 0 0 1 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 237 96.20
 ญ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 254 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 257 98.83
 ฎ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 209 39 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 254 82.28
 ฏ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 258 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 264 97.73
 ฐ 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 4 256 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 261 98.08
 ฑ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 281 3 1 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 287 97.91
 ฒ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 257 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 257 100.00
 ณ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 263 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 264 99.62
 ด 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 244 23 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 271 90.04
 ต 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 269 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 270 99.63
 ถ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 2 0 0 0 0 0 1 0 0 254 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 261 97.32
 ท 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9 0 0 0 0 0 260 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 275 94.55
 ธ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 257 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 269 95.54
 น 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 258 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 265 97.36
 บ 0 23 0 2 0 1 0 2 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 230 3 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 265 86.79
 ป 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 243 0 1 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0 255 95.29
 ผ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 252 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 256 98.44
 ฝ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 255 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 256 99.61
 พ 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 269 9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6 0 0 0 0 0 0 0 0 289 93.08
 ฟ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 246 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0 255 96.47
 ภ 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 252 17 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 272 92.65
 ม 0 0 0 14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 243 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 258 94.19
 ย 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 265 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 266 99.62
 ร 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 256 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 259 98.84
 ล 0 0 0 0 0 2 3 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 260 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 266 97.74
 ว 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 260 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 265 98.11
 ศ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 266 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 269 98.89
 ษ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 250 0 0 8 0 0 0 0 0 0 0 0 260 96.15
 ส 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 268 0 1 0 0 0 0 0 2 0 0 271 98.89
 ห 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 270 0 0 0 0 0 0 0 0 0 271 99.63
 ฬ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 256 0 0 0 0 0 0 0 0 261 98.08
 อ 0 0 0 0 0 3 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 265 2 0 0 0 0 0 0 274 96.72
 ฮ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 2 240 1 0 0 0 0 0 245 97.96
อะ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 231 0 0 0 0 0 231 100.00
อา 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 211 0 0 0 0 211 100.00
เอ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 227 0 0 0 227 100.00
โอ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 233 0 2 235 99.15
ใอ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 225 1 227 99.12
ไอ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 252 252 100.00

 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 12227 96.65  63 
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ตารางที่ 4.15 ผลการทดสอบระบบรูจําทีน่ําเสนอดวยขอมูลจากตัวอกัษรและสระระดับกลางของกลุมผูเขียนอสิระ 
 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 จํานวน รอยละ

 ก 162 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 9 0 0 0 0 0 0 0 1 0 8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 186 87.10
 ข 0 156 0 5 0 0 0 2 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 6 0 0 0 4 0 0 1 4 0 0 0 0 1 0 3 0 0 0 1 0 0 0 0 0 186 83.87
 ค 0 0 184 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 98.93
 ฆ 0 0 0 173 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 93.01
 ง 0 0 0 0 179 0 0 0 0 0 0 0 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 96.24
 จ 0 0 0 0 0 176 3 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 186 94.62
 ฉ 0 0 0 0 0 3 182 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 97.85
 ช 0 0 0 0 0 0 0 129 45 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 2 0 6 0 0 0 0 0 0 0 0 186 69.36
 ซ 0 0 0 0 0 0 0 3 169 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 2 2 0 6 0 0 0 0 0 0 0 0 186 90.86
 ฌ 0 0 0 1 0 0 0 0 0 182 0 0 0 0 0 1 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 97.85
 ญ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 178 0 0 1 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 95.70
 ฎ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 139 46 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 186 74.73
 ฏ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 180 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 186 96.77
 ฐ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 3 176 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 186 94.62
 ฑ 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 181 0 1 0 2 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 97.31
 ฒ 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 184 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 98.93
 ณ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 185 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 99.46
 ด 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 150 31 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 80.65
 ต 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 185 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 99.46
 ถ 2 0 0 0 0 0 0 0 0 1 2 0 0 0 0 0 0 0 0 181 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 97.31
 ท 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 36 0 0 0 0 0 139 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 74.73
 ธ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 171 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 3 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 186 91.94
 น 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 177 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 3 0 0 0 0 0 0 0 0 186 95.16
 บ 0 17 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 148 1 0 0 6 2 0 7 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 79.57
 ป 0 0 0 0 0 0 0 2 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 167 0 1 0 8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 0 1 0 0 0 0 0 186 89.79
 ผ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 180 4 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 186 96.77
 ฝ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 181 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 186 97.31
 พ 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 177 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0 186 95.16
 ฟ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 5 166 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 13 0 0 0 0 0 0 0 0 186 89.25
 ภ 2 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 182 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 97.85
 ม 0 0 0 30 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 1 2 0 145 1 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 186 77.96
 ย 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 179 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 186 96.24
 ร 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 171 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 5 0 0 186 91.94
 ล 0 0 0 0 0 6 2 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 170 0 0 0 2 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 186 91.40
 ว 0 0 0 0 1 5 1 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 170 0 0 0 0 0 4 0 1 0 0 0 0 0 186 91.40
 ศ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 182 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 97.85
 ษ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 179 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 186 96.24
 ส 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 178 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 186 95.70
 ห 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 0 0 0 0 0 0 0 0 0 186 100.00
 ฬ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 184 0 0 0 0 0 0 0 0 186 98.93
 อ 0 0 3 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 179 1 0 0 0 0 0 0 186 96.24
 ฮ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 1 0 2 0 2 0 178 0 0 0 0 0 0 186 95.70
อะ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 189 0 0 0 0 0 189 100.00
อา 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 185 0 0 0 0 189 97.88
เอ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 171 0 1 0 189 90.48
โอ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 182 0 0 189 96.30
ใอ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 1 186 0 189 98.41
ไอ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 4 182 189 96.30

 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 8946 92.94  64 
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4.6.1.3 ทดสอบตัวอักษรระดับลางดวยระบบรูจําที่เสนอ 

เนื่องจากจํานวนชนิดของตัวอักษรในกลุมนี้มีเพียง 2 ชนิด ดังนั้นเราไมจําเปนตองใช
เทคนิคการทํามัลติคลาส ดังนั้นกลุมตัวอักษรระดับลางจึงมีความเหมาะสมอยางมากในการ
ประยุกตใชกับตัวจําแนกประเภทแบบไบนารี เชน ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน โดยอัตราการรูจําที่ได
จากระบบที่นําเสนอมีมากกวาระบบรูจําที่ใชแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟพื้นฐานในทุกกลุมทั้งกลุม
ผูเขียนที่ใชในการฝกฝนระบบดังตารางที่ 4.16 และกลุมผูเขียนอิสระดังตารางที่ 4.17 
 
ตารางที่ 4.16 ผลการทดสอบระบบรูจําที่เสนอโดยใชขอมูลจากสระระดับลางของกลุมผูเขียนที่ใช

ในการฝกฝนระบบ 
 

  อุ อู จํานวน รอยละ 
อุ 232 0 232 100 
อู 0 229 229 100 
  อุ อู 461 100 

 
ตารางที่ 4.17 ผลการทดสอบระบบรูจําที่เสนอโดยใชขอมูลจากสระระดับลางของกลุมผูเขียนอิสระ 
 

  อุ อู จํานวน รอยละ 
อุ 185 4 189 97.88 
อู 4 185 189 97.88 
  อุ อู 378 97.88 

 

4.6.2 การทดสอบประสิทธิภาพการรูจําตัวอักษรระดับบนดวยระบบรูจําที่นาํเสนอ 

 การรูจําตัวอักษรระดับบนดวยวิธีเดียวกับที่เคยใชกับตัวอักษรระดับกลาง และระดับลาง
ใหอัตราการรูจําไมดีนัก เนื่องจากกลุมสระ    ิ,    ี,    ึ และ    ื มีลักษณะใกลเคียงกันและรูปแบบการ
เขียนที่หลากหลาย ดังนั้นการรูจําอักษรระดับบนจึงตองใชระบบรูจําดวยแบบจําลองฮิดเดน
มารคอฟ 2 ขั้นตอน ขั้นตอนแรกจะใชกระบวนการกอนหนา คุณลักษณะสําคัญ และแบบจําลอง
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ฮิดเดนมารคอฟ ที่ใชกับตัวอักษรระดับกลางและลางดังหัวขอ 3.1 เพื่อแยกกลุมสระ    ิ,    ี,    ึ และ    ื 
ออกจากกลุม ขั้นตอนที่สองจะใชกระบวนการกอนหนา คุณลักษณะสําคัญที่เสนอในหัวขอที่ 3.3 
และแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟที่มีจํานวนสถานะมากขึ้น ซึ่งจํานวนสถานะที่เหมาะสมไดจากการ
ทดลองในหัวขอ 4.6.2.1 เพื่อรูจําในกลุมสระ    ิ,    ี,    ึ และ    ื ในสวนวรรณยุกตเอกจะมีการคัดแยก
ออกจากระบบรูจําตั้งแตตอนกระบวนการกอนหนาซึ่งไดกลาวไปแลว 

4.6.2.1 จํานวนสถานะที่เหมาะสมเพื่อการรูจํากลุมสระ    ิ,     ี,     ึ และ    ื 

เนื่องจากกระบวนการกอนหนาที่ใชเปลี่ยนไป ทําใหความยาวของลําดับสังเกตเพิ่มมาก
ขึ้น ดังนั้นเพื่อความเหมาะสมจํานวนสถานะในแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟตองเพิ่มมากขึ้นตาม 
โดยการทดสอบกลุมสระ    ิ,    ี,    ึ และ    ื ของกลุมทดสอบไดอัตราการรูจําดังรูปที่ 4.2 
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รูปที่ 4.2 อัตราการรูจําเฉลี่ยของกลุมสระ    ิ,    ี,    ึ และ    ื ของกลุมผูเขียนอิสระเมื่อใชจํานวน

สถานะตาง ๆ 

จากรูปที่ 4.2 พบวาที่จํานวน 15 สถานะใหอัตราการรูจําสูงที่สุด ดังนั้นจํานวนสถานะของ
แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟที่ใชในการรูจําตัวอักษรระดับบนจึงกําหนดใหเปน 15 สถานะ 

4.6.2.2 อัตราการรูจาํตัวอักษรระดับบนดวยระบบรูจําทีน่ําเสนอ 

จากหัวขอ 4.6.2.1 พบวาเมื่อจํานวนสถานะเทากับ 15 สถานะจะเหมาะสมทีส่ดุทีจ่ะใชกบั
กับระบบรูจําดังไดผลทดสอบดังตาราง 
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ตารางที่ 4.18 ผลการทดสอบระบบรูจําที่เสนอโดยใชขอมูลจากสระและวรรณยุกตระดับบนของ

กลุมผูเขียนที่ใชในการฝกฝนระบบ 
 

  อิ อี อึ อื อํ อั อ็ อ อ อ อ จํานวน รอยละ 
อิ 218 0 0 2 1 0 0 0 0 0 1 222 98.20
อี 0 214 0 12 1 0 0 0 2 0 0 229 93.45
อึ 0 1 223 1 0 0 0 0 0 0 0 225 99.11
อื 0 1 3 228 0 0 0 0 0 0 0 232 98.28
อํ 1 0 0 0 209 1 2 1 0 0 3 217 96.31
อั 0 0 0 0 0 228 0 0 1 0 0 229 99.56
อ็ 0 0 0 0 0 0 226 0 0 0 0 226 100.00
อ 0 0 0 0 0 0 2 222 0 0 0 224 99.11
อ 0 0 0 0 0 0 0 0 219 2 0 221 99.10
อ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 230 0 230 100.00
อ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 237 238 99.58
  อิ อี อึ อื อํ อั อ็ อ อ อ อ 2493 98.43
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ตารางที่ 4.19 ผลการทดสอบระบบรูจําที่เสนอโดยใชขอมูลจากสระและวรรณยุกตระดับบนของ

กลุมผูเขียนอสิระ 
 

  อิ อี อึ อื อํ อั อ็ อ อ อ อ จํานวน รอยละ 
อิ 158 1 2 16 5 1 4 0 0 0 2 189 83.60
อี 3 154 0 12 2 8 2 0 0 1 7 189 81.48
อึ 1 2 162 21 0 3 0 0 0 0 0 189 85.71
อื 1 8 28 144 4 1 1 0 0 1 1 189 76.19
อํ 0 0 5 1 177 5 0 1 0 0 0 189 93.65
อั 0 0 0 0 0 189 0 0 0 0 0 189 100.00
อ็ 0 3 0 0 0 0 182 3 0 1 0 189 96.30
อ 0 1 0 0 0 0 7 172 0 8 1 189 91.01
อ 0 0 0 1 0 2 0 0 174 10 2 189 92.06
อ 0 0 0 0 1 0 2 0 0 186 0 189 98.41
อ 1 2 0 0 0 0 1 0 0 0 185 189 97.88
  อิ อี อึ อื อํ อั อ็ อ อ อ อ 2079 90.57

 

4.7 วิเคราะหการทดสอบประสิทธิภาพของการรูจําดวยระบบรูจําที่นําเสนอเมื่อ
เปรียบเทียบกับระบบรูจําที่ใชแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟพื้นฐาน 

จากการทดสอบจากหัวขอที่ผานมาเมื่อนําผลการทดสอบของระบบรูจําที่นําเสนอของ
ตัวอักษรระดับตาง ๆ มาเปรียบเทียบกับผลการทดสอบของระบบรูจําที่ใชแบบจําลองฮิดเดน
มารคอฟพื้นฐานของทั้งกลุมผูเขียนที่ใชในการฝกฝนระบบและกลุมผูเขียนอิสระในลักษณะ
แผนภูมิรูปแทงดังรูปที่ 4.3 ถึง รูปที่ 4.8 สามารถสรุปไดดังตาราง 
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ตารางที่ 4.20 ผลการเปรียบเทียบอัตรารูจาํตัวอักษรระดบัตาง ๆ ระหวางระบบรูจาํทีเ่สนอกับ
ระบบรูจําดวยแบบจําลองฮดิเดนมารคอฟพื้นฐาน 

อัตราการรูจําเฉลี่ยตัวอักษรระดับตาง ๆ  
(รอยละ) ชนิดระบบรูจํา ชุดขอมูล 

ระดับบน ระดับกลาง ระดับลาง 
ผูเขียนที่ใชในการ
ฝกฝนระบบ 98.43 96.86 100 ระบบรูจําที่

นําเสนอ 
ผูเขียนอิสระ 90.57 92.20 97.88 

ผูเขียนที่ใชในการ
ฝกฝนระบบ 97.22 95.94 99.78 ระบบรูจําดวย

แบบจําลองฮดิเดน
มารคอฟพืน้ฐาน ผูเขียนอิสระ 87.74 90.49 93.65 

 
โดยในที่นี้ระบบรูจําที่นําเสนอสําหรับตัวอักษรระดับกลางจะหมายถึงระบบที่ใชกลุมที่มี

การตัดสินสับสนจากกลุมผูเขียนที่ใชในการฝกฝน ในทุกกลุมการทดสอบระบบรูจําที่นําเสนอให
อัตราการรูจําเฉลี่ยสูงกวาระบบรูจําดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟพื้นฐาน โดยระบบรูจําที่เสนอ
มีรอยละของอัตราการรูจําเฉลี่ยเพิ่มข้ึนจากระบบรูจําดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟพื้นฐานดัง
แสดงดังตารางที่ 4.21 

ตารางที่ 4.21 รอยละของอัตราการรูจําเฉลีย่ของระบบรูจาํที่เสนอทีเ่พิ่มข้ึนจากระบบรูจําดวย
แบบจําลองฮดิเดนมารคอฟพื้นฐาน 

อัตราการรูจําเฉลี่ยตัวอักษรระดับตาง ๆ ทีเ่พิ่มข้ึน (รอยละ) ชุดขอมูล 
ระดับบน ระดับกลาง ระดับลาง 

ผูเขียนที่ใชในการฝกฝนระบบ 1.21 0.92 0.22 
ผูเขียนอิสระ 2.83 1.71 4.23 

 

 เมื่อพิจารณาการตัดสินผิดสวนใหญที่เกิดขึ้นภายในกลุมของตัวอักษรที่คลายกันของ
ระบบรูจําดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟพื้นฐานในกลุมตาง ๆ ดังหัวขอ 4.4 พบวาระบบรูจําที่
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นําเสนอสวนใหญอัตราการรูจําจะสูงขึ้นดังตารางที่ 4.22 ถึง ตารางที่ 4.28 โดยกําหนดให ระบบที่ 
1 หมายถึง ระบบรูจําที่ใชแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟพื้นฐาน ระบบที่ 2 หมายถึงระบบรูจําที่
นําเสนอ และหากเปนการรูจําตัวอักษรระดับกลางจะหมายถึงระบบใชกลุมที่มีการตัดสินสับสน
จากกลุมผูเขียนที่ใชในการฝกฝนจากตารางที่ 4.8 ชุดที่ 1 หมายถึงขอมูลจากกลุมผูเขียนที่ใชใน
การฝกฝน ชุดที่ 2 หมายถึงขอมูลจากกลุมผูเขียนอิสระ และผลตาง หมายถึงรอยละของระบบที่ 2 
ลบรอยละของระบบที่ 1 

4.7.1 กลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกันที่ทิศทางการเขียนของหัว ไดแก (‘ก’ ผิดเปน ‘ถ’ และ 
‘ภ’) (‘ร’ ผิดเปน ‘โ’) 

ตารางที่ 4.22 รอยละของอัตราการรูจําของกลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกนัทีท่ิศทางการเขียน
ของหัว 

ชนิดระบบรูจํา
ชุดขอมูล ชุดที่ 1 ชุดที่ 2 ชุดที่ 1 ชุดที่ 2 ชุดที่ 1 ชุดที่ 2

ก 94.07 82.26 96.19 87.10 2.12 4.84
ถ 97.32 97.31 97.32 96.24 0.00 -1.07
ภ 92.65 97.31 92.65 97.31 0.00 0.00
ร 98.07 91.94 98.07 91.94 0.00 0.00
โ 99.15 96.30 99.15 96.30 0.00 0.00

รวม 2.12 3.77

ระบบที่ 2ระบบที่ 1 ผลตาง

 
 จะเหน็ไดวาระบบรูจําทีน่ําเสนอสามารถเพิม่อัตราการรูจาํของกลุมนี้โดยรวมไดซึ่ง ‘ก’ เปน
ตัวอักษรทีม่ีอัตราการรูจําสงูขึ้นโดยไมสงผลกระทบกับ ‘ภ’ แตในชุดขอมูลของกลุมผูเขียนอิสระ ‘ถ’ 
อัตราการรูจําลดลงไมมากเมื่อเทียบกับอัตราการรูจําของ ‘ก’ ที่เพิ่มข้ึน 
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4.7.2 กลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกันที่ความกวาง ไดแก (‘ข’ ผิดเปน ‘บ’) 

ตารางที่ 4.23 รอยละของอัตราการรูจําของกลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกนัที่ความกวาง 

ชนิดระบบรูจํา
ชุดขอมูล ชุดที่ 1 ชุดที่ 2 ชุดที่ 1 ชุดที่ 2 ชุดที่ 1 ชุดที่ 2

ข 91.39 75.81 91.39 75.81 0 0
บ 84.53 70.43 93.21 86.56 8.68 16.13

รวม 8.68 16.13

ระบบที่ 1 ระบบที่ 2 ผลตาง

 
จะเห็นไดวาระบบรูจําที่นําเสนอสามารถเพิ่มอัตราการรูจําของกลุมนี้ไดเห็นไดจากอัตรา

การรูจํา ‘บ’ ซึ่งมีการตัดสินผิดเปน ‘ข’ มีคาเพิ่มข้ึนมากแตอัตราการรูจํา ‘ข’ ไมลดลงเลย ดังนั้น
ระบบรูจําที่นําเสนอสามารถแกไขปญหาการรูจําผิดของกลุมนี้ไดดี 
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4.7.3 กลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกันที่รอยหยัก ไดแก (‘ช’ ผิดเปน ‘ซ’) (‘ซ’ ผิดเปน ‘ช’)  (‘ท’ 
ผิดเปน ‘ฑ’) (‘ม’ ผิดเปน ‘ฆ’) (‘ป’ ผิดเปน ‘ฟ’) (‘ด’ ผิดเปน ‘ต’) (‘ฎ’ ผิดเปน ‘ฏ’) (‘ฏ’ ผิด
เปน ‘ฎ’) 

ตารางที่ 4.24 รอยละของอัตราการรูจําของกลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกนัที่รอยหยัก 

ชนิดระบบรูจํา
ชุดขอมูล ชุดที่ 1 ชุดที่ 2 ชุดที่ 1 ชุดที่ 2 ชุดที่ 1 ชุดที่ 2

ช 92 69.89 84.44 69.36 -7.56 -0.53
ซ 89.79 87.63 96.17 90.86 6.38 3.23
ท 93.09 68.28 94.55 74.73 1.46 6.45
ฑ 97.91 97.31 97.91 96.77 0 -0.54
ม 87.98 64.52 94.19 77.96 6.21 13.44
ฆ 93.52 90.32 94.33 93.01 0.81 2.69
ป 94.9 87.63 94.9 87.63 0 0
ฟ 93.73 84.41 96.86 89.79 3.13 5.38
ด 88.19 73.12 90.04 80.65 1.85 7.53
ต 97.41 94.62 97.41 94.62 0 0
ฎ 80.71 74.73 92.13 86.56 11.42 11.83
ฏ 95.08 86.56 95.08 86.56 0 0

รวม 23.7 49.48

ระบบที่ 1 ระบบที่ 2 ผลตาง

 
จะเห็นไดวาระบบรูจําที่นําเสนอสามารถเพิ่มอัตราการรูจําของกลุมนี้โดยรวมไดซึ่ง ‘ท’, ‘ม’, 

‘ฟ’, ‘ด’ และ ‘ฎ’ เปนกลุมตัวอักษรที่มีอัตราการรูจําสูงขึ้นโดยไมสงผลกระทบกับตัวอักษรในกลุมที่
คลายกันยกเวน ‘ฑ’ ที่มีการตัดสินผิดเปน ‘ท’ เพิ่มข้ึนแตนอยกวาเมื่อเทียบกับอัตราการรูจําของ ‘ท’ 
ที่เพิ่มขึ้น แตในชุดขอมูลของทั้ง 2 กลุมผูเขียน ‘ช’ มีอัตราการรูจําลดลงเนื่องจากมีการตัดสินผิด
เปน ‘ซ’ เพิ่มข้ึน ในกลุมนี้ระบบรูจําที่ใชแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟมีการตัดสินตัวอักษรที่ไมมีรอย
หยกัเปนตัวอักษรที่มีรอยหยัก ดังนั้นโดยรวมระบบรูจําที่นําเสนอสามารถแกไขปญหาดังกลาวได 
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4.7.4 กลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกันที่วิธีการเขียนหาง ไดแก (‘ฟ’ ผิดเปน ‘ฬ’) (‘พ’ ผิดเปน 
‘ฬ’) (‘อ’ ผิดเปน ‘ฮ’) (‘ล’ ผิดเปน ‘ส’) (‘ท’ ผิดเปน ‘ห’) (‘บ’ ผิดเปน ‘ษ’) ( ‘   ิ’  ‘   ี’  ‘   ึ’  ‘   ื’) 

ตารางที่ 4.25 รอยละของอัตราการรูจําของกลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกนัทีว่ิธีการเขียนหาง 

ชนิดระบบรูจํา
ชุดขอมูล ชุดที่ 1 ชุดที่ 2 ชุดที่ 1 ชุดที่ 2 ชุดที่ 1 ชุดที่ 2

พ 89.27 91.40 93.08 95.16 3.81 3.76
ฟ 93.73 84.41 96.86 89.79 3.13 5.38
ฬ 97.70 97.31 97.70 97.31 0.00 0.00
อ 97.08 94.62 97.08 94.62 0.00 0.00
ฮ 97.96 94.62 97.96 94.62 0.00 0.00
ล 97.74 89.78 97.74 89.79 0.00 0.00
ส 99.26 97.85 99.26 97.85 0.00 0.00
ท 93.09 68.28 94.55 74.73 1.46 6.45
ห 99.63 99.46 99.63 99.46 0.00 0.00
บ 84.53 70.43 93.21 86.56 8.68 16.13
ษ 95.38 96.77 96.15 96.24 0.77 -0.53
อิ 94.59 79.37 96.40 83.60 1.80 4.23
อี 89.08 67.72 93.89 81.48 4.80 13.76
อึ 94.67 77.25 97.33 85.71 2.67 8.47
อื 97.41 71.43 98.71 76.19 1.29 4.76

รวม 28.41 62.41

ระบบที่ 1 ระบบที่ 2 ผลตาง

 
จะเห็นไดวาระบบรูจําที่นําเสนอสามารถเพิ่มอัตราการรูจําของกลุมนี้โดยรวมไดซึ่ง ‘พ’, 

‘ฟ’, ‘ท’, ‘บ’, ‘   ิ’, ‘   ี’, ‘   ึ’ และ ‘   ื’ เปนกลุมตัวอักษรที่มีอัตราการรูจําสูงขึ้นโดยไมสงผลกระทบกับ
ตัวอักษรในกลุมที่คลายกันยกเวน ‘ษ’ ที่มีการตดัสินผิดเปน ‘บ’ เพิ่มข้ึนแตนอยกวาเมื่อเทียบกับ
อัตราการรูจําของ ‘บ’ ที่เพิ่มข้ึน ดังนั้นโดยรวมระบบรูจําที่นําเสนอสามารถแกไขปญหาดังกลาวได 
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4.7.5 กลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกันทั้งรอยหยักและวิธีการเขียนหาง ไดแก (‘ป’ ผิดเปน ‘ฬ’) 
(‘ษ’ ผิดเปน ‘ฬ’) 

ตารางที่ 4.26 รอยละของอัตราการรูจําของกลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกนัทัง้รอยหยักและ
วิธีการเขียนหาง 

ชนิดระบบรูจํา
ชุดขอมูล ชุดที่ 1 ชุดที่ 2 ชุดที่ 1 ชุดที่ 2 ชุดที่ 1 ชุดที่ 2

ษ 95.38 96.77 96.15 96.24 0.77 -0.53
ป 94.9 87.63 94.9 87.63 0 0
ฬ 97.7 97.31 97.7 97.31 0 0

รวม 0.77 -0.53

ระบบที่ 1 ระบบที่ 2 ผลตาง

 
จะเห็นไดวาระบบรูจําที่นําเสนอสามารถเพิ่มอัตราการรูจําของกลุมนี้ที่ใชขอมูลจากกลุม

ผูเขียนที่ใชในการฝกฝนได แตขอมูลของกลุมผูเขียนอิสระมีอัตราการรูจําลดลงเล็กนอยทั้งนี้
เนื่องมาจาก ‘ษ’ มีการตัดสินสับสนอยูหลายกลุม ดังนั้นโดยรวมระบบรูจําที่นําเสนอไมสามารถ
แกไขปญหาของกลุมนี้ไดมากนักโดยเฉพาะในสวนกลุมผูเขียนอิสระแตก็ไมสงผลกระทบกับอัตรา
การรูจําในกลุมตัวอักษรที่คลายกันกลุมอ่ืนที่มีตัวอักษรซ้ํากับกลุมนี้มากนัก 
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4.7.6 กลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกันที่สัดสวนของหัว ไดแก (‘น’ ผิดเปน ‘ณ’) (‘ฆ’ ผิดเปน 
‘ฒ’) (‘ร’ ผิดเปน ‘ธ’) (‘ว’ ผิดเปน ‘อ’) 

ตารางที่ 4.27 รอยละของอัตราการรูจําของกลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกนัที่สัดสวนของหัว 

ชนิดระบบรูจํา
ชุดขอมูล ชุดที่ 1 ชุดที่ 2 ชุดที่ 1 ชุดที่ 2 ชุดที่ 1 ชุดที่ 2

น 97.36 93.01 97.36 93.01 0.00 0.00
ณ 97.35 97.31 97.35 97.31 0.00 0.00
ฆ 93.52 90.32 94.33 93.01 0.81 2.69
ฒ 98.44 98.39 98.44 98.39 0.00 0.00
ร 98.07 91.94 98.07 91.94 0.00 0.00
ธ 97.77 93.55 97.77 93.55 0.00 0.00
ว 97.74 87.63 97.74 87.63 0.00 0.00
อ 97.08 94.62 97.08 94.62 0.00 0.00

รวม 0.81 2.69

ระบบที่ 1 ระบบที่ 2 ผลตาง

 
จะเห็นไดวาระบบรูจําที่นําเสนอสามารถเพิ่มอัตราการรูจําของกลุมนี้โดยรวมไดซึ่ง ‘ฆ’ 

เปนตัวอักษรที่มีอัตราการรูจําสูงขึ้นโดยไมสงผลกระทบกับตัวอักษรในกลุมที่คลายกันทั้งขอมูล
จากกลุมผูเขียนที่ใชในการฝกฝนและกลุมผูเขียนอิสระ ดังนั้นโดยรวมระบบรูจําที่นําเสนอสามารถ
แกไขปญหาดังกลาวได 
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4.7.7 กลุมตัวอักษรที่ตําแหนงจุดตน จุดปลาย และทิศทางการวนคลายกัน ไดแก (‘ง’ ผิดเปน ‘ฏ’ 
และ ‘ฎ’) (‘จ’ ผิดเปน ‘ฉ’) (‘ล’ ผิดเปน ‘ฉ’) (‘เ’ ผิดเปน ‘ล’ และ ‘ะ’) 

ตารางที่ 4.28 รอยละของอัตราการรูจําของกลุมตัวอักษรที่ตําแหนงจุดตน จุดปลาย และทิศ
ทางการวนคลายกนั 

ชนิดระบบรูจํา
ชุดขอมูล ชุดที่ 1 ชุดที่ 2 ชุดที่ 1 ชุดที่ 2 ชุดที่ 1 ชุดที่ 2

ง 97.95 92.47 97.95 92.47 0.00 0.00
ฎ 80.71 74.73 92.13 86.56 11.42 11.83
ฏ 95.08 86.56 95.08 86.56 0.00 0.00
จ 93.28 84.41 98.74 95.16 5.46 10.75
ฉ 100.00 97.31 100.00 96.24 0.00 -1.07
ล 97.74 89.78 97.74 89.79 0.00 0.00
เ 100.00 84.13 100.00 84.13 0.00 0.00
อะ 100.00 100.00 100.00 100.00 0.00 0.00

รวม 16.88 21.51

ระบบที่ 1 ระบบที่ 2 ผลตาง

 
จะเห็นไดวาระบบรูจําที่นําเสนอสามารถเพิ่มอัตราการรูจําของกลุมนี้โดยรวมไดซึ่ง ‘ฎ’ เปน

กลุมตัวอักษรที่มีอัตราการรูจําสูงขึ้นโดยไมสงผลกระทบกับตัวอักษรในกลุมที่คลายกัน สวน ‘ฉ’ ทีม่ี
การตัดสินผิดเปน ‘จ’ เพิ่มข้ึนแตนอยกวาเมื่อเทียบกับอัตราการรูจําของ ‘จ’ ที่เพิ่มข้ึน ดังนั้นโดยรวม
ระบบรูจําที่นําเสนอสามารถแกไขปญหาดังกลาวได 
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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

Propose HMM  
รูปที่ 4.3 แผนภูมิเปรียบเทียบอัตราการรูจําตัวอักษรระดบักลางของขอมูลตัวอักษรจากกลุมผูเขียนที่ใชในการฝกฝนระบบ 
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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

Propose HMM  
รูปที่ 4.4 แผนภูมิเปรียบเทียบอัตราการรูจําตัวอักษรระดบักลางของขอมูลตัวอักษรจากกลุมผูเขียนอิสระ 
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Propose HMM  
รูปที่ 4.5 แผนภูมิเปรียบเทียบอัตราการรูจําตัวอักษรระดบับนของขอมลูตัวอักษรจากกลุมผูเขียนที่

ใชในการฝกฝนระบบ 
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Propose HMM  
รูปที่ 4.6 แผนภูมิเปรียบเทียบอัตราการรูจําตัวอักษรระดบับนของขอมลูตัวอักษรจากกลุมผูเขียน

อิสระ 
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Propose HMM  
รูปที่ 4.7 แผนภูมิเปรียบเทียบอัตราการรูจําตัวอักษรระดบัลางของขอมลูตัวอักษรจากกลุมผูเขียนที่

ใชในการฝกฝนระบบ 
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Propose HMM  
รูปที่ 4.8 แผนภูมิเปรียบเทียบอัตราการรูจําตัวอักษรระดบัลางของขอมลูตัวอักษรจากกลุมผูเขียน

อิสระ 
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บทที่  5 

สรุปผลการวิจัยและขอเสนอแนะ 

5.1 บทสรุป 

 จากการทดสอบระบบรูจําที่นําเสนอโดยการใชการทํางานรวมกันระหวางแบบจําลองฮิด
เดนมารคอฟและซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนไดยืนยันถึงแนวความคิดที่เสนอวามีความเปนไปไดใน
การประยุกตใชกับตัวอักษรภาษาไทย โดยระบบรูจํานี้ไดแยกระบบรูจําออกเปน 3 ระดับ ดังนี้ 

1. ระบบรูจําตัวอักษรระดับบน โดยใชแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟสองแบบที่มีโครงสราง
แบบจําลอง และคุณลักษณะสําคัญตาง ๆ ทําการรูจําสองขั้นตอน เนื่องจากคุณลักษณะ
สําคัญที่ใชกับแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟข้ันตอนแรกสามารถทําการรูจําไดดี แตมีเพียง
กลุมสระ อิ อี อึ และ อื ที่มีการตัดสินสับสนกันภายในกลุม จึงใชแบบจําลองฮิดเดน
มารคอฟข้ันตอนแรกนี้ทําการแยกกลุมสระ    ิ,    ี,    ึ และ    ื ออกจากกลุมอ่ืน จากนั้นใช
กระบวนการกอนหนา และการสกัดคุณลักษณะสําคัญที่สามารถรูจํากลุมสระดังกลาวได
ดังไดนําเสนอในหัวขอ 3.3 โดยการฝกฝนแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟในขั้นตอนที่สองดวย
คุณลกัษณะสําคัญใหมเพื่อทําการรูจํากลุมสระ    ิ,    ี,     ึ และ    ื 

2. ระบบรูจําตัวอักษรระดับกลาง วิทยานิพนธนี้ไดนําเสนอคุณลักษณะสําคัญขึ้นเพื่อแกไข
ปญหาตัวอักษรที่มีการตัดสินผิดพลาดในหัวขอ 4.4.4 โดยใชแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ
ในการรูจํากลุมตัวอักษรจากนั้นพิจารณาชนิดตัวอักษรที่ถูกตัดสิน หากพบวาอยูในกลุมที่
มีการตัดสินสับสนกับตัวอักษรอ่ืนซึ่งวิทยานิพนธนี้ไดนําเสนอวิธีการหาในหัวขอ 3.2.3 
แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟของกลุมตัวอักษรนี้จะถูกใชเปนพารามิเตอรในการสงคะแนน 
เพื่อเปนคุณลักษณะสําคัญปอนเขาซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน โดยในขั้นตอนสุดทายจะใช
ตัวจําแนกประเภทเปนซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน ภายในกลุมที่มีการตัดสินสับสนที่มี
ตัวอักษรดังกลาวอยูโดยใชเทคนิคมัลติคลาสแบบ Max Win ซึ่งกลุมที่มีการตัดสินสับสน
ไดจากการทดลองในหัวขอที่ 4.5 โดยจะเห็นไดวาไมวาจะใชกลุมที่มีการตัดสินสับสนที่ได
การกลุมผูเขียนที่ใชในการฝกฝนจากตารางที่ 4.8 หรือกลุมผูเขียนอิสระจากตารางที่ 4.9 
ก็ตามอัตราการรูจําเฉลี่ยมีคาไมตางกันมากนักดังเห็นไดจากตารางที่ 4.10 และ ตารางที่ 
4.13 
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3. ระบบรูจําตัวอักษรระดับลาง เปนระบบรูจําลักษณะเดียวกับระบบรูจําตัวอักษร
ระดับกลาง แตเนื่องจากมีจํานวนชนิดเพียงสองชนิดคือสระอุและสระอูจึงไมจําเปนตองมี
เทคนิคการทํามัลติคลาสมาเกี่ยวของเนื่องจากซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนเปนตัวจําแนก
ประเภทแบบนารีอยูแลว 

จากผลการทดสอบพบวาอัตราการรูจําถูกตองเฉลี่ยของตัวอักษรและสระระดับกลางมีคา
รอยละ 92.94 อัตราการรูจําถูกตองเฉลี่ยของสระและวรรณยุกตระดับบนมีคารอยละ 90.57 และ
อัตราการรูจําถูกตองเฉลี่ยของสระระดับลางมีคารอยละ 97.88 ซึ่งจะเห็นไดวาตัวอักษรระดับลางมี
ความเหมาะสมที่จะใชกับระบบรูจําดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟและซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน
มากที่สุดเนื่องจากมีจํานวนชนิดตัวอักษรสองชนิดซึ่งเหมาะสมกับตัวแยกประเภทแบบไบนารี
ดังเชน ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน 

จุดเดนของระบบรูจําที่นําเสนอสามารถสรุปไดดังนี้ 

1. มีอัตราการรูจําสูงกวาระบบรูจําที่ใชแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟพื้นฐาน 

2. สามารถเพิ่มหรือลดตัวอักษรได โดยไมสงผลกระทบกระเทือนตอระบบสวนใหญ และไม
ตองฝกฝนระบบใหมทั้งหมด 

3. ไมมีการกําหนดลักษณะบงความตางที่ตายตัวทําใหสามารถรองรับลายมือของผูเขียนได
หลากหลาย 

4. ไมตองอาศัยสมมุติฐานของมนุษยในการออกแบบลักษณะบงความตาง 

อยางไรก็ตามระบบที่นําเสนอนี้ก็ยังมีขอเสียอยูซึ่งสรุปไดดังนี้ 

1. ตองการพื้นที่ในการเก็บแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟและซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน
คอนขางมาก 

2. การคํานวณตองการทรัพยากรและเวลาคอนมากกวาระบบรูจําที่ใชแบบจําลองฮิดเดน
มารคอฟพื้นฐาน 
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5.2 ขอเสนอแนะสําหรบังานในอนาคต 

1. เนื่องจากภาษาไทยมีตัวอักษร 3 ระดับทําใหระบบการรูจําแตละระดับจําเปนตองแยกจาก
กัน และตัวอักษรบางตัวที่อยูคนละระดับมีลักษณะเหมือนกัน เชน ตัวอักษร ‘บ’ ซึ่งอยู
ระดับกลางกับสระ ‘   ’ ซึ่งจะอยูในระดับลางทําใหสับสนไดหากมีระบบรูจําระบบเดียว แต
ปญหานี้สามารถแกไขไดโดยการรูจําเปนคํา หรือประโยคซึ่งจะสามารถประมาณแนว
ระดับได 

2. จากการทดสอบระบบพบวายังมีการรูจําผดิอยูมากในกลุมของตัวอักษรที่มีรอยหยกักับไม
มีรอยหยกั ซึง่การแกไขปญหานี้อาจทําไดโดยการปรับปรุงแกไขคุณลักษณะสําคัญ หรือ
การใชเทคนิคอื่น ๆ  เชน ฟซซีโลจิก 

3. การนาํไปประยุกตใชจริงยงัคงทําไดยากอยูเนื่องจากระบบที่นาํเสนอเปนเพยีงการรูจําใน
ลักษณะอักษรเดี่ยวเทานั้นการเขียนตอเนือ่งเปนคาํ หรือประโยคควรมีการศึกษรตอไป 

4. ระบบกระบวนการภายหลัง (Post Processing) จะชวยเพิ่มประสทิธิภาพของระบบได
มากในสวนของการเขียนเปนคําหรือประโยค 

5. ควรมีการทดลองหาคา d  ในหวัขอ 3.2.2.4 ที่เหมาะสมทีสุ่ด 

6. การเพิ่มประสิทธิภาพของระบบรูจําจะใหสูงขึ้นอาจทําไดโดยการวิเคราะหแกไขและ
ปรับปรุงคุณลักษณะสําคัญที่ใช เชน อาจใชเวกเตอรที่คํานวณจากจุดพิจารณาไปจุด
สุดทาย 
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Abstract— In this paper, we present a proposed method for 
online Thai handwritten character recognition using Hidden 
Markov Models (HMMs) and Support Vector Machines (SVMs) 
with score-space kernels. Score-space kernels generalize Fisher 
kernels and are based on underlying generative models such as 
Gaussian mixture models (GMMs), which are output 
distribution of each state in HMMs. Our system combines the 
advantages of both generative and discriminative classifiers. The 
first phase, HMMs are used for multi-classification then SVMs 
are applied to resolve the certainty remaining after the first-pass 
HMM-based recognizer but did not apply for all of classes 
because the results of some classes are worse. We consider the 
confusion matrix of HMMs to find the confused candidates in 
each class. If the candidate is one then it means that no confusion 
in this class, alone HMMs are sufficient enough to classify. SVMs 
will be applied to system if the candidates are more than one. If 
there are more than two, the multi-class method will be applied 
to system. On account of the basic score-spaces, likelihood and 
likelihood ratio score-space are not symmetry. In case of 
likelihood score-space, the parameters refer to only one 
generative model from two class models. In case of likelihood 
ratio score-space, the parameters refer to both of them but in 
different position thus one observation sequence can map to two 
score-vectors. Here, we proposed a new score-space with 
symmetric property, called symmetric likelihood ratio score-space. 
In this way, one observation sequence is mapped to only one 
score-vector. The experimental results were shown an average 
recognition rate improved from 89.9%, using baseline HMM, to 
92.5% using our proposed method. 

I. INTRODUCTION 

Many state-of-the-art online handwritten character 
recognition systems use Hidden Markov Models (HMMs) 
with continuous density output distributions modeled by 
Gaussian mixture models (GMMs) for many languages such 
as English, Arabic, Chinese and Japanese even Thai. Recently, 
in Thai language, Rud et al. [1] have developed online Thai 
handwritten character recognition by using HMMs and Fuzzy 
logic. This is done by using HMMs to find the posterior 
probability of train set and then use it for creating Fuzzy’s 
rule with respect to this probability and human’s assumption. 
We present alternative way to recognize the confused classes 
without making any assumption as Fuzzy logic. The binary 

classifier is used for this task. In pattern recognition, Support 
Vector Machine (SVM) is binary classifier which has been 
successfully in many tasks for example in speech recognition 
[2] [3], speaker verification [4], and character recognition [5].  

The SVM has many desirable properties including the 
ability to make both linear and nonlinear boundaries via 
kernel function and to classify data by using a small number 
of the training. However, it has some constrains for using 
SVM. The first constrain is the feature vectors must have 
fixed dimension but our features are variable length sequences. 
To overcome this constrain, Smith et al. [6] have defined a 
spaces, which variable length sequences are mapped to fixed 
dimensional vector, called score-spaces. This is done by using 
parameters of generative models such as HMMs or GMMs. 
The brief description of score-spaces appears in Section III.A. 
The second constrain is how to apply SVM in multi-
classification. Because some sets of confused classes in Thai 
characters did not consist of two classes, the correct class is 
not the first and second order in N-best list from the result of 
HMMs phase. Many multi-class methods were applied to 
SVM such as Max Win algorithm, Decision Directed Acyclic 
Graph (DDAG), Error Correcting Output Codes (ECOC). In 
this paper, we choose Max Win algorithm for multi-class 
problem, as discussed in Section II.E because the number of 
class are not large. As general constrain for all recognizers or 
classifiers is the input data must be normalized for increasing 
performance. For normalizing score vectors, we found four 
normalizations, sequence length normalization [7], 
normalizing the score-maps for training and testing [6], score-
space whitening [7], and spherical normalization [4], as 
briefly discuss in Section III.B. 

The structure of this paper is as follow: the next section 
provides an overview of the online handwritten character 
system; Section III reviews score-spaces, our proposed score-
space and methods for normalizing them; Section IV 
discusses about our proposed system, training and testing 
algorithm; Experimental evaluation and results are presented 
in Section V; Section VI concludes the papers. 
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II. ONLINE THAI HANDWRITTEN CHARACTER 
RECOGNITION 

In this section, we will show our overall system; 
preprocessing, feature extraction, Hidden Markov Models, 
Support Vector Machines, and Max Win algorithm for multi-
class problem. 

A. Preprocessing 
In online task, one of the informative could be coordinate 

sequence of pen moving, which could be from input device 
such as tablet. However, not all coordinates of the sequence 
are informative. In fact, they are very redundant. The 
preprocessing process removes these redundancies and 
normalizes sequences. From [8], the order of process is 
removal of accident pen-lifts, smoothing, minimum distance 
filtering, serif removal, and normalization. After all these 
process, the sequences are smaller and more efficient in 
classification. 

B. Features Extraction 
After preprocessing process, the sequence of each character 

is divided into sub-strokes by stroke segmentation. We hold 
on to the algorithm presented in [1] for representing sub-
stroke, features are extracted for every sub-stroke. As shown 
in Fig. 1a, the feature vector of the ith sub-stroke consists of 
center of sub-stroke coordinate , angle from a starting 
to end point of sub-stroke based on x-axis

),( cc yx
)( vθ , relative 

angle )( reθ  --a different between a considered sub-stroke 
angle and a previous sub-stroke angle, and a length of sub-
stroke. Note that all of these features have local information 
that concerns only the current sub-stroke and previous one. 
We add two new features that provide global sub-stroke 
features. In Thai last sub-stroke contains more discriminative 
information, i.e., many confused pairs such as “ข” and “ช”, “ข” 
and “บ”, and “บ” and “ป”. As shown in Fig. 1b, the new 
features consist of distance from center of considered sub-
stroke to center of the last sub-stroke (d) and angle of this 
distance line based on x-axis )( dθ . 
 
 

 
a.) sub-stroke features 

 

dθ

d

 
b.) proposed features 

Fig. 1. Sub-stroke features and proposed features. 
 

C. Hidden Markov Models 
HMM describes a stochastic process characterized by a 

finite state Markov chain and a set of output probability 
functions.  

Given O
K

 is an observation sequence and is the HMM 
trained for the class i, the classification of an unknown pattern 
requires the computation the posteriori 
probability

iM

)|( iMOP
K

by using forward-backward algorithm. 
For K classes, if 
 
  (1) 

1
arg max ( | )i

i K
i P O

≤ ≤
=

K
M

 
then we will expect that O

K
 belong to ith class. For more detail 

about HMM are available in [9]. 
The topology of HMM in our system is left-to-right 

model with no skip and each state output distribution is a 
Gaussian components purpose of the score-map which 
relative to transition probabilities require this topology [6].  

D. Support Vector Machines 
The SVM is a binary linear classifier in its basic form. In 

the case of linearly separable two-class data, a separating 
hyperplane is chosen so as to maximize the margin between 
two classes. 

Generally, the online handwritten character data are not 
separable and nonlinear boundary. In this case, SVM need a 
new parameter C for control trade-off between margin error 
and the kernel functions K  for mapping input space, in which 
the data are observed, to a manifold in higher dimension 
feature space. Given training data N

ix ℜ∈
K and their 

labels }1,1{ +−∈iy , the objective function is  
 

Maximize:
,

1( ) ( , )
2i i j i j i

i i j
jL y y K x xα α α α= −∑ ∑ K K

 (2) 

Subject to: Cy i
i

ii ≤≤=∑ αα 00  (3) 

 
in which α is the Lagrange multiplier of the constraints in the 
primal optimization problem. For test observation sequences 
xK are classified as 
 

89



  (4) bxxKyy
i

iii +⎟
⎠

⎞
⎜
⎝

⎛= ∑ ),(sgn KKα

 
where b is the bias of the hyperplane that results from the 
constraints of the cost function. More details about SVMs are 
described by Vapnik [10] and in Burges’ tutorial [11]. 

E. Max Win Algorithms 
The SVMs are binary classifiers so we need an algorithm 

for combining these binary classifiers to multi-class classifier. 
This algorithm uses all pairs among all class candidates, 
which consider from HMMs confusion matrix. The number of 
SVMs is equal to the number of pairs and proportional to 
recognition time. Each SVM casts one vote, and the 
recognition result is the class which gets the maximum 
number of votes. According to the method, the rank for the 
results can be obtained by the proportion of the votes for each 
class. 

III. SCORES AND SCORE-SPACES 

T. Jaakkola et al. [12] suggest the Fisher scores as a means 
to map variable length observation sequences into fixed 
dimension vectors after that Smith et al. [6] generalize the 
Fisher kernel to score-space kernels and apply in speech 
recognition, 

A. Score-spaces definition 
Generally, the lengths of sequences are variable but the 

input of SVMs must be fixed-dimension. The score-space is a 
fixed-dimension space which variable length sequences are 
mapped explicitly onto single points. Score-space kernels [6], 
which generalize Fisher kernels [12], enable SVMs to classify 
whole sequences by exploiting a set of parametric generative 
models. Consider an observation 
sequence, [ TooooO ]K…KKKK

,,,, 321=  where T is duration of O
K

 
and a set of possible generative probability models for that 
sequence )|( iOP θ

KK
 where the vector of parameter, θ

K
, for 

HMM with K Gaussian mixture components and N states is 
defined as following,   
 
  (5) { , , , }, , [1, ], [1,jk jk jk ijw a i j N kθ µ= Σ ∈ ∈
K

]K
 

where jkjkjkw Σ,, µ  are parameters of Gaussian component 
which are the weight, mean vector, and covariance matrix 
respectively for component k of state j, and is the transition 
probability from state i to state j. 

ija

The observation sequence O
K

 is transformed to a score-
space using the mapping defined below 
 
 {( )|()( ˆˆ kkF

f
F

OpfO θϕϕ })KKK
=  (6) 

 

where )})|(({ kk Opf θ
KK

 is the score-argument, 
F̂

ϕ is the 

score-mapping, F̂  is the score-operator, and )(ˆ Of
F

K
ϕ  is score. 

In this section, we will demonstrate two particular score-
spaces, the likelihood score-space and the likelihood-ratio 
score-space. 
 Likelihood score-space: likelihood score-space is defined 
on models with parameters estimated by Maximum 
Likelihood (ML) criterion and score-argument is the log 
likelihood of single generative models as shown below 
 
 ˆ ˆ( ) ln ( | )lik

F FO P Oϕ ϕ θ=
K K K

 (7) 
 
 Likelihood-ratio score-space: the score-argument of this 
score-space, motivated by discriminative binary classification 
schemes, is log likelihood-ratio between two competing 
models. 

Consider two generative probability models )|( 1θ
KK

OP  and 

)|( 2θ
KK

OP  then 
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Smith et al. [6] derived the score-space which defined from 

first-order derivative operators as shown below 
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)(tjγ  is the state posterior probability for observation toK  
being generated by state j which supplied by HMM 
recognizer and N is a Gaussian distribution for observation toK  
of output distributions models in HMM.  
 Symmetric likelihood ratio score-space: the above 
score-spaces, likelihood and likelihood ratio score-space are 
not symmetry. Consider two classes problem, C1 and C2. In 
case of likelihood score-space, the parameters refer to only 
one generative model from two class models. The likelihood 
scores, which defined by parameters of model of class C1 and 
C2, are denoted as )(1 Olik

C

K
ϕ  and )(2 Olik

C

K
ϕ  respectively. In case 

of likelihood ratio score-space, the parameters refer to both of 
them but in different position thus one observation sequence 
can map to two score-vectors, )(2,1 Olr

CC

K
ϕ  or )(1,2 Olr

CC

K
ϕ as 

shown below 
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We proposed a new score-space with symmetric property, 

called Symmetric likelihood ratio score-space is defined as 
following, 
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In this way, one observation sequence is mapped to only 

one score-vector. 

B. Score-space normalization 
Normalization of the feature vectors is desirable because 

the observation sequences are variable, different duration, and 
SVMs are not invariant to linear transformations in feature 
space. We used four stages of normalization: sequence length 
normalization [7], normalizing the score-maps for training 
and testing [6], score-space whitening [7], and spherical 
normalization [4]. After scores were normalized the classifiers 
have more reliable and better performance. 
 Sequence length normalization: In handwritten character 
recognition, two observation sequences are similar content but 
at different rates of variation, project into two different 
regions of score-space. As proposed in [7], each state 
posterior is normalized by the total state occupancy over the 
observation sequence.  
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The normalized component posteriors  should be 

substituted for in the derivatives in Equations (10) to (16). 
)(tN

iγ

 Normalizing the score-maps for training and testing:  
It is important to normalize the scores correctly in the training 
and test phases. Because of our observation sequences are 
difference duration so SVM should be trained and tested on 
the mean average score per observation, 
 
 iii TOO /)()(~ KK

ϕϕ =  (20) 
 
where )(~

iO
K

ϕ  is normalized score and  is duration ofiT iO
K

. 
 Score-space whitening: If the score-space is not whitened 
then the Euclidean distance metric would be invalid. The 
inverse of the covariance matrix of the score-vectors,  are 
used to map the non-Euclidean vector to a Euclidean space so 
the whitened score 

1−Σ sc

)(ON
K

ϕ  becomes 
 
 )(~)( 1 OO sc

N
KK

ϕϕ −Σ=  (21) 
 
where, 
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However, in this paper, we used a diagonal approximation 
for  since the inversion of the full matrix is problematic, 
some of them are not positive definite. 

1−Σ sc

 Spherical normalization: The dimension of score vector 
is large thus dot products between score vectors may lead to 
an ill-conditioned Hessian even when individual component 
of the vectors are whitened. To solve this problem, spherical 
vector-length normalization or spherical normalization for 
short is applied. The concept idea is mapping score vector to a 
higher dimension vector and no information lost. Mapping a 
plane onto a sphere’s surface may be achieved by many 
different projections but in this paper we use the modified 
stereographic projection as shown in Fig. 2. This mapping 
applied to the whitened score-vectors is 
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This spherical normalization is developed in the context of 

SVMs using high order polynomial kernels for discussion but 
we try to apply with Gaussian kernel, in greater depth and in 
the context of many kernels in [13]. 
 

 

)(O
K

ϕ

d
O
K

Fig. 2. Spherical normalization: The modified stereographic projection. 
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Fig. 3. Recognition system. 
 

IV. PROPOSED SYSTEM 

In our system, HMMs are used to classify observation 
sequence in the first state and estimate generative model 
parameter for score-map, which map variable length 
observation sequences into fixed dimension vectors. And 
SVMs with score-space kernel are used to classify the 
confused classes in the second state. Max Win algorithm is 
applied in multi-class task, if the number of input candidate of 
SVMs more than two classes. As shown in Fig. 3. 
The training algorithm as following: 

 Train HMM for each class to generate models and map to 
score-vector by one-to-one which are used to train in SVMs 
phase. 
 Find confused classes of each class by confusion matrix. It 
will be confused classes in this class if the frequencies of 
other classes, which are not this class, exceed the setting 
threshold. Empirically, there are more than one confused 
classes for many classes so Max Win algorithm will be 
applied. And there are none for many classes. 
 Train SVM for each confused pair. Not all of these will be 
applied because some SVMs obtain low discriminative 
power thus only HMM is applied in this case. 
In testing process, the testing data are processed similar to 

training process. Each class testing depends on confused 
classes. If no confusion, the result of HMM phase will be the 
end result. If one confused pair, it will be the two-class 
problem. If more than one confused pair, Max Win algorithm 
are used to combine the binary classifiers (SVMs) to multi-
class classifier. 

V. EXPERIMENTS 

We use 42 Thai alphabets, two alphabets, “ฃ” and “ฅ” are 
removed because these did not use in current time, were used 
in our system. 14,557 characters from 31 writers were 
recorded for training and 10,844 characters from there writers 
were recorded for testing. Other 7,812 characters from 62 
independent writers were collected for testing. The HMM 
structures that was used in this paper is 5 state left-to-right 
CHMM with no skip state and 5 Gaussian mixtures density 
using GmixHMM [14]. The kernel of SVM is Gaussian with 
score-space kernel using SVM and Kernel Methods 
MATLAB Toolbox [15] and SVM toolbox for MATLAB 
version 2.51 [16]. The comparable result of HMM system 
(HMM), our proposed methods with likelihood ratio score-
space (HMM/SVM/LR), and our proposed methods with  

TABLE   I 
RECOGNITION RATE OF A HMM SYSTEM, HMM/SVM WITH LIKELIHOOD 
RATIO SCORE-SPACE, HMM/SVM WITH SYMMETRIC LIKELIHOOD RATIO 

SCORE-SPACE, AND HMM SYSTEM 
 

Classifier Dependent writers Independent writers 
HMM 95.4 89.9 

HMM/SVM/LR 92.8 88.1 
HMM/SVM/SLR 96.2 92.5 

 
TABLE   II 

RECOGNITION RATE OF SOME THAI CONFUSED CHARACTERS 
 

Classifier ข จ บ ป ด ต 
HMM 75.8 88.4 70.4 88.2 73.1 94.6 

HMM/SVM/SLR 83.9 94.6 79.6 90.3 80.6 99.5 

 
symmetric likelihood ratio score-space (HMM/SVM/SLR) as 
shown in Table I.  

For comparing results of independent writers of 
HMM/SVM/SLR with HMM, there are 30 classes (ก, ข, ค, ฆ, ง, 
จ, ฉ, ซ, ฏ, ฒ, ณ, ด, ต, ท, น, บ, ป, พ, ฟ, ภ, ม, ย, ร, ล, ว, ศ, ห, ฬ, อ, ฮ) are 
better and 5 classes (ช, ท, ผ, ษ, ส) are worse but overall result is 
better. The recognition rate of some confused characters was 
shown in Table II. 

VI. CONCLUSION 

In this paper, we present new features for online 
handwritten character data which represent relation between 
last sub-stroke and others. The SVMs with score-space kernel 
have been successfully in speech recognition system. We try 
to apply SVMs with score-space kernel to online Thai 
handwritten character recognition system. In Thai characters, 
we found that SVMs are unsuitable for some confused pair so 
only HMMs are applied to these.  

Normally, not only one score for one observation sequence 
is mapped to likelihood and likelihood ratio score-spaces. We 
proposed the score-space with symmetric property, called 
Symmetric likelihood ratio score-space. One observation 
sequence is mapped to only one score in this score-space.  
The likelihood ratio score-space is unsuitable for out system, 
its recognition rate is worse than HMM system. The 
symmetric likelihood ratio score-space enabled a better 
recognition rate relative HMM system.   

ACKNOWLEDGMENT 

The authors would like to thank the Rajadapisek Sompoj 
endowment and cooperation project between department of 
electrical engineering and private sector for research and 
development, Dr. Nathan D. Smith for helpful ideas and 
discussions in subject of score-space, and Dr. Paul M. 
Baggenstoss for his GmixHMM toolbox. 

SVMsScore-map 

Binary 

Max Win HMMs 
Input Classified 

Output 

Confusion pair 

No confusion 

92



REFERENCES 
[1] R. Budsayaparakorn, W. Asdornwised, and S. Jitapunkul, “On-

line Thai handwritten characters recognition using hidden 
Markov model and Fuzzy logic,” in 2003 IEEE International 
Workshop on Neural Networks for Signal Processing , pp. 537-
546, France, 2003. 

[2] N. Smith and M. Gales, “Speech recognition using SVM,” in 
Advances in the 14th Neural Information Processing Systems, 
MIT Press, 2002. 

[3] N. Smith and M. Gales, “Using SVM and Discriminative 
Models for Speech Recognition,” in Proceeding of IEEE 
ICASSP, 2002. 

[4] V. Wan and S. Renals, “Speaker verification using sequence 
discriminant Support Vector Machines,” IEEE Transactions on 
Speech and Audio Processing, 2002. 

[5] C. Bahlmann, B. Haasdonk and H. Burkhardt, “On-line 
handwriting recognition with Support Vector Machines—A 
kernel approach,” in Proceedings of the 8th International 
Workshop on Frontiers in Handwriting Recognition, pp.49-54, 
2002. 

[6] N. Smith, M. Gales, and M. Niranjan, “Data-dependent kernels 
in SVM classification of speech patterns,” Technical Report, 
University of Cambridge, England, 2001. 

[7] N. Smith, M. Gales, “Using SVMs to classify variable length 
speech patterns,” Technical Report, University of Cambridge, 
England, 2002. 

[8] A. Nair and C. G. Leedham, “Preprocessing of line codes for 
online recognition purposes,” Electronic Letters, Vol. 27, No. 1, 
1991. 

[9] L.R. Rabiner, “Tutorial on Hidden Markov Models and selected 
applications in speech recognition,” in Proceeding of the IEEE, 
vol. 77, no.2, Feb. 1989, pp. 257 -286. 

[10] V. N. Vapnik, Statistical Learning Theory, Wiley, 1998. 
[11] C.J.C. Burges, “A tutorial on Support Vector Machines for 

pattern recognition,” submitted to DATA Mining and 
Knowledge Discovery, 1998. 

[12] T. S. Jaakkola and D. Haussler, “Exploiting generative models 
in discriminative classifiers,” in Advances in Neural 
Information Processing System 11, M. S. Kearns, S. A. Solla, 
and D. A. Cohn, Eds. MIT Press, 1998. 

[13] V. Wan, SpeakerVerification using Support Vector Machines, 
Ph.D. thesis, University of Sheffield, June 2003. 

[14] P. M. Baggenstoss, “Statistical modeling using Gaussian 
mixtures and HMMs with MATLAB,” Technical Report, Naval 
Undersea Warfare Center, 2002. 

[15] S. Canu  and Y. Grandvalet and A. Rakotomamonjy, SVM and 
Kernel Methods Matlab Toolbox Perception, Systèmes et 
Information, INSA de Rouen, Rouen, France, 2003. 

[16] A. Schwaighofer, The SVM toolbox for MATLAB, Version 2.51, 
Available: http://www.cis.tugraz.at/igi/ 
aschwaig/software.html , 2001. 

93



                                                                                                              
                            

94 
 

ประวัติผูเขียนวิทยานิพนธ 

 

  นายปริญญา สงวนสัตย เกิดวันที่ 14 มิถุนายน พ.ศ. 2523 ที่กรุงเทพมหานคร 
เขาศึกษาในหลักสูตรวิศวกรรมศาสตรบัณฑิต คณะวิศวกรรมศาสตร จุฬาลงกรณมหาวิทยาลัย ใน
ปการศึกษา 2541 และเขาศึกษาตอในหลักสูตรวิศวกรรมศาสตรมหาบัณฑิต ที่หองปฏิบัติการวิจัย
สัญญาณดิจิทัล ภาควิชาวิศวกรรมไฟฟา จุฬาลงกรณมหาวิทยาลัย ในปการศึกษา 2545 
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