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บทคััด้ย่อ

การทำงานในองค์กรส่วนใหญ่มีความเกี�ยวข�องกับเอกสารที�ถิ้กสร�างข้�นเป็นจัำนวนมากอย้่เสมอ หน้�งในเอกสารที�สร�าง 

ไดิ์�งา่ยและรวดิ์เรว็ คอ่ เอกสารที�เขยีนดิ์�วยลายมอ่ แต่เอกสารลักษณะนี�โดิ์ยทั�วไปไมไ่ดิ์�เปน็ไฟลด์ิ์จิัทิลั ดิ์งันั�นจัง้มขี�อจัำกดัิ์ในการ

ทำระบบค�นค่นข�อม้ล และงานวิจััยในเร่�องการร้�จัำลายม่อเขียนภาษาไทยส่วนใหญ่จัะทดิ์สอบกับพิยัญชนะเพิียง 44 อักขระ  

แต่ในความเป็นจัริงตัวอักษรที�พิบบนเอกสารนั�นมีร้ปแบบที�แตกต่างกัน ซ้ึ่�งมีความแตกต่างกันถิ้ง 4 ระดัิ์บ ดิ์ังนั�นจั้งยาก 

ที�จัะทำให�เคร่�องคอมพิวิเตอรส์ามารถิแยกแยะตวัอกัษรแตล่ะตวัไดิ์�อยา่งถิก้ต�อง งานวจิัยันี�จัง้ไดิ์�นำเสนอการร้�จัำลายมอ่เขยีน 

ภาษาไทยดิ์�วยการเรียนร้�เชิงล้ก โดิ์ยทดิ์สอบกับภาพิลายม่อช่�อจัังหวัดิ์ทั�ง 77 จัังหวัดิ์ จัากภาพิลายม่อที�มีร้ปแบบการเขียน 

ที�แตกต่างกัน 70 ตัวอย่าง ข�อม้ลสำหรับการฝึึกฝึนและทดิ์สอบถิ้กแบ่งดิ์�วยอัตราส่วน 90 : 10 โดิ์ยพิัฒนาโมเดิ์ลในการร้�จัำ

ดิ์�วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการร่วมกับโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซึ่�ำ LSTM แบบสองทิศัทางโดิ์ยใช� CTC 

Loss Function และยังเพิิ�มความถิ้กต�องของผู้ลลัพิธ์ที�ไดิ์�โดิ์ยการประมวลผู้ลดิ์�วย Word Beam Search ที�การฝึึกฝึนจัำนวน 

1,000 รอบ ผู้ลการวจิัยัพิบวา่  โมเดิ์ลสามารถิให�ค่าความถิก้ต�องสง้สดุิ์เม่�อใช�ภาพิความเข�มเทาเปน็ข�อมล้นำเข�า รว่มกบัการคง

อตัราสว่นของข�อความในภาพิ โดิ์ยค่าความถ้ิกต�องระดัิ์บคำเท่ากบั 94.99% คา่ความถิก้ต�องระดัิ์บอกัษรที�ปรากฏในคำเท่ากบั 

95.92% และเม่�อนำไปผู้่านกระบวนการทำ Post-Processing ดิ์�วย Word Beam Search ไดิ์�ค่าความถิ้กต�องระดิ์ับคำส้งสุดิ์

เท่ากับ 98.14% (เพิิ�มข้�น 3.15%) และในระดิ์ับอักษรส้งสุดิ์เท่ากับ 98.40% (เพิิ�มข้�น 2.48%) 

คัำสำคััญ: ลายม่อเขียนภาษาไทย การเรียนร้�เชิงล้ก โครงข่ายประสาทเทียม การประมวลผู้ลภาพิ
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Abstract

Working in most organizations often involves a large number of documents being created. One of 

the quickest and easiest documents to create is a handwritten document. However, these documents 

are generally not digitized files. Therefore, there are some disadvantages regarding the data retrieval 

system. Most research on handwritten recognition for the Thai language only tested 44 characters of the 

alphabet. However, the characters found on the documents contained different forms which consisted 

of 4 different levels. Therefore, it is difficult for a computer to segment each character correctly. This 

research proposed a Thai handwriting recognition system using deep learning by testing 77 handwritten 

images of provincial names in 70 different writing style samples. The data were divided into training and 

testing sets with the ratio of 90 : 10. The recognition model was developed by using the convolutional 

neural network with the 2-way LSTM recurrent neural network and CTC loss function. The accuracy of 

the results increased with post-processing by Word Beam Search for 1,000 epochs of training. The results 

showed that the highest accuracy was achieved when using the grayscale image as an input together 

with keeping the aspect ratio of the text. The accuracy was 94.99% in the word level and 95.92% in the  

character level. After the post-processing with the Word Beam Search, it was found that the highest accuracy 

in the word level was 98.14% (increased by 3.15%) and 98.40% (increased 2.48%) in the character level.
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1. บทนำ

 การทำงานในองค์กรจัะมีการสร�างเอกสารเป็นจัำนวน

มากในแต่ละวัน ซึ่้�งการจััดิ์เก็บเอกสารในร้ปแบบของแฟ้ม

เอกสารทั�วไปอาจันำมาซึ่้�งปัญหา ดิ์ังเช่น เอกสารเกิดิ์เช่�อรา

จัากความช่�น สีอักษรเกิดิ์ความซีึ่ดิ์จัางเน่�องจัากความร�อน 

กระดิ์าษเกิดิ์การเส่�อมสภาพิทำให�อ่านไดิ์�ยาก และยากแก่

การสำรองข�อม้ล เอกสารเหล่านี�จั้งมักถิ้กจััดิ์เก็บในร้ปแบบ

ของไฟล์ภาพิดิิ์จัิทัลโดิ์ยการใช�เคร่�องสแกนเนอร์ หร่อกล�อง

ถิ่ายภาพิดิิ์จัิทัล จัากประสบการณ์และข�อสังเกตของคณะ 

ผู้้�วจิัยัพิบว่า การจัดัิ์เก็บข�อมล้เอกสารในรป้แบบของไฟล์ภาพิ

ดิ์จิัทิลันำมาซึ่้�งปญัหาอกีประการหน้�ง คอ่ ไฟลท์ี�อย้ใ่นรป้แบบ

ของร้ปภาพิจัะใช�พิ่�นที�ในการเก็บเป็นจัำนวนมาก ทำให�เกิดิ์

ความลำบากในการสร�างระบบค�นค่นเอกสาร จัากปัญหา 

ดิ์งักลา่ว นกัพิฒันาทางดิ์�านเทคโนโลยสีารสนเทศัจัำนวนหน้�ง  

จั้งไดิ์�มีความพิยายามที�จัะพิัฒนาระบบร้�จัำตัวอักษรข้�น ซึ่้�ง

เป็นระบบที�จัะสามารถิแปลงตัวอักษรที�ประกอบกันเป็น

ข�อความภายในเอกสารที�อย้ใ่นรป้แบบของไฟลภ์าพิดิ์จิัทิลัให�

กลายเปน็ข�อความตัวอกัษรธรรมดิ์า ซ้ึ่�งจัะพิบความแม่นยำส้ง

ในกรณีการร้�จัำตัวอักษรที�เกิดิ์จัากการพิิมพิ์ [1] แต่เน่�องจัาก

ความสะดิ์วก จัากอดิ์ีตจันถิ้งปัจัจัุบัน ในหลาย ๆ องค์กรนั�น 

มักจัะสร�างข�อม้ลเอกสารข�อความเหล่านี�ข้�นมาในร้ปแบบ

ของการกรอกเอกสารดิ์�วยการเขียนดิ์�วยม่อแทนการพิิมพิ์

ดิ์�วยเคร่�องพิิมพ์ิดิ์ีดิ์หร่อเคร่�องคอมพิิวเตอร์ ทำให�ข�อความที�

ปรากฏในเอกสารนั�นไมม่คีวามคงที�และแนน่อน สง่ผู้ลให�การ

พิัฒนาระบบสำหรับการร้�จัำเป็นไปไดิ์�ยาก จัากการศ้ักษา 

งานวจิัยัที�เกี�ยวข�องในการร้�จัำตวัอกัษรจัากการเขยีนดิ์�วยลายมอ่ 

โดิ์ยเฉพิาะภาษาไทยพิบว่า ไดิ์�มีการนำการสกัดิ์ลักษณะเดิ์่น

ดิ์�วยวธิตีา่งๆ มาใช�รว่มกบัวธิรี้�จัำดิ์�วยโครงข่ายประสาทเทียม 

เพ่ิ�อเพิิ�มความแม่นยำดัิ์งปรากฏในงานวิจัยั [2]–[4] นอกจัากนี� 

ยังมีการพิัฒนาขั�นตอนวิธีในการร้�จัำทั�งในลักษณะ Lexicon  

Driven Word Recognition [5] และการนำเทคนคิที�ผู้สมผู้สาน 

ระหวา่ง Heuristic Rules กบัโครงขา่ยประสาทเทยีม [6] เพิ่�อ

การร้�จัำลายม่อเขียนภาษาไทย อย่างไรก็ตามยังมีช่องทางใน

การพัิฒนาวิธรี้�จัำที�เพิิ�มความแม่นยำสง้ข้�นไดิ์� ดิ์งันั�นงานวิจัยันี� 

จั้งไดิ์�พิัฒนากระบวนการในการร้�จัำภาพิเอกสารที�เขียน

ดิ์�วยลายม่อภาษาไทย (Handwritten Text Recognition) 

โดิ์ยใช�การเรียนร้�เชิงล้กซึ่้�งสามารถิแบ่งการทำงานไดิ์�เป็น 

สามส่วนหลักดัิ์งนี� 1) ส่วนของการเตรียมไฟล์ภาพิตัวอักษร 

(Pre-Processing) ซึ่้�งจัะเริ�มตั�งแต่การรับไฟล์ภาพิเอกสาร

ข�อความที�เขียนดิ์�วยลายม่อเข�ามาในระบบ จัากนั�นทำการ

กำจััดิ์สัญญาณรบกวนในภาพิ (Noise Removing) แล�วแบ่ง

ภาพิตามแนวเส�นบรรทัดิ์ (Line Segmentation) ตามดิ์�วย

การค�นหาข�อความในบรรทัดิ์นั�นๆ 2) ส่วนของการร้�จัำไฟล์

ภาพิของแต่ละตัวอักษร ซ้ึ่�งจัะใช�โครงข่ายประสาทเทียมที�มี

สถิาปัตยกรรมแบบสังวัตนาการ (Convolutional Neural 

Network) [7] และ 3) ส่วนของการปรับปรุงข�อความที�ไดิ์�ให�

มีความถิ้กต�องมากยิ�งข้�น (Post-Processing) ดิ์�วยโครงข่าย 

ประสาทเทียมที�อย้่บนพิ่�นฐ์านโครงข่ายประสาทเทียม 

แบบวนซึ่�ำ (Recurrent Neural Network) [8] อย่างเช่น Long 

Short-Term Memory (LSTM) หรอ่ Gated Recurrent  

Units [9] เม่�อจับกระบวนการเหล่านี�จัะทำให�สามารถิแปลง

ภาพิถิา่ยเอกสารข�อความให�กลายเปน็ข�อความรป้แบบของย้

นิโคดิ์ (Unicode Plain Text) ไดิ์�

2. วัสดุ้ อุปกรณ์์และวิธีีการวิจัย

 ข�อความลายม่อที�ปรากฏอย้่บนภาพินั�น โดิ์ยธรรมชาติ

จัะอย้่ในร้ปแบบชุดิ์ของอักขระที�เรียงต่อกันจันกลายเป็น 

คำกล่าวอีกนัยหน้�งค่อภาพิข�อความนั�นอย้่ในร้ปแบบของ

การเรียงตัวของลำดัิ์บอักษร ทำให�กระบวนการร้�จัำภาพิไม่

สามารถิถิ้กกระทำไดิ์�เหม่อนกับการร้�จัำวัตถิุทั�วไป เน่�องจัาก

คำในภาษาไทยมีอย้่เป็นจัำนวนมาก ส่งผู้ลให�มีจัำนวนป้าย

กำกับในการบอกความแตกต่างของแต่ละคลาส (Class) มี

มากตามไปดิ์�วย ทำให� Output Layer ของโมเดิ์ลสำหรับ

การร้�จัำมีจัำนวนโหนดิ์ที�มากเกินไป เพิ่�อจััดิ์การกับปัญหา 

ดิ์ังกล่าว ในการวิจััยนี�ไดิ์�ออกแบบโมเดิ์ลในการร้�จัำภาพิ

ข�อความลายม่อเขียนภาษาไทยบนพิ่�นฐ์านของโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบวนซึ่�ำแบบ LSTM ซึ่้�งมีประสิทธิภาพิ 

ในการจััดิ์การกับข�อม้ลที�มีลักษณะเรียงลำดิ์ับ (Sequence) 

ตรงกับลักษณะของอักขระที� เรียงต่อกันจันกลายเป็น 

คำในภาพิ โครงข่ายประสาทเทียมลักษณะเช่นนี�จัะมีการ
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ปรับปรุงสถิานะภายในโครงข่ายดิ์�วยข�อม้ลที�รับเข�ามาล่าสุดิ์

ไปเร่�อย ๆ  ทำให�ตำแหนง่หรอ่ขนาดิ์ของข�อความบนภาพิไมม่ี

นยัสำคัญอีกต่อไป โดิ์ยไดิ์�ออกแบบในลักษณะสองทิศัทางตาม

ร้ปแบบที�ถิ้กนำเสนอใน พิ.ศั. 2558 โดิ์ย Shi และคณะ [10] 

และปรบัปรงุคา่น�ำหนกัของโครงขา่ยดิ์�วยคา่ที�คำนวณไดิ์�จัาก 

CTC Loss Function ซึ่้�งเป็นฟังก์ชันในการคำนวณค่าความ

ผู้ิดิ์พิลาดิ์ (Loss) ระหว่างข�อความจัริงกับข�อความที�โมเดิ์ล

ทำนายไดิ์� เพ่ิ�อให�ภาพิมีขนาดิ์ไม่ใหญ่จันใช�ทรัพิยากรในการ

คำนวณมากเกินไป จั้งไดิ์�มีการเพิิ�มชั�นของการสกัดิ์ลักษณะ

เดิ์่นเข�าไปดิ์�วยบนพิ่�นฐ์านของโครงข่ายประสาทเทียมแบบ 

สงัวตันาการท�ายที�สดุิ์ ผู้ลลพัิธท์ี�ไดิ์�จัากโครงขา่ยประสาทเทยีม 

นี�จัะผู้่านกระบวนการ Post-Processing ดิ์�วย Word Beam 

Search และไดิ์�ออกมาเปน็คำที�ถิก้ต�องดิ์งัภาพิรวมของระบบ

ในร้ปที� 1

2.1 การเก็บรวบรวมืขี�อมื้ลสำหรับการทด้ลอง 

 2.1.1 ข�อม้ลสำหรับการดิ์ำเนินการระดิ์ับอักษร

 ข�อม้ลสำหรับการวิจััยไดิ์�จัากการตัดิ์ (Crop) มาจัาก

ชุดิ์ข�อม้ลภาพิ 68PersonsBMP [11] ซ้ึ่�งเป็นชุดิ์ข�อม้ลที�

รวบรวมสำหรับฝึกึฝึนในการแขง่ขนั NSC2019 ประกอบดิ์�วย

ภาพิตัวอย่างการเขียนอักษรไทยจัากผู้้�เขียนจัำนวน 68 คน  

เน่�องดิ์�วยมีบางตัวอย่างที�ให�ข�อม้ลตัวอย่างอักษรมาไม่ครบ  

ผู้้�วจิัยัจัง้ไดิ์�ทำการคดัิ์เลอ่กมาจัำนวน 50 คน คนละ 2 ตวัอยา่ง 

ทำการคัดิ์แยกออกเป็นคลาสต่างๆ ตัดิ์อักษรที�ไม่ปรากฏใน

พิจันานุกรมอย่างเช่น ฃ และ ฅ ทำให�ไดิ์�อักษรทั�งหมดิ์ 78 

คลาส รวมทั�งสิ�น 7,800 ตัวอย่าง กระบวนการเตรียมภาพิ

จัะถิ้กดิ์ำเนินการ 3 ขั�นตอนดิ์ังนี�

 1) การแปลงภาพินำเข�าให�มีระดิ์ับความเข�มเทา ภาพิที�

นำมาเปน็ Input สำหรบัการร้�จัำอกัษรจัะไดิ์�จัากการถิา่ยภาพิ 

หร่อสแกนมาจัากเอกสารกระดิ์าษที�มักจัะมีพิ่�นหลังเป็น

สีขาวและมีสีตัวอักษรที�ตัดิ์กันชัดิ์เจัน อีกทั�งในการร้�จัำ 

ตวัอกัษร จัะใช�เพีิยงแนวทางเดิ์นิของเส�นที�สร�างเปน็ตวัอกัษร

เพิ่�อแยกคลาสของแต่ละภาพิโดิ์ยที�สีนั�นไม่มีความจัำเป็น

ต่อการคัดิ์แยก ดิ์�วยเหตุนี�สีของอักษรจั้งไม่มีนัยสำคัญต่อ

การร้�จัำ ดิ์ังนั�น เพิ่�อให�การประมวลผู้ลสามารถิทำไดิ์�เร็วข้�น 

ภาพิที�อย้่ในปริภ้มิสี RGB จั้งถิ้กแปลงให�อย้่ในปริภ้มิระดิ์ับ 

ความเข�มเทา ซึ่้�งทำไดิ์�โดิ์ยใช�สมการที� (1) [12]

 y = (0.2989 × xR) + (0.5870 × xG) × (0.1140 × xB)

  (1)

 โดิ์ยที� x ค่อแต่ละพิิกเซึ่ลของภาพิ Input ในปริภ้มิสี 

RGB และ y ค่อแต่ละพิิกเซึ่ลของภาพิ Output ในปริภ้มิ

ระดิ์ับความเข�มเทา

 2) การกำจััดิ์ขอบกล่องข�อความ เพ่ิ�อความแม่นยำใน

การค�นหาตำแหนง่ของข�อความที�ปรากฏบนภาพิ โดิ์ยภาพิใน

ปรภิมิ้สีระดิ์บัความเข�มเทาจัากขั�นตอนกอ่นหน�า (รป้ที� 2 (ก))  

จัะถิ้กกำจััดิ์ขอบกล่องข�อความออกโดิ์ยเริ�มจัากการกำจััดิ์

สัญญาณรบกวนดิ์�วยการแปลงภาพิให�เป็นขาวดิ์ำโดิ์ยใช� 

GaussianC [13] ทำให�ไดิ์�ผู้ลลัพิธ์ดิ์ังร้ปที� 2 (ข) ตามดิ์�วย

ร้ปที� 1 ภาพิรวมของระบบ
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การใช� CannyEdge [14] ในการหาขอบจัะทำให�ไดิ์�ผู้ลลัพิธ ์

ดิ์ังร้ปที� 2 (ค) แล�วจ้ังทำ Morphological Gradient ไดิ์�

ผู้ลลัพิธ์ดิ์ังร้ปที� 2 (ง) ตามดิ์�วยการกร่อนภาพิดิ์�วย Erosion 

ดิ์ังร้ปที� 2 (จั) จัากนั�นทำ Inverse ภาพิที�ไดิ์�ต่อดิ์�วยการทำ 

Threshold อีกครั�งแล�วจั้งทำการค�นหา Contour เพิ่�อให�

ไดิ์�ตำแหน่งของกล่องข�อความ ตำแหน่งข�อความที�ไดิ์�นี�จัะ

ถิ้กนำไปวาดิ์เส�นสีขาวทับลงบนภาพิต�นฉบับจัะทำให�กล่อง

ข�อความถิ้กเส�นสีขาวทับหายไปเหล่อเพิียงอักษรที�ต�องการ

บนเอกสาร ดิ์ังร้ปที� 2 (ฉ)

 3) การตดัิ์ตัวอักษรเพิ่�อเตรยีมข�อมล้สำหรบัทดิ์สอบ โดิ์ย

จัะเริ�มดิ์�วยการสร�าง Mask สำหรบับอกตำแหนง่ของตวัอกัษร

ที�ปรากฏบนภาพิ สามารถิทำไดิ์�โดิ์ยการสร�าง Mask โดิ์ยภาพิ

ผู้ลลัพิธจ์ัากขั�นตอนกอ่นหน�าจัะถิก้ทำภาพิให�เป็นขาวดิ์ำโดิ์ย

ใช� GaussianC ซึ่้�งจัะไดิ์�ผู้ลลัพิธ์ดิ์ังร้ปที� 3 (ก) จัากนั�นจัะถิ้ก

ทำให�เบลอดิ์�วย Guassian Blur ดิ์งัรป้ที� 3 (ข) เม่�อนำรป้ที� 3 (ข)  

มาลบกับรป้ที� 3 (ก) จัะไดิ์�รป้ที� 3 (ค) ซ้ึ่�งจัะถิก้นำไปดิ์ำเนินการ 

ทางสัณฐ์านวิทยา (Morphological Operation) ไดิ์�

ผู้ลลัพิธ์ดิ์ังร้ปที� 3 (ง) ที�แสดิ์งตำแหน่งของตัวอักษรที�ปรากฏ 

ร้ปที� 2 กระบวนการของการกำจััดิ์ขอบกล่องข�อความ

ร้ปที� 3 ขั�นตอนในการเตรียมภาพิอักษรสำหรับทดิ์สอบ

(ก) (ข) (ค)

(ง) (จั) (ฉ)

(ก) (ข) (ค)

(ง) (จั) (ฉ)
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บนภาพิ และเม่�อนำมาหาตำแหน่งของภาพิจัะไดิ์�ผู้ลลัพิธ์ดิ์ัง

รป้ที� 3 (จั) ซ้ึ่�งจัะสามารถิถิก้ตัดิ์ออกมาไดิ์�โดิ์ยง่าย ดิ์งัตวัอยา่ง

ในร้ปที� 3 (ฉ)

 2.1.2 ข�อม้ลสำหรับการดิ์ำเนินการระดิ์ับคำ

 ข�อม้ลภาพิตัวอย่างระดิ์ับคำสำหรับทดิ์สอบไดิ์�จัากการ

ตัดิ์ (Crop) จัากชุดิ์ข�อม้ลภาพิช่�อจัังหวัดิ์ 77 จัังหวัดิ์ (คลาส)

จัากชุดิ์ข�อม้ลสำหรับฝึึกฝึนการแข่งขัน NSC2019 [15] 

(WD200-1, WD200-2, WD200-3 และ WD200-4) และ

รวบรวมเพิิ�มเติมจัากลายมอ่ของนักเรยีนระดัิ์บชั�นมัธยมศัก้ษา

ตอนปลายของโรงเรยีนแหง่หน้�งในจังัหวดัิ์ศัรสีะเกษ คลาสละ 

70 คน รวมทั�งหมดิ์ 5,390 ตัวอย่าง ร้ปที� 4 แสดิ์งตัวอย่าง

ของข�อม้ลบางส่วนที�ถ้ิกรวบรวมมา ตัวอย่างภาพิหลังจัาก

กระบวนการเก็บรวบรวมข�อม้ลและตัดิ์แบ่งแสดิ์งดิ์ังร้ปที� 5 

ซึ่้�งจัะนำเข�าส้่กระบวนการ Pre–Processing ต่อไป

 

2.2 กระบวนการ Pre-Processing 

 เน่�องจัากลักษณะการเขียนประโยคในภาษาไทยมีการ

แบ่งระดิ์ับชั�นของอักขระออกเป็น 4 ระดิ์ับ ดิ์ังร้ปที� 6 และ

อักขระบางตัวเช่นในคำว่า “กล�า” กับคำว่า “น�ำ” จัะเห็นว่า 

ไม�โท ‘้�’ อาจัอย้่ไดิ์�ทั�งใน Tonal Line Level หร่อ Upper 

Vowel Line Level

 ในการวิจััยนี�จั้งไดิ์�แบ่งชั�นของอักขระออกเป็น 3 กลุ่ม

ชั�นดิ์ังตารางที� 1 และเน่�องดิ์�วยอักขระ ฃ และ ฅ ไม่ปรากฏ

ในพิจันานกุรมราชบัณฑิติยสถิาน ผู้้�วิจัยัจัง้ไดิ์�ตดัิ์ออกจัากการ

วิจััยนี�

 ภาพิของแต่ละตัวอักษรที�ถิก้ตัดิ์ออกมาจัะถิก้ดิ์ำเนนิการ 

เพิิ�มพิ่�นที�ว่างเพิ่�อแยกกลุ่มอักษร ซึ่้� งจัะไดิ์�ผู้ลลัพิธ์ดิ์ัง 

ร้ปที� 7

ตารางที� 1 ตัวอักษรในแต่ละกลุ่มชั�น
กลุ่มื ตัวอักษร

0 'ัั'ั, 'ัิ'ั, 'ัี'ั, 'ั้'ั, 'ั่'ั, 'ั็'ั, 'ั่'ั, 'ั�'ั, 'ั๊'ั, 'ั๋'ั, 'ั์'ั, 'ัํ'ั

1 'ั0'ั, 'ั1'ั, 'ั2'ั, 'ั3'ั, 'ั4'ั, 'ั5'ั, 'ั6'ั, 'ั7'ั, 'ั8'ั, 'ั9'ั, 'ัก'ั, 'ัข'ั, 'ัค'ั, 

'ัฆ'ั, 'ัง'ั, 'ัจั'ั, 'ัฉ'ั, 'ัช'ั, 'ัซึ่'ั, 'ัฌ'ั, 'ัญ'ั, 'ัฎ'ั, 'ัฏ'ั, 'ัฐ์'ั, 'ัฑิ'ั, 'ัฒ'ั, 

'ัณ'ั, 'ัดิ์'ั, 'ัต'ั, 'ัถิ'ั, 'ัท'ั, 'ัธ'ั, 'ัน'ั, 'ับ'ั, 'ัป'ั, 'ัผู้'ั, 'ัฝึ'ั, 'ัพิ'ั, 'ัฟ'ั, 

'ัภ'ั, 'ัม'ั, 'ัย'ั, 'ัร'ั, 'ัล'ั, 'ัว'ั, 'ัศั'ั, 'ัษ'ั, 'ัส'ั, 'ัห'ั, 'ัฬุ'ั, 'ัอ'ั, 'ัฮ'ั, 

'ัฯ'ั,'ัะ'ั, 'ัา'ั, 'ัเ'ั, 'ัโ'ั, 'ัใ'ั, 'ัไ'ั, 'ัๆ'ั, 'ัฤ'ั, 'ัฦ'ั

2 'ัุ'ั, 'ั้'ั, 'ั 'ั, 'ั 'ั

 จัากนั�นภาพิจัะถิ้กนำมาเปลี�ยนขนาดิ์ภาพิแบบคง

อัตราส่วนขนาดิ์อักษร และก่อนที�จัะนำเข�าไปเป็น Input ให�

ร้ปที� 4 ตัวอย่างภาพิที�ใช�ในการทดิ์สอบและฝึึกฝึนโมเดิ์ล

(ก)

(ข)

ร้ปที� 6 ระดิ์ับอักขระที�ปรากฏในภาษาไทย

ร้ปที� 5 ตวัอยา่งภาพิที�ไดิ์�จัากการตดัิ์แบง่ (ก) ระดิ์บัตัวอกัษร 

(ข) ระดิ์ับคำ
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กับโครงข่ายประสาทเทียม ภาพิที�ไดิ์�จัะถิ้กดิ์ำเนินการโดิ์ย

เริ�มต�นจัากการนำภาพิต�นฉบับ ดิ์ังร้ปที� 8 (ก) จัะถ้ิกนำเข�า

กระบวนการปรบัปรงุคณุภาพิดิ์�วยเทคนคิ Contrast Limited 

Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) [16] จัะไดิ์�

ผู้ลลัพิธ์ดิ์ังร้ปที� 8 (ข) จัากนั�นเปลี�ยนให�เป็นภาพิแบบขาวดิ์ำ 

ดิ์�วยการทำ Threshold แล�วทำการ Inverse จัะไดิ์�ผู้ลลัพิธ์

เป็นตำแหน่งของตัวอักษรซ้ึ่�งจัะถิ้กใช�เป็น Mask เพ่ิ�อกำจััดิ์

สัญญาณรบกวนดิ์ังร้ปที� 8 (ค) และเพิ่�อป้องกันการขาดิ์ช่วง

ของตัวอักษรจัากภาพิที�มีความเข�มไม่เพีิยงพิอ Mask จัะ

ถิ้กทำ Dilating, Closing และ Eroding ซึ่้�งจัะไดิ์�ผู้ลลัพิธ์  

ดิ์ังร้ปที� 8 (ง)–(ฉ) ตามลำดิ์ับ จัากนั�นร้ปที� 8 (ฉ) จัะถิ้กนำ

ไปค้ณกับภาพิต�นฉบับแล�วทำการ Inverse โดิ์ยผู้ลลัพิธ์ของ

การดิ์ำเนินการถิ้กแสดิ์งไว�ในร้ปที� 8 (ช) ท�ายที�สุดิ์ภาพิจัะถิ้ก

ปรบัปรงุระดิ์บัความเข�มดิ์�วยเทคนคิ CLAHE ซึ่�ำอกีครั�ง ซึ่้�งจัะ

ไดิ์�ผู้ลลัพิธ์ออกมาเป็นแบบภาพิระดิ์ับความเข�มเทา ทำให�ไม่

เกิดิ์การส้ญเสียรายละเอียดิ์ของระดัิ์บความเข�มที�มีค่าตั�งแต่ 

1–254 ทิ�งเหม่อนภาพิขาวดิ์ำดิ์ังร้ปที� 8 (ซึ่)

2.3 การพััฒนาโมืเด้ลที�ใชิ�ในการร้�จำ

 โมเดิ์ลที�ใช�ในการร้�จัำประกอบดิ์�วยสองส่วน ค่อ ส่วน

ที�ใช�สำหรับสกัดิ์ลักษณะเด่ิ์นออกจัากภาพิข�อความ ในการ

วิจััยนี�ไดิ์�เล่อกใช�โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการใน

การพิัฒนาส่วนนี� และส่วนที�สอง ค่อ ส่วนที�ใช�สำหรับร้�จัำตัว

อกัษรจัากลักษณะเด่ิ์นที�ไดิ์�จัากส่วนแรกซ้ึ่�งไดิ์�เลอ่กใช�โครงข่าย

ประสาทเทียมแบบวนซึ่�ำ (Recurrent Neural Network; 

RNN) แบบ LSTM ผู้ลลัพิธ์ที�ไดิ์�จัากโมเดิ์ลจัะถิ้กนำไปทำ 

Post-Processing เพิ่�อเพิิ�มความถิ้กต�องดิ์�วย Word Beam 

Search Algorithm ดิ์ังร้ปที� 9 โมเดิ์ลทั�งสองถิ้กพิัฒนาดิ์�วย 

ภาษาไพิธอน (Python 3) ร่วมกับการใช�เฟรมเวิร์คเทน 

เซึ่อร์โฟล์ (Tensorflow-gpu 2.0.0) และโอเพินซีึ่ว ี(OpenCV 

4.1.2) เขียนโค�ดิ์ในร้ปของเท็กซึ่์โหมดิ์แอปพิลิเคชัน (Text-

Mode Application) กระบวนการฝึึกฝึนและทดิ์สอบดิ์ำเนิน

การบนระบบปฏิบัติการวินโดิ์วส์ (Windows 10 Pro) CPU: 

Intel Core i5 (3.1GHz/gen4) Ram: DDR3-8GB VGA: 

NVIDIA RTX2060 SSD: 240GB

2.4 การทด้สอบประสิทธีิภาพัขีองโมืเด้ล

 ผู้้�วิจััยไดิ์�ทำการออกแบบการทดิ์สอบโดิ์ยแบ่งเป็น 2 

ส่วน ค่อ การทดิ์สอบโมเดิ์ลในการร้�จัำระดิ์ับอักษร และการ

ทดิ์สอบโมเดิ์ลในการร้�จัำระดิ์ับคำ ดิ์ังนี�

 2.4.1 การทดิ์สอบการร้�จัำระดิ์ับอักษร เพิ่�อหา 

ประสทิธภิาพิการสกดัิ์ลกัษณะเด่ิ์นของโครงข่ายประสาทเทยีม 

แบบสังวัตนาการ โดิ์ยการทดิ์สอบกับข�อม้ลตัวอย่างลายม่อ

ระดิ์ับตัวอักษรโดิ์ดิ์ ๆ ว่าการกำหนดิ์พิารามิเตอร์ Kernel 

สามารถิให�ค่าความถิ้กต�องแตกต่างกันมากหร่อไม่ ผู้้�วิจััยไดิ์� 

ออกแบบชั�น (Layers) ของโครงข่ายประสาทเทียมไว�  

3 ร้ปแบบ ค่อ แบบที� 1 (Model A) ซึ่้�งใช� Kernel แบบ 3×3  

ร้ปที� 7 การเติมพิ่�นที�ว่างเพิ่�อแยกตัวอักษรกลุ่ม 0 (สระอี)

ร้ปที� 9 การออกแบบและพิัฒนาโมเดิ์ลในการร้�จัำกับภาพิ 

นำเข�าระดิ์ับคำ

ร้ปที� 8 ผู้ลลัพิธ์ของ Pre-Processing ในแต่ละขั�นตอน

       (ก)             (ข)               (ค)             (ง)

        (จั)             (ฉ)              (ช)             (ซึ่)
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แบบที� 2 (Model B) ใช� Kernel แบบ 5×5 และแบบที� 3 

(Model C) ใช� Kernel แบบ 3×3 และ 5×5 ร่วมกัน ดิ์ัง 

ร้ปที� 10 (ก) 

 2.4.2 การทดิ์สอบการร้�จัำระดิ์บัคำ ผู้้�วจิัยัไดิ์�ใช�โครงขา่ย

ประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ VGG16 [17] ในการสกัดิ์ 

ลกัษณะเด่ิ์นของภาพิจัากนั�นจัง้ส่งต่อให�กบัโครงข่ายประสาทเทยีม 

แบบวนซึ่�ำ แบบ LSTM โดิ์ยจัะทดิ์สอบความถิ้กต�องของคำ

และความถิ้กต�องของอักษรที�ปรากฏในคำนั�น ๆ โดิ์ยไม่ผู้่าน

การทำให�ถิก้ต�องดิ์�วย Post–Processing  และผู้า่นการทำให�

ถิ้กต�องยิ�งข้�นดิ์�วยกระบวนการ Post–Processing ดิ์ังกล่าว 

และดิ์ำเนินการกับภาพิข�อม้ลนำเข�า 2 ร้ปแบบ ค่อ แบบที�มี 

การเปลี�ยนขนาดิ์ของภาพิโดิ์ยไม่คงอัตราส่วนของข�อความ 

ในภาพิ และแบบที�มกีารเปลี�ยนขนาดิ์และยงัคงอตัราสว่นของ

ข�อความในภาพิ โดิ์ยใช�ภาพินำเข�าทั�งที�แบบที�อย้่ในปริภ้มิสี 

แบบขาวดิ์ำ และภาพิปริภม้สิแีบบความเข�มเทา ดิ์งัรป้ที� 10 (ข)

 การวัดิ์ประสิทธิภาพิของโมเดิ์ลในการร้�จัำ ดิ์�วยการวัดิ์

ความเร็วในการประมวลผู้ล และคำนวณค่าความถิ้กต�องใน

การร้�จัำของโมเดิ์ล ดิ์ังสมการที� (2)

 ความถิ้กต�อง =  (2)

 โดิ์ยที� NMS ค่อ จัำนวนของภาพิตัวอักษรหร่อคำที� 

วเิคราะห์ผู้ดิิ์ และ NS คอ่ จัำนวนของภาพิอกัษรหรอ่คำทั�งหมดิ์

 

3. ผลการทด้ลอง

3.1 ผลการทด้สอบการร้�จำกับภาพันำเขี�าระด้ับอักษร 

 การทดิ์สอบการร้�จัำกับภาพินำเข�าระดิ์ับอักษร ซึ่้�ง

ทดิ์ลองกับภาพิอักษรโดิ์ดิ์ๆ ขนาดิ์ 32 × 32 พิิกเซึ่ล ที�มีความ

แตกต่างกัน 78 ร้ปแบบ (คลาส) จัำนวน 7,800 ตัวอย่าง  

ทำการฝึึกฝึนโมเดิ์ลจัำนวน 2,500 รอบ (Epochs) ซึ่้�งจัะพิบว่า 

โมเดิ์ล A และ B มีค่าความถิ้กต�องใกล�เคียงกัน แสดิ์งดิ์ัง 

ตารางที� 2 (คอลัมน์ที� 2) โดิ์ยโมเดิ์ล B มีค่าความถิ้กต�อง 

เฉลี�ยส้งกว่าโมเดิ์ล A เพิียงแค่ร�อยละ 0.24 ส่วนโมเดิ์ล C ที�มี

การบงัคบัทำ Regularization ดิ์�วยการทำ Batch Normalization  

สามารถิให�ค่าความถิก้ต�องเพิิ�มข้�นจัากโมเดิ์ลไดิ์�อีกถิง้ร�อยละ 2.81  

และเม่�อนำโมเดิ์ล C มาป้อนดิ์�วยภาพิที�ผู้่านกระบวนการ 

แบง่กลุ่มระดัิ์บอักษรร่วมกับการคงอัตราส่วน [18] จัะสามารถิ

ทำให�ผู้ลลัพิธ์เฉลี�ยเพิิ�มไดิ์�อีกร�อยละ 4.13 ดิ์ังตารางที� 2

3.2 ผลการทด้สอบการร้�จำกับภาพันำเขี�าระด้ับคัำ 

 การทดิ์สอบการร้�จัำกับภาพินำเข�าระดิ์ับคำ (ไม่ทำการ

แยกอักษร) ขนาดิ์ภาพิ 400 × 80 พิิกเซึ่ล ที�เขียนดิ์�วยลายม่อ

ร้ปที� 10 การทดิ์สอบประสิทธิภาพิของโมเดิ์ล (ก) การร้�จัำกับภาพินำเข�าระดิ์ับอักษร (ข) การร้�จัำกับภาพินำเข�าระดิ์ับคำ
(ก) (ข)
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เขยีนภาษาไทยซึ่้�งเปน็ช่�อจังัหวดัิ์ในประเทศัไทยทั�ง 77 จังัหวดัิ์ 

(คลาส) ที�ไดิ์�รวบรวมมา โดิ์ยไดิ์�ดิ์ำเนนิการฝึกึฝึนโมเดิ์ลในการ

ร้�จัำข�อความจัำนวน 1,000 รอบดิ์�วยการแบ่งข�อม้ลสำหรับ

ฝึึกฝึนและทดิ์สอบออกเป็น 90 : 10 ทำให�ไดิ์�ข�อม้ลสำหรับ

ฝึึกฝึนจัำนวน 4,851 ตัวอย่าง และข�อม้ลสำหรับทดิ์สอบ

จัำนวน 539 ตัวอย่าง ไดิ์�ผู้ลการทดิ์สอบประสิทธิภาพิของ

โมเดิ์ลการร้�จัำ ดิ์ังตารางที� 3 และ 4 ซึ่้�งพิบว่า โมเดิ์ลจัะให�

ค่าความถิ้กต�องเม่�อใช�ภาพิข�อม้ลนำเข�าในร้ปแบบภาพิความ 

เข�มเทาที�ส้งกว่าการใช�ภาพิข�อม้ลนำเข�าร้ปแบบภาพิขาวดิ์ำ  

และหากมีการคงอัตราส่วนของข�อความในภาพิจัะทำให�

ไดิ์�ความถิ้กต�องระดิ์ับคำที�ส้งกว่าการไม่คงอัตราส่วนของ

ข�อความในภาพิที� 94.99% แต่จัะให�ค่าความถิ้กต�องระดิ์ับ

อักษรที�ปรากฏในคำที� 95.92% ซึ่้�งน�อยกว่าอย้่ 1.08% ของ

การไมค่งอตัราสว่นของข�อความในภาพิที�ไดิ์�คา่ความถิก้ต�องที� 

97% เม่�อนำไปผู้่านกระบวนการทำ Post-Processing ดิ์�วย 

Word Beam Search จัะทำให�ไดิ์�ความถิก้ต�องระดัิ์บคำสง้สุดิ์

ที� 99.62% (เพิิ�มข้�น 5.93%) และความถิก้ต�องในระดัิ์บอักษร

ส้งสุดิ์ที� 99.77% (เพิิ�มข้�น 2.77%)

ตารางที� 2 ผู้ลการทดิ์สอบประสิทธิภาพิโมเดิ์ลการร้�จัำกับภาพินำเข�าระดิ์ับอักษร

โมืเด้ล

คั่าเฉลี�ยร�อยละคัวามืถู้กต�อง

ส่วนต่างไมื่ผ่านการแบ่งกลุ่มืระด้ับอักษรร่วมืกับ

การคังอัตราส่วน

ผ่านการแบ่งกลุ่มืระด้ับอักษรร่วมืกับ

การคังอัตราส่วน

A 85.32 89.42 +4.10

B 85.56 89.23 +3.67

C 88.37 92.50 +4.13

ตารางที� 3 ค่าความถิ้กต�องของโมเดิ์ลและหลังทำ Post-Processing ในการร้�จัำกับภาพินำเข�าระดิ์ับคำ

โมืเด้ล

ภาพัขีาวด้ำ ภาพัคัวามืเขี�มืเทา

คังอัตราส่วน ไมื่คังอัตราส่วน คังอัตราส่วน ไมื่คังอัตราส่วน

word letter word letter word letter word letter

without wbs 89.05 92.39 73.46 79.38 94.99 95.92 93.69 97.00

with wbs 96.66 96.58 96.66 96.41 98.14 98.40 99.62 99.77

ผู้ลต่าง 7.61 4.19 23.20 17.03 3.15 2.48 5.93 2.77

(wbs ค่อ word beam search)

ตารางที� 4 เวลาในการประมวลผู้ลกับข�อม้ลสำหรับทดิ์สอบในการร้�จัำกับภาพินำเข�าระดิ์ับคำ 

โมืเด้ล
ภาพัขีาวด้ำ ภาพัคัวามืเขี�มืเทา

คังอัตราส่วน ไมื่คังอัตราส่วน คังอัตราส่วน ไมื่คังอัตราส่วน

without wbs 0.0190 0.0160 0.0158 0.0154

with wbs 0.8076 0.3949 0.2862 0.4685

ผู้ลต่าง 0.7886 0.3789 0.2704 0.4531

(หน่วย ค่อ วินาที)
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4. อภิปรายผลและสรุป

 งานวิจััยนี�มีวัตถิุประสงค์เพิ่�อพัิฒนาขั�นตอนวิธีในการร้�

จัำลายม่อเขียนภาษาไทยดิ์�วยการเรียนร้�เชิงล้ก ซ้ึ่�งประกอบ

ดิ์�วยชั�นของการสกัดิ์ลักษณะเดิ์่นของภาพิบนฐ์านโครงข่าย

ประสาทเทยีมแบบสงัวตันาการและชั�นของการร้�จัำข�อความ

บนฐ์านโครงขา่ยประสาทเทยีมแบบวนซึ่�ำแบบ LSTM โดิ์ยไดิ์�

แบ่งการทดิ์สอบออกเป็น 2 ส่วน ดิ์ังนี� 

 1) การทดิ์สอบประสิทธิภาพิในการสกัดิ์ลักษณะเด่ิ์น

ของโครงขา่ยประสาทเทยีมแบบสงัวตันาการที�มกีารกำหนดิ์ 

Window Size ที�แตกต่างกัน ประกอบดิ์�วย 3x3, 5x5 และ 

3x3 รว่มกบั 5x5 โดิ์ยทดิ์สอบประสิทธภิาพิดิ์�วยวธิ ี10-Folds 

Cross Validation กับข�อม้ลภาพิตัวอักษรที�ถิ้กรวบรวมจัาก 

ผู้้�เขียนที�มีร้ปแบบการเขียนที�แตกต่างกันจัำนวน 50 คน 

คนละ 2 ตัวอย่าง ประกอบดิ์�วยภาพิพิยัญชนะ สระ และ

ตัวเลขจัำนวน 78 คลาส รวม 7,800 ตัวอย่าง โดิ์ยที� 

ภาพิตวัอย่างแตล่ะภาพิจัะถิก้กำจัดัิ์สัญญาณรบกวนทิ�งไป แล�ว 

ทดิ์ลองทำการฝึึกฝึนโมเดิ์ลจัำนวน 2,500 รอบ พิบว่า โมเดิ์ล

ที�มกีารกำหนดิ์ Window Size ขนาดิ์ 3×3 รว่มกบั 5×5 และ

ทำ Regularization ดิ์�วย Batch Normalization ให�ค่า 

ความถิ้กต�องเฉลี�ยส้งที�สุดิ์ และเม่�อนำภาพิไปผู้่านขั�นตอนวิธี

ในการคงอตัราสว่นของอกัษรที�ปรากฏในภาพิ พิบวา่สามารถิ

เพิิ�มความถิ้กต�องให�กับโมเดิ์ลข้�นส้งสุดิ์ 4.13%

 2) การทดิ์สอบประสิทธิภาพิในการร้�จัำข�อความของ 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซึ่�ำแบบ LSTM โดิ์ยใช�

คุณลักษณะเด่ิ์นของภาพิที�ไดิ์�จัากโครงข่ายประสาทเทียม

แบบสังวัตนาการ กับข�อม้ลภาพิช่�อจัังหวัดิ์จัำนวน 77 

คลาส รวบรวมจัากผู้้�เขียนที�มีร้ปแบบการเขียนที�แตกต่างกัน 

จัำนวน 70 คน รวม 5,390 ตัวอย่าง ทำการทดิ์สอบโดิ์ยแบ่ง

เป็นข�อม้ลสำหรับฝึึกฝึนและทดิ์สอบ 90 : 10 และทำการ

ฝึึกฝึนโมเดิ์ลจัำนวน 1,000 รอบ ใช�ภาพิข�อม้ลนำเข�าที�มี

ปริภ้มิสีทั�งแบบขาวดิ์ำและระดัิ์บความเข�มเทา โดิ์ยใช�การ

เปลี�ยนขนาดิ์ของภาพิทั�งที�มีการคงอัตราส่วนของข�อความ

ที�ปรากฏบนภาพิ และการเปลี�ยนขนาดิ์ของภาพิที�ไม่มีการ 

คงอัตราส่วนของข�อความที�ปรากฏบนภาพิพิบว่า โมเดิ์ลให�

ค่าความถิ้กต�องระดิ์ับคำเท่ากับ 94.99% ที�เวลาประมวลผู้ล 

0.0158 วนิาทตีอ่ภาพิ และความถิก้ต�องระดิ์บัอักษรที�ปรากฏ

ในคำ เม่�อนำเข�าภาพิข�อมล้ที�มกีารคงอตัราสว่นของข�อความ

ที�ปรากฏในภาพิเทา่กบั 95.92% เม่�อนำไปผู้า่นกระบวนการ

ทำ Post-Processing ดิ์�วย Word Beam Search จัะทำให�ไดิ์�

ค่าความถิ้กต�องระดิ์ับคำเท่ากับ 98.14% ที�เวลาประมวลผู้ล 

0.2862 วนิาทตีอ่ภาพิ และความถิก้ต�องระดิ์บัอักษรที�ปรากฏ

ในคำ เม่�อนำเข�าภาพิข�อมล้ที�มกีารคงอตัราสว่นของข�อความ

ที�ปรากฏในภาพิเท่ากับ 98.40% และเม่�อทดิ์สอบโมเดิ์ลกับ

ภาพิข�อม้ลนำเข�าที�มีปริภ้มิสีระดัิ์บความเข�มเทาโดิ์ยไม่มีการ

คงอัตราส่วนของข�อความที�ปรากฏบนภาพิพิบว่า โมเดิ์ลให�

ค่าความถิ้กต�องระดิ์ับคำเท่ากับ 93.69% ที�เวลาประมวลผู้ล 

0.0154 วนิาทตีอ่ภาพิ และความถิก้ต�องระดิ์บัอักษรที�ปรากฏ

ในคำเม่�อนำเข�าภาพิข�อม้ลที�มีการคงอัตราส่วนของข�อความ

ที�ปรากฏในภาพิเท่ากับ 97% เม่�อนำไปผู้่านกระบวนการทำ 

Post-Processing ดิ์�วย Word Beam Search จัะทำให�ไดิ์�

ค่าความถิ้กต�องระดิ์ับคำเท่ากับ 99.62% และความถิ้กต�อง

ระดิ์บัอกัษรที�ปรากฏในคำเทา่กบั 99.77% ที�เวลาประมวลผู้ล  

0.4685 วินาทีต่อภาพิ

 การทดิ์สอบประสทิธภิาพิการร้�จัำลายมอ่เขยีนภาษาไทย 

ดิ์�วยการเรียนร้�เชิงล้กกับตัวอย่างลายม่อโดิ์ยใช�ภาพิข�อม้ล

นำเข�าที�มีปริภ้มิสีทั�งแบบขาวดิ์ำและแบบความเข�มเทา โดิ์ย

ใช�การเปลี�ยนขนาดิ์ของภาพิในสองลักษณะ ค่อ การเปลี�ยน

ขนาดิ์ที�มีการคงอัตราส่วนของข�อความที�ปรากฏบนภาพิ 

และการเปลี�ยนขนาดิ์ที�ไม่มีการคงอัตราส่วนของข�อความที� 

ปรากฏบนภาพิพิบว่า การใช�ภาพิที�มปีริภมิ้สแีบบความเข�มเทา  

ให�ค่าความถิ้กต�องระดิ์ับคำส้งสุดิ์ที�สุดิ์ และใช�เวลาในการ

ประมวลผู้ลภาพิน�อยกว่าเม่�อใช�ภาพิข�อม้ลนำเข�าที�มีการคง 

อตัราส่วนของข�อความที�ปรากฏบนภาพิ การใช�ภาพิที�มปีรภิมิ้สี 

ระดิ์ับความเข�มเทาและการคงอัตราส่วนของข�อความ จัะให�

คา่ความถิก้ต�องระดิ์บัอักษรที�ปรากฏในคำต�ำกว่าการใช�ภาพิ

ข�อมล้นำเข�าที�ไมม่กีารคงอตัราส่วนของข�อความที�ปรากฏบน

ภาพิ เม่�อเพิิ�มกระบวนการทำ Post-Processing ดิ์�วย Word 

Beam Search จัะทำให�ไดิ์�คา่ความถิก้ต�องในการร้�จัำเพิิ�มข้�น  

ซึ่้�งเม่�อประมวลผู้ลกับภาพิระดัิ์บความเข�าเทาแบบไม่คง

อัตราส่วนของข�อความไดิ์�ค่าความถิ้กต�องในการร้�จัำส้งที�สุดิ์
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 จัากการวจิัยัพิบวา่ การร้�จัำภาพิลายมอ่เขยีนภาษาไทย

สามารถิประยุกต์ใช�เป็นระบบสกัดิ์ข�อความจัากภาพิเพ่ิ�อให�

มีความง่ายต่อการพิัฒนาระบบค�นค่นสารสนเทศัต่อไปไดิ์�ใน
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