
 

Thai Handwritten Recognition 

1. บทนํา (Introduction) 

ในปจจุบันน้ีเอกสารมีมากมายยังอยูในลักษณะของลายมือเขียนภาษาไทย ในขณะท่ีเคร่ืองคอมพิวเตอรใชงานกันอยาง 

แพรหลาย มีผลทําใหผูใชงานจํานวนมากท่ีตองการโปรแกรมท่ีจะแปลงภาพเอกสารลายมือใหเปนขอความแทนการพิมพใหม ต้ังแต   

ระดับบุคคล จนถึงระดับองคกรตาง ๆ ดังน้ันทางผูพัฒนาจึงพัฒนาโปรแกรมสําหรับรูจําลายมือเขียนไทยเพ่ือใหคนไทยจะไดมี     

โปรแกรมดีๆไดใชกัน  

โดยในงานน้ีการรูจําลายมือเขียนน้ันทําโดยใช Object Detection Algorithm ในการหาตําแหนงของตัวอักขระ ซ่ึงอาศัย           

Convolutional Neural Network (CNN) ในการพยาการณตัวอักขระวาเปนตัวอักขระอะไร แลวจึงผานกระบวนการจัดเรียงตัว         

อักขระจากตัวอักขระท่ีถูกตรวจพบดวยความรูจาก Natural Language Processing (NLP) เพ่ือใหไดชุดตัวอักขระตามท่ีตองการ 

2. กระบวนการทํา (Methodology) 

ในงานน้ีกระบวนการทําแบง 2 ข้ันตอนหลักคือ กระบวนการเก็บขอมูลสําหรับการเรียนรูของ model โดยขอมูลท่ีไดมี         

ตอนแรกน้ันเปนไฟลภาพท่ีถูกแสกนมา ซ่ึงมีผลทําใหขอมูลท่ีไดมาน้ันไมสามารถนํามาใชไดทันที จึงตองมีการสกัดตัวอักขระออกมา   

เพ่ือใหไดขอมูลสําหรับทําในกระบวนการถัดไป ดวยการทํา image processing อีกกระบวนการหน่ึงคือ กระบวนการฝกสอนและ         

ผลิต model สําหรับการรูจําลายมือเขียน โดยในสวนน้ีขอมูลสําหรับการทํานายน้ันจะถูกดึงมาแลวถูกทํานายใหกลายเปนขอความ       

และตัวอักขระท่ีถูกสกัดจากกระบวนการกอนหนาจะถูกมาใชฝกสอน model ในกระบวนการน้ี 

 

2.1 กระบวนการเก็บขอมูล 

ในการเก็บขอมูลน้ันแบงเปน อีก 2 สวนยอยคือ กระบวนการสกัดตัวอักขระสําหรับการฝกสอนสําหรับ model จําแนก           

ตัวอักขระ และ อีกสวนคือสวนท่ีเปนสกัดขอความลายมือเขียนเพ่ือท่ีจะใชทํานายขอความ ซ่ึงท้ังสองสวนน้ันขอมูลท่ีไดรับมาตอน     

แรกน้ันถูกเก็บคนละแบบกัน เน่ืองจากจุดประสงคของขอมูลแตละแบบน้ันแตกตางกัน โดยขอมูลชุดแรกน้ันมุงเนนไปท่ีการสกัดตัว   

อักขระ และ การรูจํากลุมคําขนาดเล็กซ่ึงสวนใหญมีจํานวนนอยกวา 8 ตัวอักขระ สวน ขอมูลอีกชุดน้ันมุงหลังท่ีจะ รูจําประโยคท่ี             

ยาวซ่ึงมีจํานวนไมตํากวา 20 ตัวอักขระตอบรรทัด ซ่ึงตัวอยางขอมูลท้ัง 2 ชุดน้ันอยูในรูปท่ี 1 

 

2.1.1 การสกัดตัวอักขระ 

ขอมูลท่ีไดมาตอนแรกน้ันเปนไฟลภาพท่ีถูกแสกนมา อยูในรูปแบบ .bmp ซ่ึงเปนรูปแบบ grayscale ซ่ึงการไดมาซ่ึงตัว         

อักขระน้ันมาจาก 3 แหลงท่ีมาคือ ขอมูลลายมือเขียนจาก NECTEC, KVIS OCR Dataset และ ALICE-THI dataset โดย ขอมูล                       

จาก NECTEC เปนแบบรูปท่ี 1 สวน อีก 2 แหลงขอมูลน้ันเปนในรูปแบบของ ตัวอักขระเด่ียวอยูแลว โดยในสวนขอมูลของ                   

NECTEC น้ันมีการสกัดตัวอักขระโดยการหากรอบท่ีมีตัวอักขระอยู โดยการทํา thresholding แลวจึงหากรอบท่ีตัวอักขระอยู โดย         

เม่ือหากรอบเจอแลวก็หาตัวอักขระท่ีอยูขางใน ดวยการทํา dilate เพ่ือใหสวนประกอบยอยติดกัน และ ทํา median blur เพ่ือท่ี               

จะนํา noise บางสวนอยู กอนเน่ืองจากอักขระบางตัวประกอบดวยองคประกอบมากกวา 1 สวน เชน ‘ฐ’, ‘แ’, ‘ ํา’ นอกจากน้ียัง                     



 

ตองนําอักขระ ‘อ’ ท่ีเขียนเกินออกมาออกจากสวนท่ีเปนสระโดยการเช็คขนาด และการลบอักขระออกโดยใช GNU Image           

Manipulation Program (GIMP) ตอมาจึงหา contour และตี bounding box แลวหลังจากน้ันก็เก็บตัวอักขระใน bounding box                     

ซ่ึงเปนตัวอักขระเด่ียวลงในไฟล โดยในสวนน้ีใชมนุษยเปนผูสังเกตวา อักขระท่ีไดมาน้ันถูกตองหรือไม 

 

2.1.2 การสกัดขอความลายมือเขียน 

ขอมูลท่ีไดมีตอนแรกน้ันเปนไฟลภาพท่ีถูกแสกนมา อยูในรูปแบบของ pdf ซ่ึงไดมาจากนิสิตจากจุฬาลงกรณมหาวิทยาลัย     

จํานวนหน่ึงซ่ึงอยูในรูปแบบท่ี NECTEC เตรียมมาใหซ่ึงประกอบไปดวย Template สําหรับเขียนและชองวางสําหรับทําการเขียน         

โดยแตละบรรทัดน้ันประกอบดวยตัวอักขระประมาณ 20-40 ตัว และมี 11 บรรทัดตอ 1 หนา จึงเร่ิมดวยการแปลง pdf เปน กลุม                     

ของไฟลภาพ แลวตอมาจึงหาขอความลายมือเขียนโดยการ crop รูปออกมาเปนสวนๆ แลวเก็บลงในไฟล 

   

รูปท่ี 1  ตัวอยางขอมูลท้ัง 2 ชุด รูปดานซายเปนขอมูลสําหรับ สกัดตัวอักขระ และดานขวา เปนขอมูลสําหรับการสกัดขอความ

ลายมือเขียน 

 

2.2 กระบวนการผลิต model 

กระบวนการผลิต model น้ันแบงข้ันตอนตางๆ ตามแผนภาพในรูปท่ี 2 โดยแบงเปนสวนหลักๆ 2 สวน คือ การระบุ                 

ตําแหนงและประเภทของอักขระ และการแปลงตําแหนงอักขระเปนขอความ โดยกระบวนการระบุตําแหนงของอักขระเร่ิมจาก นํา     

ขอมูลนําเขามาผาน Object Detection Algorithm เพ่ือหาตําแหนงท่ีตัวอักขระอยู และใช Machine Learning ในการระบุวา               

เปนอักขระอะไร โดยเม่ือผานกระบวนการน้ีแลวขอมูลท่ีออกมาจะอยูในรูป list ของตําแหนงและประเภทของตัวอักขระ อีก       

กระบวนการหน่ึงคือการแปลงตําแหนงอักขระเปนขอความ โดยหลังจากจัดเรียงแลวจะไดขอมูลในรูปของขอความ โดยอาศัยการ   

เรียงตัวของตําแหนงของตัวอักขระแตละตัว และมีการ normalize text ใหขอความเปนรูปแบบท่ีเหมาะสมเชน เปล่ียนอักขระ ‘ ั ’                



 

2 ตัวเปนอักขระ ‘ะ’ โดยหลังจากกระบวนการท้ังหมดน้ีสามารถทํา Semi-supervise learning เพ่ือ ใหเก็บขอมูลใหมากข้ึนเพ่ือ             

นํามาทําใหพัฒนา model ใหมีผลลัพธดีข้ึน โดยการรู list ของตําแหนงและประเภทของตัวอักขระมีผลทําใหสกัดขอมูลตัวอักขระ         

ออกมาไดมากข้ึน  

 

รูปท่ี 2  แผนภาพอธิบายข้ันตอนการรูจําลายมือเขียนภาษาไทย 

 

2.2.1 การระบุตําแหนงและประเภทของอักขระ 

กระบวนการระบุตําแหนงของอักขระเร่ิมจาก นําขอมูลนําเขามาผาน Object Detection Algorithm เพ่ือหาตําแหนงท่ี         

ตัวอักขระอยู และใช Machine Learning ในการระบุวาเปนอักขระอะไร โดยในท่ีน้ีใช Convolutional Neural Network (CNN)                   

เปนตัวสกัดลักษณะเฉพาะ (Feature Extractor) และ ตัวทํานายขอมูลวาเปนประเภทอะไรซ่ึงเปนการเรียนรูแบบ Supervise           

Learning โดยเม่ือผานกระบวนการน้ีแลวขอมูลท่ีออกมาจะอยูในรูป list ของตําแหนงและประเภทของตัวอักขระ 

 

2.2.1.1 Object Detection Algorithm 

ในการน้ีไดมีการทําการตรวจจับตัวอักขระ 2 แบบ ไดแก การหาตัวอักขระแบบ exhaustive search ซ่ึงเปนการไลทํา               

sliding window บนภาพหลายขนาดท่ีผานการ zoom เขาออก แตวิธีการน้ีใชเวลานานมากจึงมีการใชวิธีอีกแบบคือ การทํา             

selective search โดยหา region ท่ีวัตถุนาจะอยูแลวจึงทํา exhaustive search บน region น้ันโดยการหา region บนขอมูลชุด                     

น้ีน้ันสามารถทําไดงายเพราะเปนภาพ grayscale และยังมี noise และลวดลายนอยดวย ซ่ึง region น้ันหาไดโดยการหา               



 

connected components ของแตละตัวอักษร ท้ังน้ีตัวอยาง region ท่ีหามาไดเปนไปตามตัวอยางในรูปท่ี 3 โดยแตละ sliding                 

window น้ันก็จะทํานายเพ่ือระบุวาเปนตัวอักขระอะไรและบอกความม่ันใจ (confidence) ของอักขระน้ันออกมาซ่ึงการทําส่ิงเหลา     

น้ีจะถูกกลาวในหัวขอถัดไป ท้ังน้ี algorithm ท่ีใชเปน model สําหรับ selective search คือ Regions with Convolutional                       

Neural Network Feature (R-CNN) โดยเม่ือผานข้ันตอนเหลาน้ีแลวขอมูลสงออกจะไดเปน list ของตําแหนงและประเภทของตัว           

อักขระโดยเก็ยเปน tuple (x, y, w, h, label)  

 

รูปท่ี 3  ตัวอยาง region ท่ีหามาไดโดยการทํา selective search 

 

2.2.1.2 การระบุตัวอักขระ 

การระบุตัวอักขระน้ันมีการทํา pre-processing เพ่ือใหภาพอักขระท่ีนําขนาดเทากันเพ่ือจะใหฝกสอน model ไดซ่ึงงาน       

น้ีไดทดลองการทํา preprocessing 2 แบบคือ การ resize รูปใหมีขนาด 30x30 เสมอ ซ่ึงวิธีน้ีทําลาย aspect ration แตแลกมา                       

ดวยการฝกสอน model ท่ีรวดเร็วมาก สวนอีกวิธีคือการทํา padding ใหมีขนาด 60x60 เสมอหากภาพอักขระขนาดเล็กกวา               

60x60 แตหากใหญกวาก็ใหทํา resize เหมือนเดิมโดยวิธีน้ีทําใหภาพนําเขาสวนใหญน้ันมี aspect ratio เดิมกลาวคือยังคง           

คุณลักษณะเดิมไว แตทวาขอมูลนําเขาใหญกวาถึง 4 เทา โดยตัวอยางการ pre-process ภาพเปนไปตามรูปท่ี 4 

โดยเม่ือผานการทําการ preprocess แลวจึงถูกนํามา train ใน model โดยในงานน้ีไดทดลองเขียน model 2 แบบ คือ                     

แบบเขียนเอง ซ่ึงสถาปตยกรรมของ model เปนไปตามรูปท่ี 5 ท้ังน้ีการเขียนและออกแบบ model เองน้ันสามารถออกแบบมาให             

เหมาะสมกับขอมูลท่ีเรามีมากกวา นอกจากน้ี model ท่ีเขียนเองน้ันยังมีประสิทธิภาพเชิงเวลาสูงกวา model สําเร็จรูปดวยเพราะ         

มีขนาดเล็กกวา นอกจาน้ีใน model แบบแรกน้ันมีการทดลองใส batch normalization ซ่ึงเปนการใส regularization เพ่ือให                 

model generalize ไดมากข้ึนดวย สวน model อีกแบบคือใช DenseNet ซ่ึงเปน model สําเร็จรูป เน่ืองจากเปนไปไดวาอักขระ                   

ท่ีไดมีน้ันมีขนาดตางกันแมวาจะเปนตัวอักขระเดียวกันจึงลองใช model ท่ีเหมาะกับการเปล่ียนขนาดของขอมูลซ่ึงในท่ีน้ีคือตัว   

อักขระดู นอกจากน้ี model น้ียังเปน model ท่ีใช parameter ไดอยางมีประสิทธิภาพดวยเน่ืองจากมีการเช่ือมตอกับ layer อ่ืนๆ                 

นอกจากช้ันท่ีอยูติดกัน โดย model ท้ังสองแบบมีภาพท่ีผานการ preprocess เปนขอมูลนําเขา และ array ขนาด 68 ชองเพ่ือ                   

แทนความม่ันใจ (confidence) ของแตละตัวอักขระเปนขอมูลสงออก โดย model จะระบุวาเปนตัวอักขระอะไรน้ันทําโดยการ         

ตอบตัวอักขระท่ีมีความม่ันใจสูงสุดออกมาซ่ึงก็คือชองท่ีมีคามากท่ีสุดใน array น่ันเอง 

โดยหลังจากได output แลวก็จะทดลองทําการ post-processing ตอเน่ืองจากมีตัวอักขระบางตัวท่ีเกิดความสับสนได       

งายหากมองเพียงแคอักขระเดียวเชน ‘ข’ กับ ‘  ’ จึงกระจําแนกกอนวาเปนพยัญชนะหรือไมโดย เปน model ท่ีสถาปตยกรรม                

เหมือนกับดานบนแตวา ขอมูลสงออกน้ันเปนขอมูลคาเดียวโดยซ่ึงมีคาระหวาง 0 ถึง 1 โดยหากคาท่ีออกมานอยกวา 0.5 แลวจะ             

ระบุวาอักขระน้ันเปนพยัญชนะ ในทางกลับกันหากคาท่ีออกมามากกวาเทากับ 0.5 แลวจะระบุวาอักขระน้ันเปนสระหรือวรรณยุกต       

ท้ังน้ีการทํา post-processing น้ันกินเวลามากเน่ืองจากตอง run model ถึง 2 คร้ังทําใหเวลาใชงานจริงชากวาแบบไมมี               

postprocess ประมาณ 2 เทา 

 



 

 

รูปท่ี 4  ตัวอยางภาพท่ีผานการ preprocess (ซาย) ภาพตนฉบับ  (กลาง) ภาพท่ีถูก resize (ขวา) ภาพท่ีถูกทํา padding 

 

รูปท่ี 5  สถาปตยกรรมของ model ท่ีเขียนเอง 

 

2.2.2 การแปลงตําแหนงอักขระเปนขอความ 

หลังจากท่ีได list ของตําแหนงและประเภทของตัวอักขระ แลว ตอมาคือการแปลงตําแหนงอักขระเปนขอความ โดยการ         

ท่ีมีข้ันตอนน้ีเพราะวามีปญหาในการระบุตําแหนงของวรรณยุกตและสระท่ีอยูดานบนและดานลางจึงตองมีการจัดลําดับตัวอักขระ

ใหถูกตอง ซ่ึงยากกวาอักขระภาษาอ่ืน ตรงท่ีภาษาอ่ืนเชน ภาษาอังกฤษท่ีสามารถเรียงขอความตามแกน x ไดเลยและตัวอักขระ         

แตละตัวมีเพียงแค component เดียวดวย (อักขระเปนกอนเดียวไมมีแยก เชน ‘ฐ’, ‘ญ’) โดยเพ่ือความรวดเร็วในการทดลองน้ีจะ             

ตอบอักขระเรียงกันตามแกน x แลวจึงให library อ่ืนจัดการปญหาเก่ียวกับตัวอักขระและภาษาเอง ซ่ึงหลังจากจัดเรียงตัวอักษร         

แลวจะไดขอมูลในรูปของขอความ ตอมาจึงมีการทําขอความท่ีใหอยูในรูปแบบท่ีเหมาะสมกับการวัดผลโดยประกอบไปดวยการ   

normalize text ใหเปนรูปแบบท่ีเหมาะสมเชน เปล่ียนอักขระ ‘ ั ’ 2 ตัวเปนอักขระ ‘ะ’ การเปล่ียน ‘เ เ’ เปน ‘แ’ เน่ืองจากแม                            

มนุษยเราเขาใจวาท้ังสองรูปแบบน้ันมีหนาตาเหมือนกันแตทวา หากเก็บขอมูลลงคอมพิวเตอรแลวขอมูลจะไมเหมือนกัน และ การ       

optimize อักขระบางอยาง เชน การ แทนท่ี ตัวอักขระ ‘ฃ’ เปน อักขระ ‘ข’ เพราะอักขระอันแรกไมมีการใชงานจริงแลว โดย                     

กระบวนการน้ีเปนการใช rule based เปนหลักและการใช library pythaiNLP ในการชวยจัดการขอความ  

3. ผลลัพธ (Experimental evaluation) 

การวัดผลน้ันแบงเปน 2 หัวขอหลักคือ การวัดความสามารถในการระบุตัวอักขระวาเปนตัวอักขระอะไร และ แบบ ความ           

สามารถในการระบุตําแหนงและแยกประเภทของอักขระท้ังน้ีเพ่ือความยุติธรรมในการทดลอง การทดลองท้ังหมดน้ันจะถูกฝกสอน 



 

และวัดผลบนขอมูลชุดเดียวกัน และใชทรัพยากรของเคร่ืองแบบเดียวกันดวย ในท่ีน้ีคือเคร่ืองของหัวหนาทีมซ่ึงมีคุณสมบัติ ดังน้ีคือ       

CPU Intel Core i7-7500U 3.5Ghz, RAM 8 GB และ GPU Nvidia GeForce 940MX 2GB 

 

3.1 การวัดความสามารถในการระบุตัวอักขระ 

การทดลองวัดความสามารถในการระบุตัวอักขระน้ันทําการทดลองบนขอมูลท้ังส้ิน 31,659 ภาพซ่ึงแบงเปน training       

data จํานวน 29,913 รูป และ test data จํานวน 1,746 รูป โดยภายในท้ัง training data และ test data น้ันประกอบไปดวย                               

ภาพสองรูปแบบคือ ภาพท่ีผานการเขียนโดยใชอุปกรณดิจิตัล มีผลทําใหขอมูลท่ีไดมาน้ันไมมี noise เลย โดยขอมูลประเภทน้ีมุง         

หวังท่ีจะให model น้ันเรียนรูโครงสรางของตัวอักขระแตละตัว และ ภาพท่ีผานการแสกนมาจากกระดาษจริงๆ ซ่ึงภาพท่ีไดจาก         

แหลงน้ีจะมี noise และมี variance มากกวาเพราะมีการเขียนจากคนหลายคน โดยขอมูลประเภทน้ีมุงหวังท่ีจะให model เรียนรู               

variance ของตัวอักขระ และให model ท่ีฝกสอนน้ันทนทานตอ noise ไดดีมากข้ึน ท้ังน้ี ส่ิงท่ีใชวัดผลคือ accuracy ซ่ึงมีไววัด                   

ความแมนยําของการระบุตัวอักษร และ Execution Time ซ่ึงมีไววัดเวลาการทํางานของ model ท้ังน้ีเปนเพราะวาในการแขงขัน           

น้ันตองประมวลผลรูปภาพภายใตเวลาท่ีจํากัด (ประมาณ 3 วินาทีตอภาพขอความ 1 บรรทัดซ่ึง 1 บรรทัด ประกอบไปดวยตัว               

อักขระประมาณ 20 - 50 ตัว) ทําใหเวลาประมวลผลไมควรเกิน 75 ms ตอ 1 ตัวอักขระ ท้ังน้ีการทดลองจะทําการวัดผลคือ                       

model เขียนเองท่ี preprocess โดยการ resize รูปภาพ และ การทํา padding บนรูปภาพ การวัดผลใส batch normalization                         

บน model ท่ีเขียนเองวาประสิทธิตางจากตอนท่ีไมใสเทาไหร และ การวัดผลการทํา post-processing โดยผลลัพธท่ีไดจากการ           

ทดลองน้ันเปนไปตามตารางท่ี 1 

จากผลลัพธในตารางท่ี 1 เห็นไดอยางชัดเจนวา การทํา preprocess แบบ padding น้ันดีกวาแบบ resize มากเน่ืองจาก                 

สามารถคง aspect ratio เดิมไวได ซ่ึง สังเกตไดจาก accuracy ท่ีตางกันชัดเจน สวนการใส batch normalization ใน model                         

น้ันทําใหประสิทธิภาพดีข้ึนจริงเพราะวามีการทํา generalization บน model ทําให model น้ันทนตอ variance และ noise ได                   

ดีข้ึน นอกจากน้ียังดีกวา model สําเร็จรูปอยางแนนอนเน่ืองจาก model สําเร็จรูปน้ันมักจะตองการรูปภาพท่ีมีขนาดใหญซ่ึงไม         

เหมาะสมกับขอมูลท่ีมีอยูเพราะเกิอบท้ังหมดมีขนาดไมเกิน 80x80 pixel และในสวนของ การทํา post-processing น้ันได             

model ท่ีแยกแยะวาเปนพยัญชนะหรือไมไดความแมนยํา macro F1-score 94.5 % ท้ังน้ีท่ีใชการวัดโดยใช macro F1-score มี                 

จุดประสงคเพ่ือใหม้ันใจวาไมมีปญหาจากการท่ีเปน imbalance data เพราะจําภาพท่ีเปนพยัญชนะตอภาพท่ีไมเปนพยัญชนะน้ัน     

เปนอัตราสวนประมาณ 4 : 1 ซ่ึงหลังจากทําการ post-processing แลวพบวาความแมนยําเพ่ิมข้ึนเล็กนอย 

ท้ังน้ีความคลาดเคล่ือนในการระบุตัวอักษรน้ันเกิดจากความคลาดเคล่ือนจากการท่ีเกิดจากการท่ี test data มี variance         

มากเกินไปจน model ท่ีไมเคยเห็นรูปแบบน้ีมากอนหรือยังไมคุนชินเกิดความสับสน หรือยังไมคุนชินกับโครงสรางของอักขระน้ัน     

ดีพอ นอกจากน้ียังเกิดจากความกํากวมของตัวอักขระดวยโดยตัวอยางน้ันอยูในรูปท่ี 6 

 

ตารางท่ี 1  ผลลัพธของความสามารถในการระบุตัวอักขระ 

วิธีการ   Accuracy  Execution Time(ตอตัวอักขระ) 

model เขียนเองท่ี preprocess โดยการ  67.45   3 ms  



 

resize รูปภาพ 

model เขียนเองท่ี preprocess โดยการ 

padding 

86.17  6 ms 

model ท่ีมีการใส batch 

normalization (แบบ padding) 

87.24 

 

6 ms 

model ท่ีมีการทํา post-processing  88.14 

 

12 ms 

DenseNet (แบบ padding)  77.83  43 ms 

 

 

รูปท่ี 6  ตัวอยางความคลาดเคล่ือนในการระบุตัวอักษร (ซาย) model ระบุวาเปนอักขระ ‘ถ’ (ขวา) model ระบุวาเปนอักขระ ‘ ี‘ 

แตแทจริงเปนอักขระ ‘ง’ 

 

3.2 การวัดความสามารถในการระบุตําแหนงและแยกประเภทของอักขระ 

การทดลองวัดความสามารถในการระบุตําแหนงและแยกประเภทของอักขระน้ันทําการทดสอบบนขอความท้ังส้ิน 418   

บรรทัด (418 ไฟลภาพ) โดย algorithm ท่ีถูกนํามาทดสอบคือ Exhaustive Search, R-CNN แบบตอบแคตัวอักขระเดียวใน                   

region และ R-CNN แบบทํา Exhaustive Search ขางใน โดยท่ีมีการวัดผล R-CNN แบบตอบแคตัวอักขระเดียวใน region                     

เพราะวาตองการได baseline คราวๆ สําหรับ R-CNN แบบทํา Exhaustive Search ขางใน และการตอบอักขระเดียวใน region                     

น้ันมีผลทําให model น้ันมีความรวดเร็วมาก เพราะไมตองเสียเวลาทํา Exhaustive Search เลย ท้ังน้ี เพ่ือความยุติธรรมการ               

วัดผล Exhaustive Search parameter น้ันถูกทํา grid search เพ่ือใหไดประสิทธืภาพสูงท่ีสุดโดย parameter ท่ีถูก grid                     

search คือ ความนาจะเปนท่ีนอยท่ีสุดท่ีจะบอกวาเปนวัตถุ และ threshold ของ non-maxima supression 

ส่ิงท่ีใชวัดผล algorithm ท่ีถูกนํามาทดสอบคือ Edit Distance error ซ่ึง Edit Distance คือจํานวนคร้ังท่ีนอยท่ีสุดใน                 

การเปล่ียน string A เปน string B โดยการเปล่ียนน้ันทําไดเพียงแค การลบตัวอักขระ การเปล่ียนอักขระ และ การใสอักขระเพ่ิม                     

เชน A = ‘hero’, B = ‘hello’ มี Edit Distance = 2 โดยเปล่ียน ‘r’ เปน ‘l’ แลวใส ‘l’ เพ่ิมอีกตัว ซ่ึงการคํานวณ Edit                                         



 

Distance error มีไวเพ่ือบอกวาขอความท่ีเราทํานายน้ันตางจากขอความจริงขนาดไหน โดย Edit Distance error น้ันคํานวณได             

จาก  

dit Distance error  00%E =  
en(y_true )∑

 

i
l i  

dit_Distance(y_true , y_pred )∑
 

i
E i i  

× 1   

ส่ิงท่ีใชวัดผลตอมาคือ LCS(Longest common subsequence) error โดย LCS คือ subsequence ท่ีเหมือนกันท่ียาว                 

ท่ีสุด ของ string A กับ string B เชน A = ‘hero’, B = ‘hello’ มี LCS เปน ‘heo’ ซ่ึงการคํานวณ LCS error มีไวเพ่ือบอกวา                                         

ขอความท่ีเราทํานายน้ันมีโครงรางคลายขอความจริงขนาดไหน โดย LCS error น้ันคํานวณไดจาก  

CS error  00%L =  
en(y_true )∑

 

i
l i  

len(y_true )− len(LCS(y_true , y_pred ))∑
 

i
 i i i  

× 1  

 

ส่ิงสุดทายท่ีใชวัดผลExecution Time ซ่ึงมีไววัดเวลาการทํางานของ model ท้ังน้ีเปนเพราะวาในการแขงขันน้ันตอง       

ประมวลผลรูปภาพภายใตเวลาท่ีจํากัด (ประมาณ 3 วินาทีตอภาพขอความ 1 บรรทัด) ทําใหเวลาประมวลผลไมควรเกิน 3000 ms                 

ตอ 1 ไฟลภาพ โดยผลลัพธท่ีไดจากการทดลองน้ันเปนไปตามตารางท่ี 2 

จากผลลัพธในตารางท่ี 2 พบวา ไดวาประสิทธิภาพเชิงเวลาน้ันจะเปนท่ีนาพอใจแตทวา ในสวนของความแมนยําน้ันต่ํา       

กวาท่ีคาดการณมาก เน่ืองจาก variance และ noise ของภาพขอความท่ีใช test น้ันตางจากภาพท่ีฝกสอน model ตอนแรกมาก                 

ทําใหผลลัพธของการระบุตัวน้ันย่ําแยลงโดยสาเหตุหลังท่ีทําให variance และ noise มากข้ึนเพราะในสถานการณจริงน้ันมีการ       

เขียนขอความน้ันเปนการเขียนอักขระตอเน่ืองกัน ซ่ึงทําใหอักขระชิดกันมากกวาการระบุตัวอักขระแบบตัวเดียว นอกจากน้ีลายมือ   

ของผูเขียนยังเปนตัวกําหนด variance ของขอมูลดวย กลาวคือหากผูเขียนลายมือสวยงามแลวก็จะทําให algorithm มี         

ประสิทธิภาพดี แตหากเขียนไมสวยอักขระก็จะผิดเพ้ียนจาก model ท่ีเรียนรูมากข้ึนเร่ือยๆ ดังท่ีเห็นในรูปท่ี 7 

 

ตารางท่ี 2  ผลลัพธความสามารถในการระบุตําแหนงและแยกประเภทของอักขระ 

วิธีการ   Edit Distance 

error 

LCS error  Execution Time(ตอไฟลภาพ) 

Exhaustive Search 

(ไมมี post-processing) 

87.92  84.60  1952 ms 

 R-CNN แบบตอบแคตัวอักขระเดียว

ใน region (ไมมี post-processing) 

54.64  50.03  282 ms 

 R-CNN แบบตอบแคตัวอักขระเดียว

ใน region 

57.15  52.54  543 ms 



 

 R-CNN แบบทํา Exhaustive 

Search ขางใน (ไมมี 

post-processing) 

84.92  54.89  695 ms 

 

 

รูปท่ี 7  ตัวอยางความคลาดเคล่ือนในการรระบุตําแหนงและแยกประเภทของอักขระ ท่ีเกิดจากลายมือ (บน) ลายมือคนท่ีเขียนมี 

Edit Distance error = 47.41%,  LCS error = 41.23% (ลาง) ลายมือคนท่ีเขียนมี Edit Distance error = 60.94%,  LCS 

error = 56.67% 

4. สรุป (Conclusion) 

สรุปแลวโดยรวมการระบุตัวอักขระตัวเดียวน้ันมีผลลัพธืท่ีดีท้ังในดานเวลาและความแมนยํา แตทวาหากเปล่ียนเปนการ

ระบุตําแหนงและแยกประเภทของอักขระเพ่ือรวมเปนขอความแลว พบวา ความแมนยําน้ันลดลงมาในระดับหน่ึงแต ในดาน

ประสิทธิภาพเชิงเวลาน้ันยังคงเหมาะสมอยู โดยเหตุผลท่ีการระบุขอความน้ันย่ําแยกวาการระบุอักขระตัวเดียวน้ันเปนเพราะวา 

variance  และ noise น้ันแตจริงขอมูลท่ีมีอยูมากโดยปจจัยหลักท่ี variance ตางกันน้ันเกิดจากลายมือของคนเขียนท่ีตางกัน และ 

ตัวหนังสือท่ีอยูติดกันก็ทําใหเกิด noise มากข้ึน ซ่ึงในอนาคตสามารถพัฒนาความสามารถตอดวยการหาขอมูลมาฝกสอน model 

ใหมากข้ึน เพ่ือให model เรียนรูไดมากข้ึน  

5. งานในอนาคต (Future works) 

จากท่ีกลาวมาขางตน งานน้ีสามารถนําไปใชตอไดหลายดานคือ การทํา semi-supervised learning เพ่ือท่ีจะเก็บขอมูล         

ตัวอักขระภาษาไทยใหมากข้ึน โดยงานช้ินน้ีสามารถบอกตําแหนงของตัวอักขระได จึงสามารถตัดรูปตัวอักขระแลวเก็บเปนขอมูลได     

ท้ังน้ีเพ่ือใหการพัฒนา model สําหรับการ recognize ตัวอักขระน้ันสามารถทําไดอยางมีประสิทธิภาพและสะดวกสะบายมากข้ึน         

นอกจากน้ียังสามารถนําไปใชทํา object detection ท่ีซับซอนมากข้ึน เน่ืองจาก model ท่ีซับซอนหลายอันตองการขอมูล           

ตําแหนงของตัวอักษดวย เชน Fast-RCNN หรือ Faster-RCNN เปนตน หรือ อาจทํา language model เพ่ือแกคําผิดเพ่ือให                     

error ลดลงก็ได 


