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งานวิจัยนี้ น าเสนอเทคนิคใหม่เพื่อการเพิ่มประสิทธิภาพในการรู้จ าภาพลายมือชื่อ โดย

แหล่งข้อมูลลายมือชื่อของงานวิจัยชิ้นนี้มาจากการเก็บข้อมูลจริง จ านวนทั้งส้ิน 600 ภาพ จากบุคคล
ทั้งหมด 30 คน โดยแต่ละลายมือชื่อจะถูกแปลงเป็นไฟล์ภาพและท าให้มีขนาด 38x144 พิกเซล
เท่ากันทั้งหมด จากนั้นทุก ๆ พิกเซลในแต่ละภาพจะถูกแปลงค่าเป็นค่าความเข้ม จาก 0 ถึง 255 โดย 
0 คือค่าความเข้มท่ีมากที่สุด หรือสีด า ส่วนค่า 255 หมายถึงสีขาว ภาพลายมือชื่อเหล่านี้จะถูกน าไป
ฝึกการรู้จ า และทดสอบความแม่นย าโดยอัลกอริทึม ทั้ง 4 แบบ ได้แก่ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
(ด้ วย เคอร์ เนลฟังก์ชัน เชิ งเส้น  พหุนาม เรเดี ยลเบสิส และ ซิกมอยด์ )  เค เนียเรสเนเบอร์  
เพอร์เซปตรอน และนาอีฟเบย์ (ด้วยฟังก์ชันการกระจายข้อมูลแบบ เกาเซียน มัลติโนเมียล และ 
เบอร์นูลี) จากผลการทดลองแรกพบว่า ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ที่เคอร์เนลฟังก์ชันพหุนาม ได้ให้
ค่าความแม่นย าท่ีสูงที่สุด (โดยมีค่าความแม่นย าสูงถึง 95.33%) จากนั้นผู้วิจัยได้ทดลองใช้เทคนิค
การปรับปรุงรูปภาพเข้ามาช่วย ซ่ึงได้แก่ วิธีการตรวจหาขอบภาพ ทั้ง 4 แบบ ได้แก่ โซเบล พรีวิต  
โรเบิร์ต และแคนนี รวมถึงการท าขอบภาพให้บาง เราพบว่าด้วยเทคนิคการหาขอบภาพแบบโซเบล 
ส่งผลให้อัลกอริทึมซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน เคอร์เนลฟังก์ชันเชิงเส้น มีความแม่นย าสูงขึ้นเป็น 
96.00% (ซ่ึงสูงกว่าค่าท่ีมากที่สุดในชุดข้อมูลดั้งเดิม) และยังท าให้อัลกอริทึมเคเนียเรสเนเบอร์ มีค่า
ความแม่นย าสูงขึ้นอย่างมีนัยส าคัญ (จาก 84.67% เป็น 95.33% เมื่อค่า k=1) จากนั้นผู้วิจัยได้น าเสนอ
เทคนิคใหม่ ด้วยการเพิ่มข้อมูลที่มีค่าความเข้มสีระดับสูงเข้าไปต่อท้ายชุดข้อมูลเดิม เป็นขั้นตอนต่อ
จากการท าขอบแบบโซเบล และด้วยวิธีการเพิ่มข้อมูลนี้เองท าให้ค่าความแม่นย าของอัลกอริทึมส่วน
ใหญ่สูงขึ้นโดยเฉพาะอย่างยิ่งอัลกอริทึมเคเนียเรสเนเบอร์ เมื่อ k=1 และ อัลกอริทึมซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีน เคอร์เนลฟังก์ชันเชิงเส้นให้ค่าสูงถึง 98% ซ่ึงเป็นค่าท่ีสูงท่ีสุดในงานวิจัยชิ้นนี้  
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MACHINE/K-NEAREST NEIGHBOR/NAVIE BAYES/EDGE DETECTION 

 

In this research we propose a novel technique for the improvement of 

handwritten recognition. We collect totally 600 signatures from 30 people for this 

research. Then we transform the hand written signature images to be image file and 

resize each image to 144 x 38 pixels along the width and the height, respectively. 

Every pixel is encoded its intensity value from 0 to 255. The 0 is the highest intensity 

(black color) and 255 is white color. Next, we use 4 different algorithms: Support 

Vector Machine (with linear, polynomial, radial basis, and sigmoid kernel functions), 

k-Nearest Neighbor, Perceptron, and Naïve Bayes (using gaussian, multinomial, and 

Bernoulli distribution functions). From the experiment results, we found that SVM 

with polynomial kernel function showed the highest accuracy (95.33%). Then we use 

4 techniques of edge detection: Sobel, Prewitt, Robert, Canny and Thinning technique. 

By applying Sobel edge detection technique, we found that the accuracy is improved 

up to 96% (higher than the highest value of original data). We also observed that the 

Sobel technique can improve the accuracy in k-NN with a significant level (from 

84.67% to 95.33%). Moreover, we propose a novel technique to improve accuracy by 

appending the high intensity color data after the step of using Sobel edge detection. 
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And by this technique, we see accuracy of almost algorithms are improved. 

Especially, the accuracy of k-NN (k=1) and SVM with linear function, is 98.00%, 

which is the highest accuracy of this research. 
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บทที่ 1 
บทน ำ 

 

1.1  ควำมส ำคัญและที่มำของปัญหำกำรวิจัย 
 เทคโนโลยีในปัจจุบันนั้น ให้ความสนใจเกี่ยวกับการตรวจสอบความถูกต้องของตัวบุคคล 
โดยใช้ข้อมูลทางชีวภาพ ทั้งลักษณะเฉพาะทางกายภาพ รวมไปถึงลักษณะทางพฤติกรรม มาใช้ใน
การตรวจสอบหรือแสดงตน เรียกว่า ไบโอเมตริกซ์ (Biometrics) ตัวอย่างของไบโอเมตริกซ์ ได้แก่ 
ลายนิ้วมือ ใบหน้า ม่านตา ลายมือชื่อ เป็นต้น ไบโอเมตริกซ์เหล่านี้จะถูกเก็บรวบรวมเป็นข้อมูล เพื่อ
น ามาเปรียบเทียบจ าแนกความแตกตา่งของแต่ละบุคคลนั้นออกจากกนั หรือเพื่อจดจ า รวมไปถึงการ
รู้จ าลักษณะเฉพาะของแต่ละบุคคล  
 การใช้ไบโอเมตริกซ์ ในการตรวจสอบตัวบุคคล หรือระบุตัวบุคคลนั้น ท าให้เกิดความ
สะดวกในการที่ไม่ต้องพกเอกสารเพื่อระบุตัวบุคคล และยังสามารถลดปัญหาเรื่องการปลอมแปลง
เอกสารได้อีกด้วย การรู้จ า คืองานวิจัยลักษณะหนึ่งที่มีความส าคัญ ซ่ึงเป็นแขนงหนึ่งของ
ปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence) การรู้จ ามีหลายชนิด และการรู้จ าลายมือชื่อนั้นก็เป็นหนึ่ง
ในส่ิงท่ีเป็นที่นิยมอย่างมาก เนื่องจากลายมือชื่อนั้นคือ อัตลักษณ์ภายนอกอย่างหนึ่ง ที่ใช้ในการระบุ
ตัวตนของบุคคล ซ่ึงนิยมใช้กันทั่วไป เนื่องจากไม่ต้องมีอุปกรณ์เฉพาะทางเพื่อมาใช้ร่วม อย่างเช่น 
เครื่องสแกนลายมือ หรือเครื่องสแกนม่านตา  
 ลายมือชื่อของแต่ละบุคคลนั้น มีลักษณะที่แตกต่างกันออกไป การปลอมแปลงหรือ
ลอกเลียนแบบนั้น จึงเป็นไปได้ยาก งานวิจัยด้านการวิเคราะห์และรู้จ าลายมือชื่อจึงได้ถูกพัฒนาขึ้น 
เพื่อให้สามารถวิเคราะห์ความเฉพาะตัวของลายมือชื่อของมนุษย์แต่ละคน (Human Identification) 
แต่ปัญหาของลายมือชื่อ ท่ีมีความคล้ายคลึงกันของแต่ละบุคคล หรือ ลายมือชื่อของบุคคลเดียวกัน ก็
ยังคงมีความแตกต่างกัน อันเนื่องมาจากสภาวะแวดล้อมต่าง ๆ ที่ส่งผลให้การลงลายมือชื่อของ
บุคคลในแต่ละครั้งผิดเพี้ยนไปจากเดิมบ้าง จึงส่งผลท าให้ความถูกต้องของการระบุตัวบุคคลนั้น
ต่ าลงไปอีก  

งานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการตรวจสอบลายมือชื่อ และการรู้จ าลายมือชื่อนั้น ส่วนใหญ่จะ
มุ่งเน้นไปที่การศึกษาเปรียบเทียบ และการปรับปรุงเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดล ดังนั้นทาง
ผู้วิจัยจึงได้เล็งเห็นถึงความส าคัญ ของการเพิ่มประสิทธิภาพความแม่นย า ในการรู้จ าภาพลายมือชื่อ 
โดยการน าเสนอเทคนิคใหม่เพิ่มประสิทธิภาพ ด้วยการท าภาพลายมือชื่อให้มีความคมชัดยิ่งขึ้น 
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โดยใช้เทคนิคการท าขอบภาพ ร่วมกับการเพิ่มชุดข้อมูลที่มีความเข้มสูง และเป็นข้อมูลที่มีความ
น่าสนใจเข้าไปต่อท้ายชุดข้อมูลเดิม  

ในส่วนของฐานข้อมูลที่น ามาใช้ในงานวิจัยนั้น ทางผู้วิจัยเลือกที่จะเก็บรวมรวมตัวอย่าง
ลายมือชื่อด้วยตนเอง จากผู้ เข้าร่วมท าการวิจัย ที่ เป็นนักศึกษาซ่ึงมีการใช้ลายมือชื่อจริงใน
ชีวิตประจ าวัน นับได้ว่าเป็นแหล่งข้อมูลที่แสดงให้เห็นถึงการน าไปใช้งานได้จริง 

 

1.2  วัตถุประสงค์ของกำรวิจัย 
 จากแนวคิดในการท างานวิจัย ผู้วิจัยได้ตั้งวัตถุประสงค์ในการวิจัยไว้ดังนี้ 

1) เพื่อคัดเลือกอัลกอริทึมพื้นฐานที่จะใช้ในการรู้จ า ด้วยการเปรียบเทียบความแม่นย า
ของโมเดลการจ ารู้ลายมือชื่อที่ ได้ จาก อัลกอริทึมทั้ ง  4 แบบ ได้ แก่  ซัพพอร์ต เวก เตอร์ 
แมชชีน (ใช้เคอร์เนลฟังก์ชันส่ีชนิด คือ ฟังก์ชันเชิงเส้น ฟังก์ชันพหุนาม ฟังก์ชันเรเดียลเบสิส และ
ฟังก์ชันซิกมอยด์)  เคเนียเรสเนเบอร์ เพอร์เซปตรอน นาอีฟเบย์ (ใชฟ้ังก์ชันการกระจายข้อมูลสาม
ชนิด คือ เกาเซียน มัลติโนเมียล และเบอร์นูลลี) 

2) เพื่อพัฒนาอัลกอริทึมใหม่ท่ีจะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดลการรู้จ าภาพลายมือชื่อ 
 

1.3  ข้อตกลงเบื้องต้น 
1) ข้อมูลที่น ามาใช้ในงานวิจัยนี้  เกิดจากการเก็บรวบรวมข้อมูลจริง ซ่ึงเก็บไว้ใน 

https://sites.google.com/site/nhinganusaracpesut/signature/datasets 
2) การทดสอบประสิทธิภาพของการจ าแนกข้อมูล จะใช้วิธีการเปรียบเทียบความแม่นย า

ในการจ าแนก และเวลาท่ีใช้ในการประมวลผลข้อมูล 
3) ขั้นตอนการแปลงข้อมูลรูปภาพให้เป็นระดับความเขม้สี ผู้วิจัยได้แบ่งระดับความเข้มสี

ไว้ที่ 256 ระดับ โดย 0 หมายถึงมีความเข้มสีมากที่สุด และ ไล่ลงไปเรื่อย ๆ จนถึง 255 ซ่ึงหมายถึง
ความเข้มสีน้อยที่สุด 

4) งานวิจัยชิ้นนี้เลือกใช้ภาษาและเครื่องมือในงานวิจัย ได้แก่ MATLAB version 7.14, 
Python2.7, Spyder และ Scikit Learn  
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1.4  ขอบเขตของกำรวิจัย 
จากการศึกษาค้นคว้าข้อมูล ผู้วิจัยได้ก าหนดขอบเขตของการวิจัยไว้ดังนี้ 
1) เก็บรวบรวมข้อมูลตัวอย่างลายมือชื่อ จากผู้ ที่ใช้ลายมือชื่อในชีวิตประจ าวัน 

จ านวน 30 คน 
2) ปรับขนาดภาพของแต่ละลายมือชื่อให้มีขนาดเท่ากัน ในที่นี้คือ 38x144 พิกเซล 
3) งานวิจัยชิ้นนี้ศึกษาและพัฒนาขึ้นเพื่อรู้จ าลายมือชื่อแบบ Off-Line 

 

1.5  ประโยชน์ที่ได้รับ 
 ประโยชน์ที่เกิดขึ้นจากงานวิจัยนี้ ประกอบด้วย 
1) ผู้ใช้สามารถเลือกใช้อัลกอริทึมพื้นฐาน ส าหรับสร้างโมเดลการรู้จ าลายมือชื่อได้อย่าง

ถูกต้องเหมาะสม 
2) อัลกอริทึมการรู้จ าลายมือชื่อที่ถูกพัฒนาขึ้นใหม่ สามารถเพิ่มความแม่นย าในการ

ท านายได้ 
3) การเก็บข้อมูลเป็นการเก็บรวบรวมจากข้อมูลจริง ซ่ึงแสดงให้เห็นว่าโมเดลการรู้จ า

ลายมือชื่อนี้สามารถน าไปใช้ได้จริง รวมไปถึงฐานข้อมูลภาพลายมือชื่อนี้ สามารถน าไปใช้เป็น
แหล่งอ้างอิงให้แก่งานวิจัยชิ้นอ่ืน ๆ ได้ในอนาคต  

 

 

 

 

 

 

 

 



บทที่ 2 
ปริทัศน์วรรณกรรมและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 
ในบทนี้จะกล่าวถึงปริทัศน์วรรณกรรมและงานวิจยัที่เกี่ยวข้องกับวิทยานิพนธ์นี้ โดยเนื้อหา

จะประกอบด้วย การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) ไบโอเมตริกซ์ (Biometrics)  การรู้จ า
แบบ (Pattern Recognition) การท าเหมืองข้อมูลส าหรับการจ าแนกประเภท (Data Mining for 
Classification) อัลกอริทึมการรู้จ าแบบประเภทต่าง ๆ  ได้แก่ อัลกอริทึมเพอร์เซปตรอน (Perceptron) 
อัลกอริทึมซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) อัลกอริทึมนาอีฟเบย์ (Naïve 
Bayes) อัลกอริทึมเคเนียเรสเนเบอร์ (k-Nearest Neighbors) การตรวจหาขอบภาพ และการท าภาพ
ให้บางลง (Edge Detection and Thining) โปรแกรม MATLAB ภาษาไพธอน (Python Language) 
รวมถึงซอฟต์แวร์สไปเดอร์ (Spyder) ที่ใช้เป็นสภาพแวดล้อมในการพัฒนาโปรแกรมไพธอน และ
งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง (Literature Review) 

 

2.1  การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning)  
การเรียนรู้ของเครื่อง คือการพยายามท าให้เครื่องคอมพิวเตอร์ หรือเครื่องอิเล็กทรอนิกส์ มี

ความสามารถในการท างานที่มีความฉลาดได้ เป็นสาขาหนึ่งของปัญญาประดิษฐ์ ที่เกี่ยวข้องกับการ
พัฒนาเทคนิควิธี เพื่อให้คอมพิวเตอร์สามารถเรียนรู้รูปแบบหรือโมเดลจากข้อมูลเข้า โดยเรียนรู้จาก
ข้อมูลบางส่วน และเน้นที่วิธีการวิเคราะห์ชุดข้อมูล  

เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง (Mitchell, 1997) ถูกใช้เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการแก้ปัญหา
ด้านต่าง ๆ เช่น การสร้างให้คอมพิวเตอร์สามารถแยกแยะวัตถุ เสียง ตัวอักษร หรือจ าแนกรูปภาพ
ต่าง ๆ ได้ กระบวนการจ าแนกข้อมูลจ านวนมากที่มนุษย์ต้องอาศัยระยะเวลาอย่างมากในการท านั้น 
เราสามารถฝึกสอนกระบวนการดังกล่าวนีใ้ห้แกเ่ครื่องจักร หรือคอมพิวเตอร์ให้สามารถประมวลผล 
หรือท าแทนมนุษย์ได้  

หากแบ่งประเภทเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องจักรตามลักษณะการใช้ข้อมูลฝึกสามารถแบ่ง
ได้ดังนี้ 
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1)    การเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning)  
 การเรียนรู้ลักษณะนี้เปรียบได้กับการเรียนรู้แบบมีครูฝึก ท าหน้าที่ให้ค าเฉลย จึงต้องมี

การเตรียมข้อมูลฝึกที่มีผลเฉลยไว้ และหลังจากการเรียนรู้ จะได้รูปแบบที่สามารถเชื่อมโยงจาก
ข้อมูลไปสู่ผลเฉลย ก็จะท าการทดสอบเพื่อวัดประสิทธิภาพของความรู้หรือรูปแบบที่ได้จากการ
เรียนรู้ ตัวอย่างอัลกอริทึมในกลุ่มนี้ ได้แก่ Perceptron, Support Vector Machine, Naïve bayes 

2)    การเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน (Unsupervised Learning)  
 การเรียนรู้ลักษณะนี้เป็นการเรียนรู้แบบไม่ต้องใช้ข้อมูลฝึกที่มีค าเฉลย ไม่มีการบอกว่า

ผลลัพธ์เป็นอย่างไร ไม่มีผิด ไม่มีถูก เป็นการเรียนรู้เพื่อหาความสัมพันธ์ของข้อมูล ค าตอบท่ีได้จาก
โมเดลจ าพวกนี้ จึงเน้นเพื่อการอธิบายความสัมพันธ์ของส่ิงที่มีโอกาสเกิดขึ้นพร้อมกัน ตัววัด
ประสิทธิภาพของการเรียนรู้แบบนี้ จึงเป็นค่าซัพพอร์ต และค่าความเชื่อมั่น ตัวอย่างอัลกอริทึมใน
กลุ่มนี้ ได้แก่ Apriori 

3)    การเรียนรู้แบบกึ่งมีผู้สอน (Semi-Supervised Learning)  
 การเรียนรู้ลักษณะนี้เป็นการเรียนรู้ที่ผู้ใช้บอกข้อมูลบางอย่างกับเครื่องแต่จะไม่ได้

บอกทั้งหมด เช่น ผู้ใช้บอกให้แบ่งกลุ่ม 3 กลุ่ม แต่ไม่บอกว่าจะต้องแบ่งอย่างไร ให้เครื่องไปคิดและ
ประมวลผลเอง ลักษณะดังท่ีกล่าวมานี้ เป็นการบอกข้อมูลบางอย่างเท่านั้น ดังนั้นการเรียนรู้วิธีนี้จะ
ซับซ้อนกว่าการเรียนรู้แบบมีผู้สอน อัลกอริทึมในกลุ่มนี้ ได้แก่ k-Means 
 

2.2  ไบโอเมตริกซ์ (Biometrics) 
ระบบไบโอเมตริกซ์เป็นหนึ่งในระบบการจดจ ารูปแบบ (Unar et al., 2014) ซ่ึงจะมีการ

ตรวจสอบ หรือวิเคราะห์ คุณสมบัติเด่น หรือลักษณะที่แตกต่างกันของข้อมูลที่ได้มา กับคุณสมบัติ
ของข้อมูลที่เก็บไว้ในฐานข้อมูลอยู่แล้ว เพื่อยืนยันว่าเป็นข้อมูลของบุคคลเดียวกันหรือไม่ ส าหรับ
การท าไบโอเมตริกซ์นั้นจะประกอบด้วย  

1)    โมดูลการรวบรวมข้อมูล หรือภาพ  (Image Acquisition Module) ใน ส่วนนี้ คือ 
กระบวนการได้รับภาพของลักษณะไบโอเมตริกซ์ เป็นข้อมูลเข้า และส่งต่อไปยังระบบการ
ประมวลผลต่อไป 

2)    โมดูลการคัดกรองคุณสมบัติ   (Feature Extraction Module) จะเป็นกระบวนการ
ประมวลผลภาพ หรือ ข้อมูลที่ได้มา แล้วน ามาคัดกรองเอาคุณสมบัติเด่น หรือ ลักษณะที่แตกต่างกัน
ชัดเจน  

3)    โมดูลการจับคู่ (Matcher Module) คือการจับคู่คุณสมบัติของข้อมูล ที่ท าการตรวจสอบ 
กับข้อมูลของส่ิงที่มีอยู่แล้วในแกลลอรี่ หรือฐานข้อมูล  ตัวโมดูลการตัดสินใจที่ฝังอยู่ (Embedded 
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Decision Making Module) จะท าการวิเคราะห์ข้อมูล โดยการท าการยอมรับ หรือปฏิเสธนั้น จะ
ขึ้นอยู่กับการให้คะแนนในขณะที่ตัดสินใจ 

4)    โมดูลฐานข้อมูล (Database Module) ท าหน้าท่ีเก็บรวบรวมกลุ่มตัวอย่างที่ได้มาก่อน
หน้านี้ในขั้นตอนลงทะเบียน มักจะเรียกข้อมูลไบโอเมตริกซ์ที่บันทึกไว้ว่าแม่แบบ จากรูปที่ 2.1 
แสดงให้เห็นถึงองค์ประกอบของระบบไบโอเมตริกซ์ทั่วไป 
 

 
รูปท่ี 2.1 แผนภาพแสดงองค์ประกอบของระบบไบโอเมตริกซ์ (Unar et al., 2014) 
 
ระบบไบโอเมตริกซ์จะมีโหมดในการท างานโหมดใดโหมดหนึ่งดังต่อไปนี้  
1)    โหมดการตรวจสอบ (Verification Mode) หลังจากผู้ใช้ส่งลายมือชื่อให้กับระบบ 

ไบโอเมตริกซ์ ระบบจะท าการตรวจสอบตัวตนของแต่ละบุคคล ผ่าน PIN, Login name ฯลฯ ในการ
ตอบสนอง ระบบจะท าการรับรู้และท าการตรวจสอบ กับข้อมูลของผู้ใช้ที่ร้องขอเข้ามา แบบ 1:1 
(หนึ่งต่อหนึ่ง) โดยจะเปรียบเทียบระหว่าง ไบโอเมตริกซ์ลายมือชื่อที่ส่งเข้ามาพร้อมกับการร้องขอ 
และ ไบโอเมตริกซ์ลายมือชื่อของผู้ใช้งานที่ได้ท าการลงทะเบียนไว้ การใช้งานในโหมดการ
ตรวจสอบนี้ จะประยุกต์ใช้ในการเข้าสู่ระบบคอมพิวเตอร์ ตู้ ATM การใช้งาน E-Commerce การ
ควบคุมการเข้าถึงและการตรวจสอบการใช้งานบนอุปกรณ์มือถือ  

2)    โหมดระบุตัวตน (Identification Mode) ในโหมดนี้ระบบจะพยายามรับรู้ และจดจ า
ลักษณะของผู้ใช้ โดยการเปรียบเทียบลายมือชื่อไบโอเมตริกซ์ส่งไปยังทุกลายมือชื่อที่ลงทะเบียนใน
ฐานข้อมูลโดยเป็นปฏิบัติการแบบ  1: N (หนึ่งต่อหลายคน) เปรียบเทียบโดยไม่ต้องเรียกร้อง
เอกลักษณ์เฉพาะจากผู้ใช้ (อย่างเช่น  Login Name) ในความเป็นจริงการท างานในลักษณะนี้จะ
ป้องกันไม่ให้บุคคลใดบุคคลหนึ่งใช้ข้อมูลเฉพาะตัวในหลายการใช้งาน ซ่ึงการท างานในลักษณะนี้
มักจะน าไปใช้กับ การออกบัตรหนังสือเดินทาง ใบอนุญาตขับรถ ใบอนุญาตข้ามพรมแดน และ 
การเบิกจ่ายสวัสดิการ  
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3)    โหมดการคัดกรอง (Screening Mode) โหมดนี้เป็นส่วนขยายของโหมดระบุตัวตน ที่
ระบบไบโอเมตริกซ์มั่นใจว่า บุคคลที่ถูกระบุอยู่นั้นจะถูกตรวจสอบและผ่านการคัดกรอง โดยการ
ท างานจะยังคงเป็นแบบ 1: N (หนึ่งต่อหลายคน) ซ่ึงจะเปรียบเทียบตลอดทั้งฐานข้อมูล ตัวอย่างการ
ใช้งานนั้น จะพบเห็นได้บ่อยในการรักษาความปลอดภัยบริเวณท่าอากาศยาน กิจกรรมเฝ้าระวัง
สถานที่สาธารณะ และ ความปลอดภัยของประชาชนในเหตุการณ์อ่ืน ๆ 

มนุษย์นั้นมีลักษณะหลายอย่างที่โดดเด่น ซ่ึงสามารถน ามาใช้งานในการระบุและการ
ตรวจสอบตัวบุคคลได้ เพื่อความสะดวกในการแบ่งหมวดหมู่ในการกล่าวถึงไบโอเมตริกซ์ เรา
สามารถแบ่งออกเป็นหมวดย่อยที่แตกต่างกันตามต าแหน่งของที่ปรากฏในร่างกายมนุษย์เช่น (1) 
คุณลักษณะต่าง ๆ บนมือ (2) คุณลักษณะบนใบหน้า (3) คุณลักษณะเกี่ยวกับตา และ รอบดวงตา (4) 
ลักษณะพฤติกรรม และ (5) และคุณลักษณะต่าง ๆ ทางชีววิทยา และ เคมี ดังท่ีได้แสดงในรูปท่ี 2.2 

 

 
 

รูปท่ี 2.2 แสดงการจดัหมวดหมู่ของไบโอเมตริกซ์ (Unar et al., 2014) 
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2.3  การรู้จ าแบบ (Pattern Recognition)  
มนุษย์เรานั้นมีความสามารถในการรู้จ าวัตถุส่ิงของ รวมไปถึงคุณลักษณะของส่ิงเหล่านั้น

ได้จากการรับรู้ และจดจ า เนื่องจากเป็นความสามารถที่เราได้รับมาตั้งแต่ก าเนิด (Dougherty, 2012)
เป็น เรื่องยากมากที่ เราจะน าความสามารถเหล่านี้มาวิเคราะห์และน าไปใส่ในระบบ หรือ 
กระบวนการใดกระบวนการหนึ่ง อย่างเช่น มันเป็นเรื่องที่ไม่ยากเลยส าหรับมนุษย์ที่จะบอกว่า 
“เสียงท่ีได้ยินนั้นเป็นเสียงไวโอลิน”, “ลายมือที่เราเห็นนี้เป็นเลขสาม หรือ เลขแปด”, “กล่ินนี้เป็น
กล่ินหัวหอม หรือ กล่ินดอกกุหลาบ” หรือแม้กระทั่ง เราสามารถจดจ าและแยกแยะบุคคลแต่ละ
บุคคลรอบ ๆ ตัวเรา ได้จากใบหน้าโดยเพียงแค่ใช้สติตรึกตรอง แต่ส าหรับเครื่องคอมพิวเตอร์นั้น 
การแยกแยะใบหน้าบุคคลได้จะต้องวิเคราะห์หาองค์ประกอบโครงสร้างของใบหน้า และด้วยการ
วิเคราะห์นี้ น าไปสู่การสร้าง “รูปแบบ” ของใบหน้าแต่ละบุคคล ซ่ึงถ้าหากมีใบหน้าของบุคคลเดิมนี้
เข้ามา ระบบก็จะสามารถท าการตอบสนองและบอกได้ว่าเป็นบุคคลเดียวกัน (แม้อากัปกริยา หรือ  
สีหน้าท่าทางจะเปล่ียนไปบ้าง) ส่ิงเหล่านี้เราเรียกมันว่า การรู้จ ารูปแบบ ซ่ึงในแต่ละระบบนั้นอาจจะ
มีหลาย ๆ คลาส (Class) ซ่ึงเราต้องท าการเลือก หรือจ าแนก ใบหน้าของแต่ละบุคคลและจัดแบ่งเป็น
คลาส 

คลาส คือ การรวมตัวกันของกลุ่มตัวอย่างที่มีคุณลักษณะที่คล้ายกัน แต่ไม่จ าเป็นต้อง
เหมือนกันทั้งหมดเลยทีเดียว และที่ส าคัญคือต้องมีลักษณะร่วมท่ีต่างจากคลาสอ่ืน ดังรูปท่ี 2.3  
 ความสนใจในปัญหาเรื่องการรู้จ ารูปแบบ และ การจ าแนกนั้นได้เพิ่มขึ้นอย่างรวดเร็วในยุค
ปัจจุบัน เนื่องมาจากมีเทคโนโลยี และ เครื่องมือที่ทันสมัยมาสนับสนุน การรู้จ านั้นยังสามารถน าไป
ประยุกต์ใช้กับงานในหลาย ๆ ด้าน เช่น ด้านไบโอเมตริกซ์ น าไปใช้ในการระบุตัวบุคคล โดยใช้
คุณลักษณะทางชีวภาพ เช่น ลายนิ้วมือ ม่านตา การตรวจสอบ DNA การตรวจสอบลายมือเขียน 
หรือ การตรวจสอบลายมือชื่อ ด้านแมชชีนวิชัน (Machine Vision) สามารถน าไปประยุกต์ใช้กับ 
สายการผลิต (Manufactory Line) เช่น การตรวจสอบรอยขีดข่วนบนชิ้นงานต่าง ๆ ด้านการรู้จ า
เอกสาร (Document Recognition) เช่น การตรวจสอบรู้จ ารูปแบบข้อความของ Spam Mail  
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รูปท่ี 2.3 แสดงการจดักลุ่มทีจ่ าแนก “A” และ “B” ออกจากกัน (Dougherty, 2012) 
 

 
 

รูปท่ี 2.4 การรูจ้ า และองค์ความรู้ที่เกี่ยวข้อง 
 

 ในส่วนของวิธีการ และ เทคนิคที่น ามาใช้ในการพัฒนาระบบการรู้จ ารูปแบบนั้น แตกต่าง
กันออกไปตามแต่ละสายงานที่น าไปประยุกต์ใช้ (รูปที่ 2.4) ซ่ึงจะมีเทคนิคต่าง ๆ อันเป็นที่นิยม
น ามาใช้ร่วมพัฒนา ได้แก่ โครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network) การท าเหมืองข้อมูล การเรียนรู้
ของเครื่อง รวมไปถึงเทคนิค และ องค์ความรู้อ่ืน ๆ ในสถิติอีกด้วย 
 

2.4 การท าเหมืองข้อมูลส าหรับการจ าแนกประเภท (Data Mining for 
Classification)   
การจ าแนกประเภท ส่วนใหญ่จะอยู่ในขั้นตอนช่วงท้ายของกระบวนการท าเหมืองข้อมูล 

(Dougherty, 2012) โดยทั่วไปแล้ว การจ าแนกประเภทคือการเลือกวัตถุ หรือข้อมูล ให้ไปอยู่ตาม
คลาสต่าง ๆ ดังที่แสดงให้เห็นในรูปท่ี 2.5 โดยในกรณีของการจ าแนกประเภทรูปภาพแล้ว รูปภาพที่
ได้รับมาถูกจ าแนกให้อยู่ในคลาสเดียวกันนั้น อาจจะมีความแตกต่างกันบ้างเล็กน้อย แต่ถ้าเทียบ
ความแตกต่างระหว่างคลาสแล้วจะมีมากกว่าอย่างเห็นได้ชัดเจน  
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คุณภาพของรูปภาพ หรือ ข้อมูลที่จะน ามาใช้ในการจ าแนกนั้นขึ้นอยู่กับกระบวนการเก็บ
รวบรวมข้อมูล รวมถึงขั้นตอนการปรับแต่งรูปภาพ  ดังนั้นกระบวนการก่อนน ามาเข้าสู่การจ าแนก 
หรือ ที่ เรียกว่า Pre-processing นั้นจึงมีความส าคัญเป็นอย่างมาก โดยอาจจะมีหลายเทคนิคมา
เกี่ยวข้องเพื่อให้ได้ข้อมูล หรือ รูปภาพที่มีคุณภาพมากยิ่งขึ้น และเหมาะสมกับการน าไปจ าแนก 

 
รูปท่ี 2.5 ขั้นตอนการท างานโดยทัว่ไปของกระบวนการท าเหมืองข้อมูล (Dougherty, 2012) 

 
รูปท่ี 2.6 ลักษณะตัวอย่างการจ าแนกประเภทท่ีด ีและไม่ดี 

 
ดังตัวอย่างในรูปที่ 2.6 เป็นการแสดงถึงมาตรวัดการจ าแนกที่ดีและไม่ดี โดยรูปด้านซ้ายที่

แสดงถึงการจ าแนกที่ดีนั้น จะมีคุณลักษณะที่แตกต่างกันมากระหว่างคลาส และในคลาสเดียวกัน
นั้นจะต้องมีความแตกต่างกันให้น้อยที่สุด เมื่อเปรียบเทียบกับด้านขวาซ่ึงเป็นการจ าแนกที่ไม่ดี ซ่ึง
จะเห็นได้ว่าความแตกต่างกันระหว่างคลาสจะต่ า และความแตกต่างกันภายในคลาสจะสูง 

  การจ าแนกในลักษณะของกระบวนการอัตโนมัตินั้น ได้ถูกพัฒนาขึ้นอย่างต่อเนื่อง และ
น าไปประยุกต์ใช้งานได้ในหลาย ๆ  ด้าน ยกตัวอย่างเช่น การจ าแนกใบหน้าของแต่ละบุคคล ดังรูปท่ี 
2.7 นั้นเป็นรูปใบหน้าของบุคคลเดียวกัน ที่แตกต่างกันออกไปตาม อิริยาบถ อารมณ์ แสง-เงา และ
เครื่องประดับบนใบหน้า ซ่ึงหากตัวระบบต้องการจะให้จ าแนกโดยน าไปใช้ระบุความเป็นตัวบุคคล
แล้ว ภาพด้านล่างควรจะถูกจัดให้อยู่ในคลาสเดียวกัน 
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รูปท่ี 2.7 ภาพใบหน้าของบุคคลเดียวกันในอิริยาบถ อารมณ์ ความสว่าง 
          และองค์ประกอบท่ีต่างกนั (Dougherty, 2012) 
 

2.5  อัลกอริทึมเพอร์เซปตรอน (Perceptron) 
เพอร์เซปตรอนเป็นอัลกอริทึมที่ใช้ในการจ าแนกประเภท (กิตติศักดิ์ 2557; Flach, 2012; 

Minsky et al., 1969; Theodoridis et al., 2010) ที่น าเสนอถึงวิธีการเรียนรู้ของโครงข่ายโดยจะถูก
น าไปประยุกต์ในการแก้ปัญหาในด้านการรู้จ ารูปแบบ โดยการเรียนรู้นั้นจะเป็นไปอย่างอัตโนมัติ 
และไม่ซับซ้อน นอกจากนั้นพฤติกรรมของระบบโครงข่ายจะยังมีความสามารถในการเรียนได้แม้วา่
ค่าน้ าหนัก และ ค่าไบอัส (Bias) เริ่มต้นจะเป็นค่าจากการสุ่ม เพอร์เซปตรอนนั้นมีพื้นฐานมาจาก
แบบจ าลองเชิงเส้น (Linear Model) แบบจ าลองเชิงเส้น คือ การใช้สมการเส้นตรง เพื่อน ามาจ าแนก
กลุ่มสองกลุ่มออกจากกัน ดังรูปท่ี 2.8 
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รูปท่ี 2.8 ตัวอย่างการจ าแนกดว้ยแบบจ าลองเชิงเส้น และสมการ (กิตติศกัดิ์ 2557) 
 

ข้อดีของแบบจ าลองเชิงเส้นนั้น มีดังต่อไปนี้ 
1) มีความเป็นจุดเริ่มต้นที่ดี ให้ค่าเริ่มต้นที่ดี  

2) เข้าใจง่าย และใช้เวลาไม่มากในการสร้างแบบจ าลอง 

3) คงทนต่อการเปล่ียนแปลง ไม่เปล่ียนแปลงง่าย 

4) มีโอกาสเกิดเหตุการณ์ Overfitting กับข้อมูลฝึก ค่อนข้างน้อย 

5) น าไปปรับใช้กับอัลกอริทึมทั่วไปได้หลากหลาย 

 

อัลกอริทึมของเพอร์เซปตรอน แสดงได้ดังสมการต่อไปนี้ 
 

𝑤′ = 𝑤 + η𝑥𝑖        (2.1) 
 

เมื่อ       𝑤′  คือ ค่าน้ าหนักของข้อมูลที่ถูกปรับ 

               𝑤  คือ ค่าน้ าหนักของข้อมูลเดิม 

 𝑥𝑖   คือ ข้อมูลฝึกที่ได้แบ่งประเภทไว้แล้ว 

η คือ ค่าสัมประสิทธ์ิการเรียนรู้ (Learning Rate) 
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จุดส าคัญของอัลกอริทึมเพอร์เซปตรอน คือทุกครั้งที่ตัวอย่าง 𝑥𝑖 นั้นถูกจัดกลุ่มผิด เราจะท า
การถ่วงน้ าหนักของ 𝑥𝑖 ลงไป และหลังจากการเทรนเสร็จแล้ว แต่ละตัวอย่างจะถูกจัดกลุ่มอย่าง
สมบูรณ์โดยจะมี  𝑥𝑖  ทีถู่กจัดกลุ่มผิดเป็นศูนย์ หรือมีความผิดพลาดในการจัดกลุ่มผิดให้น้อยที่สุดที่
เป็นไปได้ 

 

 
 

รูปท่ี 2.9 แสดงการเปล่ียนแปลงของเส้นแบ่ง ในแต่ละค่าสัมประสิทธ์ิการเรียนรู ้(Flach, 2012) 
 
จากรูปที่ 2.9 (ด้านซ้าย) แสดงถึงการเทรนของเพอร์เซปตรอน  ด้วยค่าสัมประสิทธ์ิการ

เรียนรู้น้อย ๆ (η = 0.2) กลุ่มตัวอย่างท่ีถูกวงกลมไว้ เป็นหนึ่งในตัวอย่างที่ถูกถ่วงน้ าหนัก โดยเส้น
แบ่งนั้นจะเริ่มจากวิธีการของการจ าแนกด้วยแบบจ าลองเชิงเส้น ในกราฟตรงกลาง แสดงการเพิ่มค่า
สัมประสิทธ์ิการเรียนรู้เป็น 0.5 ท าให้การแบ่งกลุ่มสามารถเกิดขึ้นได้อย่างรวดเร็ว และกราฟ
ด้านขวานั้น เมื่อค่าสัมประสิทธ์ิการเรียนรู้เท่ากับ 1 ท าให้การอัพเดทค่าน้ าหนัก มีผลในทางที่เกิด
การเปล่ียนแปลงอย่างรวดเร็วเกินไป จึงท าให้เกิดการเปล่ียนเส้นแบ่งหลายครั้ง 

ดังนั้นจึงสรุปได้ว่า เพอร์เซปตรอนเป็นตัวจ าแนกเชิงเส้นประเภทหนึ่ง ซ่ึงแบ่งแยกได้ดีกว่า
การจ าแนกเชิงเส้นทั่วไป หลักการคือการพยายามลากเส้นแบ่งระหว่างกลุ่ม โดยที่โมเดลจะพยายาม
หาเส้นแบ่งท่ีดีที่สุด จึงต้องอาศัยการท าซ้ าในทุก ๆ จุด เป็นอีกหนึ่งวิธีที่ง่ายเหมาะส าหรับการเรียนรู้
ขนาดใหญ่ โดยไม่จ าเป็นต้องมีอัตราการเรียนรู้เริ่มต้น การหาเส้นแบ่งกลุ่มที่ดีที่สุดนั้น โมเดลจะ
พยายามปรับค่าสัมประสิทธ์ิการเรียนรู้ไปเรื่อย ๆ จนถึงจุดที่มันคิดว่าเหมาะสมที่สุดแล้ว จึงหยุด
ค านวณ ดังนั้นหากกลุ่มข้อมูลอยู่แยกกันแบบชัดเจน เพอร์เซปตรอนจะสามารถแบ่งแยกข้อมูล
ประเภทนี้ได้ดี พิจารณาได้จากรูปท่ี 2.10 
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รูปท่ี 2.10 การจ าแนกข้อมูลเชิงเส้น และเพอร์เซปตรอน (Flach, 2012) 
 
รูปท่ี 2.10 นี้แสดงให้เห็นถึงความแตกต่างระหว่างการเทรนด้วย การจ าแนกเชิงเส้น ของชุด

ข้อมูลที่แทนด้วยเครื่องหมายบวก 100 ตัว และเครื่องหมายจุด 50 ตัว โดยเส้นประสีแดง คือเส้นที่
เกิดจากการแบ่งกลุ่มข้อมูลด้วยเส้นตรงแบบพื้นฐาน (Basic Linear Classification) ส่วนเส้นทึบสี
เขียว คือการแบ่งกลุ่มข้อมูลโดยใช้ เพอร์เซปตรอน สังเกตเห็นได้ว่า การแบ่งด้วยเพอร์เซปตรอน
สามารถแยกกลุ่มเครื่องหมายบวก  ออกจากกลุ่มเครื่องหมายจุด  ได้อย่างสมบูรณ์แบบ แต่การตัด
แบ่งกลุ่มลักษณะนี้ ในบางกรณีอาจจะท าให้เกิดการแบ่งกลุ่มแบบชิดขอบของข้อมูลมากเกินไป ซ่ึง
จะไมส่่งผลดีกับข้อมูลใหม่ในอนาคต 
 

2.6  อัลกอริทึมซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) 
 ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน เป็นอัลกอริทึมท่ีใช้ในการจ าแนกประเภทหนึ่ง มีพื้นฐานมาจาก
แบบจ าลองเชิงเส้น (กิตติศักดิ์ 2557; Cristianini et al., 2000; Flach 2012; Garreta and Moncecchi, 
2013; Theodoridis et al., 2010) ซ่ึงเป็นอัลกอริทึมที่ถูกพัฒนามาจากเพอร์เซปตรอน และเพิ่ม
ลักษณะยืดหยุ่นด้วยการพยายามปรับเส้นแบ่งให้เกิดระยะขอบ  (Margin) มาก ๆ จัดเป็นเทคนิคที่
น ามาใช้ในการแก้ปัญหาด้านการรู้จ าอีกเทคนิคหนึ่ง และมักจะเป็นเทคนิคที่ให้ความแม่นย าในการ
จ าแนกข้อมูลสูง แนวคิดคือการน าค่าของกลุ่มข้อมูลมาวางลงในฟีเจอร์สเปซ (Feature Space) 
ต่อจากนั้นน าจุดขอบ (Convex Hull) มาลากเส้นขอบเชื่อมต่อกัน ดังรูปที่ 2.11 (ซัพพอร์ตเวกเตอร์
แมชชีน จะไม่ได้ใช้ข้อมูลทุกจุดมาคิดค านวณเหมือนเพอร์เซปตรอน ซ่ึงวิธีนี้เองเรียกได้ว่าเป็นข้อดี 
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ที่ท าให้ใช้เวลาน้อยลง) หลังจากลากเส้นเชื่อมขอบได้แล้ว  ก็จะท าการสร้างเส้นตรงที่ขนานกัน 
ระหว่างจุดขอบทั้งสองกลุ่มนั้น จากนั้นจะพยายามสร้างเส้นแบ่งตรงกึ่งกลางระหว่างกลุ่มทั้งสอง 
โดยให้มีระยะขอบที่มากที่สุด เพื่อแบ่งข้อมูลทั้งสองออกจากกัน ดังรูปที่ 2.12 และในบางกรณี
เพื่อให้เกิดระยะขอบมาก ๆ จึงต้องใช้ตัวแปรอนุโลม (Slack Variable) เข้ามาช่วย คือการยอมให้เกิด
การท านายผิดได้บ้าง หรือยอมมองข้ามจุดขอบบางจุดไป เพื่อให้ได้มาซ่ึงระยะการแบ่งที่มากที่สุด 
วิธีแบบนี้เป็นวิธีที่ถือได้ว่าค่อนข้างยืดหยุ่น ซ่ึงจะพิจารณาได้จากรูปท่ี 2.13 

วิธีการของซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน จะถูกอธิบายด้วยวิธีการค านวณ โดยก าหนดให้ 
(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖), … , (𝑥𝑛 , 𝑦𝑛)  เป็นข้อมูลตัวอย่างที่ใช้ส าหรับการสอนโดย n คือจ านวนข้อมูลตัวอย่าง m คือ
จ านวนมิติข้อมูลเข้าและ y คือผลลัพธ์ที่แทนประเภทหรือกลุ่มข้อมูลมีค่า +1 หรือ -1  
เมื่อ +1 แทนความหมาย Positive และ –1 แทนความหมาย Negative อธิบายดังสมการต่อไปนี้ 
 

(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖), … , (𝑥𝑛 , 𝑦𝑛) เมื่อ 𝑥 ∈  𝑅𝑚 , 𝑦 ∈  {+1, −1}   (2.2) 
 

ส าหรับปัญหาเชิงเส้น 2 มิตทิี่เป็นพื้นฐานของการจ าแนกข้อมูล สามารถค านวณได้ ดังสมการที่ 2.3 
 

(𝑤𝑇 ∗ 𝑥) +  𝑏       (2.3) 
 
เมื่อ 𝑤 คือค่าน้ าหนัก และ 𝑏 คือค่าไบอัส สมการใช้ส าหรับจ าแนกประเภทของข้อมูล ด้วยวิธีการ
ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ได้แก่ 
 

(𝑤𝑇 ∗ 𝑥) +  𝑏 > 0 ถ้า 𝑦𝑖 =  +1 และ (𝑤𝑇 ∗ 𝑥) +  𝑏 < 0 ถ้า 𝑌𝑖 =  −1 
 

รูปท่ี 2.11 รูปภาพแสดงการลากเส้นเช่ือมจุดขอบของแต่ละกลุ่มตัวอย่าง (กิตติศักดิ์ 2557) 
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รูปท่ี 2.12 การพยายามสร้างเส้นแบ่งตรงกึ่งกลางระหว่างกลุ่มท้ังสอง โดยให้มีระยะขอบท่ีมากที่สุด 
                 (กิตติศักดิ์ 2557) 

 

 
รูปท่ี 2.13 แสดงการใช้ตัวแปรอนโุลม ที่ยอมมองข้ามบางจดุขอบเพื่อให้ได้ Margin ที่มากที่สุด 

       (กิตติศักดิ์ 2557) 
 

นอกจากฟังก์ชันเชิงเส้นแล้ว ในข้อมูลที่มีมิติสูง และข้อมูลไม่สามารถแบ่งแยกได้โดยง่าย 
ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ยังมีเคอร์เนลฟังก์ชัน (Kernel Function) ให้ผู้ใช้สามารถประยุกต์ใช้ใน
การแก้ปัญหาได้หลายวิธี เช่น ฟังก์ชันพหุนาม (Polynomial Function) ฟังก์ชันเรเดียลเบสิส (Radial 
Basis Function) และ ฟังก์ชันซิกมอยด์ (Sigmoid Function) 
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รูปท่ี 2.14 แสดงการแบ่งข้อมูลด้วยเส้นตรงที่ต่างกัน (Garreta and Moncecchi, 2013) 

 
เส้นแบ่งกลุ่มข้อมูลที่เรียกว่า Hyperplane การสร้างเส้นแบ่งกลุ่มสามารถสร้างได้หลายเส้น 

แต่จะมีเส้นที่ดีที่สุด ที่ให้ระยะขอบมากที่สุด รูปที่ 2.14 เส้น H1 แสดงการแบ่งกลุ่มที่ไม่สามารถ
แบ่งจุดสีขาวออกจากจุดสีด าได้ H2 สามารถท าได้แต่ว่ามี Margin เพียงเล็กน้อย ในขณะที่  H3 
สามารถแสดงการแบ่งกลุ่มด้วยระยะ Margin ที่มากที่สุด 

 

2.7  อัลกอริทึมนาอีฟเบย์ (Naïve Bayes) 
นาอีฟเบย์ (กิตติศักดิ์ 2557; นิตยา 2557; Flach, 2012; Mohammed et al., 2014; Oded et al., 

2010) เป็นวิธีจ าแนกประเภทข้อมูลที่มีประสิทธิภาพอีกวิธีหนึ่ง ซ่ึงใช้งานได้ดีและเหมาะสมกับ 
กรณีของเซตตัวอย่างที่มีจ านวนมาก และมีสมมุติฐานที่ว่าแอตทริบิวต์ (Attribute) ของตัวอย่างเป็น
อิสระไม่ขึ้นต่อกัน อัลกอริทึมนี้ใช้ทฤษฎีของเบย์เข้ามาช่วยในการเรียนรู้จุดมุ่งหมาย ก็เพื่อต้องการ
สร้างโมเดลที่อยู่ในรูปของความน่าจะเป็นแบบมีเงื่อนไข ข้อดีของวิธีการเรียนรู้แบบนี้ คือ เรา
สามารถใช้ข้อมูลและความรู้ก่อนหน้า (Prior Knowledge) เข้ามาช่วยในการเรียนรู้ได้ ซ่ึงพบว่าวิธีนี้
ให้ประสิทธิภาพในการเรียนรู้ได้ดี ไม่ด้อยกว่าวิธีการเรียนรู้ประเภทอ่ืน ในด้านของการค านวณนั้น
จะใช้หลักการของความน่าจะเป็น  ซ่ึงมีพื้นฐานมาจากทฤษฎีของเบย์ที่แสดงเป็นสมการได้
ดังต่อไปนี้ 

 

  𝑃(𝐶|𝐴) =
𝑃(𝐴|𝐶)∗𝑃(𝐶)

𝑃(𝐴)
     (2.4) 
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จากสมการของ Bayes จะมี 3 ส่วนที่ส าคัญ คือ 
1) 𝑃(𝐶|𝐴)  หรือ Posterior Probability คือ ค่าความน่าจะเป็นที่ข้อมูลที่มีแอตทริบิวต์เป็น 

𝐴 จะมีคลาส 𝐶 
2) 𝑃(𝐴|𝐶)  หรือ Likelihood คือ ค่าความน่าจะเป็นที่ข้อมูล Training Data ที่มีคลาส 𝐶 

และ มี    แอตทริบิวต์ 𝐴 โดยที่  𝐴 = 𝑎1 ∩ 𝑎2 … ∩ 𝑎𝑀  โดยที่  𝑀 คือจ านวนแอตทริบิวต์ใน 
Training Data 

3) 𝑃(𝐶)  หรือ Prior Probability คือ ค่าความน่าจะเป็นของคลาส 𝐶 
 
แต่การที่แอตทริบิวต์  𝐴 = 𝑎1 ∩ 𝑎2 … ∩ 𝑎𝑀  ที่เกิดขึ้นในการเทรน อาจจะมีจ านวนน้อย

มาก หรือไม่มีรูปแบบของแอตทริบิวต์แบบนี้ เกิดขึ้นเลย ดังนั้นจึงได้ใช้หลักการที่ว่าแต่ละ             
แอตทริบิวต์เป็นอิสระต่อกัน ท าให้สามารถเปล่ียนสมการ 𝑃(𝐴|𝐶) ได้เป็น 

 
𝑃(𝐴|𝐶) =  𝑃(𝑎1|𝐶) ∗ 𝑃(𝑎2|𝐶) ∗ 𝑃(𝑎3|𝐶) ∗ … 𝑃(𝑎𝑀|𝐶)  (2.5) 

 
โดยตัวอย่างการค านวณนั้นแสดงให้เห็นตามตารางตัวอย่างดังต่อไปนี้ 

 
ตารางท่ี 2.1 ตัวอย่างข้อมูลสภาพอากาศที่มีผลต่อการออกไปเล่นกอล์ฟ 

NO OUTLOOK TEMPERATURE HUMIDITY WINDY PLAY 
1 sunny Hot high FALSE no 
2 sunny Hot high TRUE no 
3 overcast Hot high FALSE yes 
4 rainy Mild high FALSE yes 
5 rainy Cool normal FALSE yes 
6 rainy Cool normal TRUE no 
7 overcast Cool normal TRUE yes 
8 sunny Mild high FALSE no 
9 sunny Mild normal FALSE yes 

10 rainy Mild normal FALSE yes 
11 sunny Mild normal TRUE yes 
12 overcast Mild high TRUE yes 
13 overcast Hot normal FALSE yes 
14 rainy Mild high TRUE No 
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จากตารางที่ 2.1 เป็นตัวอย่างแสดงถึงข้อมูลประกอบการตัดสินใจออกไปเล่นกอล์ฟตาม
สภาพอากาศท่ีแตกต่างกัน โดยมีทั้งส้ิน 4 แอตทริบิวต์ได้แก่ Outlook , Temperature, Humidity และ 
Windy จากตารางข้อมูลที่ 2.1 จะได้ P(Play = yes) = 9/14 หรือ 0.64 ส่วน P(Play = no) = 5/14 หรือ 
0.36  
 
ตารางท่ี 2.2 ตารางแสดงค่าความน่าจะเป็นของแต่ละแอตทริบิวต์ 

Attribute play = yes play = no 
Outlook = sunny 2/9 = 0.22 3/5 = 0.60 
Outlook = overcast 4/9 = 0.45 0/5 = 0.00 
Outlook = rainy 3/9 = 0.33 2/5 = 0.40 
Temperature = hot 2/9 = 0.22 2/5 = 0.40 
Temperature = mild 4/9 = 0.45 2/5 = 0.40 
Temperature = cool 3/9 = 0.33 1/5 = 0.20 
Humidity = high 3/9 = 0.33 4/5 = 0.08 
Humidity = normal 6/9 = 0.67 1/5 = 0.20 
Windy = TRUE 3/9 = 0.33 3/5 = 0.60 
Windy = FALSE 6/9 = 0.67 2/5 = 0.40 

 
จากตารางที่ 2.2 แสดงถึงความน่าจะเป็นที่จะเกิดขึ้นในแต่ละค่า เฉพาะแอตทริบิวต์ที่เรา

สนใจ อย่างเช่น เราสนใจว่าเมื่อ Outlook = rainy แล้วจะท าให้มีความน่าจะเป็นในการออกไปเล่น
กอล์ฟเท่ากับ 0.33 ซ่ึงเมื่อมีหลายแอตทริบิวต์ที่น ามาใช้ในการตัดสินใจมากขึ้น เราต้องใช้      
สมการ (2.4) เข้ามาช่วย เช่น ถ้าหาก  

A is Outlook = sunny, Temperature = hot, Humidity = high and Windy = FALSE ความ
น่าจะเป็นที่จะออกไปเล่นกอล์ฟ จะสามารถค านวณได้ดังนี้  

P(play = yes |A) = P(Outlook = sunny |play = yes) * P(Temperature = hot |play = yes) * 
P(Humidity = high |play = yes) * P(Windy = FALSE |play = yes) * P(play = yes) ซ่ึงจะได้
ค่าความน่าจะเป็นในการออกไปเล่นกอล์ฟเท่ากับ 0.0068 

และเมื่อมาพิจารณาในส่วนของ ความน่าจะเป็นของการไม่ออกไปเล่นกอล์ฟ (เมื่อ play = no) ตาม
การค านวณดังต่อไปนี้ 

P(play = no|A) = P(Outlook = sunny |play = no) * P(Temperature = hot |play = no) * 
P(Humidity = high |play = no) * P(Windy = FALSE |play = no) * P(play = no)  
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จะได้ค่าความน่าจะเป็นในการไม่ออกไปเล่นกอล์ฟเท่ากับ 0.0276 ซ่ึงหากสภาพอากาศเป็น
ดังนี้ความน่าจะเป็นที่จะไม่ออกไปเล่นกอล์ฟจะสูงกว่าการออกไปเล่น  และข้อดีอีกอย่างของ
อัลกอริทึมนี้คือ มีหลายฟังก์ชันให้เลือกใช้ อาทิเช่น เกาเซียน มัลติโนเมียล และเบอร์นูลลี 
 

2.8  อัลกอริทึมเคเนียเรสเนเบอร์ (k-Nearest Neighbors) 
เคเนียเรสเนเบอร์ (นิตยา 2557; Aci et al., 2010; Oded et al., 2010) เป็นอัลกอริทึมท่ีได้รับ

ความนิยมในการใช้จ าแนกประเภทข้อมูลของการรู้จ ารูปแบบ โดยหลักการของอัลกอริทึมนี้ จะท า
การจ าแนกข้อมูลที่ได้รับมาใหม่โดยอ้างอิงจากข้อมูลเดิมท่ีมีคุณสมบัติที่ใกล้เคียงท่ีสุดจ านวน k ตัว 
โดยจะมีขั้นตอนดังต่อไปนี้ 

1)  𝐷 เป็นชุดข้อมูลที่ประกอบไปด้วย 
𝐷 = {(𝑝0, 𝑐0), (𝑝1, 𝑐1), (𝑝2, 𝑐2), … , (𝑝𝑛, 𝑐𝑛)}   (2.6) 

 โดยที่ 𝑝𝑖 = {𝑝𝑖1
, 𝑝𝑖2

, 𝑝𝑖3
, … , 𝑝𝑖𝑛

} เป็นเวกเตอร์ของข้อมูล  
 และ  𝑐𝑖 เป็นประเภทข้อมูล  𝑝𝑖  
2) ให้ 𝑞 = {𝑞1, 𝑞2, 𝑞3, … , 𝑞𝑛}  เป็นเวกเตอร์ข้อมูลใหม่ท่ียังไม่ได้จ าแนกประเภท 
3) ส าหรับทุกๆ 𝑝𝑖  ใน 𝐷 สามารถค านวณหาค่าระยะห่างระหว่าง  𝑞 และ 𝑝𝑖  โดยใช้วิธียู

คลีเดียน (Euclidian Distance, 𝑑) ดังสมการ  

𝑑(𝑝𝑖 , 𝑞) = √ ∑ (𝑝𝑖𝑗
− 𝑞𝑖)2𝑛

𝑗=1       (2.7) 

4) ก าหนดประเภทของ  𝑞 จากประเภทของ 𝑝𝑖  ที่มีค่าใกล้เคียงที่สุด k จ านวน โดยเลือก
จากประเภทท่ีพบบ่อยที่สุด 

 
รูปท่ี 2.15 แสดงการจ าแนกประเภทด้วยค่า k ที่ต่างกัน 
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จากรูปท่ี 2.15 แสดงให้เห็นถึงการจ าแนกประเภทด้วย เคเนียเรสเนเบอร์ ด้วยค่า k ที่ต่างกัน 
ผลลัพธ์ที่ได้จะเปล่ียนไปตามประเภทส่วนใหญ่จ านวนของข้อมูลที่อยู่ใกล้ที่สุด k ตัว อย่างเช่น เม่ือ 
k มีค่าเท่ากับ 1 ข้อมูลที่เข้ามาใหม่ (แทนด้วย X) จะถูกจ าแนกเป็น (-) เมื่อ k มีค่าเท่ากับ 2 ข้อมูลที่
เข้ามาใหม่จะถูกจ าแนกเป็น (-) หรือ (+) ก็ได้ ส่วนถ้า k เท่ากับ 3 ข้อมูลที่เข้ามาใหม่จะถูกจ าแนก
เป็น (+) 

 

2.9  การตรวจหาขอบภาพ และการท าภาพให้บางลง (Edge Detection and Thining) 
2.9.1  การตรวจหาขอบภาพ  

  การตรวจหาขอบภาพเป็นวิธีการหาเส้นแสดงรอบรูปร่างของวัตถุ โดยตัด
รายละเอียดอ่ืน ๆ ท้ิงไปเช่น สี หรือ ลวดลาย ซ่ึงภาพที่ใช้แสดงเส้นรอบรูปร่างของวัตถุนั้นจะแสดง
เป็นภาพไบนารี (Binary Image) การตรวจหาขอบภาพมีหลากหลายวิธี ซ่ึงมีหลักการคล้าย ๆ กัน คือ
การหาความแตกต่างของความเข้มสีระหว่างภายในภาพที่เป็นระดับสีเทา (Gray Scale) จากจุดหนึ่ง
ไปอีกจุดหนึ่ง หากภาพนั้นมีค่าความเข้มสีแตกต่างกันมาก ก็จะได้ขอบภาพท่ีชัดเจน แต่หากความ
เข้มสีแตกต่างกันน้อย ขอบภาพท่ีได้ก็จะไม่ชัดเจน ประโยชน์ของการตรวจหาขอบภาพนั้น สามารถ
น าไปใช้ในคอมพิวเตอร์วิชัน ด้านอ่ืน ๆ ได้ เช่น การแบ่งแยกขอบเขตระหว่างวัตถุกับพื้นหลัง และ 
การรู้จ ารูปร่างของวัตถุ เป็นต้น (Gonzalez, 2001) 
  การตรวจหาขอบภาพนั้นสามารถท าหลายวิธี ซ่ึงแต่ละวิธีมีขั้นตอนที่คล้ายกัน คือ
การใช้ฟิลเตอร์แต่ละแบบในการท าคอนโวลูชัน  (Convolution) กับพิกเซล (Pixel) ทั้งหมดภายใน
ภาพ ท้ังในแนวแกน X และแกน Y ซ่ึงแต่ละวิธีนั้นจะใช้ค่าในฟิลเตอร์แตกต่างกันไป ท าให้ได้ผล
ลัพธ์ของภาพแสดงเส้นขอบที่แตกต่างกัน ในหัวข้อนี้จะกล่าวถึงวิธีการตรวจหาขอบภาพทั้งหมด 4 
วิธี ซ่ึงเป็นวิธีที่นิยมใช้ในปัจจุบัน คือ การตรวจหาขอบภาพแบบ โซเบล  (Sobel Edge Detection)  
พรีวิต  (Prewitt Edge Detection) โรเบิ ร์ต  (Robert Edge Detection) และ  แคนนี  (Canny Edge 
Detection) 

2.9.1.1  การตรวจหาขอบภาพแบบโซเบล 
  การตรวจหาขอบภาพแบบโซเบล (Gonzalez, 2001) เป็นการหาขอบภาพ

โดยใช้ฟิลเตอร์ขนาด 3X3 สองฟิลเตอร์ โดยฟิลเตอร์แรกจะใช้หาค่าความแตกต่างในแนวแกน X 
และฟิลเตอร์ที่สองจะใช้หาค่าความแตกต่างในแนวแกน Y แสดงรูปของฟิลเตอร์ดังรูปที่ 2.16 และ
สมการที่ 2.8 

 

𝑀 =  √𝑆𝑥
2 + 𝑆𝑦

2             (2.8) 
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 -1 0 1   1 2 1 
𝑆𝑥= -2 0 2  𝑆𝑦= 0 0 0 

 -1 0 1   -1 -2 -1 

 
รูปท่ี 2.16 แสดงโซเบลฟิลเตอร์ 

 
2.9.1.2 การตรวจหาขอบภาพแบบพรีวิต 

การตรวจหาขอบภาพแบบพรีวิต (Gonzalez, 2001) จะคล้ายกับวิธีการ
แบบโซเบลโดยใช้ขนาดของฟิลเตอร์ 3X3 จ านวนสองฟิลเตอร์ด้วยกัน และท าการเปล่ียนค่าตัวเลข
ในฟิลเตอร์ซ่ึงแสดงรูปของฟิลเตอร์ดังรูปท่ี 2.17 และสมการที่ 2.9 

 
 -1 0 1   -1 -1 -1 
ℎ𝑥  = -1 0 1  ℎ𝑦 = 0 0 0 
 -1 0 1   1 1 1 

 
รูปท่ี 2.17 แสดงพรีวิตฟิลเตอร ์

 
𝑀 =  √ℎ𝑥

2 + ℎ𝑦
2       (2.9) 

 
2.9.1.3 การตรวจหาขอบภาพแบบโรเบิร์ต 

ส าหรับการตรวจหาขอบภาพแบบโรเบิร์ตนั้นจะใช้ฟิลเตอร์ขนาด 2X2 
จ านวน 2 ฟิลเตอร์ โดยเป็นการหาความแตกต่างของความเข้มของสีแต่ละพิกเซลภาพในภาพ ใน
แนวเส้นทแยงมุม ซ่ึงแสดงรูปของฟิลเตอร์ดังรูปท่ี 2.18 และสมการที่ 2.10 (Gonzalez, 2001) 

 
𝐺𝑥  = 1 0  𝐺𝑦= 0 1 

 0 -1   -1 0 

 
รูปท่ี 2.18 แสดงโรเบิร์ตฟิลเตอร ์

 
𝐺(𝐹(𝑖, 𝑗)) =  |𝑓(𝑖 + 1, 𝑗 + 1) − 𝑓(𝑖, 𝑗)| + |𝑓(𝑖 + 1, 𝑗) − 𝑓(𝑖, 𝑗 + 1)|           (2.10) 
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2.9.1.4 การตรวจหาขอบภาพแบบแคนนี 
  ในขั้นตอนแรกของการตรวจหาขอบภาพแบบแคนนีนั้นจะต้องท าการ

ก าจัดสัญญาณรบกวน (Noise) ออกไปก่อน โดยใช้ตัวกรองเกาเซียน (Gaussian Filter) เพื่อปรับให้
ภาพมีความเรียบขึ้น ซ่ึงสัญญาณรบกวนนั้น ก็คือเส้นเล็ก ๆ ท่ีเกิดขึ้นหลังจากการตรวจหาขอบภาพ 
ซ่ึงถ้าหากเราใช้ตัวกรองเกาเซียนเพื่อท าให้ภาพเบลอในระดับหนึ่งแล้วนั้น เส้นเล็ก ๆ หรือสัญญาณ
รบกวนเหล่านี้ จะได้ถูกก าจัดออกไปได้จ านวนหนึ่ง ส าหรับการค านวณหาภาพท่ีได้จากการใช้ตัว
กรองเกาเซียน เป็นดังสมการที่ 2.11 (Gonzalez, 2001) 

 
𝑆[𝑖, 𝑗] = 𝐺[𝑖, 𝑗, 𝜎] ∗ 𝐼[𝑖, 𝑗]     (2.11) 

 

  เมื่อ  S[i, j]  คือ ภาพภายหลังการกรอง 
   I[i, j]   คือ ภาพท่ีต้องการหาขอบ 
   G[i, j]  คือ ตัวกรองแบบเกาเซียน 

  คือ ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานของการกระจาย 
 

   หลังจากท าการปรับภาพให้เรียบเพื่อก าจัดสัญญาณรบกวนแล้ว ขั้นตอน
ต่อไปคือการค านวณหาทิศทางท่ีเป็นขอบภาพ โดยน าภาพ S[i, j] มาท าการสร้าง P[i, j] และ Q[i, j] 
ดังสมการที่ 2.12 และ 2.13 

 
𝑃[𝑖, 𝑗] ≈ (𝑆[𝑖, 𝑗 + 1] − 𝑆[𝑖, 𝑗] + 𝑆[𝑖 + 1, 𝑗 + 1] − 𝑆[𝑖 + 1, 𝑗])/2 (2.12) 

 
𝑄[𝑖, 𝑗] ≈ (𝑆[𝑖, 𝑗] − 𝑆[𝑖 + 1, 𝑗] + 𝑆[𝑖, 𝑗 + 1] − 𝑆[𝑖 + 1, 𝑗 + 1])/2 (2.13) 

 
เมื่อ  P[i,j]  คือ ค่าความแตกต่างในแกนแนวนอน 

Q[i,j] คือ ค่าความแตกต่างในแกนแนวตั้ง 
S[i,j]  คือ ค่าความเข้มแสงของจุดภาพ 

และหลังจากนั้นจะแปลงรูปแบบจาก Rectangular ไปเป็น Polar เพื่อท าการหาขนาดของการเปล่ียน
ความเข้มของสี ดังสมการที่ 2.14 

 
𝑀[𝑖, 𝑗] = √𝑃[𝑖, 𝑗]2 + 𝑄[𝑖, 𝑗]2    (2.14) 
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2.9.2 การท าภาพให้บางลง  
การท าขอบภาพให้บางลงนั้น เป็นกระบวนการจัดเตรียม  (Pre-processing) ที่

ส าคัญอย่างหนึ่ง ที่นิยมในการปรับรูปภาพที่ได้ท าการหาขอบภาพแล้ว น ามาท าให้ขอบภาพที่มี
ความหนาบางลง เป็นการก าจัดขอบของพิกเซลที่หนาเกินไป ซ่ึงปกติแล้วการท าให้ขอบภาพบางลง 
นิยมใช้ในการรู้จ าตัวอักษร และการรู้จ าลายมือชื่อ ซ่ึงจะท าให้เหลือเส้นขอบภาพบางท่ีสุดเพียงแค่
หนึ่งพิกเซลเท่านั้น 

การท าโอเปอเรชันการปรับขอบภาพให้บาง สามารถท าได้โดยอาศัยฟิลเตอร์ P1 
และ P2 วิธีการท าจะมี 2 ขั้นตอน คือขั้นแรกจะใช้ฟิลเตอร์ P1 โดยการน าเทมเพลต (Template) 
ขนาด 3X3 สแกนไปตามข้อมูลภาพ และท าการพิจารณาพิกเซลบริเวณขอบภาพว่าสามารถลบได้
หรือไม่ ถ้าลบได้ให้หมายเหตุไว้แต่ยังไม่ต้องลบ หลังจากที่สแกนทั่วทั้ งภาพก็ให้ท าการลบ
ข้อมูลภาพดังท่ีได้หมายเหตุไว้ ขั้นที่สองใช้ฟิลเตอร์  P2 และด าเนินการเหมือนการใช้ฟิลเตอร์ P1 
เมื่อท าการลบข้อมูลภาพที่มีไว้ในหมายเหตุแล้ว ก็ให้ท าซ้ าต่อไปเรื่อย ๆ จนไม่สามารถลบ
ข้อมูลภาพออกได้อีก (Gonzalez, 2001) 

ลักษณะของข้อมูลที่น ามาพิจารณาจะกระท าไปทั้งภาพโดยใช้ฟิลเตอร์ขนาด
เท่ากับ 3x3 เล่ือนท าการพิจารณาตามเงื่อนไขที่ก าหนดไปจนหมดทั้งภาพ ดังรูปที่ 2.19 โดยที่พิกเซล
ปัจจุบันคือพิกเซลตรงกลาง (p0) 

 

p8 p1 p2 

p7 p0 p3 

p6 p5 p4 

 
รูปท่ี 2.19 แสดงทินนิงฟิลเตอร ์
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ส าหรับฟิลเตอร์ P1 และ P2 จะมีเงื่อนไขในการพิจารณา ดงัสมการที่ 2.15 และ
สมการที่ 2.16 

 

P1: )07.5.3&(&)05.3.1&(&)1)(&(&)6)(2( 00  pppppppTpN  (2.15) 
 

P2: )07.5.1&(&)07.3.1&(&)1)(&(&)6)(2( 00  pppppppTpN  (2.16) 
 

เมื่อ ก าหนดให้ 



8

1

0 )(
i

ippN เป็นจ านวนของพิกเซลรอบ 0p  

เมื่อ 0p  = 0,1 และ i =0,1,2…,8  
)( 0pT = การเปล่ียนแปลงของข้อมูลจาก 0 ไปเป็น 1  

เมื่อพิจารณาข้อมูลใน 18321 ,,...,, ppppp ตามล าดับ 
 

ส าหรับเงื่อนไขแรกของ P1 และ P2 คือพิกเซลตรงกลาง (p0) สามารถลบได้ก็
ต่อเมื่อค่าของ p1 ถึง p8 มีค่าเท่ากับ 1 (เป็นสีด า) มากกว่า 1 ต าแหน่งและต้องไม่มากกว่า 6 ต าแหน่ง 
ส าหรับเงื่อนไขที่ 2 ก าหนดให้ 1)( 0 pT หมายถึงต้องมีการเปล่ียนแปลงของข้อมูลจาก 0 ไปเป็น 1 
ขอ งข้ อ มู ล 18321 ,,...,, ppppp เพี ย งค รั้ ง เดี ย ว เท่ านั้ น  แล ะ ใน เงื่ อ น ไขที่  3 และ  4 คื อ

)05.3.1( ppp และ )07.5.3( ppp จะใช้ได้ส าหรับเงื่อนไขที่ p3=0 หรือ p5=0 หรือ ถ้า p1=0 
และ p7=0 ตามตัวอย่างดังกล่าวนี้แสดงไว้ดังรูปที่ 2.20 ซ่ึงจะเห็นว่าเมื่อ p3=0 จะเป็นลักษณะของ
ขอบด้านขวา เมื่อ p5=0 จะเป็นขอบด้านล่าง และเมื่อ p1=0 และ p7=0 จะเป็นมุมบนซ้าย ส าหรับใน 
P2 นั้นเราสามารถลบพิกเซล  p0 ได้ก็ต่อเมื่อ p1=0 หรือ p7=0 หรือ (p3 และ p5=0) ดังแสดงใน 
รูปที่ 2.21 ซ่ึงจะเห็นว่าเมื่อ p1=0 จะเป็นขอบบน p7=0 จะเป็นขอบด้านซ้าย และเมื่อ (p3=0 และ 
p5=0) จะเป็นมุมล่างขวา 

 

p3

 
p5

 

p1

p7

 
(ก)  (ข)  (ค) 

รูปท่ี 2.20 เงื่อนไขของฟิลเตอร์ P1 เมื่อต าแหน่ง (ก) p3=0 (ข) p5=0 และ (ค) p1=0 และ p7=0 
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p1

 

p7

 

p3

p5

 
(ก)  (ข)  (ค) 

รูปท่ี 2.21 เงื่อนไขของฟิลเตอร์ P2 เมื่อต าแหน่ง (ก) p1=0 (ข) p7=0 และ (ค) p3=0 และ p5=0 

 
2.10  โปรแกรม MATLAB 

MATLAB เป็นซอฟต์แวร์ที่ได้รับความนิยมอย่างแพร่หลายในหมู่นักวิทยาศาสตร์  
นักคณิตศาสตร์ และวิศวกร ซ่ึงตัวโปรแกรมนั้นมีความสามารถที่กว้างขวาง ครอบคลุมตั้งแต่  
การพัฒนาอัลกอริทึม การสร้างแบบจ าลองทางคณิตศาสตร์ การสร้างระบบควบคุม และ
กระบวนการปรับแต่งรูปภาพ  

ด้านการติดต่อกับผู้ใช้งานนั้น สามารถท างานได้ทั้งในลักษณะของการติดต่อโดยตรง คือ
การเขียนค าส่ังเข้าไปทีละค าส่ัง เพื่อให้ MATLAB ประมวลผลไปเรื่อย ๆ หรือสามารถที่จะรวบรวม 
ชุดค าส่ังเรานั้นเป็นโปรแกรมก็ได้ ข้อส าคัญอย่างหนึ่งของ MATLAB  ก็คือข้อมูลทุกตัวจะถูกเก็บ
ในลักษณะของแถวล าดับ คือในแต่ละตัวแปรจะได้รับการแบ่งเป็นส่วนย่อยเล็ก ๆ ขึ้น ซ่ึงการใช้ตัว
แปรเป็นแถวล าดับ ในการเขียนโปรแกรมในภาษาขั้นต่ าทั่วไปนั้นท าการต้องจองมิติ ในขณะที่ 
MATLAB นั้นไม่จ าเป็น ซ่ึงท าให้เราสามารถที่จะแก้ปัญหาของตัวแปรท่ีอยู่ในลักษณะของเมทริกซ์
และเวกเตอร์ได้โดยง่าย ซ่ึงท าให้เราลดเวลาการท างานลงได้อย่างมากเมื่อเทียบกับ การเขียน 
โปรแกรมโดยภาษาซีหรือภาษาฟอร์แทรน 

MATLAB เป็นภาษาคอมพิวเตอร์ระดับสูงที่ใช้ส าหรับค านวณเชิงตัวเลข (Numerical 
Computing) แสดงผลกราฟฟิก และเขียนแอพพลิเคชัน ภายในตัวโปรแกรม MATLAB นั้น 
ประกอบด้วยกล่องเครื่องมือ (Toolbox) ที่มีการจัดกลุ่มเป็นฟังก์ชันส าเร็จรูปตามแต่ละสาขาวิชา 
รวมไปถึงฟังก์ชันพื้นฐานจ านวนมาก ท าให้การวิเคราะห์ท าได้หลากหลายวิธี พร้อมกับค าตอบที่
รวดเร็วกว่าโปรแกรมตารางค านวณ (อย่างเช่น Spreadsheet หรือ Excel) เราสามารถน า MATLAB 
ไปประยุกต์ใช้งานได้หลายสาขามาก ท้ังการประมวลผลสัญญาณ (Signal Processing) การส่ือสาร 
(Communication) การประมวลผลภาพและวิดีโอ (Image and Video Processing) ระบบควบคุม
(Control System) ระบบการวัดควบคุม (Instruments) การค านวณทางเศรษฐศาสตร์  (Economic) 
การค านวณทางชีววิทยา (Biology) และอ่ืน ๆ 
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ข้อดีของ MATLAB 
1) เนื่องจากเป็นโปรแกรมที่ได้รับความนิยม จึงมีตัวอย่างและกรณีศึกษา รวมถึงการ

แสดงความคิดเห็นเป็นกันอย่างแพร่หลาย ท าให้มีแหล่งที่ให้ผู้ใช้งานโปรแกรม MATLAB ศึกษา 
หรือน ามาประกอบงานวิจัยได้เป็นจ านวนมาก 

2) โปรแกรมใช้งานง่าย ท างานได้หลากหลายรูปแบบด้วยสภาพแวดล้อมเชิงโต้ ตอบ
คล้ายเครื่องคิดเลขสามารถตรวจสอบค่าต่าง ๆ ซ้ าได้อย่างรวดเร็ว ประยุกต์ใช้ในการออกแบบและ
แก้ปัญหาทางคณิตศาสตร์ได้ง่ายและมีประสิทธิภาพสูงมาก อีกทั้งเครื่องมือส าหรับสร้างแอพพลิเค
ชันบน  MATLAB นั้น สามารถสร้างด้วย  GUI (Graphic User Interface) ซ่ึงจะมีลักษณะคล้าย
กับ Visual Basic ซ่ึงได้รับความนิยมอย่างแพร่หลายมากในอดีต 

3) มี Toolbox และ ฟังก์ชันทางคณิตศาสตร์มากมาย ส าหรับ พีชคณิต สถิติ การวิเคราะห์ 
ฟูเรีย การประมวลผลภาพและวิดีโอ การค านวณทางเศรษฐศาสตร์และชีววิทยา เป็นต้น 

4) ประกอบด้วยฟังก์ชันส าหรับแสดงผลรูปภาพขั้นสูง ในการแสดงผลข้อมูลที่
หลากหลายได้อย่างสวยงาม นอกจากนั้นยังสามารถปรับแต่งได้ง่าย 

5) MATLAB สามารถเชื่อมการท างานร่วมกับภาษาอ่ืน ๆ ได้ 
 
ข้อเสียของ MATLAB 
1) ตัวโปรแกรมต้องการเครื่องคอมพิวเตอร์ที่มีประสิทธิภาพสูง  
2) โปรแกรมมีส่วนประกอบเยอะ ดังนั้นฟังก์ชันที่มาพร้อมกับ MATLAB จึงมากมาย 

บางครั้งอาจท าให้หาฟังก์ชันที่ต้องการล าบาก 

3)  ตัวโปรแกรมมีราคาสูง 

 

2.11  ภาษาไพธอน และเครื่องมือในการพัฒนาโปรแกรมสไปเดอร์ (Python Language 
and Spyder IDE) 
ภาษาไพธอนเป็นภาษาทางด้านการเขียนโปรแกรมคอมพิวเตอร์ ที่มีลักษณะเป็นภาษา

สคริปต์  ซ่ึงสามารถท างานได้ทั้งรูปแบบโครงสร้างแบบเก่าและการเขียนเชิงวัตถุ (Dynamic Object 
Oriented) และ ยังสามารถท างานได้ทั้งแบบบนคอมพิวเตอร์ตัวเดียว  (Standalone Computer)  และ 
บนเครือข่ายอินเทอร์เน็ต รวมไปถึงโปรแกรมประยุกต์บนเว็บ อีกทั้งสามารถที่จะท างานได้หลาย
ระบบปฏิบัติการ เช่น Linux, Windows, FreeBSD รวมไปถึง Mac/OS จุดเด่นที่ส าคัญอีกอย่างหนึ่ง
ของภาษาไพธอน คือ เป็น Open Source ท าให้บริษัทผู้ผลิตซอฟต์แวร์ชั้นน าทั่วโลก น าเอาภาษา 
ไพธอนไปพัฒนาเป็นโปรแกรมต่าง ๆ ให้ได้ใช้กันทั่วโลก เช่น  www.google.com ซ่ึงเป็นเว็บ
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ส าหรับสืบค้นข้อมูลที่ได้รับความนิยมสูงสุด ของบริษัท  Google  นอกจากนี้องค์การ NASA ได้
ประกาศให้ภาษาไพธอนเป็นภาษาที่ใช้ในการพัฒนาซอฟต์แวร์ประเภท CAD/CAE/PDM เป็นหลัก
ด้วย ภาษาไพธอน ถูกสร้างขึ้นโดยชาวเนเธอร์แลนด์ชื่อ นาย กีโด ฟาน รอซซัม (Guido Van 
Rossum) ลักษณะโดยทั่วไปของภาษาไพธอนนั้นจะคล้ายกับภาษา  Perl, PHP, JAVA และ ASP  
เนื่องจากภาษาไพธอน เป็นภาษาท่ีใหม่จึงมีคุณสมบัติที่ดีดังต่อไปนี้ 

1) สามารถใช้ได้ทุกแพลตฟอร์ม กล่าวคือ ท างานได้กับคอมพิวเตอร์ทุกประเภท 
หลากหลายระบบปฏิบัติการ และหลากหลายแพลตฟอร์ม ตัวอย่างเช่น ไพธอนบนแพลตฟอร์ม
ภาษาซี ไพธอนบนแพลตฟอร์มภาษาจาวา และไพธอนบนแพลตฟอร์มภาษาดอทเน็ต 

2) เป็น Open Source ท าให้ไม่ต้องเสียค่าใช้จ่ายในการจัดซ้ือตัวโปรแกรมมาติดตั้ ง 
โปรแกรมภาษาไพธอนสามารถดาวน์โหลดจาก www.python.org  ได้โดยตรง แล้วน ามาติดตั้งและ
ศึกษาการใช้งานได้ด้วยตนเอง นอกจากนั้นการเป็น Open Source ท าให้กลุ่มนักพัฒนาโปรแกรม
เข้าถึงง่าย มีตัวอย่างให้ค้นหาหลากหลาย และท าให้สามารถน าความรู้มาต่อยอดเพื่อพัฒนางานวิจัย
ของแต่ละบุคคล 

3) ภาษาไพธอนมีโครงสร้างภาษาที่ไม่ซับซ้อน ท าให้นักพัฒนาโปรแกรมเรียนรู้ได้เร็ว
กว่าโปรแกรมภาษาอ่ืน ๆ ในส่วนของโครงสร้างภาษาจะคล้ายคลึงกับภาษาซี แต่ภาษาไพธอนจะมี
ความกระชับกว่าภาษาซี 

4) มีความปลอดภัยสูง เนื่องจากภาษาไพธอนท างานอยู่ด้าน  Server เป็นหลัก เมื่อมีการ
ร้องขอจากเครื่อง  Client จะประมวลผลที่ เครื่อง  Server ท าให้ผู้ใช้ทั่วไปไม่สามารถเข้ าถึง
เครื่อง Server ได้โดยตรง จึงมีความปลอดภัยสูงกว่า 

5) มีความเป็น Glue Language หรือภาษาส าหรับการเชื่อมต่อ กล่าวคือในปัจจุบันการ
พัฒนาซอฟต์แวร์ได้เน้นที่มีการแลกเปล่ียนข้อมูลซ่ึงกันและกัน ทั้งในองค์กรเดียวกันหรือแม้แต่ต่าง
องค์กรกัน ภาษาไพธอนสามารถเรียกใช้ภาษาโปรแกรมอ่ืน ๆ ได้หลายภาษา ท าให้เหมาะที่จะใช้
เขียนเพื่อประสานงานโปรแกรมที่ เขียนในภาษาต่างกันได้ ท าให้เกิดความสะดวกไม่ต้องใช้
ซอฟต์แวร์อ่ืน ๆ มาแปลงข้อมูลเพื่อให้เข้ากันได้อีกต่อไป 

ในการพัฒนาโปรแกรมไพธอนของวิทยานิพนธ์นี้จะใช้สภาพแวดล้อมในการพัฒนา
(Integrated Development Environment : IDE) ด้วยซอฟต์แวร์สไปเดอร์ ซ่ึงเป็น Editor ชนิดหนึ่งที่
ใช้ส าหรับการพัฒนาโปรแกรมภาษาไพธอน สามารถท างานได้บนหลายแพลตฟอร์ม เช่น 
Windows, MAC และ Linux ซ่ึงในความจริงแล้วผู้สร้างสไปเดอร์ขึ้นมานั้นต้องการให้มันท างาน
คล้ายกับโปรแกรม MATLAB ดังนั้นเราจึงเห็นตัวโปรแกรมสไปเดอร์มี GUI ที่คล้ายกับโปรแกรม 
MATLAB ข้อดีของโปรแกรมสไปเดอร์นั้นอยู่ที่เป็นโปรแกรมท่ีมีขนาดเล็ก และ ใช้ทรัพยากรของ
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เครื่องคอมพิวเตอร์น้อยกว่าโปรแกรมอ่ืน อีกด้วย นอกจากนั้นยังเป็นโปรแกรมท่ีเป็น Open Source 
ซ่ึงท าให้นักวิจัยหลายคนเลือกใช้เพราะ สามารถเข้าถึงได้ง่าย และมีการน าความรู้มาอภิปราย และ
แสดงข้อคิดเห็นกันในวงกว้างในอินเทอร์เน็ต 

 

2.12  งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง (Literature Review) 
ในปัจจุบันงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับเรื่องการรู้จ าลายมือชื่อนั้นมีมากมาย ซ่ึงทางผู้วิจัยได้

ท าการศึกษา และคัดเลือกน ามาประกอบงานวิจัย 6 เรื่องดังต่อไปนี้ 
Vargas et al. (2014) ได้อธิบายการตรวจสอบลายมือชื่อที่ เขียนด้วยลายมือ ในระดับ

ภาพรวม โดยมุ่งเน้นที่การวัดระดับ Grey Scale ซ่ึงมีทั้งการใช้ คุณสมบัติของพื้นผิวด้านสถิติ 
(Statistical Texture Features) เทคนิค Co-Occurrence Matrix และ Local Binary Pattern มาใช้ใน
งานวิจัย ซ่ึงงานวิจัยนี้จะเริ่มโดยการลบภาพพื้นหลังออกก่อน จึงท าให้สามารถน าข้อมูลที่ทางผู้วิจัย
ดังกล่าวสนใจ มาวิเคราะห์ข้อมูล และ น าไปใช้ในโมเดลได้อย่างถูกต้องแม่นย า อีกทั้งในงานวิจัย
ชิ้นนี้มีการใช้กราฟฮิสโตแกรม เพื่อลดทอนอิทธิพลของการใช้หมึกปากกาต่างกันในผู้ลงนามคน
เดียวกันอีกด้วย แหล่งอ้างอิงภาพลายมือชื่อของงานวิจัยชิ้นนี้ได้มาจากสองฐานข้อมูลคือ MCYT-75 
และ GPDS-100 ซ่ึงจะมีทั้งลายมือชื่อของแท้  (Genuine) และ ลายมือชื่อจากการปลอมแปลง 
(Forgeries) ด้านผลลัพธ์ที่ออกมานั้นได้รับค่า EER (Equal Error Rate) = 16.27% เม่ือลายมือชื่อที่มา
จากการปลอมแปลงนั้นมาจากผู้เชี่ยวชาญ (Skilled Forgeries) ซ่ึงหากน าลายมือชื่อปลอมแปลงแบบ
ที่มาจากการสุ่ม (Random Forgeries) มาเข้าโมเดลแล้วนั้น จะได้ค่า EER = 6.7% ซ่ึงทางผู้วิจัยได้มี
การใช้ Local Binary Pattern  เข้าช่วยเพื่อเพิ่มความแม่นย าในการตรวจสอบลายมือชื่อ โดยผลลัพธ์ที่
ได้นั้นออกมาดีขึ้น โดยเมื่อตรวจสอบกับ Skilled Forgeries จะมีค่า EER = 12.8% และ EER = 3.6% 
ใน Random Forgeries เมื่อมี 5 Samples 

Guerbai et al. (2014) น าเสนอการใช้งานที่มีประสิทธิภาพของ OC-SVM เพื่อตรวจสอบ
ลายมือชื่อที่เขียนด้วยลายมือ ตามพารามิเตอร์ของผู้ลงนาม (Writer) โดยใช้ลายมือชื่อของแท้เท่านั้น 
ประโยชน์หลักของการใช้ HSVS (Handwritten Signature Verification System) คือ จะใช้ลายมือชื่อ
เพียงแค่จ านวนน้อย มันจะยอมให้มีการก าหนด Optimal Threshold จากลายมือชื่อแท้ (Genuine 
Signatures) และ ลายมือชื่อที่ เกิดจากการสมมติขึ้น (Fictitious Signatures) จาก Combination of 
Distance ซ่ึงต้องผ่านการปรับค่าอย่างระมัดระวัง และ เมื่อมีผู้ลงนามคนใหม่เข้ามาในระบบ 
ค่าพารามิเตอร์ของ OC-SVM จะถูกใช้โดยปราศจากการ หาค่า Optimal Threshold ด้านผลลัพธ์จาก
การทดลองนั้น เราจะเห็นค่า AER (Average Error Rate) อยู่ที่ 5 – 7% ใน CEDAR Dataset ส่วนใน 

 

 

 

 

 

 

 

 



30 
 

GPDS Dataset จะมีค่า AER อยู่ที่ 15 – 17% โดยทั้งสอง Dataset จะมีค่า AER ลดลงเรื่อย ๆ ตาม
จ านวนของผู้ลงนาม ในการทดลองนี้จ านวนจะอยู่ที่ 4 – 12 ลายมือชื่อ 

Frias-Martinez et al. (2006) กล่าวถึงปัญหาของการรู้จ าลายมือชื่อโดยอัตโนมัติ (Signature 
Recognition) ได้รับความสนใจเพียงเล็กน้อยเมื่อเทียบกับปัญหาของการตรวจสอบลายมือชื่อ 
(Signature Verification) แม้จะมีการใช้งานที่มีศักยภาพในการเข้าถึงส่ิงอ านวยความสะดวก การ
รักษาความปลอดภัยที่มีความส าคัญ รวมไปถึงการประมวลผลเอกสารทางกฎหมาย และทาง
ประวัติศาสตร์ งานวิจัยชิ้นนี้ได้น าเสนอการรู้จ าลายมือชื่อของมนุษย์ บนพื้นฐานของ Support 
Vector Machine (SVM) และ น าไปเปรียบเทียบกับ เทคนิคการแบ่งกลุ่มแบบดั้งเดิม อย่าง Multi-
Layer Perceptron (MLP) งานวิจัยชิ้นนี้ยังแสดงถึงกลไก (Mechanism) การตรวจสอบถึง Variation 
ของแต่ละลายมือชื่อในตัวบุคคลเดียวกัน โดยน าเสนอผ่านสองกระบวนการ คือ 1) การสร้าง 
Feature Vector โดยใช้เซตของ Global Geometric และ Moment-Based Characteristics ของลายมือ
ชื่อ 2) การสร้าง Feature Vector โดยใช้ Bitmap ของ ลายมือชื่อที่ตรงกัน (Corresponding)  ซ่ึงจาก
ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่า SVM นั้นให้ค่าความแม่นย าสูงถึง 71% และ ดีกว่าเทคนิค MLP 

Suman and Kumar (2013) น าเสนอเกี่ยวกับวิธีการระบุตัวตนด้วยลายมือชื่อแบบออฟไลน์ 
ซ่ึงเป็นที่สนใจมากขึ้นในปีที่ผ่านมา เพราะมีความสามารถน าไปใช้ในชีวิตประจ าวันในเชิงปฏิบัติ 
และลายมือชื่อจะต้องมีการตรวจสอบทันที เช่น งานรักษาความปลอดภัย หรือ ส าหรับการท า
ธุรกรรมเชิงพาณิชย์ แม้กระทั่งการตรวจสอบการเข้าร่วมประชุมอ่ืน ๆ โดยตัวงานวิจัยชิ้นนี้ จะวิจัย
เกี่ยวกับ การระบุลายมือชื่อในภาษาปัญจาบ บนพื้นฐานของเทคนิค Neural Network ข้อได้เปรียบ
หลักส าหรับการใช้การระบุลายมือชื่อออฟไลน์  คือเป็นระบบที่มีการปรับตัวได้ดี และในการ
ด าเนินการนั้นสามารถกระท าได้อย่างง่ายดาย ใช้ต้นทุนต่ า รวมไปถึงมีความสะดวกของการฝัง
ระบบในองค์กรโดยไม่ต้องมีผลกระทบต่อระบบที่มีอยู่ ผลการทดลองนี้ วัดค่าความแม่นย าโดยใช้
ค่า FAR (False Acceptance Ratio) และ FFR (False Rejection Ratio) ซ่ึงค่าท้ังสองจะมากหรือน้อย
นั้นขึ้นอยู่กับการปรับแต่งค่า Threshold ซ่ึงถ้าปรับค่า Threshold ให้สูง FRR จะลดลง และ FAR 
สูงขึ้น (Over Accept)โดยในงานวิจัยที่น าเสนอนี้ได้ใช้ค่า Threshold ที่ 90%  

Zheng et al. (2004) ท าการตรวจหาขอบร่วมกับการไล่ระดับสี ซ่ึงเป็นนวัตกรรมใหม่ 
เพื่อที่จะหาต าแหน่งขอบให้ชัดเจนมากยิ่งขึ้น บทความนี้ใช้ Least Squares Support Vector Machine 
(LS-SVM) ร่วมกับ เคอร์เนลฟังก์ชันเรเดียลเบสิส และใช้วิธีการตรวจหาขอบแบบ Sobel และ 
Canny พบว่าท าให้มีประสิทธิภาพเพิ่มขึ้น 

Niu et al. (2012) ได้น าเสนอเทคนิคใหม่ในการรู้จ าลายมือตัวเลขโดยใช้อัลกอริทึมตัว
จ าแนก 2 ชนิดเข้าร่วมกันนั่นคือ CNN (Convolution Neural Network) เพื่ อใช้ เป็นตัว Feature 
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Extractor และ SVM เพื่อเป็นตัว Recognizer ด้วยทั้งสองเทคนิคที่ผสมผสานกันนี้ท าให้ได้ค่า 
Recognition Rate สูงถึง 99.81% และ เมื่อทางผู้วิจัยได้ทดลองท าการ Reject ภาพท่ีคลุมเครือออกไป 
(ท าการเลือกที่จะไม่ท านายลายมือที่มีความคลุมเครือ) ได้ผลลัพธ์คือ Recognition Rate ที่ลดลงเหลือ 
94.4% โดยที่มี Reject Rate อยู่ที่ 5.6% นั่นหมายความว่าในผลงานวิจัยชิ้นนี้ให้ค่าความแม่นย าที่
น่าเชื่อถือ (Reliability Rate) ที่  100% ซ่ึงนับว่ามีความส าคัญมากในการน าไปใช้ในแวดวง
อุตสาหกรรม และการเงิน 

Mangini et al. (2014) น าเสนอเกี่ยวกับการใช้เทคนิคแบบใหม่ในการสร้าง Prototype ใน
การรู้จ าลายมือตัวเลข โดยงานวิจัยชิ้นนี้จะมีเป้าหมายทั้งในแง่ของความแม่นย าในการท านาย และ
เวลาที่ใช้ในการจ าแนกลายมือตัวเลข การด าเนินงานวิจัยจะแบ่งออกเป็นสองขั้นตอนหลัก คือ 
ขั้นตอนการคัดเลือก Prototype ซ่ึงในขั้นตอนนี้ จะใช้ อัลกอริทึมที่ เรียกว่า ART1 (Adaptive 
Resonance Theory 1) และ ขั้นตอนที่สองคือ การกรอง Prototype ซ่ึงวัตถุประสงค์ของขั้นตอนนี้จะ
เน้นไปที่การตัด Prototype ที่มีความแม่นย าในการท านายต่ าทิ้ง หลังจากได้ชุดของ Prototype 
เรียบร้อยแล้ว ข้อมูลจะถูกน าไปเข้าอัลกอริทึม k-NN เพื่อสร้างโมเดลการรู้จ า และผลลัพธ์ของ
งานวิจัยนี้ออกมาค่อนข้างน่าพอใจโดยที่ความแม่นย าในการท านายอยู่ที่ 98.73% ซ่ึงนับว่าค่อนข้าง
ต่ า เมื่อเทียบกับงานวิจัยชิ้นอ่ืน ๆ ในด้านการรู้จ าลายมือตัวเลข แต่เวลาในการท านายนั้นลดลงอย่าง
มากจาก 511.97 วินาที เหลือ 6.15 วินาที 
 จากงานวิจัยที่เกี่ยวข้องที่ได้กล่าวมาข้างต้น มีท้ังท่ีอยู่ในลักษณะของการตรวจสอบลายมือ 
และการรู้จ าลายมือ ในส่วนของฐานข้อมูลที่น ามาใช้นั้น มีทั้งที่น ามาจากฐานข้อมูลที่มีอยู่แล้ว และ
เก็บรวบรวมข้อมูลเอง โดยขอบเขตของแต่ละงานวิจัยจะมุ่งเน้นไปที่การทดสอบเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพ และการปรับปรุงเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพ ซ่ึงจะมีเพียงส่วนน้อยที่จะท าการน าเสนอ
แนวคิดใหม่ลงไปด้วย โดยเทคนิคที่นิยมน ามาให้ในงานวิจัยส่วนมากจะเป็น SVM การพัฒนา
งานวิจัยด้านการเรียนรู้ลายมือชื่อของวิทยานิพนธ์นี้ เมื่อเปรียบเทียบกับงานวิจัยอ่ืนสามารถสรุปได้
ดังตารางที่ 2.3 
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ตารางท่ี 2.3 สรุปเปรียบเทียบงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

กระบวนการท างาน งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
ก ข ค ง จ ฉ ช* 

เทคนิค/ อัลกอริทึมที่น ำมำใช้   
 Support Vector Machine    

 
   

 Perceptron   
 

    
 Neural Network     

    
 Naïve Bayes        
 k- Nearest Neighbors  

 
     

 Local Binary Pattern   
     

 Grey Level Co-occurrence Matrix  
      

 Curvelet Transform  
 

     
 Additional Intensive Data        

ขอบเขตงำนวิจัย   
 เพื่อทดสอบประสิทธิภาพ        
 เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างเทคนิค/อัลกอริทึม    

 
   

 เพื่อปรับปรุงหรือเพิ่มประสิทธิภาพ   
 
    

 เพื่อเสนอแนวคิดใหม่  
   

   
ลักษณะกำรจ ำแนกไบโอเมตริกซ์   
 การตรวจสอบลายมือ   

 
    

 การรู้จ าลายมือ   
 

 
   

Dataset / กำรเก็บรวบรวมข้อมูล   
 น ามาจากแหล่งอ้างอิงท่ีมีอยู่แล้ว   

  
  

 
 เก็บรวบรวมข้อมูลด้วยผู้วิจัย   

     
กำรพัฒนำ    
 ภาษาไพธอน        
 โปรแกรม MATLAB  

  
    

 ภาษาหรือโปรแกรมอ่ืน ๆ  
  

    
 
หมายเหตุ งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง ประกอบด้วย 
  ก   แทนงานวิจัยของ Vargas et al. (2014) 
  ข   แทนงานวิจัยของ Guerbai et al. (2014) 
  ค   แทนงานวิจัยของ Frias-Martinez et al. (2006) 

ง   แทนงานวิจัยของ Suman and Kumar (2013) 

 

 

 

 

 

 

 

 



33 
 

จ   แทนงานวิจัยของ Niu et al. (2012) 
ฉ   แทนงานวิจัยของ Mangini et al. (2014) 

  ช* แทนงานวิจัยการเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดลรู้จ าภาพลายมือชื่อ 
        (งานวิจัยของวิทยานิพนธ์ฉบับนี้) 

 

 

 

 

 

 

 

 



บทที่ 3 
วิธีด ำเนินกำรวิจัย 

 
งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อท าการศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลที่ได้จาก

อัลกอริทึมการรู้จ าท้ัง  4 อัลกอริทึม รวมถึงการพัฒนาเพ่ือเพิ่มประสิทธิภาพของการรู้จ าอีกด้วย โดย
ในบทนี้จะกล่าวถึง กรอบแนวคิดวิธีการวิจัย เครื่องมือที่ใช้ในการวิจัย และกระบวนการต่าง ๆ ของ
การวิจัย โดยมีรายละเอียดดังนี้ 
 

3.1  กรอบแนวคิดของกำรวิจัย 
แนวคิดหลักของงานวิจัยนี้ ถูกแบ่งออกเป็น 5 ส่วน ได้แก่ 1) วิธีเก็บข้อมูลลายมือชื่อ และ

การแปลงภาพลายมือชื่อให้เป็นไฟล์ภาพ 2) การแปลงข้อมูลภาพลายมือชื่อให้เป็นข้อมูลทางตัวเลข
3) การทดสอบเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละอัลกอริทึม 4) การทดลองเพิ่มประสิทธิภาพการ
รู้จ าโดยการใช้ เทคนิคการหาขอบภาพ และการท าขอบภาพให้บางลง  5) การทดลองเพิ่ม
ประสิทธิภาพการรู้จ าโดยการใช้เทคนิคเพิ่มชุดข้อมูลที่มีความเข้มสูง ดังที่แสดงให้เห็นในรูปท่ี 3.1 
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รูปท่ี 3.1 แผนภาพแสดงขัน้ตอนการด าเนนิงานวจิัยทั้ง 5 ขั้นตอน 

 

 

 

 

 

 

 

 



36 
 

3.1.1 กรอบแนวคิดขั้นตอนที่ 1: วิธีเก็บข้อมูลตัวอย่ำงลำยมือชื่อ  และกำรแปลงภำพ
ลำยมือชื่อให้เป็นไฟล์ภำพ 

 ขั้นตอนนี้จะเกี่ยวกับการเก็บรวมรวมข้อมูล รวมไปถึงการแปลงข้อมูลเพื่อให้ง่าย
ต่อการท างานวิจัย โดยทางผู้วิจัยได้ท าการเก็บรวบรวมข้อมูลจริง  จากนักศึกษาชั้นปีที่ ส่ี คณะ
มนุษยศาสตร์และสังคมศาสตร์ สาขาสารสนเทศศึกษา มหาวิทยาลัยบูรพา โดยทางผู้วิจัยได้ท าการ
คัดกรองเอาแต่บุคคลที่ใช้ลายมือชื่ออยู่เป็นประจ า ภายหลังการคัดกรองดังกล่าว ผู้วิจัยได้ร้องขอให้
ผู้ท่ีเข้าร่วมงานวิจัยท าการเขียนลายมือชื่อคนละ 20 ครั้งโดยให้เขียนในตอนแรก 10 ครั้งจากนั้นเว้น
ระยะไป 14 วันแล้วจึงท าการร้องขอให้เขียนลายมือชื่ออีก 10 ครั้ง เพื่อเป็นการยืนยันว่าใช้ลายมือชื่อ
ในชีวิตประจ าวันจริง และเป็นการแสดงถึงว่างานวิจัยนี้สามารถรองรับความแปรปรวนของลายมือ
ชื่อตามสภาพแวดล้อม (ซ่ึงในที่นี้คือเวลา) จากผู้เข้าร่วม 30 คน ดังนั้นจ านวนลายมือชื่อที่ใช้ใน
งานวิจัยนี้จะมีทั้งหมด 600 ลายมือชื่อ โดยขั้นตอนการเตรียมข้อมูลได้ถูกอธิบายไว้ในแผนภาพ ดัง
รูปท่ี 3.2 
 

 
 
 

รูปท่ี 3.2 วิธีการเก็บข้อมูลลายมือชื่อ และ การแปลงข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบไฟล์ภาพ 
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จากกรอบแนวคิดข้างต้นนั้นจะถูกแบ่งออกเป็น 2 ขั้นตอนย่อยดังต่อไปนี้ 
ขั้นตอนที่ 1 น าภาพลายมือชื่อที่ได้ทั้งหมดมาผ่านเครื่องสแกน FUJI XEROX รุ่น 

ApeosPort-IV5070 เพื่อท าเป็นไฟล์รูปภาพ 
ขั้นตอนที่ 2 ท าการปรับแต่งสีให้เป็นลักษณะขาวด า  
ขั้นตอนที่ 3 ท าการปรับขนาดรูปภาพลายมือชื่อให้มีขนาดเท่ากันทุกภาพ กว้าง 144 

พิกเซล และ สูง 38 พิกเซล ดังตัวอย่างในรูปท่ี 3.3 
 

 
 

รูปท่ี 3.3 ตัวอย่างภาพลายมือชื่อที่ปรับให้เป็นสีขาว ด า และท าให้มีขนาดเท่ากนั 
 

3.1.2 กรอบแนวคิดขั้นตอนที่ 2: กำรแปลงข้อมลูภำพลำยมือชื่อให้เป็นข้อมลูทำงตัวเลข 

ขั้นตอนที่ 1 ใช้โปรแกรมไพธอน ท าการประมวลผล และแปลงภาพลายมือชื่อที่
น าเข้ามา ให้เป็นรูปแบบตารางที่มีขนาด 144 คอลัมน์ และ 38 แถว ตามขนาดภาพที่เราได้ปรับแต่ง
ไว้ จากนั้นแทนที่ค่าความเข้มสีลงไปในทุกช่องของตารางนั้น ค่าความเข้มสีแสดงอยู่ในลักษณะ
ตัวเลข มีค่าระหว่าง 0 ถึง 255 โดยที่ 0 คือ ค่าระดับความเข้มสูงท่ีสุด (ในที่นี้คือสีด า) และตัวเลข 255 
คือความเข้มต่ าสุด (ในที่นี้คือสีขาว) ดังตัวอย่างในรูปท่ี 3.4 

ขั้นตอนที่ 2 จัดเรียงข้อมูลตัวเลขของไฟล์ภาพแต่ละลายมือชื่อ ให้อยู่ในรูปของ 
Array 1 มิติ โดยที่ลายมือชื่อหนึ่งรูปจะมีค่าข้อมูล 5,472 คอลัมน์ 
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รูปท่ี 3.4 ตัวอย่างภาพลายมือชื่อที่อยู่ในรูปของตาราง และค่าความเข้มถูกแทนทีด่้วยตวัเลข 0 – 255 
 

 
 

รูปท่ี 3.5 ภาพตัวอย่างแสดงการแปลงไฟล์ภาพให้เป็นข้อมลูตัวเลขตามความเข้มสีด้วยไพธอน 
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รูปท่ี 3.6 ขั้นตอนการแปลงไฟล์รูปภาพให้เป็นข้อมูลตัวเลข 
 

3.1.3 กรอบแนวคิดขั้นตอนที่  3: กำรทดสอบเปรียบเทียบประสิทธิภำพของแต่ละ
อัลกอริทึม 
ขั้นตอนนี้จะเป็นการน าขอ้มูล Array ที่ได้จาก กรอบแนวคิดขั้นตอนที่ 2 มารวมกัน 

และท าให้อยู่ในรูปของ CSVไฟล์ เพื่อสะดวกต่อการน าไปท าการศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
โดยมีขั้นตอนย่อย ๆ ตามแผนภาพในรูปท่ี 3.7 
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รูปท่ี 3.7 การทดสอบเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละอัลกอริทึม 
 

จากกรอบแนวคิดของขั้นตอนนี้จะประกอบด้วย 4 ขั้นตอนย่อยดังต่อไปนี้  
ขั้นตอนที่ 1 น าข้อมูลซ่ึงอยู่ในรูปแบบของ Array มารวบรวม และ Export ออกมา

ให้อยู่ในรูปแบบไฟล์ CSV เพื่อความสะดวกในการน าไปใช้งาน 
ขั้นตอนที่ 2 แบ่งข้อมูลออกเป็น สองส่วนเพื่อการฝึก (Training data) และการ

ทดสอบ (Test data) 
ขั้นตอนที่ 3 น าไฟล์ชุดข้อมูลฝึกที่ได้ ไปเข้าอัลกอริทึมท้ัง 4 อัลกอริทึม เพื่อให้ได้

โมเดลการรู้จ า จากนั้นทดสอบความแม่นย าของโมเดลด้วยชุดข้อมูลทดสอบ 
ขั้นตอนที่ 4 บันทึกผลการทดลอง จากนั้นน าผลลัพธ์ที่ได้ของแต่ละอัลกอริทึมมา

ท าการศึกษา และเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
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3.1.4 กรอบแนวคิดของขั้นตอนที่ 4 : กำรทดลองเพิ่มประสิทธิภำพกำรรู้จ ำโดยกำรใช้
เทคนิคกำรหำขอบภำพ และกำรท ำขอบภำพบำง 
การด าเนนิงานในขัน้ตอนนีจ้ะน าผลลัพธ์ที่ได้จาก กรอบแนวคิดของขั้นตอนที่ 1 

มาท าการปรับปรุงไฟล์ภาพให้มคีวามคมชัดยิ่งขึน้ด้วยเทคนิคต่าง ๆ รวม 5 เทคนิคดว้ยกัน จากนั้น
จึงท าการคัดเลือกเทคนคิที่น่าสนใจมาใช้ในการพัฒนาโมเดลการรู้จ าต่อไป โดยมีแผนผังแสดงไวด้ัง
รูปท่ี 3.8 

จากกรอบแนวคิดของขั้นตอนนี้จะประกอบด้วย 3 ขั้นตอนย่อยดังต่อไปนี้  
ขั้นตอนที่ 1 ปรับปรุงภาพด้วยเทคนิคการหาขอบภาพ และ ท าขอบภาพให้บางลง 
ขั้นตอนที่ 2 น าไฟล์ภาพท่ีได้รับการปรับปรุงแล้วมาแปลงให้อยู่ในรูปของตาราง

ตัวเลขตามความเข้มสี และ จากนั้นแปลงข้อมูลตัวเลขให้เป็นชุดข้อมูล Array 
ขั้นตอนที่ 3 ศึกษาเปรียบเทียบโดยใช้อัลกอริทึมทั้ง 4 แบบ 
ขั้นตอนที่ 4 บันทึกผลการทดลอง 
ขั้นตอนที่ 5 คัดเลือกไฟล์รูปภาพที่ได้จากเทคนิคการปรับปรุงรูปภาพ โดยตัดสินใจ

เลือกจากการน าไปเปรียบเทียบกับค่าที่สูงที่สุดของชุดข้อมูลดั้งเดิม (ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดจากกรอบ
แนวคิดขั้นตอนที่ 3) โดยภาพท่ีได้จากเทคนิคเหล่านั้นจะถูกน าไปใช้ในขั้นตอนถัดไป 
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รูปท่ี 3.8 ขั้นตอนการเพิ่มประสิทธิภาพการรูจ้ าด้วยเทคนคิการปรับปรุงรูปภาพ 
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3.1.5 กรอบแนวคิดของขั้นตอนที่ 5 : กำรเพิ่มประสิทธิภำพกำรรู้จ ำด้วยเทคนิคกำรเพิ่ม
ชุดข้อมูลที่มีควำมเข้มสูง 

  การด าเนินงานในขั้นตอนนี้จะเป็นการเพิ่มประสิทธิภาพโมเดลการรู้จ า โดยจะ
มุ่งเน้นไปท่ีการน าข้อมูลมาใช้งานให้เกิดประโยชน์สูงสุด ซ่ึงข้อมูลที่เราให้ความสนใจนั้นจะเป็น
ข้อมูลที่มีความเข้มสีสูงซ่ึงนั่นหมายถึงตัวลายมือชื่อนั่นเอง (เมื่อข้อมูลที่มีความเข้มสีต่ าแสดงถึงที่
ว่างระหว่างเส้นของตัวลายมือชื่อ) โดยได้แสดงการเพ่ิมข้อมูลที่มีความเข้มสีสูงไว้ในรูปที่ 3.9 และ 
3.10 
 

 
 

รูปท่ี 3.9 ภาพตัวอย่างแสดงการเพิ่มข้อมูลความเข้มสูงในแต่ละลายมือชื่อ 

 
   รูปท่ี 3.9 แสดงถึงการแปลงน าภาพลายมือชื่อให้อยู่ในชุดข้อมูล Array โดยตัวอย่าง
เป็นภาพลายมือชื่อขนาด 4x4 ทั้งสามภาพถูกน ามาจัดเรียงให้อยู่ในรูปของ Array ขนาด 16 คอลัมน์ 
ซ่ึงจากชุดข้อมูลตัวอย่างนี้ จะเห็นได้ว่าลายมือชื่อที่ 1 มีจ านวนข้อมูลที่ความเข้มสีสูง (ข้อมูล
น่าสนใจ) เป็นจ านวนช่องทั้งทั้งส้ิน 5 ช่อง (ลายมือชื่อที่ 2 มี 4 ช่อง และ ลายมือชื่อที่ 3 มี 3 ช่อง) 
โดยจ านวนช่อง เท่ากับ 5 ช่องในที่นี้จะถูกน าไปอ้างอิงในขั้นตอนย่อยต่อไป 
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รูปท่ี 3.10 ภาพตัวอย่างแสดงการเติมข้อมูลที่มีความเข้มสูงลงไปในแต่ละลายมือชื่อ ตามเปอร์เซ็นต์ 
                  ของจ านวนข้อมูลที่มีความเข้มสูงท่ีสุด 
 
  กรอบแนวคิดในขั้นตอนนี้ยังได้ให้ความสนใจเกี่ยวกับ เวลาท่ีใช้ในการสร้างโมเดล
การรู้จ า เนื่องจากการที่เพิ่มข้อมูลลงไปนั้นอาจจะท าให้เกิดการใช้เวลาในการสร้างโมเดลที่มากขึ้น 
  โดยในขั้นตอนนี้จะท าการเพิ่มข้อมูลที่มีความน่าสนใจลงไปทีละ 20% จากนั้นจะท า
การบันทึกผลการทดลองเพิ่มน าไปเปรียบเทียบกับความแม่นย าของข้อมูลเดิม ซ่ึงหากได้ความ
แม่นย าที่มากขึ้นจะท าต่อไปเรื่อย ๆ  จนกว่าความแม่นย าจะคงท่ี หรือ จนกว่าจะข้อมูลที่เพิ่มเข้าไปจะ
ครบ 100% ดังตัวอย่างท่ีแสดงใน รูปท่ี 3.10 ข้อมูลภาพลายมือชื่อที่อยู่ในรูปของชุดข้อมูล Array ทั้ง 
3 ลายมือชื่อ จะถูกเพิ่มชุดข้อมูลที่มีความเข้มสีสูงลงไป โดยแสดงตัวอย่างทั้งในระดับเพิ่มเข้าไป 
20% (เพิ่ม 1 ช่อง จาก maximum = 5 ช่อง), 40% (เพิ่ม 2 ช่อง จาก maximum = 5 ช่อง) และ 100% 
(เพิ่ม 5 ช่อง จาก maximum = 5 ช่อง) 
 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 



45 
 

 
 

รูปท่ี 3.11 ภาพแผนผังแสดงการท างานของกรอบแนวคิดขัน้ตอนที่ 5 
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3.2  เครื่องมือที่ใช้ในกำรวิจัย 
 เครื่องมือที่ใช้ในงานวจิัยนี้ ประกอบดว้ยฮารด์แวร์และซอฟต์แวร์ ดังนี้ 
 1) เครื่องคอมพิวเตอร์ส าหรับพัฒนาโปรแกรม และทดสอบอัลกอริทึมโดยมีรายละเอียด
ดังนี ้

- หน่วยประมวลผลกลาง : Intel® Core i5 
- หน่วยความจ าส ารอง : 750 GB 
- หน่วยความจ าหลัก : 2 GB 
- อุปกรณ์เสริมอ่ืน ๆ เช่น เมาส์ แป้นพิมพ์ เป็นต้น 

 2) ระบบปฏิบัติการและโปรแกรมประยกุต์ส าหรับการเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดลรู้จ า
ภาพลายมือชื่อประกอบไปด้วย 

- ระบบปฏิบัติการ : Windows 7 Ultimate 32-bit Operating System 
- เครื่องมือในการพัฒนาโปรแกรม : Spyder 2.2.5 (Python 2.7) 
- เครื่องมือในการปรับแต่งรูปภาพ :  MATLAB version 7.14 (R2012a) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

บทที่ 4 
การทดสอบและอภิปรายผล 

 
 ในการทดสอบประสิทธิภาพโมเดลการรู้จ าลายมือชื่อในงานวิจัยชิ้นนี้นั้น จะใช้อัลกอริทึม
ทั้ง 4 แบบ และจะมีการใช้เทคนิคการปรับแต่งรูปภาพ รวมถึงเทคนิคการเพิ่มชุดข้อมูลที่น่าสนใจลง
ไป และท าการสรุปผลการทดลองโดยจะมีการเปรียบเทียบทั้งความแม่นย า และทรัพยากรเวลาท่ีใช้
ในการสร้างโมเดลและท านาย 
 

4.1  ข้อมูลที่ใช้ในการทดสอบ 
ข้อมูลภาพลายมือชื่อทั้ ง  600 ภาพที่ ใช้ ในงานวิจัยชิ้นนี้ จะถูก เก็บลงใน เว็บไซต์ 

https://sites.google.com/site/nhinganusaracpesut/signature/datasets โดยจะเป็นภาพลายมือชื่อที่เกิด
จากการเก็บรวบรวมด้วยตัวผู้วิจัยเอง จากผู้เข้าร่วมท้ังส้ิน 30 คน โดยแต่ละคนจะถูกร้องขอให้เขียน 
ลายมือชื่อคนละ 20 ครั้ง โดยในแต่ละภาพลายมือชื่อจะมีขนาด 38x144 พิกเซล เท่ากันทั้งหมด  
ดังรูปที่ 4.1 

 

 
 

รูปที ่4.1 ตัวอย่างข้อมูลภาพลายมือชื่อ 
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4.2  การทดสอบประสิทธิภาพระหว่างโมเดลการรู้จ าที่สร้างขึ้นจากอัลกอริทึมทั้ง 4 
แบบ 
การทดลองนี้จะมีทั้งการเปรียบเทียบประสิทธิภาพความแม่นย าในการจ าแนกข้อมูลของ

อัลกอริทึมทั้ง 4 แบบได้แก่ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (เคอร์เนลฟังก์ชันส่ีชนิด คือ ฟังก์ชันเชิงเส้น 
ฟังก์ชันพหุนาม ฟังก์ชันเรเดียลเบสิส และฟังก์ชันซิกมอยด์) เพอร์เซปตรอน นาอีฟเบย์  (ฟังก์ชัน
การกระจายข้อมูลสามชนิด คือ เกาเซียน  มัลติโนเมียล และเบอร์นูลลี) และ เคเนียเรสเนเบอร์ 
โดยเฉพาะอย่างยิ่งในอัลกอริทึม เคเนียเรสเนเบอร์ นั้นจะท าการทดลองด้วยค่า k = 1, 2, 3, …, 20 
เพื่อหาค่า k ที่ให้ค่าความแม่นย าท่ีมีค่ามาก เพื่อน าไปใช้ในการพัฒนาประสิทธิภาพโมเดลการรู้จ า
ในขั้นตอนถัดไป 

4.1.1 ผลการทดลองการเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างอัลกอริทึมทั้ง 4 แบบ 
จากการทดลอง มีผลลัพธ์ดังต่อไปนี้ อัลกอริทึมซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเป็น

อัลกอริทึมที่มีความแม่นย าในการท านายมากที่สุดอยู่ที่ 95.33% ด้วยเคอร์เนลฟังก์ชันพหุนาม 
รองลงมาจะเป็น 94.67% ด้วยเคอร์เนลฟังก์ชันเชิงเส้น ซ่ึงในอัลกอริทึมอ่ืน ๆ จะให้ค่าความแม่นย า
ที่ต่ าลง ซ่ึงลดหล่ันกันลงไป เช่น มัลติโนเมียลนาอีฟเบย์ อยู่ที่ 82.67% เพอร์เซปตรอน 68.67% ดังที่
แสดงให้เห็นในตารางที่ 4.1 

 
ตารางท่ี 4.1 แสดงค่าความแม่นย าของแต่ละอัลกอริทึม โดยใช้ภาพดั้งเดิม 

Algorithms Functions 

Traditional Method (5,472 columns) 

Accuracy 

Training data Test data 

Perceptron Linear 1.000 0.687 

SVM 

Linear 1.000 0.947 
Poly 1.000 0.953 
RBF 1.000 0.007 

Sigmoid 0.042 0.007 

Naive Bayes 
Gaussian 1.000 0.567 

Multinomial 0.973 0.827 
Bernoulli 0.042 0.007 

k-NN 
k=1 1.000 0.847 
k=2 0.953 0.833 
k=3 0.927 0.787 
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อัลกอริทึมเคเนียเรสเนเบอร์ เป็นอัลกอริทึมที่มีความน่าสนใจมาก  คือเราจะ
สามารถพบได้ว่าค่า k นั้นมีความสัมพันธ์แบบแปรผกผันกับค่าความแม่นย า โดยความแม่นย าจะมี
ค่ามากที่สุดเมื่อ k=1 (อยู่ที่ 84.7%) และน้อยที่สุด 38.7% เมื่อ k = 20 ดังจะเห็นได้จากรูปท่ี 4.2 

 

 
 

รูปที ่4.2 กราฟแสดงความสัมพันธ์ของจ านวน k ในอัลกอริทึมเคเนียเรสเนเบอร์ และความแม่นย า 

 

4.3  การทดสอบประสิทธิภาพโมเดลการรู้จ าโดยใช้ภาพลายมือชื่อที่ผ่านเทคนิคการ
หาขอบภาพ และการท าขอบภาพให้บางลง 
ความแม่นย าของแต่ละอัลกอริทึม เมื่อผ่านเทคนิคการหาขอบภาพ และการท าขอบภาพให้

บางลงเข้ามาช่วยนั้น พบว่าอัลกอริทึมซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนฟังก์ชันเชิงเส้นนั้นค่าความแม่นย า
สูงขึ้นด้วยเทคนิคการตรวจหาขอบภาพแบบโซเบล โดยให้ค่าความแม่นย า 96.00% ซ่ึงเป็นค่าท่ีสูง
ที่สุดของการทดลองใช้เทคนิคการหาขอบภาพ และการท าขอบภาพให้บางลงเข้ามาช่วย และยังสูง
กว่าความแม่นย าสูงสุดของชุดข้อมูลดั้งเดิมด้วย 

จากผลการทดลองที่ได้แสดงได้แสดงไว้ในตารางที่ 4.2 นั้นจะเห็นได้ว่าด้วยเทคนิคการ
ตรวจหาขอบแบบโซเบลนั้น อัลกอริทึมเคเนียเรสเนเบอร์มีค่าความแม่นย าสูงขึ้น 10.66%, 10.67% 
และ 12.66% ด้วย k = 1, 2 และ 3 ตามล าดับ โดยเฉพาะอย่างยิ่งที่ค่า k =1 นั้น มีความแม่นย าสูงถึง 
95.33% ซ่ึงเทียบเท่ากับค่าความแม่นย าสูงสุดของชุดข้อมูลเดิม  
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ในส่วนของความแม่นย าที่ได้จากเทคนิคการหาขอบภาพนั้น จะมีความแม่นย าในการ
ท านายค่อนข้างน้อย อย่างเช่น เทคนิคการตรวจหาขอบภาพแบบแคนนีนั้น จะได้ความแม่นย าสูงสุด
อยู่ที ่85.33% ด้วยอัลกอริทึมนาอีฟเบย์ ฟังก์ชันการกระจายข้อมูลแบบมัลติโนเมียล ซ่ึงนับว่ายังน้อย
กว่าค่าความแม่นย าสูงสุดของชุดข้อมูลดั้งเดิมถึง 12% และด้วยเทคนิคการหาขอบภาพแบบอ่ืน ๆ ที่
เหลือ ไม่ว่าจะเป็นการตรวจหาขอบภาพแบบโรเบิร์ต การตรวจหาขอบภาพแบบพรีวิตต์ และการท า
ขอบภาพบางนั้นจะมีค่าความแม่นย าท่ีต่ า โดยที่ไม่มีผลลัพธ์ที่มีค่าความแม่นย าสูงกว่า 90% เลย ไม่
ว่าจะใช้อัลกอริทึมใดในการสร้างโมเดลการรู้จ า  

จากการทดลองนี้แสดงให้เห็นว่า การใช้เทคนิคการตรวจหาขอบภาพแบบโซเบลนั้นเป็น
เพียงเทคนิคเดียวที่ให้ผลลัพธ์ที่สูงกว่าค่าความแม่นย าสูงสุดของชุดข้อมูลดั้งเดิม เราจึงน าภาพ
ลายมือชื่อที่ผ่านการท าขอบภาพแบบโซเบลเท่านั้นเพื่อเข้าสู่กระบวนการพัฒนาประสิทธิภาพโมเดล
การรู้จ าในขั้นต่อไป 

 
ตารางท่ี 4.2 แสดงค่าความแม่นย าของแต่ละอัลกอริทึม เปรียบเทียบระหว่าง 6 วิธีการ 

 
 

4.4  การทดสอบประสิทธิภาพโมเดลการรู้จ า โดยใช้ภาพลายมือชื่อที่ผ่านเทคนิคการ
ตรวจหาขอบภาพแบบโซเบล และใช้เทคนิคการเพิ่มชุดข้อมูลความเข้มสูง 
ในขั้นตอนนี้จะเป็นการทดสอบประสิทธิภาพ โดยจะมีทั้งการทดลองเพื่อหาความสัมพันธ์

ระหว่างความแม่นย า และเวลาที่ใช้ในการสร้างโมเดลการรู้จ า ตามจ านวนเปอร์เซ็นต์ของข้อมูลที่
น่าสนใจที่เพิ่มเข้าไป รวมถึงการหาความแม่นย าของแต่ละอัลกอริทึม เมื่อใช้เทคนิคการเพิ่มชุด
ข้อมูลที่มีความเข้มสูงเข้าช่วย 
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4.4.1 การทดสอบหาความสัมพันธ์ระหว่างความแม่นย า และเวลาที่ใช้  กับจ านวน
เปอร์เซ็นต์ของข้อมูลความเข้มสูงที่เพิ่มเข้าไป 
ในขั้นตอนนี้จะมีการทดลองหาความสัมพันธ์ระหว่างความแม่นย า และเวลาท่ีใช้

ในการสร้างโมเดลการรู้จ า โดยจะท าการเพิ่มข้อมูลเข้าไปทีละ 20% จากจ านวนข้อมูลที่มีความเข้ม
สูงทั้งหมด และผู้วิจัยพบว่าจ านวนข้อมูลความเข้มสีสูงท่ีสูงท่ีสุดจากข้อมูลทั้งหมด คือ 717 คอลัมน์ 
ซ่ึงเราจะสามารถเห็นได้จากกราฟในรูปที่ 4.3 ว่าความแม่นย าในการท านายของแต่ละโมเดลนั้นจะมี
ค่าสูงขึ้นตามล าดับ โดยจะมีค่าสูงท่ีสุดเมื่อเพิ่มข้อมูลที่ความเข้มสีสูงเข้าไปที่ 100% ในขณะที่เวลาที่
เพิ่มขึ้นมาจากการเพิ่มชุดข้อมูลเข้าไปนั้นจะเพิ่มขึ้นเพียงแค่เล็กน้อย โดยในอัลกอริทึมซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีนจะเพิ่มขึ้น 0.5 วินาที และอัลกอริทึมเคเนียเรสเนเบอร์จะเพิ่มเพียง 0.08 วินาที 

 

 
 

รูปที ่4.3 กราฟแสดงความสัมพันธ์ระหว่างความแม่นย า เวลาท่ีใช้ในการสร้างโมเดล และเปอร์เซ็นต ์
               ของข้อมูลที่น่าสนใจที่เพิ่มเข้าไป 
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4.4.2 การทดสอบประสิทธิภาพด้านความแม่นย าของการใช้เทคนิคการเพิ่มชุดข้อมูล
ความเข้มสูง 
จากผลการทดลองที่แสดงไว้ในตารางท่ี 4.3 ผลปรากฏว่าการเพ่ิมชุดข้อมูลที่ความ

เข้มสีสูงเข้าไปนั้น ช่วยให้ความแม่นย าสูงขึ้นในอัลกอริทึมส่วนใหญ่ เช่น อัลกอริทึมซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีนจะเพิ่มขึ้นประมาณ 2.1% โดยมีค่าความแม่นย าสูงสุดที่ 97.33% ด้วยฟังก์ชันพหุ
นาม นอกจากนั้นในขั้นตอนนี้เรายังพบอีกว่า อัลกอริทึมเคเนียเรสเนเบอร์เป็นอีกอัลกอริทึมที่ให้ค่า
ความแม่นย าที่สูงที่สุดร่วมกันที่ 97.33% เมื่อใช้ค่า k =1 โดยมีความแม่นย าสูงขึ้นถึง 14.95% เมื่อ
เปรียบเทียบกับข้อมูลชุดดั้งเดิม โดยถือว่าเป็นการเพิ่มขึ้นอย่างมีนัยส าคัญ และเมื่อพิจารณาท่ี k = 2 
และ 3 นั้นจะพบว่ามีความแม่นย าเพิ่มสูงขึ้นเช่นกันจาก 83.3% และ 78.7% เป็น 97.3% และ 93.3% 
ตามล าดับ 

 
ตารางท่ี 4.3 แสดงค่าความแม่นย าของแต่ละอัลกอริทึมเมื่อเพิ่มชุดข้อมูลความเข้มสูง 
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จากตารางผลการทดลองท่ี 4.4 แสดงให้เห็นถึงผลลัพธ์ที่ดีที่สุดในงานวิจัยชิ้นนี้ซ่ึงอยู่ที่ 98%
โดยพบว่าการใช้ภาพลายมือชื่อที่ผ่านการหาขอบภาพแบบโซเบล และด้วยเทคนิคการเพิ่มชุดข้อมูล
ความเข้มสูงเข้าไปนั้น ท าให้ค่าความแม่นย าสูงขึ้นอย่างมีนัยส าคัญโดยในการทดลองนี้เราจะได้รับ
ค่าความแม่นย าที่ 98% ถึงสองอัลกอริทึมนั่น คือ อัลกอริทึมซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วยฟังก์ชัน
เชิงเส้น และอัลกอริทึมเคเนียเรสเนเบอร์ เมื่อค่า k = 1  

ด้วยเทคนิคการเพิ่มประสิทธิภาพโมเดลการรู้จ าทั้งสองอย่างที่น ามาผสมผสานกันใน
งานวิจัยชิ้นนี้ จะท าให้อัลกอริทึมส่วนใหญ่มีค่าความแม่นย าสูงขึ้น มีเพียงอัลกอริทึมนาอีฟเบย์
ฟังก์ชันการกระจายข้อมูลแบบเกาเซียนเท่านั้น ที่ให้ค่าความแม่นย าที่ลดลงจาก 56.67% เหลือเพียง 
21.33%  

 
ตารางท่ี 4.4 แสดงค่าความแม่นย าของภาพลายมือชื่อที่ผ่านกระบวนการตรวจหาขอบแบบโซเบล  
                    และเพิ่มชุดข้อมูลความเข้มสูง 
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รูปที ่4.4 กราฟแสดงการเปรียบเทียบความแม่นย าระหว่างเทคนิคต่าง ๆ กับข้อมูลดั้งเดิม 

 

4.5  อภิปรายผล 
 จากข้อมูลตั้งต้นที่ เป็นภาพลายมือชื่อทั้งส้ิน 600 ภาพจากผู้เข้าร่วม 30 คน และผลการ
ทดลองที่ได้น าเสนอมาข้างต้นนั้น สามารถสรุปการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ และน ามาวิเคราะห์ได้
ดังต่อไปนี้ 

1) วิธีและภาพรูปภาพลายมือชื่อดั้งเดิม (Original Data) ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย
ฟังก์ชันพหุนาม เป็นอัลกอริทึมที่มีความแม่นย าในการท านายมากที่สุดอยู่ที่ 95.33% ซ่ึงจะพบได้
จากการศึกษางานวิจัยด้านการรู้จ าลายมือชื่ออยู่แล้วว่า ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนมักจะเป็น
อัลกอริทึมที่ให้ค่าความแม่นย าสูงสุด หรืออยู่ในอันดับต้น ๆ ของงานวิจัยแต่ละชิ้น โดยค่าความ
แม่นย าที่ 95.33% นั้นจะถูกใช้เป็นค่าความแม่นย าที่เอาไว้อ้างอิงในขั้นตอนการพัฒนาเพิ่มความ
แม่นย า ส่ิงท่ีส าคัญอีกข้อที่สามารถสังเกตเห็นได้จากขั้นตอนนี้คือ การที่อัลกอริทึมเคเนียเรสเนเบอร์
ในการทดลองนี้ให้ค่าความแม่นย าที่มีความสัมพันธ์กับค่า k อย่างมีนัยส าคัญ โดยความสัมพันธ์ที่ได้
มีลักษณะการแปรผันแบบผกผัน  
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2) ด้วยเทคนิคการหาขอบภาพและการท าขอบให้บางลง ในขั้นตอนนี้ผลลัพธ์ที่ได้นั้น จะ
เห็นได้ว่าวิธีการตรวจ หาขอบภาพแบบโซเบลนั้นเป็นวิธีที่ให้ค่าความแม่นย าท่ีดีที่สุด  คือ 96.00% 
และเป็นเพียงวิธีเดียวที่มีค่าความแม่นย าสูงกว่า ค่าความแม่นย าสูงสุดของข้อมูลชุดเดิม ซ่ึงได้มาจาก
อัลกอริทึมซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนฟังก์ชันเชิงเส้น ส่วนในอัลกอริทึมเคเนียเรสเนเบอร์นั้นได้ค่า
เท่ากับค่าสูงสุดของชุดข้อมูลเดิมที่ 95.33% โดยอัลกอริทึมส่วนใหญ่จะมีค่าความแม่นย าสูงขึ้น ซ่ึง
ทางผู้วิจัยคาดว่าน่าจะเกิดจากการที่การตรวจหาขอบภาพแบบโซเบลนั้นท าให้ขอบของตัวลายมือชื่อ
มีความหนามากขึ้น จึงท าให้มีข้อมูลที่น ามาใช้ในการสร้างโมเดลการรู้จ ามากขึ้น ซ่ึงจะสอดคล้อง
กับผลลัพธ์ที่ได้จากเทคนิคการท าขอบภาพให้บางลง ซ่ึงความแม่นย าท่ีได้มานั้นลดลงในเกือบทุก
อัลกอริทึม 

3) ด้วยเทคนิคการเพิ่มชุดข้อมูลที่มีความเข้มสูง (Additional Intensive Data Method) 
วิธีการนี้ทางผู้วิจัยได้ท าการคิดค้นวิธีการใหม่ ท่ีคาดหวังว่าจะท าให้การท านายของแต่ละอัลกอริทึม
มีค่าความแม่นย ามากขึ้นกว่าเดิม โดยการเพิ่มชุดข้อมูลที่มีค่าความเข้มสีค่อนข้างมากเพิ่มเข้าไป
ต่อท้ายกับชุดข้อมูลเดิม กล่าวคือสนใจระดับความเข้มสีที่อยู่ระหว่าง 0 ถึง 200 เท่านั้น จากนั้นน า
ข้อมูลใหม่ที่ผ่านการคัดกรองแล้วเข้าไปต่อท้ายจากชุดข้อมูล Array เดิมอีก 717 คอลัมน์ รวมกับ
ของเดิม 5,472 คอลัมน์ เป็นทั้งส้ิน 6,189 คอลัมน์ โดยภาพลายมือชื่อที่น ามาใช้นั้นจะเป็นภาพ
ลายมือชื่อที่ได้จากการใช้เทคนิคการตรวจหาขอบภาพแบบโซเบลเข้าช่วยก่อนแล้ว ซ่ึงผลการ
ทดลองจากวิธีการใหม่นี้พบว่า อัลกอริทึมเพอร์เซปตรอนเป็นอัลกอริทึมที่มีค่าความแม่นย าเพิ่มขึ้น
มากที่สุด โดยเพิ่มจาก  68.67% เป็น 88.67% ซ่ึงเพิ่มจากเดิม 20% ทั้งนี้น่าจะเป็นเพราะค่าความ
แม่นย าด้วยวิธีการดั้งเดิมนั้นต่ าอยู่แล้ว จึงสามารถเห็นการเพิ่มขึ้นของความแม่นย าได้อย่างชัดเจน 
ในส่วนของค่าที่สูงที่สุดในงานวิจัยชิ้นนี้นี้อยู่ที่ 98% ซ่ึงมาจากสองอัลกอริทึม ได้แก่ อัลกอริทึม 
เคเนียเรสเนเบอร์ ที่ค่า k=1 มีค่าความแม่นย าเพิ่มขึ้น  จาก 84.67% เป็น  98.00% ซ่ึงเพิ่มขึ้นถึง 
13.33%  อีกอัลกอริทึมคือ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนฟังก์ชันเชิงเส้น ซ่ึงเป็นอัลกอริทึมที่ให้ค่าความ
แม่นย าที่สูงตั้งแต่เดิมอยู่แล้ว  

ในส่วนของเวลาที่ใช้ในการสร้างโมเดลนั้น พบว่าจะเพิ่มขึ้นเพียงเล็กน้อย เมื่อเทียบกับ
ความแม่นย าท่ีสูงขึ้น นับได้ว่าเปน็การเพิ่มขึ้นที่คุ้มค่ามาก ตัวอย่างเช่น อัลกอริทึมเคเนียเรสเนเบอร์
จะมีความแม่นย าสูงขึ้น 3% โดยใช้เวลาเพิ่มขึ้นเพียง 0.08 วินาที  
 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

บทที่ 5 
สรุปผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ  

 
ในปัจจุบันนั้นการตรวจสอบความถูกต้องของตัวบุคคลโดยใช้ข้อมูลทางชีวภาพ หรือไบโอ

เมตริกซ์ได้รับความนิยมเป็นอย่างมากเช่น ลายนิ้วมือ ใบหน้า ม่านตา ลายมือชื่อ เป็นต้น ส่ิงเหล่านี้
จะถูกเก็บรวบรวมเป็นข้อมูล เพื่อน ามาเปรียบเทียบจ าแนกความแตกต่างของแต่ละบุคคลนั้นออก
จากกัน หรือเพื่อจดจ า รวมไปถึงการรู้จ าลักษณะเฉพาะของแต่ละบุคคล  
 การใช้ไบโอเมตริกซ์ ในการตรวจสอบตัวบุคคล ท าให้เกิดความสะดวกในการที่ไม่ต้องพก
เอกสารเพ่ือระบุตัวบุคคล และยังสามารถลดปัญหาเรื่องการปลอมแปลงเอกสารได้อีกด้วย การรู้จ า
ลายมือชื่อนั้นก็เป็นหนึ่งในส่ิงที่เป็นที่นิยมอย่างมาก เนื่องจากไม่ต้องมีอุปกรณ์เฉพาะทางเพื่อมาใช้
ร่วม อย่างเช่น เครื่องสแกนลายมือ หรือเครื่องสแกนม่านตา  

งานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการตรวจสอบลายมือชื่อ และการรู้จ าลายมือชื่อนั้น ส่วนใหญ่จะ
มุ่งเน้นไปท่ีการศึกษาเปรียบเทียบ และการปรับปรุงเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดลด้วยเทคนิคการ
หาขอบภาพและการท าขอบภาพให้บางลง ซ่ึงเป็นเทคนิคที่ผู้วิจัยส่วนใหญ่นิยมน ามาใช้ ทางผู้วิจัยจึง
ได้เล็งเห็นถึงความส าคัญ ของการเพิ่มประสิทธิภาพความแม่นย าในการรู้จ าภาพลายมือชื่อด้วย
เทคนิคใหม่ โดยในงานวิจัยนี้เป็นการเพิ่มชุดข้อมูลที่มีความเข้มสีสูงเข้าไปต่อท้ายชุดข้อมูลเดิม 

ในส่วนของฐานข้อมูลที่น ามาใช้ในงานวิจัยนั้น ทางผู้วิจัยเลือกที่จะเก็บรวมรวมตัวอย่าง
ลายมือชื่อด้วยตนเอง จากผู้ เข้าร่วมท าการวิจัย ที่ เป็นนักศึกษาซ่ึงมีการใช้ลายมือชื่อจริงใน
ชีวิตประจ าวัน นับได้ว่าเป็นแหล่งข้อมูลที่แสดงให้เห็นถึงการน าไปใช้งานได้จริง 

 
5.1 ขั้นตอนการด าเนินงานวิจัย 

ขั้นตอนการด าเนินงานของงานวิจัยชิ้นนี้ ถูกแบ่งออกเป็น 5 ขั้นตอนหลักแนวคิดหลักของ
งานวิจัยนี้ โดยในแต่ละขั้นตอนจะมีส่วนที่น่าสนใจ และจุดที่มุ่งเน้นที่แตกต่างกันดังนี้ 

1) วิธีเก็บข้อมูลลายมือชื่อ และการแปลงภาพลายมือชื่อให้เป็นไฟล์ภาพ ในขั้นตอนนี้จะ
เน้นที่การเก็บลายมือชื่อจากผู้ใช้งานจริง และมีการเว้นระยะในการเขียนลายมือชื่อ 14 วัน เพ่ือแสดง
ให้เห็นว่าผลลัพธ์ของงานวิจัยได้ค านึงเรื่องความแตกต่างเพียงเล็กน้อยของลายมือชื่อในตัวบุคคล
เดียวกันตามช่วงเวลา 
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2) การแปลงข้อมูลภาพลายมือชื่อให้เป็นข้อมูลทางตัวเลข  ในงานวิจัยชิ้นนี้จะเป็นการ
น าเอาภาพลายมือชื่อมาแปลงเป็นตารางที่เป็นข้อมูลตัวเลขตามความเข้มสีก่อน โดยใช้ IDE Spyder 
และภาษาไพธอน โดยหลักการคือน าเอาภาพลายมือชื่อทั้งหมด 600 ภาพมาหาค่าความเข้มสีทั้งหมด
พร้อม ๆ กัน และท าการแบ่งออกเป็น 256 ระดับ ตั้งแต่ 0 (สีด า) ไปจนถึง 255 (สีขาว) 

3) การทดสอบเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละอัลกอริทึม โดยในขั้นตอนนี้จะสนใจ
ค่าความแม่นย าที่สูงท่ีสุด เพื่อน าไปเป็นค่าอ้างอิงในการเพิ่มประสิทธิภาพโมเดลการรู้จ าในขั้นตอน
ถัด ๆ ไป และนอกจากนี้ในขั้นตอนนี้จะท าการศึกษาถึงฟังก์ชันการใช้งานย่อยในแต่ละอัลกอริทึม
อีกด้วย 

4) การเพิ่มประสิทธิภาพการรู้จ าโดยใช้เทคนิคการหาขอบภาพและการท าภาพให้บางลง 
เป็นขั้นตอนแรกของการเพิ่มประสิทธิภาพโมเดลการรู้จ า ซ่ึงจะมุ่งเน้นไปที่การปรับปรุงรูปภาพ 
ภาพลายมือชื่อที่ผ่านกระบวนการเหล่านั้นจะแตกต่างไปจากเดิม ซ่ึงจะแตกต่างกันในแต่ละเทคนิค
อีกด้วย โดยผลลัพธ์ที่เราคาดหวังจากขั้นตอนนี้คือ เทคนิคใดที่จะสามารถท าให้ความแม่นย าในการ
ท านายเพ่ิมมากขึ้นจากการใช้ภาพลายมือชื่อดั้งเดิม  

5) การเพิ่มประสิทธิภาพการรู้จ าโดยการใช้เทคนิคเพิ่มชุดข้อมูลที่มีความเข้มสูง ขั้นตอน
นี้เป็นเทคนิคใหม่ที่ทางผู้วิจัยคิดค้นขึ้นมา โดยได้มาจากแนวความคิดที่ว่า การที่เราแปลงภาพ 
ลายมือชื่อให้เป็นตารางข้อมูลนั้น ส่วนใหญ่จะเป็นข้อมูลที่ความเข้มสีต่ าหรือสีขาวอยู่มาก และมี
ข้อมูลความเข้าสีสูงเพียงเล็กน้อย ซ่ึงทางผู้วิจัยเห็นว่าข้อมูลที่ความเข้มสีสูงนั้นเป็นข้อมูลที่น่าสนใจ 
จึงไปท าการทดลองเพิ่มชุดข้อมูลเหล่านี้ลงไปต่อท้ายชุดข้อมูลเดิม ในขั้นตอนนี้นอกจากสนใจที่
ความแม่นย าแล้วยังจะท าการเปรียบเทียบในเรื่องเวลาท่ีใช้อีกด้วย 

 

5.2 สรุปผลการวิจัย 
จากผลการทดลองด้วยวิธีการใช้ภาพลายมือชื่อดั้งเดิม อัลกอริทึมซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน

ฟังก์ชันพหุนามให้ค่าความแม่นย าสูงสุด อยู่ที่ 95.33% และนอกจากนั้นยังสังเกตเห็นได้อีกว่า
อัลกอริทึมเคเนียร์เรสเนเบอร์ในการทดลองนี้ ให้ค่าความแม่นย าที่มีความสัมพันธ์กับค่า k อย่างมี
นัยส าคัญ โดยความสัมพันธ์ที่ได้มีลักษณะการแปรผันแบบผกผัน 

จากการทดลองด้วยเทคนิคการหาขอบภาพและการท าภาพให้บางลง จะเห็นได้ว่าวิธีการ
ตรวจหาขอบภาพแบบโซเบลนั้นเป็นวิธีที่ให้ค่าความแม่นย าที่ดีที่สุด คือ 96% และเป็นเพียงวิธีเดียว
ที่มีค่าความแม่นย าสูงกว่า ค่าความแม่นย าสูงสุดของข้อมูลชุดเดิม ซ่ึงได้มาจากอัลกอริทึมซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีนฟังก์ชันเชิงเส้น ส่วนในอัลกอริทึมเคเนียร์เรสเนเบอร์นั้น ได้ค่าเท่ากับค่าสูงสุดของ
ชุดข้อมูลเดิมที่ 95.33% โดยอัลกอริทึมส่วนใหญ่จะมีค่าความแม่นย าสูงขึ้น  
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ในการทดลองสุดท้ายด้วยเทคนิคการเพิ่มชุดข้อมูลที่มีความเข้มสูงพบว่า อัลกอริทึม 
เพอร์เซปตรอนเป็นอัลกอริทึมที่มีค่าความแม่นย าเพิ่มขึ้นมากที่สุด โดยเพิ่มจาก  68.67% เป็น 
88.67% ซ่ึงเพิ่มจากเดิม 20% ในส่วนของค่าท่ีสูงท่ีสุดในงานวิจัยชิ้นนี้นั้นอยู่ที่ 98% โดยมาจากสอง
อัลกอริทึม ได้แก่ อัลกอริทึมเคเนียร์เรสเนเบอร์ ท่ีค่า k=1 และซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนฟังก์ชัน 
เชิงเส้น ดังท่ีแสดงให้เห็นในรูปท่ี 5.1  

ในส่วนของทรัพยากรเวลาท่ีใช้ในการสร้างโมเดลนั้น จะพบได้ว่าการใช้เทคนิคการเพิ่มชุด
ข้อมูลที่มีค่าความเข้มสูงเข้าช่วยนั้น ท าให้เวลาเพิ่มขึ้นมาเพียงเล็กน้อยเท่านั้น โดยเวลาท่ีเพิ่มขึ้นมา
มากที่สุดคือ 0.5 วินาที 

 

 
รูปท่ี 5.1 แผนภาพแสดงผลการทดลองท่ีดีที่สุด ในแต่ละขัน้ตอนของการปรับปรุงประสิทธิภาพ 
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5.3 ปัญหาและข้อเสนอแนะ 
ในขั้นตอนการเก็บข้อมูลนั้นทางผู้วิจัยเล็งเห็นว่าอาจจะสามารถเพิ่มจ านวนของคนที่เข้า

ร่วมงานวิจัยให้มากขึ้น โดยอาจจะเพิ่มกลุ่มของเด็กวัยรุ่น คนวัยท างาน และคนวัยเกษียณ ซ่ึงจะ
สามารถแสดงถึงความสามารถรองรับการใช้งานของกลุ่มบุคคลทุกกลุ่ม 

งานวิจัยชิ้นนี้มีลักษณะการท างานแบบออฟไลน์ ซ่ึงหากมีการพัฒนาไปเป็นการใช้งานแบบ
ออนไลน์จะท าให้เกิดความสะดวกต่อการใช้งาน และเหมาะสมกับการใช้งานในยุคปัจจุบันมาก
ยิ่งขึ้น 
 เนื่องจากเทคนิคการปรับปรุงรูปภาพในยุคปัจจุบันนั้นหลากหลาย และมีการพัฒนาไปอย่าง
รวดเร็ว ทางผู้วิจัยจึงเล็งเห็นว่าในอนาคตอาจจะมีเทคนิคการปรับปรุงรูปภาพแบบอ่ืนที่เหมาะสม
กว่าเทคนิคที่งานวิจัยนี้เลือกใช้ 
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การใช้งานโปรแกรม 
 ในส่วนนี้จะเป็นอธิบายการใช้งานของโปรแกรมส าหรับการงานวิจัยชัน้นี้ตามหัวข้อที่จะ
กล่าวถึงดังต่อไปนี ้

ก.1  การสร้างโมเดลการรู้จ าด้วยภาษาไพธอน 
  ในขัน้ตอนนีจ้ะเป็นการแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 ชุดด้วยการสุ่ม โดยจะแบ่ง 75% ให้เป็น
ข้อมูลส าหรับการฝึก และอีก 25% ที่เหลือ เป็นข้อมูลส าหรับการทดสอบ หลังจากนั้นจะเป็นการ
สร้างโมเดลการรู้จ าด้วยอัลกอริทึมทั้ง 4 แบบ ซ่ึงท้ังหมดของขั้นตอนนีจ้ะกระท าด้วย IDE Spyder 
โดยใชภ้าษาไพธอน ตามรูปที่ ก.1 และ ก.2 
 

 
รูปท่ี ก.1 ตัวอย่างแสดงการสุ่มแบ่งข้อมูลส าหรับการฝึก และการทดสอบ 

 
รูปท่ี ก.2 ตัวอย่างการสร้างโมเดลการรู้จ าด้วยภาษาไพธอน 
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 ก.2.  การหาขอบภาพและการท าขอบภาพให้บางลงโดยใช้ MATLAB  
  โปรแกรม MATLAB ถูกน ามาใช้ในงานวจิัยชิ้นนี้ โดยการน ามาใชใ้นการหา
ขอบภาพและการท าขอบภาพให้บางลง ซ่ึงในแต่ละเทคนคินั้นจะท าให้ภาพท่ีได้รับต่างออกไปจาก
ต้นฉบับเล็กน้อยดังท่ีแสดงไวใ้นรูปท่ี ก.3  
 

 
รูปท่ี ก.3 ตัวอย่างภาพลายมือชื่อดั้งเดิม และภาพท่ีผ่านเทคนิคการปรับปรุงรูปภาพ 
 

ในส่วนของการใช้งานโปรแกรม MATLAB เพื่อใช้ในการหาขอบภาพและการท า
ขอบภาพให้บางลงนัน้ ได้แสดงไวใ้นรูปภาพท่ี ก.4 ก.5 ก.6 ก.7 และ ก.8 
 

 
รูปท่ี ก.4 ตัวอย่างการใช้โปรแกรม MATLAB เพื่อหาขอบภาพด้วย 

                                          เทคนิคการตรวจหาขอบแบบโซเบล 
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รูปท่ี ก.5 ตัวอย่างการใช้โปรแกรม MATLAB เพื่อหาขอบภาพด้วย 

                                          เทคนิคการตรวจหาขอบแบบพรีวิต 

 
รูปท่ี ก.6 ตัวอย่างการใช้โปรแกรม MATLAB เพื่อหาขอบภาพด้วย 

                                          เทคนิคการตรวจหาขอบแบบโรเบิร์ต 
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รูปท่ี ก.7 ตัวอย่างการใช้โปรแกรม MATLAB เพื่อหาขอบภาพด้วย 

                                          เทคนิคการตรวจหาขอบแบบแคนน ี

 

รูปท่ี ก.8 ตัวอย่างการใช้โปรแกรม MATLAB ในเทคนิคการท าขอบภาพบาง 
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ในการประชุมวิชาการระดับชาติมหาวิทยาลัยเทคโนโลยีราชมงคล ครั้งที่ 6. มหาวิทยาลัย
เทคโนโลยีราชมงคลสุวรรณภูมิ ศูนย์หันตรา. 23 - 25 กรกฎาคม 2557 
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Nittaya Kerdprasop. 2015. A New Efficient Method to Improve Handwritten 
Signature Recognition. In Proceedings of the 3rd International Conference on Industrial 
Application Engineering 2015, Kitakyushu, Japan. 28-31 March 2015. 

Ratiporn Chanklan, Kedkarn Chaiyakhan, Anusara Hirunyawanakul, Kittisak Kerdprasop,  
Nittaya Kerdprasop. 2015. Fingerprint Recognition with Edge Detection and 
Dimensionality Reduction Techniques. In Proceedings of the 3rd International 
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2015. 
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ประวัติผู้เขียน 
 

นางสาวอนุสรา  หิรัญวนากุล เกิดเมื่อวันที่ 17 กันยายน พ.ศ. 2528 ที่จังหวัดแพร่ เริ่มเข้า
ศึกษาระดับชั้นอนุบาล 1 ถึงชั้นมัธยมศึกษาตอนต้นปีที่ 3 ที่โรงเรียนภัทรวิทยา อ าเภอแม่สอด 
จังหวัดตาก จากนั้นได้เข้าศึกษาต่อในระดับมัธยมศึกษาตอนปลาย ที่โรงเรียนสรรพวิทยาคม  
อ าเภอแม่สอด จังหวัดตาก ปีการศึกษา 2546 ได้ เข้าศึกษาต่อระดับปริญญาตรีในสาขาวิชา 
วิศวกรรมคอมพิวเตอร์ สานักวิชาวิศวกรรมศาสตร์ มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีสุรนารี และส าเร็จ
การศึกษาเมื่อปี พ.ศ. 2549  

ภายหลังส าเร็จการศึกษาในระดับปริญญาตรี ได้เข้าท างานที่บริษัท VIZRT ในต าแหน่ง 
Broadcast System Engineer เมื่อปี พ.ศ. 2550 - 2551 จากนั้นได้เข้าท างานที่บริษัท Hitachi Global 
Storage Technologies (Thailand) Ltd.ในต าแหน่ง Data Mining Expert Engineer เมื่อปี พ.ศ. 2551 – 
2554 หลังจากนั้นได้ เข้าท างานที่บริษัท  Seagate Technology (Thailand) Ltd. - Korat Plant ใน
ต าแหน่ง Process Engineer เมื่อปี พ.ศ. 2554 – 2556  

หลังจากนั้นได้เข้าศึกษาในระดับปริญญาโท สาขาวิชาวิศวกรรมคอมพิวเตอร์ ส านักวิชา
วิศวกรรมศาสตร์ มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีสุรนารี ในปี 2556 

ในระหว่างการศึกษาได้รับความอนุเคราะห์อย่างดียิ่ง จากอาจารย์ประจ าวิชา Knowledge 
Discovery and Data Mining, Formal Methods and Computability, Data Structures and Algorithms 
ทั้งยังได้รับความไว้วางใจให้เป็นผู้ช่วยสอนปฏิบัติการ จากอาจารย์ประจ าวิชา Database System 
และได้รับการตีพิมพ์เผยแพร่บทความวิชาการซ่ึงรายละเอียดสามารถดูได้ที่ภาคผนวก ข 
 

 

 

 

 

 

 

 

 


