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กําลังเปนที่นาสนใจในปจจุบัน วิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (Support Vector Machines) เปนวิธีหนึ่ง

ของเทคนิคการรูจําและแบงกลุมภาพตัวอักษร ซึ่งสามารถแบงออกไดหลายเทคนิค เชน เอลเอสวีเอ็ม 

(LSVM) เคอรเนล ฟงกชั่น (Kernel functions) และ ซี-เอสวีเอ็ม (C-SVM) เปนตน อยางไรก็ตามวิธี 

ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนยังมีขอจํากัดดานประสิทธิภาพในการรูจําและจําแนกภาพตัวอักษร

วิทยานิพนธฉบับน้ีนําเสนอการรูจําและจําแนกภาพตัวอักษรโดยใชวิธีทางสัมประสิทธิ์

สหสัมพันธ (Correlation coefficient) รวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการ
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ทดสอบ
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รอยละ 97.94 ซึ่งเมื่อทําการเปรียบเทียบกับการใชเทคนิคซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนเพียงอยางเดียว ใน

การทดสอบตัวอักษรที่เปนตัวอักษรภาษาไทยที่เขียนดวยลายมือ ผลลัพธไดปรากฏวาสามารถจําแนก

ตัวอักษรได 2,116 ตัวอักษร คิดเปนเฉลี่ยรอยละ 75.57 และใชเวลาเฉลี่ยเทากับ 0.51 วินาที ดังนั้นวิธี

ทางเทคนิคที่ใชในวิทยานิพนธนี้สามารถนําไปประยุกตในระบบการรูจําตัวอักษรที่อาศัยหลักการของ

การประมวลผลสัญญาณภาพได 
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ABSTRACT

The study of characteristic format recognition using image processing is recently 

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

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

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

classification characteristic format efficiency. 

This thesis presents the recognition and classifies characteristic format using correlation 

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

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

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

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

experiment.

The experiment results show that the classification characteristic using the correlation 

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

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

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

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

based on image processing.  

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

บทนํา

1.1  ความเปนมาและความสําคัญของปญหา

ทุกวันนี้งานดานเอกสารที่มีการนําคอมพิวเตอรไปใชงานกันอยางกวางขวาง  ปญหาสวน

ใหญอยูที่ตัวอักษรบนเอกสารที่อยูในลักษณะที่เปนรูปภาพที่ผูใชไมสามารถทําการแกไข ดัดแปลง 

หรือคนหาไดแลวจะเปลืองเนื้อที่ฮารดิสกในการเก็บขอมูลมากกวาแฟมขอมูลแบบตัวอักษร สะดวก

ในการปรับแตงและแกไขเอกสาร เนื่องจากไฟลขอความสามารถปรับแตงและแกไขไดงายกวาไฟล

ภาพ ซึ่งวิธีการนี้เรียกวา การรูจําตัวอักษร (Optical Character Recognition) ที่แปลงไฟลภาพเอกสาร

ใหเปนไฟลขอความโดยอัตโนมัติ

ปจจุบันมีผูที่ทําการวิจัยการจําแนกภาพจํานวนมาก แบงไดเปนแบบรูจําตัวอักษรออนไลน       

(Online Character Recognition) และแบบรูจําตัวอักษรออฟไลน (Offline Character Recognition) 

แบบรูจําตัวอักษรออนไลน ก็คือภาพไดมาจากปากกาอิเล็กทรอนิกส ที่ใชกับเครื่องคอมพิวเตอรมือถือ 

สวนแบบรูจําตัวอักษรออฟไลน อินพุตของระบบเปนภาพของตัวอักษร ที่ไดจากเครื่องสแกน อาจจะ

เปนตัวอักษรแบบพิมพ หรือแบบเขียน และอาจเปนตัวอักษรแบบเดี่ยวๆ หรือติดกันเปนกลุมตัวอักษร 

ในงานวิจัยนี้ไดเลือกใชรูจําตัวอักษรออฟไลน ที่ใชรูปภาพตัวอักษรแบบพิมพ มาทําการวิจัยเนื่องจาก

ความซับซอนยังไมมากนักและสะดวกตอการทํางานทําวิจัย ทั้งน้ีวิธีการจําแนกตัวอักษรพิมพก็ยังมี

แนวทางการพัฒนาอยางตอเนื่อง จึงไดยกตัวอยางงานวิจัยที่ใชเทคนิคและแนวคิดบางสวนมาทําการ

พัฒนา ดังเชน การรูจําตัวอักษรพิมพภาษาไทยโดยการใชเทคนิคของนิวรอลเน็ตเวิรก [1] ซึ่งใชเทคนิค

ของนิวรอลเน็ตเวิรกมาทําการแยกแยะเปนกลุม (Ensemble of Classifiers) ดวยวิธีการ HV (Hierarchy 

Voting) ที่แบงออกเปน 12 กลุมนั้นมีเปอรเซ็นตความถูกตองสูงที่สุด ที่ 93.60 เปอรเซ็นต ซึ่งมากกวา 

HV (Hierarchy Voting) ที่แบงออกเปน 9 กลุม นั้นทําใหเห็นวาถามีการจําแนกกลุมที่ดีจะมีความ

แมนยําในการจําแนกตัวอักษรไดถูกตองสูงตามไปดวย ตอมาในงานวิจัยเรื่องการรูจําตัวอักษรไทย

โดยใชซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนและเคอรเนล [2] ใชเทคนิคการวิเคราะหองคประกอบของขอมูล

แบบใหมเรียกวา การวิเคราะหองคประกอบสําคัญของขอมูลแบบเคอรเนลในเชิงเสน (Kernel 

principal component analysis) สามารถใหผลลัพธในการรูจําที่ดีขึ้น แตเนื่องดวยปจจุบันงานวิจัยที่มี

การวิเคราะหองคประกอบสําคัญของขอมูลแบบเคอรเนลมีรูปแบบใหมเกิดขึ้น ก็จะชวยในเร่ืองการ

จําแนกกลุมขอมูลไดดียิ่งขึ้น

งานวิจัยน้ีไดนําเสนอการพัฒนารูจําตัวอักษรที่เปนอีกวิธีการหนึ่ง โดยอาศัยเทคนิคของ

หลักการวิธีทางสถิติแบบสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ (Correlation Coefficient) ไวทําการแยกกลุมของ

ตัวอักษรและใชซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนชนิด (RBF) ทําการจําแนกตัวอักษร ซึ่งในแตละสวนของวิธี
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ทางสถิติแบบสัมประสิทธิ์สหสัมพันธจะเปนตัวชวยแยกชนิดของตัวอักษรใหไดกอน ที่จะเขาสูการ

จําแนกตัวอักษรทําใหชวยเปนการเพิ่มความถูกตองของอัตราการรูจําตัวอักษรมากยิ่งขึ้น

1.2  ความมุงหมายและวัตถุประสงคของงานวิจัย

1.2.1  เพ่ือเปรียบเทียบกระบวนการรูจําตัวอักษร

1.2.2  เพื่อพัฒนาเทคนิคการรูจําตัวอักษรโดยใชวิธทีางสหสัมพันธรวมกับซัพพอรตเวกเตอร

แมชชีน

1.3  ขอบเขตของการศึกษา

1.3.1 ออกแบบระบบการรูจําตัวอักษร โดยใชวิธซัีพพอรตเวกเตอรแมชชีน

1.3.2  ใชรูปภาพตัวอักษร อังกฤษ-ไทย มาใชเปนชุดเรียนรูจํานวน 6300 รูปประกอบไปดวย

ขนาดของตัวอักษร 72, 36, 16 และใชฟอนต 5 แบบ คือ Angsana New, Browallia New, CordiaNew,

JasmineUPC และ LilyUPC ตัวอักษรในลักษณะที่แตกตางกันแบงเปนชนิดตัวเอียง ชนิดตัวหนา ตัว

ธรรมดา

1.3.3  เปรียบเทียบเทคนิคที่ใชกับตัวอักษรที่ใชกับตัวอักษรที่เขียนดวยลายมือ

1.4  ขั้นตอนการศึกษา

1.4.1  ศึกษาทฤษฎีเกี่ยวกับการประมวลผลของภาพ

1.4.2  ศึกษาการแบงแยกสีดวยโมเดลสีตางๆ ไดแก RGB , HSV, Gray scale

1.4.3  ศึกษาเทคนคิในการจําแนกตัวอักษรในเทคนิคตางๆ

1.4.4  ศึกษาเทคนิคการจําแนกดวยวิธีทางสถิตสิหสัมพันธ

1.4.5  ศึกษาเทคนิคการจําแนกดวยวิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน

1.4.6  ทําการทดสอบเทคนิคการจําแนกดวยวิธีสถิติรวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน

1.5  ขอจํากัดของการศึกษา 

1.5.1  ความคมชัดความสมบูรณของรูปภาพตองมากกวา 60 เปอรเซ็นต

1.5.2  ขนาดตัวอักษรในภาพตองมีมากกวา 24x42 พิกเซล

1.5.3  ตัวอักษรมีลักษณะเขียนติดกันจะไมสามารถแยกได

1.5.4  สีของตัวอักษรจะตองเปนสีนํ้าเงินหรือดําเทาน้ัน
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1.6  ประโยชนของงานวิจัย

1.6.1 ไดวิธกีารจําแนกภาพดวยซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนและวิธีการประมวลผลของภาพ 

1.6.2  ไดเรียนรูหลักการแยกองคประกอบโดยพิจารณาจากคํานวนความเขมของภาพ

1.6.3 เปนแนวทางในการพัฒนาการเรียนรูจดจําภาพเพื่อเพิ่มความแมนยําในการจําแนกตัวอักษร



บทท่ี 2

ทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเก่ียวของ

2.1 คํานํา

ในบทนี้จะกลาวถึงทฤษฎีที่เกี่ยวของกับการสรางเทคนิคการเรียนรูจดจําตัวอักษรซึ่งในที่นี้

คือเทคนิคที่ประกอบดวยวิธีการแยกกลุมตัวอักษรดวยทางสถิติรวมกับการรูจดจําตัวอักษรแบบ      

ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนซ่ึงเปนกระบวนการรูจดจําที่ถูกฝกฝนแบบดิสคริมิเนทีฟเพื่อทําใหซัพพอรต

เวกเตอรแมชชีนสามารถใชงานกับการรูจําแบบมัลติคลาสได

2.2  ภาพ

พิกเซล (Pixel) คือความเขมแสงที่รวมกันทําใหเกิดเปนภาพหนึ่งๆ จะประกอบดวยพิกเซล

มากมายซึ่งภาพแตละภาพที่สรางขึ้นจะมีความหนาแนนของพิกเซลเหลานี้แตกตางกันออกไปความ

หนาแนนนี้เปนตัวบอกถึงความละเอียด (Resolution) ของภาพซึ่งมีหนวยเปน ppi (Pixel Per Inch) คือ 

จํานวนพิกเซลตอน้ิวซึ่งโดยทั่วไปถือวาภาพที่มีความละเอียดสูงหรือคุณภาพดีจะมีความละเอียด      

300 x 300 ppi ขึ้นไปคา ppi ยิ่งสูงขึ้นภาพก็จะมีความละเอียดและคมชัดมากขึ้นภาพที่ 2.1 แสดงถึง

ความเขมแสงของภาพแตละพิกเซล [1]

ภาพที่ 2.1  ตําแหนงของพิกเซล
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N = จํานวนพิกเซลที่มากที่สุดในแกน Y

M = จํานวนพิกเซลที่มากที่สุดในแกน X

ในภาพหนึ่งๆ เราสามารถอธิบายไดในภาพแบบเมตริกซของพิกเซลขนาด N x M ดังภาพที่ 2.2 

โดยใชคูลําดับ f (i, j) แทนคาของแตละพิกเซลและบงชี้ความเขมแสงที่พิกเซลนั้นๆ ของภาพ

ภาพที่ 2.2  เมตริกซของพิกเซลในภาพ

จากภาพที่ 2.2 จะเห็นไดวาคาที่กํากับแตละพิกเซลนั้นจะแสดงถึงคาเฉลี่ยของความเขมแสงในภาพที่

พิกเซลนั้นโดยคาของพิกเซลดังกลาวจะเขียนแทนดวย f (i, j)

2.3  การประมวลผลภาพเชิงตัวเลข (Digital Image Processing)

ภาพแบบดิจิตอล (Digital Image) เปนภาพที่ถูกแปลงมาจากอนาล็อกใหอยูในภาพของ

ตัวเลข โดยภาพอนาล็อกถูกแบงเปนพื้นที่สี่เหลี่ยมเล็กๆที่เรียกวาพิกเซลในแตละพิกเซลจะถูกระบุ

ตําแหนงดวยคูโคออดิเนต (x, y) และคาระดับความเขมแสงของพิกเซลนั้นๆ โดยเราสามารถแปลง

ภาพเปนภาพแบบดิจิตอลไดโดยมีขั้นตอนและวิธีการดังน้ีเมื่อเรานําสัญญาณอนาล็อกที่ตองการ

ประมวลผลผานสวนที่เรียกวาดิจิไตเซอร (Digitizor) ซึ่งจะมีหนาที่ในการเปลี่ยนสัญญาณอนาล็อกให

เปนสัญญาณดิจิตอลจากนั้นทําการควอนไตซ (Quantizing) เพื่อแปลงคาความเขมแสงใหเปนตัวเลข

ฟงกชั่นของภาพ f(x, y) จะถูกทําใหเปนสัญญาณไมตอเนื่องทั้งระนาบของภาพ ซึ่งเรียกวาการสุมภาพ 

(Image Sampling) ของฟงกชั่นที่เรียกวาการควอนไตซระดับความเขมแสง (Grey Level Quantization) 

ก็จะไดขอมูลที่เปนดิจิตอล ดังภาพที่ 2.3
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ภาพที่ 2.3  การทํา Sampling และ Quantization

สมมุติวาสัญญาณภาพตอเนื่อง f(x, y) ถูกดิจิไตซในระนาบ x และ y เปนชวงเทาๆ กันเรา

สามารถจัด f(x, y) ใหอยูในภาพของเมตริกซขนาด N x N ไดดังสมการที่ 2.1

f(0,0) f(0,1) f(0,2) … f(0,N-1)

f(1,0) f(1,1) f(1,2) … f(1,N-1)

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

. . . .

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

ซึ่งทางขวาของสมการจะเรียกวาขอมูลภาพดิจิตอลและทุกๆสมาชิกของเมตริกซจะเรียกวา

พิกเซล จากขบวนการสรางภาพดิจิตอลดังขางตนจะเห็นไดวาเราสามารถทราบขนาดของความ

ละเอียดของภาพ N x N พิกเซลและจํานวนระดับของความเขมแสงในทางปฏิบัติการทําควอนไตเซชั่น

ในระบบภาพดิจิตอลจะมีคาดังสมการที่ 2.2

MNNB                               (2.2)

เม่ือ B = ขนาดของขอมูลภาพที่เปนดิจิตอล

                                                              M2G                                        (2.3)
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โดย        M = จํานวนบิตที่ใชในการแทนขอมูลภาพ 1 พิกเซล

          G = จํานวนความเขมแสงที่ตองการใชในการเก็บขอมูลภาพ

โดยทั่วไปวิธีการประมวลผลภาพเชิงตัวเลขที่ทําใหคอมพิวเตอรสามารถรูจักวัตถุในภาพได

แบงออกไดเปนสองระดับดวยกันคือการประมวลผลภาพในระดับต่ํา (Low-Level Image  Processing) 

และการประมวลผลภาพในระดับสูง (High-Level Image Processing) การประมวลผลภาพในระดับต่ํา

จะเปนการประมวลผลเชิงตัวเลขเกือบทั้งหมดเพื่อหาตัวแปรตางๆ มาอธิบายขอมูลภาพโดยมี

จุดประสงคที่จะนําตัวแปรเหลาน้ันไปใชในการประมวลผลภาพระดับสูงตอไป โดยทั่วไปแลวการ

ประมวลผลภาพระดับต่ําจะประกอบดวยการประมวลผลภาพกอน (Pre-Processing) เชน การกําจัด

สัญญาณรบกวนหรือการทําใหภาพคมชัดการหาขอบภาพเปนตนการประมวลผลระดับสูงเปนการนํา

ผลลัพธหรือสัญลักษณที่ไดจากการประมวลผลภาพ ระดับตํ่ามาตีความหรือประมวลเพื่อให

คอมพิวเตอรสามารถรูจักและเขาใจภาพได สําหรับความแตกตางของการประมวลผลภาพทั้ง 2 

ประเภท น้ันคือการประมวลผลภาพระดับตํ่าจะใชคาความสวางของจุดภาพ (พิกเซล) สวนการ

ประมวลภาพระดับสูงนั้นขอมูลภาพที่นํามาประมวลผลจะถูกแสดงในภาพสัญลักษณซึ่งสัญลักษณ

เหลานี้จะแสดงถึงสิ่งตางๆ ที่อยูในภาพเชนขนาดของวัตถุภาพรางความสัมพันธกันระหวางวัตถุภาพ

2.4  ภาพไบนารี (Binary Image)  

ภาพไบนารีก็คือภาพซึ่งในแตละพิกเซลจะมีความเขมของแสงไดสองแบบเทานั้นคือ สวาง

กับมืด โดยอาจเขียนแทนไดดวยเลข 0 และ 1 ดวยความเขมของแสงเพียงสองระดับภาพไบนารีจึงมี

ขอจํากัดที่จะนํามาใชแสดงภาพทั่วๆไป แตอยางไรก็ตามการมีความเขมของแสงเพียงสองระดับก็ทํา

ใหการประมวลผลทําไดอยางมีประสิทธิภาพ การประมวลผลภาพไบนารีนําไปใชมากในการ

ประมวลผลเอกสาร การประมวลผลภาพในอุตสาหกรรมที่ตองการความเร็วสูง เชน การนับจํานวน

ชิ้นสวนที่อยูบนสายพานที่กําลังเคลื่อนที่เปนตอน การมีความเขมเพียงสองระดับในภาพไบนารีทําให

สามารถที่จะเลือกพิจารณาใหความเขมระดับหน่ึงแทนภาพของสิ่งที่เราสนใจ โดยเราจะขอเรียก

พิกเซลที่มีความเขมระดับนี้วาพิกเซลภาพและความเขมอีกระดับแทนพื้นหลัง โดยพิกเซลที่มีความ

เขมระดับนี้จะถูกเรียกวาพิกเซลพื้นหลังในทางปฏิบัติ ในการพิจารณาภาพไบนารีเราจะไมสนใจแตละ

พิกเซลแยกกันไปแตเราจะสนใจกลุมของพิกเซลที่อยูติดกันหรือที่เรียกวาพิกเซลเพื่อนบาน เชน กลุม

ของพิกเซลที่เรียงกันเปนตัวอักษรดังภาพท่ี 2.4
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ภาพที่ 2.4  ลักษณะภาพไบนารีที่แสดงกลุมของพิกเซลภาพที่ประกอบเปนตัวอักษร

2.5  เทคนิคการกรอนภาพ( Erosion)

เทคนิคการกรอนภาพ (Erosion) เปนวิธีการที่ตรงขามกับ Dilation คือ จะลดขนาดของ

พิกเซลโดยการสแกนคาของ SE บนแตละคาของพิกเซลภาพโดยทําการสแกนจากตําแหนงบนซายไป

ยังตําแหนงลางขวาซึ่งจะเปลี่ยนคาของพิกเซลที่มีคาเปน 1 ใหมีคาเปน 0 เมื่อพิกเซลใดพิกเซลหนึ่งบน

SE มีคาตรงกับคาของพิกเซลภาพและจะมีคาคงเดิม เมื่อทุกพิกเซลของ SE มีคาตรงกับคาของพิกเซล

ภาพดังภาพที่ 2.4 โดยมีสมการดังนี้

 ABwBA x  :                                                         (2.4)

เรียก B วาเปน Structuring Element in Erosion ความหมายคือ Bw เปนสับเซตของ A โดยที่

คาของ B จะตองประกอบดวยทุกๆ พิกเซลของ w มีพิกัดเปน (x, y) ซึ่งคา Bw จะตองอยูใน A จากภาพ

ที่ 2.6 เมื่อคาของพิกเซลใน SE ทุกๆ พิกเซลมีคาตรงกับคาของพิกเซลในภาพทุกตําแหนงพิกเซลที่

ตําแหนง Origin จะมีคาคงเดิมและจะมีคาเปน 0 เมื่อคาของ SE ตรงกับคาของพิกเซลใดพิกเซลหนึ่ง

ของภาพผลลัพธของ Erosion ดังภาพที่ 2.6 (ข)

ภาพที่ 2.5  การทํางานของ Erosion
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                                  (ก) ภาพตนฉบับ                           (ข) ผลลัพธจากการทํา Erosion

ภาพที่ 2.6  ผลของการทํา Erosion

2.6 การปรับปรุงคุณภาพของภาพ (Enhancement)

2.6.1 การทําใหราบเรียบ (Smoothing) 

การทําใหราบเรียบ คือหลักในการทําภาพใหดูนุมนวลขึ้นโดยการใชเทคนิคในการทําภาพ

ใหมัวลง (blur) และเปนเทคนิคในการทําใหสิ่งรบกวนภาพ (noise) หรือภาพหยาบๆ ดูนุมนวลขึ้น

การทําใหราบเรียบเปนเทคนิคในการลดรายละเอียดของภาพลง เพื่อกําจัดสิ่งรบกวนภาพออกจากภาพ

สวนใหญผลลัพธที่ไดจะทําใหภาพมัวลง ซึ่งบางกรณีจะทําใหไดภาพที่ดูนุมนวลขึ้น เทคนิคในการทํา

ใหราบเรียบ มีหลายวิธีดังจะกลาวตอไปนี้

ภาพที่ 2.7 ตัวอยาง มารกขนาดตางๆ ที่ใชในการทําตัวกรองแบบคาเฉลี่ย [2]
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ตัวกรองแบบคาเฉลี่ย (Mean Filter) [2] เปนการทําใหราบเรียบ โดยหาคาเฉลี่ยจากคา

ระดับสีจากพิกเซลรอบขาง (Neighborhood) พิกเซลที่กําลังพิจารณาอยู ดังเชนในภาพที่ 2.7 แสดง

มารก (Mask) ขนาดตางๆ ที่ใชหาคาเฉลี่ย (Mean) ตัวอยางการหาคาเฉลี่ย โดยใชมารกขนาด 3 x 3 ดัง

ในภาพที่ 2.8 และตัวอยางภาพผลลัพธที่ไดจากการใชตัวกรองแบบคาเฉลี่ยดังในภาพ 2.9 การคํานวณ  

2 + 5 + 6 + 1 + 9 + 7 + 1 + 3 + 2 = 36/9 = 4 ฉะนั้นคา 4 จะเปนคาของพิกเซลกลาง คา 9 คากลางจะ

ถูกแทนดวย 4

ภาพที่ 2.8 ตัวอยางการคํานวณคาเฉลี่ย โดยใชมารก ขนาด 3 x 3 พิกเซล

           
(ก)  ภาพตนฉบับ                                 (ข) ภาพเมื่อผานการกรองแบบคาเฉลี่ย

ภาพที่ 2.9 ตัวอยางภาพเมื่อผานการคํานวณคาเฉลี่ยโดยใชมารก ขนาด 3 x 3 พิกเซล

2.6.2  การกําจัดสัญญาณรบกวน (noise)

การกําจัดสัญญาณรบกวน (noise) เปนการกําจัดสัญญาณรบกวนที่ปรากฏในภาพอันเกิด

จากกระบวนการในการอานขอมูล เพ่ือกําจัดขอมูลสวนเกินของภาพ การกําจัด noise มี 2 วิธี คือ 
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 Morphological Image Processing เปนการนําโครงสราง 0 หรือ 1 ขนาดหนึ่งไปวางบน

ภาพ ที่แตละตําแหนงบนภาพจะใชการอนุมานดวยเหตุผลระหวางโครงสรางกับภาพที่อยูใต

โครงสราง ไดผลลัพธมาปรับคาที่ตําแหนงน้ัน Morphological มีการทํางานพื้นฐาน 2 แบบ คือ

erosion การกําจัดจุดที่เปนขอบทุกจุด ซึ่งจะทําใหวัตถุเล็กลงโดยรอบ 1 พิกเซล  dilation ทําการเพิ่มจุด

รอบขอบวัตถุ 1 พิกเซล erosion ตอดวย dilation เรียกวา opening ทําใหวัตถุเล็ก ถูกกําจัดออกไป แยก

วัตถุที่ เชื่อมกันดวย สวนบางๆออกจากกัน และ ทําใหวัตถุชิ้นใหญมีขอบเรียบขึ้นและขนาดไม

เปลี่ยนไป dilation ตอดวย erosion เรียกวา closing รูเล็กๆ บนวัตถุจะถูกเติมจนเต็มวัตถุที่อยูใกลกัน

มากจะเช่ือมตอเปนวัตถุช้ินเดียวกัน และวัตถุมีขอบเรียบขึ้นโดยขนาดไมเปลี่ยนไป 

การกรองสัญญาณรบกวนบนภาพเอกสาร (Text Noise Filters) เปนการกรองสัญญาณ

รบกวนบนภาพโดยที่ตัวอักษรบนภาพมีความคมชัดไมเปลี่ยนจะไมมีการลบมุม ลบเสนสั้นๆพื้นที่

ขนาด 1 พิกเซล ที่ปรากฏโดดๆ เปนรู หรือ เปนสวนที่นูนออกมา จะตรวจสอบไดโดยใชโครงสราง

ขนาด 3 x 3 พิกเซลพื้นที่ที่มีขนาดใหญกวา 1 พิกเซล  ใชการกรองแบบ (kFill) ตรวจพบได ซึ่ง kFill 

เปนการใชโครงสรางชนาด k x k พิกเซล ซึ่งประกอบดวยสวนที่อยูตรงกลาง มีขนาด (k - 2)x(k - 2) 

พิกเซล  และลอมรอบตรงกลางอีก 4(k-1) เชน 3 x 3 จะมีตรงกลาง (3-2)x(3-2)=1 พิกเซล และ

ลอมรอบดวย 4(3-1) = 8  พิกเซลในสวนตรงกลางจะถูกกําหนดคาใหเหมือนกันหมด (fill) เปน 1(ON) 

หรือ 0(OFF) การพิจารณาคาคาเปน ON (หรือ OFF) น้ันจะตองดูวาภาพที่สวนตรงกลางของ

โครงสรางทับอยูนั้นตองเปน 0 (หรือ 1) ทั้งหมด และ เงื่อนไขซึ่งขึ้นอยูกับคาของตัวแปร 3 ตัวที่ได

จากคาของพิกเซลในสวนที่ลอมรอบอยู ตอไปน้ีตองเปนจริงดังสมการท่ี 2.5

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

เมื่อ  n คือ จํานวนพิกเซลในสวนที่ลอมรอบที่มีคาเปน 1 (หรือ 0) 

       c  คือ จํานวนกลุมของพิกเซลที่มีคาเปน 1 ท่ีอยูติดตอกันในสวนท่ีลอมรอบ

       r  คือ จํานวนพิกเซลที่อยูมุมที่มีคาเปน 1 (หรือ 0)

เงื่อนไขของ n และ r ขึ้นกับ k เพื่อคงคุณลักษณะเดิมของตัวอักษรไว สวนการกําหนด

เงื่อนไขวา c=1 เปนการประกันวาการทํา ON-fills (หรือ OFF-fills) จะไมเปลี่ยนลักษณะของการ

เชื่อมตอ ซึ่งการทํางานจะสลับกันระหวาง ON-fills กับ OFF-fills จนกวาจะไมเกิดทั้ง ON-fills และ 

OFF-fills ดังในภาพที่ 2.10
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          (ก)  ภาพตนแบบ (input)      (ข) ภาพผลลัพธ (output)

ภาพที่ 2.10  การทํางานของการกรองสัญญาณแบบ kFill [1]

การกรองสัญญาณแบบ kFill สามารถปรับมุมที่นอยกวา 90 องศาของตัวอักษรไวได 

ตัวอักษรจะมีคุณภาพดีเหมือนเดิม นอกจากนี้ยังสามารถปรับคา k ใหใชกับภาพตัวอักษรที่มีขนาดและ

ความละเอียดตางๆ ไดจึงสามารถรักษาคุณสมบัติของสวนเล็กๆ เชน จุดและเสนปลายของตัวอักษรไว

ได ขอเสียคือวิธีการนี้ใชเวลาคอนขางมาก

2.6.3 การแปลงภาพสีใหเปนภาพแบบเกรยสเกล (Grayscale)

 เพื่อทําใหการประมวลผลมีความรวดเร็วและงายขึ้น จึงมีการเปลี่ยนภาพสีใหอยูในภาพ

ของภาพที่มีระดับความเทา มีคาอยูระหวาง 0-255 โดยมาตรฐานของเปอรเซ็นตการดึงคาสีตามความ

สวางของแมสี จะดึงคาของสีแดง 29.9% สีเขียว 58.7% และสีน้ําเงิน 11.4% รวมเปน 100% (29.9 + 

58.7 + 11.4) ตัวอยางเชน ถาสีของจุดสีเปนสีมวง 0xc68bf3 สามารถแยกเปนแมสี ไดเปน 0xc6, 0x8b 

และ 0xf3 หรือ 198, 139 และ 243 ตามลําดับ วิธีแปลงใหเปนสีเทาจะนําสีแดงมา 29.9% ซึ่งสามารถ

เทียบบัญญัติไตรยางคไดวา ถาคาสีแดงเปน 100 ใหดึงมา 29.9 แตถาคาสีแดงเปน 198 ดึงมาเทาไรน่ัน

• คาของสีแดง จะเปน (198 x 29.9) / 100 หรือ 198 x 0.299 ซึ่งเทากับ 59.202

• คาของสีเขียว จะเปน (139 x 58.7) / 100 หรือ 139 x 0.587 ซึ่งเทากับ 81.593

• คาของสีน้ําเงิน จะเปน (243 x 11.4) / 100 หรือ 243 x 0.114 ซึ่งเทากับ 27.702

เมื่อนําคาที่ไดมาบวกกัน 59.202 + 81.593 + 27.702 ก็จะไดคาของสีเทาเปน 168.497 แตคา

ของแมสีจะตองเปนเลขจํานวนเต็ม ที่อยูในชวง 0 ถึง 255 หรือ 0x00 ถึง 0xff ดังนั้นเราตองแปลงคาที่

ไดใหเปนเลขจํานวนเต็ม น่ันคือ 168 หรือ 0xa8 ดังน้ัน จุดสีมวง 0xc68bf3 เมื่อแปลงใหเปนสีเทาจะได
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0xa8a8a8 ใหสังเกตวา คาของสีเทาที่คํานวณไดนั้น จะไมนอยกวา 0 และเกิน 255 เชน จุดสีดํา

0x000000 จะมีคาของแมสีทั้งหมดต่ําที่สุดเปน 0x00 เมื่อคํานวณตามสูตรจะไดคาสีเทาเปน 0x00 อีก

ตัวอยางหนึ่งก็คือสีขาว 0xffffff ซึ่งมีคาของแมสีทั้งหมดสูงที่สุดเปน 0xff หรือ 255 เมื่อคํานวณตาม

สูตรจะไดคาสีเทาเปน (255x 0.299)+(255x 0.587)+(255x 0.114) หรือ 76.245 + 149.685 + 29.07 ซึ่ง

เทากับ 255 [3]

        
ก) ภาพตนฉบับ ข) ภาพเกรยสเกล

ภาพที่ 2.11  ตัวอยางภาพเมื่อผานการทําเกรยสเกล

2.6.4  เทคนิคการแกความเอียงของตัวอักษร

  การเอียงเอกสารเปนการตรวจสอบหาความเอียงของภาพและปรับภาพใหอยูในระดับตั้ง

ฉาก เพื่อใหงายตอการวิเคราะหภาพตัวอักษร การแกความเอียงของตัวอักษรคือการบิดภาพตัวอักษรที่

เอียงไปในทิศทางเดียวกันทั้งคําใหตั้งตรงซึ่งจะทํา ไดเม่ือตัวอักษรทุกตัวในคําเอียงเหมือนกัน 

มีวิธีในการตัดสินใจและหาคาประมาณ 4 วิธี

 2.6.4.1 วิธี Projection Profiles Methods เปนวิธีที่นิยมมากที่สุด projection profile เปน

แผนภาพ histogram ของจํานวนพิกเซลที่มีสถานะเปน ON (พิกเซลที่มีสีดํา) ในแตละแถวของภาพ

เอกสาร เรียกวา Horizontal projection profile หรือ Vertical projection profile ซึ่งจะนํามาหาความ

เอียง 
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ภาพท่ี 2.12  ภาพตนแบบของภาพไมเอียงและ Horizontal projection profile ของภาพ [4]

โดยทําการหมุนภาพภาพในชวงตางๆ แลวคํานวณ projection profiles แลวนําคาทั้งหมดมา

พิจารณาวาการหมุนที่มุมใดที่เปลี่ยนแปลงความสูงใน profile มากที่สุด แลวจะทําการเลือกเปนมุมที่

ใชในการแปลงเอกสาร ตอมา Baird ไดปรับปรุงวิธีนี้ โดยทํากรอบของสวนที่อยูติดตอกันแลวแทน

สวนนั้นดวยจุดกึ่งกลางดานลางของกรอบนั้น ใชไดกับเอกาสารที่เอียงไดถูกตองที่ ± 0.5 องศาและ

ใชไดดีกับภาพเอกสารที่มีความเอียงที่ ± 10 องศา ดังภาพที่ 2.12 และ 2.13

ภาพท่ี 2.13  ภาพตนแบบที่เปนภาพเอียง และ Horizontal projection profile ของภาพ [4]

 2.6.4.2 วิธี Hough Transform Methods เปนเทคนิคในการตรวจหาเสนตรง ทําโดยการจับคู

จุด (x, y) บนระนาบไปยังจุด (r, θ) บนระนาบ Hough ของเสนตรงที่เปนไปไดที่ผานจุด (x, y) ดวย

ความชัน θ  และมีระยะทางจากจุดศุนยกลาง(จุด origin) เปน r การประยุกต Hough Transform มาใช

ตรวจสอบภาพเอกสารที่เอียงนี้ ใชความจริงของตัวเลขที่สูงสุดของจุดเสนที่รวมกัน (co-linear) อยูบน

เสนจนกระทั่ง เปนเหตุการณที่รวมกันกับฐานเสนของตัวหนังสือ  การทํางานจะทําการสุมตัวอยาง

ทุกๆ หนึ่งในยี่สิบจุดในแกนนอนและแกนตั้งในการเปลี่ยนภาพ ทําการคัดเลือกโดยรวม r ของแตละ

คาของ θ และคัดเลือกมุมที่มากที่สุด การหมุนจะทําไดดีที่สุด ±15 องศา
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2.6.4.3 วิธี Nearest-Neighbor Methods เปนวิธีที่จะไมมีขอจํากัดของการหาองศาสูงสุดซึ่ง

ตางจาก 2 วิธีที่กลาวมาแลวซึ่งจํากัดองศาสูงสุด โดยจะทําการหากลุมของพิกเซลที่อยูติดตอกัน หา

เสนทางที่ใกลที่สุดระหวางกลุม และคํานวณหามุมระหวางศูนยกลางของกลุมทุกกลุม ระยะขางเคียง

จะมาจากตัวอักษรที่อยูติดกันบนบรรทัดทุกเวคเตอรที่เชื่อมตออยูใกลกันที่สุดจะถูกรวมในแตละ

ทิศทางนํามาสรางเปน histogram ซึ่งยอดของ histogram จะบอกถึงทิศทางที่มีอิทธิพล ซึ่งก็คือ มุมที่

ตองใชในการหมุน วิธีน้ีใชการคํานวณมากและความถูกตองขึ้นอยูกับจํานวนของกลุม สิ่งที่ทําให

ความถูกตองลดลง คือ มีกลุมที่ใกลกันที่สุดเพียงกลุมเดียว มีกลุมที่ใกลกับกลุมของสัญญาณรบกวน มี

กลุมที่ใกลกันเปนสวนของตัวอักษรเดียวกัน

 2.6.4.4 วิธีแกปญหาการเอียงของตัวอักษร Bozinovic Methods (Bozinovic and Srihari, 

1989) ซึ่งไดทดลองใชกับลายมือเขียนในภาษาอังกฤษที่มักมีการเขียนตัวหนังสือเอียงดังในภาพที่ 

2.14 (ก)  กอนที่จะแกความเอียงตองมีการหาคามุมความเอียงของคํา แลวจึงทําการหมุนตัวอักษรแตละ

ตัวชดเชยการหามุมเอียงและแกความเอียงทําไดโดยลบขอมูลในแถวแนวนอน ที่มีความหนาแนนของ

จุดภาพมากกวาคาเริ่มเปลี่ยนแปลง (Threshold) ออกทําใหเหลือจุดภาพของเสนในแนวตั้งเทานั้น ลบ

บริเวณภาพที่มีขนาดเล็กออกตีกรอบรอบโครงภาพแตละชิ้นภาพ แลวหาคาความชัน (Slope) ของเสน

ทะแยงมุมของแตละกรอบรอบโครงภาพ นําเสนทะแยงมุมที่ได มาหาคาเฉลี่ยจะได มุมเอียงของ

ตัวอักษร หมุนภาพอักษรตามสมการ 2.6 โดย (x′, y′) เปนจุดภาพใหมหลังจากแกความเอียง และ 

(x, y) เปนจุดภาพเดิม และ เปนมุมท่ีตัวอักษรเอียง

x′ = x −y⋅tan (2.6)

y′ = y (2.7)

                               
(ก)  คําลายมือเขียนที่มีการเอียง (ข)  ลบขอมูลในแถวแนวนอน

                                        
(ค)  หาโครงรางบางและลบสวนที่มีขนาดเล็กออก (ง)  หมุนภาพดวยมุมที่ประมาณได

ภาพที่ 2.14  วิธีการแกความเอียงของตัวอักษรตามลําดับ



16

2.6.5  การยอภาพ(Scaling)

  การยอภาพสามารถทําไดโดยการใช Scaling factor ไดแก Sx และ Sy ซึ่งใชสําหรับการยอ

ในทางแกน x และ y ตามลําดับ โดยถา

1,0  yx SS แสดงวาเปนการยอภาพ

rx SS  แสดงวายอเปนไปตามสัดสวน

rx SS  แสดงวายอจะไมเปนอัตราสวน

สมการของการ Scaling จะมีลักษณะดังนี้

xSxx .' 

ySyy .'  (2.8)

x    คือ พิกัด x ของโพลีกอน

y    คือ พิกัด y ของโพลีกอน

xS  คือ Scaling factor ในแนวแกน x

yS คือ Scaling factor ในแนวแกน y

ดังนั้นยอและขยายภาพโดยใชเมตริกจะมีลักษณะดังนี้คือ PSP .'     เม่ือ











'

'
'

y

x
P   










y

x
P      และ  










y

x

S

S
S

0

0
(2.9)

2.6.6  การหาอัตราสวนกรอบภาพ (Aspect ratio) [5]

Malaviya และ Peters [5] การหาอัตราสวนขอบภาพเพื่อบงบอกลักษณะภายนอกของกรอบ

ตัวอักษรซึ่งสามารถนํามาใชกับตัวอักษรไทย เนื่องจากตัวอักษรพยัญชนะไทย บางตัวมีโครงสรางที่

ใกลเคียงกัน ทําใหลักษณะสําคัญที่วิเคราะหไดมีความเหมือนกัน แตจะมีความแตกตางกันในดาน

ความกวางของตัวอักษร ดังนั้นการพิจารณาอัตราสวนของกรอบภาพจึงเปนสิ่งจํา เปนในการแยกตัว

อักษร ตัวอยางไดแก "ข" กับ "บ" เปนตน การพิจารณาหาอัตราสวนกรอบภาพสามารถคํานวณไดตาม

สมการ 2.10

                                      
   

max min

2 2

max min max min

y y

x x y y





  
(2.10)
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โดย  max miny y เปนความสูงของตัวอักษรและ max minx x เปนความกวางของตัวอักษร ดังในภาพ

ที่ 2.15

ภาพที่ 2.15  การวัดความกวางและความสูงของตัวอักษร

2.7  ขอมูลภาพตัวอักษร

ขอมูลภาพตัวอักษรใชภาพเอกสารที่มีจํานวนระดับความเขมของภาพ 2 ระดับ (binary 

image) คือ สีขาวและสีดํา และจะทําการแทนคาของจุดภาพแตละสีดวยคาตัวเลข คือแทนคาของจุดสี

ดําดวย 0 และแทนคาของจุดสีขาวดวย 1 คาของจุดภาพที่ไดจะถูกนําไปใชประมวลผลในขั้นตอน

เตรียมการประมวลผล ไปจนถึงขั้นตอนการตัดแยกตัวอักษรเพื่อใหไดภาพตัวอักษรแตละตัวหลังจาก

น้ันภาพตัวอักษรท่ีไดจากข้ันตอนการตัดแยกตัวอักษรจะถูกเปลี่ยนขนาดใหอยูในขนาด 42x42 เทากัน

ทุกภาพตัวอักษร เพื่อนําไปใชในขั้นตอนการแยกลักษณะสําคัญของขอมูลภาพตัวอักษร (feature 

extraction) ตอไปโดยที่ในขั้นตอนการแยกลักษณะสําคัญของขอมูลตัวอักษร ภาพตัวอักษรจะถูก

นํามาสแกนตั้งแตจุดภาพมุมซายบนของภาพ ไลสแกนจากซายไปขวา และบนลงลางจนถึงจุดภาพมุม

ขวาลาง ดังภาพที่ 1 โดยจะทําการแทนคาของขอมูลในแตละจุดภาพใหม คือใหคาเปน 1 หากจุดภาพ

น้ันเปนสีขาว และใหคาเปน –1 หากจุดภาพน้ันเปนสีดํา (เปลี่ยนจากคา 0 ที่ใชในขั้นตอนการ

ประมวลผลภาพในตอนแรก) ไดเปนคาเวกเตอรขนาด 1024x1 ออกมา (ซึ่งอาจมองไดเปนเมตริกซ

ขนาด 1024x1) เพื่อนําไปใชในการประมวลผลดานการวิเคราะหองคประกอบสําคัญ (Principal 

component analysis) 
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ภาพที่ 2.16 แผนภาพแสดงการเปลี่ยนแปลงของขอมูลภาพตัวอักษร

ภาพที่ 2.17 ลักษณะการสแกนเพื่อแปลงจุดภาพเปนคาเวกเตอร

2.7.1 การทําใหบาง (thinning) เพื่อหาโครงรางของวัตถุในภาพและเปนการลดขนาดของขอมูล

เพื่อลดสวนประกอบของภาพลงใหเหลือแตสวนที่สําคัญทําใหการประมวลผลงายขึ้นสิ่งที่ตอง

คํานึงถึงในการทําใหบาง

พื้นที่ที่เชื่อมกันในกันภาพ จะถูกทําใหบางจนเปนเสนที่เชื่อมตอกัน เพื่อใหภาพที่ถูกทําให

บางน้ันมีจํานวนของเสนท่ีเช่ือมตอกันเทากับจํานวนของพื้นที่ที่เชื่อมตอกัน

จุดที่ไดจากการทําใหบาง ควรเปนจุดที่มีจุดเชื่อมตอใน 8 ทิศทางอยางนอย 1 ทิศทางตอง

รักษาตําแหนงของจุดปลายเสนตางๆ ไวไดเพราะการทําใหบางเปนการแกะพิกเซลที่อยูรอบนอก ออก

ทีละพิกเซล พิกเซลที่อยูปลายถาถูกแกะออก จะทําใหเสนสั้นลงและไมรักษาลักษณะเดิมของภาพได

เสนที่ไดควรจะเปนเสนที่อยูตําแหนงกลางพื้นที่ ในกรณีที่พื้นที่มีความกวาง 2 พิกเซล การหาเสน

กลางพื้นที่จะทําไมไดจะตองเลือกเสนที่อยูดานใดดานหนึ่งของพื้นที่

สแกนคาจุดภาพ

การวิเคราะหองคประกอบสําคัญของขอมูล

เวกเตอรรูปแบบ

ขอมูลภาพ ขนาด 42x42
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การแปลงภาพโดยใชการคํานวณระยะทาง (distance transformation) [6] ซึ่งจะใชการเก็บ

ระยะทางสั้นสุดที่จะไปถึงขอบของพื้นที่พิกเซลนั้น พิกเซลที่เรียงอยูในแนวที่มีคาระยะทางมากที่สุด

จะเปนภาพโครงราง วิธีนี้นอกจากทําใหภาพบางแลว ภาพยังมีขอมูลที่ใชอธิบายเกี่ยวกับภาพตนแบบ 

ซึ่งสามารถใชในการ ปรับปรุงภาพตนแบบใหมได การทําใหบางดวยการทํา distance transform จะใช

คาประมาณเปนเลขจํานวนเต็มของการคํานวณระยะทาง Euclidean โดยทําการคํานวณคาระยะทาง

ของแตละพิกเซลไปยังขอบที่ใกลที่สุด การคํานวณจะทํา 2 รอบ รอบแรกเริ่มจากมุมบนซายสุดไปยัง

ตําแหนงมุมลางขวา รอบที่สองคํานวณสวนทางกลับ เริ่มที่มุมลางขวาไปยังมุมบนซายเปรียบเทียบผล

การคํานวณท้ังสองรอบเพื่อเก็บคาระยะทางที่สั้นกวาวิธี (algorithm) ใชสองเทคนิครวมกัน

ภาพท่ี 2.18  ตัวอยางผลลัพธ (output) ของกระบวนการทําใหบาง [1]       
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ภาพท่ี 2.19 ตัวอยางผลลัพธ (output) ที่ไดจากการใช Distance Transform [6]

วิธี Chanfer algorithm จะคํานวณ distance transform โดยใชโครงสราง 3x3 หรือ 5x5 ทํา 

erosion กับภาพเปนสองรอบ ที่แตละพิกเซลใตโครงสรางจะคํานวณการบวกคาที่พิกเซลกับคาใน

โครงสรางที่ตําแหนงตรงกัน ตําแหนงโครงสรางที่วางอยูไมตองคํานวณ พิเซลที่ตําแหนงตรงกลาง

โครงสรางจะถูกแทนดวยคาผลบวกที่นอยที่สดุดังภาพที่ 2.19

2.8  สหสัมพันธ (Correlation) 

สหสัมพันธ (Correlation) [7] เปนการศึกษาความสัมพันธระหวางตัวแปรตั้งแต 2 ตัวขึ้นไป

(หรือขอมูล 2 ชุดขึ้นไป) ตัวอยางการศึกษาความสัมพันธ เชน การหาความสัมพันธระหวางอายุและ

ความดันโลหิต ความสัมพันธระหวางสวนสูงกับนํ้าหนักความสัมพันธระหวางระดับการศึกษากับ

พฤติกรรมการดูแลตนเอง ความสัมพันธระหวางพฤติกรรมของเด็กกับวิธีการอบรมเลี้ยงดูเด็ก เปนตน 

ในการพิจารณาความสัมพันธ ระหวางตัวแปรวามีมากนอยเพียงใดน้ัน จะใชคาสัมประสิทธิ์

สหสัมพันธ (Correlation coefficient) เปนคาที่วัดความสัมพันธ ซึ่งโดยวิธีการทางสถิติมีอยูหลายวิธี 

การใชสถิติตัวใดขึ้นอยูกับลักษณะของตัวแปรหรือระดับของการวัดในตัวแปรน้ันๆ ในการวัด

ความสัมพันธแตละแบบจะตองมีการทดสอบนัยสําคัญกอน จึงจะสรุปไดวาตัวแปรคูใดมี

ความสัมพันธกันจริงหรือไม  มากนอยเพียงใด สําหรับการแปลผลจะมองในแงของความสัมพันธ 

ความสอดคลอง การแปรผันรวมกัน หรือไปดวยกัน แตไมไดหมายความวาตัวแปรหนึ่งเปนเหตุและ

อีกตัวแปรเปนผล (หรือไมสามารถระบุไดวาตัวแปรไหนเปนตัวแปรตนหรือตัวแปรตาม) เชน 

การศึกษาความสัมพันธระหวางสวนสูงกับน้ําหนัก เราไมสามารถบอกไดวาสวนสูงหรือน้ําหนักตัวใด

เปนเหตุและตัวใด เปนผลบอกไดเพียงวามีความสัมพันธกันหรือไม และมีขนาดของความสัมพันธกัน

มากนอยเพียงใดคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ จะใชสัญลักษณ r แทนสัมประสิทธิ์สหสัมพันธมาทําการ

หากลุมของตัวอักษร ซึ่งสถิติสําหรับการคํานวณหาคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธมีหลายชนิดซึ่งการ
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เลือกใชแบบใดนั้นขึ้นอยูกับเงื่อนไขหลายประการในการวิเคราะหหาคาความสัมพันธระหวางตัวแปร

สองตัว (Bivariate Correlation) ซึ่งบางครั้งเรียกวาตัวแปรอิสระวาตัวแปรทํานาย (Predictor variable) 

และเรียกตัวแปรอีกตัววาตัวแปรเกณฑ (Criterion variable) ซึ่งโดยปกติจะเปนตัวแปรตามและสูตรที่

คํานวณหาคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธหาไดจากตามสมการที่ 2.11
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เม่ือ A  คือ คาเฉลี่ยบนเมตริกซ A

      B   คือ คาเฉลี่ยบนเมตริกซ B

      r คือ สัมประสิทธิ์สหสัมพันธ

การบอกระดับหรือขนาดของความสัมพันธจะใชตัวเลขของคาสัมประสิทธสหสัมพันธ 

หากคาสัมประสิทธสหสัมพันธมีคาเขาใกล -1 หรือ 1 แสดงถึงการมีความสัมพันธกันในระดับสูง แต

หากมีคาเขาใกล 0 แสดงถึงการมีความสัมพันธกันในระดับนอย หรือไมมีเลยสําหรับการพิจารณา

คาสัมประสิทธสหสัมพันธ โดยทั่วไปอาจใชเกณฑดังตารางท่ี 2.1 ดังน้ี

ตารางท่ี 2.1 ระดับของความสัมพันธ

คา r ระดับของความสัมพันธ

0.90 - 1.00 มีความสัมพันธกันสูงมาก

0.70 -0.90 มีความสัมพันธกันในระดับสูง

0.50 - 0.70 มีความสัมพันธกันในระดับปานกลาง

0.30 - 0.50 มีความสัมพันธกันในระดับต่ํา

0.00 - 0.30 มีความสัมพันธกันในระดับต่ํามาก

เคร่ืองหมาย +,- หนาตัวเลขสัมประสิทธิ์สหสัมพันธจะบอกถึงทิศทางของความสมัพันธ 

r มีเครื่องหมาย  + หมายถึง การมีความสัมพันธกันไปในทิศทางเดียวกัน  

r  มีเครื่องหมาย  - หมายถึง การมีความสัมพันธกันไปในทิศทางตรงกันขาม 
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ยกเวนคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธบางชนิดที่มีลักษณะ 0≤ r ≤ 1 ซึ่งจะบอกไดเพียงขนาด

หรือระดับของความสัมพันธเทานั้นไมสามารถบอกทิศทางของความสัมพันธได

2.8.1  สัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบแยกสวน (Partial correlation coefficient) 

  สัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบแยกสวนเปนวิธีที่ใชวัดความสัมพันธระหวางตัวแปร หรือ 

ขอมูลมากกวา 2 ชุด โดยจะทําการหาความสัมพันธของตัวแปรทีละคู ในขณะที่ทําการขจัดอิทธิพล

ของตัวแปรท่ีเหลือออกไป (ใหตัวแปรที่เหลือคงที่) เชน ตองการหาความสัมพันธระหวาง สวนสูงกับ

น้ําหนักของผูปวย โดยทําการขจัดอิทธิพลของตัวแปรอายุของผูปวย เปนตน สัมประสิทธิ์สหสัมพันธ

แบบแยกสวน มีหลายลําดับ เชน 

2.8.1.1 สหสัมพันธแบบแยกสวนลําดับที่หนึ่ง (first-order partial correlation) เปนการหา

ความสัมพันธระหวางตัวแปร 2 ตัว โดยใหตัวแปรอีกตัวคงท่ี

                                                     (2.12)

2.8.1.2 สหสัมพันธแบบแยกสวนลําดับที่สอง (second-order partial correlation) เปนการ

หา ความสัมพันธระหวางตัวแปร 2 ตัว โดยใหตัวแปรท่ีเหลืออีกสองตัวคงท่ี

                                                (2.13)

เม่ือ   เปน คาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบแยกสวนลําดับที่หนึ่งของตัวแปร a กับ b

เม่ือควบคุมตัวแปร c 

         เปน คาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบแยกสวนลําดับที่สองของตัวแปร a กับ b

เม่ือควบคุมตัวแปร c 

และ   เปน คาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบเพียรสันของตัวแปร a กับ c ใดๆ 

2.8.2  สัมประสิทธิ์สหสัมพันธระหวางตัวแปรในเชิงเสนตรง สัมประสิทธิ์สหสัมพันธเปน

ตัววัดความสัมพันธระหวางตัวแปรในเชิงเสนตรง คาของสัมประสิทธิ์สหสัมพันธบอกถึงระดับ

ความสัมพันธวามากหรือนอย ซึ่งคือการเกาะกลุมของจุดรอบๆ แนวเสนตรงวาใกลชิดหรือกระจาย

หางจากเสน คาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธเปน 0 จุดกระจัดกระจาย ไมเกาะกลุมรอบเสนตรง แมทราบ

คา x ก็ไมชวยใหทราบเกี่ยวกับคา y ดีขึ้น เพราะตัวแปรไมเกี่ยวของกันในภาพแบบเสนตรง คา
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สัมประสิทธิ์สหสัมพันธประมาณ 0.3 จุดเกาะกลุม เริ่มเห็นภาพแบบของเสนตรงบางเล็กนอย ตัวแปร

มีความสัมพันธกันอยางออนๆ ดังภาพที่ 2.20

         
(ก) สหสัมพันธเทากับ 0                                       (ข) สหสัมพันธเทากับ 0.3

ภาพที่ 2.20  การกระจายระดับความสัมพันธ 0 ถึง 0.3 ที่มีคากลางและการกระจายเหมือนกัน 

คาสมัประสิทธิ์สหสัมพันธประมาณ 0.6 มองเห็นภาพแบบเสนตรงชัดขึ้น ตัวแปร x และ y 

มีความเกี่ยวของกันมากขึ้น คาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธใกล 1 จุดเกาะกลุมกันแนบแนนขึ้นมากในแนว

เสนตรง ยิ่งคาใกล 1 มากขึ้นเทาใดความสัมพันธในเชิงเสนตรงระหวางตัวแปรก็จะ ยิ่งมากขึ้นดังภาพ

ที ่2.21

                             
(ก) สหสัมพันธเทากับ 0.6                                       (ข) สหสัมพันธเทากับ 0.9

ภาพที่ 2.21  การกระจายระดับความสัมพันธ 0.6 ถึง 0.9 ที่มีคากลางและการกระจายเหมือนกัน
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สหสัมพันธมีคาไมเกิน 1 คาสหสัมพันธที่เทากับ 1 เรียกวา สหสัมพันธอยางสมบูรณ โดย

จุดทั้งหมดจะตกบนแนวเสนตรงพอดี ตัวแปรจึงมีความสัมพันธในเชิงเสนตรงอยางแทจริง นั่นคือ ถา

ทราบคาตัวแปรตัวใดตัวหน่ึง ก็จะสามารถทํานายคาตัวแปรอีกตัวไดอยางถูกตอง

คาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธที่กลาวมาเปนคาที่บอกระดับความสัมพันธในทางบวก เมื่อคา x 

เพิ่มขึ้น y จะเพิ่มขึ้น และเมื่อคา x ลดลง y จะลดลง แตในบางครั้งตัวแปรอาจเกี่ยวของกันในทางลบก็

ได กลาวคือ เมื่อคา x เพิ่มขึ้น y จะลดลง และเมื่อคา x ลดลง y จะเพิ่มขึ้น เชน รถยนตที่มีขนาด

เครื่องยนตมากจะกินน้ํามันมาก ดังนั้นระยะทางที่รถวิ่งไดตอน้ํามัน 1 ลิตรมีความสัมพันธทางลบกับ

ขนาดเคร่ืองยนต

ความสัมพันธในทางลบจะใชคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธที่ เปนลบ คาสัมประสิทธิ์

สหสัมพันธที่ใกล -1 จุดจะเกาะกลุมแนนเปนแนวเสนตรงในแผนภาพการกระจาย โดยเสนตรงนั้น

เปนเสนที่ลาดลงจากมุมบนซายไปยังมุมลางขวา น่ันคือ ถาเสนตรงชันสูงขึ้นคาสัมประสิทธิ์

สหสัมพันธจะเปนบวก และถาเสนตรงลาดลงคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธจะเปนลบ หากจุดทุกจุดตก

บนเสนตรงที่ลาดลง คาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธเปน -1 น่ันคือ ตัวแปรมีสหสัมพันธเปนลบอยาง

สมบูรณ สําหรับสหสัมพันธเล็กนอยทางลบจะมีคาสัมประสิทธสหสัมพันธที่ใกลศูนยทางลบ เชน-0.3

                        
(ก) สหสัมพันธเทากับ -0.3                                       (ข) สหสัมพันธเทากับ 0.3

                                  
(ก) สหสัมพันธเทากับ -0.9                                       (ข) สหสัมพันธเทากับ 0.9

ภาพท่ี 2.22  แผนภาพการกระจายของขอมูลที่มีคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธเปนบวกและลบ
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กลาวโดยสรุป คือ สัมประสิทธิ์สหสัมพันธมีคาอยูระหวาง -1 และ 1 เสมอ เปนคาที่ไมมี

หนวย ขนาดของคาบอกถึงระดับความสัมพันธวาสูงต่ําเพียงใด โดยที่ขนาดของคาไมขึ้นกับหนวยวัด

ของตัวแปรภาพที่ 2.23 แสดงการแบงชวงของคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธที่บอกความสัมพันธระดับ

ตางๆ ในสวนเครื่องหมายของคาสัมประสิทธสหสัมพันธบอกทิศทางความสัมพันธวา สองตัวแปรมี

การแปรผันคาตามกันอยางไร คาจะเปนบวกเมื่อตัวแปรหนึ่งมีคาเพิ่มขึ้นอีกตัวแปรก็มีคาเพิ่มขึ้นดวย 

และคาเปนลบเมื่อตัวแปรหนึ่งคาเพิ่มขึ้นอีกตัวแปรคาลดลง

ภาพท่ี 2.23  ระดับความสัมพันธสําหรับคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธตางๆ

2.9 ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน

ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน หรือ เอสวีเอ็ม เปนวิธีการเรียนรูเชิงสถิติที่คิดคนโดย Vapnik [8]

สามารถใชในการเรียนรูเพื่อแยกกลุมของขอมูลสองกลุมออกจากกัน มีประโยชนอยางมากในการ

นําไปใชแยกแยะขอมูลที่เราสนใจ หรือการรูจําภาพแบบของขอมูล เชนการแยกแยะวาใชหรือไมใช

วัตถุที่เราสนใจ เปนตน โดยเอสวีเอ็มประกอบดวยแนวคิดพื้นฐานที่สําคัญ 3 เร่ืองคือ

2.9.1  การลดความเสี่ยงเชิงโครงสรางใหต่ําสุด (Structural Risk Minimization) เปนแนวคิดที่

แสดงถึงขอบเขตของความเสี่ยง หรือความนาจะเปนที่จะเกิดความผิดพลาด ของการเรียนรูมี

ประโยชนที่ชวยในการหาฟงกชันตัดสินใจในกระบวนการเรียนรูที่มีความผิดพลาดนอยที่สุดไดโดย

การประมาณหาคาความผิดพลาดที่ต่ําที่สุดดวยการ พิจารณาจากขอมูลในชุดทดลองโดยในการแบง

ขอมูลสองกลุมใดๆ ออกจากกัน เรากําหนดใหเซตของฟงกชันตัดสินใจที่ใชในการเรียนรู  คือ

                                                                   (2.14)

ในกรณีนี้เราแทนผลลัพธของขอมูลในแตละกลุมดวย 1 และ –1 และกําหนดขอมูลตัวอยางที่จะใชทํา

การเรียนรู (training data) จํานวน ℓ ตัว อยูในลักษณะคูลําดับประกอบดวยเวกเตอร x และชื่อกลุมที่ใช

เรียนรู y กระจายตัวอยูดวยความนาจะเปน P(x, y) ดังน้ี
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                                            (2.15)

เราตองการที่จะหาฟงกชัน ที่ใหผลตางของคาความผิดพลาดระหวางคาที่เรียนรูไดกับคาผลลัพธ

จริง หรือที่เรียกวาคาความเสี่ยงนี้มีคานอยที่สุดซึ่งคาความเสี่ยงนี้สามารถหาไดตามสมการที่ 2.16

                                                  (2.16)

แตเน่ืองมาจากคาการกระจาย P(x, y) เปนคาที่เราไมทราบคา ทําใหไมสามารถหาคา

ได อยางไรก็ตามเราสามารถประมาณคาของ  ดวยหลักการอุปนัยทางคณิตศาสตรเขาชวย โดย

การหาคาความเสี่ยงเชิงทดลอง (empirical risk) ที่มีคานอยที่สุดแทนดังสมการที่ 2.17

                                                  (2.17)

โดยคาความเสี่ยงเชิงทดลอง น้ีจะสัมพันธกับคาความเสี่ยง ตามสมการที่ 2.18 

(สําหรับคา  ใดๆ และคา > h ดวยความนาจะเปน 1-η)

                                                    (2.18)

โดยที่คาความเชื่อมั่น (confidence term) φ ในสมการที่ 2.19 สามารถหาไดจาก

                                                     (2.19)

เราเรียกคา h ในสมการที่ 2.19 นี้เรียกวาคามิติ VC (Vapnik - Chervonenkis dimension) 

ของเซตของฟงกชันตัดสินใจ ซึ่งเปนคาที่แสดงถึงจํานวนขอมูลสูงสุดที่เซตของฟงกชันตัดสินใจนั้น

สามารถแบงแยกไดถูกตอง

จากสมการที่ 2.18 เพื่อที่จะใหคาความผิดพลาดหรือคาความเสี่ยง มีคานอยที่สุดเรา

จะทําการควบคุมคา และคา   เพื่อใหคาผลบวกทางฝงขวาของสมการ

ที ่2.19  ซึ่งเปนขอบเขตบนของคาความเสี่ยง มีคานอยที่สุด และไดคา ที่เปนของฟงกชันที่ให

คาความเสี่ยงต่ําที่สุดออกมา และเพื่อที่จะทําการควบคุมคา h นี้เราจึงทําการสรางซับเซตของฟงกชัน

ตัดสินใจ Sn := ซับเซตซอนกันเรื่อยไปดังนี้
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                                                      (2.20)

ซึ่งโดยวิธีนี้จะทําใหไดคา h ของแตละซับเซตมีคาลดหลั่นกันไป ที่เราอาจมองไดวายิ่งเซต

ใดทีม่ีจํานวนฟงกชันการตัดสินใจสูง (เครื่องมือการเรียนรูที่ซับซอน) ยอมสามารถทําการแบงจํานวน

กลุมขอมูลไดสูง หรือมีคา h ที่สูงนั่นเอง โดยคา h ในแตละซับเซตจะไดคาไลเรียงกันไปดังนี้

                                                      (2.21)

โดยทายที่สุดแลวเอสอารเอ็มก็จะทําการเลือกฟงกชันการตัดสินใจ ในซับเซต 

} ที่ทําใหผลบวกระหวางคาความเสี่ยงเชิงทดสอบ และคาความเชื่อมั่นมีคา

นอยที่สุด ที่ทําใหมั่นใจไดวาคาความเสี่ยง จะมีคาต่ําทีสุ่ดตามตองการดังภาพที่ 2.24

ภาพท่ี 2.24 ตําแหนงการเลือกคาฟงกชันการตัดสินใจที่ใหคาความเสี่ยงต่ําที่สุด

2.9.2  ปริภูมิแสดงลักษณะสําคัญ (Feature Space) เปนแนวคิดที่มีความสําคัญทั้งกับเอสวีเอ็ม 

และการวิเคราะหองคประกอบสําคัญแบบเคอรเนลที่จะทําการแมปขอมูลจากปริภูมินําเขา (input 

space) ไปสูปริภูมิแสดงลักษณะสําคัญ (Feature Space) เพื่อประโยชนในการสรางฟงกชันตัดสินใจที่

มีลักษณะไมเชิงเสนกับขอมูลในปริภูมินําเขา ทําใหการแบงกลุมขอมูลมีความยืดหยุนมากขึ้น ปริภูมิ

แสดงลักษณะสําคัญ (Feature Space) เปนชื่อที่ใชแทนปริภูมิที่มีมิติที่สูงกวาปริภูมิของขอมูลนําเขา 

(input space) ที่เขามา ยกตัวอยางเชนในกรณีของขอมูลเวกเตอร ที่เปนปริภูมินําเขาเรา
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สามารถทําการแมปไปสูปริภูมิแสดงลักษณะสําคัญที่เกิดจากผลคูณพหุนามของทุกสมาชิกในเวกเตอร 

x ไดดังน้ีคือ (ให Φ แทนฟงกชันการแมป)

                                                               (2.22)

ในกรณีนี้ทําใหไดวา  เปนปริภูมิแสดงลักษณะสําคัญ สวนเคอรเนล (Kernel) น้ันเปน

เทอมที่ใชแทนคาผลคูณภายใน (dot product) ของขอมลูบนปริภูมิแสดงลักษณะสําคัญดังสมการ

                                                      (2.23)

ซึ่งเราสามารถนําเคอรเนลมาใชประโยชนในการคํานวณหาคาผลคูณภายในของขอมูลบน

ปริภูมิแสดงลักษณะสําคัญโดยที่ไมจําเปนตองทําการคํานวณคาแมปฟงกชัน Φ ของขอมูลนําเขาแตละ

ตัวกอน ซึ่งจะคอนขางยุงยาก และเสียเวลาในการคํานวณสูง โดยการแทนคาผลคูณภายในของขอมูล

บนปริภูมิแสดงลักษณะสําคัญจากการคํานวณคาผลคูณภายในบนปริภูมินําเขาไดโดยตรง ยกตัวอยาง

เชนในกรณีของฟงกชันแบบพหุนามในกรณีนี้ทําใหไดวา  เปนปริภูมิแสดงลักษณะสําคัญ นั้นเปน

เทอมที่ใชแทนคาผลคูณภายใน (dot product) ของขอมูลบนปริภูมิแสดงลักษณะสําคัญดังสมการ 2.24

ให  แทนฟงกชันการแมปแบบพหุนาม

                                             (2.24)

                                             (2.25)

เราสามารถหาคาผลคูณภายในบนปริภูมิแสดงลักษณะสําคัญไดดังนี้

k(x,y)	=	 =

=		 .

=			

=			

=			

=			

															=			                                                                                    (2.26)
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เราสามารถนําวิธีการในลักษณะคลายกันนี้ไปประยุกตเขากับฟงกชันแบบอื่นๆ ที่ชวยให

เราสามารถเขียนแทนผลคูณภายในในปริภูมิแสดงลักษณะสําคัญไดดวยเทอมของผลคูณภายในปริภูมิ

ขอมูลนําเขาทําใหสะดวกตอการคํานวณอยางมาก

2.9.3  ระนาบหลายมิติที่ใชแยกขอมูลไดดีที่สุด (Optimal Margin Hyper Plane) เปนแนวคิดหลัก

ของเอสวีเอ็ม ที่จะทําการหาระนาบที่มีระยะหางจากขอมูลที่ทําการแบงมากที่สุดในการแบงขอมูล

สองกลุมออกจากกัน หลักการทํางานของเอสวีเอ็มจะมีพื้นฐานจากการหาระนาบเชิงเสนที่ใชในการ

แบงขอมูลออกจากกัน โดยเราจะพยายามหาระนาบที่มีระยะหางจากขอมูลที่ทําการแบงใหมากที่สุด

เรียกวาเปนระนาบหลายมิติที่ใชแยกขอมูลไดดีที่สุด (Optimal Margin Hyper Plane) และทําการหา

ฟงกชันตัดสินใจเพื่อใชในการแบงกลุมที่สอดคลองกับระนาบนั้น โดยการหาระนาบหลายมิติที่ใช

แยกขอมูลไดดีที่สุดนั้นจะเริ่มจากกําหนดคาขอมูลฝกหัด (Training data) z เพื่อใชในการเรียนรูเปน

ขอมูลในลักษณะเวกเตอรจํานวน ตัวโดยท่ี  เราจะสามารถ

สรางระนาบเชิงเสนในปริภูมิเวกเตอรไดดังสมการ 2.27

																																																										     (2.27)

โดยที่คาฟงกชันตัดสินใจที่ใชในการแบงกลุมจากระนาบที่สรางขึ้นจะอยูในสมการ 2.28

																																																															(2.28)

ใหคาผลลัพธของฟงกชันตัดสินใจมีคาตรงกับคาฝกหัดที่ใหไปมากที่สุดนั่นคือพยายามทําให

																																																												(2.29)

จากสมการที่ (6) เพ่ือท่ีทําใหระยะระหวางขอมูลสองกลุมที่ถูกแบงดวยระนาบมีคามากที่สุด เราจะทํา

การกําหนดสมการใหคา w และ b มีคาสอดคลองตามสมการ 2.27

																																																												(2.30)

และ                                              																																																									(2.31)

หรือนั่นคือ
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																																																												(2.32)

เม่ือ i มีคาตั้งแต 1 ถึง ซึ่งสามารถแสดงระนาบที่เกิดขึ้นไดดังภาพที่ 2.25

ภาพท่ี 2.25  ระนาบที่สอดคลองตามสมการ

ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนกับการรูจําแบบภาพ (Pattern Recognition) [8] ซึ่งพยายามที่จะ

สรางปริภูมิสมมุติฐาน (Hypothesis Space) ของฟงกชันของกฎการจําแนก h : x→ y   ซึ่งในที่นี้เราจะ

กลาวถึงกรณีที่มี 2 ชนิด (Class) h : →{±1} กําหนดใหมี คาสังเกต (Observation) แตละคา

สังเกตประกอบดวยคูของเวกเตอร และสัญลักษณแสดงชนิด (Class label) {±1} 

ดังน้ันจะไดวา

                                          (2.33)

เราจะกลาววา h จําแนกตัวอยาง (x, y) ไดถูกตองเมื่อ h(x) = y โดย (x, y) ~ P(x, y) ซึ่งไดมาจากการ

ฝกฝน ( , ),...,( , )

ปริมาณที่ใชวัดความสมบูรณ (Richness) หรือความเปลี่ยนแปลงได (Flexibility) ของชนิด

ฟงกชันซึ่งสงผลถึงความจุของระบบรูจําเรียกวา มิติ VC การควบคุมความจุไดยอมทําใหประสิทธิภาพ

ของระบบดีขึ้น ตัวอยางมิติ VC ของปริภูมิสมมุติฐานในกรณีมี 2 ชนิด จะเทากับจํานวนที่มากที่สุด d 

ของตัวอยางที่สามารถแบงเปน 2 กลุมดวย 2d วิธีใดๆ โดยใชปริภูมิสมมุติฐานน้ัน
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มิติ VC ของปริภูมิสมมุติฐานใน คือ N +1 เชน ใน  จะได มิติ VC = 3 ดังภาพที่ 

2.26 จากภาพพบวามีเพียงกรณี 3 ตัวอยางเทานั้นที่เปนจํานวนมากที่สุดที่สามารถแบงออกได = 8 

วิธี สวนกรณี 4 ตัวอยางนั้นทําไมได

(ก) มิติ VC ใน

(ข) กรณี 4 ตัวอยางใน

ภาพที่ 2.26  มิติ VC ของปริภูมิสมมุติฐานใน  

2.9.4 ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนแบบเชิงเสน

ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนแบบเชิงเสน คือ ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนที่มีไฮเปอรเพลน        

(Hyper Plane) ในลักษณะเปนเชิงเสนแบงออกได 2 กรณี คือ กรณีแยกกันไดและกรณีแยกกันไมได

2.9.4.1 กรณีแยกกันได

   เปนการพิจารณาในกรณีที่งายที่สุดเน่ืองจากขอมูลมีลักษณะแยกกันอยางสมบูรณซึ่ง

สามารถจําแนกประเภทชนิดไดดวยภาพแบบทางเรขาคณิตไฮเปอรเพลน ไดดังภาพที่ 2.27
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ภาพที่ 2.27 ไฮเปอรเพลนแบบเชิงเสนสําหรับกรณีแยกกันได

โดยตําแหนงของจุดตัวอยางมีความสัมพันธดังนี้

																																																												(2.34)

โดย เปนเวกเตอรนํ้าหนักซึ่งเปนเวกเตอรปกติของไฮเปอรเพลนและ b เปนไบแอส

ระยะหางจากจุดกําเนิดไปตั้งฉาก ไฮเปอรเพลน คือ   ระยะหางจากที่สั้นที่สุดจาก ไฮเปอรเพลน

ไปสูจุดตัวอยางทางบวก และทางลบ คือ d+, d- ตามลําดับ ระยะขอบเขต (Margin) คือ ระยะหาง

ระหวาง d+ และ d- เราสามารถกําหนดความสัมพันธไดดังนี้

				 (2.35)

														
														

จาก  และสมการ (2.30) เราจะไดอสมการ

		                                                         (2.36)

จากภาพที่ 2.27 ไฮเปอรเพลน  มีระยะหางจากจุดกําเนิดคือ 

ไฮเปอรเพลน  มีระยะหางจากจุดกําเนิดคือ 
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ดังน้ัน   d+ = d- =  และ Margin (δ ) =	  

ขอสังเกต H1 ขนานกับ H2 เนื่องจากมีเวกเตอรปกติเดียวกันและไมมีจุดตัวอยางอยูระหวาง

นั้นจุดตัวอยางที่อยูในแนวของ H1 และ H2 เรียกวา ซัพพอรตเวกเตอร (Support Vector) ลักษณะของ

ไฮเปอรเพลนที่เหมาะสมที่สุดเปนดังภาพที ่2.28

ภาพที่ 2.28  ไฮเปอรเพลนที่เหมาะสมที่สุด

2.9.4.2 กรณีแยกกันไมได

กรณีที่เราไมสามารถแยกจุดตัวอยางบางตัวอยางไดดวยไฮเปอรเพลน เราทําไดเพียงหา

ไฮเปอรเพลนที่สามารถแยกจุดตัวอยางออกจากกันใหไดมากที่สุดและยอมใหมีจุดตัวอยางสวนนอย

เพียงบางจุดที่ผิดพลาดดังในภาพที่ 2.29 เราจึงไมสามารถใชขอบเขตแบบแข็ง (Hard margin)

Minimize                                                     (2.37)

Subject to                                                   (2.38)
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ภาพที่ 2.29 ไฮเปอรเพลนแบบเชิงเสนสําหรับกรณีแยกกันไมได

2.9.5 ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนแบบไมเชิงเสน

 ในงานบางประเภทมีลักษณะไมเปนเชิงเสนจึงไมสามารถใชไฮเปอรเพลนมาจําแนก

ประเภทไดดังภาพที่ 2.30

ภาพที่ 2.30 โครงสรางขอมูลแบบไมเปนเชิงเสน

จากภาพที่ 2.30 เปนตัวอยางของการสงจาก

Input Space:              (2 คุณลักษณะ)

Feature Space:          (6 คุณลักษณะ)

หลังจากสงไปสูปริภูมิลักษณะแลวเราจะสามารถหาไฮเปอรเพลนมาจําแนกประเภทได

วิธีประยุกตใชซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนกับกรณีไมเชิงเสนนี้ทําไดโดยการสงแมป (Map) 

จากปริภูมิขาเขา (Input space) ไปสูปริภูมิลักษณะ (Feature space) โดยผานฟงกชัน Φ( ) ดังภาพที่ 

2.31
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ภาพท่ี 2.31 การสงปริภูมิขาเขา (ซาย) ไปสูปริภูมิลักษณะ (ขวา)

2.9.6  เคอรเนล (Kernels)

เนื่องจากมีจํานวนของคุณลักษณะสําคัญ (Attribute) มากมายจากโพลิโนเมียลระดับขั้น p 

บน N คุณลักษณะสําคัญในปริภูมิขาเขาไปเปน O(NP) คุณลักษณะสําคัญในปริภูมิคุณลักษณะสําคัญ

Kernel functions:                                       (2.39)

จาก    เราสามารถหาฟงกชันเคอรเนลไดเปน

                                          (2.40

ทําการปรับปรุงใหมโดยใชฟงกชันเคอรเนลไดดังนี้

Hyperplane:                                                             (2.41)

ฟงกชันเคอรเนลมีหลากหลายขึ้นกับการใชงาน เชน

Linear: (2.42)

Polynomial: (2.43)

Radial Basis Function: (2.44)

Sigmoid: (2.45)
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ภาพที่ 2.32 ฟงกชันเคอรเนล

2.10  งานวิจัยท่ีเก่ียวของ

เนื่องจากงานวิจัยทางดานการประมวลผลสัญญาณเภาพไดมีการพัฒนามาอยางหลากหลาย

ในหลายแนวทาง ความแมนยําในการรูจํา ความยุงยากของการประมวลผล ความรวดเร็วในการ

ตัดสินใจ รวมไปถึงจํานวนของสัญญาณที่นํามาทดสอบ จึงแตกตางกันออกไปตามวัตถุประสงคของ

การวิจัยนั้นๆ ตัวอยางงานวิจัยที่ผานมาที่นํามาเสนอนี้ จึงไดคัดเลือกเฉพาะงานที่ใกลเคียงกับงานวิจัยที่

กําลังทําอยูเทานั้น อาทิเชน

2.10.1 อิทธิพันธ เมธเศรษฐและสมชาย จิตะพันธกุล, “การรูจ้ําตัวอักษรเขียนภาษาไทยที่เปนคํา

แบบออฟไลนโดยใชหลักเกณฑทางฟซซีรวมกับคุณลักษณะบงความตาง” [5] เปนวิธีการรูจํ้า

ตัวอักษรเขียนภาษาไทยที่เปนคําเรียกชื่อ จังหวัดโดยประยุกตใชฟซซีโลจิก รวมกับคุณลักษณะบง

บอกความตางของอักษรภาษาไทย โดยระบบจะพิจารณาความคลายของตัวอักษรกับภาพแบบ

มาตรฐานที่อยูในภาพของกฏทางฟซซี และเลือกภาพแบบที่มีความคลายมากที่สุด 5 ภาพ ไป

ตรวจสอบกับพจนานุกรมคํา เรียกชื่อจังหวัด ในการตรวจสอบผลการรูจํากับพจนานุกรมสามารถลด

เวลาการทํางานไดโดยแบงกลุมคํา ออกตามความยาวของตัวอักษร

2.10.2 สุขวสา พิชิตเดชและ.บุญเสริม กิจศิริกุล, “การรูจําตัวอักษรพิมพภาษาไทยโดยการใชกลุม

กอนของนิวรอลเน็ตเวิรก” [4] นําเสนอเรื่องการรูจําตัวอักษรพิมพภาษาไทยโดยการใชกลุมกอน

นิวรอลเน็ตเวิรก ซึ่งใชหลักการของกลุมกอนของตัวแยกแยะ (Ensemble of Classifiers) ในการรูจําตัว

อักษรไทย โดยใชตัวแยกแยะหลายตัว ตัวแยกแยะที่ดีจะตองมีความถูกตองสูงและมีความหลากหลาย

ในการตอบคําตอบที่ผิด ถาความผิดพลาดจากตัวแยกแยะแตละตัวเปนอิสระจากกันจะทําใหความ

ผิดพลาดของกลุมกอนลดลง 

2.10.3 พัฒนชัย เบศรภิญโญวงศและบุญเสริม กิจศิริกุล, “การรูจําตัวอักษรไทยโดยใชซัพพอรต

เวกเตอรแมชชีนและเคอรเนล” [9] นําเสนอเทคนิคของซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (เอสวีเอ็ม) และ

เคอรเนลเขามาประยุกตใชในสวนของการวิเคราะหองคประกอบสําคัญของขอมูล ซึ่งเปน

กระบวนการที่สําคัญในการดึงเอาลักษณะสําคญัของขอมูลภาพตัวอักษร กอนที่จะสงขอมูลที่ไดไปยัง

สวนรูจําของโปรแกรมโอซีอารเพื่อทําการแยกแยะวาเปนตัวอักษรชนิดใดตอไป โดยเรียกเทคนิคการ

วิเคราะหองคประกอบสําคัญของขอมูลแบบใหม  เปนการวิเคราะหองคประกอบสําคัญของขอมูล

แบบเคอรเนลอยางไรก็ตาม วิธีใหมนี้กลับใชหนวยความจําและเวลาที่เพิ่มขึ้นจากเดิม

2.10.4 ปริญญา สงวนสัตย และ สมชาย จิตะพันธกุล, “การรูจําตัวอักษรภาษาไทยแบบออนไลน

โดยใชแบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ” [10] ไดนําเทคนิคฮิดเดนมารคอฟมาทําการจําแนกสามารถทําการ
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จําแนกตัวอักษรออกไดแตจะมีปญหาในสวนการรูจํากลุมตัวอักษรภาษาไทยที่คลายกันสงผลใหอัตรา

การรูจําตํ่า

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

genetic algorithm” [11] นําเสนอเรื่องเทคนิคการแยกตัวอักษรในระดับตางๆ กอนที่จะทําการไป

จําแนกตัวอักษรโดยใชฟซซีโลจิก ทําใหผลของการแยกตัวอักษรไดความถูกตองมากยิ่งขึ้นและ

งานวิจัยนี้ก็ไดนําเทคนิคการแยกตัวอักษรนํามาประยุกตเขามาใชในงานวิจัยดวย

2.10.6 อุดม สถาพรชัยสิทธิ์และบุญเสริม กิจศิริกุล, “การรูจําตัวอักษรพิมพภาษาไทยโดยใช

เทคนิคดานการวิเคราะหองคประกอบสําคัญและนวิรอลเน็ตเวิรก” [12] นําเสนอการรูจําตัวอักษรพิมพ

ภาษาไทย โดยใชเทคนิคดานการวิเคราะหองคประกอบสําคัญและนิวรอลเน็ตเวิรก เปนงานวิจัย

เกี่ยวกับการรูจําตัวอักษรภาษาไทย โดยการหาคุณลักษณะ (feature) ดวยเทคนิคการวิเคราะห

องคประกอบสําคัญ โดยมีจุดมุงหมายการลดจํานวนขอมูลนําเขาโดยคงคุณลักษณะที่สําคัญไวมาก

ที่สุด เพื่อใหระบบการรูจําดวยนิวรอลเน็ตเวิรกทําไดอยางมีระสิทธิภาพ ไมใชทรัพยากรทั้งดาน

หนวยความจํา และการประมวลผลมากเกินไป อีกทั้งยังคงความถูกตองในการรูจําที่ดีอีกดวย

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

on SVM Classifier” [13] งานวิจัยนี้ไดนําซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนไปประยุกตใชกับงานที่เปน

ลายมือ และใช Radial Basis Function (RBF) เพื่อจะใหชวยแยกลายมือที่มีลักษณะที่แตกตางกันและ

นํามาจําแนกตัวอักษรซึ่งสามารถจําแนกไดถูกตองแมนยํามากขึ้น

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

Recognition Using Translational Motion Estimation” [14] งานวิจัยนี้ไดนําเสนอหลักการจําแนก

ตัวอักษรโดยใชเทียบกับอักษรตนแบบและทําการเคลื่อนตัวอักษร การกลับดาน และการหมุน นํามา

เทียบกัน แตเพียงใชตัวเลขมาทําการทดสอบและจํากันขนาดตัวอักษรไวที่ขนาด 32×32 พิกเซลเทานั้น

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

character recognition” [15] งานวิจัยนี้ไดนําเสนอการจําแนกตัวอักษรโดยใชซัพพอรตเวกเตอรแม

ชชีน แบบ Freeman chain code (FCC) มาใชในการจําแนกตัวอักษรภาษาอังกฤษที่เปนลายมือ 

สามารถทําการจําแนกได ถูกตอง 73.45 เปอรเซ็นต แตยังติดปญหาตรงที่ภาพที่คุณภาพตํ่าจะไม

สามารถจําแนนกออกมาได

2.10.10 ภรัณยา อํามฤครัตน, เดช ธรรมศิริ, “การเปรียบเทียบประสิทธิภาพการคัดเลือกและ

จําแนกขอมูลดวยวิธีการทางเครือขายประสาทเทียม” [16] งานวิจัยนี้ไดนําเสนอการวัดประสิทธิภาพ

ของการจําแนกประเภทของขอมูลโดยนับจากคาความถูกตองของการจําแนกประเภทขอมูลที่วัดได

โดยใชโครงขายประสาทเทียมเทียบ (Neural Network) แบบ Multi-Layer Perceptron (MLP) กับซัพ

พอรตเวกเตอรแมชชีน (Support Vector Machines - SVM) ที่ใช kernel ดวย RBF
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ตารางท่ี 2.2 ประสิทธิภาพ MPL เทียบกับ SVM

Type Correctly Incorrect

MLP

original 96.57 3.42

cfs 93.83 6.16

pca 92.46 7.53

SVM

original 100 0

cfs 100 0

pca 96.55 3.45

จากตารางที่ 2.2 ผลการทดลองที่ได จะเห็นวาคาประสิทธิภาพของแตละวิธีจากการใช

ขอมูลชุดเดียวกันน้ีในการทดสอบน้ันพบวา คาประสิทธิภาพการจัดกลุมของชุดขอมูลที่ใชในการ

ทดสอบแบบ SVM ที่ใช kernel แบบ RBF น้ันจะใหผลการทดสอบที่สูงกวา MLP คือ ไดคาความ

ถูกตอง 96.55-100 เปอรเซ็นต

จากงานวิจัยที่กลาวมาขางตนวา การจําแนกตัวอักษรดวยวิธีการประมวลผลภาพ ยังติด

ปญหาในดานคุณภาพของการแยกแยะดังนั้นในงานวิจัยนี้จึงขอนําเสนอการจําแนกตัวอักษรดวยวิธี

ทางสหสัมพันธแบบสัมประสิทธิ์สหสัมพันธทํางานรวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนมาทําการ

จําแนกตัวอักษร



บทที่ 3

วิธีการดําเนินการวิจัย

ขั้นตอนการดําเนินงานวิจัยการรูจําตัวอักษรโดยใชวิธีทางสหสัมพันธรวมกับซัพพอรต

เวกเตอรแมชชีน ซึ่งจะมีกระบวนการตางๆ และข้ันตอนการดําเนินงานดังตอไปน้ี 

ภาพที่ 3.1  ขั้นการทํางานรูจําตัวอักษร
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ในงานวิจัยการรูจําตัวอักษรโดยใชวิธีทางสหสัมพันธรวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนน้ี

จะทําการจําลองใหใกลเคียงเสมอเหมือนสมองของมนุษย เชนเมื่อมนุษยมองเห็นตัวอักษร สิ่งแรกที่

จะมีกระบวนการสังเกต กอนลําดับแรกๆคือ ตัวอักษรนั้นเปนภาษาที่รูจักหรือไม แลวคอยมาวิเคราะห

วาเปนตัวอักษรใดแลวคอยรวบรวมเปนคําของภาษาน้ันๆ จากภาพที่ 3.2 ในงานวิจัยน้ีเองก็ไดมี

แนวคิดในการแบงกลุมภาษากอน แลวจึงมาจําแนกตัวอักษร จากนั้นก็จะเขาไปสูการรวบรวมเปนคํา

เปนประโยคในข้ันตอนตอๆ ไป ซึ่งขั้นตอนกระบวนการดังกลาวจะเปนดังภาพที่ 3.1 

ภาพที่ 3.2  กลไกการรูจดจําของสมองมนุษยผานทางดวงตา [1]

3.1  การเตรียมภาพตัวอักษร

ในการทดลองใชขอมูลภาพตัวอักษรมาใชเปนชุดเรียนรูจํานวน 6300 ภาพ ซึ่งทั้งหมดจะทํา

ดวยโปรแกรม Paint ภาพตัวอักษรที่ใชประกอบไปดวยขนาดของตัวอักษรที่ 72, 36 และ 16 พอยท

แบงเปนชนิดตัวอักษรเอียง ชนิดตัวอักษรหนา และตัวอักษรธรรมดา แลวใชฟอนตอีก 5 รูปแบบ คือ 

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

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

สระภาษาไทย (24 ตัว) และตัวเลขอารบิกกับตัวเลขไทย (20 ตัว) จากนั้นทําการบันทึกขอมูลเก็บไวใน

แฟมขอมูล 1 แฟมตอ 1 ตัวอักษร แลวจะเก็บเปนสกุลภาพบิตแมพ (BMP) ซึ่งจะใหคุณภาพไดดีและ

ใชขนาดพื้นที่ในการจัดเก็บไมมากเกินไป ดังแสดงในภาพที่ 3.3
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ภาพที่ 3.3  ขั้นการเตรียมภาพชุดเรียนรู

3.1.1  การเลือกชนิดของฟอนตท่ีนํามาวิจัย

ในการเลือกชนิดของฟอนตที่ไดนํามาใชโดยอางอิงมาจากงานวิจัย “การรูจําตัวอักษรพิมพ

ภาษาไทยโดยการใชกลุมกอนของนิวรอลเน็ตเวิรก” [2] ไดใชฟอนต Angsana New, Browallia New 

และ Cordia New ในการวิจัย เพราะในงานเอกสารทั่วไปนั้นจะพบวามีรูปแบบฟอนตพื้นฐานจะใชทั้ง 

3 เปนหลัก สวนอีก 2 ฟอนต JasmineUPC และ LilyUPC  นั้นเปนที่มีลักษณะที่แตกตางจาก 3 ฟอนต

แรกดังภาพที่ 3.4

ภาพที่ 3.4  แบบฟอนตที่ใชในงานวิจัย Angsana New, Browallia New, Cordia New, JasmineUPC 

 และ LilyUPC ตามลําดับ

ขนาดของตัวอักษร 72, 36 และ16 พอยท 

ภาษาอังกฤษตัวเล็ก (26 ตัว) ภาษาอังกฤษตัวใหญ (26 ตัว) ภาษาไทยพยัญชนะ 

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

รวม 6300 ภาพ

Angsana New   Browallia New   Cordia New   JasmineUPC   LilyUPC
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ภาพที่ 3.5  ตัวอยางฟอนตที่ขนาดของตัวอักษรที่ 16, 36 และ 72  พอยทตามลําดับ

ภาพที่ 3.6  ตัวอยางฟอนตที่แบบตัวอักษรเอียง ชนิดตัวอักษรหนา และตัวอักษรธรรมดา

ตารางท่ี 3.1 จํานวนภาษาที่ใชในแตละกลุม

ภาษาอังกฤษ

ตัวเล็ก

ภาษาอังกฤษ

ตัวใหญ

พยัญชนะ

ภาษาไทย

สระ

ภาษาไทย

ตัวเลขอารบิกกับ

ตัวเลขไทย

1170 1170 1980 1080 900

3.1.2  การจัดเก็บภาพตัวอักษรท่ีเปนชุดเรียนรู

ในการจัดเก็บภาพตัวอักษรน้ันภาพในชุดการเรียนรูเปนภาพของตัวอักษรที่เก็บไวใน

แฟมขอมูล 1 แฟมตอ 1 ตัวอักษรดังภาพที่ 3.7 เพื่อที่จะเก็บเขาไปสูระบบในรูปแบบฐานขอมูลตอไป
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ภาพที่ 3.7 การเตรียมภาพหนึ่งภาพตอตัวอักษร

3.2  การเตรียมการปรับภาพเบื้องตนกอนเขากระบวนการการจําแนกตัวอักษร

กอนการนําภาพเขาสูกระบวนการการจําแนกตัวอักษร จะตองทําการปรับคุณภาพของภาพ

ใหเหมาะสม เนื่องจากภาพที่ไดจากการอาจมีสัญญาณอื่นๆ มารวมอยูกับสัญญาณภาพ ซึ่งจะทําให

สัญญาณภาพมีความผิดเพี้ยนและไมเหมาะที่จะทําไปประมวลผลสัญญาณตอไป  ดังนั้นจําเปนอยางยิ่ง

ท่ีตองกําจัดสัญญาณเหลาน้ันออกไปเพ่ือลดความผิดเพี้ยนของสัญญาณนอยที่สุดซึ่งมีขั้นตอนการปรับ

สัญญาณ ดังตอไปนี้

3.2.1 การออกแบบระบบการแปลงภาพสีใหเปนภาพระดับสีเทา

ในการประมวลผลภาพในซึ่งมีลักษณะเปนภาพสีน้ัน จําเปนตองใชทรัพยากรในการ

ประมวลผลมาก เนื่องจากการจัดเก็บขอมูลของภาพสีจะตองจัดเก็บคาความเขมของแมสีทั้งสาม ไดแก 

สีแดง สีเขียว และสีนาเงิน ดังนั้นการแปลงภาพสีใหเปนภาพระดับสีเทา ซึ่งจะจัดเก็บเพียงระดับสีเทา

ของแตละพิกเซลบนภาพจึงเปนขั้นตอนสาคัญที่จะทําใหการประมวลผลมีความรวดเร็ว อีกทั้งยังคง

ความถูกตองเสมือนประมวลผลดวยภาพสีดวย

สําหรับวิธีการแปลงภาพสีเปนภาพระดับสีเทานั้นสามารถกระทําไดโดยคํานวณระดับสีเทา

ของแตละพิกเซลบนภาพดวยสมการ 

 G i R G B    

                                                     (3.1)
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หรือ  
3

R G B
G i

 
                                        (3.1)

โดย     คือ ระดับสีเทาของพิกเซล i บนภาพ 

  และ  คือ สัมประสิทธิ์ความเขมของแตละแมส ี 

R,G  และ B คือ  ความเขมของสีแดง สีเขียว และสีนาเงินของพิกเซล

โดยปกติแลวสัมประสิทธิ์ความเขมของแตละแมสีจะมีคาไมเทากัน แตวิธีที่งายที่สุดคือการ

กําหนดใหแตละสัมประสิทธิ์มีคาเทานั้น นั่นคือ 0.33 หรือใชวิธีที่นิยมคือ นําความเขมของสีแดง สี

เขียว และสีนาเงิน รวมกันแลวหารสาม ก็ไดเชนกัน

ภาพที่ 3.8  วิธีการการแปลงภาพสีใหเปนภาพระดับสีเทา

3.2.2  การกําจัดสิ่งรบกวนของภาพ Windows Mask [2]

ขั้นตอนถัดไป คือ การแปลงภาพระดับสีเทา ที่ไดจากการลบพื้นหลังใหกลายเปนภาพขาว

ดํา ทั้งนี้ก็เพราะไมมีความจําเปนในการใชงานระดับสีที่แตกตางกันถึง 256 ระดับจากภาพระดับสีเทา 

จึงจะทําการแปลงภาพใหเปนภาพขาวดําซึ่งมีเพียง 2 ระดับสีเทานั้น ซึ่งจะใชแสดงวา พิกเซล ใดเปน

พื้นหลัง และ พิกเซลใดเปนสวนที่จะพิจารณาโดยกอนที่จะเริ่มตนกระบวนการ จะมีการลด noise ใน

ภาพ ดวยวิธีการกรอนภาพ (Erosion) ตามดวยการพองภาพ (Dilation) การกรอนภาพสามารถทาได

โดยการเล่ือน structure element ซึ่งมลีักษณะเปนเมตริกประกอบดวยคา binary 2 คา คือ 0 และ 1 พาด

ผานทุก พิกเซล ของภาพ หากการซอนกันของ structure element และ พิกเซลของภาพสามารถซอน

กันไดอยางพอดีจะพิจารณาพิกเซลซึ่งเปนศูนยกลางของการซอนใหมีคาเปน 1 หรือเปน  foreground

ในกรณีของการพองภาพก็เชนเดียวกัน จะเลื่อน structure element ไปทุกพิกเซล ของภาพ 

และพิจารณาผลลัพธจากการซอนกัน โดยหากมีพิกเซล อยางนอย 1 พิกเซล ที่มีคาเปน 1 ก็จะพิจารณา 

พิกเซล ซึ่งเปนศูนยกลางการซอนใหเปน foreground
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ภาพท่ี 3.9  ตัวอยางการ Erosion ภาพโดยใช structure element ขนาด 3x3 พิกเซล

ภาพท่ี 3.10 ตัวอยางการ Dilation ภาพโดยใช structure element ขนาด 3x3 พิกเซล

Windows Mask เปนเทคนิคการกําจัดสิ่งรบกวนบนภาพ จะพิจารณาจากจุดใกลเคียง 8 จุด

เพื่อจะทําการกําจัดสิ่งรบกวนของภาพ ซึ่งจุดใกลเคียงก็คือจุดที่สนใจที่ P5 ดังภาพที่ 3.11 (ก) 

Windows Mask มีประสิทธิภาพมากวิธีหนึ่งวิธีการนํามาใชคือ Average Filter เปนวิธีการหาคาเฉลี่ย

ใน Windows Mask ดังภาพที่ 3.11 (ข) วิธีการหาคาเฉลี่ย Windows Mask สามารถหาคาไดจากสมการ

ที่ 3.2

(3.2)

โดยท่ี ( , )g i j คอืคาเฉล่ียของตําแหนง ( , )i j ที่นํา Windows Maskไปครอบ

( , )f i j คือตําแหนงท่ีนํา Windows Mask ไปครอบ

m,n คือขนาดของ Windows Mask มีขนาดเปน Square Matrix

.

1, 1

1
( , ) ( , )

m n

i j

g i j f i j
n  

 
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P1 P2 P3 f ( i - 1 , j - 1) f ( i , j - 1) f ( I + 1, j – 1 )

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

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

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

ภาพที่ 3.11  วิธีการกําจัดสิ่งรบกวนบนภาพ Windows Mask ขนาด 3×3 พิกเซล

หลังจากทําการลดสิ่งรบกวน (noise) ในภาพแลว ตอไปจะเปนการแปลงภาพใหเปนภาพ

ขาวดําโดยจะพิจารณาความเขมของทุกพิกเซล โดยหากมีคามากกวาคาที่กําหนด (threshold) ก็จะปรับ

คาในพิกเซล น้ันใหเปน 1 ในทํานองเดียวกันหากความเขมในพิกเซล นั้นมีคานอยกวาหรือเทากับคาที่

กาหนด ก็จะปรับคาใน พิกเซล ใหเปน 0 ดังภาพที่ 3.12

                         
(ก) ภาพที่มีสิ่งรบกวน (ข) ภาพหลังจากไดทําการกําจัดสิ่งรบกวน

ภาพที่ 3.12  การกําจัดสิ่งรบกวนของภาพ

3.2.3  การหาสวนกรอบภาพ

การหาสวนกรอบภาพเปนวัดความกวางและความสูงของตัวอักษร จะใชภาพฉายทั้งแนวตั้ง

และแนวนอน (Horizontal and Vertical projection) แบบ 2 มิติ มาทําการหาสวนกรอบภาพดังภาพที่ 

3.13  แลวไปทําการหาคา µ เพื่อทําการหากรอบของภาพไดตามสมการในบทที่ 2 สมการที่ 2.10
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ภาพท่ี 3.13 ภาพฉายแนวต้ังและแนวนอนของตัวอักษร

3.2.3  การกําจัดการระดับตัวอักษร Merging of overlapping 

เปนเทคนิคการจัดการระดับในลักษณะตัวอักษรที่พิเศษ ตางจากตัวอักษรทั่วไป โดยทั่วไป

แลวจะแบงการแยกระดับเปน 3 ระดับ คือ บน ลาง และชวงกลาง เชนตัวอักษร ญ จะมีลักษณะชวง

กลางและดานลางการ Merging of overlapping คือ เมื่อระดับแกน y มีคามากกวา 2 ก็จะแยกเปนตัว

ลาง (x1) กับชวงกลาง (x2) ซึ่งเมื่อระนาบแกน x ของทั้ง 2 คาอยูแนวเดียวกันแลวคา x1>x2 แลวจะทํา

การรวมเปนตัวอักษรเดียวกันดังภาพท่ี 3.14

ภาพท่ี 3.14 แบบตัวอักษรที่มีลักษณะพิเศษ Merging of overlapping

3.3  กระบวนการหากลุมตัวอักษร

การหากลุมของตัวอักษรใชคาสหสัมพันธ (Correlation) [7] เปนสถิติที่ใชหาความสัมพันธ

ระหวางตัวแปร ซึ่งคาสหสัมพันธที่คํานวณไดเรียกวาคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ (Correlation 

Coefficient) มาทําการหากลุมของตัวอักษร ซึ่งสถิติสําหรับการคํานวณหาคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ

มีหลายชนิดซึ่งการเลือกใชแบบใดน้ันขึ้นอยูกับเงื่อนไขหลายประการในการวิเคราะหหาคา

ความสัมพันธระหวางตัวแปรสองตัว (Bivariate Correlation) ซึ่งบางครั้งเรียกวาตัวแปรอิสระวาตัว
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แปรทํานาย (Predictor variable) และเรียกตัวแปรอีกตัววาตัวแปรเกณฑ (Criterion variable) ซึ่งโดย

ปกติจะเปนตัวแปรตามและสูตรที่คํานวณหาคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธหาไดจากสมการที่ 3.3 ซึ่งเปน

สัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบเพียรสัน (Pearson product-moment correlation coefficient)

                                             


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r
22 )(.)(

))((
                                     (3.3)

เม่ือ  A คือคาเฉลี่ยบนเมตริกซ A

B คือคาเฉลี่ยบนเมตริกซ B

r คือสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ

การมองทิศทางของความสัมพันธ (Direction of the Relationship) [7] การบอกระดับหรือ

ขนาดของความสัมพันธจะใชตัวเลขของคาสัมประสิทธสหสัมพันธ หากคาสัมประสิทธสหสัมพันธมี

คาเขาใกล 1 แสดงถึงการมีความสัมพันธกันในระดับสูง แตหากมีคาเขาใกล 0 แสดงถึงการมี

ความสัมพันธกันในระดับนอย หรือไมมีเลยสําหรับการพิจารณาคาสัมประสิทธสหสัมพันธในที่นี้จะ

สนใจคาสัมประสิทธสหสัมพันธที่มากกวา 0.7 ขึ้นไปตามระดับของความสัมพันธของตารางท่ี 2.1 

เมื่อทําการปรับปรุงภาพอักษรแลวก็จะเขาสูกระบวนการตรวจหากลุมของตัวอักษร ซึ่งการ

สรางตัวอักษรตนแบบนั้นในงานวิจัยนี้ไดใชตัวอักษรตนแบบขนาด 24x42 พิกเซล สาเหตุที่ใหเพราะ

ขนาดฟอนตที่ 16 พอยท จะขนาดอยูที่ 24 พิกเซล [1] ซึ่งเปนฟอนตขนาดที่เล็กที่สุดของงานวิจัยนี้

เพื่อนําไปใชทําการเปรียบเทียบ การปรับขนาดภาพ โดยใชวิธีการยอภาพดวยวิธี Scaling factor ตาม

สมการที่ 2.8 หากปรับขนาดภาพใหมีขนาดเล็กเกินไปจะทําใหตัวอักษรที่นําไปเขาสูกระบวนการการ

หากลุมของตัวอักษร มีความสมบูรณนอยมีผลทําใหในการตรวจหาตัวอักษรเกิดความผิดพลาดขึ้นโดย

ตัดสินใจอื่นไดงาย ซึ่งผลการปรับขนาดตัวอักษรดวยขนาดตางๆ ดังภาพที่ 3.15

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

ภาพท่ี 3.15 ผลลัพธการปรับขนาดภาพขนาดตางๆ
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ภาพที่ 3.16 ตัวอยางภาพตนแบบท่ีสรางข้ึนเพ่ือใชการหากลุมของตัวอักษร

การหาคากลุมของตัวอักษรดวยวิธีสถิติที่คาสหสัมพันธ โดยใหปรับขนาดภาพใหเทากันที่ 

24×42 พิกเซล เทียบคาทุกตัวอักษรในทุกๆกลุม และทําการหาคา r ที่สูงสุดในกลุมนั้นๆ โดยมีเงื่อนไข

ท่ีตองมีคา r อยูที่ 0.7 ถึง 1.0 แลวเทียบกลุมที่มีคาสูงที่สุด ทําใหจําแนกไดกลุมของตัวอักษรออกมาได 

จากนั้นก็จะเขาไปสูกระบวนการตอไปข้ันตอนดังภาพท่ี 3.17
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ภาพที่ 3.17  ขั้นตอนการหากลุมตัวอักษรโดยใชการมองทิศทางของความสัมพันธ

3.4  กระบวนการจําแนกตัวอักษร

ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (Support Vector Machine) แนวคิดหลักของวิธีการนี้ใชเพื่อหา

ระนาบการตัดสินใจในการแบงขอมูลออกเปนสองสวน โดยใชสมการเสนตรงเพื่อแบงเขตขอมูล 2 

กลุมออกจากกัน โดยจะพยายามสรางเสนแบงตรงกึ่งกลางระหวางกลุมใหมี ระยะหางระหวาง

ขอบเขตของทั้งสองกลุมมากที่สุด SVM จะใชฟงกชั่นแม็ปสําหรับยายขอมูลจาก Input Space ไปยัง 

Feature Space และสรางฟงกชั่นวัดความคลาย ที่เรียกวาเคอรเนลฟงกชั่น (Kernel Function) บน 

Feature Space เหมาะใชสําหรับขอมูลที่มีมิติของขอมูลสูงดังภาพที่ 3.18
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ภาพที่ 3.18 อัลกอรึทึ่มของ Support Vector Machines

3.4.1 ตัวอยางการจําแนกขอมูล 2 มิติ

กอนการพิจารณาจําแนกขอมูลระนาบหลายมิติ ลองเร่ิมพิจารณาที่ระนาบ 2 มิติ โดย

ตองการจําแนกขอมูลและขอมูลนั้นมีการแบงแยกเปน 2 ชุด อยางชัดเจนโดยการสมมติวามีตัวแปรที่

ใชทํานาย 2 ตัว ซึ่งมีคาตอเนื่อง ถาเราวาดกราฟแสดงจุดของขอมูลโดยใชคาของการทํานาย 1 ตัวบน

แกน x และอีกคาบนแกน y มักจะไดภาพที่แสดงดังตัวอยางขางลาง

ภาพที่ 3.19  เสนตรงที่เปนไปไดในการแบงกลุมขอมูลออกเปน 2 กลุม

กําหนดให (xi, yi,),…,(xn,yn) เปนตัวอยางที่ใชสําหรับการสอน n คือ จํานวนขอมูลตัวอยาง 

m คือ จํานวนมิติขอมูลเขาและ y คือ ผลลัพธมีคา + 1 หรือ -1 [17] ดังสมการ 3.4

(xi,yi),…,(xn,yn) เม่ือ x Є Rm , y Є {+1,-1}                                           (3.4)
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สําหรับปญหาเชิงเสน มิติขอมูลขนาดสูงไดถูกแบงเปน 2 กลุม โดยระนาบตัดสินใจ ซึ่ง

คํานวณไดดังสมการ 3.4

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

เม่ือ w คือ คาน้ําหนักและ b คือคา bias สมการ ใชสําหรับจําแนกประเภทของขอมูล

(w×x)+b>0 ถา yi = +1                                                         (3.6)

และ                              (w×x)+b<0 ถา yi = -1                                                          (3.7)

จากที่กลาวมาขางตนจะเปนการแบงกลุมขอมูลดวยไฮเปอรเพลนแบบเชิงเสนเทาน้ัน 

ดังน้ันเพื่อใหอัลกอริทึมดังกลาวสามารถแบงแยกกลุมขอมูลที่มีลักษณะไมเปนเชิงเสน (nonlinear 

dataset) จําเปนจะตองแปลงกลุมขอมูลตัวอยางไปสูปริภูมิมิติที่สูงขึ้น (higher dimensional space) [18]

ซึ่งถูกเรียกวาปริภูมิฟเจอร (Feature Space) โดยการแปลงดังกลาวจะกระทําผานฟงกชั่นที่ไมเปนเชิง

เสน โดยสามารถแสดงสมการที่ใชคํานวณคาไฮเปอรเพลนเพื่อแบงกลุมขอมูลที่มีลักษณะไมเปนเชิง

เสนไดดังสมการที่ 3.8

 
 

1 1 1

1
( , )

2

l l l

i i j i j i j
i i j

W a y y K x x 
  

                                               (3.8)

Subject to (1)   
1

0
l

i i
i

y




Subject to (2)                                                                                                            (3.9)

โดยตัวแปร  จะถูกเรียกวา Positive Lagrange Multipliers, คือ ฟงกชั่น

เคอรแนล และ C จะเปนคาคงที่เพื่อใชในการปรับหรือชดเชยระหวางคาผิดพลาดของการฝกสอน 

และความซับซอนของแบบจําลอง (model complexity) จากสมการที่ 3.8 สามารถแสดงฟงกชั่นเคอร

แนลที่นิยมใชกันโดยทั่วไปไดดังสมการที่ 3.10 - 3.12

โพลิโนเมียลดีกรี d (polynomial of degree d)

                                                            (3.10)
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Radial Basis Function (RBF)

                                                                  (3.11)

Sigmoid Function

                                                    (3.12)

โดย  และ d คือพารามิเตอรของเคอรแนล (Kernel Parameters)

ภาพที่ 3.20  การแบงกลุมขอมูลตัวอยางดวยไฮเปอรเพลนโดยใชเทคนิค SVM

ในงานวิจัยน้ีไดใหซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนน้ันทําการฝกฝนเรียนรูและจดจําตัวอักษร

ทั้งหมด 6300 ตัวอักษรเพ่ือนําไปใชในการจําแนกตัวอักษร โดยให 1 ตัวอักษรทุกรูปแบบ จะมีจํานวน

ทั้งสิ้น 45 ตัวจะไปทําการจัดเก็บไว เชน ตัวอักษร ก ในทุกรูปแบบก็จะมี 45 ตัวอักษร 

อยางไรก็ตาม SVM มีเคอรเนลฟงกชั่น (Kernel Function) ที่ผูสามารถประยุกตใชในการ

แกปญหาไดหลายวิธี สําหรับงานวิจัยนี้ ไดเลือก RBF kernel เปนฟงกชั่นที่ใชในการทดลอง การ

จําแนกภาพอักษรแบบพิมพไดเลือกใช  LIBSVM ซึ่งเปนไลบรารี่ซัพพอรตเวคเตอรแมชชีนที่พัฒนา

โดย Chih-Jen Lin [15] เพื่อเปนเครื่องมือในการศึกษาการทํางานของ SVMs โดย LIBSVM จะสราง

แบบจําลอง ของขอมูลตัวอักษรที่ใชฝกสอนขึ้นมาจากนั้น จะสามารถนําแบบจําลองดังกลาวไปใชใน

ขั้นตอนการจดจําตัวอักษรตอไป สําหรับรายละเอียดในขั้นตอนตางๆ จากน้ันใหซัพพอรตเวกเตอร  
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แมชชีนจดจําเก็บคาไวดังตารางท่ี 3.2 เพื่อไวทําการแยกตัวอักษรในการทดลองจะใชฟงกชันเคอรแนล 

RBF ดังน้ันจึงมีพารามิเตอร 2 ตัว น่ันคือพารามิเตอร C และ  สมการที่ 3.9 และสมการที่ 3.11

ตารางท่ี 3.2 ตัวอยางการเก็บคาตัวอักษรของซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน

ตัวอักษร คา c คา

ก 0.2643 0.006820

ข 0.1561 0.002890

ค 1.7930 0.007710

ง 0.7541 0.004890

จ 0.4566 0.001925

ฉ 0.6834 0.004353

ในการทํางานที่ขั้นตอนของซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน ซึ่งจะมีกระบวนการตางๆ ดังภาพที่ 

3.21 ตอไปน้ี ซึ่งกระบวนการชองการจําแนกออกมาเปนตัวอักษรที่ถูกตองนั้นจะใชภาพที่ถูกปรับปรุง

ภาพมาแลว จะไมนําภาพที่ทําการปรับขนาดภาพแลว มาทําการจําแนกตัวอักษร

ภาพที่ 3.21  ขั้นตอนการจําแนกตัวอักษรของซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน
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ในการทดลองในงานวิจัยกระบวนการทดสอบ จะใชการทดสอบซ้ําอีกจํานวน 3 ครั้งเพื่อ

ตรวจสอบดูวาผลจะแตกตางจากเดิมหรือไม และจะทําการทดสอบจํานวนภาพเปนชุดโดยเลือกภาพ

สุมออกมาตัวอักษรละ 9 ตัวอักษรในรูปแบบที่แตกตางกัน จากนั้นทําการทดลองใชภาพทั้งหมดเพื่อ

เปรียบเทียบผลการทดลองกอนหนา

3.5  ตัวอักษรที่เขียนดวยลายมือ

สําหรับในงานวิจัยนี้ไดทําการทดลองกับภาพที่ไมใชอักษรพิมพ ก็คือ ตัวอักษรที่ถูกเขียน

ดวยลายมือ ซึ่งจะมีลักษณที่ตางจากตัวอักษรพิมพอยางชัดเจนโดยจะใชกระบวนการทดสอบที่ใช

ตัวอักษรพิมพเปนตัวตนแบบเชนเดิม เพื่อทดสอบเทคนิคการรูจําวาสามารถทําการจําแนกตัวอักษร

แลวจะทดสอบดวยจํานวนลายมือถึง 20 รูปแบบลายมือดวยบุคคลจํานวน 20 ทานดังภาพที่ 3.22 ถึง

ภาพที่ 3.27

ภาพที่ 3.22  ภาพตัวอักษรที่เขียนดวยลายมือชุดภาษาไทยของทานที่ 1
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ภาพที่ 3.23  ภาพตัวอักษรที่เขียนดวยลายมือชุดภาษาไทยของทานที่ 2

ภาพที่ 3.24  ภาพตัวอักษรที่เขียนดวยลายมือชุดภาษาไทยของทานที่ 3
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ภาพที่ 3.25  ภาพตัวอักษรที่เขียนดวยลายมือชุดภาษาอังกฤษของทานที่ 1

ภาพที่ 3.26  ภาพตัวอักษรที่เขียนดวยลายมือชุดภาษาอังกฤษของทานที่ 2
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ภาพที่ 3.27  ภาพตัวอักษรที่เขียนดวยลายมือชุดภาษาอังกฤษของทานที่ 3

3.6  อุปกรณที่ใชทําการทดสอบ

เครื่องคอมพิวเตอรสวนบุคคลใช ซีพียู Intel Core2Duo ความเร็วในการประมวลผลที ่

2.33 GHz  หนวยความจําหลัก 4GBytes  ระบบปฏิบัติการ windows7 64bit ฮารดดิสกขนาด 250 GB 



บทท่ี 4

ผลการวิจัย

งานวิจัยน้ีไดทําการทดลองเพื่อทดสอบการรู จําตัวอักษรโดยใชวิธีทางสหสัมพันธ

รวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน โดยทดสอบในเงื่อนไขตางๆ ที่ไดกําหนดไวนํามาทําการทดสอบ

การทํางานในหลายเงื่อนไข รวมทั้งการประยุกตการทดลองกับตัวอักษรที่ถูกเขียนดวยมือ ซึ่งผลการ

ทดสอบที่ไดจากงานวิจัยนี้จะถูกนําไปใชเพื่อชวยเพิ่มความสะดวกในงานเอกสารที่เปนรูปภาพ

4.1  ผลการทดลองการตรวจหากลุมตัวอักษร

ในการตรวจหากลุมตัวอักษรจะใชหลักการของใชคาสหสัมพันธ (Correlation) เปนวิธีทาง

เชิงสถิตทิี่ใชหาความสัมพันธระหวางตัวแปรของ 2 ตัวแปร ซึ่งจะทําการวัดเปรียบเทียบออกมาเปนคา

สหสัมพันธในเชิงความสัมพันธที่คา r ตองมากกวา 0.7 ขึ้นไปมาเปนคาสูงสุดของแตละกลุมแลวทํา

การเทียบกันระหวางกลุม เพื่อจะใหไดกลุมที่ถูกตองออกมา ผลจากการหากลุมจะโดยใชการทดสอบ 

แบบเดียวกันอีก 3 คร้ังใชจํานวนภาพตัวอักษรทั้งหมด 6,300 ภาพซึ่งแบงเปนกลุมจะไดดังภาพที่       

4.1 - 4.12

ภาพที่ 4.1  ภาพกลุมตัวอักษรตัวเลขไทยและอารบิกฟอนต Angsana New

ภาพที่ 4.2  ภาพกลุมตัวอักษรตัวเลขไทยและอารบิกฟอนต Cordia New
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ภาพที่ 4.3  ภาพกลุมตัวอักษรตัวเลขไทยและอารบิกฟอนต JasmineUPC

 

ภาพที่ 4.4  ภาพกลุมตัวอักษรพยัญชนะภาษาไทยฟอนต Angsana New

ภาพที่ 4.5  ภาพกลุมตัวอักษรพยัญชนะภาษาไทยฟอนต Cordia New

ภาพที่ 4.6  ภาพกลุมตัวอักษรพยัญชนะภาษาไทยฟอนต JasmineUPC
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ภาพที่ 4.7  ภาพกลุมตัวอักษรอังกฤษตัวใหญและตัวเล็กฟอนต Angsana New

ภาพที่ 4.8  ภาพกลุมตัวอักษรอังกฤษตัวใหญและตัวเล็กฟอนต Cordia New

ภาพที่ 4.9  ภาพกลุมตัวอักษรอังกฤษตัวใหญและตัวเล็กฟอนต JasmineUPC
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ภาพที่ 4.10  ภาพกลุมตัวอักษรสระภาษาไทยฟอนต Angsana New

ภาพที่ 4.11  ภาพกลุมตัวอักษรสระภาษาไทยฟอนต Cordia New

ภาพที่ 4.12  ภาพกลุมตัวอักษรสระภาษาไทยฟอนต JasmineUPC

ในการทดลองเบื้องตนจะนําฟอนต Angsana New ขนาด 16 พอยทนํามาทดลองหากลุม

ของตัวอักษร เพื่อดูผลของฟอนตที่นํามาเปนตั้นแบบวาใหเปอรเซ็นตความถูกตองเปนอยางไรแลวจึง

ทําการทดลองกับตัวอักษรทั้งหมดซึ่งผลที่ไดดังตารางที่ 4.1 และตารางที่ 4.2 
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ตารางท่ี 4.1  ผลการทดสอบการหากลุมของตัวอักษรตั้นแบบ Angsana New ขนาด 16 พอยท

กลุม จํานวน จํานวนกลุมของตัวอักษร ความถูกตอง (%)

ภาษาอังกฤษตัวเล็ก 26 26 100.00%

ภาษาอังกฤษตัวใหญ 26 26 100.00%

พยัญชนะภาษาไทย 44 44 100.00%

สระภาษาไทย 24 24 100.00%

ตัวเลขไทยและอารบิก 20 20 100.00%

รวมท้ังหมด 140 140 100.00%

ตารางท่ี 4.2  ผลการทดสอบการหากลุมของตัวอักษรทั้งหมด

กลุม จํานวน จํานวนกลุมของตัวอักษร ความถูกตอง (%)

ภาษาอังกฤษตัวเล็ก 1,170 1,164 99.49%

ภาษาอังกฤษตัวใหญ 1,170 1,160 99.15%

พยัญชนะภาษาไทย 1,980 1,967 99.34%

สระภาษาไทย 1,080 1,063 98.43%

ตัวเลขไทยและอารบิก 900 900 100.00%

รวมท้ังหมด 6,300 6,254 99.27%

จากผลการทดสอบในตารางที่ 4.2 เปนการตรวจหากลุมของตัวอักษรจากภาพตัวอยาง

ทั้งหมด 6,300 ภาพ สามารถหากลุมออกไดรวมทั้งสิ้น 6254 ภาพคิดเปนรอยละ 99.27 ซึ่งจากผลการ

ทดสอบทําการหาคาของกลุมซึ่งไมไดจําแนกตัวอักษรออกมาบอกเพียงแคกลุมเทียบไดกับการ

มองเห็นดวยตามนุษยวาภาพอักษรน้ันเปนของภาษาใด แตก็ยังพบวายังผิดพลาดอยู ดังตารางที่ 4.1
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ตารางท่ี 4.3  ผลการทดสอบการหากลุมของตัวอักษรที่ผิดพลาด

กลุม ตัวอักษร(ถูกตอง) ตัวอักษร(ผิดพลาด)

ภาษาอังกฤษตัวเล็ก 1,164 6

ภาษาอังกฤษตัวใหญ 1,160 10

พยัญชนะภาษาไทย 1,967 13

สระภาษาไทย 1,063 17

จากตารางท่ี 4.3 ในการหากลุมของตัวอักษรพบวา กลุมตัวอักษรตัวเลขไทยและอารบิกนั้น

สามารถหากลุมไดถูกตองที่สุดเน่ืองจากจํานวนในกลุมมีจํานวนนอยและคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธมี

คาในทิศทางเดียวกับภาพตนแบบ สวนภาพตัวอักษรในกลุมอ่ืนๆ ที่ผิดพลาดในขั้นตอนน้ีเกิดจาก

ความผิดพลาดที่เกิดจากกระบวนการยอภาพ จนทําใหคาสหสัมพันธไมเปนไปในทางเดียวกัน

ยกตัวอยางเชน ตัวอักษร บ ฟอนต Browallia New ตัวหนาและขนาด 72 เมื่อผานการยอขนาด แลวไป

ทําการเทียบความสัมพันธกับภาพตั้นแบบแลวมีคา r ต่ํากวา 0.7 ของกลุมพยัญชนะภาษาไทย  แตใน

กลุมภาษาอังกฤษตัวเล็กกลับคา r ที่สูงเพราะเทียบแลวไปคลายกับตัวอักษรตัว u จึงเปนเหตุใหจัดกลุม

ผิดพลาดได

                                         
               (ก) ภาพตัวอักษร บ                   (ข) ภาพตัวอักษรภาษาอังกฤษเล็กตัว  u

ภาพที่ 4.13 ตัวอยางภาพตัวอักษรที่เกิดการจัดกลุมผิดพลาด

4.2  ผลการทดลองการจําแนกตัวอักษร

4.2.1  การทดสอบตรวจหาตัวอักษรวิธีทางสหสัมพันธรวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน เมื่อได

กลุมของตัวอักษรแลวจะเขาสูกระะบวนการรูจําตัวอักษรโดยใชวิธีดังนี้

4.2.1.1 ใชวิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน Kernel แบบ Radial Basis Function  

4.2.1.2 ใชวิธีการสุมเลือกตัวอักษรโดยคัดเลือกมา 9 ตัวอักษร รวมเปนจํานวน 1,260 ภาพ
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4.2.1.3 ใชฟอนต Angsana New, Browallia New, Cordia New, JasmineUPC และLilyUPC

4.2.1.4 การทดสอบซ้ําอีก 3 ครั้ง และจับเวลาตั้งแตเริ่มการกลุมตัวอักษร

รูปภาพในชุดทดสอบ มีลักษณะรูปแบบขนาดและชนิดตัวอักษรเชนเดียวกับรูปภาพในชุด

เรียนรู แตจะมีการแบงเปนรูปแบบตัวอักษรแตกตางกันไปในแตตัวอักษร โดยที่แตละภาพน้ันจะมี

รูปแบบตัวอักษรที่จะแตกตางกันไป ทั้งขนาดและฟอนต เปนดังภาพที่ 4.14 และผลการทดสอบดัง

ตารางท่ี 4.3

ภาพที่ 4.14  ตัวอยางตัวอักษร ท ที่แตกตางกันเพื่อนําไปทดสอบ

ตารางท่ี 4.4 ผลการรูจําตัวอักษรดวยวิธีทางสหสัมพันธกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน

กลุม จํานวน จํานวนตัวอักษร

ที่ถูกตอง

ความถูกตอง 

(%)

เวลาเฉลี่ยตอ

ตัวอักษร(s)

ภาษาอังกฤษตัวเล็ก 234 229 97.86% 0.45

ภาษาอังกฤษตัวใหญ 234 228 97.44% 0.48

พยัญชนะภาษาไทย 396 387 97.73% 0.50

สระภาษาไทย 216 211 97.69% 0.52

ตัวเลขไทยและอารบิก 180 179 99.44% 0.49

รวมท้ังหมด 1,260 1,234 97.94% 0.49

จากผลการทดสอบในตารางท่ี 4.4 เปนการรูจําตัวอักษรดวยวิธีทางสหสัมพันธกับซัพพอรต

เวกเตอรแมชชีนโดยที่ภาพที่นํามาทดสอบที่ 1,260 ภาพไปตรวจหาตัวอักษรสามารถจําแนกไดถึง 

1,234 ภาพเมื่อนําไปคิดเปนรอยละ 99.27 และใชเวลาเฉลี่ยรวมแลวใชเวลา 0.49 วินาที และ
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ผลทดสอบโดยรวมแลวถือวาสูง อันเกิดจากการเขากระบวนการจัดกลุมแบบสหสัมพันธแลวจึงทํา

การจําแนกตัวอักษรดวยวิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนที่ใช Kernel แบบ Radial Basis Function (RBF) 

มาจําแนก

หลังจากนั้นทําการทดลองเพิ่มเติมโดยใชตัวอักษรทั้งหมดดวยจํานวน 6,300 ภาพตัวอักษร

เพ่ือดูผลการทดสอบวาไดปอนขอมูลทั้งหมดผลการรูจําจะเปนอยางไรซึ่งผลที่ไดดังตารางที่ 4.5

ตารางท่ี 4.5 ผลการรูจําตัวอักษรดวยวิธีทางสหสัมพันธกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนจํานวน 

6300 ภาพ

กลุม จํานวน จํานวนตัวอักษร

ที่ถูกตอง

ความถูกตอง 

(%)

เวลาเฉลี่ยตอ

ตัวอักษร(s)

ภาษาอังกฤษตัวเล็ก 1,170 992 84.79% 0.46

ภาษาอังกฤษตัวใหญ 1,170 1,072 91.62% 0.45

พยัญชนะภาษาไทย 1,980 1,923 97.12% 0.53

สระภาษาไทย 1,080 1,012 93.70% 0.50

ตัวเลขไทยและอารบิก 900 816 90.67% 0.45

รวมท้ังหมด 6,300 5,815 92.30% 0.48

จากผลการทดสอบในตารางท่ี 4.5 เปนการรูจําตัวอักษรดวยวิธีทางสหสัมพันธกับซัพพอรต

เวกเตอรแมชชีน โดยที่ภาพที่นํามาทดสอบที่ 6,300 ภาพไปตรวจหาตัวอักษรสามารถจําแนกได 5,815

ภาพเมื่อนําไปคิดเปนรอยละ 92.30 และใชเวลาเฉลี่ยรวมแลวใชเวลา 0.46 วินาที แตจะเห็นไดวา

เปอรเซ็นความถูกตอง น้ันลดลงจากคัดเลือกภาพ สาเหตุที่ลดลงเพราะพารามิเตอร C และ γ มีคา

ใกลเคียงกันกับคาของตัวอักษรตัวอ่ืนกอนที่จะพบตัวอักษรที่ถูกตองจึงปนสาเหตุน่ึงที่การจําแนก

ผิดพลาดซึ่งไดทําการเปรียบเทียบทั้งสองรูปแบบดังภาพที่ 4.15



67

ภาพที่ 4.15  การเปรียบเทียบจํานวนภาพทั้งหมดกับภาพที่แบบคัดเลือกแบบสุม

4.2.2  การเปรียบเทียบวีธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนเพียงอยางเดียวไปเทียบกับวิธีทางสหสัมพันธ

รวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน

 เม่ือผลจากการรูจําตัวอักษรดวยวิธีทางสหสัมพันธกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนดังตารางที่ 

4.4 แลวนั้น จึงไดลองทําการทดลองเพ่ิมเติมโดยที่มีวิธีการทดลองทั้งนี้

4.2.2.1 ใชวีธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนใช Kernel RBF

4.2.2.2 ใชวิธีทางสหสัมพันธที่ทํางานรวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนใช Kernel RBF

4.2.2.3 ใชวิธีการสุมเลือกตัวอักษร โดยคัดเลือกมา 9 ตัวอักษร

4.2.2.4 ใชฟอนต Angsana New, Browallia New, Cordia New, JasmineUPC และLilyUPC

4.2.2.5  การทดสอบซ้ําอีก 3 ครั้ง และจับเวลาตั้งแตเริ่มการกลุมตัวอักษร

ทั้งสองทดลองเหมือนกันซึ่งไดผลการทดสอบดังภาพที่ 4.16
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ภาพที่ 4.16 ผลการรูจําตัวอักษรแบบ SVM เทียบกับ Correlation+SVM

ตารางท่ี 4.6  เวลารูจําตัวอักษรซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนเปรียบเทียบกับวิธีทางสหสัมพันธรวมกับ

   ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน

กลุม SVM Correlation + SVM

เวลาเฉลี่ยตอตัวอักษร(s) 0.47 0.49

ผลการทดสอบจากภาพที่ 4.16 จะเห็นไดวาวิธีทางสหสัมพันธรวมกับซัพพอรตเวกเตอรแม

ชชีน นั้นมีเปอรเซ็นตความถูกตองของตัวอักษรไดมากกวาซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนเพียงอยางเดียว 

แตอยางไรก็ตามเวลาก็จะใชเพิ่มขึ้นเล็กนอยเนื่องจากมีกระบวนการขั้นตอนของทางสหสัมพันธเขามา

รวมดวยผลการทดสอบจากตารางที่ 4.6 และจากการทดสอบในกระบวนการนี้เปรียบเทียบในสภาวะ

แวดลอมที่เหมือนกันจํานวนตัวอักษรและใช Kernel แบบ Radial Basis Function (RBF) เหมือนกัน

สิ่งที่ เห็นไดคือ ถามีการแบงกลุมตัวอักษรจะลดความผิดพลาดในการจําแนกตัวอักษร จึงทําให

เปอรเซ็นตความถูกตองของการแบงกลุมที่ใชวิธีทางสหสัมพันธที่ 97.94 เปอรเซ็นต สวนเวลาที่

เพิ่มขึ่นนั้นเพราะตองคนหากลุมกอนเลยทําใหเวลานั้นเพิ่มขึ้นมา 0.49 วินาที จากเดิมที่ใชเวลาเพียง 

0.47 วินาที
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4.2.3 การเปรียบเทียบวีธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนเพียงอยางเดียวไปเทียบกับวิธีทางสหสัมพันธ

รวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนและใช Kernel แบบ polynomial 

การทดลองน้ี เพ่ือจะตองการทดสอบเทียบดูวาผลจากงานวิจัย “การรูจําตัวอักษรไทยโดยใช

ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน” [9] ที่เมื่อเพิ่มกระบวนการคนหากลุมของตัวอักษรกอนจะเปนอยางไรซึ่งมี

วิธีการทดลองดังนี้

4.2.3.1 ใชวีธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนใช Kernel แบบ polynomial

4.2.3.2 ใชวิธีทางสหสัมพันธที่ทํางานรวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนใช Kernel 

แบบ polynomial

4.2.3.3 ใชฟอนต Angsana New, Browallia New และ Cordia New

4.2.3.4 ใชวิธีการสุมเลือกตัวอักษรโดยคัดเลือกมา 9 ตัวอักษร

4.2.3.5   การทดสอบซ้ําอีก 3 ครั้ง และจับเวลาต้ังแตเร่ิมการกลุมตัวอักษร

ซึ่งทั้งสองวิธีจะใช Kernel polynomial เหมือนกันทั้งสองเพื่อตองการทดลองวาผลที่ไดจะเปนใน

แนวทางเดียวกับ Kernel RBF หรือไม ซึ่งผลการทดสอบดังภาพที่ 4.17

ภาพที่ 4.17  ผลการรูจําตัวอักษรซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนเปรียบเทียบกับวิธีทางสหสัมพันธ

   รวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนใช Kernel แบบ polynomial

ผลการทดสอบจากภาพที่ 4.17 จะเห็นไดวาวิธีทางสหสัมพันธรวมกับซัพพอรตเวกเตอร 

แมชชีนนั้นมีความถูกตองของตัวอักษรไดมากกวาซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนเพียงอยางเดียว ที่ทั้งสอง

ใช Kernel แบบ polynomial เหมือนกัน ซึ่งผลการทดสอบก็เปนลักษณะเชนเดียวกับ Kernel แบบ 
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Radial Basis Function (RBF) แต Kernel แบบ polynomial จะใหอัตราการรูจําที่ลดลงเล็กนอยเมื่อ

เทียบกับ Radial Basis Function (RBF) ที่เปนเชนนี้ เพราะ Kernel แบบ polynomial ที่ใชดีกรี 1 ที่มีมิติ

การคัดแยกไดนอยกวา Radial Basis Function (RBF) ที่เปนแบบ Multi-Scale

4.2.4 การทดสอบวิธีทางสหสัมพันธรวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนที่ใชฟอนตขนาด 16 

พอยททั้งหมด

การทดลองนี้เพื่อจะตองการทดสอบเพิ่มเติมวาฟอนตที่ขนาด 16 พอยททั้งหมด ซึ่งเปน

ขนาดที่เล็กที่สุดของงานวิจัยนี้จะใหผลการทดสอบไดเปนอยางไรบางซึ่งมวีิธีการทดลองดังนี้

4.2.4.1 ใชวิธีทางสหสัมพันธที่ทํางานรวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน

4.2.4.2 ใชที่ขนาด 16 พอยททั้งหมด

4.2.4.3 ใชวิธีทางสหสมัพันธท่ีทํางานรวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน

4.2.4.4   การทดสอบซ้ําอีก 3 ครั้ง และจับเวลาต้ังแตเร่ิมการกลุมตัวอักษร

ตารางท่ี 4.7 ผลการรูจําตัวอักษรดวยวิธีทางสหสัมพันธรวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนที่ใชฟอนต

  ขนาด 16พอยท ทั้งหมด

กลุม จํานวน จํานวนตัวอักษร

ที่ถูกตอง

ความถูกตอง 

(%)

เวลาเฉลี่ยตอ

ตัวอักษร(s)

ภาษาอังกฤษตัวเล็ก 390 365 93.59% 0.47

ภาษาอังกฤษตัวใหญ 390 371 95.13% 0.44

พยัญชนะภาษาไทย 660 626 94.85% 0.51

สระภาษาไทย 360 346 96.11% 0.51

ตัวเลขไทยและอารบิก 300 293 97.67% 0.44

รวมท้ังหมด 2,100 2,001 95.29% 0.47

ผลการทดสอบจากตารางที่ 4.7 จะเห็นไดวาวิธีทางสหสัมพันธรวมกับซัพพอรตเวกเตอร

แมชชีน ที่ใชฟอนตขนาด 16 พอยท นั้นมี 2,100 ภาพไปตรวจหาตัวอักษรสามารถจําแนกไดถึง 2,001 

ภาพ ซึ่งคิดเปนรอยละความถูกตอง 95.29 เปอรเซ็นต และใชเวลาเฉลี่ยที่ 0.47 วินาที จะเห็นไดวา

ขนาดตัวอักษรที่เล็กที่สุดของงานวิจัยนี้ ยังคงมีเปอรเซ็นตความถูกตองที่สูงและใกลเคียงกับผลการ

ทดสอบในเง่ือนไขตางๆ กอนหนาน้ี
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4.3  ผลการทดลองการตรวจหาตัวอักษรเขียนดวยลายมือ

เมื่อนําไปทดลองตัวอักษรที่ไดจากการเขียนดวยมือนั้น จะเห็นไดวาสามารถนําไปใชงาน

รวมกันไดแตจะมีอัตราความถูกตองของขอมูลลดลงเน่ืองจากลักษณะการเขียนของแตละบุคคลมี

ความแตกตางจากตัวอักษรพิมพซึ่งผลการทดสอบดังตารางที่ 4.8 ที่ใชลายมือของบุคคล 9 ทานและ

เพ่ิมจํานวนการทดสอบเปน 20 ทานในตารางที่ 4.9

ตารางท่ี 4.8 ผลการรูจําตัวอักษรดวยวิธีทางสหสัมพันธรวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนที่ใชกับ

    ตัวอักษรที่ไดจากการเขียนดวยมือ 9 ทาน

จากผลการทดสอบในตารางที่4.7 เปนการประยุกตการเรียนรูจําตัวอักษรไปทดลองกับ

ตัวอักษรที่ไดเขียนดวยลายมือที่มีความแตกตางจากตัวอักษรพิมพ โดยในการทดสอบครั้งนี้ใชลายมือ

ของบุคคลจํานวน 9 ทาน จะมีตัวอักษรทั้งหมด 1,260 ตัวอักษร ซึ่งผลปรากฏวาสามารถจําแนก

ตัวอักษรได 935 คิดเปนรอยละ 74.21 และใชเวลาเฉลี่ยที่ 0.50 วินาที

กลุม จํานวน
จํานวนตัวอักษร

ลายมือที่ถูกตอง

ความถูกตอง 

(%)

เวลาเฉลี่ยตอ

ตัวอักษร(s)

ภาษาอังกฤษตัวเล็ก 234 157 67.09% 0.47

ภาษาอังกฤษตัวใหญ 234 194 82.91% 0.47

ภาษาไทยพยัญชนะ 396 289 72.98% 0.54

ภาษาไทยสระ 216 130 60.19% 0.55

ตัวเลขไทยและอารบิก 180 165 91.67% 0.47

รวมท้ังหมด 1,260 935 74.21% 0.50
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ตารางท่ี 4.9  ผลการรูจําตัวอักษรดวยวิธีทางสหสัมพันธรวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนที่ใชกับ

    ตัวอักษรที่ไดจากการเขียนดวยมือ 20 ทาน

จากผลการทดสอบในตารางที่ 4.8 เปนการทดสอบที่ใชลายมือของบุคคลจํานวน 20 ทาน

จะมีจํานวนตัวอักษรทั้งหมด 2,800 ตัวอักษร ซึ่งผลปรากฏวาสามารถจําแนกตัวอักษรได 2,116 คิด

เปนรอยละ 75.57 และใชเวลาเฉลี่ยที่ 0.51 วินาที เมื่อไปทําการเปรียบเทียบกับผลลายมือของบุคคล 9 

ทานแลวจะเห็นไดวาเมื่อเพิ่มจํานวนลายมือ ใหผลเปอรเซ็นความถูกตองในการรูจําตัวอักษรบางกลุม

เพิ่มบางกลุมลดลง เปนเพราะลายมือที่บางตัวอักษรมีรูปรางที่ใกลเคียงกับรูปแบบที่ไดจดจําไว แตบาง

ตัวอักษรก็มีลักษณะการเขียนที่แตกตางออกไปดังภาพที่ 4.18

                        

(ก)  ภาพที่จําแนกไดไมถูกตอง                 (ข)  ภาพที่จําแนกถูกตอง 

 

กลุม จํานวน
จํานวนตัวอักษร

ลายมือที่ถูกตอง

ความถูกตอง 

(%)

เวลาเฉลี่ยตอ

ตัวอักษร(ms)

ภาษาอังกฤษตัวเล็ก 520 320 61.54% 0.48

ภาษาอังกฤษตัวใหญ 520 421 80.96% 0.47

ภาษาไทยพยัญชนะ 880 661 75.17% 0.56

ภาษาไทยสระ 480 351 73.33% 0.56

ตัวเลขไทยและอารบิก 400 363 90.75% 0.49

รวมท้ังหมด 2,800 2,116 75.57% 0.51
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(ค)  ภาพที่จําแนกไดไมถูกตอง                 (ง)  ภาพที่จําแนกถูกตอง 

ภาพที่ 4.18  ภาพการรูจําตัวอักษรเขียนดวยลายมือในแบบตางๆ

จากขอมูลตัวอยางที่ดังภาพที่ 4.18 คนพบอยางหนึ่งวาบางฐานขอมูลรูปภาพนั้นไมมีอยูเลย

จนทําใหไมสามารถจําแนก หรือทําการรูจําตัวอักษรไดเลยเชนภาพที่ 4.18 (ก) ตัวอักษร a ซึ่งปกติแลว

ตัวพิมพจะแตกตางกับการเขียนเปนผลทําให อัตราการรูจําของภาษาอังกฤษตัวเล็กความถูกตองลดลง

สวนภาพที่ 4.18 (ค) ตรงที่สวนหนาเมื่อทําการปรับปรุงภาพแลว จะกลายเปนแนวโคงทําใหเกิดความ

ผิดพลาดได สวนเวลาที่ใชในการประมวลผลซึ่งไดผลใกลเคียงกัน โดยขอมูลจําเพาะของเคร่ือง

คอมพิวเตอรที่ใชในการประมวลผล คือ เครื่องคอมพิวเตอรสวนบุคคลซีพียู Intel Core2Duo ความเร็ว

ในการประมวลผลที่ 2.33 GHz หนวยความจําหลัก 4GBytes ระบบปฏิบัติการ windows7 64bit  

ฮารดดิสกขนาด 250 GB



บทท่ี 5

สรุปผลการทดลอง

5.1  การตรวจหากลุมตัวอักษร

ในการตรวจหาตําแหนงของกลุมตัวอักษรจะใชเทคนิคสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ เปนตัวมา

จัดการในการแบงกลุมของตัวอักษรสามารถคนหากลุมไดรวมทั้งสิ้น 6,254 ภาพคิดเปนรอยละ 99.27 

ซึ่งอัตราสวนของการแบงกลุมนั้นอยูในระดับความถูกตองที่สูง แตจากการแยกกลุมยังพบวายังมีบาง

ตัวอักษรยังไมสามารถคนหากลุมตัวอักษรออกมาได เกิดจากการที่คาในการเทียบคาสัมประสิทธิ์นั้นมี

คานอยเกินกวาคา 0.7 ในทุกๆกลุม จึงทําใหไมสามาถคนหากลุมได

 

5.2  การจําแนกตัวอักษร

ในการจําแนกตัวอักษรใชเทคนิคการรูจําตัวอักษร ดวยวิธีทางสหสัมพันธกับซัพพอรต

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

ภาพไปตรวจหาตัวอักษรสามารถจําแนกไดถึง 1,234 ภาพเมื่อนําไปคิดเปนรอยละ 97.94 และใชเวลา

เฉลี่ยรวมแลวใชเวลา 0.49 วินาที ซึ่งเมื่อเทียบกับการทดสอบในรูปแบบตางๆ แลวจะพบวาการจําแนก

ตัวอักษรวิธทีางสหสัมพันธกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนโดยที่ใช Kernel แบบ Radial Basis Function 

(RBF) น้ีน้ันใหอัตราการรูจําที่สูงที่สุด เมื่อไปทําการทดลองในสภาวะแวดลอมเหมือนๆกัน และอีก

อยางหนึ่ง Kernel แบบ Radial Basis Function (RBF) จะใชเวลาในการจําแนกเพิ่มขึ้นเพียงเล็กนอย

เม่ือเท่ียบกับเทคนิคอ่ืนๆ 

5.3  การรูจดจําตัวอักษรเขียนดวยลายมือ

ในงานวิจัยก็ยังไดเพิ่มการทดสอบดวยการการรูจําตัวอักษรดวยวิธีทางสหสัมพันธ

รวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน ที่ไดจากการเขียนดวยลายมือที่จํานวน 9 ทาน และเพิ่มเปน 20 ทาน 

ดังแสดงผลการทดลองดังตารางที่ 5.1 ซึ่งขึ้นอยูกับตัวอักษรที่เขียนดวยวาตรงกับคาตนแบบที่เปน

อักษรพิมพมากนอยเพียงใด
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ตารางที่ 5.1 เปอรเซ็นตความถูกตองของตัวอักษรเขียนดวยลายมือ

จํานวนคน
จํานวนตัวอักษรลายมือ

ที่ถูกตอง

ความถูกตอง

(%)

เวลาเฉลี่ยตอตัวอักษร

(s)

9 ทาน 935 74.21% 0.50

20 ทาน 2,116 75.57% 0.51

จากการทดลองทั้งหมดยังมีบางสวนที่ยังไมสามารถจําแนกตัวอักษรออกมาได เชน ลายมือ

บางตัวอักษรมีลักษณะที่ไมตรงตามรูปแบบตัวอักษร คือลักษณะที่มีหัวตัวอักษรแตเมื่อมีการเขียน

แบบไมมีหัวตัวอักษร จะเปนสาเหตุหน่ึงท่ีทําใหเกิดการจําแนกตัวอักษรไมได 

5.4  ขอเสนอแนะและแนวคิดเพื่อการพัฒนาเพิ่มเติมในอนาคต

จากการทดสอบที่ผานมาและการทดลองที่ไดจากงานวิจัยชิ้นน้ีจะสังเกตุไดวา ในการ

ทํางานของการจําแนกตัวอักษรที่สมบูรณ ถาตัวอักษรมีสิ่งระบบกวนบนภาพและการมีรูปรางที่ความ

ผิดเพี้ยนไปจากเดิม จะมีสวนสําคัญเปนอยางยิ่งหากตองการเพิ่มคาความถูกตองจําเปนตองลด

สัญญาณรบกวนที่ เกิดขึ้นและปรับแตงใหภาพน้ันเขาตรงรูปแบบใหมากที่สุด หรือปรับปรุง

กระบวนการจัดกลุม โดยใชวิธีเทคนิคอ่ืนๆ เขามา กลาวคือเมื่อตนทางที่เปนกระบวนการหากลุม

คนหาไดถูกตอง เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการจําแนกไดดวย  สิ่งเหลานี้เปนสาเหตุของความถูกตองใน

การจําแนกตัวอักษร

ในงานวิจัยนี้ไดใชความรูพื้นฐานตางๆเขามาทําการปรับปรุงภาพที่ใชอักษรที่ถูกเขียนดวย

ลายมือ ที่มาจากการสแกนบางภาพที่ไมชัดเจน หรือขนาดตัวอักษรมีขนาดเล็กจนเกินไป  จําเปนตอง

พัฒนาในตรงสวนนี้ และยังคงตองใชซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนที่มีมิติในการเปรียบเทียบคาที่สูงขึ้น 

หรือ การคัดแยกแบบมัลติคลาส ซึ่งจะอาจทําใหอัตราการรูจําที่เพิ่มมากขึ้น รวมกระทั้งตองหา

ฐานขอมูลตัวอักษรใหมากขึ้นเชนรูปแบบตัวอักษรใหมๆ หรือตัวอักษรที่ใกลเคียงกับลายมือ เปนตน 

ซึ่งใหคาความถูกตองเพิ่มมากยิ่งขึ้น  รายละเอียดดังที่ไดกลาวน้ันสมควรที่จะทําการปรับปรุงหรือ

แกไขเพ่ือพัฒนางานวิจัยช้ินน้ีตอไปในอนาคต
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ภาคผนวก



ภาคผนวก ก

ภาพตัวอักษรที่ใชในการทดลอง
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ก  ข  ฃ  ค  ต  ฆ  ง  จ  ฉ  ช  ซ  ฌ  ญ  ฎ  ฏ  ฐ  ฑ  ฒ  ณ  ด  ต  ถ  ท  ธ  น  บ  ป  ผ  ฝ  พ  ฟ  ภ  ม  ย  ร  

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

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

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

ภาพที่ ก.1  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ Angsana New  ขนาด 16 ตัวธรรมดา

ก  ข  ฃ  ค  ต  ฆ  ง  จ  ฉ  ช  ซ  ฌ  ญ  ฎ  ฏ  ฐ  ฑ  ฒ  ณ  ด  ต  ถ  ท  ธ  น  บ  ป  ผ  ฝ  พ  ฟ  ภ  ม  ย  ร  

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

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

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

ภาพที่ ก.2  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ Angsana New  ขนาด 16 ตัวเอียง

ก  ข  ฃ  ค  ต  ฆ  ง  จ  ฉ  ช  ซ  ฌ  ญ  ฎ  ฏ  ฐ  ฑ  ฒ  ณ  ด  ต  ถ  ท  ธ  น  บ  ป  ผ  ฝ  พ  ฟ  ภ  ม  ย  

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

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

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

ภาพที่ ก.3  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ Angsana New  ขนาด 16 ตัวหนา

ก  ข  ฃ  ค  ต  ฆ  ง  จ  ฉ  ช  ซ  ฌ  ญ  ฎ  ฏ  ฐ  

ฑ  ฒ  ณ  ด  ต  ถ  ท  ธ  น  บ  ป  ผ  ฝ  พ  ฟ  

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

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

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

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

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

2  3  4  5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.4  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ Angsana New  ขนาด 36 ตัวธรรมดา

ก  ข  ฃ  ค  ต  ฆ  ง  จ  ฉ  ช  ซ  ฌ  ญ  ฎ  ฏ  ฐ  

ฑ  ฒ  ณ  ด  ต  ถ  ท  ธ  น  บ  ป  ผ  ฝ  พ  ฟ  

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

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

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

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

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

4  5  6  7  8  9  0
ภาพที่ ก.5  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ Angsana New  ขนาด 36 ตัวเอียง

ก  ข  ฃ  ค  ต  ฆ  ง  จ  ฉ  ช  ซ  ฌ  ญ  ฎ  ฏ  

ฐ  ฑ  ฒ  ณ  ด  ต  ถ  ท  ธ  น  บ  ป  ผ  ฝ  พ  

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

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

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

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

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

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

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

ก  ข  ฃ  ค  ต  ฆ  ง  จ  ฉ  ช  ซ  ฌ  ญ  ฎ  ฏ  ฐ  ฑ  ฒ  ณ  ด  ต  ถ  ท  ธ  น  บ  ป  ผ  ฝ  พ  

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

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

ภาพที่ ก.7  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ Browallia New ขนาด 16 ตัวธรรมดา

ก  ข  ฃ  ค  ต  ฆ  ง  จ  ฉ  ช  ซ  ฌ  ญ  ฎ  ฏ  ฐ  ฑ  ฒ  ณ  ด  ต  ถ  ท  ธ  น  บ  ป  ผ  ฝ  พ  ฟ  ภ  ม  
ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  า  ะ อ  อ  อ อ  อ็  อั  อิ อี  
อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ  A  B  C  D  E  F  G  H  I  J  K  L  M  N  O  P  Q  R  S  T  U  V  W  X  
Y  Z a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  q  r  s  t  u  v  w  x  y  z  1  2  3  4  5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.8  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ Browallia New ขนาด 16 ตัวเอียง

ก  ข  ฃ  ค  ต  ฆ  ง  จ  ฉ  ช  ซ  ฌ  ญ  ฎ  ฏ  ฐ  ฑ  ฒ  ณ  ด  ต  ถ  ท  ธ  น  บ  ป  ผ  ฝ  พ  ฟ  

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

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

T  U  V  W  X  Y  Z

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

ภาพที่ ก.9  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ Browallia New ขนาด 16 ตัวหนา

ก  ข  ฃ  ค  ต  ฆ  ง  จ  ฉ  ช  ซ  ฌ  ญ ฎ  
ฏ  ฐ  ฑ  ฒ  ณ  ด  ต  ถ  ท  ธ  น  บ  ป 
ผ  ฝ  พ  ฟ  ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  
ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ 
ไ  ใ  โ  เ  แ  า  ะ อ  อ  อ อ  อ็  อั  อิ  อี  
อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ A  B  C  D  E  
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F  G  H  I  J  K  L  M  N  O  P  Q  R  
S  T  U  V  W  X  Y  Z a  b  c  d  e  f  
g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  q  r  s  t  u  v  
w  x  y  z  1  2  3  4  5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.10  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ Browallia New ขนาด 36 ตัวธรรมดา

ก  ข  ฃ  ค  ต  ฆ  ง  จ  ฉ  ช  ซ  ฌ  ญ  ฎ  ฏ  
ฐ  ฑ  ฒ  ณ  ด  ต  ถ  ท  ธ  น  บ  ป  ผ  ฝ  
พ  ฟ  ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  ฬ  อ  ฮ  
๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  า  
ะ อ  อ  อ อ  อ็  อั  อิ  อี  อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  
อฺ  อํ A  B  C  D  E  F  G  H  I  J  K  L  M  
N  O  P  Q  R  S  T  U  V  W  X  Y  Z a  b  
c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  q  r  s  t  
u  v  w  x  y  z  1  2  3  4  5  6  7  8  9  0
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ภาพที่ ก.11  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ Browallia New ขนาด 36 ตัวเอียง

ก  ข  ฃ  ค  ต  ฆ  ง  จ  ฉ  ช  ซ  ฌ  ญ  ฎ  

ฏ  ฐ  ฑ  ฒ  ณ  ด  ต  ถ  ท  ธ  น  บ  ป  ผ  

ฝ  พ  ฟ  ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  ฬ  

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

เ  แ  า  ะ อ  อ  อ อ  อ็  อั  อิ  อี  อื  อึ  อุ  

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

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

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

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

5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.12  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ Browallia New ขนาด 36 ตัวหนา

ก  ข  ฃ  ค  ต  ฆ  ง  จ  ฉ  ช  ซ  ฌ  ญ  ฎ  ฏ  ฐ  ฑ  ฒ  ณ  ด  ต  ถ  ท  ธ  น  บ  ป  ผ  ฝ  พ  ฟ  ภ  ม  

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

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

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



86

ภาพที่ ก.13  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ Cordia New ขนาด 16 ตัวธรรมดา

ก  ข  ฃ  ค  ต  ฆ  ง  จ  ฉ  ช  ซ  ฌ  ญ  ฎ  ฏ  ฐ  ฑ  ฒ  ณ  ด  ต  ถ  ท  ธ  น  บ  ป  ผ  ฝ  พ  

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

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

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

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

ภาพที่ ก.14  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ Browallia New ขนาด 16 ตัวเอียง

ก  ข  ฃ  ค  ต  ฆ  ง  จ  ฉ  ช  ซ  ฌ  ญ  ฎ  ฏ  ฐ  ฑ  ฒ  ณ  ด  ต  ถ  ท  ธ  น  บ  ป  ผ  ฝ  

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

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

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

ภาพที่ ก.15  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ Cordia New ขนาด 16 ตัวหนา

ก  ข  ฃ  ค  ต  ฆ  ง  จ  ฉ  ช  ซ  ฌ  ญ ฎ  ฏ  

ฐ  ฑ  ฒ  ณ  ด  ต  ถ  ท  ธ  น  บ  ป ผ  ฝ  พ  

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

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

อ  อ  อ อ  อ็  อั  อิ  อี  อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  

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

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

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

ภาพที่ ก.16  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ Cordia New ขนาด 36 ตัวธรรมดา

ก  ข  ฃ  ค  ต  ฆ  ง  จ  ฉ  ช  ซ  ฌ  ญ  ฎ  

ฏ  ฐ  ฑ  ฒ  ณ  ด  ต  ถ  ท  ธ  น  บ  ป  

ผ  ฝ  พ  ฟ  ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  

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

ใ  โ  เ  แ  า  ะ อ  อ  อ อ  อ็  อั  อิ  อี  อื  

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

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

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

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

ภาพที่ ก.17  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ Cordia New ขนาด 36 ตัวเอียง

ก  ข  ฃ  ค  ต  ฆ  ง  จ  ฉ  ช  ซ  ฌ  ญ  
ฎ  ฏ  ฐ  ฑ  ฒ  ณ  ด  ต  ถ  ท  ธ  น  บ  
ป  ผ  ฝ  พ  ฟ  ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  
ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  
๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  า  ะ อ  อ  อ อ  อ็  อั  
อิ  อี  อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ A  B  
C  D  E  F  G  H  I  J  K  L  M  N  O  
P  Q  R  S  T  U  V  W  X  Y  Z a  b  c  
d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  q  r  s  
t  u  v  w  x  y  z  1  2  3  4  5  6  7  8  
9  0
ภาพที่ ก.18  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ Cordia New ขนาด 36 ตัวหนา
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ก  ข  ฃ  ค  ต  ฆ  ง  จ  ฉ  ช  ซ  ฌ  ญ  ฎ  ฏ  ฐ  ฑ  ฒ  ณ  ด  ต  ถ  ท  ธ  น  บ  ป  ผ  ฝ  
พ  ฟ  ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  า  ะ 
อ  อ  อ อ  อ็  อั  อิ  อี  อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ A  B  C  D  E  F  G  H  I  J  K  L  M  N  
O  P  Q  R  S  T  U  V  W  X  Y  Z a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  q  r  s  t  u  v  
w  x  y  z  1  2  3  4  5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.19  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ JasmineUPC ขนาด 16 ตัวธรรมดา

ก  ข  ฃ  ค  ต  ฆ  ง  จ  ฉ  ช  ซ  ฌ  ญ  ฎ  ฏ  ฐ  ฑ  ฒ  ณ  ด  ต  ถ  ท  ธ  น  บ  ป  ผ  ฝ  
พ  ฟ  ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  า  ะ 
อ  อ  อ อ  อ็  อั  อิ อี  อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ  A  B  C  D  E  F  G  H  I  J  K  L  M  N  
O  P  Q  R  S  T  U  V  W  X  Y  Z a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  q  r  s  t  u  v  
w  x  y  z  1  2  3  4  5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.20  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ JasmineUPC ขนาด 16 ตัวเอียง
ก  ข  ฃ  ค  ต  ฆ  ง  จ  ฉ  ช  ซ  ฌ  ญ  ฎ  ฏ  ฐ  ฑ  ฒ  ณ  ด  ต  ถ  ท  ธ  น  บ  ป  ผ  
ฝ  พ  ฟ  ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  
แ  า  ะ อ  อ  อ อ  อ็  อั  อิ  อี  อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ   A  B  C  D  E  F  G  H  I  J  
K  L  M  N  O  P  Q  R  S  T  U  V  W X  Y  Z a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  
q  r  s  t  u  v  w  x  y  z  1  2  3  4  5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.21  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ JasmineUPC ขนาด 16 ตัวหนา

ก  ข  ฃ  ค  ต  ฆ  ง  จ  ฉ  ช  ซ  ฌ  ญ 
ฎ  ฏ  ฐ  ฑ  ฒ  ณ  ด  ต  ถ  ท  ธ  น  บ  
ป ผ  ฝ  พ  ฟ  ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  
ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  
๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  า  ะ อ  อ  อ อ  อ็  อั  อิ  
อี  อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ A  B  C  
D  E  F  G  H  I  J  K  L  M  N  O  P  Q  
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R  S  T  U  V  W  X  Y  Z a  b  c  d  e  f  
g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  q  r  s  t  u  v  
w  x  y  z  1  2  3  4  5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.22  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ JasmineUPC ขนาด 36 ตัวธรรมดา

ก  ข  ฃ  ค  ต  ฆ  ง  จ  ฉ  ช  ซ  ฌ  ญ  
ฎ  ฏ  ฐ  ฑ  ฒ  ณ  ด  ต  ถ  ท  ธ  น  บ  
ป  ผ  ฝ  พ  ฟ  ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  
ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  
๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  า  ะ อ  อ  อ อ  อ็  อั  อิ  
อี  อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ A  B  C  
D  E  F  G  H  I  J  K  L  M  N  O  P  Q  
R  S  T  U  V  W  X  Y  Z a  b  c  d  e  f  
g  h i  j  k  l  m  n  o  p  q  r  s  t  u  v  
w  x  y  z  1  2  3  4  5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.23  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ JasmineUPC ขนาด 36 ตัวเอียง
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ก  ข  ฃ  ค  ต  ฆ  ง  จ  ฉ  ช  ซ  ฌ  
ญ  ฎ  ฏ  ฐ  ฑ  ฒ  ณ  ด  ต  ถ  ท  ธ  
น  บ  ป  ผ  ฝ  พ  ฟ  ภ  ม  ย  ร  ล  ว  
ศ  ษ  ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  
๗  ๘  ๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  า  ะ อ  อ  อ อ  
อ็  อั  อิ  อี  อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ 
A  B  C  D  E  F  G  H  I  J  K  L  M  N  
O  P  Q  R  S  T  U  V  W  X  Y  Z a  
b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  
q  r  s  t  u  v  w  x  y  z  1  2  3  4  
5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.24  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ JasmineUPC ขนาด 36 ตัวหนา

ก  ข  ฃ  ค  ต  ฆ  ง  จ  ฉ  ช  ซ  ฌ  ญ  ฎ  ฏ  ฐ  ฑ  ฒ  ณ  ด  ต  ถ  ท  ธ  น  บ  ป  ผ  ฝ  พ  ฟ  
ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  า  ะ อ  อ  อ อ  
อ็  อั  อิ  อี  อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ A  B  C  D  E  F  G  H  I  J  K  L  M  N  O  P  Q  R  
S  T  U  V  W  X  Y  Z a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  q  r s  t  u  v  w  x  y  
z  1  2  3  4  5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.25  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ LilyUPC ขนาด 16 ตัวธรรมดา
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ก  ข  ฃ  ค  ต  ฆ  ง  จ  ฉ  ช  ซ  ฌ  ญ  ฎ  ฏ  ฐ  ฑ  ฒ  ณ  ด  ต  ถ  ท  ธ  น  บ  ป  ผ  ฝ  พ  ฟ  
ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  า  ะ อ  อ  อ อ  
อ็  อั  อิ อี  อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ  A  B  C  D  E  F  G  H  I  J  K  L  M  N  O  P  Q  R  
S  T  U  V  W  X  Y  Z a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  q  r  s  t  u  v  w  x  y  
z  1  2  3  4  5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.26  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ LilyUPCขนาด 16 ตัวเอียง
ก  ข  ฃ  ค  ต  ฆ  ง  จ  ฉ  ช  ซ  ฌ  ญ  ฎ  ฏ  ฐ  ฑ  ฒ  ณ  ด  ต  ถ  ท  ธ  น  บ  ป  ผ  ฝ  
พ  ฟ  ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  า  ะ 
อ  อ  อ อ  อ็  อั  อิ  อี  อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ   A  B  C  D  E  F  G  H  I  J  K  L  M  N  
O  P  Q  R  S  T  U  V  W  X  Y  Z a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  q  r  s  t  
u  v  w  x  y  z  1  2  3  4  5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.27  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ LilyUPC ขนาด 16 ตัวหนา

ก  ข  ฃ  ค  ต  ฆ  ง  จ  ฉ  ช  ซ  ฌ  ญ ฎ  
ฏ  ฐ  ฑ  ฒ  ณ  ด  ต  ถ  ท  ธ  น  บ  ป ผ  
ฝ  พ  ฟ  ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  ฬ  
อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ ไ  ใ  
โ  เ  แ  า  ะ อ  อ  อ อ  อ็  อั  อิ  อี  อื  อึ  อุ  
อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ A  B  C  D  E  F  G  H  
I  J  K  L  M  N  O  P  Q  R  S  T  U  V  
W  X  Y  Z a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  
l  m  n  o  p  q  r  s  t  u  v  w  x  y  z  
1  2  3  4  5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.28  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ LilyUPC ขนาด 36 ตัวธรรมดา
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ก  ข  ฃ  ค  ต  ฆ  ง  จ  ฉ  ช  ซ  ฌ  ญ  ฎ  
ฏ  ฐ  ฑ  ฒ  ณ  ด  ต  ถ  ท  ธ  น  บ  ป  ผ  
ฝ  พ  ฟ  ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  ส  ห  ฬ  
อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  ๙  ๐ ไ  ใ  
โ  เ  แ  า  ะ อ  อ  อ อ  อ็  อั  อิ  อี  อื  อึ  อุ  
อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ A  B  C  D  E  F  G  H  
I  J  K  L  M  N  O  P  Q  R  S  T  U  V  
W  X  Y  Z a  b  c  d  e  f  g  h  i  j  k  
l  m  n  o  p  q  r  s  t  u  v  w  x  y  z  
1  2  3  4  5  6  7  8  9  0

ภาพที่ ก.29  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ LilyUPC ขนาด 36 ตัวเอียง

ก  ข  ฃ  ค  ต  ฆ  ง  จ  ฉ  ช  ซ  ฌ  ญ  
ฎ  ฏ  ฐ  ฑ  ฒ  ณ  ด  ต  ถ  ท  ธ  น  บ  
ป  ผ  ฝ  พ  ฟ  ภ  ม  ย  ร  ล  ว  ศ  ษ  
ส  ห  ฬ  อ  ฮ  ๑  ๒  ๓  ๔  ๕  ๖  ๗  ๘  
๙  ๐ ไ  ใ  โ  เ  แ  า  ะ อ  อ  อ อ  อ็  อั  อิ  
อี  อื  อึ  อุ  อู  อํา  อ  ๆ  อฺ  อํ A  B  C  D  
E  F  G  H  I  J  K  L  M  N  O  P  Q  
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R  S  T  U  V  W  X  Y  Z a  b  c  d  e  
f  g  h  i  j  k  l  m  n  o  p  q  r  s  t  
u  v  w  x  y  z  1  2  3  4  5  6  7  
8  9  0

ภาพที่ ก.30  ตัวอักษรที่ใชในการทดสอบ LilyUPC ขนาด 36 ตัวหนา

ภาพที่ ก.31  ตัวอักษรทีเ่ขียนดวยมือของทานที่ 1
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ภาพที่ ก.32  ตัวอักษรทีเ่ขียนดวยมือของทานที่ 2
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ภาพที่ ก.33  ตัวอักษรทีเ่ขียนดวยมือของทานที่ 3
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ภาพที่ ก.34  ตัวอักษรทีเ่ขียนดวยมือของทานที่ 4
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ภาพที่ ก.35  ตัวอักษรทีเ่ขียนดวยมือของทานที่ 5
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มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีราชมงคลธัญบุร ีป พ.ศ. 2549

ประสบการณการทํางาน         พ.ศ. 2549 – ปจจุบัน Network Engineer  - Advance info Service(AIS) 
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