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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 ประวัติและความเปนมา 

การสื่อสารมีความสําคัญตอมนุษยอยางมาก การที่มนุษยจะทําความเขาใจกันไดนั้นตอง
อาศัยการสื่อสาร เชน การพูด การเขียน เปนตน ในอดีตการสื่อสารนั้นจะเปนการสื่อสารใน
ระยะใกลเทานั้นเมื่อเวลาผานไปเทคโนโลยีของมนุษยไดเจริญกาวหนามากขึ้นรวมถึงเทคโนโลยีที่
ใชในการสื่อสาร จากการสื่อสารกันในระยะใกลจนมีอุปกรณที่ทําใหระยะสื่อสารไกลเชนโทรศัพท
ขึ้น จนถึงปจจุบันซึ่งเปนยุคแหงขอมูลขาวสารไรพรมแดนโดยมีคอมพิวเตอรเปนอุปกรณชิ้นหนึ่งที่
เขามาจัดการกับขอมูลขาวสารเหลานี้ และมีแนวโนมวาคอมพิวเตอรนั้นจะมีขนาดเล็กลงเรื่อย ๆ  
ในปจจุบันมีเครื่องชวยงานสวนบุคคลแบบดิจิทัล (Personal Digital Assistants) ซึ่งมีขนาดเล็ก 
และใชระบบรับขอมูลผานทางหนาจอ หรือใชเสียงสั่งแทนการใชแปนพิมพ ดังนั้นจึงตองมีการ
พัฒนาวิธีการเปลี่ยนรูปแบบขอมูลเหลานั้นใหเปนขอมูลที่คอมพิวเตอรสามารถทําการจัดการได 
การรูจําแบบรูป (Pattern Recognition) เชน การรูจําตัวอักษร การรูจําเสียงพูด เปนตน จึงเขามามี
บทบาทสําคัญ 

งานทางดานการรูจําตัวอักษรแบงเปน 2 ประเภทไดแก ตัวพิมพ และลายมือเขียน ซึ่งทั้ง
สองประเภทแบงไดเปนแบบออฟไลน และแบบออนไลน ซึ่งทั้งสองแบบนี้มีขอแตกตางตรงที่แบบ
ออนไลนสามารถนําขอมูลที่เกิดขึ้นในระหวางการเขียน เชน แนวทางเดินของปากกา, ความเร็ว, 
ความเรงของการเขียน แรงกด และลําดับในการเขียน เปนตน มาทําการรูจําได ในขณะที่แบบ
ออฟไลนจะใชเพียงจุดภาพที่ไดจากเครื่องสแกนเนอร หรือกลองดิจิทัลมาทําการรูจํา 

ในอนาคตงานแบบออนไลนจะเขามามีบทบาทอยางมาก เชน การเรียนการสอนที่ใช
กระดาษอิเล็กทรอนิกส (Electronic Paper) แทนกระดาษ การเขียนสมการ หรือขอความใด ๆ  ลง
ไป คอมพิวเตอรก็สามารถแปลงเปนแฟมขอความ (text file) โดยไมตองเก็บเปนแฟมภาพที่ใชเนื้อ
ที่มากกวา 

จากงานวิจัยที่ผานมาการรูจําตัวอักษรทั้งแบบออนไลนและออฟไลนนั้น ลักษณะบงความ
ตาง (Distinctive Feature) การเขาคูแมแบบ (Template matching) ฟซซีโลจิก (Fuzzy Logic) 
และโครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) ถูกนํามาประยุกตใชในระบบ ในปจจุบัน
จากความสําเร็จที่ไดในการใชแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ (Hidden Markov Model, HMM) ใน
การรูจําเสียงพูด (Speech Recognition) [1] ทําใหแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟถูกนํามาใชกัน
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อยางกวางขวางในงานดานรูจําตัวอักษรดวย เนื่องดวยความคลายคลึงในธรรมชาติของสัญญาณ
ที่มีการเปลี่ยนแปลงเชิงเวลา (Time-variant) ซึ่งในงานรูจําภาษาไทยที่ไดมีการประยุกตใช
แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟกับฟซซีโลจิกประสบผลสําเร็จอยางดี เชน งานวิจัยของ R. 
Budsayaparakorn [2] ที่มีอัตราการรูจาํเกินรอยละ 90 เปนตน 

ปจจุบันงานวิจัยดานการรูจําเสียงพูดไดมีการนําซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (SVM) มาใช
ไดผลที่ดีขึ้นกวา แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ เชน งานวิจัยของ H. Shimodairay, K. Nomay M. 
Nakaiy และ S. Sagayama [3] ไดมีการปรับปรุงเสนอเคอรเนลขึ้นใหมไดอัตรารูจาํมากกวารอย
ละ 98 เมื่อเปรียบเทียบกับงานเดียวกันที่ใชแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟพบวามีอัตรารูจําเพียงรอย
ละ 93 เทานั้น นอกจากนั้นยังมีการนําไปใชในการรูจําผูพูดใน [4] และยังมีการนําซัพพอรต
เวกเตอรแมชชีนไปประยุกตใชกับแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟใน [5] เพื่อรูจําเสียงพูดอีกดวย 

ในงานรูจําตัวอักษรไดมีการเริ่มใชซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนเชนกัน เชน งานวิจัยการรูจํา
แบบออนไลน ของ C. Bahlmann B. Haasdonk และ H. Burkhardt [6] มีความผิดพลาดรอยละ 
7.84 ขณะที่แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟใหความผิดพลาดรอยละ 7.9 ในงานวิจัยการรูจําแบบ
ออฟไลนของ A. R. Ahmad, M Khalid, and R. Yusof [7] 

แตโดยโครงสรางมาตรฐานของซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนมีลักษณะเปนตัวจําแนกประเภท
แบบสถิตย (Static Classifier) จึงไมเหมาะสมที่จะนํามาใชกับขอมูลแบบจลน (Dynamic data) 
อยางเชน ตัวอักษร หรือเสียงพูด ในขณะที่ แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ เหมาะสมอยางยิ่งกับงาน
แบบจลน และจากความสําเร็จของงานวิจัยที่กลาวมาขางตนรวมกับขอไดเปรียบของทั้งซัพพอรต
เวกเตอรแมชชีน และแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ ดังเหตุผลที่กลาวมาวิทยานิพนธฉบับนี้จึงมี
แนวความคิดที่จะนําซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนและแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟมาประยุกตใช
รวมกันในระบบรูจําตัวอักษรภาษาไทยแบบออนไลน 

1.2 วัตถุประสงค 

เพื่อพัฒนาวิธีการรูจําตัวอักษรเขียนภาษาไทยแบบออนไลนที่เปนตัวอักษรตัวเดี่ยวที่ได
จากคําในภาษาไทย โดยใชการทํางานรวมกันระหวางแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟและซัพพอรต
เวกเตอรแมชชีน 

1.3 เปาหมายและขอบเขตของการวิจัย 

1. สรางระบบรูจําลายมือเขียนตัวอักษรภาษาไทยแบบออนไลน 
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2. แบงตัวอักษรภาษาไทยที่จะรูจําตามระดับของตัวอักษรออกเปน 3 กลุมดังตารางที่ 

1.1 
3. อัตราความถูกตองเฉลี่ยในแตละกลุมไมต่ํากวารอยละ 90 โดยเก็บตัวอยางผูเขียน

อิสระจํานวน 65 คน 
ตารางที่ 1.1 ตัวอักษรภาษาไทยแบงตามระดับ 

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 

ระดับลาง           
 
1.4 ขั้นตอนและวิธีการดําเนนิงาน 

1. ศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวของกับการรูจําตัวอักษร 
2. ศึกษาการเขียนโปรแกรม Visual C++ และ MATLAB 
3. เขียนโปรแกรมทดสอบระบบ 
4. จัดเก็บตัวอยางอักษรเขียนอักษรภาษาไทย 
5. วิเคราะหผลที่ไดจากการทดสอบ และแกไขขอผิดพลาด 
6. สรุป และรวบรวมขอมูลทั้งหมดพรอมทั้งจัดทํารูปเลมวิทยานิพนธ 

1.5 ประโยชนที่คาดวาจะไดรบั 

1. ทราบถึงกระบวนการที่เหมาะสมสําหรับระบบรูจําลายมือเขียนภาษาไทยแบบ
ออนไลน 

2. ทําใหสามารถวางแนวทางที่เหมาะสมตอไปในการพัฒนาระบบรูจําลายมือเขียน
ภาษาไทยแบบออนไลน 

3. สามารถนําไปประยุกตใชกับคอมพิวเตอรพกพาได 
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บทที่  2 

ทฤษฎีและแนวคิด 

 ในบทนี้จะกลาวถึงทฤษฎีที่เกี่ยวของกับการสรางระบบรูจําที่รวมขอดีของการรูจําดวย
แบบจําลองแบบเจเนอเรทีฟกับระบบรูจําที่ถูกฝกฝนแบบดิสคริมิเนทีฟไวดวยกัน ซึ่งในที่นี้คือ 
ระบบรูจําที่ประกอบดวยระบบรูจํา 2 ชนิด คือ แบบจําลองฮดิเดนมารคอฟซึ่งเปนแบบจําลองแบบ
เจเนอเรทีฟและซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนซึ่งเปนระบบรูจําที่ถูกฝกฝนแบบดิสคริมิเนทีฟโดยเริม่จาก
การอธิบายถึงกระบวนการกอนหนา (Preprocessing) ทฤษฎีของระบบรูจําทั้งสอง รวมถึงทฤษฎี
ของปริภูมิคะแนน (Score-spaces) ซึ่งเปนปริภูมิที่ทําหนาที่สง (Mapping) ขอมูลจากแบบจําลอง
ฮิดเดนมารคอฟไปใหซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน และเทคนิคการทํามัลติคลาส (Multi-class) เพือ่ทาํ
ใหซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนสามารถใชงานกับการรูจําแบบมัลติคลาสได 

2.1 กระบวนการกอนหนา 

ขอมูลของตัวอักษรแบบออนไลนซึง่ใชในวิทยานิพนธฉบับนี ้ คือ ลําดับของพิกัด ( , )x y  
บนจอภาพที่ถกูดิจิไทซโดยอปุกรณปอนเขา โดยจะสนใจเฉพาะพิกัดที่อยูบนเสนของตัวอักษรและ
ลําดับที่ยกปากกาขึน้เทานัน้ ไมรวมถงึพิกดัขณะที่ยกปากกา แรงกดปากกา ฯลฯ โดยใชขั้นตอน
ของ Nair และ Leedham [8] ซึ่งมีขัน้ตอนดังตอไปนี้ 

1. ลบการยกปากกาโดยบังเอญิ 
2. ทําเสนใหเรียบ (Smoothing) 
3. ทําการกรองระยะทางที่สัน้ (Minimum Distance Filtering) 
4. ลบสวนที่เกิดขึ้นโดยไมตั้งใจเวลาลงปากกา หรือยกปากกาขึน้ (Serif Removal) 
5. ทํานอรแมลไลซ (Normalization) 

สําหรับการทํานอรแมลไลซในภาษาไทยนั้นจะพบตัวอักษรทีมีหางเกินเสนบรรทัดการ
ขยายขนาดตัวอักษรใหมีความสูงเทากันนั้นควรจะสนใจความสูงของตัวอักษรที่ไมรวมสวนหาง
ดังนั้นเราจึงหากรอบของตัวอักษรเดี่ยวโดยที่หางจะไมอยูในกรอบเมื่อเราพบวาตัวอักษรมีโอกาส
เปนหางหรือจุดปลายของตัวอักษรอยูดานบนขวาเราจะพจิารณากรอบดานบนใหสูงเทากับจุดที่สูง
ที่สุดในสวนครึ่งดานซายของตัวอักษรแทนตัวอยางการหากรอบตัวอักษรแสดงในรูปที่ 2.1 
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รูปที่ 2.1 ตัวอยางตวัอักษรทีม่ีหาง และกรอบตัวอักษรทีไ่มรวมหาง 

2.2 แบบจําลองฮดิเดนมารคอฟ 

 เมื่อพิจารณาถึงแบบจําลองมารคอฟระบบหนึ่ง ซึ่งไมสามารถระบุไดชัดเจนวา ในขณะ
หนึ่งระบบอยูในสถานะใด หากแตเราสามารถสังเกตปรากฏการณอ่ืน ๆ  เพื่อนํามาทํานายความ
นาจะเปนของสถานะในแบบจําลองมารคอฟที่เวลาใด ๆ  ได เรียกแบบจําลองดังกลาวเปน
แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ (Hidden Markov Model) [1] โดยเราจะพิจารณาถึง แบบจําลองฮิด
เดนมารคอฟแบบไมตอเนื่อง (Discrete HMM) กอน เพื่อทําเขาใจในหลักการทํางาน แลวจะ
กลาวถึงแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟแบบตอเนื่อง (Continuous HMM) ในภายหลัง 

2.2.1 องคประกอบของแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟแบบไมตอเนื่อง 

1. จํานวนสถานะในแบบจําลอง ( )N  และกําหนดตัวแปรแทนสถานะในแบบจําลองเปน 
1 2{ , ,..., }NS S S S=  

2. จํานวนของสญัลักษณจากการสังเกตตอสถานะ ( )M  และกําหนดตัวแปรแทน
สัญลักษณเปน 1 2{ , ,..., }MV v v v=  

3. ความนาจะเปนของการเปลีย่นสถานะ A = {aij} โดย 
 

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

4. การกระจายความนาจะเปนของสัญลักษณที่สังเกตเมื่อทราบสถานะ 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. การกระจายความนาจะเปนของสถานะเริม่ตน π  = {πi} เมื่อ 

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

 
การอธิบายแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟตองระบุ N  และจํานวนสัญลักษณ M  ของ

แบบจําลอง สามารถเขียนองคประกอบของความนาจะเปนรวมกันแทนแบบจําลองไดดังนี้ 
 

 ) , ,( πλ BA=  (2.4) 
 
2.2.2 การใชแบบจาํลองฮิดเดนมารคอฟในการรูจาํ 

แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟนิยมนํามาประยุกตใชในการรูจํารูปแบบ [9] โดยในการรูจํา
รูปแบบที่ตองการจําแนกประเภทของสิ่งที่เราสังเกตออกเปน n  ชนิด แบงเปน 1 2 3, , ,..., nλ λ λ λ  
จากลําดับของคาสังเกต OK  สิ่งที่เราตองการทราบคือความนาจะเปนของสิ่งที่เราสังเกตใกลเคียง
ชนิดใด i , ( | )iP Oλ

K  โดยตัดสินใจวาสิ่งที่เราสนใจเปนชนิดที่ 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) 

 
หากตัง้สมมุตฐิานวาทุกประเภทมีโอกาสเกิดขึ้นเทากนั จะพบวา 
 

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

 
ดังนั้นสิ่งที่อยากทราบอันดับแรกคือ ( | )iP O λ

K  เมื่อทราบแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟแลว 
สิ่งที่นาสนใจอันดับตอไปคือลําดับของสถานะที่แทจริงที่เกิดขึ้นตั้งแตเวลาที่ 1 จนถึง เวลา T , 

1 2... TQ q q q=  เมื่อเราทราบลําดับของคาสังเกต, 1 2... TO o o o=
K K K K  เนื่องจากเปนสวนที่ซอนอยูใน

แบบจําลอง อันดับสุดทายคือจะสรางแบบจําลองอยางไรเพื่อทําให ( | )iP O λ
K  มีคามากที่สุด โดย
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การแกปญหาทั้ง 3 ประการจะใชกระบวนการตามบทความของ L.R. Rabiner [1] ดังที่จะกลาวใน
สวนตอไปนี้ 

2.2.2.1 การคํานวณหาความนาจะเปนของลําดับของคาสังเกตเมื่อทราบแบบจําลอง 

 เมื่อทราบลาํดบัของคาสังเกต 1 2... TO o o o=
K K K K  และแบบจําลอง λ  ตามลําดับ และ

กําหนดใหมีลําดับของสถานะดังนี ้
 

 
1

( | , ) ( | , )
T

t t
t

P O Q P o qλ λ
=

=∏
K K  (2.8) 

  
หากเราพิจารณาในกรณีทีช่ดุสังเกตแตละชุดเปนอิสระตอกันทางสถิตจิะได 
 

 
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) 

จะพบวา 

 
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) จะพบวาจะตองการคูณกันถงึ (2 1) TT N−  คร้ัง  ดังนัน้จึง

ไมนิยมนําสมการ (2.12) ไปใชกันในทางปฏิบัติโดยตรง เนื่องจากมกีระบวนการทีท่าํงานไดเร็วกวา
คือ กระบวนการไปขางหนาและยอนกลับ (Forward-Backward Procedure)  

กําหนดตัวแปรไปขางหนา (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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กระบวนการไปขางหนาทาํไดดังนี ้

1. เร่ิมตนดวย 
 

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

2. คํานวณหาคาถัดไปตามสมการ 
 

 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. จะไดผลลัพธสุดทายคือ 
 

 
1

( | ) ( )
N

i
i

P O Tλ α
=

=∑
K  (2.16) 

 
จะพบวาการคํานวณตามกระบวนการขางตนใชการคํานวณทั้งหมดเพียง 2 ( 1)N T −  คร้ัง 

โดยการคํานวณสามารถแสดงไดเปนโครงสรางผลึกตามรูปที่ 2.2 

 
(ก)      (ข) 

รูปที่ 2.2 (ก) แผนภูมิลําดับการคํานวณตวัแปรไปขางหนา (ข) แผนภูมิในการสรางการคํานวณ 

และในทํานองเดียวกันกับกระบวนการไปขางหนา กระบวนการยอนกลับจะกําหนดตัว
แปรยอนกลับ (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. ตั้งคาเริ่มตน 
 

 ( ) 1i Tβ =  (2.18) 
2. หาคาตวัถัดไปจาก 
 

 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) 

 
จะพบวาการคํานวณตามกระบวนการขางตนใชการคํานวณทั้งหมดเพยีง 2N T  คร้ัง โดย

การคํานวณสามารถแสดงไดเปนโครงสรางผลึกตามรูปที่ 2.3 

 
รูปที่ 2.3 แผนภูมิลําดับการคํานวณตวัแปรยอนกลับ 

2.2.2.2 การหาลาํดับของสถานะทีเ่หมาะสม 

 การเลือกสถานะที่เหมาะสมควรเลือกสถานะที่นาจะเปนไปไดในทางสถิติมากที่สุด โดยจะ
ตั้งตัวแปรขึ้นหนึ่งตัวซึ่งแสดงถึงความนาจะเปนที่จะเกิดสถานะ i  ที่เวลา t  เมื่อขอมูลที่สังเกตได
คือ O  ดังนี้ 
 

 ( ) ( | , )i t it P q S Oγ λ= =  (2.20) 
 
หรือจะเขียนไดในอีกรูปหนึ่งเปน 
 

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) 

 
เราจะตัดสินวาที่เวลา t  ระบบจะมีสถานะใดโดยเราจะใชกฎในการตัดสินใจดังนี ้
 

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

การเลือกสถานะโดยใชกฎตามสมการที่ (2.23) พบวาในบางกรณีที่การเปลี่ยนจากสถานะ
หนึ่งไปอีกสถานะหนึ่งอาจเปนไปไมไดที่จะเกิดขึ้น  ( 0ija =  สําหรับบาง i  หรือ j ) ดังนั้นสถานะ
ที่เลือกอาจไมใชสถานะที่ถูกตองเสมอไป ซึ่งแกปญหานี้โดยใชอัลกอริทึมของ Viterbi ทําได
ดังตอไปนี้ 

ตองการหาลําดับของสถานะที่ดีที่สุด 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) 
 
พบวา 

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

 
การหาลําดับของสถานะที่ดทีี่สุดตามขั้นตอนดังตอไปนี ้
เร่ิมตนโดย 
 

 1(1) ( ), 1i i ib o i Nδ π= ≤ ≤K  (2.26) 
 
ทําซ้าํตามสมการดานลางไปทุก ๆ  คา t  
 



                                                                                                              
                            

11 
 

 
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) 
 
จะไดวา 
 

 *

1
max( ( ))ii N

P Tδ
≤ ≤

=  (2.29) 
 *

1
arg max( ( ))i

i N
Q Tδ

≤ ≤
=  (2.30) 

 
2.2.2.3 การหาพารามิเตอรของแบบจําลองที่เหมาะสม 

 การจะหาคาพารามิเตอรที่เหมาะสมนั้นมีหลายกระบวนการ โดยในวิทยานิพนธนี้จะเสนอ
กระบวนการที่เขาใจงาย และเปนที่นิยมใชกระบวนการหนึ่งคือ   การประมาณคาซ้ําของ Baum 
และ Welch เนื่องจากมั่นใจไดวาสามารถสรางแบบจําลองที่เหมาะสมไดเมื่อใชการประมาณคาซ้ํา
ไปจนกระทั่งไดแบบจําลองที่ดีที่สุด 

เพื่ออธิบายกระบวนการนี้เราจะกําหนด ( )ij tξ  แสดงถึงความนาจะเปนที่จะเกิดสถานะ 
iS  ที่เวลา t  และเกิดสถานะ jS  ที่เวลา 1t +  เมื่อทราบแบบจําลองและลําดับของคาสังเกต 

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

K  (2.31) 
 

จะพบวา ( )ij tξ  มีความสัมพันธกับตัวแปรไปขางหนา ( ( )i tα ) และตัวแปรยอนกลับ 
( ( )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) 

 
จากในหัวขอที่แลว ( )i tγ  ซึ่งแสดงถึงความนาจะเปนที่จะเกิดสถานะ i  ที่เวลา t  มี

ความสัมพันธกับ ( )ij tξ  ดังนี้ 
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1

( ) ( )
N

i ij
j

t tγ ξ
=

=∑  (2.33) 

 
เมื่อรวม ( )t iγ  ทุก ๆ  เวลา t  จะไดปริมาณที่แสดงถึงคาคาดหวัง (Expected value) ของ

จํานวนครั้งที่เกิดสถานะ iS  และการรวม ( )ij tξ  ทุก ๆ  เวลา t  หมายถึงคาคาดหวังของจํานวน
คร้ังที่เปลี่ยนสถานะจาก iS  ไปยังสถานะ jS  โดยจะสรุปไดดังนี้ 

 

 
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) 

 
จากสมการดังกลาวจะสามารถประมาณคาของพารามิเตอรของแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟได
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) 

 
เมื่อกําหนดใหสถานะปจจุบันเปน ( , , )A Bλ π=  และคํานวณตามสมการที่ (2.36) ถึง 

(2.38) จะไดแบบจําลองที่เกิดจากการประมาณคาเปน ( , , )A Bλ π=  และหากนําแบบจําลองที่
ไดมาใหม λ  ไปแทนที่ λ  และนําไปคํานวณตามสมการที่ (2.36) ถึง (2.38) ซ้ําไปเรื่อย ๆ  จาก
การพิสูจนของ Baum และทีมงานพบวาแบบจําลองที่ประมาณคาไดยิ่งคํานวณซ้ําหลายรอบจะมี
คามากขึ้นจนเขาใกลจุดลิมิตคาหนึ่งซึ่งเปนจุดที่ ( | )P O λ

K  จะมีคามากที่สุด 
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2.2.3 แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟแบบตอเนื่อง 

 จากแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟแบบไมตอเนื่องที่ไดกลาวมาขางตน ที่มีการพิจารณา
เพียงสัญลักษณแบบไมตอเนื่องที่เลือกมาจากชุดสัญลักษณที่มีจํานวนจํากัด ในกรณีที่ขอมูล
สังเกตเปนสัญญาณแบบตอเนื่องจะนําขอมูลนั้นมาควอนไทซ เพื่อใหไดรูปแบบของสัญลักษณที่
จํากัด ในบางครั้งการควอนไทซนั้น ทําใหเกิดความผิดพลาดในการแทนสัญลักษณของขอมูล
สังเกตได ดังนั้นการใชแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟที่มีความหนาแนนของขอมูลสังเกตแบบตอเนื่อง
จึงใหผลลัพธที่ดีกวา [15] 

การนําความหนาแนนของชุดขอมูลสังเกตแบบตอเนื่องมาใชงาน โดยใชรูปแบบของ
ฟงกชันความหนาแนนความนาจะเปน (Probability Density Function, PDF) จะตองมี
พารามิเตอรที่สามารถประมาณคาซ้ําไดตามวิธีการที่ไดกลาวไปแลว รูปแบบของฟงกชันความ
หนาแนนความนาจะเปนที่นิยมใชคือฟงกชันความหนาแนนผสม ที่ประกอบไปดวยฟงกชันความ
หนาแนนยอยชนิดเดยีวกันจํานวนจํากัด ดังแสดงไดตามสมการตอไปนี้ 
 

 
1

( ) [ , , ], 1
M

j jm jm jm
m

b O c O j Nµ
=

= Σ ≤ ≤∑
K K KN  (2.39) 

 
เมื่อ OK  คือเวกเตอรสังเกตที่จะนํามาจําลองแบบ jmc  คือ สัมประสิทธิ์ความหนาแนนยอย

ของฟงกชันความหนาแนนผสมตัวที่ m  ในสถานะ j  และ N  คือฟงกชันความหนาแนนยอย ซึ่ง
นิยมใชความหนาแนนแบบเกาส  โดยจะตองมี jmc  ที่ตรงตามขอกําหนดของกระบวนการเฟนสุม   
(Stochastic) ดังนี้ 
 

 
1

1, 1
M

jm
m

c j N
=

= ≤ ≤∑  (2.40) 

 0, 1 ,1jmc j N m M≥ ≤ ≤ ≤ ≤  (2.41) 
 
และฟงกชันความหนาแนนความนาจะเปนจะถกูนอรแมลไลซ ใหเปนดังนี ้
 

 ( ) 1, 1jb x dx j N
∞

−∞

= ≤ ≤∫
K K  (2.42) 



                                                                                                              
                            

14 
 
 

สําหรับการประมาณคาซ้ําเพื่อหาพารามิเตอรของฟงกชันความหนาแนนผสมที่ k จะได 
jkc , jkµK  และ jkΣ  เปนไปตามสมการเหลานี้ 

 

 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 ความนาจะเปนที่จะอยูในสถานะ j  ที่เวลา t  ดวย ฟงกชันความหนาแนน

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) 

 
สําหรับการประมาณคาซ้าํของ ija  นัน้เหมือนกับในกรณีไมตอเนื่อง 

2.3 ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน 

ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนเปนการรูจาํแบบรูป (Pattern recognition) ซึ่งพยายามที่จะ
สรางปริภูมิสมมุติฐาน (Hypothesis space) ของฟงกชันของกฎการจําแนก (Classification 
rules) yxh →K:  [10], [11] ซึ่งในทีน่ีเ้ราจะกลาวถงึกรณีที่มี 2 ชนิด (Class) }1{: ±→ℜNh  
กําหนดใหม ี l  คาสงัเกต (Observation) แตละคาสังเกตประกอบดวยคูของเวกเตอร N

ix ℜ∈K

และสัญลักษณแสดงชนิด (Class label)  }1{±∈iy  ดังนัน้จะไดวา 
 
 }1{),(),...,,( 11 ±×ℜ∈ N

ll yxyx KK  (2.47) 
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เราจะกลาววาh จําแนกตวัอยาง ),( yxK ไดถูกตองเมื่อ 
 

 ( )h x y=K  (2.48) 
 
โดย ),(~),( yxPyx KK ซึ่งไดมาจากการฝกฝน ),(),...,,( 11 ll yxyx KK  

2.3.1 มิติ Vapnik/Chervonenkis (VC-dimension)  

ปริมาณที่ใชวัดความสมบูรณ (Richness) หรือความเปลี่ยนแปลงได (Flexibility) ของ
ชนิดฟงกชันซึ่งสงผลถึงความจุของระบบรูจําเรียกวา มิติ VC การควบคุมความจุไดยอมทําให
ประสิทธิภาพของระบบดีข้ึน ตัวอยางมิติ VC ของปริภูมิสมมุติฐานในกรณีมี 2 ชนิด จะเทากับ
จํานวนที่มากที่สุด, d  ของตัวอยางที่สามารถแบงเปน 2 กลุมดวย d2  วิธีใด ๆ  โดยใชปริภูมิ
สมมุติฐานนั้น 

มิติ VC ของปริภูมิสมมุติฐานใน Nℜ คือ 1N +  เชน ใน 2ℜ จะได มิติ VC = 3 ดังรูปที่ 2.4 
จากรูปพบวามีเพียงกรณี 3 ตัวอยางเทานั้นที่เปนจํานวนมากที่สุดที่สามารถแบงออกได 823 =  
วิธี สวนกรณี 4 ตัวอยางนั้นทําไมได 
 

 

 
(ก) 

 
(ข) 

 
รูปที่ 2.4 (ก) มิติ VC ใน 2ℜ กรณี 3 ตัวอยางใน 2ℜ  (ข) กรณี 4 ตัวอยางใน 2ℜ  
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ถา h H∈  และ H  เปนปริภูมิสมมุติฐานซึ่งมีมิติ VC เทากับ d  สําหรับทุก ๆ การกระจายความ
นาจะเปน D  บน { 1,1}X × −  ดวยความนาจะเปน 1 δ−  บนตัวอยางสุมจํานวน l  คาความ
ผิดพลาดจะมีคาไมเกิน 
 

 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 ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนแบบเชิงเสน 

 ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนแบบเชิงเสน คือ ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนที่มีไฮเปอรเพลน 
(Hyperplane) ในลักษณะเปนเชิงเสน แบงออกได 2 กรณีคือ กรณีแยกกันได และกรณีแยกกัน
ไมได 

2.3.2.1 กรณีแยกกนัได 

เปนการพิจารณาในกรณีที่งายที่สุดเนื่องจากขอมูลมีลักษณะแยกกันอยางสมบูรณซึ่ง
สามารถจําแนกประเภทชนิดไดดวยรูปแบบทางเรขาคณิต (ไฮเปอรเพลน) ดังรูปที่ 2.5 

 

 
 

รูปที่ 2.5 ไฮเปอรเพลนแบบเชิงเสนสาํหรับกรณีแยกกันได 
 
โดยตําแหนงของจุดตัวอยางมีความสมัพนัธดังนี ้
 

 0=+⋅ bxw KK  (2.50) 
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โดยwK เปนเวกเตอรน้ําหนักซึง่เปนเวกเตอรปกติของไฮเปอรเพลนและ b  เปนไบแอส 

ระยะหางจากจุดกําเนิดไปตั้งฉาก ไฮเปอรเพลน คือ 
w
b
K  

ระยะหางจากที่สั้นที่สุดจาก ไฮเปอรเพลน ไปสูจุดตัวอยางทาง + และทาง – คือ −+ dd ,

ตามลําดับ 
ระยะขอบเขต (Margin) คือ ระยะหางระหวาง +d  และ −d  

เราสามารถกําหนดความสัมพันธไดดังนี ้
 

 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) เราจะไดอสมการ 
 

 ibwxy ii ∀≥−+⋅ 01)( KK  (2.52) 
 

จากรูปที ่2.5 ไฮเปอรเพลน 1 : 1iH x w b⋅ + =K K  มีระยะหางจากจุดกําเนิดคือ 1 b
w
−  

ไฮเปอรเพลน 2 : 1iH x w b⋅ + = −K K  มีระยะหางจากจุดกําเนิดคือ 
w

b−−1  

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

w
 

ขอสังเกต 1H ขนานกับ 2H เนื่องจากมีเวกเตอรปกติเดียวกนัและไมมีจุดตัวอยางอยูระหวางนัน้ 
จุดตัวอยางทีอ่ยูในแนวของ 1H  และ 2H  เรียกวา ซัพพอรตเวกเตอร (Support Vector) ลักษณะ
ของไฮเปอรเพลนที่เหมาะสมที่สุดเปนดังรูปที่ 2.6 
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รูปที่ 2.6 ไฮเปอรเพลนที่เหมาะสมที่สุด 
 
เงื่อนไขทีท่ําใหไดไฮเปอรเพลนที่เหมาะสมที่สุด [12] ประกอบดวย 

1. คาความผิดพลาดในการฝกฝนเปนศนูย (Zero training error)  
2. ระยะระหวางซัพพอรตเวกเตอรของทั้ง 2 ชนิดหางกันมากที่สุด (Maximum margin) 

โดยคาขอบเขต (Margin, δ ) 
 

 [ ]1min ii
w x b

w w
δ = ⋅ +

⋅
K K

K K  (2.53) 

 
และจากอสมการ (2.52) จะไดเงื่อนไขการหาคาเหมาะสมดังนี ้
 

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

δ δ⎛ ⎞
⋅ + ≥ ∀ ∈⎜ ⎟⋅⎝ ⎠

K K
K K  (2.54) 

 
แทนคา 1

w w
δ =

⋅K K  ลงในอสมการ (2.54) จะไดวาเราตอง 

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

 
ในการหาคาที่เหมาะสมที่สุด (Optimization) โดยวิธีแบบ Lagrange สามารถอาศัยคุณสมบัติ
ดูอัลลิตี้ (Duality) เพื่อทําใหการแกไขปญหาทําไดงายคือ ทําไดโดยการกําหนดปญหาที่เรา
ตองการ (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  
 
หาอนุพนัธยอยของสมการที ่(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) 

 
เนื่องจากคา wK  และb  ทาํให ( , , )L w b αKK  มีคานอยที่สุดดังนัน้เราจะได 
 

 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) ไปแทนคาลงใน (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  

 
ผลตอบที่ไดจาก Primal Optimal Problem และ Dual Optimal Problem มีคาเดียวกนั คือ 
 

 ∑=
i

iii xyw KK D α  และ )(
2
1

00
negpos xwxwb KKKKD ⋅+⋅=  (2.62) 

 
ผลตอบที่ไดมีหนึง่เดียว และตัวอยางทีม่คีา 0>iα  จะเปนซัพพอรตเวกเตอร 

2.3.2.2 กรณีแยกกนัไมได 

กรณีที่เราไมสามารถแยกจุดตัวอยางบางตัวอยางไดดวยไฮเปอรเพลน เราทําไดเพียงหา
ไฮเปอรเพลนที่สามารถแยกจุดตัวอยางออกจากกันใหไดมากที่สุดและยอมใหมีจุดตัวอยางสวน
นอยเพียงบางจุดที่ผิดพลาดดังแสดงในรูปที่ 2.7 

 
 

รูปที่ 2.7 ไฮเปอรเพลนแบบเชิงเสนสาํหรับกรณีแยกกันไมได 
 
เราจึงไมสามารถใชขอบเขตแบบแข็ง (Hard margin): 
 
 Minimize wwbwJ KKK ⋅=

2
1),(  (2.63) 

Subject to 1][ ≥+⋅ bxwy ii
KK  
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ไดเหมือนในกรณีแยกกันได ดังนัน้เราจงึใชขอบเขตแบบออน (Soft margin) แทน: 
 

 Minimize ∑
=

+⋅=
n

i
iCwwbwJ

12
1),,( ξξ KKKK  (2.64) 

    Subject to 0,1][ ≥−≥+⋅ iiii bxwy ξξKK  
 
C  คือ คาควบคมุการ Trade-off ระหวางขอบเขตกับคาผิดพลาด 
 
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  

 
ผลตอบที่ไดมีหนึง่เดียว 
ตัวอยางที่เปน Support vector ที ่ 0=iξ  ก็ตอเมือ่  Ci << α0  
ตัวอยางที่เปน Support vector ที ่ 0>iξ  ก็ตอเมือ่  Ci =α  

2.3.3 ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนแบบไมเชิงเสน 

 ในงานบางประเภทมีลักษณะไมเปนเชิงเสนจึงไมสามารถใชไฮเปอรเพลนมาจําแนก
ประเภทไดดังรูปที่ 2.8 
 

 
 

รูปที่ 2.8 โครงสรางขอมูลแบบไมเปนเชงิเสน 
 



                                                                                                              
                            

22 
 

วิธีประยุกตใชซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนกับกรณีไมเชิงเสนนี้ทําไดโดยการสง (Map) จาก 
ปริภูมิขาเขา (Input space) ไปสูปริภูมิลักษณะ (Feature space) โดยผานฟงกชัน )(xKΦ  ดังรูปที่ 
2.9 

 

 
 

รูปที่ 2.9 การสงปริภูมิขาเขา (ซาย) ไปสู ปริภูมิลักษณะ (ขวา) 
 
จากรูปเปนตัวอยางของการสงจาก 
Input Space: ),( 21 xxx =K      (2 คุณลักษณะ) 
Feature Space: )1,2,2,2,,()( 2121

2
2

2
1 xxxxxxx =Φ K  (6 คุณลักษณะ) 

หลังจากสงไปสูปริภูมิลักษณะแลวเราจะสามารถหาไฮเปอรเพลนมาจําแนกประเภทได 

2.3.3.1 เคอรเนล (Kernels) 

เนื่องจากมจีํานวนของคุณลกัษณะสําคัญ (Attribute) มากมายจากโพลิโนเมยีลระดับข้ัน p  
บน N  คุณลักษณะสําคัญในปริภูมิขาเขาไปเปน )( 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 เราสามารถหาฟงกชนัเคอรเนลไดเปน 

 
 2]1[)()(),( +⋅=Φ⋅Φ= jijiji xxxxxxK KKKKKK  (2.67) 
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จากสมการ (2.65) เราปรับปรุงใหมโดยใชฟงกชันเคอรเนลไดดังนี ้
 
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) 

 
ฟงกชันเคอรเนลมีหลากหลายขึ้นกับการใชงาน เชน 
 
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 ฟงกชันเคอรเนลแบบ Polynomial (ซาย) และ แบบ RBF (ขวา) 

2.4 ปริภูมิคะแนน (Score-spaces) 

 ปริภูมิคะแนน คือ ปริภูมิที่ลําดับเวกเตอรการสังเกต (Observation vectors) ใด ๆ  
สามารถถูกสง (Map) มาเปนคะแนน (Score) ซึ่งคะแนนที่ไดจะเปนขอมูลขาเขาของตัวจําแนก
ประเภท (Classifier) ตอไป เหตุผลที่ทําใหปริภูมิคะแนนมีประโยชนและนาสนใจ [13] คือ 
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• ปริภูมิคะแนนถูกกําหนดใหใชกับแบบจําลองความนาจะเปนแบบเจเนอเรทีฟ 
(Generative) [13] เพราะฉะนั้นจึงเหมาะกับวิธีการแบบโดยนัย (Implicit method) 
เชน โครงขายประสาทเทียม  

• สามารถรวมเอาขอดีของตัวจําแนกประเภทแบบจําลองแบบเจเนอเรทีฟกับตัวจําแนก
ประเภทที่ถูกฝกแบบดิสคริมิเนทีฟ 

• เนื่องจากขอดีของแบบจําลองแบบเจเนอเรทีฟที่รองรับมิติท่ีหลากหลายของลําดับ
เวกเตอรการสังเกตได ทําใหปริภูมิคะแนนสามารถสงลําดับเวกเตอรการสังเกตที่มีมิติ
หลายหลาก ไปเปนเวกเตอรที่มีมิติคงที่ได จึงเหมาะกับตัวจําแนกประเภทแบบสถิต 
เชน ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน ที่ถูกนําไปใชกับงานการจําแนกประเภทแบบจลน 
ดงัเชน งานดานการรูเสียงพูด หรือ ตัวอักษร 

• ความสามารถที่โดดเดนในการจําแนกประเภทของตัวจําแนกประเภทที่ถูกฝก
แบบดิสคริมิเนทีฟ เชน ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน ในงานการจําแนกประเภทแบบสถิต
เพราะจะทําการหาขอบเขตของชนิด (Class boundaries)โดยตรงโดยไมตองผาน
ขั้นตอนในการจําลองความหนาแนนของขอมูล 

 พิจารณาลําดับการสังเกตO
K และ เซตของแบบจําลองความนาจะเปนแบบเจเนอเรทีฟที่

เปนไปไดของ OK , { ( | )}k kP P O θ=
K K  เมื่อ k  คือ ตัวชี้สําหรับแตละแบบจําลองในเซต P  และ kθ

K  
คือ เวกเตอรพารามิเตอรของสมาชิกตัวที่ k  ที่ประมาณจากแบบจําลองแบบเจเนอเรทีฟและให 

kΘ
K  คือ เวกเตอรพารามิเตอรแทจริงของสมาชิกตัวที่ k  ที่สรางจากแบบจําลองแบบเจเนอเรทีฟที่
ถูกตอง ในหลาย ๆ กรณีที่เราไมสามารถหา kΘ

K  ไดเราจึงจําเปนตองทําการประมาณคา kΘ
K  โดย

ใชอนุกรมเทเลอร (Taylor series) และเนื่องจากคาความนาจะเปนในเซต P  มีคานอยมากเราจึง
นิยมใชคา 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) 

 
หากเรากาํหนดใหพจนที่มีระดับข้ันมากกวา 2 ใหอยูในพจน ( )( )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) 

 
ถา n →∞  พจน ( )

( ) ( )T lik i
lik kw Oϕ

KK  จะประมาณคาจริงของ ln ( | )k kP O Θ
K K  ไดใกลเคียงที่สุด 

โดย ( ) ( )lik i Oϕ
K  คือ คะแนน (Score) ภายในปริภูมิคะแนนที่มีมิติอนันตซึ่งเกิดจากการหาอนุพันธ

อันดับอนันตในการประมาณคาพารามิเตอร และ ( )lik kwK  คือเวกเตอรน้ําหนักซึ่งถูกประมาณขึ้น 

พิจารณาลําดับการสังเกต OK  ที่ถูกสงไปยังปริภูมิคะแนนจะเรียกวาคะแนน (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 และเปนฟงกชันของสมาชิกของ P  
 F̂ϕ คือ ตัวสงคะแนน (Score-mapping)  
 F̂ คือ ตัวดําเนินการคะแนน (Score-operator) 

2.4.1 อารกิวเมนตของคะแนน (Score-argument) 

อารกิวเมนตของคะแนนที่มักนิยมใช 3 แบบ คือ แบบ Likelihood แบบ Likelihood-ratio และ 
แบบ posterior-ratio 

• ปริภูมิคะแนนแบบ Likelihood เปนปริภูมิคะแนนแบบดั้งเดิม 
 

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

 
• ปริภูมิคะแนนแบบ Likelihood-ratio เปนปริภูมิที่เหมาะสมกับการจําแนกประเภท

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 เปนปริภูมิที่ขยายจํานวนแบบจําลองเจเนอเรทีฟที่

แขงขันกัน K ตัว โดยคะแนนที่ไดจะเปนความนาจะเปนภายหลัง (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 ้
• ตองทําใหมิติของปริภูมิคะแนนมีขนาดเหมาะสมกับตัวจําแนกประเภทที่ใช เชน ซัพ

พอรตเวกเตอรแมชชีนนั้นสามารถรองรับมิติจํานวนมากไดแตก็จะทําใหเทคนิค 
Nearest-Neighbor ไมมีประสิทธิผลหากมิติที่มากเกินไป 

• ตองกําหนดลกัษณะทีม่ีประโยชนและจาํแนกประเภทไดในปริภูมิคะแนน 
• ตองมีการคํานวณที่ไมยุงยากมากเกนิไป 

ตัวดําเนินการคะแนนชนิดตาง ๆ  
• อนุพันธอันดับหนึ่ง:    θ

K
K
∇=F̂  

• อนุพันธอันดับหนึ่งและอารกิวเมนต:  [ ]TTF 1,ˆ
θ
K
K
∇=  

• อนุพันธอันดับหนึ่งและอันดับสอง:  [ ]TTvecF )(,ˆ 2
θθ
KK
KK
∇∇=  

2.4.3 การประยุกตใชปริภูมิคะแนนกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน 

 โดยในที่นี้จะสนใจเพียงตัวดําเนินการคะแนนแบบอนุพันธอันดับหนึ่งเทานั้น เราใชคะแนน
เปนขอมูลเขา 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) 

 
แตกอนที่จะใชคะแนนเปนขอมูลเขาของเคอรเนลใด ๆ จําเปนตองทําการทําใหขาว 

(Whitening) และ นอรแมลไลซกอน โดยคะแนนที่ถูกนอรแมลไลซ )(ON K
ϕ  มีคาดังนี้ 

 
 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 เมทริกซโควาเลียนซในปริภูมิคะแนน 
 scµK  คือ คาคาดหมาย (Expectation) ในปริภูมิคะแนน 

2.4.4 ปริภูมิคะแนนที่ถูกนิยามดวยตัวดําเนินการคะแนนแบบอนุพันธอันดับหนึ่ง 

 เมื่อพิจารณาปริภูมิคะแนนแบบ Likelihood และ ตัวดําเนินการคะแนนแบบอนุพันธ
อันดับหนึ่งพบวาคือคาเกรเดียนทของแบบจําลอง Likelihood นั่นเองดังสมการตอไปนี้ 
 

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

 
 เมื่อพิจารณาปริภูมิคะแนนแบบ Likelihood-ratio และ ตัวดําเนินการคะแนนแบบอนุพันธ
อันดับหนึ่งแสดงดังสมการตอไปนี้ 
 

 1

2

( | )( ) ln
( | )

lr P OO
P Oθ θ

θϕ
θ∇ = ∇K K

K KK
K K  (2.88) 

 
เนื่องจากแบบจําลองทั้งสองอิสระตอกันดังนั้นเราสามารถเขียนสมการ (2.88) ใหมไดเปน 
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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) 

 
 สมมุติวาชนิด 1y มี 1l ลําดับการสังเกต และชนิด 2y มี 2l ลําดับการสังเกต และให 

1 2l l l= +  จากสมการ (2.84), (2.85) และ (2.86) คํานวณคา Maximum Likelihood (ML) ใน
รูปแบบที่ถูกนอรแมลไลซแลวของปริภูมิคะแนนแบบ Likelihood ภายใตตัวดําเนินการคะแนนแบบ
อนุพันธอันดับหนึ่ง, )(/ ONlik K

K
θ

ϕ∇  เปน 
 

 / 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 คาประมาณ ML เมทริกซโควาเลนซในปริภูมิคะแนน 
 scµ̂  คือ คาประมาณ ML ของคาคาดหมายในปริภูมิคะแนน 

2.4.5 นอรแมลไลซเคอรเนล (Normalized Kernel) 
 การเปรียบเทียบกันระหวางคะแนนใด ๆ  ในปริภูมิคะแนนที่เหมาะสม คือการเปรียบเทียบ
โดยใชผลคูณภายใน (Inner Product) โดยมีเวกเตอรมูลฐาน (Basis Vector) ของปริภูมิคะแนน
เปนอนุพันธของ ln ( | )P O θ

K K  เทียบกับแตละพารามิเตอรใน θK  แตเนื่องจากเวกเตอรมูลฐานนี้ไม
ตั้งฉากกัน (Orthonormal) จึงทําใหไมสามารถใชผลคูณผลภายในไดโดยตรง ดังนั้นจึงตองมีการ
แปลงใหปริภูมิคะแนนไปเปนปริภูมิที่มีเวกเตอรมูลฐานที่ตั้งฉากกัน ตัวแปลงที่เหมาะสมในกรณีนี้
คือรากที่สองของโควาเลียนซเมตริกซของปริภูมิคะแนน 2/1−∑ sc  ดังนั้นผลคูณภายในที่ไดคือ 
 

 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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ฟงชันกใด ๆ ก็ตามที่สามารถเขียนอยูในรูปผลคูณภายในแบบสเกลารไดเราจะเรียกพจนนั้นวา
เคอรเนลดังนั้นจาก (2.84) จะไดนอรแมลไลซเคอรเนลดังสมการ 
 

 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) 

 
เมื่อนําไปประยุกตกับเคอรเนลอื่น ๆ  จากเชน (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 ปริภูมิคะแนนสําหรับเวกเตอรมิติคงที่ 

 การสงคะแนนทําไดโดยใชพารามิเตอรจากแบบจําลองแบบเจเนอเรทีฟตาง ๆ ซึ่ง
แบบจําลองแบบเจเนอเรทีฟที่นิยมใช ไดแก แบบจําลองสวนผสมแบบเกาสแบบเจเนอเรทีฟ และ 
แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ 

2.4.6.1 แบบจําลองสวนผสมแบบเกาสแบบเจเนอเรทีฟ (Gaussian mixture generative 
model) 

กําหนดใหแบบจําลองแบบเจเนอเรทีฟเปนสวนประกอบของแบบจําลองแบบเกาสดังนั้น
เราจะเขียนความนาจะเปนแบบเจเนอเรทีฟที่เปนไปไดของลําดับการสังเกต OK  ไดเปน 
 

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

 
สมมุติวาการสงัเกตเปนแบบ i.i.d. (identically independent distribution) และใชนยิามสาํหรับ
เกรเดียนท 
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 (2.98) 

 
จาก (2.98) เราไดความสัมพันธสาํหรับการสงคะแนน (Score-mapping) 
 

 
1

ln ( | ) [ ln ( | )]
T

t
t

P O P oθ θθ θ
=

∇ = ∇∑K K
K K KK  (2.99) 

 
ดังนั้นสําหรับคะแนนเวกเตอรการสังเกตมิติคงที่สามารถหาไดดวยผลรวมของคะแนนสําหรับแตละ
เวกเตอรการสังเกตที่ลําดับนั้น ๆ  จึงเปนการเหมาะสมที่จะนําไปเปนขอมูลเขาใหกับซัพพอรต
เวกเตอรแมชชีนซึ่งเปนตัวจําแนกประเภทแบบสถิต  

2.4.6.2 แบบจําลองฮดิเดนมารคอฟแบบเจเนอเรทีฟ 

 ใหแบบจําลองแบบเจเนอเรทีฟของลําดับการสังเกตเปนแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟที่แต
ละสถานะในการกระจายขาออกเปนการประกอบกันของสวนประกอบเกาส การเปลี่ยนระหวาง
สถานะถูกกําหนดโดยเมทริกซการเปลี่ยนสถานะ (State transition matrix) และเปนแบบซายไป
ขวา (Left-to-right) โดยไมมีการขามสถานะ 
 ใหแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟมี N  สถานะ แตละสถานะถูกจําลองโดยการกระจายขา
ออกซึ่งมีความนาจะเปนสถานะขาออกของตัวสังเกต toK  ณ สถานะ j  เปน )( tj ob K

 ใหการ
กระจายขาออกถูกจําลองโดยสวนผสมแบบเกาส K  สวน และให jk  คือ ดัชนีสําหรับสวนผสมที่ 
k  ที่สถานะ j  ดังนั้นความนาจะเปนสถานะขาออกเปน 
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 ∑
=

=
K

k
tjkjktj obwob

1

)()( KK  (2.100) 

 
โดยแตละสวนประกอบเกาสมีพารามิเตอร 3 ตัว คือ ตัวถวงน้ําหนัก jkw เวกเตอรคาเฉลี่ย jkµK  
และเมทริกซโควาเลียนซ jk∑  นอกจากนั้นความนาจะเปนในการเปลี่ยนสถานะจาก i  ไปเปน j  
คือ ija และพารามิเตอรเวกเตอร θKมีคาดังนี้ 
 

 NjNiijKkNjjkjk aw …………
KK

1,11,1 |}{,|},,{ ∈∈∈∈∑= µθ  (2.101) 
 
ความนาจะเปนในการเปลี่ยนสถานะสุดทายสามารถอนุมานไดโดยการนําผลรวมของความนาจะ
เปนในการเปลี่ยนสถานะอื่น ๆ จากสถานะสุดทายนี้มาลบออกจากหนึ่ง จึงไมไดถูกนํามาพิจารณา
แบบพารามิเตอรอิสระ 

การสงคะแนน (Score-mapping) 

ใหการสงัเกตเปนแบบ i.i.d. ผลรวมของทกุวิถี (Path, φ ) เปนดังนี ้
 

 ( )
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 ความนาจะเปนในการเปลี่ยนสถานะจากเวลา t  ไป 1t +  
 )(ts   คือ สถานะที่เวลา t  

 ดังนั้นการสงคะแนนดวยพารามิเตอรตาง ๆ ของลําดับการสังเกต O
K  สําหรับแตละ

สวนประกอบ jk  และการเปลี่ยน ij  หาไดดังนี้ [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) 

 
1 1

1 ( )ln ( | ) ( )
( )jk

T

w jk
t jk j jk

tP O t
w w t

γθ γ
γ=

⎡ ⎤
∇ = −⎢ ⎥

⎢ ⎥⎣ ⎦
∑

K K  (2.105) 
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1

( ) 1ln ( | )
(1 )ii

T
i

a
t ii ii ii

tP O
a Ta a
γθ

=

⎡ ⎤
∇ = −⎢ ⎥−⎣ ⎦

∑
K K  (2.106) 

 
โดย [ ]

1
, )( −Σ−= jk

T
jktjkt oS µKK  (2.107) 

 
1 1

( ) ( ; , )
ˆ ( )

( ) ( ; , )

j jk t jk jk
jk T K

j ji t ji ji
i

t w o
t

w o
τ

γ µ
γ

γ τ µ
= =

⎛ ⎞
⎜ ⎟Σ
⎜ ⎟=
⎜ ⎟Σ⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∑

K K

K K
N

N
 (2.108) 

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

การรูจําตัวอักษรลายมือเขียนภาษาไทยแบบออนไลนดวยแบบจําลองฮิดเดน
มารคอฟและซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน 

ในบทนี้จะกลาวถึงการรูจําตัวอักษรลายมือเขียนภาษาไทยแบบออนไลนที่ใชระบบรูจําที่
ประกอบดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ และซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนซึ่งสามารถแสดงแผนภาพ
การทํางานไดดังรูปที่ 3.1 เปนระบบรูจําหลัก 
 สําหรับการทํางานของแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ และซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนที่ใชใน
วิทยานิพนธฉบับนี้จะอธิบายโดยละเอียดใหหัวขอ 3.1 และ 3.2 ตามลําดับ ผลลัพธจาก
กระบวนการแรก (แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ) จะผานระเบียบวิธีที่เสนอขึ้นใหมเพื่อคัดหาชนิดที่
ใชในกระบวนการที่สอง (ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน) ซึ่งไดแสดงรายละเอียดไวในหัวขอ 3.2.3 เมื่อ
ทดสอบวิธีที่กลาวมากับตัวอักษรระดับกลางและระดับลางพบวาไดผลนาพอใจ แตสําหรับกรณี
สระและวรรณยุกตระดับบนผลไมเปนที่นาพอใจเนื่องจากกลุมสระที่มีลักษณะคลายกัน คือ 
    ิ,    ี,    ึ และ    ื ซึ่งวิธีการแกปญหาดังกลาวจะแสดงรายละเอียดไวในหัวขอ 3.3 โดยใชระบบรูจําที่
ประกอบดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ 2 ขั้นตอนดังรูปที่ 3.9 สวนวรรณยุกตเอกที่มีเพียง
เสนตรงเสนเดียวนั้นไมสามารถฝกฝนแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟได ทําใหจําเปนตองคัดแยกดวย
วิธีอ่ืน โดยทั่วไปแลวหากพบลายมือเขียนที่อยูระดับบนและมีเพียงเสนตรงเพียงเสนเดียวในแนวตั้ง
ซึ่งไมอาจแบงเปนเสนยอยได จะตัดสินใจตอบเปนวรรณยุกตเอก แตหากเสนตรงนั้นอยูใน
แนวนอนจะตัดสินใจเปนไมหันอากาศ (   ) [15] 
 

 

รูปที่ 3.1 แผนภาพการทํางานระบบรูจําตัวอักษรลายมือเขียนภาษาไทยแบบออนไลนดวย
แบบจําลองฮดิเดนมารคอฟและซัพพอรตเวกเตอรแมชชนี 
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3.1 การทาํงานของแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟในระบบรูจําตัวอักษร 

 ขอมูลของตัวอักษรซึ่งมีลักษณะเปนลําดับของจุดพิกัดที่เรียงกันตามเวลาที่เขียนหลังจาก
ผานกระบวนการกอนหนา ในขั้นตอนตอไปคือการนํามาแบงออกเปนเสนยอยหลายเสน และสกัด
คุณลักษณะสําคัญของแตละเสนยอยเพื่อใชเปนขอมูลเขาสําหรับแบบจาํลองฮิดเดนมารคอฟ หาก
อยูในกระบวนการฝกฝน ขอมูลออกคือแบบจําลองของตัวอักษรนั้น ๆ  (λ ) แตหากอยูใน
กระบวนการทดสอบ ขอมูลออกคือความนาจะเปนภายหลัง ( ( | )P O λ

K ) ของทุก ๆ แบบจําลอง 
เมื่อO

K คือลําดับการสังเกต (Observation sequence) ที่ประกอบไปดวยเวกเตอรของคุณลักษณะ
สําคัญจากแตละเสนยอยของขอมูลของตัวอักษรเขา 

3.1.1 การแบงสวนของเสน (Stroke Segmentation) 

 ขอมูลตัวอักษรที่ไดรับมาจะถูกแบงออกเปนเสนยอย (Sub-stroke) โดยจุดที่ใชแบงเสน
รวมออกเปนเสนยอยจะมีลักษณะตามขอกําหนดขอใดขอหนึ่งตอไปนี ้

• เมื่อจุดที่พิจารณาเปนจุดที่เกิดมุมแหลม จากรูปที่ 3.2 จุดที่ n เปนจุดดังกลาวเมื่อ 
 

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

เมื่อ Tθ  เปนมุมคงที่คาหนึง่ จากการทดลองใน [15] พบวา 
3T
πθ =  เปนคาทีเ่หมาะสมกับ

ตัวอักษรภาษาไทย 

 
รูปที่ 3.2 มุมทีพ่บวาเปนมุมแหลม 

• เมื่อจุดที่พจิารณาเปนจุดที่มเีสนสัมผัสทํามุมกับเสนสัมผัสของจุดเริ่มแรกของเสนยอย tθ  เกิน
คามุมทีก่ําหนดไว ,threshold tθ  ดังแสดงในรูปที่ 3.3 
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รูปที่ 3.3 มุมระหวางเสนสัมผัสของจุดที่พจิารณากับเสนสัมผัสของจดุแรกของเสนยอย 

• เมื่อเสนที่ลากจากจุดแรกของเสนยอยถงึจดุที่พิจารณาทาํมุม Sθ  กับเสนสัมผัสที่จุดแรกของ
เสนยอยเกินคามุมที่กําหนดไว ,threshold sθ  ดังแสดงในรูปที่ 3.4 

 
รูปที่ 3.4 มุมระหวางเสนที่ลากจากจุดแรกของเสนยอยถงึจุดทีพ่ิจารณากับเสนสัมผัสที่จุดแรกของ

เสนยอย 

จากการทดลองใน [15] เมื่อทดลองใชการแบงสวนของเสนดวยกรรมวิธีดังที่กลาวมากับ
ตัวอักษรภาษาไทยพบวาใชงานไดดี ดังแสดงใหเห็นไดในตัวอยางตัวอักษรในรูปที่ 3.5 

 
รูปที่ 3.5 ตัวอยางลายมือเขียนที่ถูกแบงสวนของเสนตามขอกําหนดตาง ๆ  



                                                                                                              
                            

36 
 
3.1.2 การสกัดคุณลักษณะสําคญั (Feature Extraction) 

 หลังจากการแบงสวนของเสนจะนําแตละเสนมาสกัดคุณลักษณะสําคัญเพื่อนําไปเปน
เวกเตอรของคุณลักษณะและนําไปเปนลําดับการสังเกตในแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟตอไปใน
วิทยานิพนธนี้ประมาณคาเสนยอยเปนเสนตรงเสนหนึ่งประกอบไปดวยคุณลักษณะ 7 ชนิด ดัง
แสดงในรูปที่ 3.6 โดยคุณลักษณะ 5 ชนิดแรกนํามาจาก [15] และคุณลักษณะอีก 2 ชนิดปรับปรุง
มากจาก [20] และสามารถอธิบายคุณลักษณะของเสนยอย i  ไดดังนี้ 

 
รูปที่ 3.6 คุณลักษณะสําคญัของเสนยอย 

1. พิกัดตามแนวนอนของจุดศูนยกลางของเสนยอย ( cx ) หาไดจาก 
 

 
1

1( ) ( )
N

c
n

x i x i
N =

= ∑  (3.2) 

โดย ( )x i  คือ พิกัดตามแนวนอนของจุดที่ i  ของเสนยอย และ N  จํานวนจุดทั้งหมด
บนเสนยอยนั้น 

2. พิกัดตามแนวตั้งของจุดศูนยกลางของเสนยอย ( cy ) หาไดจาก 
 

 
1

1( ) ( )
N

c
n

y i y i
N =

= ∑  (3.3) 

 
โดย ( )y i  คือ พิกัดตามแนวตั้งของจุดที่ i  ของเสนยอย และ N  จํานวนจุดทั้งหมด
บนเสนยอยนั้น 

d  

dθ  
( , )c cx y  

( , )c c lastx y  
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3. มุมของเสนที่ลากจากจุดตนไปถึงจุดปลายของเสนยอยเมื่อเทียบกับเสนแนวนอน 
( ( )v iθ ) 

4. มุมระหวางเสนยอยที่พิจารณากับเสนยอยกอนหนา ( ( )re iθ ) 

5. ความยาวของเสนตรงที่ลากจากจุดแรกถึงจุดสุดทายของเสนยอยนั้น ( ( )L i ) 

6. ความยาวของเสนตรงที่ลากจากจุดศูนยกลางของเสนยอยนั้นถึงจุดศูนยกลางของเสน
ยอยสุดทายของตัวอักษรนั้น ( d ) ดังแสดงในรูปที่ 3.6 และรูปที่ 3.7 

7. มุมของเสนตรงในขอ 6 ที่กระทํากับแกนนอน ( dθ ) 

 
รูปที่ 3.7 ตัวอยางเสนตรงทีล่ากจากจุดศนูยกลางของเสนยอยถึงจุดศูนยกลางของเสนยอยสุดทาย 

3.1.3 การรูจําตัวอักษรดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ 

 หลังจากสกัดคุณลักษณะสําคัญแลวจะไดเวกเตอรลักษณะ (Feature vector) ซึ่งมี 2 มิติ
มิติแรกคือจํานวนคุณลักษณะในหัวขอ 3.1.2 ซึ่งในที่นี้จะมีขนาดเทากับ 7 เทากันหมดทุก ๆ 
ตัวอักษร สวนมิติที่สองมีขนาดเทากับจํานวนเสนยอยทั้งหมดในตัวอักษรนั้น ซึ่งแตละตวัอกัษรจะมี
จํานวนเสนยอยไมเทากัน จากนั้นปอนเวกเตอรลักษณะของตัวอักษรตัวที่ i  ที่จะใชในการฝกฝน
ทั้งหมดใหแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟมาเพื่อทําการฝกฝนหาพารามิเตอรของแบบจําลองของ
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ตัวอักษรที่ i  ( iλ ) หลังจากฝกฝนครบทุกชนิดตัวอักษรเราจะไดแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟจํานวน
เทากับจํานวนชนิดตัวอักษรทั้งหมด 

ในกรณีที่มี K  ชนิด การตัดสินชนิดของลําดับการสังเกต OK  ตองหาคาความนาจะเปน
ภายหลัง ( | )iP O λ

K  ของทุก ๆ แบบจําลอง ดังนั้นขอมูลออกของแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟคือ
ความนาจะเปนภายหลังของทุก ๆ แบบจําลอง, 1 2( | ), ( | ),..., ( | ),..., ( | )i KP O P O P O P Oλ λ λ λ

K K K K  
และเราจะตัดสินวา OK  เปนตัวอักษรชนิดที่ i  ถา ( | )iP O λ

K  มีคามากที่สูงสุดดังสมการ 
 

 
1

arg max ( | )i
i K

i P O λ
≤ ≤

=
K  (3.4) 

 
สําหรับในวิทยานิพนธฉบับนี้จะไมตัดสินใจดวยกระบวนการดังที่กลาวมาโดยทันที 

เนื่องจากคําตอบที่ไดจากแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟมีการตัดสินใจผิดพลาดเปนตัวอักษรที่มี
ลักษณะคลายกันคอนขางมาก ดังนั้นจึงนําเอาคาพารามิเตอรของแบบจําลอง และ ( | )iP O λ

K  ไป
เพื่อสกัดเวกเตอรคุณลักษณะสําคัญข้ึนใหมที่เรียกวา คะแนน (Score) เพื่อใชเปนคุณลักษณะ
สําคัญปอนเขาของซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนซึ่งจะกลาวถึงในหัวขอถัดไป 

3.2 การทํางานของซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนในระบบรูจําตัวอักษร 

 เนื่องจากเวกเตอรคุณลักษณะสําคัญที่ปอนเขาซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนตองมีมิติเทากัน
ในทุกมิติ ซึ่งตางแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟที่ตองการแคมิติของจํานวนคุณลักษณะสําคัญเทากัน
เทานั้น ดังนั้นเราจึงใชขอไดเปรียบขอนี้ของแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ มาชวยในการสกัด
คุณลักษณะสําคัญโดยสงเวกเตอรคุณลักษณะสําคัญไปในปริภูมิคะแนนดังนั้นเวกเตอร
คุณลักษณะสําคัญที่จะปอนเขาคือ คะแนน 

3.2.1 การสกัดคุณลักษณะสําคัญ (Feature Extraction) 

 หลังจากเราไดเวกเตอรคุณลักษณะสําคัญของ OK  จากหัวขอ 3.1.2 และแบบจําลองของ
ทุกตัวอักษรแลว เพื่อทําใหมิติของเวกเตอรดังกลาวมีขนาดคงที่เราจึงสงเขาไปในปริภูมิคะแนนดัง
สมการที่ (2.103) ถึง (2.109) เราจะไดเวกเตอรของคะแนนแบบ Likelihood ( )lik Oϕ

K  ดังนี้ 
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 (3.5) 

ซึ่งมิติของเวกเตอรนี้จะมีขนาดคงที่เทากับ 2[ ( 1) 1]N K f f+ + +  เมื่อ  N  คือจํานวนสถานะของ
แบบจําลองฮดิเดนมารคอฟ  K  คือจํานวนสวนผสมของแบบจําลองแบบเกาสของแตและสถานะ 
และ  f  คือจํานวนคุณลักษณะสําคัญ ซึง่ในวทิยานพินธฉบับนี้เราใช 5 สถานะ และ 5 สวนผสม 
ซึ่งไดจากการทดลองใน [15] ดังนั้นมิติของเวกเตอรคะแนนแบบ Likelihood คือ 1430 เทากันทุก
ตัวอักษร 
 แตปริภูมิคะแนนแบบ Likelihood นั้นไมเหมาะสมเนือ่งจากเวกเตอรพารามิเตอรจะตอง
อางจากแบบจาํลองเดียว แตปญหาคือเราไมทราบแบบจําลองของลาํดับการสังเกตใด ๆ ที่เขามา 
ซึ่งเราอาจเลือกใชเวกเตอรพารามิเตอรได 2 วิธี ดงันี ้

1. นําตัวอักษรทุกชนิดมาเพื่อฝกฝนแบบจําลองใหมเพียงหนึ่งเดียว แตเนื่องจากภาษาไทยมี
จํานวนชนิดของตัวอักษรมาก จึงนั้นทําไดยาก และหากทําได แบบจําลองที่ไดจะมี
ลักษณะกวางเกินไปจนกระทั่งคะแนนที่ไดไมมีนัยสําคัญในการคัดจําแนกประเภท 

2. เลือกใชแบบจําลองที่ฝกฝนมาแลวของแตละตัวอักษรมาหนึ่งแบบจําลอง โดยวิธีการเลือก
นั้นอาจเลือกจากการตัดสินใจชนิดของแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ แตเนื่องจากการ
ตัดสินใจนี้ยังมีขอผิดพลาดอยู ดังนั้นพารามิเตอรของแบบจําลองที่เลือกมาใชนั้นอาจทํา
ใหไดคะแนนที่มีนัยสําคัญนอย หรือผิดพลาดได 

จากเหตุผลที่กลาวมา เราจึงไมเลือกใชปริภูมิคะแนนแบบ Likelihood แตจะทดลองใชปริภูมิ
คะแนนแบบ Likelihood ratio แทน ดังนั้นเวกเตอรคะแนนจะมีลักษณะดังนี้ 
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เมื่อ 

1
( )lik

y Oϕ
K  และ 

2
( )lik

y Oϕ
K  คือคะแนนในปริภูมิแบบ Likelihood ของ OK  ที่ไดจากพารามิเตอร

ของแบบจําลองตัวอักษรชนิดที่ 1y  และ 2y  ตามลําดับ จะเห็นไดวาสําหรับการสงลําดับการ
สังเกต OK  ไปในปริภูมิคะแนนแบบนี้จะไดคะแนน 2 คะแนนในปริภูมิ ซึ่งในแตละคะแนนมีลักษณะ
ไมสมมาตร เนื่องจากครึ่งหนึ่งจะมีขั้วบวก และอีกครึ่งหนึ่งมีข้ัวลบ 
 วิทยานิพนธฉบับนี้จึงได เสนอปริ ภูมิคะแนนขึ้นใหม  เ รียกวา  ปริภูมิคะแนนแบบ 
Symmetric likelihood ratio ดังแสดง 
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การสงเวกเตอรคุณลักษณะสําคัญของลําดับการสังเกตไปในปริภูมิคะแนนนี้จะมีคะแนนไดหนึ่ง
เดียวและมีคุณสมบัติแบบสมมาตรและมีความเหมาะสมในการใชงานกับตัวอักษรภาษาไทย
มากกวา ดังผลการทดสอบใน [21] 

3.2.2 การนอรแมลไลซปริภูมิคะแนน (Score space Normalization) 

 การนอรแมลไลซปริภูมิคะแนนเปนสิ่งสําคัญ เนื่องจากลําดับการสังเกตแตละลําดับมี
ความแตกตางกันทั้งในเรื่องของขนาดและชวงระยะเวลา (Duration) เพื่อรองรับการใชงานของซัพ
พอรตเวกเตอรแมชชีน เราใชการนอรแมลไลซ 4 ข้ันตอนดังนี้ การนอรแมลไลซความยาวลําดับ 
(Sequence length normalization) [18] การนอรแมลไลซคะแนนเพื่อการฝกฝนและทดสอบ [13] 
การทําปริภูมิคะแนนใหขาว (Score-space whitening) [18] และ การนอรแมลไลซเชิงทรงกลม 
(Spherical normalization) [17], [19] ตามลําดับ 

3.2.2.1 การนอรแมลไลซความยาวลําดับ (Sequence length normalization) 

 ในการเขียนตัวอักษร ถึงแมตัวอักษรจะมีลักษณะคลายกันแตอาจจะมีอัตราการเขียนไม
เทากันทําใหชวงระยะเวลาไมเทากัน ทําใหพารามิเตอรของแบบจําลองบางพารามิเตอรมีมิติไม
เทากัน เชน เมตริกซของความนาจะเปนภายหลังของแตละสถานะ ( )j tγ  มีความยาวตางกัน เรา
จึงนอรแมลไลซดวย ผลรวมของความนาจะเปนภายหลังทั้งหมดที่ครอบคลุมชวงเวลาของแตละ
ลําดับการสังเกตของแตละสถานะดังสมการ 



                                                                                                              
                            

41 
 
 

 
1

( )
( )

( )

jN
j T

j

t
t

τ

γ
γ

γ τ
=

=

∑
 (3.8) 

 
จากนั้นนําความนาจะเปนภายหลังที่ถูกนอรแมลไลซ ( )N

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

3.2.2.2 การนอรแมลไลซคะแนนเพื่อการฝกฝนและทดสอบ 

 คะแนนที่ใชในการฝกฝนและทดสอบลวนมาจากลําดับการสังเกตตาง ๆ กัน ซึ่งมีชวง
ระยะเวลา (Duration) ยาวไมเทากัน เพื่อเพิ่มความถูกตอง คะแนนจะถูกมอรมอลไลซดวยชวง
ระยะเวลาของลําดับการสังเกตนั้น ๆ ดังสมการ 
 

 ( ) ( ) /O O Tϕ ϕ=
K K

�  (3.9) 
 
โดย T  คือชวงระยะเวลาของลําดับการสังเกต OK  

3.2.2.3 การทําปริภูมิคะแนนใหขาว (Score-space whitening) 

จากเหตุผลในหัวขอ 2.4.5 การเปรียบเทียบกันระหวางคะแนนใด ๆ ในปริภูมิคะแนน เรา
ทําไดโดยการหาผลคูณภายใน ดังนั้นจึงตองการเวกเตอรมูลฐานที่ตั้งฉากกัน (Orthonormal) โดย
การนอรแมลไลซเคอรเนลดวยสวนกลับของรากที่สองของโควาเลนซเมตริกซ 1/ 2−Σ  ซึ่งเราอาจมอง
อีกอยางหนึ่งไดวาเปนการทําปริภูมิคะแนนใหขาว (Score-space whitening) โดยการใชสวนกลับ
ของโควาเลนซเมตริกซ 1

sc
−∑  สงปริภูมิคะแนนไปสูปริภูมิยูคลีเดียน (Euclidean space) ดังนั้น

คะแนนที่ถูกทําใหขาว )(ON
K

ϕ  แสดงไดดังนี้ 
 

 1/ 2( ) ( )N O Oϕ ϕ−= Σ
K K

�  (3.10) 
 
โดย {[ ( ) ( ( ))][ ( ) ( ( ))] }T

sc E O E O O E Oϕ ϕ ϕ ϕΣ = − −
K K K K

� � � �  (3.11) 
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ในทางปฏิบัติเนื่องจาก sc∑  บางคาไมมีคุณสมบัติบวกแนนอน (Positive definite) ทําใหการหา
คา 1

sc
−∑  ทําไมไดและเพื่อลดการคํานวณลงเราจึงประมาณ 1

sc
−∑  แบบการประมาณแนวทแยง 

(Diagonal approximation) และ )(~
iO
K

ϕ  คือ คะแนนที่ถูกนอรแมลไลซเพื่อการฝกฝนและทดสอบ
ดังอธิบายในหัวขอกอนหนา 

3.2.2.4 การนอรแมลไลซเชิงทรงกลม (Spherical normalization) 

 เวกเตอรคะแนนที่ไดจากการสงของลําดับการสังเกตดวยพารามิเตอรของแบบจําลองจะมี
ขนาดของแตละคะแนนตาง ๆ กัน เพื่อใหมีการใชคะแนนในการเปรียบเทียบที่ดี คะแนนควรมี
ขนาดในมาตราสวนเดียวกัน ซึ่งทําไดโดยสงเวกเตอรคะแนนไปสูปริภูมิคะแนนที่มีมิติเพิ่มข้ึน 
ดังเชนการสงจากพื้นผิวระนาบไปบนพื้นผิวทรงกลม  ซึ่งทําไดหลายวิธีแตวิธีที่ใชภายใน
วิทยานิพนธฉบับนี้แสดงดังรูปที่ 3.8 
 

 
 

รูปที่ 3.8 การนอรแมลไลซเชิงทรงกลม 
 

การสงนี้จะถกูประยุกตใชหลงัจากคะแนนที่ถูกทําใหขาวแลวดังแสดง 
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ภายในวิทยานิพนธฉบับนี้เรากําหนดใหแตละเวกเตอรคะแนนมีขนาดและระยะหางมีคาหนึ่งเปน 
d  ดังนั้นแตละเวกเตอรคะแนนจะมีจํานวนมิติเพิ่มข้ึนหนึ่งมิติคือ d  

( )N Oϕ
K

d
O
K
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3.2.3 กลุมของชนิดที่มีการตัดสินสับสน 

 เนื่องจากซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนเปนระบบรูจําแบบไบนารี แตงานรูจําตัวอักษร
ภาษาไทยมีจํานวนชนิดตัวอักษรมากกวาสองชนิด เราจึงตองมีการเลือกกลุมของชนิดตัวอักษรเพือ่
ลดความสับสนและเพิ่มอัตราการรูจํา ทั้งนี้เนื่องจากโอกาสในการเกิดความผิดพลาดจะแปรผนัตรง
กับจํานวนชนิด ยิ่งจํานวนชนิดนอยลงเทาไหรโอกาสตัดสินถูกก็ยิ่งมากขึ้น ตราบใดที่ภายในกลุม
ของชนิดนั้นมีชนิดที่ถูกตองอยู สําหรับการหากลุมของชนิดตัวอักษร เราจะอาศัยแบบจําลองฮิด
เดนมารคอฟเปนบรรทัดฐานในการตัดสินใจเลือกชนิดตัวอักษร เนื่องดวยแบบจําลองฮิดเดน
มารคอฟสามารถเปนตัวจําแนกประเภทแบบมัลติคลาสไดโดยไมตองอาศัยเทคนิคอื่นใด ขอดีของ
แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟคือมีการเปรียบเทียบขอมูล (แบบจําลอง) ของชนิดทั้งหมดและ
เรียงลําดับความนาจะเปนที่ลําดับการสังเกตจะเปนชนิดนั้น ๆ ดังนั้นถามีการตัดสินใจผิดพลาด
เกิดขึ้นชนิดที่ถูกตองมักจะอยูในอันดับถัดลงมาไมมากนัก จากการทดลองกับกลุมตัวอักษร
ภาษาไทยระดับกลางที่ใชในการทดสอบในหวขอที่ 4.2 พบวาทั้งคาเฉลี่ยและคาฐานนิยมของ
จํานวนอันดับที่ครอบคลุมชนิดที่ถูกตอง (Top N) ของทุก ๆ ชนิดมีคาประมาณ 4 อันดับ และ
คาสูงสุดคือ 16 อันดับ ซึ่งมีเพียงคาเดียว ในทางกลับกัน ถาการตัดสินใจถูกตอง เราพบวาความ
นาจะเปนอันดับถัดลงมาสวนใหญจะเปนชนิดที่มีการตัดสินใจผิดบอย 

การหากลุมของชนิดที่มีการตัดสินสับสนของชนิดใด ๆ ในที่นี้จะพิจารณาจากเมตริกซ
ความสับสน (Confusion Matrix) ที่ไดจากการรูจําดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟดวยชุดทดสอบ
ชุดหนึ่ง โดยกลุมของชนิดที่มีการตัดสินสับสนของชนิด i  นี้ คือ ชนิด i  และกลุมของชนิดที่มีชนิด 
i  เปนชนิดที่ตัดสินผิดเปนอันดับแรก 

สําหรับการหากลุมของชนิดที่มีการตัดสินสับสนของลําดับการสังเกตใด ๆ ที่ไมทราบชนิด 
ทําไดโดยการตัดสินดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟวาเปนชนิดใด ดังนั้นกลุมของชนิดที่มีการ
ตัดสินสับสนของลําดับการสังเกตนี้ คือ กลุมของชนิดที่มีการตัดสินสับสนของชนิดดังกลาว 
ตัวอยางเชน ถาเมตริกซความสับสนมีคาดังตารางที่ 3.1 
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ตารางที่ 3.1 ตัวอยางเมตรกิซความสับสน 
 

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 

 
ดังนัน้กลุมของชนิดที่มีการตัดสินสับสนของลําดับการสังเกตใด ๆ  จะมี 4 กรณีตามจํานวนชนิด
ดังนี ้
กรณีที่ 1 ถาลําดับการสังเกตถูกตัดสินดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟเปนชนิด 1 แลวกลุมของ
ชนิดที่มกีารตดัสินสับสน คือ ชนิด 1, 2 และ 3 
กรณีที่ 2 ถาลําดับการสังเกตถูกตัดสินดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟเปนชนิด 2 แลวกลุมของ
ชนิดที่มกีารตดัสินสับสน คือ ชนิด 2 
กรณีที่ 3 ถาลําดับการสังเกตถูกตัดสินดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟเปนชนิด 3 แลวกลุมของ
ชนิดที่มกีารตดัสินสับสน คือ ชนิด 1, 3 และ 4 
กรณีที่ 4 ถาลําดับการสังเกตถูกตัดสินดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟเปนชนิด 4 แลวกลุมของ
ชนิดที่มกีารตดัสินสับสน คือ ชนิด 4 

แตเพื่อการปองกันความผิดพลาดที่อาจเกิดขึ้นในกรณีที่ลําดับการสังเกตที่นํามาทดสอบ
เพื่อเมตริกซสับสนเปนลําดับการสังเกตที่ผิดรูปแบบ และเพื่อลดจํานวนชนิดของกลุมที่มีการตัดสิน
สับสน จึงมีการกําหนดคาคงที่ขึ้นเพื่อใหจํากัดความผิดพลาดดังกลาว โดยคาคงที่นี้จะถูก
กําหนดใหมีคาเปนรอยละของความผิดพลาด 

3.2.4 การใชซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนในการรูจําตัวอักษร 

 หลังจากการสงลําดับการสังเกตไปในปริภูมิคะแนนซึ่งมีมิติคงที่ เวกเตอรคะแนนของแต
ละลําดับการสังเกตจะถูกปอนเขาสูซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนเพื่อการฝกฝน หรือทดสอบ ในการ
ฝกฝนนั้นจะทําในลักษณะเปนคู กลาวคือจะมีจํานวนซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนเทากับจํานวนคู ซึ่ง
จํานวนคูนี้ไดจากหัวขอ 3.2.3 โดยกลุมของชนิดที่มีการตัดสินสับสนของแตละชนิดตัวอักษรจะมี
จํานวนคงที่ แตมีจํานวนไมเทากันทุกตัวอักษร สวนชนิดตัวอักษรใดที่ไมอยูในกลุมดังกลาวจะใช



                                                                                                              
                            

45 
 
การตัดสินของแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟเทานั้น ไมนํามาปอนเขาซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน  ถา
จํานวนของกลุมของชนิดที่มีการตัดสินสับสนมีเพียงสองชนิดจะไดผลการตัดสินใจสุดทายใน
ขั้นตอนนี้ แตหากมีมากกวาสองชนิดตองใชเทคนิคในการทํามัลติคลาสเขาชวยดังจะกลาวใน
หัวขอถัดไป 

3.2.4 ระเบียบวิธี Max Win 

 เนื่องจากซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนเปนตัวจําแนกประเภทแบบไบนารี คือพิจารณาเปนคู
เทานั้นดังนั้นการใชงานในแบบมัลติคลาสตองอาศัยเทคนิคอื่นเขาชวย ซึ่งในวิทยานิพนธฉบับนี้ใช
ระเบียบวิธี Max Win โดยมีหลักการคือ จับคูของชนิดทั้งหมดที่เปนไปได เชนหากมีจํานวน N  
ชนิดจะมีจํานวนคูทั้งหมดที่เปนไปไดเทากับ ( 1) / 2N N −  คู ซึ่งจะเทากับจํานวนซัพพอรต
เวกเตอรแมชชีนในระบบ โดยการตัดสินจะพิจารณาจากชนิดที่ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนแตละตัว
ตัดสินมา โดยจะเลือกชนิดที่ถูกตัดสินมากที่สุด หากชนิดที่ไดรับการตัดสินมากที่สุดมีจํานวน
เทากันมากกวาหนึ่งชนิดจะพิจารณารวมกับลําดับความนาจะเปนภายหลังที่ไดจากแบบจําลองฮิด
เดนมารคอฟโดยจะตัดสินเปนชนิดที่มีคาของความนาจะเปนภายหลังมากกวา 

3.3 การรูจําสระและวรรณยุกตระดับบน 

 ปญหาของอักษรกลุมนี้แบงได 2 ปญหาคือ กลุมสระที่มีลักษณะคลายกัน คือ    ิ,    ี,    ึ และ 
   ื และวรรณยุกตเอก     ซึ่งการแกปญหาของวรรณยุกตเอกทําไดดังที่กลาวไปแลว จากการ
วิเคราะหปญหาของกลุมสระ    ิ,    ี,    ึ และ    ื พบวาปญหาเกิดจากความหลากหลายของรูปแบบ
และวิธีการเขียน การเขียนในลักษณะลายมือที่ไมใชตัวคัดจะมีลักษณะการเขียนและทิศทาง
แตกตางกันไปตามแตละบุคคล ในอักษรภาษาไทย กลุมที่มีผลกระทบกับปญหานี้มากที่สุดคือ
กลุมสระ    ิ,    ี,    ึ และ    ื ทําใหวิธีการแบงเสนยอยและการสกัดคุณลักษณะสําคัญในหัวขอ 3.1 ไม
สามารถใชไดภายในกลุมสระนี้แตยังสามารถใชไดดีในการแยกกลุมสระทั้ง 4 ตัวนี้ออกจากสระ
และวรรณยุกตระดับบนอื่น ๆ ที่เหลือ เราจึงสามารถแยกกลุมสระ    ิ,    ี,    ึ และ    ื ออกมาเพื่อฝกฝน
แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟใหมดวยการออกแบบกระบวนการกอนหนาและคุณลักษณะสําคัญ
ใหมเพื่อใชแกปญหาดังกลาวซึ่งมีโครงสรางระบบดังรูปที่ 3.9 
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รูปที่ 3.9 แผนภาพการทํางานระบบรูจําตัวอักษรลายมือเขียนภาษาไทยระดับบนแบบออนไลน

ดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟแบบ 2 ข้ันตอน 

3.3.1 กระบวนการกอนหนา 

 เนื่องจากกลุมสระ    ิ,    ี,    ึ และ    ื มีขนาดและรูปแบบใกลเคียงกันกระบวนการกอนหนาใน
หัวขอที่ 2.1 จึงไมเหมาะสมเพราะสงผลใหการรูจําไมดีดังผลการทดลองที่แสดงในตารางที่ 4.3 
วิทยานิพนธนี้จึงทําการออกแบบกระบวนการกอนหนาขึ้นใหมโดยพยายามกําจัดลักษณะที่จะทํา
ใหตัดสินใจผิดพลาดดังนี้ 

1. นอรแมลไลซทางแนวแกนนอนใหมีขนาดทางแนวนอนคงที่ 
2. เปลี่ยนลําดับเสนที่เขียนผิดวิธีใหถูกตองตามหลักการเขียนตัวอักษรภาษาไทย 
3. การกําจัดเสนยอยที่ผิดรูปแบบการเขียนตามหลักการเขียนตัวอักษรภาษาไทย 

3.3.2 การสกัดคุณลักษณะสําคัญ 

 หลังจากกระบวนการกอนหนาทําการสกัดคุณลักษณะสําคัญที่เหมาะสมในการจําแนก
สระ    ิ,    ี,    ึ และ    ื โดยมีคุณลักษณะสําคัญที่ใชดังนี้ 

1. ระยะจากจุดเริ่มเขียนถึงจุดที่พิจารณา  
2. ระยะจากจากจุดที่พิจารณากับจุดกอนหนา 
3. ระยะจากจุดที่พิจารณาถึงจุดสุดทาย 
4. มุมของเสนตรงที่เกิดจากจุดที่พิจารณากับจุดถัดไปหนึ่งจุดเทียบกับแกนนอน 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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หลังจากการสกัดคุณลักษณะสําคัญดังกลาวจะไดเวกเตอรคุณลักษณะสําคัญของลําดับ
การสังเกตจะมีมิติเทากับ 6 ซึ่งนอยกวาเวกเตอรคุณลักษณะสําคัญที่ไดจากหัวขอ 3.1.2 ซึ่งมี
ขนาด 7 มิติ เพื่อใหแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟทํางานไดดีกับคุณลักษณะสําคัญใหมที่กลาวมา 
เราตองทดลองเพื่อหาจํานวนสถานะที่เหมาะสมซึ่งจะกลาวถึงในบทตอไป 
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บทที่  4 

ขั้นตอนการทดลอง ผลการทดลองและวิเคราะหผลการทดลอง 

 ในบทนี้จะกลาวถึงการประเมินประสิทธิภาพของระบบการรูจําตัวอักษรลายมือเขียน
ภาษาไทยแบบออนไลนในงานวิจัยนี้ โดยพิจารณาผลการทดลองการรูจําดวยวิธีที่เสนอ เทียบกับ
ผลการทดลองการรูจําดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟพื้นฐาน รวมถึงการวิเคราะหผลที่ไดจากการ
ทดลอง 

4.1 เครื่องมือที่ใชในการทดสอบ 

1. เครื่องคอมพิวเตอรสวนบุคคล ใชหนวยประมวลผลกลางรุน Pentium IV ความเร็ว 
2,400 เมกะเฮิรตซ และหนวยความจํา 512 เมกะไบต 

2. กระดานอิเลก็ทรอนิกส ซึ่งเปนอุปกรณเชือ่มตอในการรบัขอมูล 

3. โปรแกรมการรูจําตัวอักษรพฒันาขึน้บนโปรแกรม MATLAB เวอรชัน 6.5 ของบริษัท 
MathWorks รวมกับ Visual C++ เวอรชนั 6 ของบริษทัไมโครซอฟท ทีท่าํงานภายใต
ระบบปฏิบัติการวินโดว XP Service Pack 1 โดยใชโปรแกรมแบบจําลองฮิดเดน
มารคอฟจาก [21] และซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนจาก [23] และ [24] 

ขอมูลที่ใชฝกฝน และทดสอบเปนตัวอักษรภาษาไทย 3 ระดับคือ ระดับบน กลาง และลาง 
ดังแสดงในตารางที่ 1.1 ซึ่งเปนขอมูลชุดเดียวกับ [15] ซึ่งเก็บตัวอักษรผานทางกระดาน
อิเล็กทรอนิกสที่มีอัตราการสุมขอมูล 100 จุดตอวินาที และตั้งกระดานอิเล็กทรอนิกสใหตรงไม
หมุนหรือเอียงจากผูเขียน 2 กลุมที่อิสระตอกัน จากนั้นคัดแยกตัวอักษรที่พิจารณาแลววามีการ
เขียนไมถูกตองออก ตัวอักษรที่เขียนเสียนั้นคือตัวอักษรที่เขียนผิดเนื่องจากความเผลอเรอ หรือใช
กระดานอิเล็กทรอนิกสไมชํานาญ เชน การเขียนตัวอักษรทบักัน เนื่องจากยังไมไดเก็บขอมูลตัวเกา
กอนเขียนตัวใหม การกดปากกาในกระดานอิเล็กทรอนิกสเบาเกินไปทําใหบางเสนนั้นหายไป เปน
ตน 
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4.2 การจัดเก็บขอมูล 

ขอมูลแบงออกเปน 3 ชุด โดย 2 ชุดแรกมาจากกลุมผูเขียนเดียวกัน สวนชุดสุดทายมาจาก
กลุมผูเขียนอิสระ ดังนี้ 

1. ชุดที่ใชในการฝกฝนระบบประกอบไปดวย ตัวอักษรและสระระดับกลางจํานวน 
14,557 ตัว สระและวรรณยุกตระดับบน 2,681 ตัว และ สระระดับลางจํานวน 461 
ตัว จากผูเขยีน 40 คน 

2. ชุดที่ใชในการทดสอบไดจากกลุมผูเขียนชุดเดิมประกอบไปดวย ตัวอักษรและสระ
ระดับกลางจํานวน 12,227 ตัว  สระและวรรณยุกตระดับบน 2,493 ตัว และ สระ
ระดับลางจํานวน 461 ตัว 

3. ชุดที่ใชในการทดสอบมาจากกลุมผูเขียนอิสระอีกชุดหนึ่ง ประกอบไปดวย ตัวอักษร
และสระระดับกลางจํานวน 8946 ตัว  สระและวรรณยุกตระดับบน 2079 ตัว และ 
สระระดับลางจํานวน 378 ตัว จากผูเขียน 65 คน 

4.3 การทดสอบประสิทธิภาพการรูจําดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ 

จากการทดลองใน [15] พบวาแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟที่นํามาใชกับภาษาไทยที่ผาน
กระบวนการกอนหนาในหัวขอ 2.1 คือแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟแบบตอเนื่อง (CHMM) จํานวน
สถานะ 5 สถานะ จํานวนสวนผสมแบบเกาสในแตละสถานะ 5 สวนผสม และมีโครงสรางแบบซาย
ไปขวาโดยไมมีการขามสถานะดังรูปที่ 4.1 ไดอัตราการรูจําเฉลี่ยดังตารางที่ 4.1 และผลการรูจํา
โดยละเอียด หรือเมตริกซความสับสน (Confusion Matrix) ดังตารางที่ 4.2 ถึงตารางที่ 4.7 
 

 
 

รูปที่ 4.1 แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟที่ใชในวทิยานพินธ 

สถานะที่ 1 สถานะที่ 2 สถานะที่ 3 สถานะที่ 4 สถานะที่ 5 
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ตารางที่ 4.1 อัตรารูจําเฉลี่ยของระบบรูจําตัวอักษรภาษาไทยดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ 
 

อัตราการรูจําตัวอักษรระดับตาง ๆ  (รอยละ) ชุดขอมูล 
ระดับบน ระดับกลาง ระดับลาง 

ผูเขียนที่ใชในการฝกฝนระบบ 97.22 95.94 99.78 
ผูเขียนอิสระ 87.74 90.49 93.65 

 
ตารางที่ 4.2 ผลการทดสอบระบบดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟโดยใชขอมูลจากสระและ

วรรณยุกตระดับบนของกลุมผูเขียนที่ใชในการฝกฝนระบบ 
 

  อิ อี อึ อื อํ อั อ็ อ อ อ อ จํานวน รอยละ 
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 ผลการทดสอบระบบดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟโดยใชขอมูลจากสระและ
วรรณยุกตระดับบนของกลุมผูเขียนอิสระ 

 
  อิ อี อึ อื อํ อั อ็ อ อ อ อ จํานวน รอยละ 
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 ผลการทดสอบระบบดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟโดยใชขอมูลจากสระระดับลาง

ของกลุมผูเขียนที่ใชในการฝกฝนระบบ 
 

  อุ อู จํานวน รอยละ 
อุ 232 0 232 100.00
อู 1 228 229 99.56
  อุ อู 461 99.78
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ตารางที่ 4.5 ผลการทดสอบระบบดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟโดยใชขอมูลจากสระระดับลาง

ของกลุมผูเขียนอิสระ 
 

  อุ อู จํานวน รอยละ 
อุ 174 15 189 92.06
อู 9 180 189 95.24
  อุ อู 378 93.65
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ตารางที่ 4.6 ผลการทดสอบระบบรูจําดวยแบบจําลองฮดิเดนมารคอฟดวยขอมูลจากตัวอักษรและสระระดับกลางของกลุมผูเขียนที่ใชในการฝกฝนระบบ 
 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 รอยละ

 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 ผลการทดสอบระบบรูจําดวยแบบจําลองฮดิเดนมารคอฟดวยขอมูลจากตัวอักษรและสระระดับกลางของกลุมผูเขียนอิสระ 
 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 รอยละ

 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 วิเคราะหการทดสอบประสิทธภิาพของการรูจําดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ 

 เนื่องจากการรูจําดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟคือการพยายามสรางแบบจําลองของ
ตัวอักษรแตละชนิด ดังนั้นแบบจําลองของตัวอักษรที่คลายกันยอมมีลักษณะคลายกันดวยทําให
การตัดสินผิดสวนใหญจะเกิดข้ึนภายในกลุมของตัวอักษรที่คลายกัน โดยแบงลักษณะของกลุมที่
คลายกันไดดังนี้ 

4.4.1 กลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกันที่ทิศทางการเขียนของหัว ไดแก (‘ก’ ผิดเปน ‘ถ’ และ 
‘ภ’) (‘ร’ ผิดเปน ‘โ’) 

4.4.2 กลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกันที่ความกวาง ไดแก (‘ข’ ผิดเปน ‘บ’) 

4.4.3 กลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกันที่รอยหยัก ไดแก (‘ช’ ผิดเปน ‘ซ’) (‘ซ’ ผิดเปน ‘ช’)  (‘ท’ 
ผิดเปน ‘ฑ’) (‘ม’ ผิดเปน ‘ฆ’) (‘ป’ ผิดเปน ‘ฟ’) (‘ด’ ผิดเปน ‘ต’) (‘ฎ’ ผิดเปน ‘ฏ’) (‘ฏ’ ผิด
เปน ‘ฎ’) 

4.4.4 กลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกันที่วิธีการเขียนหาง ไดแก (‘ฟ’ ผิดเปน ‘ฬ’) (‘พ’ ผิดเปน 
‘ฬ’) (‘อ’ ผิดเปน ‘ฮ’) (‘ล’ ผิดเปน ‘ส’) (‘ท’ ผิดเปน ‘ห’) (‘บ’ ผิดเปน ‘ษ’) ( ‘   ิ’  ‘   ี’  ‘   ึ’  ‘   ื’) 

4.4.5 กลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกันทั้งรอยหยักและวิธีการเขียนหาง ไดแก (‘ป’ ผิดเปน ‘ฬ’) 
(‘ษ’ ผิดเปน ‘ฬ’) 

4.4.6 กลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกันที่สัดสวนของหัว ไดแก (‘น’ ผิดเปน ‘ณ’) (‘ฆ’ ผิดเปน 
‘ฒ’) (‘ร’ ผิดเปน ‘ธ’) (‘ว’ ผิดเปน ‘อ’) 

4.4.7 กลุมตัวอักษรที่ตําแหนงจุดตน จุดปลาย และทิศทางการวนคลายกัน ไดแก (‘ง’ ผิดเปน ‘ฏ’ 
และ ‘ฎ’) (‘จ’ ผิดเปน ‘ฉ’) (‘ล’ ผิดเปน ‘ฉ’) (‘เ’ ผิดเปน ‘ล’ และ ‘ะ’) 

4.5 กลุมของชนดิที่มีการตัดสินสบัสนที่ไดจากผลการทดสอบ 

กลุมของชนิดที่มีการตัดสินสับสนที่ไดจากการทดสอบดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ
แบงได 2 ชุด คือ ชุดที่ไดจากชุดทดสอบที่ไดจากกลุมผูเขียนที่ใขในการฝกฝน และชุดที่ไดจาก
ชุดฝกที่ไดมาจากกลุมผูเขียนอิสระ 
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4.5.1 กลุมของชนิดที่มีการตัดสินสับสนที่ไดจากกลุมผูเขียนที่ใชในการฝกฝน 

ดวยระเบียบวิธีในหัวขอ 3.2.3 และกําหนดใหความผิดพลาดที่เกิดขึ้นจากการตัดสินผิด 
(Misclassification error) ของเฉพาะตัวที่ผิดมากที่สุดของแตละชนิดตัวอักษรตองมีคาเกินคาคงที่
ที่กําหนดไว ไดกลุมของชนิดที่มีการตัดสินสับสนของแตละชนิดตัวอกัษรดังนี้  
 

ตารางที่ 4.8 กลุมของชนิดทีม่ีการตัดสินสบัสนที่ไดจากกลุมผูเขียนที่ใขในการฝกฝน 
 

จํานวนชนิดภายในกลุม ตัวอักษรภายในกลุม 

1 ตัวอักษร (ไมสับสน) 
‘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’} 

มากกวา 2 ตัวอักษร (มัลติคลาส) {‘พ’, ‘ฟ’, ‘ษ’, ‘ฬ’} 
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4.5.2 กลุมของชนิดที่มีการตัดสินสับสนที่ไดจากกลุมผูเขียนอิสระ 

เมื่อนําขอมูลจากชุดทดสอบจากกลุมของผูเขียนอิสระไดผลดังตารางที่ 4.9 
 

ตารางที่ 4.9 กลุมของชนิดทีม่ีการตัดสินสบัสนที่ไดจากกลุมผูเขียนอสิระ 
 

จํานวนชนิดภายในกลุม ตัวอักษรภายในกลุม 

1 ตัวอักษร (ไมสับสน) ‘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'} 

มากกวา 2 ตัวอักษร (มัลติคลาส) 

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

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

กลุมที่ม ี6 ตัวอกัษร 
{'ส','ธ','ล','ศ','ฬ','ฮ'} 

 
 จากตารางที่ 4.8 และ ตารางที่ 4.9 พบวาตัวอักษรที่มีรายละเอียดนอยกวามักถูกตัดสิน
ผิดเปนตัวอักษรที่คลายกันแตมีรายละเอียดนอยกวา เชน ตัวอักษรที่ไมมีรอยหยักถูกตัดสินผิดเปน
ตัวที่มีรอยหยัก ยกตัวอยางเชน ‘ท’ ถูกตัดสินผิดเปน ‘ฑ’ แต ‘ฑ’ ถูกตัดสินผิดเปน ‘ท’ นอยมาก 
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4.6 การทดสอบประสิทธิภาพการรูจําดวยระบบรูจาํทีน่ําเสนอ 

 จากขอมูลตัวอักษรในตารางที่ 1.1 ซึง่ประกอบดวยตวัอักษร 3 ระดับ ในหวัขอ 4.5 นั้น
ระบบรูจําที่ใชรูจําตัวอักษรแตละระดับ คือ แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟเหมือนกนัทุกระดับอักษร 
แตการรูจําดวยระบบทีน่ําเสนอแบงออกเปน 2 ระบบยอย กลาวคือ ตัวอักษรระดับกลาง และลาง
นั้น ทาํการรูจาํดวยแบบจาํลองฮิดเดนมารคอฟและซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนดังที่นาํเสนอในหวัขอ 
3.1 และ 3.2 ตามลําดับ สวนตัวอกัษรระดับบนรูจําดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟทีน่ําเสนอใน
หัวขอ 3.3 

4.6.1 การทดสอบประสิทธิภาพการรูจําตัวอักษรระดับกลางและลางดวยระบบรูจําที่
นําเสนอ 

เมื่อทดสอบประสิทธิภาพของระบบรูจําลายมือเขียนภาษาไทยแบบออนไลนดวย
แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟและซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนดังมีข้ันตอนการทํางานดังรูปที่ 3.1 โดย
แบงการทดสอบออกเปนสามการทดสอบโดยการทดสอบแรกเปนการทดสอบตัวอักษรระดับกลาง
โดยใชกลุมชนิดที่มีการตัดสินสับสนที่ไดจากกลุมผูเขียนที่ใชในการฝกฝนระบบดังตารางที่ 4.8 
และการทดสอบที่สองเปนการทดสอบตัวอักษรระดับกลางโดยใชกลุมชนิดที่มีการตัดสินสับสนที่ได
จากกลุมผูเขียนอิสระดงัตารางที่ 4.9 และการทดสอบที่สามเปนการทดสอบตัวอักษรระดับลางซึ่ง
มีเพียง 2 ชนิดตัวอักษรจึงไมจําเปนตองใชกลุมชนิดที่มีการตัดสินสับสน 

4.6.1.1 ทดสอบตัวอักษรระดับกลางดวยระบบรูจําที่เสนอโดยใชกลุมชนิดที่มีการตัดสิน
สับสนที่ไดจากกลุมผูเขียนที่ใชในการฝกฝนระบบ 

จํานวนชนิดตวัอักษรของกลุมนี้มีจาํนวนมากจึงจําเปนตองนาํเทคนิคการทํามัลติคลาสมา
ใช ซึ่งในทีน่ี้คอื ระเบียบวิธ ีMax Win โดยจะพิจารณากลุมมัลติคลาสเปนกลุมยอยมีที่ความสับสน
กันโดยใชขอมลูกลุมทีม่ักทีก่ารตัดสินสับสนจากตารางที ่ 4.8 ซึง่มาจากกลุมผูเขยีนที่ใชในการ
ฝกฝนระบบโดยไดอัตรารูจําเฉลี่ยดังตารางที่ 4.10 และผลการทดสอบดังตารางที ่4.11 และตาราง
ที่ 4.12 
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ตารางที่ 4.10 อัตรารูจําเฉลี่ยของระบบรูจาํตัวอักษรภาษาไทยระดับกลางดวยระบบรูจําทีน่ําเสนอ

โดยใชกลุมชนดิที่มีการตัดสินสับสนที่ไดจากกลุมผูเขียนที่ใชในการฝกฝนระบบ 
 

ชุดขอมูล อัตราการรูจําตัวอักษรระดับกลาง (รอยละ) 
ผูเขียนที่ใชในการฝกฝนระบบ 96.86 

ผูเขียนอิสระ 92.20 
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ตารางที่ 4.11 ผลการทดสอบระบบรูจําทีน่ําเสนอดวยขอมูลจากตัวอกัษรและสระระดับกลางของกลุมผูเขียนที่ใชในการฝกฝนระบบ 
 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 รอยละ

 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 ผลการทดสอบระบบรูจําทีน่ําเสนอดวยขอมูลจากตัวอกัษรและสระระดับกลางของกลุมผูเขียนอสิระ 
 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 รอยละ

 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 ทดสอบตัวอักษรระดับกลางดวยระบบรูจําที่เสนอโดยใชกลุมชนิดที่มีการตัดสิน
สับสนที่ไดจากกลุมผูเขียนอิสระ 

เชนเดียวกันกับการทดสอบในหัวขอ 4.6.1.1 แตจะพิจารณากลุมมัลติคลาสเปนกลุมยอย
มีที่ความสับสนกันโดยใชขอมูลกลุมที่มักที่การตัดสินสับสนจากตารางที่ 4.9 ซึ่งมาจากกลุมผูเขียน
ที่ใชในการฝกฝนระบบโดยไดอัตรารูจําเฉลี่ยดังตารางที่ 4.13 และผลการทดสอบดังตารางที่ 4.14 
และ ตารางที่ 4.15 
 
ตารางที่ 4.13 อัตรารูจําเฉลี่ยของระบบรูจาํตัวอักษรภาษาไทยระดับกลางดวยระบบรูจําทีน่ําเสนอ

โดยใชกลุมชนดิที่มีการตัดสินสับสนที่ไดจากกลุมผูเขียนอิสระ 
 

ชุดขอมูล อัตราการรูจําตัวอักษรระดับกลาง (รอยละ) 
ผูเขียนที่ใชในการฝกฝนระบบ 96.65 

ผูเขียนอิสระ 92.94 
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ตารางที่ 4.14 ผลการทดสอบระบบรูจําทีน่ําเสนอดวยขอมูลจากตัวอกัษรและสระระดับกลางของกลุมผูเขียนที่ใชในการฝกฝนระบบ 
 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 รอยละ

 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 ผลการทดสอบระบบรูจําทีน่ําเสนอดวยขอมูลจากตัวอกัษรและสระระดับกลางของกลุมผูเขียนอสิระ 
 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 รอยละ

 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 ทดสอบตัวอักษรระดับลางดวยระบบรูจําที่เสนอ 

เนื่องจากจํานวนชนิดของตัวอักษรในกลุมนี้มีเพียง 2 ชนิด ดังนั้นเราไมจําเปนตองใช
เทคนิคการทํามัลติคลาส ดังนั้นกลุมตัวอักษรระดับลางจึงมีความเหมาะสมอยางมากในการ
ประยุกตใชกับตัวจําแนกประเภทแบบไบนารี เชน ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน โดยอัตราการรูจําที่ได
จากระบบที่นําเสนอมีมากกวาระบบรูจําที่ใชแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟพื้นฐานในทุกกลุมทั้งกลุม
ผูเขียนที่ใชในการฝกฝนระบบดังตารางที่ 4.16 และกลุมผูเขียนอิสระดังตารางที่ 4.17 
 
ตารางที่ 4.16 ผลการทดสอบระบบรูจําที่เสนอโดยใชขอมูลจากสระระดับลางของกลุมผูเขียนที่ใช

ในการฝกฝนระบบ 
 

  อุ อู จํานวน รอยละ 
อุ 232 0 232 100 
อู 0 229 229 100 
  อุ อู 461 100 

 
ตารางที่ 4.17 ผลการทดสอบระบบรูจําที่เสนอโดยใชขอมูลจากสระระดับลางของกลุมผูเขียนอิสระ 
 

  อุ อู จํานวน รอยละ 
อุ 185 4 189 97.88 
อู 4 185 189 97.88 
  อุ อู 378 97.88 

 

4.6.2 การทดสอบประสิทธิภาพการรูจําตัวอักษรระดับบนดวยระบบรูจําที่นาํเสนอ 

 การรูจําตัวอักษรระดับบนดวยวิธีเดียวกับที่เคยใชกับตัวอักษรระดับกลาง และระดับลาง
ใหอัตราการรูจําไมดีนัก เนื่องจากกลุมสระ    ิ,    ี,    ึ และ    ื มีลักษณะใกลเคียงกันและรูปแบบการ
เขียนที่หลากหลาย ดังนั้นการรูจําอักษรระดับบนจึงตองใชระบบรูจําดวยแบบจําลองฮิดเดน
มารคอฟ 2 ขั้นตอน ขั้นตอนแรกจะใชกระบวนการกอนหนา คุณลักษณะสําคัญ และแบบจําลอง
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ฮิดเดนมารคอฟ ที่ใชกับตัวอักษรระดับกลางและลางดังหัวขอ 3.1 เพื่อแยกกลุมสระ    ิ,    ี,    ึ และ    ื 
ออกจากกลุม ขั้นตอนที่สองจะใชกระบวนการกอนหนา คุณลักษณะสําคัญที่เสนอในหัวขอที่ 3.3 
และแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟที่มีจํานวนสถานะมากขึ้น ซึ่งจํานวนสถานะที่เหมาะสมไดจากการ
ทดลองในหัวขอ 4.6.2.1 เพื่อรูจําในกลุมสระ    ิ,    ี,    ึ และ    ื ในสวนวรรณยุกตเอกจะมีการคัดแยก
ออกจากระบบรูจําตั้งแตตอนกระบวนการกอนหนาซึ่งไดกลาวไปแลว 

4.6.2.1 จํานวนสถานะที่เหมาะสมเพื่อการรูจํากลุมสระ    ิ,     ี,     ึ และ    ื 

เนื่องจากกระบวนการกอนหนาที่ใชเปลี่ยนไป ทําใหความยาวของลําดับสังเกตเพิ่มมาก
ขึ้น ดังนั้นเพื่อความเหมาะสมจํานวนสถานะในแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟตองเพิ่มมากขึ้นตาม 
โดยการทดสอบกลุมสระ    ิ,    ี,    ึ และ    ื ของกลุมทดสอบไดอัตราการรูจําดังรูปที่ 4.2 
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รูปที่ 4.2 อัตราการรูจําเฉลี่ยของกลุมสระ    ิ,    ี,    ึ และ    ื ของกลุมผูเขียนอิสระเมื่อใชจํานวน

สถานะตาง ๆ 

จากรูปที่ 4.2 พบวาที่จํานวน 15 สถานะใหอัตราการรูจําสูงที่สุด ดังนั้นจํานวนสถานะของ
แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟที่ใชในการรูจําตัวอักษรระดับบนจึงกําหนดใหเปน 15 สถานะ 

4.6.2.2 อัตราการรูจาํตัวอักษรระดับบนดวยระบบรูจําทีน่ําเสนอ 

จากหัวขอ 4.6.2.1 พบวาเมื่อจํานวนสถานะเทากับ 15 สถานะจะเหมาะสมทีส่ดุทีจ่ะใชกบั
กับระบบรูจําดังไดผลทดสอบดังตาราง 
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ตารางที่ 4.18 ผลการทดสอบระบบรูจําที่เสนอโดยใชขอมูลจากสระและวรรณยุกตระดับบนของ

กลุมผูเขียนที่ใชในการฝกฝนระบบ 
 

  อิ อี อึ อื อํ อั อ็ อ อ อ อ จํานวน รอยละ 
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 ผลการทดสอบระบบรูจําที่เสนอโดยใชขอมูลจากสระและวรรณยุกตระดับบนของ

กลุมผูเขียนอสิระ 
 

  อิ อี อึ อื อํ อั อ็ อ อ อ อ จํานวน รอยละ 
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 วิเคราะหการทดสอบประสิทธิภาพของการรูจําดวยระบบรูจําที่นําเสนอเมื่อ
เปรียบเทียบกับระบบรูจําที่ใชแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟพื้นฐาน 

จากการทดสอบจากหัวขอที่ผานมาเมื่อนําผลการทดสอบของระบบรูจําที่นําเสนอของ
ตัวอักษรระดับตาง ๆ มาเปรียบเทียบกับผลการทดสอบของระบบรูจําที่ใชแบบจําลองฮิดเดน
มารคอฟพื้นฐานของทั้งกลุมผูเขียนที่ใชในการฝกฝนระบบและกลุมผูเขียนอิสระในลักษณะ
แผนภูมิรูปแทงดังรูปที่ 4.3 ถึง รูปที่ 4.8 สามารถสรุปไดดังตาราง 
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ตารางที่ 4.20 ผลการเปรียบเทียบอัตรารูจาํตัวอักษรระดบัตาง ๆ ระหวางระบบรูจาํทีเ่สนอกับ
ระบบรูจําดวยแบบจําลองฮดิเดนมารคอฟพื้นฐาน 

อัตราการรูจําเฉลี่ยตัวอักษรระดับตาง ๆ  
(รอยละ) ชนิดระบบรูจํา ชุดขอมูล 

ระดับบน ระดับกลาง ระดับลาง 
ผูเขียนที่ใชในการ
ฝกฝนระบบ 98.43 96.86 100 ระบบรูจําที่

นําเสนอ 
ผูเขียนอิสระ 90.57 92.20 97.88 

ผูเขียนที่ใชในการ
ฝกฝนระบบ 97.22 95.94 99.78 ระบบรูจําดวย

แบบจําลองฮดิเดน
มารคอฟพืน้ฐาน ผูเขียนอิสระ 87.74 90.49 93.65 

 
โดยในที่นี้ระบบรูจําที่นําเสนอสําหรับตัวอักษรระดับกลางจะหมายถึงระบบที่ใชกลุมที่มี

การตัดสินสับสนจากกลุมผูเขียนที่ใชในการฝกฝน ในทุกกลุมการทดสอบระบบรูจําที่นําเสนอให
อัตราการรูจําเฉลี่ยสูงกวาระบบรูจําดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟพื้นฐาน โดยระบบรูจําที่เสนอ
มีรอยละของอัตราการรูจําเฉลี่ยเพิ่มข้ึนจากระบบรูจําดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟพื้นฐานดัง
แสดงดังตารางที่ 4.21 

ตารางที่ 4.21 รอยละของอัตราการรูจําเฉลีย่ของระบบรูจาํที่เสนอทีเ่พิ่มข้ึนจากระบบรูจําดวย
แบบจําลองฮดิเดนมารคอฟพื้นฐาน 

อัตราการรูจําเฉลี่ยตัวอักษรระดับตาง ๆ ทีเ่พิ่มข้ึน (รอยละ) ชุดขอมูล 
ระดับบน ระดับกลาง ระดับลาง 

ผูเขียนที่ใชในการฝกฝนระบบ 1.21 0.92 0.22 
ผูเขียนอิสระ 2.83 1.71 4.23 

 

 เมื่อพิจารณาการตัดสินผิดสวนใหญที่เกิดขึ้นภายในกลุมของตัวอักษรที่คลายกันของ
ระบบรูจําดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟพื้นฐานในกลุมตาง ๆ ดังหัวขอ 4.4 พบวาระบบรูจําที่
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นําเสนอสวนใหญอัตราการรูจําจะสูงขึ้นดังตารางที่ 4.22 ถึง ตารางที่ 4.28 โดยกําหนดให ระบบที่ 
1 หมายถึง ระบบรูจําที่ใชแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟพื้นฐาน ระบบที่ 2 หมายถึงระบบรูจําที่
นําเสนอ และหากเปนการรูจําตัวอักษรระดับกลางจะหมายถึงระบบใชกลุมที่มีการตัดสินสับสน
จากกลุมผูเขียนที่ใชในการฝกฝนจากตารางที่ 4.8 ชุดที่ 1 หมายถึงขอมูลจากกลุมผูเขียนที่ใชใน
การฝกฝน ชุดที่ 2 หมายถึงขอมูลจากกลุมผูเขียนอิสระ และผลตาง หมายถึงรอยละของระบบที่ 2 
ลบรอยละของระบบที่ 1 

4.7.1 กลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกันที่ทิศทางการเขียนของหัว ไดแก (‘ก’ ผิดเปน ‘ถ’ และ 
‘ภ’) (‘ร’ ผิดเปน ‘โ’) 

ตารางที่ 4.22 รอยละของอัตราการรูจําของกลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกนัทีท่ิศทางการเขียน
ของหัว 

ชนิดระบบรูจํา
ชุดขอมูล 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 ผลตาง

 
 จะเหน็ไดวาระบบรูจําทีน่ําเสนอสามารถเพิม่อัตราการรูจาํของกลุมนี้โดยรวมไดซึ่ง ‘ก’ เปน
ตัวอักษรทีม่ีอัตราการรูจําสงูขึ้นโดยไมสงผลกระทบกับ ‘ภ’ แตในชุดขอมูลของกลุมผูเขียนอิสระ ‘ถ’ 
อัตราการรูจําลดลงไมมากเมื่อเทียบกับอัตราการรูจําของ ‘ก’ ที่เพิ่มข้ึน 
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4.7.2 กลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกันที่ความกวาง ไดแก (‘ข’ ผิดเปน ‘บ’) 

ตารางที่ 4.23 รอยละของอัตราการรูจําของกลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกนัที่ความกวาง 

ชนิดระบบรูจํา
ชุดขอมูล 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 ผลตาง

 
จะเห็นไดวาระบบรูจําที่นําเสนอสามารถเพิ่มอัตราการรูจําของกลุมนี้ไดเห็นไดจากอัตรา

การรูจํา ‘บ’ ซึ่งมีการตัดสินผิดเปน ‘ข’ มีคาเพิ่มข้ึนมากแตอัตราการรูจํา ‘ข’ ไมลดลงเลย ดังนั้น
ระบบรูจําที่นําเสนอสามารถแกไขปญหาการรูจําผิดของกลุมนี้ไดดี 
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4.7.3 กลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกันที่รอยหยัก ไดแก (‘ช’ ผิดเปน ‘ซ’) (‘ซ’ ผิดเปน ‘ช’)  (‘ท’ 
ผิดเปน ‘ฑ’) (‘ม’ ผิดเปน ‘ฆ’) (‘ป’ ผิดเปน ‘ฟ’) (‘ด’ ผิดเปน ‘ต’) (‘ฎ’ ผิดเปน ‘ฏ’) (‘ฏ’ ผิด
เปน ‘ฎ’) 

ตารางที่ 4.24 รอยละของอัตราการรูจําของกลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกนัที่รอยหยัก 

ชนิดระบบรูจํา
ชุดขอมูล 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 ผลตาง

 
จะเห็นไดวาระบบรูจําที่นําเสนอสามารถเพิ่มอัตราการรูจําของกลุมนี้โดยรวมไดซึ่ง ‘ท’, ‘ม’, 

‘ฟ’, ‘ด’ และ ‘ฎ’ เปนกลุมตัวอักษรที่มีอัตราการรูจําสูงขึ้นโดยไมสงผลกระทบกับตัวอักษรในกลุมที่
คลายกันยกเวน ‘ฑ’ ที่มีการตัดสินผิดเปน ‘ท’ เพิ่มข้ึนแตนอยกวาเมื่อเทียบกับอัตราการรูจําของ ‘ท’ 
ที่เพิ่มขึ้น แตในชุดขอมูลของทั้ง 2 กลุมผูเขียน ‘ช’ มีอัตราการรูจําลดลงเนื่องจากมีการตัดสินผิด
เปน ‘ซ’ เพิ่มข้ึน ในกลุมนี้ระบบรูจําที่ใชแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟมีการตัดสินตัวอักษรที่ไมมีรอย
หยกัเปนตัวอักษรที่มีรอยหยัก ดังนั้นโดยรวมระบบรูจําที่นําเสนอสามารถแกไขปญหาดังกลาวได 
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4.7.4 กลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกันที่วิธีการเขียนหาง ไดแก (‘ฟ’ ผิดเปน ‘ฬ’) (‘พ’ ผิดเปน 
‘ฬ’) (‘อ’ ผิดเปน ‘ฮ’) (‘ล’ ผิดเปน ‘ส’) (‘ท’ ผิดเปน ‘ห’) (‘บ’ ผิดเปน ‘ษ’) ( ‘   ิ’  ‘   ี’  ‘   ึ’  ‘   ื’) 

ตารางที่ 4.25 รอยละของอัตราการรูจําของกลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกนัทีว่ิธีการเขียนหาง 

ชนิดระบบรูจํา
ชุดขอมูล 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 ผลตาง

 
จะเห็นไดวาระบบรูจําที่นําเสนอสามารถเพิ่มอัตราการรูจําของกลุมนี้โดยรวมไดซึ่ง ‘พ’, 

‘ฟ’, ‘ท’, ‘บ’, ‘   ิ’, ‘   ี’, ‘   ึ’ และ ‘   ื’ เปนกลุมตัวอักษรที่มีอัตราการรูจําสูงขึ้นโดยไมสงผลกระทบกับ
ตัวอักษรในกลุมที่คลายกันยกเวน ‘ษ’ ที่มีการตดัสินผิดเปน ‘บ’ เพิ่มข้ึนแตนอยกวาเมื่อเทียบกับ
อัตราการรูจําของ ‘บ’ ที่เพิ่มข้ึน ดังนั้นโดยรวมระบบรูจําที่นําเสนอสามารถแกไขปญหาดังกลาวได 
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4.7.5 กลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกันทั้งรอยหยักและวิธีการเขียนหาง ไดแก (‘ป’ ผิดเปน ‘ฬ’) 
(‘ษ’ ผิดเปน ‘ฬ’) 

ตารางที่ 4.26 รอยละของอัตราการรูจําของกลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกนัทัง้รอยหยักและ
วิธีการเขียนหาง 

ชนิดระบบรูจํา
ชุดขอมูล 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 ผลตาง

 
จะเห็นไดวาระบบรูจําที่นําเสนอสามารถเพิ่มอัตราการรูจําของกลุมนี้ที่ใชขอมูลจากกลุม

ผูเขียนที่ใชในการฝกฝนได แตขอมูลของกลุมผูเขียนอิสระมีอัตราการรูจําลดลงเล็กนอยทั้งนี้
เนื่องมาจาก ‘ษ’ มีการตัดสินสับสนอยูหลายกลุม ดังนั้นโดยรวมระบบรูจําที่นําเสนอไมสามารถ
แกไขปญหาของกลุมนี้ไดมากนักโดยเฉพาะในสวนกลุมผูเขียนอิสระแตก็ไมสงผลกระทบกับอัตรา
การรูจําในกลุมตัวอักษรที่คลายกันกลุมอ่ืนที่มีตัวอักษรซ้ํากับกลุมนี้มากนัก 
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4.7.6 กลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกันที่สัดสวนของหัว ไดแก (‘น’ ผิดเปน ‘ณ’) (‘ฆ’ ผิดเปน 
‘ฒ’) (‘ร’ ผิดเปน ‘ธ’) (‘ว’ ผิดเปน ‘อ’) 

ตารางที่ 4.27 รอยละของอัตราการรูจําของกลุมตัวอักษรที่คลายกันแตตางกนัที่สัดสวนของหัว 

ชนิดระบบรูจํา
ชุดขอมูล 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 ผลตาง

 
จะเห็นไดวาระบบรูจําที่นําเสนอสามารถเพิ่มอัตราการรูจําของกลุมนี้โดยรวมไดซึ่ง ‘ฆ’ 

เปนตัวอักษรที่มีอัตราการรูจําสูงขึ้นโดยไมสงผลกระทบกับตัวอักษรในกลุมที่คลายกันทั้งขอมูล
จากกลุมผูเขียนที่ใชในการฝกฝนและกลุมผูเขียนอิสระ ดังนั้นโดยรวมระบบรูจําที่นําเสนอสามารถ
แกไขปญหาดังกลาวได 
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4.7.7 กลุมตัวอักษรที่ตําแหนงจุดตน จุดปลาย และทิศทางการวนคลายกัน ไดแก (‘ง’ ผิดเปน ‘ฏ’ 
และ ‘ฎ’) (‘จ’ ผิดเปน ‘ฉ’) (‘ล’ ผิดเปน ‘ฉ’) (‘เ’ ผิดเปน ‘ล’ และ ‘ะ’) 

ตารางที่ 4.28 รอยละของอัตราการรูจําของกลุมตัวอักษรที่ตําแหนงจุดตน จุดปลาย และทิศ
ทางการวนคลายกนั 

ชนิดระบบรูจํา
ชุดขอมูล 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 ผลตาง

 
จะเห็นไดวาระบบรูจําที่นําเสนอสามารถเพิ่มอัตราการรูจําของกลุมนี้โดยรวมไดซึ่ง ‘ฎ’ เปน

กลุมตัวอักษรที่มีอัตราการรูจําสูงขึ้นโดยไมสงผลกระทบกับตัวอักษรในกลุมที่คลายกัน สวน ‘ฉ’ ทีม่ี
การตัดสินผิดเปน ‘จ’ เพิ่มข้ึนแตนอยกวาเมื่อเทียบกับอัตราการรูจําของ ‘จ’ ที่เพิ่มข้ึน ดังนั้นโดยรวม
ระบบรูจําที่นําเสนอสามารถแกไขปญหาดังกลาวได 
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Propose HMM  
รูปที่ 4.3 แผนภูมิเปรียบเทียบอัตราการรูจําตัวอักษรระดบักลางของขอมูลตัวอักษรจากกลุมผูเขียนที่ใชในการฝกฝนระบบ 
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รูปที่ 4.4 แผนภูมิเปรียบเทียบอัตราการรูจําตัวอักษรระดบักลางของขอมูลตัวอักษรจากกลุมผูเขียนอิสระ 
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Propose HMM  
รูปที่ 4.5 แผนภูมิเปรียบเทียบอัตราการรูจําตัวอักษรระดบับนของขอมลูตัวอักษรจากกลุมผูเขียนที่

ใชในการฝกฝนระบบ 
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รูปที่ 4.6 แผนภูมิเปรียบเทียบอัตราการรูจําตัวอักษรระดบับนของขอมลูตัวอักษรจากกลุมผูเขียน
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รูปที่ 4.8 แผนภูมิเปรียบเทียบอัตราการรูจําตัวอักษรระดบัลางของขอมลูตัวอักษรจากกลุมผูเขียน
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บทที่  5 

สรุปผลการวิจัยและขอเสนอแนะ 

5.1 บทสรุป 

 จากการทดสอบระบบรูจําที่นําเสนอโดยการใชการทํางานรวมกันระหวางแบบจําลองฮิด
เดนมารคอฟและซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนไดยืนยันถึงแนวความคิดที่เสนอวามีความเปนไปไดใน
การประยุกตใชกับตัวอักษรภาษาไทย โดยระบบรูจํานี้ไดแยกระบบรูจําออกเปน 3 ระดับ ดังนี้ 

1. ระบบรูจําตัวอักษรระดับบน โดยใชแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟสองแบบที่มีโครงสราง
แบบจําลอง และคุณลักษณะสําคัญตาง ๆ ทําการรูจําสองขั้นตอน เนื่องจากคุณลักษณะ
สําคัญที่ใชกับแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟข้ันตอนแรกสามารถทําการรูจําไดดี แตมีเพียง
กลุมสระ อิ อี อึ และ อื ที่มีการตัดสินสับสนกันภายในกลุม จึงใชแบบจําลองฮิดเดน
มารคอฟข้ันตอนแรกนี้ทําการแยกกลุมสระ    ิ,    ี,    ึ และ    ื ออกจากกลุมอ่ืน จากนั้นใช
กระบวนการกอนหนา และการสกัดคุณลักษณะสําคัญที่สามารถรูจํากลุมสระดังกลาวได
ดังไดนําเสนอในหัวขอ 3.3 โดยการฝกฝนแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟในขั้นตอนที่สองดวย
คุณลกัษณะสําคัญใหมเพื่อทําการรูจํากลุมสระ    ิ,    ี,     ึ และ    ื 

2. ระบบรูจําตัวอักษรระดับกลาง วิทยานิพนธนี้ไดนําเสนอคุณลักษณะสําคัญขึ้นเพื่อแกไข
ปญหาตัวอักษรที่มีการตัดสินผิดพลาดในหัวขอ 4.4.4 โดยใชแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ
ในการรูจํากลุมตัวอักษรจากนั้นพิจารณาชนิดตัวอักษรที่ถูกตัดสิน หากพบวาอยูในกลุมที่
มีการตัดสินสับสนกับตัวอักษรอ่ืนซึ่งวิทยานิพนธนี้ไดนําเสนอวิธีการหาในหัวขอ 3.2.3 
แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟของกลุมตัวอักษรนี้จะถูกใชเปนพารามิเตอรในการสงคะแนน 
เพื่อเปนคุณลักษณะสําคัญปอนเขาซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน โดยในขั้นตอนสุดทายจะใช
ตัวจําแนกประเภทเปนซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน ภายในกลุมที่มีการตัดสินสับสนที่มี
ตัวอักษรดังกลาวอยูโดยใชเทคนิคมัลติคลาสแบบ Max Win ซึ่งกลุมที่มีการตัดสินสับสน
ไดจากการทดลองในหัวขอที่ 4.5 โดยจะเห็นไดวาไมวาจะใชกลุมที่มีการตัดสินสับสนที่ได
การกลุมผูเขียนที่ใชในการฝกฝนจากตารางที่ 4.8 หรือกลุมผูเขียนอิสระจากตารางที่ 4.9 
ก็ตามอัตราการรูจําเฉลี่ยมีคาไมตางกันมากนักดังเห็นไดจากตารางที่ 4.10 และ ตารางที่ 
4.13 
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3. ระบบรูจําตัวอักษรระดับลาง เปนระบบรูจําลักษณะเดียวกับระบบรูจําตัวอักษร
ระดับกลาง แตเนื่องจากมีจํานวนชนิดเพียงสองชนิดคือสระอุและสระอูจึงไมจําเปนตองมี
เทคนิคการทํามัลติคลาสมาเกี่ยวของเนื่องจากซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนเปนตัวจําแนก
ประเภทแบบนารีอยูแลว 

จากผลการทดสอบพบวาอัตราการรูจําถูกตองเฉลี่ยของตัวอักษรและสระระดับกลางมีคา
รอยละ 92.94 อัตราการรูจําถูกตองเฉลี่ยของสระและวรรณยุกตระดับบนมีคารอยละ 90.57 และ
อัตราการรูจําถูกตองเฉลี่ยของสระระดับลางมีคารอยละ 97.88 ซึ่งจะเห็นไดวาตัวอักษรระดับลางมี
ความเหมาะสมที่จะใชกับระบบรูจําดวยแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟและซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน
มากที่สุดเนื่องจากมีจํานวนชนิดตัวอักษรสองชนิดซึ่งเหมาะสมกับตัวแยกประเภทแบบไบนารี
ดังเชน ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน 

จุดเดนของระบบรูจําที่นําเสนอสามารถสรุปไดดังนี้ 

1. มีอัตราการรูจําสูงกวาระบบรูจําที่ใชแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟพื้นฐาน 

2. สามารถเพิ่มหรือลดตัวอักษรได โดยไมสงผลกระทบกระเทือนตอระบบสวนใหญ และไม
ตองฝกฝนระบบใหมทั้งหมด 

3. ไมมีการกําหนดลักษณะบงความตางที่ตายตัวทําใหสามารถรองรับลายมือของผูเขียนได
หลากหลาย 

4. ไมตองอาศัยสมมุติฐานของมนุษยในการออกแบบลักษณะบงความตาง 

อยางไรก็ตามระบบที่นําเสนอนี้ก็ยังมีขอเสียอยูซึ่งสรุปไดดังนี้ 

1. ตองการพื้นที่ในการเก็บแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟและซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน
คอนขางมาก 

2. การคํานวณตองการทรัพยากรและเวลาคอนมากกวาระบบรูจําที่ใชแบบจําลองฮิดเดน
มารคอฟพื้นฐาน 
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5.2 ขอเสนอแนะสําหรบังานในอนาคต 

1. เนื่องจากภาษาไทยมีตัวอักษร 3 ระดับทําใหระบบการรูจําแตละระดับจําเปนตองแยกจาก
กัน และตัวอักษรบางตัวที่อยูคนละระดับมีลักษณะเหมือนกัน เชน ตัวอักษร ‘บ’ ซึ่งอยู
ระดับกลางกับสระ ‘   ’ ซึ่งจะอยูในระดับลางทําใหสับสนไดหากมีระบบรูจําระบบเดียว แต
ปญหานี้สามารถแกไขไดโดยการรูจําเปนคํา หรือประโยคซึ่งจะสามารถประมาณแนว
ระดับได 

2. จากการทดสอบระบบพบวายังมีการรูจําผดิอยูมากในกลุมของตัวอักษรที่มีรอยหยกักับไม
มีรอยหยกั ซึง่การแกไขปญหานี้อาจทําไดโดยการปรับปรุงแกไขคุณลักษณะสําคัญ หรือ
การใชเทคนิคอื่น ๆ  เชน ฟซซีโลจิก 

3. การนาํไปประยุกตใชจริงยงัคงทําไดยากอยูเนื่องจากระบบที่นาํเสนอเปนเพยีงการรูจําใน
ลักษณะอักษรเดี่ยวเทานั้นการเขียนตอเนือ่งเปนคาํ หรือประโยคควรมีการศึกษรตอไป 

4. ระบบกระบวนการภายหลัง (Post Processing) จะชวยเพิ่มประสทิธิภาพของระบบได
มากในสวนของการเขียนเปนคําหรือประโยค 

5. ควรมีการทดลองหาคา d  ในหวัขอ 3.2.2.4 ที่เหมาะสมทีสุ่ด 

6. การเพิ่มประสิทธิภาพของระบบรูจําจะใหสูงขึ้นอาจทําไดโดยการวิเคราะหแกไขและ
ปรับปรุงคุณลักษณะสําคัญที่ใช เชน อาจใชเวกเตอรที่คํานวณจากจุดพิจารณาไปจุด
สุดทาย 
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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 
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  (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]. 
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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.   
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