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บทคัดย่อ
การวิจัยเชิงส�ำรวจฉบับนี้ ได้น�ำเสนอการน�ำวิธีการค�ำนวณเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด k ต�ำแหน่ง (k-Nearest Neighbors: kNN) เพื่อใช้

ในงานด้านการรู้จ�ำตัวอักษรลายมือเขียน เนื่องจาก kNN เป็นขั้นตอนวิธีการเรียนรู้ของเครื่องจักรที่นิยมใช้ส�ำหรับการจัดหมวดหมู ่

ของข้อมูล และยังเป็นขั้นตอนวิธีท่ีไม่มีความซับซ้อน ขั้นตอนวิธี kNN ท�ำงานโดยน�ำข้อมูลมาเปรียบเทียบเพื่อหาค่าความ 

ใกล้เคียงระหว่างข้อมูลท่ีต้องการจ�ำแนก และข้อมูลทั้งหมดจากฐานข้อมูล ทั้งน้ีข้อมูลที่มีค่าระยะห่างน้อยท่ีสุดจ�ำนวนท้ังสิ้น k 

ข้อมูลจะถูกน�ำมาพิจารณาคัดเลือกโดยใช้เทคนิคเสียงส่วนใหญ่ ดังนั้น ข้อมูลท่ีต้องการจ�ำแนกจะถูกก�ำหนดกลุ่มโดยพิจารณา

จากกลุม่ของข้อมลูทีป่รากฏบ่อยทีส่ดุ จากการส�ำรวจพบว่า ชดุข้อมูลทีใ่ช้ในงานวจิยัทางด้านตวัอกัษรลายมอืเขยีนได้เกบ็รวบรวม

ตัวอักษรลายมือเขียนที่มีลักษณะที่แตกต่างกัน เช่น โครงสร้างของตัวอักษรที่มีความคล้ายคลึงกัน การเขียนตัวอักษรที่มีความ

หลากหลาย ตัวอักษรท่ีเขียนไม่สมบูรณ์ หรือแม้กระทั่งข้อมูลมีจ�ำนวนไม่เพียงพอ เป็นต้น ส่งผลต่อประสิทธิภาพของการรู้จ�ำ 

ตัวอักษรลายมือเขียน ดังน้ันเม่ือน�ำคุณลักษณะพิเศษที่มีความคงทนต่อตัวอักษรที่เขียนในลักษณะที่แตกต่างกันมาใช้งาน 

ร่วมกับขั้นตอนวิธี kNN สามารถเพิ่มประสิทธิภาพการรู้จ�ำตัวอักษรลายมือเขียน

ค�ำส�ำคญั: การรู้จ�ำตวัอกัษรลายมอืเขยีน ขัน้ตอนวธิกีารค�ำนวณเพือ่นบ้านใกล้ทีส่ดุ k ต�ำแหน่ง ขัน้ตอนวธิทีีใ่ช้ในการแยกประเภท

ข้อมูล คุณลักษณะพิเศษ การประมวลผลเบื้องต้น

Abstract
The use of k-Nearest Neighbors (kNN) algorithm for recognizing handwritten character scripts is presented in this 

survey paper. The kNN algorithm, the simple and well-known algorithm for machine learning, is suitable for classification  

scheme. According to the kNN algorithm, unknown data is firstly compared with the training samples to compute the 

similarity function. The most similar k neighbors, which have the smallest distance values, are subsequently  

selected by using the majority vote. The unknown data is then assigned by determining the number of its  

occurrences in each class. The most frequent class in k neighbors is finally selected as the output of the classifier. In 

this survey, it is found that the handwritten character datasets are collected from the different types of handwriting, 



Olarik Surinta et al. J Sci Technol MSU118

including different character sets with the similar structure, a variety of the handwriting styles, incomplete  

handwritten characters and insufficient number of handwritten character samples. These factors have a directl impact 

on the performance of the handwritten character recognition. Thus, the robust feature extraction techniques for hand-

written recognition can be combined with the kNN algorithm in order to obtain the effective recognition performance.

Keywords: Handwritten Character Recognition, k-Nearest Neighbors Algorithm, Classifier, Feature Extraction,  

Pre-Processing

บทน�ำ
งานวจิยัด้านการรู้จ�ำตวัอกัษร (Character Recognition) นกัวจิยั 

ได้เริม่ค้นคว้าเมือ่ประมาณปี ค.ศ. 1940 ซึง่เป็นช่วงเวลาเดียว

กับการพัฒนาเครื่องคอมพิวเตอร์แบบดิจิตอลซึ่งการรู้จ�ำตัว

อักษรเริ่มต้นพัฒนาเพื่อใช้ส�ำหรับงานด้านประมวลผลของ

เครื่องคอมพิวเตอร์เพียงเท่านั้น ซึ่งต่อมานักวิจัยต่างให้ความ

สนใจศึกษา ค้นคว้า และพัฒนา เพื่อน�ำไปใช้ประโยชน์ในเชิง

พาณชิย์ (1) โดยงานวจิยัด้านการรูจ้�ำตวัอกัษร เป็นกระบวนการ 

ในการประมวลผลของเครือ่งคอมพวิเตอร์ ซึง่ท�ำงานควบคูก่บั

โปรแกรมคอมพวิเตอร์ทีพ่ฒันาขึน้มาโดยเฉพาะและมลีกัษณะ

การท�ำงานแบบอัตโนมัติ กระบวนการในการประมวลผลเริ่ม

ตัง้แต่การสแกนเอกสารการแปลงรปูภาพของตัวอกัษร จนกระทัง่ 

การรูจ้�ำตวัอกัษร ทัง้นีเ้พือ่บนัทกึข้อมลูรปูภาพตัวอกัษรให้อยู่

ในรปูแบบของเอกสารอเิลก็ทรอนกิส์ ท�ำให้ผูใ้ช้งานสามารถที่

จะน�ำข้อมลูตวัอกัษรไปเปลีย่นแปลงแก้ไขได้อย่างสะดวก และ

รวดเร็ว (2) 

	 ในปัจจุบันบริษัทต่าง ๆ ได้น�ำงานวิจัยด้าน การรู้จ�ำ

ตวัอกัษรไปพฒันา และใช้งานในเชงิพาณชิย์กนัอย่างแพร่หลาย 

ตัวอย่างเช่น ABBYY Fine Reader, Wondershare PDF 

element, Nuance Omni Page และ Readiris เป็นต้น อีกทั้ง

ยงัได้พฒันาให้สามารถใช้งานผ่านสมาร์ทโฟนเพือ่อ�ำนวยความ

สะดวกผู้ใช้ให้ใช้งานได้ง่ายขึ้น เช่น Atalasoft Mobile Image  

และ Scanner Pro เป็นต้น โดยโปรแกรมที่กล่าวมาข้างต้น 

เป็นโปรแกรมเชิงพาณิชย์ที่พัฒนาเพื่อใช้ในการรู้จ�ำตัวอักษร 

ซึง่สามารถน�ำไปประยกุต์ใช้ได้กบัเอกสารหลากหลายประเภท 

และท�ำงานในลักษณะของการรู้จ�ำตัวอักษรพิมพ์เพียงเท่านั้น 

ในส่วนของการรู้จ�ำตัวอักษรภาษาไทย ในปี ค.ศ. 1996 ศูนย์

เทคโนโลยอีเิลก็ทรอนสิก์และคอมพิวเตอร์แห่งชาต ิ(NECTEC) 

และส�ำนักงานพัฒนาวิทยาศาสตร์และเทคโนโลยีแห่งชาติ ได้

ร่วมกนัพฒันาโปรแกรมอ่านไทย (Arn Thai) เพือ่สนบัสนนุการ

ท�ำงานในส่วนของตัวอักษรพิมพ์ภาษาไทย 

	 งานวิจัยทางด้านการรู้จ�ำตัวอักษรเป็นงานวิจัยที่ได้

รับความนิยม ซึ่งต้องอาศัยความรู้ทางด้านการรู้จ�ำรูปแบบ 

(Pattern Recognition) (3) ซึ่งเป็นส่วนย่อยของงานวิจัยทาง

ด้านการเรยีนรูข้องเครือ่ง (Machine Learning: ML) โดยทัว่ไป

แล้วการรู้จ�ำตัวอักษรสามารถแบ่งออกเป็น 2 ประเภทหลัก 

ได้แก่ การรูจ้�ำตวัอกัษรพมิพ์ (Optical Character Recognition: 

OCR) และการรูจ้�ำตวัอกัษรลายมอืเขียน (Handwritten Character  

Recognition: HCR) (4) งานวจิยัทางด้านการรูจ้�ำตวัอกัษรนัน้ 

ผู้วิจัยต้องวิเคราะห์ถึงโครงสร้างของเอกสาร (Document 

Layout Analysis) เนื่องจากเอกสารที่น�ำมาวิเคราะห์อาจมี

หลากหลายประเภท เช่นหนงัสอื หนงัสอืพมิพ์ เอกสารใบลาน 

และหลกัศลิาจารกึ เป็นต้น ผลลพัธ์จากการวเิคราะห์โครงสร้าง

ก็คือพื้นท่ีท่ีให้ความสนใจ โดยผู้วิจัยต้องน�ำพื้นท่ีส่วนนั้นมา

พจิารณา เพือ่แบ่งพืน้ทีท่ีเ่ป็นข้อความ (Textual Information) 

และพื้นที่ที่เป็นรูปภาพ (Nontextual Information) ออกจากกัน 

จากนัน้จงึแบ่งกลุม่พืน้ทีเ่หล่านัน้ให้ตรงกบักลุม่ ทีไ่ด้ก�ำหนดไว้  

ทัง้นีข้ึน้อยูก่บัวตัถปุระสงค์ของโปรแกรมทีพ่ฒันาขึน้มา (5, 6) 

ตัวอย่างของเอกสารโบราณ แสดงใน (Figure 1) ตัวอย่างของ

เอกสาร Cabinet of the King (Kdk) ซึ่งเขียนขึ้นในปี ค.ศ. 

1893 โดยเขียนเป็นภาษาดัชต์ (7) แสดงดัง (Figure 1a) 

ตัวอย่างเอกสารของ Saint Gallen ที่เขียนขึ้นในช่วงศตวรรษ

ที ่9 เขยีนเป็นภาษาลาตนิ และเขยีนโดย ผูเ้ขยีนเพยีงคนเดยีว 

(8) แสดงดงั (Figure 1b) และ (Figure 1c) เป็นตวัอย่างเอกสาร

ของ Parzival เขียนขึ้นในช่วงศตวรรษท่ี 13 โดยเขียนเป็น

ภาษาเยอรมัน และเขียนเอกสารด้วยผู้เขียนจ�ำนวน 3 คน ซึ่ง

เป็นลักษณะการเขียนในรูปแบบโกธิค (9) 

	 บทความฉบบันีมุ่้งเน้นศกึษางานวจิยัทางด้าน HCR 

เป็นหลัก เนื่องจากเป็นงานวิจัยท่ีมีความท้าทาย และมักพบ

ปัญหาที่เกิดจากการเขียนตัวอักษรได้อยู่ตลอดเวลา ตัวอย่าง

เช่น ตัวอักษรที่เขียนติดกัน ตัวอักษรเลือน ตัวอักษรที่เขียน

ไม่สมบรูณ์ ตวัอกัษรทีซ้่อนทับกนัระหว่างบรรทดั และตวัอกัษร

ที่เขียนลากหางยาว เป็นต้น ส่งผลให้นักวิจัยต้องคิดค้น และ

แก้ไขปัญหาทีเ่กดิขึน้อยูอ่ย่างสม�ำ่เสมอ ส่ิงส�ำคญัของงานวจิยั

ทางด้าน HCR นัน้ ผูว้จิยัต้องวิเคราะห์ถงึลกัษณะของตัวอักษร

ลายมือเขียนในลักษณะที่แตกต่างกัน ตั้งแต่ตัวอักษรที่เขียน

โดยบุคคลเดียวกันหรือต่างบุคคล ตัวอักษรที่เขียนโดยบุคคล

เดียวกันแต่ต่างกันในเรื่องของช่วงเวลา สภาวะอารมณ์ และ
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สภาพแวดล้อม เป็นต้น ปัจจัยต่าง ๆ ที่กล่าวมาล้วนส่งผลต่อ

ลักษณะของตัวอักษรท่ีเขียนขึ้นมาในแต่ละครั้ง (Figure 2a) 

ซึง่เป็นผลท�ำให้ตวัอกัษรทีเ่ขยีนนัน้ผดิแผกไปจากลายมอืเดมิ

ของผู้เขียนนั้น ๆ โดยเฉพาะอย่างยิ่ง เมื่อน�ำตัวอักษรลายมือ

เขยีนของบคุคลหนึง่ไปเปรยีบเทยีบกบับคุคลอืน่ ท�ำให้เห็นถงึ

ความแตกต่างของลายมือทั้งสองได้อย่างชัดเจน (Figure 2b) 

ท้ังนี้ผู้วิจัยยังต้องค�ำนึงถึงตัวอักษรท่ีมีลักษณะของโครงสร้าง

ที่ใกล้เคียงกันอีกด้วย (Figure 3)

Figure 1 	 Some examples of the historical manuscripts: manuscript from (a) MLS dataset (Cabinet of the King, KdK 

1893), (b) Saint Gall dataset (page 4, 9th century) and (c) Parzival dataset (page 124).

Figure 2 	 An illustration of Thai handwritten text which is written by (a) the same person and (b) two different per-

sons.

Figure 3 	 The similarities of structure between different character sets of Thai handwriting.
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	 นอกเหนอืจากนี ้งานวจัิยทางด้าน HCR สามารถน�ำ

ไปพัฒนา และประยุกต์ใช้ในงานด้านธุรกิจได้อย่างกว้างขวาง 

เช่น การตรวจสอบข้อมูลที่ปรากฏอยู่บนเช็คธนาคาร การจัด

เรียงและการคัดแยกไปรษณีย์โดยอัตโนมัติ เป็นต้น (10–14) 

อีกทั้งยังสามารถน�ำไปประยุกต์กับงานวิจัยหลากหลาย

ประเภททั้งที่มีลักษณะที่เหมือน และแตกต่างกัน ได้แก่ การ

ระบุตัวตนผู้เขียน (Writer Identification) การยืนยันตัวตน 

ผูเ้ขยีน (Writer Verification) และงานทางด้านนติวิทิยาศาสตร์ 

(Forensic Science) (15–18) เป็นต้น โดยทัว่ไปแล้ว งานวจิยั

ด้าน HCR ต้องใช้ทฤษฎีท่ีเก่ียวข้องกับการประมวลผลภาพ 

(Image Processing) และ ML ท�ำงานควบคูก่นัเพือ่ให้การรูจ้�ำ

ตัวอักษรลายมือเขียนมีความถูกต้องมากที่สุด 

	 หลักการเบ้ืองต้นของการรู้จ�ำตัวอักษร เริ่มต้นด้วย

การหาคุณลักษณะพิเศษของตัวอักษรลายมือเขียน เพื่อน�ำ

ข้อมลูเอกลกัษณ์ทีไ่ด้จากการค�ำนวณมาใช้เป็นตวัแทนของตวั

อักษร จากนั้นจึงจ�ำแนกประเภทของตัวอักษรให้ตรงกับกลุ่ม

ที่ได้จัดเตรียมไว้ โดยใช้เทคนิคทางด้าน ML ทั้งนี้ขั้นตอนของ 

ML จ�ำเป็นต้องใช้ข้อมูลจ�ำนวนมากเพื่อใช้ในการประมวลผล 

(19)

ชุดข้อมูลที่ใช้ในงานวิจัยทางด้าน HCR
	 ในงานวิจัยทางด้าน HCR ผู้วิจัยอาจใช้ชุดข้อมูล

มาตรฐานเพือ่ทดสอบประสทิธภิาพของทฤษฎี และขัน้ตอนวธิี

ที่ได้คิดค้น โดยชุดข้อมูลมาตรฐานที่สามารถน�ำมาใช้ทดสอบ

ได้แก่ ชุดข้อมูล USPS (The U.S. Postal Service) ซึ่งเป็น

ชุดข้อมูลที่นิยมใช้ในยุคเริ่มต้นของงานวิจัยทางด้าน HCR 

ข้อมลูชดุนีเ้ป็นข้อมลูตวัเลขทีถ่กูเกบ็รวบรวมโดยไปรษณย์ีของ

ประเทศสหรฐัอเมรกิา ซึง่เมือ่น�ำซองจดหมายมาผ่านการสแกน  

โปรแกรมจะหาต�ำแหน่งของรหสัไปรษณีย์ และตดั ตวัเลขออก

มาจากซองจดหมาย และปรับเปลี่ยนขนาด ของตัวเลขให้มี

ขนาด 16x16 พกิเซล โดยจดัเกบ็ในรปูแบบของภาพสเีทา โดย

ประกอบด้วยข้อมูลชุดเรียนรู้มีจ�ำนวนทั้งสิ้น 7,291 ตัวอักษร 

และจ�ำนวน 2,007 ตัวอักษรส�ำหรับข้อมูลชุดทดสอบ (20) 

	 ข้อมูลชุดมาตรฐานที่นิยมใช้กันอยู่ในปัจจุบัน คือ 

MNIST (Mixed National Institute of Standards and Tech-

nology) (21) ประกอบด้วยตัวเลข (0-9) ท่ีเป็นลายมือเขียน 

โดยตัวเลขมีขนาด 28x28 พิกเซล และจัดเก็บอยู่ในรูปแบบ

ของภาพสีเทา ชุดข้อมูลประกอบไปด้วยข้อมูลชุดเรียนรู้ และ

ชุดทดสอบ จ�ำนวน 60,000 และ 10,000 ตัวอักษร ตามล�ำดับ 

	 ในปี ค.ศ. 2009 ชุดข้อมูลส�ำหรับการรู้จ�ำตัวอักษร

ภาษาลาตินถูกน�ำเสนอโดย Laurens van der Maaten (22) 

ได้รวบรวมตัวอักษรภาษาลาตินทั้งหมดมาจากชุดข้อมูล 

Firemaker ซึง่ต้นฉบบัเป็นของ Schomaker and Vuurpijl (23) 

ข้อมูลชุดนี้ถูกน�ำไปใช้งานในด้านนิติวิทยาศาสตร์ โดยมี

วัตถุประสงค์เพื่อการระบุตัวตนผู้เขียน ตัวอักษรลาตินที่ถูก

เก็บรวบรวม แบ่งออกเป็นตัวอักษรลายมือเขียนตัวพิมพ์ใหญ่ 

และตัวเลข แต่ในชุดข้อมูลตัวอักษรลาตินขาดตัวอักษร ‘X’ 

ท�ำให้ข้อมูลชุดนี้มีอักษรลาตินทั้งสิ้น 25 ตัวอักษร และตัวเลข

จ�ำนวน 10 ตัวเลข ข้อมลูตวัอกัษรท้ังหมดถกูจดัเกบ็ในรูปแบบ

ของภาพสีเทา และขนาดของตัวอักษรถูกเปลี่ยนเป็น 50x50 

พิกเซล โดยข้อมูลถูกแบ่งออกเป็นข้อมูลชุดเรียนรู ้ทั้งสิ้น 

27,966 ตัวอักษร และข้อมลูชดุทดสอบจ�ำนวน 12,167 ตวัอกัษร

	 ส�ำหรบัข้อมลูภาษาไทย ยังไม่มชีดุข้อมลูมาตรฐานที่

ใช้กันอย่างแพร่หลาย โดยในปี ค.ศ. 2003 หน่วยงาน 

NECTEC ได้น�ำเสนอชุดข้อมูลที่เรียกว่า NECTEC และในปี 

ค.ศ. 2006 ชุดข้อมูล Thai CAM ถูกน�ำเสนอโดย Nopsuwan 

et al. (24) ทั้งน้ีเพื่อใช้ส�ำหรับการรู้จ�ำตัวอักษรลายมือเขียน

ภาษาไทย โดยทัง้สองชดุข้อมลูประกอบด้วย ตวัอกัษรลายมอื

เขยีนภาษาไทยจ�ำนวน 77 ตวัอกัษร ซึง่ประกอบด้วย ตวัอักษร 

สระ วรรณยุกต์ ตัวเลขไทย และสัญลักษณ์พิเศษ ตัวอักษร

ทั้งหมดถูกปรับเปลี่ยนให้มีขนาด 64x64 พิกเซล ซึ่งชุดข้อมูล 

NECTEC ประกอบด้วยข้อมลูชดุเรยีนรูจ้�ำนวน 9,702 และชุด

ทดสอบ 4,851 ตัวอักษร และชุดข้อมูล ThaiCAM ประกอบ

ด้วย ข้อมูลชุดเรียนรู้จ�ำนวน 4,620 ตัวอักษร และชุดทดสอบ

จ�ำนวน 4,955 ตัวอักษร 

	 ในปี ค.ศ. 2015 ชดุข้อมูลตัวอกัษรลายมอืเขยีนภาษา

ไทย ALICE-THI ถูกน�ำเสนอโดย Surinta et al. (25) ในชุด

ข้อมูลประกอบด้วยตัวอักษร (THI-C68) (พยัญชนะ สระ 

วรรณยุกต์ และสัญลักษณ์) และตัวเลข (THI-D10) จ�ำนวนทั้ง

สิ้น 68 และ10 ตัวอักษร ตามล�ำดับ ผู้วิจัยได้ตัดตัวอักษร และ

สัญลักษณ์บางตัวท่ีไม่เป็นท่ีนิยมใช้งานออกไป ข้อมูลชุด 

ALICE-THI ถูกเปลี่ยนขนาดให้เป็น 36x36 พิกเซล โดย  

THI-C68 ประกอบไปด้วยข้อมูลชุดเรียนรู้จ�ำนวน 13,130 ตัว

อักษร และข้อมูลชุดทดสอบจ�ำนวน 1,360 ตัวอักษร และ 

THI-D10 มีจ�ำนวนของตัวอักษรในชุดเรียนรู้ และชุดทดสอบ

จ�ำนวน 8,055 และ 1,500 ตามล�ำดับ ภาพรวมของชุดข้อมูล

ตัวอักษรลายมือเขียน แสดงดัง (Table 1)

	 จากการค้นคว้าพบว่ามีงานวิจัยที่ศึกษา และพัฒนา

งานทางด้าน HCR อยูเ่ป็นจ�ำนวนมาก บทความนีศ้กึษาเฉพาะ

งานวจิยัทางด้าน HCR ท่ีใช้ขัน้ตอนวธีิการค้นหาสมาชกิท่ีใกล้

ที่สุดเพ่ือเข้ามาช่วยในการจ�ำแนกข้อมูลของตัวอักษรลายมือ

เขียนเท่านั้น 

	 ขั้นตอนวิธีส�ำหรับการค้นหาสมาชิกที่ใกล้ที่สุด  

(K-Nearest Neighbors (kNN) Algorithm) 
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	 การค้นหาสมาชกิทีใ่กล้ทีส่ดุ หรอืเรยีกโดยย่อว่า kNN 

เป็นเทคนิคหนึ่งทางด้าน ML ท่ีเป็นวิธีการแบบนอนพารา

เมตริก (26) ดังน้ันการทดสอบจะไม่ค�ำนึงถึงลักษณะการ

แจกแจงของกลุม่ข้อมลู และไม่ทดสอบเกีย่วกบัค่าพารามเิตอร์

ของข้อมูลกลุ่มตัวอย่าง โดยวิธี kNN ไม่จ�ำเป็นต้องสร้างแบบ

จ�ำลองเพือ่น�ำมาใช้ท�ำนายค่าของข้อมลู แต่จะน�ำข้อมลูทัง้หมด

มาค�ำนวณเปรยีบเทยีบกบัข้อมลูทีต้่องการจ�ำแนกเพือ่หาสมา

ชิกที่ใกล้ที่สุด โดย kNN เป็นเทคนิคที่น�ำไปใช้ส�ำหรับการจัด

หมวดหมู่ข้อมูลทีนิ่ยมใช้งานกนัอย่างแพร่หลายในงานวจิยัทาง

ด้าน HCR และ CR 

	 ข้อมูลที่ใช้ส�ำหรับน�ำเข้า ใน kNN คือจ�ำนวนข้อมูล

ชดุเรยีนรู้ทีอ่ยู่ในรูปแบบของข้อมูลทีเ่ป็นคณุลกัษณะพเิศษทัง้

สิ้นจ�ำนวน k ชุดข้อมูล โดยที่ผลลัพธ์ จะขึ้นอยู่กับจ�ำนวน k ที่

ถูกเลือก โดยทั่วไปแล้ว k จะถูกก�ำหนดให้เป็นจ�ำนวนเลขคี่ 

เช่น 1, 3, 5, 7 และ 9 เป็นต้นซึง่ผลลพัธ์ทีไ่ด้จากการจดัหมวด

หมู่โดยขัน้ตอนวิธ ีkNN นัน้เรยีกว่า “สมาชกิของกลุม่” (c
i
) โดย

น�ำข้อมูลจากชุดเรียนรู้ (x
i
) ท้ังหมดมาค�ำนวณกับข้อมูลที่

ต้องการจ�ำแนก (y) เพื่อค�ำนวณหาระยะห่าง (d
i
) ระหว่าง x

i
 

และ y จากนัน้เลอืกข้อมลูทีม่ค่ีา d
i
 ท่ีน้อยทีส่ดุจ�ำนวนท้ังสิน้ k ชดุ 

	 การค�ำนวณหาค่าระยะห่างระหว่างชุดข้อมูลและ

ข้อมลูทีต้่องการจ�ำแนกท่ีเป็นทีน่ยิม (25,27) กค็อืการหาระยะ

ห่างแบบยุคลิด (Euclidean Distance) สามารถค�ำนวณได้ดัง

สมการที่ (1) 5

ทดสอบจจานวน 8,055 และ 1,500 ตามลจาดตับ ภาพรวม
ของชสุดขรู้อมรลตตัวอตักษรลายมมือเขขียน แสดงดตัง Table 1

จากการครู้นควรู้าพบวน่ามขีงานววิจตัยทขีพื่ศลึกษา และ
พตัฒนางานทางดรู้าน HCR อยรน่เปป็นจจานวนมาก บทความนขีนี้
ศลึกษาเฉพาะงานววิจตัยทางดรู้าน HCR ทขีพื่ใชรู้ข ตั นี้นตอนววิธขีการ
ครู้นหาสมาชวิกทขีพื่ใกลรู้ทขีพื่สสุดเพมืพื่อเขรู้ามาชน่วยในการจจาแนก
ขรู้อมรลของตตัวอตักษรลายมมือเขขียนเทน่านตั นี้น 

ขตั นี้นตอนววิธขีสจาหรตับการครู้นหาสมาชวิกทขีพื่
ใกลรู้ทขีพื่สสุด (K-Nearest Neighbors (kNN) 
Algorithm) 

การครู้นหาสมาชวิกทขีพื่ใกลรู้ทขีพื่สสุด หรมือเรขียกโดยยน่อวน่า
kNN เปป็นเทคนวิคหนลึพื่งทางดรู้าน ML ทขีพื่เปป็นววิธขีการแบบนอน
พาราเมตรวิก (26) ดตังนตั นี้นการทดสอบจะไมน่คจานลึงถลึงลตักษณะ
การแจกแจงของกลสุน่มขรู้อมรล และไมน่ทดสอบเกขีพื่ยวกตับคน่า
พารามวิเตอรน์ของขรู้อมรลกลสุน่มตตัวอยน่าง โดยววิธขี kNN ไมน่
จจาเปป็นตรู้องสรรู้างแบบจจาลองเพมืพื่อนจามาใชรู้ทจานายคน่าของ
ขรู้อมรล แตน่จะนจาขรู้อมรลทตั นี้งหมดมาคจานวณเปรขียบเทขียบกตับ
ขรู้อมรลทขีพื่ตรู้องการจจา แนกเพมืพื่ อหาสมาชวิกทขีพื่ ใกลรู้ทขีพื่สสุ ด
โดย kNN เปป็นเทคนวิคทขีพื่นจาไปใชรู้สจาหรตับการจตัดหมวดหมรน่
ขรู้อมรลทขีพื่นวิยมใชรู้งานกตันอยน่างแพรน่หลายในงานววิจตัยทางดรู้าน
HCR และ CR 

ขรู้อมรลทขีพื่ใชรู้สจาหรตับนจา เขรู้า  ใน kNN คมือจจานวน
ขรู้อมร ลชสุ ด เ รขียนรรรู้ ทขีพื่ อ ยรน่ ใ น รร ปแบบของขรู้อมร ลทขีพื่ เ ปป็ น
คสุณลตักษณะพวิเศษทตั นี้งสวินี้นจจานวน k ชสุดขรู้อมรล โดยทขีพื่ผลลตัพธน์
จะขลึนี้นอยรน่กตับจจานวน k ทขีพื่ถรกเลมือก โดยทตั พื่วไปแลรู้ว k จะถรก
กจาหนดใหรู้เปป็นจจานวนเลขคขีพื่ เชน่น 1, 3, 5, 7 และ 9 เปป็นตรู้น
ซลึพื่งผลลตัพธน์ทขีพื่ไดรู้จากการจตัดหมวดหมรน่โดยขตั นี้นตอนววิธขี kNN
นตั นี้นเรขียกวน่า "สมาชวิกของกลสุน่ม" (ci) โดยนจาขรู้อมรลจากชสุด
เรขียนรรรู้ (xi) ทตั นี้งหมดมาคจานวณกตับขรู้อมรลทขีพื่ตรู้องการจจาแนก
(y) เพมืพื่อคจานวณหาระยะหน่าง (di) ระหวน่าง xi และ y จาก
นตั นี้นเลมือกขรู้อมรลทขีพื่มขีคน่า di ทขีพื่นรู้อยทขีพื่สสุดจจานวนทตั นี้งสวินี้น k ชสุด 

การคจานวณหาคน่าระยะหน่างระหวน่างชสุดขรู้อมรลและ
ขรู้อมรลทขีพื่ตรู้องการจจาแนกทขีพื่เปป็นทขีพื่นวิยม (25,27) กป็คมือการหา
ระยะหน่างแบบยสุคลวิด (Euclidean Distance) สามารถ
คจานวณไดรู้ดตังสมการทขีพื่ (1)

d ( x , y )=√∑
i=1

N

(xi− yi )
2 (1)

โดยทขีพื่ N คมือจจานวนมวิตวิของขรู้อมรลทขีพื่เปป็นคสุณลตักษณะพวิเศษ
ขณะทขีพื่ x และ y  คมือขรู้อมรลชสุดเรขียนรรรู้ และขรู้อมรลทขีพื่ตรู้องการ
จจาแนก ตามลจาดตับ 

ทรู้ายทขีพื่สสุดแลรู้ว ขรู้อมรลทขีพื่ตรู้องการจจาแนกจะถรก
กจาหนดใหรู้อยรน่ในกลสุน่มทขีพื่เหมาะสม โดยววิธขีทขีพื่เรขียกวน่า "เสขียง
สน่วนใหญน่" (Majority Vote: MV) ซลึพื่งตรวจสอบจากขรู้อมรล
xi โดยทขีพื่         i = 1, ..., k ดตังนตั นี้น กลสุน่มของขรู้อมรลทขีพื่
ปรากฏบน่อยทขีพื่สสุดจะถรกกจาหนดใหรู้เปป็นผลลตัพธน์ของขตั นี้นตอน
ววิธขี kNN (28) สามารถคจานวณไดรู้จากสมการทขีพื่ (2)

y (di )=argmaxk ∑
x

j
∈kNN

S (di , x j ) y (x j, ck ) (2)

โดยทขีพื่ di คมือขรู้อมรลทขีพื่ตรู้องการจจาแนกทขีพื่จะนจามาจตัดกลสุน่ม 
xj คมือขรู้อมรลจากชสุดเรขียนรรรู้ทขีพื่ j 

S(di, xj) คมือ ฟ ตังกน์ชตันทขีพื่ใชรู้หาคน่าความใกลรู้เคขียง
ของขรู้อมรล (Similarity Function) ระหวน่าง di และ xj ซลึพื่ง
ววิธขีการทขีพื่ใชรู้กตันอยน่างแพรน่หลายกป็คมือการหาระยะหน่างแบบ
ยสุคลวิด ดตังสมการทขีพื่ (1) 

y(xj, ck) เปป็นสมาชวิกของ {0, 1} มขีคน่าเปป็น 0 เมมืพื่อ
xj อยรน่ในกลสุน่มของ ck และมขีคน่าเปป็น 1 เมมืพื่อ xj ไมน่อยรน่ในกลสุน่ม
ของ ck ดตังนตั นี้น xj จะถรกจตัดใหรู้อยรน่ในกลสุน่ม ck  ทขีพื่มขีจจานวน
มากทขีพื่สสุด

ตตัวอยน่างการจจาแนกกลสุน่มของ kNN แสดงดตัง
Figure 4 จากตตัวอยน่างแสดงใหรู้เหป็นถลึงขรู้อมรลชสุดทดสอบ
จจานวนทตั นี้งหมด 3 กลสุน่ม ประกอบไปดรู้วยกลสุน่ม a, b และ c
ซลึพื่งผลลตัพธน์ของการจตัดแบน่งกลสุน่มเมมืพื่อ k มขีคน่าเปป็น 1, 3 และ
5 สามารถทจาไดรู้ดตังตน่อไปนขีนี้

กรณขีทขีพื่ 1) เมมืพื่อกจาหนดใหรู้ k=1 สตังเกตสุไดรู้วน่า
กลสุน่มขรู้อมรล a ณ ตจาแหนน่ง d1 มขีคน่าระยะหน่างระหวน่างขรู้อมรล
ทขีพื่ตรู้องการจจาแนกนรู้อยทขีพื่สสุด ดตังนตั นี้น ในกรณขีนขีนี้  ขรู้อมรลทขีพื่
ตรู้องการจจาแนกจะถรกจตัดใหรู้อยรน่ในกลสุน่ม a

	 โดยที่ N คือจ�ำนวนมิติของข้อมูลที่เป็นคุณลักษณะ

พเิศษ ขณะที ่x และ y คอืข้อมลูชดุเรยีนรู ้และข้อมลูทีต้่องการ

จ�ำแนก ตามล�ำดับ 

	 ท้ายที่สุดแล้ว ข้อมูลที่ต้องการจ�ำแนกจะถูกก�ำหนด

ให้อยู่ในกลุ่มที่เหมาะสม โดยวิธีที่เรียกว่า “เสียงส่วนใหญ่” 

(Majority Vote: MV) ซึ่งตรวจสอบจากข้อมูล x
i 
โดยที่ i = 1, 

..., k ดงันัน้ กลุม่ของข้อมูลทีป่รากฏบ่อยทีส่ดุจะถกูก�ำหนดให้

เป็นผลลัพธ์ของขั้นตอนวิธี kNN (28) สามารถค�ำนวณได้จาก

สมการที่ (2)

5

ทดสอบจจานวน 8,055 และ 1,500 ตามลจาดตับ ภาพรวม
ของชสุดขรู้อมรลตตัวอตักษรลายมมือเขขียน แสดงดตัง Table 1

จากการครู้นควรู้าพบวน่ามขีงานววิจตัยทขีพื่ศลึกษา และ
พตัฒนางานทางดรู้าน HCR อยรน่เปป็นจจานวนมาก บทความนขีนี้
ศลึกษาเฉพาะงานววิจตัยทางดรู้าน HCR ทขีพื่ใชรู้ข ตั นี้นตอนววิธขีการ
ครู้นหาสมาชวิกทขีพื่ใกลรู้ทขีพื่สสุดเพมืพื่อเขรู้ามาชน่วยในการจจาแนก
ขรู้อมรลของตตัวอตักษรลายมมือเขขียนเทน่านตั นี้น 

ขตั นี้นตอนววิธขีสจาหรตับการครู้นหาสมาชวิกทขีพื่
ใกลรู้ทขีพื่สสุด (K-Nearest Neighbors (kNN) 
Algorithm) 

การครู้นหาสมาชวิกทขีพื่ใกลรู้ทขีพื่สสุด หรมือเรขียกโดยยน่อวน่า
kNN เปป็นเทคนวิคหนลึพื่งทางดรู้าน ML ทขีพื่เปป็นววิธขีการแบบนอน
พาราเมตรวิก (26) ดตังนตั นี้นการทดสอบจะไมน่คจานลึงถลึงลตักษณะ
การแจกแจงของกลสุน่มขรู้อมรล และไมน่ทดสอบเกขีพื่ยวกตับคน่า
พารามวิเตอรน์ของขรู้อมรลกลสุน่มตตัวอยน่าง โดยววิธขี kNN ไมน่
จจาเปป็นตรู้องสรรู้างแบบจจาลองเพมืพื่อนจามาใชรู้ทจานายคน่าของ
ขรู้อมรล แตน่จะนจาขรู้อมรลทตั นี้งหมดมาคจานวณเปรขียบเทขียบกตับ
ขรู้อมรลทขีพื่ตรู้องการจจา แนกเพมืพื่ อหาสมาชวิกทขีพื่ ใกลรู้ทขีพื่สสุ ด
โดย kNN เปป็นเทคนวิคทขีพื่นจาไปใชรู้สจาหรตับการจตัดหมวดหมรน่
ขรู้อมรลทขีพื่นวิยมใชรู้งานกตันอยน่างแพรน่หลายในงานววิจตัยทางดรู้าน
HCR และ CR 

ขรู้อมรลทขีพื่ใชรู้สจาหรตับนจา เขรู้า  ใน kNN คมือจจานวน
ขรู้อมร ลชสุ ด เ รขียนรรรู้ ทขีพื่ อ ยรน่ ใ น รร ปแบบของขรู้อมร ลทขีพื่ เ ปป็ น
คสุณลตักษณะพวิเศษทตั นี้งสวินี้นจจานวน k ชสุดขรู้อมรล โดยทขีพื่ผลลตัพธน์
จะขลึนี้นอยรน่กตับจจานวน k ทขีพื่ถรกเลมือก โดยทตั พื่วไปแลรู้ว k จะถรก
กจาหนดใหรู้เปป็นจจานวนเลขคขีพื่ เชน่น 1, 3, 5, 7 และ 9 เปป็นตรู้น
ซลึพื่งผลลตัพธน์ทขีพื่ไดรู้จากการจตัดหมวดหมรน่โดยขตั นี้นตอนววิธขี kNN
นตั นี้นเรขียกวน่า "สมาชวิกของกลสุน่ม" (ci) โดยนจาขรู้อมรลจากชสุด
เรขียนรรรู้ (xi) ทตั นี้งหมดมาคจานวณกตับขรู้อมรลทขีพื่ตรู้องการจจาแนก
(y) เพมืพื่อคจานวณหาระยะหน่าง (di) ระหวน่าง xi และ y จาก
นตั นี้นเลมือกขรู้อมรลทขีพื่มขีคน่า di ทขีพื่นรู้อยทขีพื่สสุดจจานวนทตั นี้งสวินี้น k ชสุด 

การคจานวณหาคน่าระยะหน่างระหวน่างชสุดขรู้อมรลและ
ขรู้อมรลทขีพื่ตรู้องการจจาแนกทขีพื่เปป็นทขีพื่นวิยม (25,27) กป็คมือการหา
ระยะหน่างแบบยสุคลวิด (Euclidean Distance) สามารถ
คจานวณไดรู้ดตังสมการทขีพื่ (1)

d ( x , y )=√∑
i=1

N

(xi− yi )
2 (1)

โดยทขีพื่ N คมือจจานวนมวิตวิของขรู้อมรลทขีพื่เปป็นคสุณลตักษณะพวิเศษ
ขณะทขีพื่ x และ y  คมือขรู้อมรลชสุดเรขียนรรรู้ และขรู้อมรลทขีพื่ตรู้องการ
จจาแนก ตามลจาดตับ 

ทรู้ายทขีพื่สสุดแลรู้ว ขรู้อมรลทขีพื่ตรู้องการจจาแนกจะถรก
กจาหนดใหรู้อยรน่ในกลสุน่มทขีพื่เหมาะสม โดยววิธขีทขีพื่เรขียกวน่า "เสขียง
สน่วนใหญน่" (Majority Vote: MV) ซลึพื่งตรวจสอบจากขรู้อมรล
xi โดยทขีพื่         i = 1, ..., k ดตังนตั นี้น กลสุน่มของขรู้อมรลทขีพื่
ปรากฏบน่อยทขีพื่สสุดจะถรกกจาหนดใหรู้เปป็นผลลตัพธน์ของขตั นี้นตอน
ววิธขี kNN (28) สามารถคจานวณไดรู้จากสมการทขีพื่ (2)

y (di )=argmaxk ∑
x

j
∈kNN

S (di , x j ) y (x j, ck ) (2)

โดยทขีพื่ di คมือขรู้อมรลทขีพื่ตรู้องการจจาแนกทขีพื่จะนจามาจตัดกลสุน่ม 
xj คมือขรู้อมรลจากชสุดเรขียนรรรู้ทขีพื่ j 

S(di, xj) คมือ ฟ ตังกน์ชตันทขีพื่ใชรู้หาคน่าความใกลรู้เคขียง
ของขรู้อมรล (Similarity Function) ระหวน่าง di และ xj ซลึพื่ง
ววิธขีการทขีพื่ใชรู้กตันอยน่างแพรน่หลายกป็คมือการหาระยะหน่างแบบ
ยสุคลวิด ดตังสมการทขีพื่ (1) 

y(xj, ck) เปป็นสมาชวิกของ {0, 1} มขีคน่าเปป็น 0 เมมืพื่อ
xj อยรน่ในกลสุน่มของ ck และมขีคน่าเปป็น 1 เมมืพื่อ xj ไมน่อยรน่ในกลสุน่ม
ของ ck ดตังนตั นี้น xj จะถรกจตัดใหรู้อยรน่ในกลสุน่ม ck  ทขีพื่มขีจจานวน
มากทขีพื่สสุด

ตตัวอยน่างการจจาแนกกลสุน่มของ kNN แสดงดตัง
Figure 4 จากตตัวอยน่างแสดงใหรู้เหป็นถลึงขรู้อมรลชสุดทดสอบ
จจานวนทตั นี้งหมด 3 กลสุน่ม ประกอบไปดรู้วยกลสุน่ม a, b และ c
ซลึพื่งผลลตัพธน์ของการจตัดแบน่งกลสุน่มเมมืพื่อ k มขีคน่าเปป็น 1, 3 และ
5 สามารถทจาไดรู้ดตังตน่อไปนขีนี้

กรณขีทขีพื่ 1) เมมืพื่อกจาหนดใหรู้ k=1 สตังเกตสุไดรู้วน่า
กลสุน่มขรู้อมรล a ณ ตจาแหนน่ง d1 มขีคน่าระยะหน่างระหวน่างขรู้อมรล
ทขีพื่ตรู้องการจจาแนกนรู้อยทขีพื่สสุด ดตังนตั นี้น ในกรณขีนขีนี้  ขรู้อมรลทขีพื่
ตรู้องการจจาแนกจะถรกจตัดใหรู้อยรน่ในกลสุน่ม a

โดยที่ 	 d
i
	 คือข้อมูลที่ต้องการจ�ำแนกที่จะน�ำมาจัดกลุ่ม  

	 x
j
 	 คือข้อมูลจากชุดเรียนรู้ที่ j 

	 S(d
i
, x

j
) คือ ฟังก์ชันท่ีใช้หาค่าความใกล้เคียงของ

ข้อมูล (Similarity Function) ระหว่าง d
i
 และ x

j 
ซึ่งวิธีการที่ใช้

กนัอย่างแพร่หลายกค็อืการหาระยะห่างแบบยคุลดิ ดงัสมการ

ที่ (1) 

	 y(x
j
, c

k
) เป็นสมาชิกของ {0, 1} มีค่าเป็น 0 เมื่อ x

j
 

อยู่ในกลุ่มของ c
k
 และมีค่าเป็น 1 เมื่อx

j
 ไม่อยู่ในกลุ่มของ c

k
 

ดังนั้น x
j
 จะถูกจัดให้อยู่ในกลุ่ม c

k 
ที่มีจ�ำนวนมากที่สุด

	 ตัวอย่างการจ�ำแนกกลุ่มของ kNN แสดงดัง Figure 

4 จากตวัอย่างแสดงให้เหน็ถงึข้อมลูชดุทดสอบจ�ำนวนท้ังหมด 

3 กลุ่ม ประกอบไปด้วยกลุ่ม a, b และ c ซึ่งผลลัพธ์ของการ

จัดแบ่งกลุ่มเมื่อ k มีค่าเป็น 1, 3 และ 5 สามารถท�ำได้ 

ดังต่อไปนี้

	 กรณทีี ่1) เมือ่ก�ำหนดให้ k=1 สงัเกตไุด้ว่า กลุม่ข้อมลู 

a ณ ต�ำแหน่ง d
1
 มค่ีาระยะห่างระหว่างข้อมลูทีต้่องการจ�ำแนก

น้อยทีส่ดุ ดังนัน้ ในกรณนีี ้ข้อมลูทีต้่องการจ�ำแนกจะถกูจดัให้

อยู่ในกลุ่ม a

Table 1 Overview of Handwritten Character Datasets.

Dataset Language Year Color 

Format

Number of 

Writers

Number of 

Classes

Train Data Test Data

USPS digit 1990 Binary Multi 10 7,291 2,007

MNIST digit 1998 Grayscale 250 10 60,000 10,000

NECTEC Thai and digit 2003 Binary 63 77 9,702 4,851

ThaiCAM Thai and digit 2006 Binary 20 77 4,620 4,955

LATIN Latin and digit 2009 Grayscale 251 35 27,966 12,167

ALICE-THI Thai and digit 2015 Grayscale 150 78 21,185 2,860
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	 กรณีที่ 2) ก�ำหนดให้ k=3 ชุดข้อมูลที่มีระยะห่างถึง

ข้อมูลที่ต้องการจ�ำแนกน้อยที่สุดจ�ำนวน 3 อันดับ (d
1
, d

2
 และ 

d
3
) ก็คือ ข้อมูลของกลุ่ม a จ�ำนวน 1 ข้อมูล และ b จ�ำนวน 2 

ข้อมูล ดังนั้น เมื่อก�ำหนดให้ k=3 ข้อมูลที่ต้องการจ�ำแนกจะ

ถูกจัดให้อยู่ในกลุ่ม b

	 กรณีที่ 3) ก�ำหนดให้ k=5 ชุดข้อมูลที่มีระยะห่างถึง

ข้อมูลที่ต้องการจ�ำแนกน้อยที่สุดจ�ำนวน 5 อันดับ (d
1
, d

2
, d

3
, 

d
4 
และ d

5
) ซึ่งก็คือ ข้อมูลของกลุ่ม a จ�ำนวน 3 ข้อมูล และ b 

จ�ำนวน 2 ข้อมูล ดังนั้นในกรณี k=5 ข้อมูลที่ต้องการจ�ำแนก

จะถูกจัดให้อยู่ในกลุ่ม a 

งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง
	 อ้างอิงจากหลากหลายงานวิจัย สามารถกล่าวได้ว่า  

kNN เป็นขั้นตอนวิธีที่มีการประมวลผลที่รวดเร็ว อีกท้ัง 

ประสิทธภิาพในการรูจ้�ำตวัอกัษรยงัอยูใ่นระดับด ี(28–30) ทัง้นี้

งานวิจัยของ Elglaly and Quek (28) ได้ท�ำการทดลองการรู้

จ�ำตัวอักษรอารบิกที่เป็นตัวอักษรโดด โดยใช้เพอร์เซปตรอน

หลายชั้น (Multilayer Perceptrons: MLP) และ kNN เป็นขั้น

ตอนวิธีที่ช่วยในการแยกประเภทข้อมูล เป็นท่ีน่าสนใจว่า  

การรู้จ�ำตัวอักษรอารบิกด้วยขั้นตอนวิธี kNN ให้ความถูกต้อง

ถึง 90% ในขณะที่ MLP ให้ความถูกต้องเพียง 60% เท่านั้น 

ในกรณน้ีีจะเหน็ได้ว่า kNN ให้ประสทิธภิาพในการรูจ้�ำทีสู่งกว่า 

MLP ถึง 30% 

Figure 4 	 Finding the most similar examples between 

the training data and the unknown data (for 

example, k = 1, 3 and 5).

	 แต่ทั้งนี้ kNN ยังให้ค�ำตอบที่ผิดพลาดในกรณีที่

โครงสร้างของตัวอักษรใกล้เคียงกัน และที่ส�ำคัญ ในกรณีที่ใช้

เข้ามูลน�ำเข้าชุดเดียวกันkNN มีความเร็วมากกว่า MLP ถึง 

150 เท่า 

	 เมื่อน�ำ kNN ไปเปรียบเทียบกับเทคนิคอื่น เช่น 

ซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชนี (Support Vector Machine: SVM) 

จากงานวิจัยของ Kale et al., (14) แสดงให้เห็นว่า SVM เป็น

ขั้นตอนวิธีท่ีมีประสิทธิภาพดีกว่า kNN ท้ังนี้เนื่องจากการ

ค�ำนวณของ SVM นั้นมีการค�ำนวณท่ีซับซ้อน และใช้เวลา

ประมวลผลนานกว่า kNN แต่งานวจัิยกแ็สดงให้เหน็ว่าขัน้ตอน

วิธี kNN ให้ประสิทธิภาพสูงมากกว่า 95% ซึ่งงานวิจัยนี้ได้

ทดลองรู้จ�ำตัวอักษรเทวานาครี (Devanagari) ในการทดลอง

ได้ใช้ตัวอักษรจ�ำนวนทั้งสิ้น 27,000 ตัวอักษร โดยที่ตัวอักษร

นัน้ถกูท�ำการปรบัเปลีย่นขนาดให้เป็น 90x90 พกิเซล จากนัน้

จึงหาคุณลักษณะพิเศษของตัวอักษรด้วยวิธีการเซอนิเกอร์

โมเมนต์ (Zernike Moment) เมื่อได้คุณลักษณะพิเศษจาก 

ตัวอักษรแล้วจึงน�ำไปจัดแบ่งกลุ่มด้วยวิธี SVM และ kNN ผล

จากการทดสอบประสทิธิภาพปรากฏว่า SVM ให้ประสทิธภิาพ

สูงถึง 98.37% ในขณะที่ kNN มีความถูกต้องอยู่ที่ 95.82% 

	 นอกจากนั้น ในงานวิจัยของ Vyas and Goswami 

(31) ได้น�ำขัน้ตอนวธีิ kNN, SVM และโครงข่ายประสาทเทยีม 

(Artificial Neural networks: ANN) มาเปรียบเทียบอัตราการ

รู้จ�ำตัวเลขคุรชาต (Gujarati) โดยใช้คุณลักษณะพิเศษทั้งสิ้น 

3 วิธี ประกอบด้วย การดัดแปลงรหัสโซ่ (Modified Chain 

Code: MCC), การแปลงฟูริเยร์แบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete 

Fourier Transform: DFT) และการแปลงโคไซน์แบบไม่ต่อ

เนือ่ง (Discrete Cosine Transform: DCT) ซึง่ชดุข้อมลูตวัเลข 

Gujarati ทีใ่ช้ในการทดลองประกอบด้วย 3,000 ตัวเลข ซึง่การ

ทดสอบจะแบ่งข้อมูลออกเป็น 3 ชุดข้อมูล 1) ข้อมูลจ�ำนวน 

900 ตัวเลขที่เขียนด้วยปากกาที่มีเส้นหนา 2) ข้อมูลจ�ำนวน 

2,100 ตวัเลขทีเ่ขยีนด้วยปากกาทีม่เีส้นปกติ และ 3) น�ำข้อมูล

ชดุที ่1 และ 2 มารวมกนั จากน้ันน�ำข้อมลูทัง้สามชดุไปค�ำนวณ

ด้วยคุณลักษณะพิเศษทั้ง 3 วิธี สุดท้ายน�ำคุณลักษณะพิเศษ

ทีไ่ด้ไปผ่านกระบวนการรู้จ�ำด้วยวธิ ีkNN, SVM และ ANN จาก

การทดลองโดยใช้คุณลักษณะพิเศษที่ได้จากเทคนิค MCC 

ปรากฏว่าkNN ให้ผลการรูจ้�ำทีสู่งกว่าทัง้ SVM และ ANN โดย

อัตรการรู้จ�ำของ kNN, SVM และ ANN เมื่อทดสอบกับข้อมูล

ชดุที ่3 คือ 85.67%, 83.63% และ 84.89% ตามล�ำดบั อย่างไร

ก็ตามเมื่อใช้คุณลักษณะพิเศษที่ได้จากการค�ำนวณด้วย DFT 

และ DCT ปรากฏว่า SVM มีอัตราการรู้จ�ำที่สูงกว่าทั้ง kNN 

และ ANN
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	 Borji et al. (32) น�ำเสนอการรู้จ�ำตัวอักษร ฟาซี 

(Farsi) และตัวเลขจากชุดข้อมูล MNIST โดย Farsi นั้นเป็น

ตัวอักษรในภาษาเปอเซียร์ และยังเป็นภาษาทางราชการของ

ประเทศอหิร่าน ข้อมลูชดุ Farsi ทีใ่ช้ในการทดลองประกอบไป

ด้วยข้อมูลชุดเรียนรู้จ�ำนวน 60,000 ตัวอักษร และข้อมูลชุด

ทดสอบจ�ำนวน 20,000 ตวัอกัษร งานวจิยันีเ้พือ่หาคณุลกัษณะ

พเิศษของตวัอกัษรโดยใช้เทคนคิซที ู(C2 Feature) โดยศกึษา

ถึงตัวกรองแบบกาเบอร์ (Gabor) และการหาความแตกต่าง

ของเกาส์เซียน (Difference of Gaussian: DoG) ที่อยู่ใน

กระบวนการท�ำงานของ HMAX (Hierarchical Model and X) 

โดยตัวอักษรที่ใช้นั้นถูกเปลี่ยนขนาดให้เป็น 32x32 พิกเซล 

จากนั้นจึงน�ำเข้ากระบวนการ C2 เพ่ือหาคุณลักษณะพิเศษ 

โดยการทดลองนี้ใช้ ANN, SVM และ kNN เป็นขั้นตอนวิธี

ส�ำหรับการรู้จ�ำ จากการทดลองพบว่า SVM ให้ประสิทธิภาพ

ดกีว่า ANN ใน ชดุข้อมลู MNIST ส่วนชดุข้อมลู Farsi ปรากฏ

ว่า ANN ให้ประสิทธิภาพดีกว่า SVM เพียงเล็กน้อย แต่เมื่อ

มองในส่วนของขัน้ตอนวธิ ีkNN ปรากฏว่าประสทิธิภาพในการ

รู้จ�ำในข้อมูลชุด MNIST และ Farsi อยู่ที่ 87.8% และ 91.5% 

ตามล�ำดับ 

	 Kumar et al. (3) น�ำเสนอการรูจ้�ำตวัอกัษร เกอมวูกี่ 

(Gurmukhi) ตวัอกัษรนีถู้กเขียนขึน้โดย ชาวซกิข์เพือ่ใช้ส�ำหรบั

สือ่สารในภาษา ปัญจาบซึง่เป็นรฐัท่ีมผีูค้นท่ีใช้ภาษานีถ้งึ 130 

ล้านคน ในงานวจิยัฉบับนี ้ได้เลือกผูเ้ขยีนจ�ำนวน 100 คน จาก

ทั้งโรงเรียน วิทยาลัย สถานที่ราชการ และสถานที่อื่น ๆ โดย

ตัวอักษรที่ใช้ในงานวิจัยจะถูกปรับเปลี่ยนให้มีขนาดที่ใหญ่ถึง 

100x100 พกิเซล จากนัน้เปล่ียนให้อยูใ่นรปูแบบของเส้นแสดง

รูปร่าง เพื่อน�ำไปใช้หาคุณลักษณะพิเศษด้วยวิธีการหาค่า

ความหนาแน่นของแต่ละโซนที่เส้นทแยงมุม (Diagonal 

Features) ลากผ่าน และตัวอักษรจะถูกเปลี่ยนให้เป็นเส้น

แสดงโครงร่าง เพือ่หาคณุลักษณะพเิศษด้วยวธิกีารค�ำนวณหา

ค่าการเปล่ียนแปลงจากพ้ืนหลังไปยังวัตถุ (Transition 

Features) โดยค�ำนวณจากด้านซ้ายไปยังด้านขวา และจาก

ด้านบนลงด้านล่าง จากน้ันจึงใช้ขั้นตอนวิธี kNN ทดสอบ

ประสิทธิภาพของทั้งสองคุณลักษณะพิเศษ ซึ่งพบว่าอัตรการ

รู้จ�ำของ Diagonal Features อยู่ที่ 94.12% และอัตราการรู้จ�ำ

ของ Transition Features อยู่ที่ 86.57% 

	 Surinta et al. (33) ได้น�ำเสนอการหาคุณลักษณะ

พิเศษด้วยขั้นตอนวิธีฮอตสปอต (Hotspot) ซ่ึงเป็นวิธีที่ไม่ 

ยุง่ยาก และใช้ kNN เป็นขัน้ตอนวธีิในการแบ่งกลุม่ข้อมลู โดย

จุดเด่นของ เทคนิค Hotspot คือมีเพียง 2 พารามิเตอร์ที่ต้อง

ปรบัแต่ง เท่าน้ัน ประกอบด้วย 1) จ�ำนวนของจดุ Hotspot และ 

2) จ�ำนวนทศิทางของรหสัโซ่ และได้น�ำขัน้ตอนวธิ ีHotspot ไป

ทดสอบกับข้อมูลจ�ำนวน 3 ชุด ได้แก่ ข้อมูลตัวอักษรลายมือ

เขยีนภาษาไทย ข้อมลูตัวเลขแบงกลา (Bangla) และข้อมลูชดุ 

MNIST ซึ่งงานวิจัยได้สุ่มเลือกข้อมูลจาก MNIST มาเพียง 

10,000 ตัวอักษร โดยทุกชุดข้อมูลถูกเปลี่ยนขนาดให้เป็น 

40x40 พกิเซล และใช้ขัน้ตอนวธิทีีท่�ำให้ตัวอกัษรบาง ทัง้นีเ้พือ่

ให้ตัวอกัษรมขีนาดกว้างเพียง 1 พกิเซลเท่านัน้ เม่ือน�ำขัน้ตอน

วิธี Hotspot, ทิศทางของมาร์ก (Mark Direction: MD) และ

ทิศทางของรหัสโซ่ (Direction of Chain Code: DCC) มา

ท�ำการเปรียบเทียบ ปรากฏว่าขั้นตอนวิธี Hotspot ให้

ประสิทธิภาพสูงที่สุดในชุดข้อมูล MNIST และ Bangla โดยมี

อัตราการรู้จ�ำที่ 89.9% และ 90.1% ตามล�ำดับ ส�ำหรับข้อมูล

ตัวอักษรภาษาไทยปรากฎว่าขั้นตอนวิธี MD (อัตราการรู้จ�ำ 

88.0%) กลับให้ประสิทธิภาพที่เหนือกว่า Hotspot (อัตราการ

รูจ้�ำ 83.36%) และ DCC (71.3%) จากผลของการทดลองแสดง

ให้เห็นว่าขั้นตอนวิธี Hotspot เหมาะส�ำหรับน�ำไปใช้กับข้อมูล

ที่เป็นชนิดตัวเลข 

	 Rathi et al. (34) น�ำเสนอผลการรู้จ�ำ ตัวอักษร  

Devanagari เฉพาะตวัสระเพยีงเท่านัน้ โดยใช้ข้อมลูตวัอกัษร

ลายมือเขียนจากสถาบัน ISI (Indian Statistical Institute) 

เขียนโดยบุคคลที่อาศัยในเมือง โกลกาตา ซึ่งมีตัวสระของ

อกัษรเทวานาครจี�ำนวน 9,191 สระ จากนัน้จงึแบ่งข้อมลูออก

เป็นสี่ส่วน โดย 3 ส่วนถูกแบ่งให้เป็นข้อมูลชุดเรียนรู้ และอีก 

1 ส่วนถกูแบ่งให้เป็นข้อมลูชดุทดสอบ งานวจิยันีไ้ด้ใช้ขัน้ตอน

วิธีฟีเจอร์ไมนิ่ง (Feature Mining) เพื่อหาคุณลักษณะพิเศษ

ของตัวอักษร เนื่องจากในตัวอักษรลายมือเขียนนั้น ลักษณะ

ของการเขยีนตัวอกัษรย่อมมีความ แตกต่างกนั ซึง่เทคนคิของ 

Feature Mining นั้นใช้ประโยชน์จากลักษณะรูปร่างของตัว

อกัษรเป็นหลัก ในกระบวนการของการรูจ้�ำได้ใช้ขัน้ตอนวธิ ีkNN  

ส�ำหรบัการจัดกลุม่ของตัวอกัษร โดยรูจ้�ำตวัสระผดิเพยีง 88 ตัว 

เท่านัน้ จากท้ังหมด 2,281 ตวั และมคีวามถกูต้องสงูถงึ 96.14% 

	 Dhandra et al. (35) น�ำเสนอการรู้จ�ำเฉพาะตัวสระ

ของภาษากันนาดา (Kannada) และภาษาอังกฤษ โดยใช้

เทคนคิในการแบ่งพืน้ทีข่องตวัอกัษรเพือ่หาคณุลกัษณะพเิศษ

ของตัวอักษรทั้งสองภาษา โดยตัวอักษรถูกปรับเปลี่ยนให้มี

ขนาด 32x32 พิกเซล จากนั้นตัวอักษรจะถูกแบ่งออกเป็น 64 

โซน ซึง่ค่าความหนาแน่นของจดุพกิเซลในแต่ละโซนจะถูกน�ำ

มาใช้เป็นคุณลักษณะพิเศษ ตัวสระในภาษากันนาดานั้นมีทั้ง

สิ้น 14 ตัวอักษร ในงานวิจัยนี้ใช้ตัวอักษรในชุดเรียนรู้ และชุด

ทดสอบจ�ำนวนชดุละ 700 ตวัอกัษร ซึง่อตัราการรูจ้�ำโดยใช้ขัน้

ตอนวิธี kNN นั้นอยู่ที่ 92.71% ส�ำหรับตัวอักษรภาษาอังกฤษ

นั้นเป็นตัวอักษรพิมพ์ใหญ่ ข้อมูลชุดเรียนรู้ และชุดทดสอบมี

จ�ำนวนชดุละ 1,300 ตัวอกัษร ความถกูต้องทีไ่ด้อยูท่ี ่97.51% 
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และงานวิจัยนี้ยังได้น�ำทั้งสระของภาษา Kannada และภาษา

องักฤษมารวมเข้าด้วยกนั ท�ำให้กลุม่ของตวัอกัษรเพิม่ขึน้เป็น 

40 กลุ่ม จากการทดสอบ ความถูกต้องอยู่ที่ 95.77% 

	 Dhandra et al. (36) น�ำเสนอขัน้ตอนวธิทีีใ่ช้ลกัษณะ

รปูร่างของตัวอกัษรลายมอืเขยีนมาค�ำนวณเพือ่หาคณุลกัษณะ

พิเศษ ได้แก่ วิธีการปรับเปล่ียนช่วงข้อมูลของรหัสโซ่ 

(Normalized Chain Code) และเวฟเล็ตฟิลเตอร์ (Wavelet 

Filters) โดยได้น�ำไปใช้กับ ตัวสระของภาษา Kannada ซึ่งมี

ข้อมูลทัง้สิน้ 1,400 ตัวอกัษร โดยข้อมลูถกูแบ่งออกเป็นข้อมลู

ชุดทดสอบและชุดเรียนรู้ จ�ำนวนชุดละ 700 ตัวอักษร โดย ตัว

อักษรถูกแปลงให้เป็นภาพสีขาวด�ำ และเปลี่ยนให้มีขนาด 

40x40 พิกเซล จากนั้นใช้ขั้นตอนวิธี kNN เพื่อท�ำการรู้จ�ำตัว

อักษร จากผลของการทดสอบมีอัตราการรู้จ�ำอยู่ที่ 95.08%

	 Babu et al. (37) ได้น�ำเสนอการหาคุณลักษณะพเิศษ

โดยใช้โครงสร้างของตัวอกัษร (Structural Features) และหลกั

ทางสถิติ (Statistical Features) เข้ามาช่วยในการรู้จ�ำตัวเลข 

ซึง่ใช้ชดุข้อมลู MNIST จ�ำนวน 60,000 ตวัอกัษรเพือ่ใช้ในการ

เรียนรู้ และใช้ตัวอักษรเพียง 5,000 จากทั้งหมด 10,000 ตัว

อักษรเพื่อใช้ในการทดสอบ โดยคุณลักษณะพิเศษที่ใช้ในงาน

วจิยันีไ้ด้แก่ 1) การหาองค์ประกอบทีเ่กีย่วโยงกนั (Connected 

Component) เพื่อหาจ�ำนวนของเส้นแสดงรูปร่าง 2) การหา

อตัราส่วนระหว่างความสงูและความกว้างของตวัอกัษร 3) การ

หาค่าการกระจายของพิกเซลของตัวอักษรท่ีปรากฏอยู่ใน

แต่ละพืน้ทีท่ีถ่กูก�ำหนดไว้ (Distribution Features) และ 4) วธีิ

การหาคุณลักษณะพิเศษจากเส้นแสดงโครงร่าง (Skeleton 

Features) วิธีนี้ถูกแบ่งออกเป็น 4.1 การหาจ�ำนวนของจุดตัด

ระหว่างเส้นที่ลากผ่านทั้งในแนวตั้งและแนวนอน 4.2 การหา

จุดสิ้นสุด การหาจุดเชื่อมต่อ และการการจุดตัดของตัวอักษร 

จากน้ันจงึน�ำข้อมลูคณุลกัษณะพเิศษทีไ่ด้ค�ำนวณไว้ข้างต้น มา

ท�ำการจดัแบ่งกลุม่โดยน�ำขัน้ตอนวธิ ีkNN ไปเปรยีบเทยีบกบั

โครงข่ายประสาทเทยีมแบบแพร่ย้อนกลบั (Back Propagation 

Neural Network: BPNN) ผลการทดลองปรากฏว่า kNN และ 

อัตรา BPNN มีอัตราการรู้จ�ำ 98.42% และ 95.4% ตามล�ำดับ 

จึงสรุปได้ว่า kNN ให้ประสิทธิภาพที่ดีกว่า BPNN ถึง 3% 

	 Surinta et al. (25) ได้ศึกษาขั้นตอนวิธีที่ใช้ค�ำนวณ

เพือ่หาคณุลกัษณะพเิศษด้วยเทคนคิ Local Gradient จ�ำนวน 

2 ขั้นตอนวิธี ได้แก่ Histograms of Oriented Gradients 

(HOG) และ Scale Invariant Feature Transform (SIFT) โดย

น�ำขั้นตอนวิธีทั้ง 2 มาหาคุณลักษณะพิเศษของชุดข้อมูลตัว

อักษรลายมือเขียน จ�ำนวน 3 ชุดข้อมูล ได้แก่ ALICE-THI, 

LATIN และ Bangla ในงานวิจัยน้ีได้ท�ำการทดลองเปลี่ยน

ขนาดของตัวอักษรลายมือเขียนเป็น 28x28 และ 36x36 

พกิเซล โดยใช้ kNN และ SVM เป็นขัน้ตอนวธีิในการแบ่งกลุม่

ข้อมูล จากการทดลองพบว่าขั้นตอนวิธีทั้ง HOG และ SIFT 

เป็นขั้นตอนวิธีที่มีความมั่นคงต่อการย่อขยาย หมุนของตัว

อักษร ผลการทดลองโดยใช้ SVM เป็นเครื่องมือในการแบ่ง

กลุ่มข้อมูล พบว่า SIFT ให้ประสิทธิภาพที่เหนือกว่า HOG 

โดยที่ขั้นตอนวิธี SIFT ให้อัตราการรู้จ�ำสูงมากกว่า 98% ใน

ทุกชุดข้อมูล ยกเว้นเพียงข้อมูลชุด Bangla ท่ีเป็นตัวอักษร

ลายมือเขียน (BANG-C45) เท่านั้น โดยมีอัตราการรู้จ�ำอยู่ที่ 

85.6% ท้ังนี้เนื่องจากจ�ำนวนของข้อมูลชุด BANG-C45 มี

ลักษณะการเขียนตัวอักษรนั้นมีความแตกต่างกันเป็นอย่าง

มาก มีจ�ำนวนข้อไม่เพียงพอ และตัวอักษรบางตัวมีลักษณะที่

ใกล้เคยีงกนั เมือ่น�ำคณุลักษณะพเิศษทีไ่ด้จากขัน้ตอนวธิ ีSIFT 

และ HOG มาผ่านกระบวนการรู้จ�ำโดยใช้ขั้นตอนวิธี kNN 

ปรากฏว่าอัตราการรู้จ�ำสูงมากกว่า 95% ยกเว้นเพียงข้อมูล

ชุด BANG-C45 เท่านั้น ที่มีอัตราการรู้จ�ำอยู่ที่ 74.50% งาน

วิจัยนี้ยังแสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีแบบ 

Local gradient ทีใ่ช้ส�ำหรบัหาคณุลกัษณะพเิศษของตัวอักษร

ลายมือเขียน แม้ว่าจะน�ำคุณลักษณะพิเศษจากทั้ง SIFT และ 

HOG มาผ่านการรูจ้�ำด้วย kNN ซึง่เป็นขัน้ตอนวธิทีีม่ลีกัษณะ

ของกระบวนการที่ไม่ซับซ้อน สิ่งที่น่าสนใจก็คือยังสามารถให้

ประสิทธิภาพในการรู้จ�ำตัวอักษรในอัตราที่สูง

	 จากงานวจัิยทีศ่กึษาถงึขัน้ตอนวธีิ kNN เพือ่ใช้ในการ

รูจ้�ำตัวอกัษรลายมอืเขยีนข้างต้น แสดงให้เหน็ถงึประสิทธภิาพ

ในการท�ำงานของ kNN ซึ่งอยู่ในระดับดี และให้อัตราการรู้จ�ำ

ที่สูงมากกว่า 90% ยกเว้นข้อมูลบางชุดเท่านั้น ทั้งนี้อาจเนื่อง

มาจากตวัแปรทีห่ลากหลาย เช่นการหาคณุลกัษณะพเิศษของ

ตวัอกัษรอาจไม่สามารถน�ำคณุลกัษณะทีโ่ดดเด่นของตวัอักษร

แต่ละตัวมาใช้งานได้เพียงพอ ข้อมูลมีจ�ำนวนไม่เพียงพอต่อ

การประมวลผล ตัวอักษรในชุดข้อมูลมีลักษณะโครงสร้างท่ี 

ใกล้เคยีงกนั หรอืแม้แต่ตัวอักษรในกลุ่มเดยีวกนัอาจเขยีนออกมา 

ในลักษณะทีมี่ความแตกต่างกนัมาก เป็นต้น ทีก่ล่าวมาทัง้หมด

เป็นเพียงข้อมูลสมมุติฐานท่ีอัตราการรู้จ�ำโดยใช้ขั้นตอนวิธี 

kNN ต�ำ่กว่า 90% อย่างไรกต็าม จากการศกึษาพบว่า ขัน้ตอน

วธิ ีkNN ให้อตัราการรู้จ�ำทีส่งูทีสุ่ดถงึ 98.42% โดยทดสอบกบั

ข้อมูลชุด MNIST ที่ใช้ข้อมูลชุดเรียนรู้จ�ำนวน 60,000 และ

ข้อมูลชุดทดสอบจ�ำนวน 5,000 ตัวเลข โดยใช้คุณลักษณะ

พิเศษที่แตกต่างกันถึง 4 เทคนิคด้วยกัน (37) การศึกษาการ

รู้จ�ำตัวอักษรลายมือเขียนโดยใช้ขั้นตอนวิธี kNN แสดงดัง 

(Table 2)

	 นอกจากจะใช้เพียงขั้นตอนวิธี kNN ในการ รู้จ�ำ 

ตวัอกัษรลายมอืเขยีน ซึง่สามารถเรยีกวธีิการแบบนีว่้าการใช้

เพยีงขัน้ตอนวธีิเดยีวในการรูจ้�ำซึง่อาจเป็นเรือ่งยากทีจ่ะท�ำให้
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มี อัตราการรู ้จ� ำที่สู งยังมีอีกหลากหลายงานวิจัยที่ ใช  ้

เอน็เซมเบิลเทคนคิ (Ensemble Technique) ซึง่เป็นทีน่ยิมใช้กนั 

อย่างกว้างขวางในงานด้านการจ�ำแนกรูปแบบ (Pattern 

Classification) และ ML (38) วิธีนี้ท�ำงานด้วยการน�ำผลที่ได้

จากการคาดการณ์ของแต่ละขัน้ตอนวธีิมาจดักลุ่มใหม่ โดยใน

แต่ละ Classifier อาจจะแสดงค่าการคาดการณ์ท่ีอาจจะ 

แตกต่าง หรอืเหมอืนกนั ดงันัน้ค่าการคาดการณ์ทีป่รากฏบ่อยทีส่ดุ 

จาก Classifier ทั้งหมด นั่นก็คือผลลัพธ์ของ Ensemble 

Technique

	 Kumar et al. (39) น�ำเสนอการรูจ้�ำตวัเลขจากข้อมลู

ชุด MNIST โดยใช้ขั้นตอนวิธีที่ประกอบด้วย kNN, ANN และ

การวิเคราะห์จ�ำแนกประเภทเชิงเส้น (Linear Discriminant 

Analysis: LDA) ในการแบ่งกลุ่มข้อมูล และคุณลักษณะพิเศษ

ที่ใช้ในประกอบด้วย Profile-Based Feature และ Kirsch 

Operator Based Feature จากการทดลองปรากฏว่าอตัราการ

รู้จ�ำสูงที่สุดคือ 93% เมื่อใช้ Classifier เพียงตัวเดียว และเมื่อ

ใช้ MV ปรากฏว่าอัตราการรู้จ�ำเพิ่มสูงขึ้นเป็น 98.05%

	 Azad et al. (38) ได้น�ำเสนอการรูจ้�ำตวัเลขเปอร์เซยี

ด้วยวธีิ Classifier Fusion โดยใช้ kNN, ตวัจ�ำแนกประเภทเชงิ

เส้น (Linear Classifier: LC) และ SVM เป็นขั้นตอนวิธีในการ

รู้จ�ำตวัอกัษร โดยคา่การคาดการณ์จากทัง้ 3 ขั้นตอนวิธจีะถูก

น�ำไปหาค�ำตอบโดยวิธีการโหวตข้อมูลชุดนี้ประกอบด้วย 

ข้อมูลชุดเรียนรู้ 15,000 และข้อมูลชุดทดสอบ 5,000 ตัวเลข 

ในงานวจิยันีไ้ด้ค�ำนวณหาคณุลกัษณะพเิศษของตวัเลขจ�ำนวน 

3 เทคนคิประกอบด้วย Directional Chain Code Frequencies,  

Modified Edge Maps Features และ Transition Features 

จากการทดลองปรากฏว่าอตัราการรูจ้�ำสงูถงึ 99.90% จากนัน้

ทดสอบด้วยการใช้ข้อมูลทั้งสิ้น 20,000 ตัวเลข และแบ่งกลุ่ม

ข้อมลูออกเป็น 4 ส่วน ท�ำให้มอัีตราการรูจ้�ำเพิม่ขึน้เป็น 99.97% 

	 นอกเหนอืไปจากนัน้ งานวจิยัหลายฉบบัแสดงให้เหน็

ถึงการน�ำ kNN ไปใช้งานร่วมกัน (Combination) กับขั้นตอน

วิธีอื่น ๆ เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการรู้จ�ำตัวอักษรลายมือ

เขียน ดังต่อไปนี้

	 Pramod Kumar Sharma (40) น�ำเสนอการใช้งาน 

Classifier มากกว่าหนึ่งประเภท (Classifier Combination 

Method: CCM) เพื่อท�ำการรู ้จ�ำตัวเลขลายมือเขียน ซึ่ง

ประกอบไปด้วย MLP, Learning Vector Quantization (LVQ) 

และ kNN โดยผลลัพธ์จากทั้ง 3 Classifier ถูกน�ำมารวมกัน 

ทั้ งนี้ เพื่อใช ้ เป ็นข ้อมูลน�ำเข ้าส�ำหรับการค�ำนวณด้วย 

Discriminant Function การทดลองแบ่งออกเป็น 2 ส่วน 

คือMV ซึ่งมีอัตราการรู้จ�ำ 97.2% และ Classifier และ CCM 

มอีตัราการรูจ้�ำ 98.1% จากการทดลองแสดงให้เหน็ว่าการรูจ้�ำ

โดยใช้ CCM กบัข้อมลูประเภทตวัเลขลายมือเขยีนมอีตัราการ

รู้จ�ำที่สูงกว่า MV 

	 Zanchettin et al. (41) ได้น�ำข้ันตอนวธีิ kNN มารวม

เข้ากับ SVM ซึ่งเรียกวิธีการนี้ว่า “KNN-SVM” ทั้งนี้ SVM 

สามารถเพิ่มประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธี kNN ในการรู้จ�ำตัว

อักษรลายมือเขียน จากข้อสังเกตุ ผลลัพธ์ที่ถูกต้องของ kNN 

โดยทั่วไปนั้นจะอยู่ที่ข้อมูลจ�ำนวน 2 ข้อมูลเท่านั้น (k=2) ดัง

นั้น SVM จึงถูกน�ำมาเพื่อช่วยตัดสินใจ แบ่งกลุ่มให้กับข้อมูล

ในกรณีที่ kNN ไม่สามารถแยกแยะได้ เช่น โครงสร้างของ ตัว

อักษรที่คล้ายกัน ท�ำให้มักจะเกิดข้อผิดพลาดเมื่อเขียนตัว

อักษรหนึ่งและไปคล้ายกับอีกตัวอักษรหนึ่ง เป็นต้น ผลของ

การทดลองโดยการใช้ขัน้ตอนวธิ ีkNN มอีตัราการรูจ้�ำ 82.26% 

เมือ่ทดสอบกบัชดุข้อมลู ตวัอกัษรลายมอืเขยีนทีเ่ขยีนด้วยตวั

พิมพ์เล็กและเขียนด้วยตัวพิมพ์ใหญ่ซึ่งรวมกันเป็น 52 กลุ่ม 

และเมื่อน�ำขั้นตอนวิธี KNN-SVM มาใช้ปรากฏว่ามีอัตราการ

รู้จ�ำเพิ่มขึ้นเป็น 83.76% ซึ่งเพิ่มขึ้นถึง 1.5%

สรุป
งานวิจัยฉบับนี้ได้ส�ำรวจงานวิจัยที่เก่ียวข้องกับการน�ำวิธีการ

ค�ำนวณเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด k ต�ำแหน่งไปใช้เพื่อรู้จ�ำตัวอักษร

ลายมอืเขียน โดย kNN เป็นวธิกีารทีท่�ำงานไม่ซบัซ้อน เหมาะ

ส�ำหรบัการจดัหมวดหมู่ข้อมลู ขัน้ตอนวธิ ีkNN สามารถท�ำได้

โดยหาค่าความใกล้เคียงระหว่างข้อมูลที่ต้องการจ�ำแนก และ

ข้อมลูทัง้หมด โดยน�ำข้อมลูทีม่ค่ีาระยะห่างน้อยทีสุ่ดจ�ำนวน k 

ข้อมูลมาพิจารณาจัดกลุ่ม จากการส�ำรวจพบว่า การรู้จ�ำตัว

อักษรลายมือเขียนด้วยขั้นตอนวิธี kNN มีอัตราการรู ้จ�ำ

มากกว่า 90% ทัง้นีอ้าจเนือ่งจากหลายปัจจยั เช่น คุณลกัษณะ

พเิศษ ทีใ่ช้ในงานวจิยั ลายมอืเขยีนทีอ่าจมลีกัษณะทีแ่ตกต่าง

กัน หรือตัวอักษรที่มีโครงสร้างที่ใกล้เคียงกัน อย่างไรก็ตาม 

เมื่อรวมวิธีการค�ำนวณหาคุณลักษณะพิเศษที่คงทน ต่อการ

ย่อขยาย และการหมุน เป็นต้น และขั้นตอนวิธี kNN เข้าด้วย

กนั มีผลต่อการเพิม่ขึน้ของประสทิธภิาพการรูจ้�ำตวัอกัษร ท้าย

ที่สุด ขั้นตอนวิธี kNN ยังมีจุดเด่นทางด้านความเร็วเมื่อเทียบ

กับขั้นตอนวิธีประเภทอื่น เช่น ANN หรือ SVM เป็นต้น
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Table 2 Study of various handwritten character recognition systems using kNN algorithm

Authors Dataset Image
Size

(Pixel)

Pre-processing Feature
Extraction

Performances

Name Train Test Classes

Borji et al. 
(2008) (32)

MNIST 60,000 10,000 10 32x32 - N/A - C2 features 87.80%

Farsi 60,000 20,000 10 91.50%

Kumar et al. 
(2011) (3)

Gurmukhi 3,150 350 56 100x100 - Normalization
- Contour Image

- Diagonal 
features
- Transition 
features

94.12%

Surinta et al. 
(2012) (33)

Thai 
Character

5,310 590 68 40x40 - Cropping to 
exceeding part
- Binarization
- Normalization
- Thinning

- Hotspot 
technique
- Mark direction 
technique
- Direction of 
chain code 
technique

88.00%

MNIST 9,000 1,000 10 89.90%

Bangla 
numeric

8,636 959 10 90.10%

Rathi et al. 
(2012) (34)

Devanagari 
Vowel

6,910 2,281 13 90x90 - Binarization
- Removing 
isolated object
- Median filter

- Feature mining 
algorithm

96.14%

Dhandra et al. 
(2012) (35)

Kannada 
vowel and 
English

2,000 2,000 40 32x32 - Noise removal
- Normalization

- Density based 
zone features

95.77%

Dhandra et al. 
(2014) (36)

Kannada 
vowel

700 700 14 40x40 - Binarization - Normalized 
chain code
- Wavelet filters

95.07%

Elglaly and 
Quek (2014) 
(28)

Arabic 196 84 28 64x64 - Noise removal
- Binarization
- Normalization

- Height/Width
- Number of 
black pixels / 
Number of
- Number of 
horizontal 
transitions
- Number of 
vertical 
transitions

90.00%
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Table 2 Study of various handwritten character recognition systems using kNN algorithm

Authors Dataset Image
Size

(Pixel)

Pre-processing Feature
Extraction

Performances

Name Train Test Classes

Kale et al. 
(2014) (14)

Devanagari  
Marathi

21,600 5,400 108 30x30 - Binarization
- Noise removal
- Boundary 
Tracing
- Normalization
- Skeletonization

- Zernike moment
features

95.82%

Babu et al. 
(2014) (37)

MNIST 60,000 5,000 10 28x28 - Binarization
- Noise removal

- The number of 
contours in the 
image
- Area of the digit
- Height, Width 
and Width to 
Height ratio 
features
- Distribution 
features
- Skeleton 
features

98.42%

Vyas and 
Goswami 
(2015) (31)

Gujarati 
Numeral

2,100 900 10 20x20 - Noise removal
- Binarization
- Normalization
- Thinning

- Modified chain 
code
- Discrete Fourier
Transform (DFT)
- Discrete Cosine
Transform (DCT)

93.60%

Surinta et al. 
(2015) (25)

THI-C68 13,130 1,360 68 36X36 - Normalization
- Convert to 
grayscale image

- Histograms of 
Oriented 
Gradients (HOG)
- Scale Invariant 
Feature 
Transform (SIFT)

91.91%

THI-D10 8,055 1,500 10 97.83%

BANG-C45 4,627 900 45 69.67%

BANG-C10 9,161 1,500 10 96.07%

LATIN-C25 23,329 11,287 25 96.12%

LATIN-C10 1,637 880 10 96.48%

Table 2 	 Study of various handwritten character recognition systems using kNN algorithm (Cont.)



Olarik Surinta et al. J Sci Technol MSU128

เอกสารอ้างอิง
1. 	 Mantas J. An Overview of Character Recognition 

Methodologies. Pattern Recognit. 1986;19(6):425–30. 

2. 	 Bag S, Harit G. A survey on Optical Character  

Recognition for Bangla and Devanagari Scripts. In: 

Sadhana Academy Proceedings in Engineering  

Sciences. 2013. p. 133–68. 

3. 	 Kumar M, Jindal M.K, Sarma R.K. k -Nearest Neigh-

bor Based Offline Handwritten Gurmukhi Character 

Recognition. In: International Conference on Image 

Information Processing (ICIIP). 2011. p. 1–4.4. 	

Borovikov E. A survey of Modern Optical Character 

Recognition Techniques. In: International Workshop 

on Applied Modelling & Simulation. 2004. p. 1–38. 

5. 	 Esposito F, Malerba D, Semeraro G. A knowledge-

based approach to the layout analysis. In: Interna-

tional Conference on Document Analysis and Rec-

ognition (ICDAR). 1995. p. 466–71.

6. 	 Singh V, Kumar B. Document Layout Analysis for 

Indian Newspapers Using Contour Based Symbiotic 

Approach. In 2014. p. 1–4. 

7. 	 Surinta O, Holtkamp M, Karabaa F, Oosten JP Van, 

Schomaker L, Wiering M. A Path Planning for Line 

Segmentation of Handwritten Documents. In: Inter-

national Conference on Frontiers in Handwriting 

Recognition (ICFHR). IEEE; 2014. p. 175–80. 

8. 	 Fischer A, Frinken V, Fornés A, Bunke H. Transcrip-

tion Alignment of Latin Manuscripts Using Hidden 

Markov Models. In: The Workshop on Historical 

Document Imaging and Processing (HIP). 2011. p. 

29–36. 

9. 	 Fischer A, Keller A, Frinken V, Bunke H. Lexicon-Free 

Handwritten Word Spotting Using Character HMMs. 

Pattern Recognit Lett. 2012;33(7):934–42.

10. 	Tang H, Augustin E, Suen C.Y, Baret O, Cheriet M. 

Recognition of Unconstrained Legal Amounts Hand-

written on Chinese Bank Checks. In: International 

Conference on Pattern Recognition (ICPR). 2004. p. 

610–3. 

11. 	Gaceb D, Eglin V, Lebourgeois F, Emptoz H. Phys-

ical Layout Segmentation of Mail Application Dedi-

cated to Automatic Postal Sorting System. In: IAPR 

International Workshop on Document Analysis Sys-

tems (DAS). 2008. p. 408–14. 

12. 	Pal U, Roy R.K, Kimura F. Bangla and English City 

Name Recognition for Indian Postal Automation. In: 

International Conference on Pattern Recognition. 

2010. p. 1985–8. 

13. 	Salimi H, Giveki D. Farsi/Arabic Handwritten Digit 

Recognition Based on Ensemble of SVD Classifiers 

and Reliable Multi-Phase PSO Combination Rule. Int 

J Doc Anal Recognit. 2013;16(4):371–86.

14. 	Kale K.V, Deshmukh P.D, Chavan S.V, Kazi M.M, 

Rode Y.S. Zernike Moment Feature Extraction for 

Handwritten Devanagari (Marathi) Compound Char-

acter Recognition. Int J Adv Res Artif Intell. 

2014;3(1):68–76.

15. 	He S, Wiering M, Schomaker L. Junction Detection 

in Handwritten Documents and Its Application to 

Writer Identification. Pattern Recognit. Elsevier; 

2015;48(12):4036–48. 

16. 	Guerbai Y, Chibani Y, Hadjadji B. The Effective Use 

of the One-Class SVM Classifier for Handwritten 

Signature Verification Based on Writer-Independent 

Parameters. Pattern Recognit. 2015;48(1):103–13. 

17. 	Bertolini D, Oliveira L.S, Justino E, Sabourin R. 

Texture-Based Descriptors for Writer Identification 

and Verification. Expert Syst Appl. Elsevier Ltd; 

2013;40(6):2069–80. 

18. 	Akao Y, Yamamoto A, Higashikawa Y. Assisting 

Forensic Writer Verification by Visualizing Diversity 

of Digit Handwritings. In: International Conference on 

Frontiers in Handwriting Recognition (ICFHR). IEEE; 

2014. p. 110–5. 

19. 	Wolfshaar J van de, Karaaba M.F, Wiering M.A. Deep 

Convolutional Neural Networks and Support Vector 

Machines for Gender Recognition Deep Convolu-

tional Neural Networks and Support Vector Machines 

for Gender Recognition. In: IEEE Symposium Series 

on Computational Intelligence. IEEE; 2015. p. 188–

95. 

20. 	LeCun Y, Matan O, Boser B, Denker J.S, Henderson 

D, Howard RE, et al. Handwritten Zip Code Recogni-

tion with Multilayer Networks. In: International Confer-

ence on Pattern Recognition. 1990. p. 35–40. 



Handwritten Character Recognition Using k-Nearest Neighbors Classifier – A Survey 129Vol 36. No 1, January-February 2017

21. 	LeCun Y, Cortes C, Burges C.J.C. The MNIST da-

tabase of handwritten digits [Internet]. 1998. Avail-

able from: http://yann.lecun.com/exdb/mnist/

22. 	der Maaten L van. A New Benchmark Dataset for 

Handwritten Character Recognition. Technical Report.  

Tilburg University, Tilburg, The Netherlands. 2009. 

23. 	Schomaker L.R.B, Vuurpijl L. Forensic Writer Identi-

fication: A Benchmark Data Set and a Comparison 

of Two Systems. Technical Report. Nijmegen Uni-

versity, Tilburg, The Netherlands. 2000. 

24. 	Nopsuwanchai R, Biem A, Clocksin W.F. Maximiza-

tion of Mutual Information for Offline Thai Handwriting 

Recognition. IEEE Trans Pattern Anal Mach Intell. 

2006;28(8):1347–51. 

25. 	Surinta O, Karaaba M.F, Schomaker L.R.B, Wiering 

M.A. Recognition of Handwritten Characters Using 

Local Gradient Feature Descriptors. Eng Appl Artif 

Intell. Elsevier; 2015;45:405–14. 

26. 	Carmen Mart ınez, Fuentes O. Face Recognition 

Using Unlabeled Data. Iberoam J Comput Sci Res. 

2003;7(2):123–9. 

27. 	AlKhateeb J.H, Khelifi F, Jiang J, Ipson SS. A new 

approach for Off-Line Handwritten Arabic Word Rec-

ognition Using kNN Classifier. In: IEEE International 

Conference on Signal and Image Processing Applica-

tions. IEEE; 2009. p. 191–4. 

28. 	Elglaly Y, Quek F. Isolated Handwritten Arabic Char-

acters Recognition Using Multilayer Perceptrons and 

k-Nearest Neighbor Classifiers. In 2012. p. 1–6. 

29. 	Cordella L, Stefano C De, Fontanella F, Marrocco C. 

A Feature Selection Algorithm for Handwritten Char-

acter Recognition. In: International Conference on 

Pattern Recognition (ICPR). 2008. p. 1–4. 

30. 	Rashad M, Semary N.A. Isolated Printed Arabic 

Character Recognition Using kNN and Random  

Forest Tree Classifiers. Adv Mach Learn Technol 

Appl. 2014;488:11–7. 

31. 	Vyas AN, Goswami MM. Classification of Handwritten 

Gujarati Numerals. In: International Conference on 

Advances in Computing, Communications and Infor-

matics (ICACCI). 2015. p. 1231–7. 

32. 	Borji A, Hamidi M, Mahmoudi F. Robust handwritten 

character recognition with features inspired by visual 

ventral stream. Neural Process Lett. 2008;28(2):97–111. 

33. 	Surinta O, Schomaker L.R.B, Wiering M.A. Handwrit-

ten Character Classification Using the Hotspot Fea-

ture Extraction Technique. In: International Confer-

ence on Pattern Recognition Applications and 

Methods (ICPRAM). Vilamoura, Algarve, Portugal: 

SciTePress - Science and and Technology Publica-

tions; 2012. p. 261–4. 

34. 	Rathi R, Krishan Pandey R, Chaturvedi V, Jangid M. 

Offline Handwritten Devanagari Vowels Recognition 

using kNN Classifier. Int J Comput Appl . 

2012;49(23):11–6. 

35. 	Dhandra B.V, Mukarambi G, Hangarge M. Handwrit-

ten Kannada Vowels and English Character Recog-

nition System. Int J Image Process Vis Sci. 

2012;1(1):12–7. 

36. 	Dhandra B.V, Parameshwarapa S, Mukarambi G. 

Kannada Handwritten Vowels Recognition Based on 

Normalized Chain Code and Wavelet Filters. Int J 

Comput Appl Recent Adv Inf Technol. 2014;21–4. 

37. 	Babu UR, Chintha A.K, Venkateswarlu Y. Handwrit-

ten Digit Recognition Using Structural, Statistical 

Features and K-nearest Neighbor Classifier. Int J Inf 

Eng Electron Bus. 2014;6(1):62–8. 

38. 	Azad R, Azad B, Mogharreb I, Jamali S. Classifier 

Fusion Method to Recognize Handwritten Persian 

Numerals. Int J Cybern Informatics. 2014;3(3):1–10. 

39. 	Kumar R, Goyal M.K, Ahmed P, Kumar A. Uncon-

strained Handwritten Numeral Recognition using 

Majority Voting Classifier. In: IEEE International 

Conference on Parallel, Distributed and Grid Compu 

ting (PDGC). 2012. p. 284–9. 

40. 	Sharma P.K. Multiple Classifiers for Unconstrained 

Offline Handwritten Numeral Recognition. In: Inter-

national Conference on Computational Intelligence 

and Multimedia Applications, (ICCIMA). 2007. p. 

344–8. 

41. 	Zanchettin C, Bezerra B.L.D, Azevedo W.W. A kNN-

SVM Hybrid Model for Cursive Handwriting Recogni-

tion. In: International Joint Conference on Neural 

Networks (IJCNN). 2012. p. 1–8. 

Powered by TCPDF (www.tcpdf.org)

http://www.tcpdf.org

