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โครงการวิจยัยอยลําดับที่ 3  
เร่ือง ระบบรูจําเสยีงพูดภาษาไทย ปที ่5 : การพัฒนาการรูจําเสียงพูดแบบเปนประโยค

เมื่อมีชุดคําศพัทขนาดใหญ 
ระบบรูจําเสยีงพูดตอเนื่องภาษาไทย 

1. ผูรับผิดชอบโครงการ   รองศาสตราจารย ดร. สมชาย จิตะพนัธกลุ 

2. วัตถุประสงคของโครงการ 
2.1 เพื่อพัฒนาระบบรูจําเสียงพดูตอเนื่องภาษาไทยใหสามารถใชงานแบบชุดคําศัพท

ขนาดใหญและมีความสามารถรองรับการทํางานในรูปแบบที่กําหนดได 

2.2 เพื่อที่จะสามารถนําระบบรูจาํเสียงพูดตอเนื่องภาษาไทยไปใชงานในวจิัยขั้นสูง

ตอไป 

2.3 เพื่อที่จะสามารถพัฒนาระบบรูจําเสียงพูดตอเนื่องภาษาไทยใหใชในเชงิพาณิชยได 

3. ขอบเขตหรือเปาหมายของโครงการ 
3.1 สรางฐานขอมลูเสียงพูดตอเนื่องภาษาไทยเพื่อนาํมาใชวิเคราะห ทดสอบ และ   

สรางแบบจําลองในการรูจําได 

3.2 สรางระบบการรูจําเสียงพูดตอเนื่องภาษาไทยแบบชุดคําศัพทขนาดใหญ 

3.3 สรางระบบการรูจําวรรณยุกตเสียงพูดตอเนื่องภาษาไทย 

3.4 สรางระบบการรูจําทํานองเสียงพูดสาํหรบัเสียงพูดภาษาไทย 

4. สวนงานทีไ่ดดําเนินการ 
 โครงการวิจัยระบบรูจําเสียงพูดตอเนื่องภาษาไทยแบบชุดคําศัพทขนาดใหญที่ได

ดําเนินการวิจัย ตลอด 5 ปที่ผานมาตั้งแตป 2002 ถึง 2007 ไดดําเนินการศึกษาและวิจัย รวมทั้ง

พัฒนาสวนประกอบตางๆ ที่จําเปนตองใชในการพัฒนาระบบรูจําเสียงพูดลักษณะดังกลาว โดย

เร่ิมตนตั้งแตการเก็บรวบรวมขอมูลของเสียงพูดตอเนื่องภาษาไทยที่ใชในการเปนฐานขอมูลสําหรับ

ทําการวิจัย รวมทั้งพัฒนาโปรแกรมสําหรับวิเคราะหเสียงพูดที่จําเปนอยางยิ่งในการวิเคราะห

คุณลักษณะของฐานขอมูลเสียงพูดที่ไดเก็บรวบรวมมา จากนั้นจึงหาลักษณะของแบบจําลอง

เสียงพูดที่ เหมาะสมกับระบบรูจําเสียงพูด และไดศึกษาและพัฒนาตัวรูจําเสียงพูด ซึ่งใช

องคประกอบตางๆ ที่ไดมาจากฐานขอมูล รวมทั้งลักษณะของรูปแบบของประโยคตามที่ผูใช

กําหนด นอกจากนี้ในการวิจัยเรื่องระบบรูจําเสียงพูดสําหรับภาษาไทยไดมีการศึกษาถึงเรื่องของ

การรูจําวรรณยุกตเสียงพูด ซึ่งเปนลักษณะพิเศษ และเฉพาะของภาษาไทยดวย รวมถึงทํานองของ

เสียงพูดของผูพูด โดยรายละเอียดของสวนตางๆ ที่ไดกลาวมา รวมทั้งการรูจําเสียงพูดจะไดมีการ

กลาวถึงตอไป 
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4.1 การสรางฐานขอมูลสําหรับระบบรูจาํเสียงพูดตอเนื่องภาษาไทย 
 
 4.1.1 ฐานขอมูลและการวเิคราะห 
 

ในเบื้องตนของการสรางฐานขอมูลสําหรับระบบรูจําเสยีงพูด เราจะตองรูวาลกัษณะของ

เสียงพูดที่ไดบนัทกึไวนัน้ แตละพยางค (syllable) หรือ คํา (word) ในประโยคประกอบไปดวย

ขอมูลของหนวยยอยเสียงพดู (phone) ใดบาง ซึง่ในโครงสรางของพยางคในภาษาไทยจะประกอบ

ไปดวยสวนตางๆ ของเสียงดงัตอไปนี ้

1. พยัญชนะ (consonant - C)  

 2. สระ (vowel - V) 

 3. วรรณยุกต (tonal - T) 

 4. ตัวสะกด (final consonant - F) 

 นั่นคือพยาง (S) จะเขียนอยูในรูปแบบดังนี ้

 

  S = C V (F) T   

 

หมายเหต ุตวัสะกดในแตละพยางคอาจจะมีหรือไมมีก็ได และวรรณยุกตจะเปนตวักาํหนด

ระดับสูงต่ําของพยางคหรือคํานัน้ๆ 

 เชน ประโยค “ผมทานขาวแลวครับ” จะสามารถเขยีนเปนหนวยยอยเสียงพูดไดดังนี ้

 

“ph o m 4    th aa n 0    kh aa w 2    l xx w 3    khr a p 3” 

 

 

 การสรางฐานขอมูลเสียงพูดตอเนื่องที่ดีจําเปนตองอาศัยการวิเคราะห และออกแบบรูป

ประโยคที่จะใชในการบันทึกเสียงใหเหมาะสม  ในขั้นตนไดเลือกขอความจากหนังสือนิทานอีสป

เนื่องจากใชภาษาที่งายและมีคําภาษาตางประเทศนอยมากนํามาวิเคราะหรูปประโยค และ

นอกจากนี้ยังไดออกแบบขอความเพิ่มเติมไวสําหรับบันทึกเสียงอีก เพื่อใหเสียงที่บันทึกไว

ครอบคลุมหนวยเสียงภาษาไทยที่เกิดขึ้นทั้งหมดและมีจํานวนเพียงพอที่จะใชสรางแบบจําลอง

เสียงพูดได 
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 ซึ่งในการวิจัยนี้ไดพัฒนาโปรแกรมสําหรับวิเคราะหขอความภาษาไทย (Thai Text 

Analysis) เพื่อใชในการสรางฐานขอมูล โดยจะมีลักษณะของโปรแกรมที่พัฒนาดังรูปที่ 1  

 

 

 
 

 

รูปที่ 1 ลักษณะของโปรแกรมวิเคราะหขอความภาษาไทยที่ไดพัฒนาขึ้น 

 

 นอกจากนี้ยังไดพัฒนาและสรางโปรแกรมสําหรับวิเคราะหเสียงพูด (Thai Speech 

Analysis) เพื่อใชกับเสียงพูดที่ไดบันทึกไวเปนฐานขอมูล โดยสามารถพิจารณาหรือวิเคราะหขอมูล

ไดดังตอไปนี้ 

 

1. แสดงสัญญาณเสียงพูดที่ผานขั้นตอนวธิกีารเนนลวงหนา (Preemphasis) และการวาง  

กรอบสัญญาณเสียงพูด (Frame Blocking) 

2.  แสดงพลงังานของเสียงพูด (Energy) ความถี่มูลฐาน (Fundamental Frequency) 

และ อัตราการตัดผานศูนย (Zero Crossing Rate) 

3. แสดงสเปกโตรแกรม (Spectrogram) ของสัญญาณเสียงพูด 

4. แสดงสเปกตรัมของสัญญาณเสียงพูด (Short Time Spectrum) 

5. แสดงคาจริง (Real) ของ Ceptrum 
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6. แสดงวงกลมหนึง่หนวย (Unit Circle) และขั้ว (Pole) ของพหนุามการประมาณพนัธะ

เชิงเสน (Linear Prediction) 

7. แสดงสเปกตรัม 3 มิติของสญัญาณเสียงพูด 

8. แสดงความถีฟ่อรแมนท (Formant Frequency) 

9. ปรับเปลี่ยนคาพารามิเตอรของกรอบสัญญาณเสียงพูด (Frame Parameters) ไดแก 

การเลือกทําขัน้ตอนวธิีการเนนลวงหนา  การกาํหนดขนาดของวนิโดวที่ใชในการ

วิเคราะห  การกําหนดชวงเวลาของตําแหนงวนิโดว 

10. ปรับเปลี่ยนคาพารามิเตอรของการวิเคราะหสเปกตรัม (Spectrum Parameters) ไดแก 

การกําหนดอันดับของคาสัมประสิทธิ์ตางๆ  การกําหนดจํานวนจุดในการวิเคราะหการ

แปลงฟูเรียรอยางเร็ว 

11. ปรับเปลี่ยนคาพารามิเตอรของความถี่ฟอรแมนท (Formant Frequency Parameters) 

ไดแก วิธีการคํานวณความถี่ฟอรแมนท 

12. ปรับเปล่ียนคาพารามิเตอรของความถี่มูลฐาน (Fundamental Frequency 

Parameters) 

 

เนื่องจากการวิเคราะหเสียงพูดที่ใชในการรูจํา จะตองทราบขอมูลของชวงเวลาทีเ่กิดขึ้น

ของคําหรือหนวยเสียงที่พูดวาเกิดขึ้นในชวงเวลาใด ดังนัน้จึงไดจึงไดพฒันาโปรแกรมเพื่อใชในการ

กํากับเสยีงพูดภาษาไทย (Thai Speech Labeler) โดยโปรแกรมดังกลาวมคีวามสามารถ

ดังตอไปนี้ 

 

1. แสดงสัญญาณเสียงพูดที่ผานขั้นตอนวธิกีารเนนลวงหนา (Preemphasis) และการวาง

กรอบสัญญาณเสียงพูด (Frame Blocking) 

2. แสดงพลังงานของเสียงพูด (Energy) ความถี่มูลฐาน (Fundamental Frequency) 

3. แสดงสเปกโตรแกรม (Spectrogram) ของสัญญาณเสียงพูด 

4. ปรับเปลี่ยนคาพารามิเตอรของกรอบสัญญาณเสียงพูด (Frame Parameters) ไดแก 

การเลือกทําขัน้ตอนวธิีการเนนลวงหนา  การกาํหนดขนาดของวนิโดวที่ใชในการ

วิเคราะห  การกําหนดชวงเวลาของตําแหนงวนิโดว 

5. ปรับเปลี่ยนคาพารามิเตอรของการวิเคราะหสเปกตรัม (Spectrum Parameters) ไดแก 

การกําหนดอันดับของคาสมัประสิทธิ์ตางๆ  การกําหนดจํานวนจุดในการวิเคราะหการ

แปลงฟูเรียรอยางเร็ว 
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โดยจะมีลักษณะของโปรแกรมที่ไดพัฒนาขึ้นดังรูปที ่2 

 

 

 

 

 
 

 

รูปที่ 2 ลักษณะของโปรแกรมที่ใชในการวิเคราะหเสียงเพื่อใชในการกํากับเสยีงพูดที่ได

พัฒนาขึ้น 

 

จากการวิเคราะหคุณลักษณะของเสียงพูดเพศชายและเพศหญิงจากโปรแกรมวิเคราะห

เสียงพูดที่พัฒนาขึ้นขางตนพบวามีความแตกตางกัน จึงมีความจําเปนที่จะตองเก็บรวบรวม

เสียงพูดของทั้งเพศชายและเพศหญิงดวย  ในขณะนี้ไดเก็บรวบรวมขอมูลเสียงพูดตอเนื่องทั้งเพศ

ชายและเพศหญิงจํานวน 30 คนแบงเปนเพศชายจํานวน 15 คนและเพศหญิงจํานวน 15 คน 

หลังจากบันทึกเสียงพูดแลวจําเปนที่จะตองมีการกํากับเสียงพูด (Labeling) เพื่อบอกวาเสียงนี้อยู

ในชวงเวลาใดของเสียงพูดทั้งหมด ขอมูลที่ไดจากการกํากับเสียงพูดนี้จะใชสําหรับการสราง

แบบจําลองเสียงพูดจากเสียงพูดตอเนื่องตอไป 

 

โดยการสรางฐานขอมูลเสียงพูดของระบบรูจําเสียงพูดตอเนื่องภาษาไทยของการวิจัยใน

คร้ังนี้นั้น คณะผูวิจัยไดเล็งเห็นถึงการนําระบบดังกลาวไปใชงานจริงในสถานการณตางๆ ดังนั้นใน

การวิจัยนี้จึงไดนําตัวอยางของเสียงพูดในหลายๆ ลักษณะนํามาสรางเปนแบบจําลองเสียงพูด

นอกเหนือจากเสียงพูดปกติที่พูดผานไมโครโฟน เชน การสรางฐานขอมูลของเสียงพูดที่ผานระบบ

โทรศัพทบาน  โดยในการบันทึกคณะผูวิจัยไดนําการดรับสัญญาณโทรศัพทไปติดตั้งไว ท่ี
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คอมพิวเตอรเพื่อบันทึกเสียงพูดผานระบบโทรศัพทบาน โดยที่เสียงพูดดังกลาวจะถูกนํามา

วิเคราะหเพื่อปรับปรุงระบบบันทึกเสียงพูดผานระบบโทรศัพทและสรางแบบจําลองเสียงพูดผาน

ระบบโทรศัพท ใหมีประสิทธิภาพการใชงานใหดีที่สุด และไดทําการบันทึกเสียงพูดตอเนื่องผาน

ระบบโทรศัพททั้งสิ้น 20 คน เปนผูพูดเพศชาย 10 คนเพศหญิง 10 คน โดยมีความยาวของ

เสียงพูดประมาณ 100 ชั่วโมง   

 

นอกจากนี้ในการวิจัยยังไดการสรางฐานขอมูลเสียงพูดในระบบโทรศัพทเคลื่อนที่แบบ 

CDMA โดยไดมีการบันทึกเสียงพูดจํานวน 300 คน จากผูพูดเพศชาย 150 คน และเพศหญิง

จํานวน 150 คนสามารถแบงตามสภาพแวดลอมไดดังตารางที่ 1 

 

ตารางที่ 1 ลักษณะของฐานขอมูลเสียงพดูจากระบบโทรศัพทเคลื่อนที่แบบ CDMA 

 

 สัญญาณรบกวนนอย  

(120) 

สัญญาณรบกวนปานกลาง 

 (120) 

สัญญาณรบกวนมาก 

(60) 

หยุดนิง่ ในสํานักงาน , ในบาน 

(90) 

ริมถนน , ในหาง 

 (90) 

ริมถนน , ยานอึกทึก 

 (30) 

เคลื่อนที ่ รถสวนตัว 

 (30) 

รถปรับอากาศ , รถไฟฟา 

 (30) 

รถเมล  

(30) 

 

 
4.1.2 การสรางแบบจําลองเสียงพูด 
 
ในการสรางระบบรูจําเสียงพูดตอเนื่องจําเปนที่จะตองมีการศึกษา และจําลองเชิงกลสัท

ศาตร (Acoustic Modeling) ของเสียงพูดภาษาไทย ในงานวิจัยนี้ไดใชฐานขอมูลเสียงพูดตอเนื่อง

หลายรูปแบบจากที่ไดกลาวมาขางตนมาสรางแบบจําลองเสียงพูด โดยไดพัฒนาโปรแกรมที่ใช

สรางแบบจําลองเสียงพูดขึ้น การสรางแบบจําลองเสียงพูดจะใชเสียงพูดตอเนื่องและขอความจาก

การกํากับเสียงพูด (Transcription) ที่ไดจากโปรแกรมกํากับหนวยเสียงที่พัฒนาขึ้นมาเปนขอมูล

ในการสรางแบบจําลองเชิงสัทศาสตร (Acoustic Model) ซึ่งในงานวิจัยนี้จะไดใชแบบจําลอง 

Hidden Markov (Hidden Markov Model : HMM) เปนรูปแบบในการแสดงหนวยเสียงเปนหลัก  

ลักษณะของแบบจําลองนี้จะบันทึกคาทางสถิติของหนวยเสียงที่เกิดขึ้น และนําคาดังกลาวไปใชใน
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การรูจํา โดยจะมีขั้นตอนการสรางแบบจําลองดังรูปที่ 3 โดยรายละเอียดของการนําคาพารามิเตอร

ของแบบจําลอง HMM ไปใชนั้นจะไดกลาวถึงในหัวขอของระบบรูจําเสียงพูดแบบตอเนื่องตอไป 

 

 

 
 

รูปที่ 3 การพฒันาระบบสรางแบบจาํลองเสียงพูด 

 

ลักษณะของ HMM นั้นเปนเพยีงรูปแบบการแสดงคาทางสถิติของหนวยเสียงเทานัน้ แต

ขอมูลที่จะนํามาใชในการหาคาเหลานั้น จะขึ้นอยูกับแบบจําลองทางสทัศาสตรทีเ่ลือกใช ในการ

วิจัยนี้ไดทดลองการเลือกใชแบบจําลองทางสทัศาสตรในลักษณะตางๆ โดยใชหนวยเสียงรูปแบบ 

phone, triphone และ onset-rhyme ซึ่งจะไดจําแนกลกัษณะตางๆ รวมทัง้รูปแบบที่เปนไปไดของ

ประเภทหนวยเสียงดังตารางที่ 2 ดังนี ้

 

ตารางที่ 2 ประเภทของแบบจําลองทางสทัศาสตรที่ใชในงานวิจัยนี ้

 

Speech Unit Possible Units 
monophone 58 

intra-syllable triphone 7,769 
inter-syllable triphone 64,475 

CI Initial-Final 33I + 200F 
CD Initial-Final 297I + 200F 

Onset-Rhyme(CORM) 297O + 200R 

Onset-Rhyme (PORM) 792O + 200R 
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จํานวนขอมูลเสียงพูดที่ใชสําหรับการสรางแบบจําลองเสียงพูดและทดสอบในงานวจิัยนี้ม ี

29,669 ประโยค และ 3,000 ประโยคตามลําดับ โดยบนัทกึเสียงจากผูพูดเพศชายจํานวน 14 คน 

และเพศหญงิจํานวน 16 คน 

 

โดยในการสรางแบบจําลองใหกับเสียงพูดนั้น ในการวิจัยไดพัฒนาแบบจําลองรูปแบบที่มี

การจําแนกตามเพศของผูพูด และแบบจําลองที่ไมข้ึนกับเพศของผูพูด โดยจะมีการนําแบบจําลอง

เชิงภาษา (Language Model) มาใชในการรูจําดวย ซึ่งผลการรูจําที่ไดจากการทดสอบสําหรับจะ

เปนดังตารางที่ 3-6 ดังนี้ 

 

ตารางที ่3 ผลการรูจําเสียงพูดของผูพูดเพศชายแบบขึน้กับผูพูดโดยใช acoustic model เทานัน้ 

Speech Unit Correction Accuracy 

monophone 29.423 17.300 

Intra-syllable triphone 51.878 32.440 

Onset-Rhyme (CORMs) 51.941 43.679 

Onset-Rhyme (PORMs) 53.823 45.709 

 

ตารางที ่4 ผลการรูจําเสียงพูดของผูพูดเพศหญิงแบบขึ้นกับผูพูดโดยใช acoustic model เทานัน้ 

Speech Unit Correction Accuracy 

monophone 30.080 21.773 

intra-syllable triphone 50.919 36.331 

Onset-Rhyme (CORMs) 50.469 44.427 

Onset-Rhyme (PORMs) 53.607 47.862 
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ตารางที ่5 ผลการรูจําเสียงพูดของผูพูดเพศชายแบบขึน้กับผูพูดโดยใช acoustic model และ 

language model 

 

 

Speech Unit Correction Accuracy 

monophone 59.965 57.946 

Intra-syllable triphone 69.601 66.678 

Onset-Rhyme (CORMs) 75.873 73.305 

Onset-Rhyme (PORMs) 77.793 75.486 

 
 
ตารางที ่6  ผลการรูจําเสียงพูดของผูพูดเพศหญิงแบบขึ้นกับผูพูดโดยใช acoustic model และ 

language model 

 

Speech Unit Correction Accuracy 

monophone 60.716 58.666 

intra-syllable triphone 70.491 68.205 

Onset-Rhyme (CORMs) 76.957 74.837 

Onset-Rhyme (PORMs) 79.334 77.338 

 

 

จากตารางที่ 3-6 จะเห็นวาการนําแบบจําลองเชิงภาษาเขามาในการรูจําจะใหผลการรูจํา

ที่ถูกตองและนาเชื่อถือมากกวา แตตารางทุกแบบนั้นแบบจําลองจะแยกเพศของผูพูด หมายความ

วาแตละแบบจะตองใหผูพูดเพศเดียวกันเทานั้นที่พูดได โดยถาหากจะใหแบบจําลองสามารถใช

รวมกับผูพูดทั้งเพศชายและเพศหญิงได จะตองนําขอมูลเสียงพูดของทั้งเพศชายและหญิงมา
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เรียนรู ซึ่งผลการรูจําเปรียบเทียบของแบบจําลองที่ข้ึนกับเพศของผูพูดและไมขึ้นกับเพศของผูพูด

จะเปนดังตารางที่ 7-9 

 

ตารางที่ 7 อัตราการรูจําของแบบจําลองที่ข้ึนกับเพศของผูพูดและไมขึ้นกับเพศของผูพูด 

 

Accuracy Gender 
Gender-dependent Gender-independent 

male 4.5 % 2.7 % 

female 5.4 % 3.2 % 

 

 

การทดลองเพือ่เปรียบเทียบประสิทธิภาพของหนวยเสยีงประเภทตางๆ โดยใชการจําลอง

เชิงกลสทัศาสตรเพียงอยางเดียวมีผลการรูจําแสดงในตารางที ่8 

 

ตารางที่ 8 อัตราการรูจําของหนวยเสียงประเภทตางๆที่ใช acoustic model เพยีงอยางเดยีว 

 

Accuracy 
Speech unit 

Speaker-dependent Speaker-independent 

monophone 19.6 % 10.3 % 

Intra-syllable triphone 34.8 % 19.6 % 

Inter-syllable triphone 40.4 % 26.8 % 

CI Initial-Final 38.4 % 26.1 % 

CD Initial-Final 42.6 % 29.9 % 

CORM 44.6 % 33.5 % 

PORM 46.8 % 35.4 % 
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จากผลการทดลองแสดงใหเห็นวาแบบจาํลอง onset-rhyme (CORM และ PORM) ให

อัตราการรูจําที่สูงกวาแบบจําลองหนวยเสียงอื่นๆ  

สวนการนาํแบบจําลองเชงิภาษามารวมในระบบรูจําเสียงพูดจะทําใหประสิทธิภาพของ

ระบบดีขึ้นเหมือนที่ไดกลาวมาแลวขางตน ดังแสดงในตารางที่ 9 

 

ตารางที่ 9  อัตราการรูจําของหนวยเสียงประเภทตางๆที่ใช acoustic model และ language 

model 

Accuracy 
Speech unit 

Speaker-dependent Speaker-independent 

monophone 42.8 % 37.0 % 

Intra-syllable triphone 61.9 % 47.7 % 

Inter-syllable triphone 69.5 % 54.3 % 

CI Initial-Final 64.9 % 47.7 % 

CD Initial-Final 71.2 % 57.1 % 

CORM 73.6 % 61.8 % 

PORM 75.4 % 63.8 % 

 

จากผลการวิจัยที่ไดกลาวมาทั้งหมดหากเราใชเกณฑในการประเมินผลประสิทธิภาพของ

หนวยเสียง 3 ประการคือ accuracy, generalization และ trainability พบวาแบบจําลอง onset-

rhyme (CORM และ PORM) มีประสิทธิภาพที่ดีกวาแบบจําลองหนวยเสียงประเภทอื่นๆ 
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4.1.3 สรุปผลการวิจยัในการสรางฐานขอมูลสําหรับระบบรูจาํเสียงพูดตอเนื่อง 
        ภาษาไทย 
 
โครงการวิจัยนี้ไดทําการสรางฐานขอมูลเสียงพูดตอเนื่องภาษาไทยในรูปแบบตางๆ ทั้ง

เพศชายและหญิง เพื่อใชในการทดสอบและเรียนรูระบบรูจําเสียงพูดภาษาไทยแบบตอเนื่อง โดย

ไดทําการพัฒนาโปรแกรมสําหรับวิเคราะหลักษณะขอมูลทั้งรูปแบบภาษาและเสียงพูด ซึ่งจําเปน

อยางยิ่งในการสรางฐานขอมูลเสียงพูด 

โดยลักษณะของแบบจําลองเสียงพูดเชิงสัทศาสตรที่จะใชในการรูจําจะใชขอมูลในระดับ

หนวยเสียง เนื่องจากมีความยืดหยุนกวาในการใชงาน และไดทําการศึกษาถึงประสิทธิภาพในการ

รูจําเมื่อนําแบบจําลองเสยีงพูดเชิงสัทศาสตรหลายรูปแบบมาใช ซึ่งใช HMM เปนแบบจําลองทาง

สถิติในการประมวลผลการรูจํา โดยลักษณะแบบจําลองเสียงพูดเชิงสัทศาสตรแบบ  onset-rhyme 

ใหผลการรูจําที่ดีเมื่อเทียบกับแบบจําลองรูปแบบอื่นๆ ซึ่งประสิทธิภาพในการรูจําของการใช

แบบจําลองแตละแบบจะเพิ่มข้ึนหากเราแยกเพศของผูพูด 

 

 
4.2 การพัฒนาระบบรูจําเสียงพูดแบบตอเนื่อง  
 
       ระบบรูจําเสียงพูดที่จะศึกษาและพัฒนาในโครงการวิจัยนี้จะใชแบบจําลอง Hidden 

Markov ในตัวรูจําเปนหลัก แบบจําลองนี้จะจําลองลักษณะของเสียงพูด โดยคาพารามิเตอรตางๆ 

ที่ใชในแบบจําลองเสียงพูดจะไดมาจากการเรียนรูคุณลักษณะของเสียงพูด (feature) จาก

ฐานขอมูลโดยอัลกอริทึม Baum-Welch ซึ่งในระบบการรูจําเสียงพูดตอเนื่อง เราจะใชแบบจําลอง

ของเสียงพูดในระดับของหนวยเสียง เนื่องจากการเรียนรูคําทั้งหมดในภาษาไทยหรือแตละภาษา

นั้นเปนเรื่องที่เปนไปไดยากมาก เพราะมีจํานวนคํามหาศาลในแตละภาษา รวมถึงอาจจะมกีารเกดิ

คําใหมขึ้นไดตลอดเวลา ดังนั้นการเรียนรูในระดับหนวยเสียง ซึ่งมีจํานวนไมมากนัก แลวนําหนวย

เสียงเหลานี้มารวมเปนคําจึงเปนลักษณะของตัวรูจําที่เหมาะสมกับการปฏิบัติจริงมากที่สุด  

  
 4.2.1 ไวยากรณของรปูประโยค 
  

การที่ประโยคของเสียงพูด คือ คําหลายๆ คํามาตอกันตามลักษณะของไวยากรณของแต

ละภาษา ดังนั้นเพื่อใหไดผลการรูจําที่มีความถูกตองและแมนยํามากยิ่งขึ้น จึงตองมีไวยากรณของ

เสียงพูดในตัวรูจําซึ่งผูใชจะตองกําหนดใหกับตัวรูจํา ขอมูลของไวยากรณเปนสวนที่สําคัญและมี

บทบาทเปนอยางมากในตัวรูจํา ซึ่งลักษณะไวยากรณที่ใชจะแบงออกเปน 2 แบบ คือ 
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 4.2.1.1 ไวยากรณแบบ Finite State 
 

 ลักษณะของไวยากรณแบบ Finite State (Finite State Grammar) จะเปนการแสดงถึง

การเชื่อมตอทั้งหมดของกลุมคําในรูปประโยคที่กําหนด โดยเราจะมองวาแตละกลุมคําที่เกิดขึ้น

เปน state หนึ่งๆ ในไวยากรณ และการพิจารณากลุมคําถัดไปจะเปนการเปลี่ยน state จาก state 

ปจจุบัน และจะเปลี่ยน state ไปเร่ือยๆ จาก state เร่ิมตน ถึง state สุดทาย โดยโอกาสในการ

เปลี่ยน state จาก state ใดๆ ไปยัง state ถัดไปที่เปนไปไดทั้งหมดจะถือวามีโอกาสเทากัน โดย

ลักษณะของการเชื่อมตอหรือไวยากรณนั้นผูใชจะเปนคนกําหนดเองตามความเหมาะสม 

 ยกตัวอยางเชน หากเราตองการสรางลักษณะประโยคของการระบุหมายเลขโทรศัพท 

อาจจะมีลกัษณะของ Finite State ดังรูปที ่4 

 

 
 

รูปที่ 4 ไวยากรณแบบ Finite State สําหรับการระบุหมายเลขโทรศัพท 

 โดยในทีน่ี้ จะมีกลุมคําอยูสามชุด คือ 1. กลุมคําของตวัเลขตั้งแต 0 – 9    2. กลุมคําของ

เสียงเงียบตนประโยคซึ่งมีตวัเดียว (Silence ตัวซายสุด) และ 3. กลุมคําของเสียงเงยีบทายประโยค

ซึ่งมีตัวเดยีวเชนกนั (Silence ตัวขวาสุด)  
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จากไวยากรณดังกลาวสามารถสรางเปนรูปแบบของหมายเลขโทรศัพทได เชน 

 

“ SUUN4   PXXT1   KAAW2   HOK1   KAAW2   KAAW2   KAAW2 

  KAAW2  CET1   SII4   CET1 ” 

 

หรือในรูปแบบที่มีเสียงเงียบกอนและหลงัหมายเลขโทรศัพทได เชน 

 

“ Silence   SUUN4   PXXT1   KAAW2   HOK1   KAAW2   KAAW2   KAAW2 

  KAAW2  CET1   SII4   CET1 Silence” 

 
4.2.1.2 ไวยากรณแบบ N-gram 

 

จากไวยากรณแบบ Finite State ที่ไดกลาวมาขางตน จะเห็นวาลักษณะการเชื่อมตอของ

คําจะเปนไปตามที่ผูใชกําหนดเทานั้น โดยที่ถาหากผูพูดพูดประโยคหรือคําที่ไมไดอยูในไวยากรณ

หรือ state ที่เรากําหนด ก็จะไมสามารถใหผลการรูจําที่ถูกตองได การจะนําไวยากรณแบบ Finite 

State ไปใชในการรูจําทั่วๆ ไปแบบไมจําเพาะเจาะจงลักษณะของการพูดนั้นเปนเรื่องที่ยาก 

เนื่องจากวาเราไมสามารถเขียนไวยากรณเพื่อคลอบคลุมลักษณะการพูดของภาษาทั้งหมดได   

 

ซึ่งไวยากรณแบบ N-gram (N-gram Grammar) จะเปนการพจิารณาถึงการเชื่อมตอ

ระหวางคําที่เกิดขึ้นจากโอกาสการเกิดของคําในภาษานั้นๆ โดยคําที่เกิดขึ้นในภาษาไทยหรือภาษา

ตางๆ จะมีความสัมพันธกันอยู เชน ลักษณะของรูปประโยคที่มักจะประกอบไปดวย ประธาน + 

กริยา + กรรม หรือ คําบางคํามักเกิดคูกัน เชน ในปจจุบันคําวา “เศรษฐกิจ” มักจะคูกับ คําวา 

“พอ” และ “เพียง” มาก หรือ มักจะพบคําวา “ความ” “นา” “จะ” และ “เปน” ตอกันบอยใน

ภาษาไทย ซึ่งทําใหโอกาสในการเกิดคําวา “เปน” จะสูง เมื่อพบคําวา “ความ” “นา” และ “จะ” กอน

หนา การนําโอกาสในการเกิดของคําในประโยค โดยขึ้นอยูกับคําที่เกิดกอนหนา หรือติดกัน 

(context) มาใชนั้น จะทําใหการรูจําที่ไดมีความนาเชื่อถือมากยิ่งขึ้น ซึ่งโอกาสการเกิดของแตละ

คําภายใต context แตละแบบนั้น สามารถทําไดโดยการนําประโยคหรือขอความในภาษานั้นๆ มา

บันทึกคาทางสถิติหรือโอกาสในการเกิดไว ในที่นี้เราจะพิจารณาคําที่เกิดขึ้นตอกัน N ตัว นั่นคือมี 

context N-1 ตัว(อันดับ N-1)  ซึ่งจะเรียกวา N-gram  ขอมูลของคาทางสถิติที่ถูกบันทึกจะ

พิจารณาในอันดับต้ังแต 0 จนถึง N-1 เพื่อใหมีความเหมาะสมในทางปฏิบัติจริง 
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โดยรูปแบบที่จะแสดงผลการเชื่อมตอของ N-gram และคาทางสถิติ เราจะใชลักษณะของ 

N-gram arpa format ที่ออกแบบโดยมหาวิทยาลัย Carnegie Mellon และ มหาวิทยาลัย 

Cambridge ซึ่งจะมีลักษณะของการแสดงดังรูปที่ 5 

 

 

 

 
 

รูปที่ 5 ลักษณะของ N-gram arpa format แบบ 2-gram ที่ใชในการวิจัย 

 

จากรูปจะเหน็วาอนัดับของ context ที่เราพิจารณาจะใชอันดับมากทีสุ่ด คือ 1 (2-gram) 

โดยขอมูลของ 1-gram จะเห็นวามทีัง้หมด 3 หลัก โดยหลักแรกจะเปนความนาจะเปนของคาํ w 

ใดๆ ในรูปของลอการทิึม สวนหลักที่สองคือ คํา w  และหลกัที่สาม คือ คาถวงน้ําหนกัแบบ 

backoff (backoff weight) ซึ่งเปนคาํทีจ่ะนําไปรวมกับความนาจะเปนของคํา v ใดๆ เมื่อไมพบคาํ 

w  ปรากฏเปน context อันดับ 1 ของคํา สวนคําไหนที่ไมมีคาถวงน้ําหนกัแบบ backoff  ก็แสดงวา

ไมระบุคาดังกลาวนั่นเอง  
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สวนขอมูลของ 2-gram ในที่นี้จะประกอบไปดวย 3 หลักเชนกัน โดยหลักแรกจะเปนความ

นาจะเปนของ 2-gram ในรูปลอการิทึม สวน 2 หลักสุดทายก็จะแสดงถึงคูคําที่เชื่อมตอกันเปน 2-

gram นั่นเอง โดยในที่นี้จะไมมีคาถวงน้ําหนักแบบ backoff เนื่องจากวาเราจะพิจารณาคําตอกนั

มากที่สุด คือ 2 คํา แตถาหากเราพิจารณาคําตอกันมากที่สุด คือ 3 คํา (3-gram) หลักสุดทายของ 

2-gram ก็อาจจะมีขอมูลของคาถวงน้ําหนักแบบ backoff สวน 3-gram ก็จะมีเพียงแคความนาจะ

เปนในรูปของลอการิทึมเทานั้น โดยในการวิจัยนี้จะใชขอมูลในการพิจารณาไมเกิน 3-gram ก็

ใหผลการรูจําเปนที่นาพอใจ   

 
4.2.2 ระบบรูจําเสยีงพูดแบบตอเนื่องในลักษณะของ HTK 

 

ในเบื้องตนระบบรูจําเสียงพดูแบบตอเนื่องที่เลือกใชในการวิจัยจะใชโปรแกรม HTK เปน

ตนแบบ ซึ่งเปนโปรแกรมรูจําเสียงที่เปนที่นยิมในการวจิัยงานดานนี ้ โดยการทํางานของระบบรูจํา

สําหรับเสียงพดูแบบตอเนื่องแบบ HTK จะประกอบไปดวยองคประกอบหลายสวน ดังรูปที่ 6   ซึ่ง

ในทีน่ี้จะกลาวถึงองคประกอบแตละสวนโดยสังเขป 

 

 

 
 

รูปที่ 6 ระบบรูจําเสียงพูดแบบตอเนื่องแบบ HTK 

 
4.2.2.1 แบบจําลอง HMM ที่ผานการเรยีนรูแลว (Trained HMM models) 

 

องคประกอบในสวนนี้เปนแบบจําลอง HMM ของหนวยยอยเสียงพดู ตามลักษณะของ

หนวยเสยีงที่เราเลือกใช (phone , onset-rhyme) ที่ผานการเรียนรูโดยอัลกอริทึม Baum-Welch  



 

โครงการวิจัยรวมฯ ปงบประมาณ 2549                           169                          จัดทําเมื่อ 10  มกราคม 2551 

ลักษณะของ HMM จะเปนโมเดลที่ประกอบไปดวย state ตางๆ ทัง้หมด n state ดังรูปที่ 7 

โดยจะมี state ทางเขา (entry state) คือ state ที่ 1 และ state ทางออก (exit state) คือ state ที่ n  

แตละ state จะสามารถเชื่อมถึงกันได โดยมีอารคเชื่อมตอกัน และสามารถเปลี่ยน state ได โดยมี

โอกาสหรือความนาจะเปนในการเปลีย่น state จาก state i ไปยัง state j  ดวยความนาจะเปน aij 

และแตละ state ตั้งแต state ที่ 2 จนถึง n-1 จะมคีวามนาจะเปนในการสรางผลลัพธของเฟรม

เสียงที่แตละเวลา t  คือ bj(t)  เมื่อ j  มีคาตั้งแต 2 ถึง n-1 โดยหลังจากใหกําเนิดผลลัพธของเสยีง

แลวก็จะเปลีย่น state ไปพิจารณาที ่state ถัดไปที่มีอารคเชื่อมตอกัน 

 

 
รูปที่ 7 ลักษณะของการพจิารณาความนาจะเปนของโนด HMM 

 

ซึ่งแบบจําลองเหลานี้ จะถกูนําคาพารามิเตอรตางๆ ไปใชในการคํานวณเพื่อหาผลการรูจํา 

ซึ่งจะประกอบไปดวย 

1) พารามิเตอรของแตละ state 

 -   จํานวนของแบบจําลองทางสถิติที่ใชในการประมาณคาความนาจะเปนของการสราง

ผลลัพธซึ่งในการวิจัยนี้จะใชจํานวนแบบจําลองทางสถิติแบบ Gaussian ทั้งหมด 16 

ตัว โดยแตละแบบจําลอง Gaussian จะมีคาถวงน้ําหนักในการเฉลี่ยเพื่อหาคาความ

นาจะเปน 

   - jμ  เปน เวกเตอรของคาเฉลี่ยของคุณลักษณะของแบบจําลอง HMM ใน state ที่ j 

   - jΣ  เปน เมตริกซของความแปรปรวนของเวกเตอรคุณลักษณะของแบบจําลองHMM 

ใน state ที่ j  

 

 

state 1 – entry state state 5 – exit state 

a12 

a22 

a23 

a33 

a34 

a44 

a45 

state 2 state 3 state 4 

b2(t) b3(t) b4(t) 
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โดยคาความนาจะเปน bj(t) ที่แตละ state ถาหากใชจํานวนแบบจําลองเพียง 1 ตัว 

สามารถหาไดจากความนาจะเปนของแบบจําลอง Gaussian ดังสมการที่ 1 
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แตถาหากใชจาํนวนแบบจาํลอง Gaussian มากกวา 1 ตัว เชน ในการวิจัยนี้ที่ใช 16 ตัว 

คา bj(t) จะเกดิจากการนําความสัมพนัธในสมการที่ 1 ของทุกๆ แบบจําลอง Gaussian มาเฉลีย่

กันโดยคาถวงน้ําหนกัของแตละแบบจําลอง 

 

      2) ความนาจะเปนในการเปลี่ยน state - aij 

การแสดงคาดงักลาวจะอยูในรูปของเมตรกิซ A ดังนี ้
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4.2.2.2 พจนานุกรมเสียงพูดของคํา (Word Pronouciation Dictionary) 

 

เนื่องจากระบบการรูจําเสยีงพูดแบบตอเนื่องที่ไดศึกษาวิจัยจะใชหนวยยอยของเสยีงพูด

ในการแสดงคาํแตละคําในประโยค ดังนัน้คําตางๆ ที่มโีอกาสเกิดขึ้นในประโยคที่ผูพูดจะพูดจงึตอง

มีการระบุถงึหนวยยอยตางๆ ที่มาประกอบเปนคํานั้นๆ รวมทัง้สามารถแสดงคําทีจ่ะเปนผลลพัธ

ของการรูจําได ซึ่งลักษณะของพจนานุกรมจะเปนดังรูปที่ 8 
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รูปที่ 8 ลักษณะพจนานุกรมเสียงพูดของคํา 

 
4.2.2.3 แลตทิชของคํา (Word Lattice) 

 

จากที่ไดกลาวมาในหัวขอที่แลววา สิ่งหนึ่งที่จําเปนอยางยิ่งในระบบรูจําเสียงพูด

แบบตอเนื่อง คือ ไวยากรณของรูปประโยคที่ผูใชกําหนด ซึ่งไมวาจะเปนไวยากรณแบบ Finite 

State หรือ ไวยากรณแบบ N-gram ก็จะแสดงถึงการเชื่อมตอของคําที่เกิดขึ้นนั่นเอง โดยที่การ

แสดงการเชื่อมตอของคําที่จะถูกนํามาใชเปนไวยากรณสําหรับตัวรูจําแบบ HTK นั้น จะอยูใน

รูปแบบของแลตทิชแบบมาตรฐาน (Standard Lattice Format : SLF) ที่จะประกอบไปดวย โนด 

และ อารค โดยโนดก็คือ คําที่อยูในแลตทิชนั่นเอง สวนอารค คือการเชื่อมตอระหวางคํา โดยที่

อารคที่เกิดจากการสรางแลตทิชจากไวยากรณแบบ N-gram จะมีการระบุความนาจะเปนในการ

เชื่อมตอดวย ซึ่งลักษณะของแลตทิชที่ไดจากไวยากรณแบบ Finite Stateจะเปนดังรูปที่ 9 
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รูปที่ 9 แลตทิชที่ไดจากไวยากรณแบบ Finite State 

 

และลักษณะของแลตทิชที่ไดจากไวยากรณแบบ N-gram จะเปนดังรูปที่ 10 

 

 
 

รูปที่ 10 แลตทิชที่ไดจากไวยากรณแบบ N-gram 
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จากแลตทิชดังกลาวจะแบงดวยกันออกเปนสองสวน คือ การแสดงโนดของแลตทิช หรือ 

คําในไวยากรณจะมีดัชนีตามที่ระบุดวย I = id โดยจะมีคําพิเศษในไวยากรณ คือ !NULL ซึ่งเปน

คําที่เปนเสมือนตัวเชื่อมระหวางคํา เพื่อลดจํานวนของอารคที่ตองใชในการแสดงไวยากรณ สวน

แตละอารคจะมีดัชนีระบุดวย J = id โดย S = s และ E = e จะหมายถึงอารคดังกลาวมีโนดที่เปน

จุดเริ่มตน คือ โนดที่มีดัชนี s และสิ้นสุดที่โนดดัชนี e โดยกรณีแลตทิชที่สรางจาก N-gram จะเพิ่ม

ความนาจะเปนของอารคโดยการระบุ l = p ซึ่งคานี้จะเปนการระบุแบบลอการิทึมฐานธรรมชาติ 

เนื่องจากคาความนาจะเปนที่ใชในการประมวลผลการรูจําโดย HMM จะมีคานอยมาก จึงใชการ

ระบุคาที่ใชในการคํานวณความนาจะเปนทั้งหมดในรูปแบบของลอการิทึม 

 

1. รูปแบบการแสดงไวยากรณสําหรับตัวรูจําแบบ HTK 

การจะทําใหตัวรูจําแบบ HTK สามารถรูลักษณะของไวยากรณที่ผูใชระบุจําเปนตองสราง

ลักษณะการแสดงของไวยากรณเพ่ือใชในการสรางแลตทิชสําหรับไวยากรณทั้งสองแบบ สําหรับ

ไวยากรณแบบ N-gram จะใชการแสดงผลโดย arpa format ดังที่ไดกลาวมาขางตน โดยการสราง

แลตทิชจากไวยากรณแบบ N-gram จะอานขอมูลจาก arpa format โดยตรง สําหรับคูคําไหนที่

ปรากฏใน 2-gram  เราก็จะใหอารคที่เชื่อมตอระหวางคําดังกลาวมีคาความนาจะเปน คือ ความ

นาจะเปนของ 2-gram เลย โดยเราจะตองเผื่อกรณีที่คูคําดังกลาวไมปรากฏใน 2-gram โดยเราจะ

กําหนดโนดแลตทิชพิเศษขึ้นมา 1 โนด โดยอารคที่เชื่อมตอมายังโนดดังกลาว จะมาจากทุกโนด

ของคํา และจะมีความนาจะเปน คือ คาถวงน้ําหนัก backoff นั่นเอง จากนั้นจึงเชื่อมตออารคจาก

โนดพิเศษดังกลาวไปยังคําทุกคําตอไป โดยการนําขอมูลจาก N-gram มาใชสําหรับตัวรูจําแบบ 

HTK จะใชเพียงแค 2-gram เทานั้น 

 

สวนไวยากรณแบบ Finite State จะใชการแสดงโดยการกาํหนดตัวแปรใหกับไวยากรณ

ยอย แลวเชือ่มตอตัวแปรเหลานั้นในไวยากรณหลัก และเพื่อใหลกัษณะของไวยากรณที่ผูใชระบุ

สามารถมีความซับซอนมากยิ่งขึ้นได จึงเพิม่การระบุลักษณะประโยคโดยเพิ่มสัญลกัษณพิเศษบาง

ตัวไปในไวยากรณ ซึ่งสัญลกัษณพิเศษดงักลาว จะมีดงัตอไปนี้ 

 

- สัญลักษณ ( . ) หมายถงึ การระบวุา คาํ หรือ ไวยากรณยอย ที่อยูในวงเล็บจะตองถูก  

ทําการตีความกอนที่จะนําไปพิจารณากับคําหรือไวยากรณยอยอื่นๆ 

- สัญลักษณ | หรือสัญลักษณ alternate หมายถงึ การพิจารณาการตีความไวยากรณนั้น

จะสามารถกระทํากับ คาํ หรือ ไวยากรณยอย ที่มีสญัลักษณดังกลาวคั่นกลางตวัใดตัว

หนึง่ 
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- สัญลักษณ [ . ] หรือสัญลักษณ enclose หมายถึง คาํ หรือ ไวยากรณยอย ที่อยูระหวาง

เครื่องหมายดงักลาวอาจจะเกิดขึ้นในไวยากรณดังกลาวหนึ่งครั้งหรือไมก็ได  

- สัญลักษณ < . > หมายถึง คํา หรือ ไวยากรณยอยที่อยูระหวางเครื่องหมายดงักลาว

อาจจะเกิดขึน้หนึง่ครั้ง หรือ วนซ้าํตั้งแตหนึ่งครั้งเปนตนไป 

- สัญลักษณ { . } หมายถงึ คํา หรือ ประโยคยอยที่อยูระหวางเครื่องหมายดังกลาวอาจจะ

ไมเกิดขึ้น หรือ เกิดขึ้นหนึง่ครั้ง หรือ วนซ้ําตั้งแตหนึง่ครั้งเปนตนไป 

 

ตัวอยางเชน ถาหากเราตองการเขียนไวยากรณสําหรับการรูจําหมายเลขโทรศัพทดังที่ได

กลาวมารูปที่ 4  เราสามารถเขียนลักษณะไวยากรณเพื่อสรางเปนแลตทิชไดดังรูปที่ 11ตอไปนี้ 

 

 
 

รูปที่ 11 การเขียนไวยากรณสําหรับการรูจําหมายเลขโทรศัพท 

โดยไวยากรณหลักของไวยากรณแบบ Finite State คือไวยากรณบรรทัดสุดทายที่อยูใน

วงเล็บ สวนบรรทัดอื่นๆ กอนหนาจะเปนการกําหนดไวยากรณยอยใหกับตัวแปร ซึ่งจะมีสัญลักษณ 

$ อยูขางหนาชื่อตัวแปรเสมอ   

ซึ่งในการวิจัยนี้ไดพัฒนาโปรแกรมการสรางแลตทิช จากไวยากรณทั้งแบบ Finite State ที่

ผูใชกําหนด และไวยากรณแบบ N-gram เพื่อใหตัวรูจําในแบบ HTK สามารถนําแลตทิชดังกลาว

ไปใชในการรูจําได 

 

2. การสรางโครงขายของคําจากแลตทิช 

ซึ่งทางปฏิบัติจริงของตัวรูจํานั้น จะนําแลตทิชของไวยากรณที่ไดมาขยายเปนการเชื่อมตอ

กันของ HMM เรียกวาโครงขายของคํา (word network) โดยขยายแตละโนดของแลตทิชออกเปน

โนดของโครงขาย คือ HMM ของหนวยเสียงเชื่อมตอกัน (HMM node) โดยจะนําขอมูลของหนวย

เสียงของแตละคํามาจากพจนานุกรมเสียงพูดของคําเพื่อสรางเปนโครงขายของคํา โดยในแตละ 

HMM ก็จะมี state ตางๆ เชื่อมถึงกันอยู และเพื่อใหมีความเหมาะสมในทางปฏิบัตมิากยิง่ขึน้ จงึได

กําหนดลักษณะของโนดของโครงขายอีกประเภท คือ โนดสิ้นสุดของคํา (word end node) ระบุไว
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ที่ทายคํา โดยรายละเอียดตางๆ ในการประมวลผลจะไดกลาวถึงตอไป ซึ่งลักษณะของโครงขาย

ของคําที่ไดจากการขยายแลตทิชจากรูปที่ 9 จะเปนดังรูปที่ 12  

 

 

 
 

 

รูปที่ 12 โครงขายของคําที่ใชในการรูจาํหมายเลขโทรศัพท 

 

จากรูปที่ 12 โนด HMM คือโนดที่เปนวงกลมแลวมีชื่อของเสียงอยูขางใน สวนโนดสิ้นสุด

ของคํา คือ โนดที่เปนสี่เหลี่ยมผืนผานั่นเอง 

 
  4.2.2.3 การประมวลผลการรูจําเสียงพดูผานโครงขายของคํา 
 

การประมวลผลเสียงพูดที่ผานกระบวนการประมวลผลลวงหนา (preprocessing) และอยู

ในรูปที่ผานการนําคุณลักษณะเดนออกมาแลว โดยอยูในรูปของ MFCC (Mel Frequency 

Cepstral Coefficient)  ซึ่งในที่นี้จะเรียกแตละสวนของคุณลักษณะเสียงซึ่งเปนเวกเตอร วา เฟรม 

เราจะนําเสียงแตละเฟรมเขาไปพิจารณาในโครงขายของคํา ซึ่งจะแบงขั้นตอนของการประมวลผล
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ออกเปนสองขั้นตอน คือ 1. การประมวลผลแบบไปขางหนา (forward search) และ 2. การ

ประมวลผลแบบยอนกลับ (reverse search) โดยการประมวลผลแบบไปขางหนา ส่ิงที่ไดเมื่อ

ประมวลผลเสร็จส้ิน คือ ผลการรูจําที่ดีที่สุด สวนการประมวลผลยอนกลับจะมีไวเพื่อใชในการหา

ผลการรูจําที่ดีที่สุดในอันดับรองลงมา ในกรณีที่ตองการผลการรูจํามากกวา 1 แบบ (N-best) 

1. การประมวลผลแบบไปขางหนา 

การประมวลผลแบบไปขางหนาจะเปนการนําเสียงเขาไปประมวลผลผานโครงขายของคํา 

โดยเสียงแตละเฟรมจะถูกนําเขาไปประมวลผล โดยเริ่มตนที่เฟรมแรกประมวลผลที่โนด HMM แรก

ของโครงขาย ซึ่งแตละ HMM state ที่ j ของแตละโนดที่มีจํานวน state เทากับ  n  เราจะคํานวณ

ความนาจะเปนในการเกิดของผลลัพธของเฟรมเสียงที่ t  คือ bj(t)  เมื่อ j  มีคาตั้งแต 2 ถึง n-1 โดย

ที่ j มีคาเทากับ 1 คือ state เร่ิมตนของ HMM และ j มีคาเทากับ n  คือ state ส้ินสุดของ HMM ซึ่ง

จะไมมีการเกิดผลลัพธ โดยเราจะเริ่มตนจากเวลาที่เฟรมเทากับ 1 (t = 1) เปนตนไป 

จากคาพารามิเตอรตางๆ ของ HMM เราจะใชแบบจําลอง Guassian ในการประมาณคา

ความนาจะเปนจากคาเฉลี่ย และ ความแปรปรวนของแตละแบบจําลอง Guassian ที่ใชในการ

ประมาณ (ในการวิจัยใชจํานวนของแบบจําลอง Guassian ในการหาความนาจะเปนเทากับ 16 

แบบจําลอง ) ดังที่ไดกลาวมาแลว  จากนั้นเราจึงพิจารณาโอกาสในการเปลี่ยน state จาก state ที่ 

iไปยัง state ที่  j  ของ HMM คือ aij ไปยังทุก state ที่เปนไปได 

เมื่อเราพิจารณาการเปลี่ยน state จาก state ที่ i ไปยัง state ที่ j ถาหากคาของ j ที่เปนไป

ไดมีคามากกวา 1 คา ก็จะเกิดเสนทางในการพิจารณามากขึ้นทุกครั้งเสมอที่แตละเฟรม ยิ่งมี state 

มากเทาไหรในโครงขายของคํา ก็จะยิ่งมีเสนทางในการพิจารณามากยิ่งขึ้นเทานั้น ซึ่งการจะ

พิจารณาเสนทางทั้งหมดที่จะเกิดขึ้นในโครงขายของคําเปนเรื่องที่ทําใหส้ินเปลืองการคํานวณและ

หนวยความจําในการประมวลผลมาก  ดังนั้นในทางปฏิบัติจริงๆ เราจะใชอัลกอริทึม Viterbi ในการ

ลดเสนทางการคํานวณลง โดยจะพิจารณาเฉพาะเสนทางที่มีโอกาสสูงที่สุดที่แตละ state เทานั้น 

(หรือแค m เสนทางที่มีโอกาสที่ดีที่สุด) ดังนั้นถาหากเราพิจารณาที่ แตละ state โดยใชเสนทางที่มี

โอกาสมากที่สุดเทานั้น ที่แตละเฟรมใดๆ เราจะมีจํานวนของเสนทางมากที่สุดที่เปนไปไดในการ

พิจารณา คือ จํานวนของ state ทั้งหมดในโครงขายของคําที่สามารถใหกําเนิดผลลัพธไดเทานั้น 

การพิจารณาโอกาสของเสนทางที่เกิดขึ้นวาเสนทางใดมีโอกาสมากหรือนอยกวานั้น เรา

สามารถหาไดจากการรวมคา bi(t)*aij ตลอดเสนทางที่พิจารณา ซึ่งก็คือคาคะแนนของเสนทางใดๆ 

ที่เฟรมที่ t  นั่นเอง ซึ่งจะไดความสัมพันธดังสมการที่ 2 

∏
=

=
t

jij batScore
1

)()(    )(
τ

ττ    (2) 
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ในที่นี้การพิจารณาแตละเสนทางและคะแนนนั้น เราจะใชคําวาการสงโทเคน (token 

passing) โดยนิยามของโทเคนในที่นี้ก็คือ เสนทางที่ผานมาทั้งหมด และ คะแนนของเสนทาง

ดังกลาวนั่นเอง ซึ่งการเปลี่ยน state ทุกครั้งก็จะมีการสงผานโทเคนไปยัง state ถัดไป แลวจะนํา

คะแนนของโทเคนดังกลาวไปเปรียบเทียบกับคะแนนของโทเคนที่ state ถัดไป โทเคนไหนที่มี

คะแนนสูงกวา ก็จะไดเปนโทเคนของ state ถัดไปเพื่อนําไปประมวลผลในเฟรมของเสียงถัดไป 

ที่แตละเฟรมเราก็จะใชวิธีสงผานทุกโทเคนที่เปนไปได จาก state สู state ของ HMM เมื่อ

เราสงโทเคนใดๆ ไปยัง state สิ้นสุดของ HMM เราก็จะสงผานโทเคนดังกลาวไปยัง state เร่ิมตน

ของ HMM ถัดไป โดยถาหากวาเราไดสงโทเคนไปยัง state สุดทายของโนด HMM ในโครงขายของ

คําที่อยูกอนโนดสิ้นสุดของคํา W ใดๆ จากนั้นจะตองมีการสงผานโทเคนไปยังโนดสิ้นสุดของคํา W 

ใดๆ ซึ่งการสงผานโทเคนไปยังโนดดังกลาวหมายถึงวาขณะนี้เสนทางที่ผานมาทั้งหมดในการ

ประมวลผลนั้นไดเกิดคํา W  ขึ้นมาเปนคําลาสุด  ที่โนดสิ้นสุดของคํานี้จะไมไดคํานวณคะแนนใดๆ 

ของโทเคนเลย  แตจะทําหนาที่สงผานโทเคนดังกลาวไปยัง state เร่ิมตนของโนด HMM แรกของ

คําถัดไป เพื่อประมวลผลเสียงในเวลาถัดไปตอไป 

การสงผานโทเคนในลักษณะที่กลาวมานั้น จะกระทําทุกเฟรมของเสียงพูดและทุกโทเคนที่

เปนไปไดจนกระทั่งเมื่อประมวลผลครบทุกเฟรมของเสียง โดยโทเคนที่ดีที่สุดที่เปนของโนดของ

โครงขายคําสุดทายในไวยากรณจะไดบันทึกเสนทางที่ดีที่สุดที่เกิดขึ้น ซึ่งคําที่ปรากฏในเสนทาง

ดังกลาวก็คือผลการรูจําที่ดีที่สุดนั่นเอง 

ในการนําวิธีดังที่ไดกลาวขางตนมาใชงานจริงจะตองคํานึงถึงความเร็วการประมวลผลเปน

สําคัญ ถาหากแตละคําในโครงขายของคํามีเสียงที่มาประกอบเปนคําซ้ํากัน ดังนั้นการคํานวณแต

ละเวลาหากพิจารณาทุกโนด HMM โดยตองคํานวณความนาจะเปนในการสรางผลลัพธที่แตละ 

state ( bj(t)) ใหมทุกครั้งที่มีการพิจารณาคําที่มีเสียงประกอบซ้ํากัน จะทําใหเสียเวลาในการ

คํานวณมาก และไมมีความจําเปนตองทําเชนนั้น เนื่องจากที่เวลาเดียวกัน HMM แตละตัวจะมี

ความนาจะเปนในการสรางผลลัพธเฟรมของเสียงเทากัน ดังนั้นวิธีที่เหมาะสมในทางปฏิบัติ คือ 

ทุกๆ เวลาแตละ HMM จะคํานวณความนาจะเปนในการสรางผลลัพธที่แตละ state เพียงแคครั้ง

แรกที่พิจารณาเทานั้น แลวจะเก็บคาดังกลาวไวในบัฟเฟอร ซึ่งในเวลานั้นๆ หากมีการพิจารณา 

HMM ตัวดังกลาวอีก ก็จะใชคาจากบัฟเฟอรเลย ซึ่งเปนวิธีที่เหมาะสมที่สุด 

2. การประมวลผลแบบยอนกลับ 

จากการประมวลผลแบบไปขางหนาในหัวขอที่ผานมา จะทําใหเราไดผลการรูจําที่ดีที่สุด

เมื่อประมวลผลเสียงครบทุกเฟรม แตถาหากเราตองการผลการรูจําในอันดับที่รองๆ ลงมาการ

สงผานโทเคนไปยัง state ตางๆ ของ HMM เราไมสามารถเลือกพิจารณาไดเฉพาะโทเคนที่ดีที่สุด
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เทานั้น แตเราจะตองพิจารณาและสงผานโทเคนในลําดับรองลงมาดวย เพื่อเปนขอมูลในการ

คนหาผลการรูจําลําดับอ่ืนๆ โดยการประมวลผลแบบยอนกลับนั่นเอง 

เมื่อประมวลผลเสียงครบทุกเฟรมแลว ถาหากตองการคําตอบ N (N > 1) รูปแบบ จะตอง

นําโทเคนที่ไดบันทึกไวทั้งหมด มาเปรียบเทียบคาคะแนนของแตละเสนทาง การคนหายอนกลับ

จากโทเคนทั้งหมดที่ถูกบันทึกไวที่โนดของโครงขายคําสุดทาย และคนหาเสนทางที่เปนไปได

ทั้งหมด โดยจะนําเสนทางที่ถูกบันทึกไวที่แตละโทเคนมาเปรียบเทียบกันโดยอัลกอริทึม A* (A-

Star) ซึ่งเสนทาง N ลําดับแรกที่มีคาคะแนนสูงสุดจะเปนคําตอบของการรูจําทั้งหมด N แบบที่ผูใช

ตองการ 

 

3. พารามิเตอรที่ใชในการลดการประมวลผลการรูจํา 

จากที่ไดกลาวมาในหัวขอการประมวลผลแบบไปขางหนา จะเห็นวาจํานวนของโทเคนที่

เปนไปไดมากที่สุดในโครงขายของคํา จะมีจํานวนเทากับจํานวน state ของ HMM ที่สามารถสราง

ผลลัพธได ซึ่งในกรณีที่ไวยากรณที่ผูใชกําหนด มีขนาดของจํานวนคําที่เกิดขึ้นมาก เชน มีจํานวน

คําหรือโนดของแลตทิชเทากับ 3,000 โนด แลวแตละคํามีจํานวนหนวยเสียงเฉลี่ยเทากับ 5 หนวย

เสียง แลวแตละแบบจําลอง HMM ที่แทนหนวยเสียงมีจํานวนของ state ที่สรางผลลัพธไดคือ 6 

state ดังนั้นจํานวนโทเคนที่เปนไปไดมากที่สุดในการพิจารณาเสนทางที่ดีที่สุดแตละครั้ง จะมาก

ถึง 3000 x 5 x 6 = 900,000 โทเคน ซึ่งมีจํานวนมาก ทําใหเปลืองหนวยความจํา รวมทั้งทําใหมี

เสนทางในการพิจารณามากจนเกินไป 

ดังนั้นการตัดบางเสนทางที่ไมจําเปนออกไปในการพิจารณาจึงเปนการเหมาะสม โดย

เสนทางหรือโทเคนไหนที่มีคะแนนต่ําๆ ก็ไมควรนํามาพิจารณา ซึ่งในโปรแกรมการรูจําเสียงพูด

แบบตอเนื่องแบบ HTK ผูใชสามารถกําหนดความกวางบีม (beamwidth) ของชวงคะแนนที่จะ

พิจารณาได โดยเราจะพิจารณาใหความกวางชวงคะแนนของบีมนั้นพิจารณาจากโทเคนที่มี

คะแนนที่ดีที่สุดนั่นเอง โดยโทเคนใดที่มีคะแนนต่ํากวาชวงนั้นลงไป เราจะไมนําไปพิจารณาในใน

การประมวลผลเสียงในเวลาถัดไป ความกวางของบีมจะแบงดวยกันออกเปน 2 คาพารามิเตอร คือ  

- ความกวางบีมของคะแนนที ่ HMM state  ซึ่ง โทเคนที ่ HMM state ใดมีคาคะแนนต่ํา

กวาชวงคะแนนความกวางทีก่ําหนดจากโทเคนที่ดทีี่สุดที ่ HMM state เราก็จะไม

พิจารณาโทเคนนัน้ 



 

โครงการวิจัยรวมฯ ปงบประมาณ 2549                           179                          จัดทําเมื่อ 10  มกราคม 2551 

- ความกวางบีมของคะแนนที่โนดสิ้นสุดของคํา ซึง่ โทเคนที่จะถูกสงจาก HMM state ไป

ยังโนดสิ้นสุดของคําใด มีคาคะแนนต่ํากวาชวงคะแนนความกวางที่กาํหนดจากโทเคนที่

ดีที่สุดที่ถกูสงไปยังโนดสิน้สดุของคํา เรากจ็ะไมพิจารณาโทเคนนั้น 

 

ซึ่งการกําหนดชวงบีมที่กวางเกินไปก็จะทําใหเราตองพิจารณาโทเคนเยอะเกินจําเปน แต

ถาเรากําหนดใหบีมแคบจนเกินไปก็จะทําใหตัดโทเคนที่เหมาะสมบางตัวออกไปในการพิจารณา 

ดังนั้นเราจึงควรกําหนดชวงของบีมใหมีคาที่เหมาะสม เพื่อใหมีประสิทธิภาพมากที่สุดในการรูจํา 

4.2.3 ระบบรูจําเสียงพูดแบบตอเนื่องในลักษณะของ Julius 
 
จากหัวขอที่ผานมา โครงการวิจัยนี้ไดศึกษาและพัฒนาตัวรูจําในแบบของโปรแกรม HTK 

ซึ่งโปรแกรมดังกลาวเปนที่นิยมในงานวิจัยดานการรูจําเสียงพูด แตในกรณีที่จํานวนคําศัพทที่

พิจารณามีจํานวนมากในไวยากรณ (มากกวา 3,000 คํา) ก็อาจทําใหการประมวลผลชาได แมวา

เราจะกําหนดคาความกวางบีมของคะแนนใหมีคาไมมากแลวก็ตาม ทั้งนี้เนื่องจากลักษณะ

โครงสรางขอมูลของไวยากรณเวลาขยายเปนโครงขายของคํายังไมมีประสิทธิภาพเพียงพอ เพราะ

คําที่เกิดขึ้นบางคําอาจจะมีหนวยเสียงหรือ HMM รวมกัน ถาหากเราสามารถพิจารณา HMM 

หนวยเสียงของคําเหลานั้นรวมกัน ก็จะทําใหสามารถลดจํานวนการประมวลผลลงได โดยลักษณะ

โครงสรางขอมูลที่ใชลักษณะความสัมพันธของหนวยเสียงที่เกิดขึ้นรวมกันของคํา คือ ลักษณะ

ตนไมแบบ lexicon  (lexicon tree) ซึ่งโปรแกรม Julius เปนโปรแกรมรูจําเสียงพูดที่ใชลักษณะ

โครงสรางดังกลาวในการรูจํา โดยองคประกอบตางๆ ของระบบรูจําแบบในโปรแกรม Julius จะมี

ลักษณะเหมือนกับระบบรูจําแบบ HTK เกือบทั้งสิ้น แตจะมีแคลักษณะของโครงสรางของคําที่

พิจารณาเวลาประมวลผลแตกตางออกไป เนื่องจากไดนําโครงสรางตนไมแบบ lexicon มา

ประยุกตใชนั่นเอง 

 
4.2.3.1 โครงสรางขอมูลตนไมแบบ Lexicon 

โครงสรางขอมูลตนไมแบบ lexicon เปนลักษณะโครงสรางขอมูลของคําที่เตรียมไวใน

พจนานุกรม ซึ่งแตละคําจะถูกขยายออกเปน HMM ที่แสดงหนวยยอยของเสียง ลักษณะของเสยีง

ที่มาประกอบเปนคําอาจจะมีบางคําที่มีเสียงเริ่มตนของคํา (prefix phone) ซ้ํากับคําอ่ืน ดังนั้นเรา

จึงสามารถนําคําที่มีเสียงเริ่มตนซ้ํากันมาสรางรวมกันเปนตนไมแบบ lexicon ได ซึ่งทําใหจํานวน 

state ของ HMM (จากนี้จะแทน state ของ HMM วา โนดของตนไม) ที่ตองใชในการคํานวณที่แต

ละเวลาลดลง ยิ่งมีคําที่มีเสียงเริ่มตนของคําซ้ํากันมากเทาไหรในพจนานุกรม ก็จะยิ่งสามารถใช
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ประโยชนของลักษณะโครงสรางตนไมแบบ lexicon ในการลดการคํานวณไดมากเทานั้น  ทําให

การรูจําเสียงพูดเมื่อมีจํานวนคําในพจนานุกรมมากจึงเหมาะสมที่จะนําโครงสรางขอมูลตนไมแบบ 

lexicon มาใช  

ยกตัวอยาง เชน หากเราตองการรูจําชื่อจังหวัดในประเทศไทย ในพจนานุกรมก็จะมีคํา

เหลานี้อยู คือ  

สมุทรสงคราม    s   a   m   u   t   s   o   ng   khr   aa   m 

สมทุรปราการ    s   a   m   u   t   pr   aa   k   aa   n 

สกลนคร    s   a   k   o   n   n   a   kh   @@   n 

นครพนม    n   a   kh   @@   n   ph   a   n   o   m 

นครราชสีมา    n   a   kh   @@   n   r   aa   t   ch   a   s   ii   m   aa 

นครศรีธรรมราช    n   a   kh   @@   n   s   ii   th   a   m   r   aa   t 

ถาหากไมมีการนําโครงสรางขอมูลตนไมแบบ lexicon มาใชในการรูจํา ชุดคําดังกลาวจะ

มีลักษณะโครงสรางเปนดังนี้ 

 
 

รูปที่ 13  โครงสรางของคําเมื่อไมไดนําโครงสรางขอมูลตนไมแบบ lexicon  

มาใชในการรูจํา 

จากรูปที ่ 13 จะเหน็วาถาหากไมนาํโครงสรางขอมูลตนไมแบบ lexicon มาใชจะมจีํานวน

ของหนวยยอยเสียงพูด (HMM) ที่ตองพจิารณามากถงึ 56 ตัว โดยถาหาก HMM แตละตัวมี

จํานวน โนดทีต่องพิจารณาโดยเฉลี่ยคือ 3 โนด (ไมคิด state เร่ิมตน และ state ส้ินสุด) จะมี

จํานวนโนด ที่ตองพิจารณามากถงึ 3*56 = 168 โนด แตถาหากเรานําโครงสรางขอมูลตนไมแบบ 

lexicon มาใชกับการรูจํา ลักษณะโครงสรางของชุดคําดงักลาวจะเปนดังรูปที่ 14 
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รูปที่ 14 โครงสรางของคําเมื่อมีการนําตนไมแบบ lexicon มาใชในการรูจํา 

 

จากรูปที่ 14 เราจะไดโครงสรางตนไมแบบ lexicon จํานวน 2 ตน แตละตนไมชื่อจังหวัด

แตละตัวจะใช HMM รวมกัน โดยจํานวนของ HMM ที่ตองพิจารณาที่แตละเวลาในการประมวลผล

สําหรับโครงสรางตนไมแบบ lexicon ในรูปที่ 13 จะลดจํานวน HMM จาก 56 ตัว (168 โนด) เหลือ

เพียง 44 ตัว (132 โนด) เทานั้น หากในแตละกลุมคํามีคําที่สามารถใช HMM รวมกันไดมาก

เทาไหร การนําโครงสรางตนไมแบบ lexicon มาใชในการรูจําก็จะยิ่งมีประสิทธิภาพในการลดการ

คํานวณลงมากเทานั้น แตส่ิงที่เกิดขึ้นตามมาเมื่อเราลดจํานวน HMM พิจารณาลงไป ก็คือ จํานวน

เสนทางที่เปนไปไดในตนไมนั้นๆ ก็จะลดลงไปจากเดิมดวย โดยจากตัวอยางนี้ในรูปที่ 13  เมื่อ

พิจารณาโทเคนหรือเสนทางที่ดีที่สุดจะมีไดถึง 168 เสนทาง (เทากับจํานวนโนด) แตเมื่อเรา

พิจารณาเปนตนไม lexicon ดังรูปที่ 14 แลว จะลดลงเหลือเพียงแค 132 เสนทางเทานั้น นั่นคือแต

ละคําในตนไมจะตองมีการใชเสนทางบางสวนรวมกัน ซึ่งในการรวมคําเปนตนไม lexicon จะตอง

คํานึงถึงผลดังกลาวดวย 

 

ลักษณะของตนไมแบบ lexicon นั้นจะจําแนกดวยกันออกเปน 2 แบบ ตามลกัษณะของ

คําที่รวมอยูในตนไม lexicon ดังนี ้
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- ตนไมแบบหลายคํา (multiple word tree) คือ ตนไม lexicon ที่ประกอบไปดวยคําที่มี 

เสียงตน (prefix  phone) ซ้ํากันมากกวา 1 คํา 

 

- ตนไมแบบคําเดียว (single word tree) คือ ตนไม lexicon ที่ประกอบไปดวยคําเพียงคาํ

เดียว โดยอาจจะเปนคาํที่ไมมีเสียงตนซ้าํกับคําอื่นๆ เลย หรือ อาจจะมีแตจะถูกจดัแยก

ออกมา เพื่อใหไมรวมกับคําอื่นๆ ในตนไมเดียวกนั (จะไดกลาวถึงรายละเอียดตอไป) 

 

การประมวลผลเพื่อหาผลการรูจําจะใชขอมูล HMM ของคําภายในแตละ ตนไมเพือ่การหา

ผลการรูจําหรือเสนทางของคําที่เหมาะสมที่สุด โดยการนําตนไมแบบ lexicon มาใชกับไวยากรณ

ทั้งแบบ Finite Stateและ N-gram จะมีขอแตกตางกันในวิธีนํามาใชเล็กนอย ซึ่งในที่นี้จะขอ

กลาวถึงการนําโครงสรางขอมูลตนไมแบบ lexicon มาใชกับไวยากรณแบบ Finite State กอน 

 

1.1 การนําโครงสรางขอมูลตนไมแบบ lexicon มาใชกับไวยากรณแบบ Finite State 

 

เนื่องจากไวยากรณแบบ Finite State เปนการแสดงถึงการเชื่อมตอกนัของกลุมคําตามที่

ผูใชกําหนด ดังนัน้การสรางตนไมแบบ lexicon สําหรับไวยากรณแบบนี้ จงึสรางเฉพาะในแตละ

กลุมคําเทานัน้ โดยจะไมนาํคําทีม่ีหนวยเสียงเริ่มตนซ้ํากันแตอยูคนละกลุมคําไปรวมกับตนไมกลุม

ของคําอื่น  และการเชื่อมตอกันของกลุมคําที่เกิดจากการเปลี่ยน state ของ Finite State จะเปน

การเชื่อมตอจาก HMM สุดทายของแตละกิ่งสาขาของแตละตนไม ไปยังตนไม lexicon แตละตัว

ของกลุมคําถดัไปในไวยากรณนั่นเอง  

โดยขั้นตอนการสรางตนไมแบบ lexicon สําหรับไวยากรณแบบ Finite State จะเปน

ดังตอไปนี้ 

1) พิจารณาทีแ่ตละกลุมคําที่ n ใดๆ ( word class n ) 

2) นําคําศัพทในกลุมคําดังกลาวมาเรียงลําดับตามพจนานุกรม (lexical sorting) โดย

เรียงลําดับตามชื่อของ HMM ที่มาประกอบเปนคํานั้นๆ และใหคําที่มีจํานวนของ HMM มากกวา มี

ดัชนีที่ใชเรียงลําดับสูงกวา ในกรณีคําที่มีจํานวนของ HMM นอยกวาเปนเสียงตนของคําทีม่จีาํนวน 

HMM มากกวาแบบทั้งหมด (full embedded word) จากนั้นจึงเริ่มพิจารณาคําแรกในพจนานุกรม

ที่เรียงลําดับแลว และกําหนดให i = 0 
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3) พิจารณาตนไม lexicon i  ใดๆ 

 4) หากคําที่มีดัชนีสูงกวามีหนวยเสียงเริ่มตนบางสวนรวมกับคําที่มีดัชนีต่ํากวา ใหคําที่มี

ดัชนีสูงกวาใชหนวยยอยของเสียงพูดบางสวนที่ซ้ํากันรวมกับคําที่มดีัชนีต่ํากวาในตนไม lexicon i 

ที่กําลังพิจารณา แตถาหากไมมีหนวยเสียงเริ่มตนบางสวนซ้ํากันใหยอนกลับไปพิจารณาขอ 3. 

พรอมทั้งเพิ่มคา i 

 

1.2 การนําโครงสรางขอมูลตนไมแบบ lexicon tree มาใชกับไวยากรณแบบ N-gram 

การนําตนไม lexicon มาใชกับไวยากรณแบบ N-gram มีความแตกตางจากไวยากรณ

แบบ Finite State เล็กนอย เนื่องจากไวยากรณแบบ N-gram จะพิจารณาการเชื่อมตอของคํา

โดยตรงเลย ไมไดถูกแบงเปนกลุมคํา โดยการสรางตนไม lexicon จะนําคําใน 1-gram ที่ปรากฏใน 

N-gram arpa format ทั้งหมดมาใชในการสรางแตละตนไมขึ้น และเนื่องจากในการเชื่อมตอของ

แตละคําจะระบุดวยความนาจะเปนของคูคําที่ตอกัน รวมไปถึงแตละคําก็จะมีความนาจะเปนใน

การเกิดที่แตกตางกัน การนําคําที่มีเสียงตนซ้ํากันมารวมกันในตนไม lexicon จึงอาจจะรวมเอาคํา 

ทางขวามือ ( rw ) ที่คําทางซายมือ ( lw ) ไมเคยเชื่อมตอดวย นั่นคือ ความนาจะเปน )|( lr wwP = 

0.00 นั่นเอง ทําใหการพิจารณาการรูจําภายในตนไม lexicon จะตองคํานึงถึงโอกาสในการเกิด

สถานการณดังกลาวดวย โดยเพื่อความแมนยําและถูกตองของการหาผลของการรูจํา จึงสามารถ

เลือกบางคําที่มีโอกาสในการเกิดสูงกวาคําอ่ืนๆ ใหไมมารวมกับคําอ่ืนๆ ในตนไมแบบหลายคํา คํา

ดังกลาวจะแยกใหเปนเพียงตนไมแบบคําเดียวเพื่อปองกันโอกาสเกิดสถานการณดังกลาวใหนอย

ที่สุด สวนคําอื่นๆ ที่มี HMM ซ้ํากัน ก็จะนํามารวมกันในตนไมแบบหลายคําเหมือนเชนการ

ประยุกตใชตนไมแบบ lexicon กับไวยากรณแบบ Finite State Grammar 

ตัวอยางของลักษณะของโครงสรางขอมลูตนไมแบบ lexicon เมื่อกระจายออกมาเปนการ

เชื่อมตอกันของโนดในตนไม ซึ่งจะถูกนํามาใชในการรูจําสําหรับคําที่มีเสียงประกอบดังตอไปนี้ 

1w    :    p1    p2    p3 

2w    :    p1   p4     p5 

3w    :    p1   p4     p6     

4w    :    p7   p8 
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ลักษณะของตนไม lexicon ของคําเหลานี้จะเปนดังรูปที่ 6 โดยในทีน่ี้การแสดงโนดของ 

HMM ในตนไม lexicon จะใชเพียงโนด (state) ที่สามารถใหกาํเนิดผลลัพธเทานัน้ แตจะไมรวม 

state ทางเขา และ ทางออกของ HMM โดยความนาจะเปนในการเปลี่ยนโนดระหวาง HMM จะใช

ความนาจะเปนในการเปลี่ยนโนดที่สามารถใหกาํเนิดผลลัพธสุดทายของ HMM กอนหนา ไปยัง 

state ทางออกของ HMM แสดง 

 

รูปที่ 15 ลักษณะโนดของตนไม lexicon เมื่อนํามาใชกบัไวยากรณแบบ N-gram 

จากรูปที่ 15 จะเห็นวามีบางโนดถูกกําหนดคาความนาจะเปนให นั่นคือ successive 

word probability ( )(nPsucc ) และเราเรียกโนดดังกลาววาโนด successive โดยคาความนาจะเปน

ดังกลาวจะขึ้นอยูกับตําแหนงของโนดนั้นๆ ในตนไม โดยที่โนดแรกของแตละตนไม lexicon ( treen ) 

จะมีการกําหนดคา )( treesucc nP   ซึ่งก็คือ ความนาจะเปนที่มากที่สุดของคําในตนไมนั้นๆ ดังนั้น

จากรูปโนด 1treen  ซึ่งเปนโนดแรกของตนไม lexicon ที่ 1 ที่เปน ตนไมแบบหลายคําของ 21, ww

และ 3w  จึงมีคา ))(),(),(max()( 3211 wPwPwPnP treesucc =  สวน โนดแรกที่เปนโนดของคําที่ไมมี

การใชรวมกับคําอื่นๆ เชน 4n  , 13n  และ 16n  ก็จะมีคา )(nPsucc เทากับความนาจะเปนของคํา

นั้นๆ เลย นั่นคือ )()( 14 wPnPsucc =  , )()( 213 wPnPsucc =  และ )()( 316 wPnPsucc =  นั่นเอง ตนไม 

P1 

P2 P3 

P4 
P5 

P6 
P7 P8 

W1 

W2 

W3 

W4 

)( 1treesucc nP  

)( 13nPsucc  

)( 16nPsucc  

Lexicon tree 1 

Lexicon tree 2 

)( 2treesucc nP  

)( 4nPsucc  
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lexicon ที่ 2 นั้นเปนตนไมแบบคําเดียว จึงกําหนดความนาจะเปน )()( 42 wPnP treesucc =  เลย โดย

คาเหลานี้จะถูกนําไปใชเพื่อเปรียบเทียบคะแนนของเสนทางในการรูจําตอไป 

 

โดยขั้นตอนการสรางตนไมแบบ lexicon สําหรับไวยากรณแบบ N-gram จะเปนดังตอไปนี้ 

1) พิจารณาทกุคําที่ปรากฏใน 1-gram 

2) กําหนดจาํนวนคําที่ไมตองการใหรวมอยูในตนไมแบบหลายคํา ( sepN  ) 

3) นําคําตางๆใน 1-gram มาเรียงลําดับตามความนาจะเปนจากมากไปหานอย แลวนํา

คํา sepN  ตัวแรกออกจากการพิจารณาในการหา prefix HMM รวมกับคําอ่ืนๆ ใน 1-gram โดยแต

ละคําดังกลาวจะถูกสรางเปนตนไมแบบคําเดียวแทน 

4) นําคําศัพทในกลุมคําที่เหลือมาเรียงลําดับตามพจนานุกรม (lexical sorting) โดยจะ

เรียงลําดับตามชื่อของ HMM ที่มาประกอบเปนคํานั้นๆ โดยจะใหคําที่มีความยาวของ HMM 

มากกวา มีดัชนีที่ใชเรียงลําดับสูงกวา ในกรณีที่คําที่มีความยาวของ HMM นอยกวาเปน prefix 

ของคําที่มีความยาวมากกวาแบบทั้งหมด 

 5) หากคาํทีม่ดีัชนีสูงกวามี prefix HMM บางสวนรวมกบัคําที่มีดัชนีต่าํกวา ใหคําทีม่ีดัชนี

สูงกวาใชหนวยยอยของเสยีงพูดบางสวนที่ซ้ํากันรวมกบัคําที่มีดัชนีต่าํกวา 

 

 
 4.2.3.2 รูปแบบการแสดงไวยากรณแบบ Finite State สําหรบัตัวรูจําแบบ Julius 

 

รูปแบบของการแสดงไวยากรณของตัวรูจําแบบ HTK จะใชลักษณะของแลตทิชแบบ slf 

ในการแสดงผลของไวยากรณ ซึ่งตัวรูจาํไวยากรณแบบ Julius จะใชลักษณะการแสดงไวยากรณที่

ตางออกไป โดยจะใชรูปแบบ DFA (Deterministic Finite Automachine)  ในการแสดงไวยากรณ

แบบ Finite State แทน และแตละ state ในไวยากรณจะแสดงถึงกลุมคํา (word class) ตางๆ  โดย

ในทีน่ี้จะไดยกตัวอยางของไวยากรณแบบงายๆ ในการถามขอมูลของจังหวัดตางๆ ในประเทศไทย

ดังรูปที่ 16 เพือ่อธิบายถงึลกัษณะของ DFA ที่ใชในโปรแกรม Julius 

 

 



 

โครงการวิจัยรวมฯ ปงบประมาณ 2549                           186                          จัดทําเมื่อ 10  มกราคม 2551 

 

รูปที่ 16  ไวยากรณของรูปประโยคในการถามขอมูลของจังหวัดตางๆ 

ในประเทศไทย 

ถาหากกําหนดใหแตละกลุมคํา PROVINCE_SET , PROVINCE ,  PRE1 , 

POLITENESS มีดัชนีของกลุมคํา (class_id) คือ { 0 , 1 , 2 , 3 }  ตามลําดับ โดยแตละใหกลุมคํา

จะประกอบไปดวยคําดังตอไปนี้  

1) PROVINCE_SET : กรุงเทพ , นนทบุรี , ปทุมธานี , สมุทรปราการ , เชียงใหม , . . .   

     เปนกลุมคําของจังหวัดทัง้หมดในประเทศไทย 

2) PROVINCE : จงัหวัด 

3) PRE1 : เอา , ตองการ , ขอ 

4) POLITENESS : ครับ , คะ 

เราจะไดการแสดงไวยากรณดังกลาวในรูปแบบ DFA ไดดังรูปที่ 17 

  

รูปที่ 17 ลักษณะการแสดงไวยากรณแบบ Finite State ในรูป DFA ที่ใชในตัวรูจําแบบ 

Julius 
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การแสดงรูปแบบ DFA ดงักลาวจะเปนการแสดงการเชื่อมตอแบบยอนกลับจากกลุมคํา

สุดทาย มาสูกลุมคําแรก นัน่คือการเชื่อมตอจาก END ในรูปที่ 16  มายงักลุมคํา POLITENESS 

และเชื่อมตอมาเรื่อยๆ จนถงึ START ซึ่งการเชื่อมตอจาก END ไปยังคําตางๆ ทางซายจะถูกแสดง

ดวย state 0 ซึ่งเปน state เร่ิมตน จากรูปที่ 16 จะเห็นวา END จะเชื่อมตอกับ POLITENESS 

(class_id 3) และ PROVINCE_SET (class_id 0) และ  PROVINCE_SET จะเชื่อมตอไปยัง state 

ถัดไปคือ state 1 (next) และ POLITENESS จะเชื่อมตอไปยัง PROVINCE_SET ถึงแมวา 

PROVINCE_SET จะอยูโดยจะกําหนดใหเปน state 2 (next) ซึ่งลักษณะของการแสดงการ

เชื่อมตอจะเปนดังที่ไดกลาวมา และจะทาํเชนนี้ไปเร่ือยๆ จนกระทัง่ถงึการเชื่อมตอไปยัง START 

หรือ กลุมคําที่เปนสิน้สุดของการเชื่อมตอจากขวาไปซาย โดย state 1 ที่เปนการเชื่อมตอจากขวา

ไปซายจาก PROVINCE_SET (class_id 0) จะมีการเชื่อมตอไปยัง START ซึ่งจะแทนดวย 

class_id พิเศษ คือ -1  เพือ่ระบุวาการเชือ่มตอนั้นมาจนถึงตนประโยคแลว การเชือ่มตอดังกลาว

จะถูกระบุใหไมมี state ถัดไป นัน่ก็คือใหคา next มีคาเปน -1 นั่นเอง ซึง่ก็จะกาํหนด state ใน

ลักษณะดังกลาวใหครบทุกการเชื่อมตอ กจ็ะไดลักษณะการแสดงไวยากรณ Finite State แบบ 

DFA ของรูปประโยคที่ตองการทุกรูปแบบดังรูปที่ 17 

 โดยลักษณะของไวยากรณแบบ Finite State เพื่อสรางเปน DFA สําหรับโปรแกรม Julius 

นั้น จะไมไดรองรับสัญลักษณพิเศษในการแสดงไวยากรณ เชน […]   <…> หรือ {…} โดยจะแสดง

ไดถึงการเชื่อมตอแบบธรรมดาเทานัน้ และไมสามารถเขียนไวยากรณทีม่ีการวนซ้ําไดในเบือ้งตน 

ทําให DFA ไมสามารถแสดงรูปแบบของไวยากรณในบางรูปแบบได ซึ่งทางคณะผูวิจัยไดพัฒนา

โปรแกรมในการสราง DFA เพื่อใชในตัวรูจําแบบ Julius โดยสามารถเพิ่มสัญลักษณพิเศษดังกลาว

ในลักษณะเดยีวกับโปรแกรม HTK ไปในไวยากรณแบบ Finite State ได ทําใหสามารถเขียน

รูปแบบของไวยากรณไดหลากหลายมากยิ่งขึ้น 

 

4.2.3.2 การประมวลผลเพื่อคนหาผลการรูจําเมื่อมีการนําโครงสรางตนไมแบบ 
lexicon มาใช 

 
ขั้นตอนการประมวลผลเพื่อคนหาผลการรูจําในกรณีที่มีการนําโครงสรางตนไมแบบ 

lexicon มาใช จะมีลักษณะที่คลายๆ กับข้ันตอนการหาผลการรูจําในแบบโปรแกรม HTK โดยจะ

แบงลักษณะการประมวลผลออกเปน 2 สวน คือ การคนหาแบบไปขางหนา (forward search) 

และการคนหาแบบยอนกลับ (reverse search) เชนกัน ซึ่งรายละเอียดของสวนตางๆ จะได

กลาวถึงโดยสังเขปดังนี้ 
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1. การคนหาผลของการรูจําแบบไปขางหนา 

การประมวลผลเพื่อหาผลการรูจําที่ดีที่สุดแบบไปขางหนาเมื่อมีการนําตนไมแบบ lexicon 

มาใช จะยังคงใชวิธีการเลือกเสนทางที่ดีที่สุดที่แตละโนดของ HMM ในตนไม lexicon  โดยจะ

พิจารณาคะแนนของเสียงพูดที่แตละเวลาจากเวลาเริ่มตน คือ t = 1 จนถึงเวลาสุดทาย คือ t = T  

ดวยอัลกอริทึม Viterbi ในการตัดสินใจเลือกเสนทางที่ดีที่สุดที่แตละโนดของตนไม โดยการสงผาน

โทเคน เชนเดียวกับการประมวลผลขั้นตอนเดียวกันในตัวรูจําแบบ HTK  

ซึ่งการสงผานโทเคนภายในแตละตนไมจะพิจารณาทุกโนดในตนไมจนกระทั่งถึงการ

สงผานโทเคนจากโนดที่เปนกิ่งของแตละตนไม ( wn ) ซึ่งเปนโนดสุดทายของคํา w ใดๆ เมื่อมีการ

สงผานโทเคนออกจากโนด wn  เราจะไดคําใหมเกิดขึ้นในเสนทางของการรูจําดังกลาว โดยโทเคน 

ที่ถูกสงผานออกไปจะบันทึกคํา w  ที่เกิดขึ้น แลวจะนําไปเชื่อมตอกับประโยคที่ไดจากเสนทาง

ดังกลาวที่เวลา t-1    

จากนั้นจึงเปนการสงผานโทเคนระหวางตนไม ซึ่งจะมีการพิจารณาที่แตกตางกันไป

สําหรับแตละไวยากรณ โดยจะนําโทเคนที่ถูกสงผานระหวางตนไมแลวสงไปยังตนไมเดียวกัน มา

ทําการเปรียบเทียบที่โนดแรกของตนไมถัดไป โดยใชอัลกอริทึม Viterbi  การสงผานจะทําเชนนี้ไป

เร่ือยๆ นั่นคือการสงผานโทเคนภายในตนไมและระหวางตนไมจนกระทั่งพิจารณาขอมูลเสียงครบ

ทุกเวลา จากนั้นเราจะนําเสนทางของโทเคนที่ถูกสงผานไปยังโนดสุดทายของคําท่ีเปนคําสุดทาย

ของแตละไวยากรณ  เปนเสนทางเพื่อใชในการไดผลลัพธการรูจําแบบไปขางหนาตอไป 

เสนทางของคําที่ดีที่สุดที่เกิดขึ้นเมื่อผานการประมวลผลที่เวลาสุดทายของเสียงพูดเสร็จ 

จะเปนคําตอบของการรูจําที่ไดจากการคนหาแบบไปขางหนา นอกจากนี้เสนทางของคําที่เกิดขึ้นที่

แตละเวลาก็จะถูกนํามาใชประกอบในการตัดสินใจเพื่อคนหาผลการรูจําในลําดับรองๆ ลงมาโดย

การคนหาแบบยอนกลับในกรณีที่ผูใชตองการผลการรูจํามากกวา 1 แบบตอไป 

ขั้นตอนการสงผานโทเคนจากแตละโนดไปยังโนดถัดไปในตนไม lexicon รวมทั้งระหวาง

ตนไม lexicon จะมีลักษณะหลักๆ ดังที่ไดกลาวมาแลวขางตน โดยแตละไวยากรณก็จะมีการ

พิจารณารายละเอียดปลกียอยที่แตกตางกัน ซึ่งรายละเอียดตางๆ จะไดกลาวถึงตอไป 

 

1.1 การคนหาผลการรูจําแบบไปขางหนาสําหรับไวยากรณแบบ Finite State 

ขั้นตอนการพจิารณาเพื่อหาผลการรูจําแบบไปขางหนาสาํหรับไวยากรณแบบ Finite 

Stateจะมีขั้นตอนหลักๆ ดงัที่ไดกลาวมา โดยสิ่งที่จะตองพิจารณาขอมูลจากไวยากรณดังกลาวก็ 
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คือ การสงผานโทเคนระหวางตนไม lexicon ซึ่งจะตองพิจารณาวาคาํ w  ที่เกิดขึ้นนัน้อยูในกลุมคํา

ใด ( lclass ) แลวเราจึงจะสงผานโทเคนไปยงัโนดแรกของตนไม lexicon ทัง้หมดของกลุมคําที่

เชื่อมตอกับคําดังกลาวทัง้หมด ( rclass ) โดยการเชื่อมตอจาก lclass ไปยัง rclass ที่เปนไปได

ทั้งหมดจะไมคํานึงถึงลาํดับของการเชื่อมตอของกลุมคํา นั่นหมายความวา ขอมูลของ Finite State

ที่จะนํามาใชในการคนหาแบบไปขางหนาจะใชเพียงการพิจารณาวา lclass   มีการเชื่อมตอกับ 

rclass  หรือไมใน Finite State เทานัน้ โดยที่อัลกอริทึม Viterbi จะยังคงสามารถเลือกเสนทางที่ดี

ที่สุดได เพราะเราเลือกเพียงแคเสนทางเดียวที่ดีที่สุดนั่นเอง แตถาหากตองการใหลําดับการ

เชื่อมตอของกลุมคํามีความหมาย เราก็จะตองกําหนดใหกลุมคําเดียวกันที่เชื่อมตอกันในไวยากรณ

และตางลําดับกันเปนกลุมคําที่ชื่อตางกนัแทน แตก็จะทําใหกระประมวลผลในการสงผานโทเคน

มากขึ้นดวยเชนกัน 

 

1.2 การคนหาผลการรูจําแบบไปขางหนาสาํหรับไวยากรณแบบ N-gram 

 

การคนหาผลการรูจําแบบไปขางหนาเมื่อมีการนาํไวยากรณแบบ N-gram มาประยุกตใช 

จะมีลักษณะตางๆ ที่แตกตางจากไวยากรณแบบ Finite Stateเนื่องจากไวยากรณแบบ N-gram จะ

มีการนาํความนาจะเปนของการเชื่อมตอของคํา รวมทัง้ความนาจะเปนของแตละคํามาใช ตามที่

ระบุไวใน N-gram arpa format ซึ่งการสงผานโทเคนระหวางโนดจะตองคํานงึถงึความนาจะเปน

เหลานี้ดวย โดยจะแยกออกเปน 2 กรณีดวยกัน นัน่คือ 

 

1.2.1 การสงผานโทเคนภายในตนไม 

จากที่ไดกลาวมาแลวขางตนวาลักษณะของตนไม lexicon ทีพ่ิจารณาจะม ี 2 แบบ คือ 

ตนไมแบบคําเดียว กับ ตนไมแบบหลายคํา ซึง่การสงผานโทเคนภายในตนไมกรณีตนไมแบบคํา

เดียวนัน้จะทาํในลักษณะเดยีวกนักับการสงโทเคนภายในตนไมเมื่อนาํไวยากรณแบบ Finite State

มาใช นัน่คือใชอัลกอริทึม Viterbi ในการเลือกเสนทางที่ดทีี่สุดนัน่เอง แตสําหรับกรณีที่เปนการ

สงผานโทเคนในตนไมแบบหลายคาํจะตองคํานงึถงึ )(nPsucc  ดวย เมื่อมีการสงผานโทเคนไปยัง

โนด successive คะแนนของโทเคนทีถ่กูสงผานไปยงัโนด successive ที่เวลา t ใดๆ จึงเปนดัง

สมการที ่3  

)()()()( tbnPnscorenscore nsucc
T
tt ⋅⋅=     (3) 
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 แตถาหากวาในตนไมดังกลาวมีโนด successive มากกวา 1 โนด แลวโทเคนนัน้เคยถูก

สงผานโนด successive มาแลว เราจะตองตัดความนาจะเปนของโนด successive ที่ผานมา 

( ln ) ออกกอน แลวคอยรวมความนาจะเปนของโนด successive ลาสุดเขาไปดังสมการที่ 4  

)()(
)(
)(

)( tbnP
nP

nscore
nscore nsucc

lsucc

T
t

t ⋅⋅=     (4) 

การนาํความนาจะเปน )(nPsucc  มาใชจากโนดของตนไม lexicon เปนการนาํความนาจะ

เปนของ 1-gram จาก arpa format มาใชในการคนหาผลการรูจําแบบไปขางหนานั่นเอง 

1.2.2 การสงผานโทเคนระหวางตนไม 

การสงผานโทเคนระหวางตนไมเปนการสงผานโทเคนระหวางคํา ซึ่งความนาจะเปนที่

เกี่ยวของและจะถูกนํามาใชก็ คือ คาความนาจะเปนของ 2-gram แบบไปขางหนา โดยถาหากคูคาํ

ที่พิจารณาไมเคยเกิดก็จะลดลําดับของ context ลงมาใชเพียงความนาจะเปนของแตละคํา แตจะ

ถูกถวงน้ําหนกัดวยคาถวงน้าํหนัก backoff ดังที่ไดกลาวมาแลว  เนื่องจากการทีห่ลายๆ คําอาจจะ

ถูกรวมกันอยูในตนไม lexicon เดียวกนัไดเมื่อมีการใชโนดรวมกนั ดงันั้นจงึจะมีการแยกพิจารณา

การสงโทเคนระหวางตนไมดวยกนั 2 แบบ คือ 

1) การสงโทเคนจากตนไม lexicon ใดๆ ไปยังตนไมแบบคําเดียว 

การสงโทเคนจากตนไมใดๆ ไปยังตนไมแบบคําเดียวนัน้จะสามารถนาํคาความนาจะเปน

ของ 2-gram ที่เกิดขึ้น คือ )|( lr wwP มารวมในคาคะแนนของโทเคน )(ntokt  คือ )( wt nscore  ที่

สงผานมาจากโนด wn  ซึ่งเปนโนดที่กิง่ของตนไมทางซาย ณ. เวลาที ่t-1 ไดโดยตรง เมือ่ lw  ในที่นี้

คือ คําที่เกิดขึน้จากการสงผานโทเคน )(ntokt    และ  rw  คือ คําของตนไมแบบคําเดียวที่รับโทเคน

ดังกลาว โดยมีโนดแรกของตนไม คือ treen  มาใชไดโดยตรงในการรวมกับคะแนนของเสนทาง

ดังกลาวดังสมการที ่5 

)_|_()()( 1 wordleftwordrightPnscorenscore wttreet ⋅= −    (5) 

 

2) การสงโทเคนจากตนไม lexicon ใดๆ ไปยังตนไมแบบหลายคาํ 

 สวนการสงโทเคนจากตนไมใดๆ ไปยังตนไมแบบหลายคําจะแตกตางออกไป เนื่องจากใน 

ตนไมแบบหลายคําจะมีคําในตนไมมากกวาหนึง่คํา ซึง่คําลาสุดที่เกิดขึ้นจากตนไมทางซาย อาจจะ

ไมมีโอกาสไปเชื่อมตอกับบางคําที่อยูในตนไมแบบหลายคํา เมื่อพิจารณาจากขอมูลของ 2-gram 
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ดังนัน้เพื่อใหมโีอกาสเกิดขอผิดพลาดจากกรณีดังกลาวนอยที่สุด การสงผานโทเคนไปยงัตนไม

แบบหลายคาํ จึงเลือกสงผานเพียงโทเคนเดียวที่มีคาคะแนนมากทีสุ่ด โดยจะถกูสงผานจาก wn  

ใดๆ ที่เวลา t-1 ( )(max
1 wt ntok −  )    ซึง่ในกรณีนี้จะไดนาํคา )( mtreesucc nP  เมื่อ mtreen  คือ โนดแรก

ของตนไมแบบหลายคํามารวมกับคะแนนของเสนทางดังกลาวในลกัษณะเดียวกับการสงผานโท

เคน ภายในตนไมดังสมการที่ 6 แทน  

)()()()( max
1 tbnPnscorenscore

mtreenmtreesuccwtmtreet ⋅⋅= −    (6) 

เมื่อ )(tb
mtreen ในที่นีเ้ปนความนาจะเปนในการเกิดเสียงพูดที่เวลา t ของโนด mtreen  

2. การคนหาผลการรูจําแบบยอนกลับ 

การหาผลการรูจําแบบยอนกลับจะมีลําดับข้ันตอนที่ตรงกันขามกับการคนหาผลการรูจํา

แบบไปขางหนา โดยจะทําการคนหาจากเวลาที่ T  ยอนกลับไปจนถึงเวลาเริ่มตน คือ 1 โดยการ

คนหาแบบยอนกลับนี้จะไมไดนําโครงสรางขอมูลตนไม lexicon มาใชโดยตรงเหมือนการคนหา

แบบไปขางหนา แตจะนําขอมูลที่ไดจากการคนหาแบบไปขางหนา คือ เสนทาง และ คําที่เกิดขึ้น

ทั้งหมดที่แตละเวลามาใชในการคนหาเสนทางของคําแบบยอนกลับโดยวิธี stack decoding แทน 

การคนหาแบบยอนกลับนี้จะแบงขั้นตอนเปนการคนหาเสนทางภายในคําที่เกิดในเสนทางที่ถูก

บันทึกจากการคนหาแบบไปขางหนา และ การคนหาเสนทางระหวางคําในลักษณะเดียวกับการ

คนหาแบบไปขางหนา โดยผลการรูจําที่ดีที่สุด N แบบ จะสามารถไดมาจากการคนหาในลกัษณะนี้

นั่นเอง 

โดยคะแนนที่นํามาใชในการเปรียบเทียบผลการรูจําอันดับรองลงมาในแตละลําดับของแต

ละเสนทางแบบยอนกลับ (rev_path) จะขึ้นอยูกับความนาจะเปนการเกิดแบบยอนกลับของ

เสนทางจนถึงเวลา t ใดๆ  คือ )_( pathrevGt  คา )_( pathrevGt  จะถูกนําไปรวมกับคะแนนกอน

หนาของเสนทางที่ไดจากการคนหาแบบไปขางหนาของเสนทางที่ทําใหเกิดคํา w  คือ )( wt nscore  

และจะรวมความนาจะเปนการเกิดที่โนดสุดทายของแตละคําที่พิจารณา ( Mnode ) ซึ่งความสัมพันธ

ของคะแนน )_( pathrevGt  จะเปนดังสมการที่ 7 

)_()()()_( 1 pathrevGtbnscorepathrevG tnwtt M +⋅⋅=    (7)   

เร่ิมตนการคนหาผลการรูจําแบบยอนกลับจะพิจารณาคาํคําสุดทายของแตละไวยากรณ

โดยจะพิจารณาที่เวลาสุดทายของเสียงพูด จากนัน้จะเริ่มทาํการคาํนวณหาความนาจะเปนในการ

เกิดเสียงพูดทีโ่นดสุดทายของคําดังกลาว แลวและจะบันทกึเปนคา )_( pathrevGt  ซึ่งในทีน่ี้ คอื 
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)_( pathrevGT  ของเสนทางที่ทาํการคนหายอนกลับ ซึง่จะเปนคาเริ่มตนในการคนหาผลการรูจํา

แบบยอนกลับ 

  เมื่อได )_( pathrevGt  ทีค่ิดที่โนดสุดทายของคําทีพ่จิารณาแลว จะเขาสูการพจิารณา

เสนทางการคนหายอนกลับภายในแตละคํานัน้ๆ ซึ่งก็จะทาํอัลกอริทึม Viterbi เปรียบเทียบ 

)_( pathrevGt  ภายในคําโดยการเปลีย่นโนดแบบยอนกลับที่พิจารณาในแตละ HMM ของคําดัง

รูปที่ 18 

 

รูปที่ 18 การพิจารณาเสนทางสําหรับอัลกอริทึม Viterbi ที่แตละ node n ใดๆ 

แบบยอนกลับภายใน word atom และที่เวลา t ใดๆ 

 

ซึ่งการพิจารณาการคนหาแบบยอนกลับภายในคํา w  ใดๆ เพื่อหา )_( pathrevGt นั้น จะ

ทําการคนหาที่เวลาตั้งแตเวลาที่ ett =  จนถึงเวลา stt =  เมื่อ et คือเวลาสุดทายของคํา w  และ st  

คือเวลาเริ่มตนของคํา w โดยการทําอัลกอริทึม Viterbi เพื่อหาคา )_( pathrevGt ที่แตละโนด

ภายในคํา w ซึ่ง )_( pathrevGt  ที่ไดจากการทําอัลกอริทึม Viterbi ที่โนดแรกของ w  ที่เวลา st  จะ

ถูกสงผานในการหาเสนทางของผลการรูจําแบบยอนกลับเพื่อใชในการหาเสนทาง rev_path  

ตอไปดังสมการที่ 7 โดยเสนทางการคนหาแบบยอนกลับที่จะถูกนํามาใชในการคนหาที่เวลาถัดไป 

ก็จะเปนเสนทางการคนหาที่มีคะแนน )_( pathrevGt สูงสุด โดยขั้นตอนการเลือกคําถัดไปในการ

พิจารณานั้นจะขึ้นอยูกับชนิดของไวยากรณที่พิจารณา ซึ่งรายละเอียดจะไดกลาวถึงตอไป 

การประมวลผลเพื่อหาเสนทางการรูจําแบบยอนกลับสําหรับตัวรูจําแบบ Julius จะทําตาม

วิธีที่ไดกลาวมาไปเรื่อยๆ จนกระทั่งเวลาเริ่มตนของคําลาสุดที่ไดเปนเวลาแรกสุดของเสียงพูด ก็จะ

ไดผลการรูจําที่ดีที่สุดจากการคนหาแบบยอนกลับมากอน เนื่องจากเราไดทําการคนหาจนกระทั่ง

an-1,n-1 

an-1,n 

an,n 

an,n+1 

an+1,n+1 

node n-1 node n 

bn-1(t) bn(t) 

node n+1 

bn+1(t) 
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เร่ิมตนพูดแลว โดยคําตอบทั้งหมดของประโยคที่ได ก็คือคํา w  ที่พบทั้งหมดในเสนทางการคนหา

แบบยอนกลับนั่นเอง จากนั้นก็จะนําเสนทางยอนกลับที่เกิดขึ้นที่มี )_( pathrevGt  ในอันดับรองๆ 

ลงมามาทําการคนหาตอจนกวาเวลาเริ่มตนของคําที่ไดจะเปนเวลาแรกสุดของเสียงพูด แลวจะทํา

เชนนี้ไปเร่ือยๆ จนกวาจะไดจํานวนผลการรูจําครบ N แบบตามที่ตองการ 

หมายเหต ุการพิจารณาหาความนาจะเปนในการเกิดของเสียงที่เวลาตางๆ ที่จะถกูนํามา

รวมในคา )_( pathrevGt  เพื่อหาคาคะแนนของการคนหาแบบยอนกลับนั้น เราจะไมตองทําการ

คํานวณใหมทัง้หมด โดยเราจะใชคาที่เคยคํานวณที่แตละโนดของคาํที่แตละเวลาจากการคนหา

แบบไปขางหนา ซึ่งจะถูกนาํมาบนัทึกไวในหนวยความจําพิเศษเพื่อลดปริมาณการคํานวณลง  

 

2.1 การเลือกคําที่จะพิจารณาถัดไปเมื่อใชไวยากรณแบบ Finite State 

 

เนื่องจากไวยากรณแบบ Finite State จะคํานึงถึงการเชื่อมตอกันระหวางกลุมของคําเปน

หลัก โดยจะขึ้นอยูกับ state ของไวยากรณปจจุบันที่กําลงัพิจารณาในไวยากรณขณะนั้น โดย

เร่ิมตนจะพิจารณาที่ state แรกของการพิจารณาแบบยอนกลับนัน่คือ state ที่ 0 ดังที่ไดกลาว

มาแลวขางตนนั่นเอง ดงันัน้ที่แตละคํา iw  ใดๆ ที่อยูในกลุมคําที ่ i  จะทาํการเชื่อมตอกบัทุกๆ คาํ

ในกลุมคําที่ j ( jw ) ใดๆ   ตามทีถู่กระบุไวในไวยากรณ โดยเราจะตองหาเสนทางที่มีคะแนนสงูสุด

ที่ไดจากการคนหาแบบไปขางหนาทีม่ีคําลาสุดเปน jw ที่เวลา t ใดๆ ทีพ่ิจารณา ซึ่งการพิจารณาก็

จะเกิดเสนทางใหมข้ึนมากที่สุดเทากับ jN  เสมอในทกุๆ คร้ังที่จะเชื่อมตอกับ คําในกลุมคําที่ j  

เมื่อกําหนดให jN  คือ จาํนวนคาํทัง้หมดที่ปรากฏในกลุมคําที ่ j  

 

2.2 การเลือกคําที่จะพิจารณาถัดไปเมื่อใชไวยากรณแบบ N-gram 

 

การคนหาคําที่จะพิจารณาถัดไปจากคํา mw  เมื่อใชไวยากรณแบบ N-gram ในการรูจําจะ

นําความนาจะเปนของคําที่เกิดขึ้นโดยม ี context แบบยอนกลับมาพิจารณารวมกบัคะแนนในการ

คนหาแบบยอนกลับ เพื่อใหผลการรูจําที่ไดมีความนาเชื่อถือตามคาทางสถิตทิี่ไดทําการรวบรวม

มา 

เร่ิมตนการพิจารณาคําถัดไปในไวยากรณแบบนี้ คือ จะทาํการคนหาวาขอมูลจาก N-

gram แบบยอนกลับนั้นมกีารเชื่อมตอแบบยอนกลับจากคํา mw  ลาสุดที่พิจารณา ไปยังคํา lw

ใดๆ ในเวลาทีพ่ิจารณาหรือไม โดยการคนหาแบบยอนกลับนี้จะมีความพิเศษ โดยจะเพิ่ม context 

ในการพิจารณาไดมากกวาการคนหาแบบไปขางหนาที่จะใชเพยีงขอมูลของ 2-gram แบบไป
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ขางหนาเทานัน้ ซึง่การคนหาแบบยอนกลับจะใช 3-gram แบบยอนกลับในการพิจารณาโอกาส

การเกิดคําเพือ่ใหผลการรูจาํมีความนาเชือ่ถือมากขึน้ โดยเราจะพิจารณา context อันดับสูงสดุ 

คือ 3-gram กอน เร่ิมตนจะพิจารณาวาโอกาสในการเกิดคํา 3 คําเรยีงติดกัน คือ  lw , mw , rw  

หรือไม โดยจะตองตรวจสอบกอนวา context ของ lw  คอื mw  และ rw  ปรากฏอยูใน 2-gram 

แบบยอนกลับหรือไม  ถาเคย ( 0)|( ≠rm wwP ) ก็จะพิจารณาวาทั้ง 3 คํานี้ปรากฏใน 3-gram แบบ

ยอนกลับหรือไม ถาเคยก็จะใช ),|( rml wwwP เขาไปรวมใน )_( pathrevGt ที่ใชในการ

เปรียบเทยีบคะแนนตอไป แตถาหากทั้ง 3 คําไมเคยปรากฏใน 3-gram แบบยอนกลับ ก็จะนําคา

ถวงน้าํหนัก backoff ของ mw , rw คือ ),( rm wwWght ไปรวมกับ )|( ml wwP แทน นั่นคอื จะนาํ

ความนาจะเปน ),()|( rmml wwWghtwwP ⋅ ไปรวมกับ )_( pathrevGt  แทนเพื่อเปรียบเทียบคะแนน

ตอไป 

แตถาหาก context ของ lw  คือ mw  และ rw  ไมปรากฏอยูใน 2-gram แบบยอนกลับ ก็

จะใชเพียงแคความนาจะเปนของ 2-gram แบบยอนกลับเทานัน้ในการหาผลของการรูจํา โดยถา 

lw และ mw  ปรากฏอยูใน 2-gram แบบยอนกลับ ก็จะนํา )|( ml wwP  ไปรวมกับ )_( pathrevGt  

ในการเปรียบเทียบคะแนนตอไป แตถา lw และ mw  ไมปรากฏอยูใน 2-gram แบบยอนกลับ ก็จะ

นําคาถวงน้าํหนัก backoff ของ mw  ไปรวมกบัความนาจะเปนของ lw คือ )()( ml wWghtwP ⋅  เพื่อ

นําไปรวมกับ )_( pathrevGt แทน 

 

3. การตัดบางเสนทางที่พิจารณาในการคนหาผลการรูจําแบบไปขางหนา 

การตัดเสนทางบางเสนทางที่เกิดขึ้น (pruning) ในการคนหาผลการรูจําแบบไปขางหนา

สําหรับการใชโครงสรางตนไม lexicon ในการรูจํา จะเปนการลดจํานวนการประมวลผลของการ

รูจํา ซึ่งจํานวนโทเคนที่เปนไปไดมากที่สุดที่จะพิจารณาที่เวลาใดๆ จะมีไดมากที่สุดเทากับจํานวน

โนดของตนไมทั้งหมดในการพิจารณา  สําหรับกรณีที่ใชอัลกอริทึม Viterbi ในการตัดสินเสนทางที่

ดีที่สุดเพียงเสนทางเดียวที่แตละโนดซึ่งบางเสนทางที่มีคะแนนต่ํามากๆ นั้นอาจจะมีผลนอยมาก

ในการหาผลการรูจํา ซึ่งเสนทางเหลานี้อาจจะละทิ้งได ยิ่งกรณีที่ถาหากมีคําที่จะตองพจิารณามาก

เทาไหร จํานวนโนด หรือ โทเคนที่เปนไปไดในการพิจารณาก็จะมีมากข้ึนทําใหตองใชเวลาในการ

ประมวลผลมาก โดยการจํากัดจํานวนของโทเคนสําหรับการใชโครงสรางตนไม lexicon ในการรูจํา

แบบโปรแกรม Julius  ไดเลือกใชวิธีจํากัดจํานวนของโทเคนที่คาคงที่คาหนึ่งแทน ( beamN ) ซึ่งจะ

แตกตางจากวิธีของโปรแกรม HTK ที่เลือกใชความกวางของคะแนนแทน วิธีจํากัดจํานวนโทเคนนี้

แมอาจจะตัดจํานวนของโทเคนที่พิจารณาไปมากในกรณีที่ beamN  มีคานอย ซึ่งอาจจะทําใหเกิด

โอกาสที่จะสูญเสียความแมนยําในการประมวลผลการรูจําได แตวิธีนี้จะสามารถจํากัดจํานวนการ
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ประมวลผลไดอยางแนนอน เนื่องจากเราจะพิจารณาจํานวนโทเคนเพียงจํานวนจํากัดคาหนึ่ง

เทานั้น ซึ่งในการวิจัยนี้จะไดเลือกใช 400=beamN  ก็ยังคงใหผลการรูจําที่นาพึงพอใจ และใชเวลา

ในการประมวลผลคอนขางเร็ว 

 

4. การสรางผลการรูจําแบบ word graph 

ขอมูลการเชื่อมตอของคําในประโยคที่เกิดขึ้นที่ไดจากการทําอัลกอริทึม Viterbi แบบ

ยอนกลับสําหรับตัวรูจําแบบ Julius นอกจากจะทําใหไดผลการรูจําในลําดับรองลงมาแลว ยังจะ

สามารถนําขอมูลเหลานี้มาสรางเปน word graph ซึ่งเปนการแสดงการเชื่อมตอของคําและขอมูล

ตางๆ ของคําที่รูจําได โดย word graph ของผลการรูจําจะมีประโยชนตอผูพัฒนามากในแงการ

นําเสนอขอมูลของผลการรูจํา เชน การเชื่อมตอของคํา ขอมูลของเวลา คาความเชื่อม่ันของแตละ

คําในโทเคนที่ไดจากการคํานวณ รวมไปถึงการใชคํารวมกันของประโยคผลลัพธ โดยลักษณะของ 

word graph ที่ไดจากการรูจําจะมีลักษณะดังรูปที่ 19 

 

W1

W2

W3

W4

W6

W5 W7

W8

W9

W10

 

 

รูปที่ 19 ลักษณะของ word graph ที่ไดจากการคนหาแบบยอนกลับ 

 

 จากรูปที่ 18  จะเปน word graph ที่แสดงการเชื่อมตอของผลการรูจํา 5 รูปแบบ นั่นคือ 1) 

W1  W2  W5  W7  W10      2)  W1  W3  W6  W8  W10     3)  W1  W3  W6  W9  W10     4)  W1  W4  W6  

W8  W10       5)  W1  W4  W6  W9  W10   ตามลําดับ โดยในที่นี้จะยังไมไดแสดงผลของเวลาของแต

ละคํารวมไปถึงคาความเชื่อมั่น ซึ่งจะไดแสดงผลในสวนของผลการทดสอบตอไป และจากรูปที่ 1 
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จะเห็นวาผลการรูจําทั้ง 5 แบบนั้นจะมีการใชคํา W1  และ  W10 รวมกัน และผลการรูจําในแบบที่ 2 

ถึง 4 จะใชคํา W6  รวมกัน โดยการใชคํารวมกันนั้นจะตองเปนคําที่มีชวงของเวลาที่เกิดขึ้น และคา

ความเชื่อมั่นคาเดียวกันดวย จึงจะถือวาเปนคําเดียวกัน แตถาหากวามีคาใดคาหนึ่งตางกัน จะถือ

วาไมไดใชคํารวมกัน แมวาคําที่เกิดขึ้นจะเปนคําเดียวกันก็ตาม 

 โดยรายละเอียดในการสราง word graph ในขั้นตอนที่ทําการคนหายอนกลับ ก็จะทํา

เชนเดียวกับ การคนหาผลการรูจําแบบยอนกลับในหัวขอที่ 4.2.3.2 แตเราจะเพิ่มการบันทึกขอมูล

ของ wordgraph เชน ขอมูลของเวลา และ คาความเชื่อมั่นของแตละคํา เพิ่มลงไปทุกครั้งที่

พิจารณาการคนหายอนกลับของแตละคําเสร็จแลวนั่นเอง  

 ตัวอยางเชน ผลการคนหาประโยคที่ไดจากการประมวลผลแบบยอนกลับที่ทําการรูจํากับ

แฟมขอมูลทดสอบที่บันทึกประโยคพูดคําวา “พรอมพงษ” ที่ใชในการรูจําสถานีปลายทางของการ

โดยสารรถไฟฟา BTS โดยใชไวยากรณแบบ FSG และใหจํานวนของผลการรูจําที่ตองการ คือ 5 

ลําดับแรก (N = 5) ซึ่งขอมูลทดสอบมีจํานวนของเฟรม(เวลา - t) ทั้งหมด คือ 258 เฟรม โดยผล

คะแนนของประโยค (score) และ คาความเชื่อมั่นของแตละคํา (conf) จะเปนดังนี้ 

 1) ผลการรูจําที่ดีที่สุดที่ไดจากการคนหาแบบไปขางหนา (forward search) คือ 

      Sent :    ( sil          PHROM_PHONG          sil )       มี score = -5389.309082 

      โดยที่    sil ตัวแรก    มี  conf = 0.9999  

       PHROM_PHONG มี  conf = 0.759647 

        sil ตัวสุดทาย มี  conf = 1.0000 

 2) ผลการรูจําที่ดีที่สุด 5 แบบ ที่ไดจากการคนหาแบบยอนกลับ (reverse search) คือ 

       2.1)  Sent :     ( sil        PHROM_PHONG         sil  )      มี score = -

5389.319336  

              โดยที่     sil ตัวแรก    มี  conf = 0.999789  

                PHROM_PHONG มี  conf = 0.901396 

                 sil ตัวสุดทาย มี  conf = 1.0000 
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      2.2)    Sent :    ( sil         PHROM_PHONG          sil )       มี score = -

5411.819336  

                โดยที่   sil ตัวแรก    มี  conf = 0.999789  

                PHROM_PHONG มี  conf = 0.067588 

                 sil ตัวสุดทาย มี  conf = 1.0000 

      2.3)   Sent :     ( sil          PHROM_PHONG          KRUB          sil )        

               มี score = -5427.428711  

                โดยที่   sil ตัวแรก    มี  conf = 0.999789  

                PHROM_PHONG มี  conf = 0.930234 

                 KRUB มี  conf = 0.011205 

                 sil ตัวสุดทาย มี  conf = 1.0000 

      2.4)   Sent :    ( sil          PHROM_PHONG          KRUB          sil )        

               มี score = -5427.817383  

                โดยที่  sil ตัวแรก    มี  conf = 0.999789  

               PHROM_PHONG มี  conf = 0.930234 

                KRUB มี  conf = 0.010714 

                sil ตัวสุดทาย มี  conf = 1.0000 

     2.5)   Sent :     ( sil          PHROM_PHONG          KHA          sil )        

              มี score = -5429.248047  

                โดยที่  sil ตัวแรก    มี  conf = 0.999789  

               PHROM_PHONG มี  conf = 0.930235 

                KHA มี  conf = 0.09088 

                sil ตัวสุดทาย มี  conf = 1.0000 
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หมายเหตุ  1) sil คือ silence ที่แทนเสียงเงียบของการพูด    2) PHROM_PHONG คือ คําวา 

“พรอมพงษ”    3) KRUB คือ คําวา “ครับ” และ 4) KHA คือ คําวา “คะ”    

 ซึ่งผลการรูจําที่ไดจากการคนหาแบบยอนกลับทั้ง 5 แบบนั้น สามารถนํามาเขียนเปน 

wordgraph เพื่อใหผูใชสามารถดูลักษณะการเชื่อมตอกันของคําในประโยคผลลัพธทั้ง 5 แบบ จะ

เปนดังรูปที่ 20 

 

 

sil
conf = 0.999789

(t : 0 - 39)

PHROM_PHONG
conf = 0.901396

(t : 40 - 123)

PHROM_PHONG
conf = 0.067588

(t : 40 - 123)

sil
conf = 1.000000

(t : 124 - 257)

PHROM_PHONG
conf = 0.930234

(t : 40 - 120)

KRUB
conf = 0.011205

(t : 121 - 130)

KRUB
conf = 0.010714

(t : 121 - 130) sil
conf = 1.000000

(t : 131 - 257)

PHROM_PHONG
conf = 0.930235

(t : 40 - 121)

KHA
conf = 0.010714

(t : 122 - 130)
 

 

รูปที่ 20 การแสดงผล word graph ของผลการรูจําที่ไดจากการคนหาแบบยอนกลับทั้ง 5 แบบ 

 

จากผลที่ไดจะเห็นวาผลการรูจําทั้ง 5 แบบที่ไดจะมีการใชคําบางสวนรวมกัน เชน เสียง 

เงียบ (silence) เร่ิมตน หรือคําวา PHROM_PHONG ที่เกิดขึ้นในเวลาตั้งแตเฟรมที่ 40 ถึง 121 

โดยจะเห็นวาผลของ word graph ที่ไดจะมีเวลาของชวงรอยตอระหวางคําที่ตอเนื่องกนัทัง้หมด 
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4.2.4 การเปรียบเทียบผลการรูจําของตัวรูจําแบบ HTK และ Julius  
 

ในหัวขอนี้จะเปนการเปรียบเทียบผลการทดสอบประสิทธิภาพของการประมวลผลการรูจํา

เสียงพูดแบบเปนประโยค โดยจะเทียบวิธีที่ใชตนไมแบบ lexicon ในการรูจํา คือ โปรแกรม Julius 

กับ โปรแกรม HTK ซึ่งเปนโปรแกรมการรูจําเสียงพูดที่ใชกันอยางแพรหลาย โดยจะเปรียบเทียบ

เวลาของการประยุกตใชทั้งสองไวยากรณกับเสียงพูดประโยคตางๆ แบบ offline โดยมีจํานวนคํา

ในพจนานุกรมทั้งงหมด 3,200 คํา ซึ่งผลที่ไดจากการรูจําของทั้งสองวิธีนั้นจะไดผลที่ถูกตองใน

ลักษณะเดียวกัน จึงขอไมแสดงประโยคที่ไดจากการรูจําในที่นี้ ซึ่งเวลาการประมวลผลตางๆ จะ

เปนดังตารางตอไปนี้ 

 

ตารางท่ี 10   ตารางการเปรียบเทียบเวลาการประมวลผลการรูจําของโปรแกรม HTK 

          และ โปรแกรม Julius สําหรับไวยากรณแบบ Finite State แบบ full search 

 

Finite State Grammar( full search ) 
เวลาประมวลผล(วินาท)ี แฟมขอมูล ความยาว

(วินาท)ี HTK Julius 
testsentences02_001a_ekr.mfc 19.73 41 95 
testsentences02_002a_ekr.mfc 25.29 53 125 
testsentences02_003a_ekr.mfc 9.98 22 47 
testsentences02_004a_ekr.mfc 25.11 53 124 
testsentences02_005a_ekr.mfc 20.98 47 101 
testsentences02_006a_ekr.mfc 20.04 43 96 
testsentences02_007a_ekr.mfc 21.61 46 105 
testsentences02_008a_ekr.mfc 21.61 48 104 
testsentences02_009a_ekr.mfc 19.29 41 95 
testsentences02_010a_ekr.mfc 19.98 46 96 

 

 

จากตารางที่ 10 ซึ่งเปนการเปรียบเทียบเวลาการประมวลผลการรูจําของโปรแกรม HTK 

และโปรแกรม Julius ซึ่งใชโครงสรางตนไมแบบ lexicon ในการรูจําสําหรับไวยากรณแบบ Finite 

State แบบไมมีการตัดบางเสนทางในการพิจารณาออก (full search) นั่นคือ จะทําอัลกอริทึม 
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Viterbi กับทุกเสนทางที่เปนไปได จะพบวาระยะเวลาการประมวลผลของการประยุกตใชตนไม

แบบ lexicon กับไวยากรณแบบ Finite State โดยโปรแกรม Julius จะใชเวลาในการประมวลผล

แฟมขอมูลตางๆ นานกวาโปรแกรม HTK ถึงแมวาจํานวน node(state) ของ HMM ที่ใชในการ

สรางเปนโครงขายของคําของโปรแกรม HTK  คือ 28,833  node ซึ่งมากกวาจํานวน node ที่ใชใน

โปรแกรม Julius คอื 19,911 node โดยสาเหตุที่ทําใหการประมวลผลของโปรแกรม Julius ใชเวลา

มากกวาโปรแกรม HTK เนื่องจากจะมีจํานวนครั้งการพิจารณาการสงผานโทเคน ระหวางคํา (link) 

มากกวาโปรแกรม HTK ในกรณีที่ไวยากรณมีการวนซ้ํา โดยขณะนี้โปรแกรม Julius จะสงผานโท

เคนระหวางคํา ไปยังทุกตนไม lexicon ของกลุมคําที่เชื่อมตอกันทั้งหมด ทําใหจํานวนการสงผาน

จะมากกวาโปรแกรม HTK ที่จะมีคําพิเศษมาคั่นระหวางกลาง เพื่อทําใหจํานวน link ลดลง ซึ่งจะ

ทําใหมีจํานวน link เหลือเพียง 12,804  link เทานั้น โดยเวลาการประมวลผลของโปรแกรม Julius 

จะสามารถลดลงไดอยางมาก เมื่อมีการจํากัดจํานวนของโทเคนที่พิจารณาในแตละเวลาดังตาราง

ที่ 11 ซึ่งกําหนดใหพิจารณาโทเคนที่จะสงผานที่แตละเวลาเพียง 250 โทเคน เทานั้น 

( 250=beamN ) ซึ่งจะเห็นวาจะใชเวลาการประมวลผลลดลงมาประมาณ 10 เทา แตในที่นี้จะไม

แสดงผลเปรียบเทียบกับโปรแกรม HTK เนื่องจากใชวิธีการลดการคํานวณ ที่แตกตางกัน นั่นคือ

โปรแกรม HTK จะใชความกวางบีมของชวงคะแนน 

 

ตารางที่ 11  ตารางการเปรยีบเทยีบเวลาการประมวลผลการรูจําของโปรแกรม Julius สําหรับ 

     ไวยากรณแบบ Finite State แบบมีการ pruning โดยใช 250=beamN  

 

Finite State Grammar( pruning ) 

แฟมขอมูล ความยาว เวลาประมวลผล

testsentences02_001a_ekr.mfc 19.73 9 
testsentences02_002a_ekr.mfc 25.29 12 
testsentences02_003a_ekr.mfc 9.98 4 
testsentences02_004a_ekr.mfc 25.11 11 
testsentences02_005a_ekr.mfc 20.98 10 
testsentences02_006a_ekr.mfc 20.04 9 
testsentences02_007a_ekr.mfc 21.61 10 
testsentences02_008a_ekr.mfc 21.61 10 
testsentences02_009a_ekr.mfc 19.29 9 
testsentences02_010a_ekr.mfc 19.98 9 
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ตารางที่ 12   ตารางการเปรียบเทียบเวลาการประมวลผลการรูจําของโปรแกรม HTK 

                  และโปรแกรม Julius สําหรับไวยากรณแบบ N-gram แบบ full search 

N-gram( full search ) 
เวลาประมวลผล(วินาท)ี แฟมขอมูล ความยาว

(วินาท)ี HTK Lexicon tree 
testsentences02_001a_ekr.mfc 19.73 69 57 
testsentences02_002a_ekr.mfc 25.29 80 66 
testsentences02_003a_ekr.mfc 9.98 35 27 
testsentences02_004a_ekr.mfc 25.11 87 76 
testsentences02_005a_ekr.mfc 20.98 70 59 
testsentences02_006a_ekr.mfc 20.04 64 56 
testsentences02_007a_ekr.mfc 21.61 71 61 
testsentences02_008a_ekr.mfc 21.61 70 60 
testsentences02_009a_ekr.mfc 19.29 67 54 
testsentences02_010a_ekr.mfc 19.98 70 57 

  

จากตารางที่ 12 ซึ่งเปนการเปรียบเทียบเวลาการประมวลผลการรูจําของโปรแกรม HTK 

และโปรแกรม Julius สําหรับไวยากรณแบบ N-gram เมื่อทําการคนหาทุกเสนทาง (full search) 

จะเห็นวาเวลาการประมวลผลของการนําตนไมแบบ lexicon มาใช จะต่ํากวาโปรแกรม HTK ใน

ทุกๆ แฟมขอมูล เนื่องจากวาการพิจารณาไวยากรณแบบ N-gram จะพิจารณาคูของคําที่เกิดขึ้น

ในพจนานุกรมจาก 2-gram ทําใหจํานวน link ระหวางคํา นั้นจะมีจํานวนที่ใกลกัน โดยวธินีีจ้าํนวน

ของ node ในตนไมแบบ lexicon ที่นอยกวากวา จํานวน node(state) ในโครงขายของคํา ดังที่ได

กลาวมาขางตนทําใหวิธีที่นําตนไมแบบ lexicon มาใชโดยโปรแกรม Julius จึงมีประสิทธิภาพใน

การประมวลผลเชิงเวลามากกวาโปรแกรม HTK 

 
4.2.5 รูปแบบของไวยากรณตามมาตรฐานของ W3C 

การจะนําระบบตัวรูจําที่ไดศึกษาพัฒนาไปใชจริงในทางปฏิบัตินั้น จําเปนจะตองเรียนรู

และศึกษาการกําหนดลักษณะไวยากรณที่เปนมาตรฐาน โดยเฉพาะอยางยิ่งไวยากรณแบบ Finite 

State จากที่ผานมาจะเห็นวาลักษณะการแสดงของทั้งตัวรูจําแบบ HTK และ Julius จะมีความ

แตกตางกัน ทั้งในลักษณะของการเรียงลําดับตัวแปรที่เกิดขึ้นในไวยากรณยอย และสัญลักษณ

พิเศษดังที่ไดกลาวขางตน ดังนั้นเพื่อใหผูใชแตละคนสามารถทําความเขาใจกับลักษณะไวยากรณ
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ที่มีความเปนมาตรฐานมากขึ้น ในการวิจัยนี้จึงไดศึกษาลักษณะไวยากรณที่มีลักษณะหรือ

มาตรฐานตามที่องคกร W3C เปนผูกําหนด   

ลักษณะของไวยากรณแบบ Finite State ที่ W3C เปนผูกําหนดนั้น จะมีลักษณะ

คลายคลึงกับตัวรูจําแบบ HTK มาก แตจะมีสวนเพิ่มเติมและขอแตกตางอยูบาง โดยสวนที่

เหมือนกัน คือ สัญลักษณพิเศษตางๆ จะใชในลักษณะเดียวกันกับตัวรูจําแบบ HTK เชน (…) และ 

[…] แตการพิจารณาการวนซ้ําของไวยากรณจะใชลักษณะการบอกเปนตัวเลขแทน เชน หาก

ตองการใหมีการวนซ้ําจะใชการระบุดวยสัญลักษณ <…> แลวระบุดวยจํานวนครั้งแทน เชน < n1-

n2 > จะหมายถึงการวนจํานวนรอบตั้งแต n1 ถึง n2 รอบ ถาหากตองการใหวนซ้ําแบบไมจํากัด

รอบก็สามารถทําไดโดยไมตองระบุ n2 คือ < n1 -  > ซึ่งจะหมายถึงการวนซ้ําตั้งแต n1 รอบเปน

ตนไป โดยถาระบุเปน < n1 >  จะหมายถึงการวนซ้ําดวยจํานวน n1 รอบ ซึ่งจะเห็นวามีความ

สะดวกในการระบุจํานวนรอบกับผูใชมากกวาการระบแุบบ HTK 

โดยสัญลักษณ {…} จะยังคงถูกนํามาใชในไวยากรณแบบ W3C แตจะเปนการบอกถึง

รายละเอียดของไวยากรณนั้นๆ แทนซึ่งจะไมมีผลกับการรูจําแตอยางใด แตจะมีผลกับการนําผล

ของการรูจําไปใช เชนการระบุวาคําใดเปนคําสําคัญ (keyword) ที่ตองการนํามาใชเปนผลลพัธบาง 

ซึ่งทําใหเราสามารถตีความประโยคที่ไดจากการรูจําไดดียิ่งขึ้น เนื่องจากวาคําที่ประโยครูจําได

อาจจะมีบางคําที่ไมไดเปนคําสําคัญที่ตองการก็เปนได 

ลักษณะของไวยากรณแบบ Finite State ที่เปนไปตามมาตรฐานของ W3C สําหรับการ

โทรศัพทสั่งพิซซาและเครื่องดื่มจะเปนดังรูปที่ 21 
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รูปที่ 21 ไวยากรณแบบ Finite State ที่เปนไปตามมาตรฐานของ W3C 

 

จากลักษณะของไวยากรณตามรูปที่ 21 จะเห็นวาไวยากรณตามแบบ W3C จะมีสวนหนึ่ง

ที่เพิ่มมา คือ สวนเฮดเดอรของไฟล ซึ่งจะมีสวนสําคัญที่ระบุคือ     root       $order;  โดย

หมายความวาไวยากรณหลัก คือ $order นั่นเอง สวนลําดับการเรียงของไวยากรณจะไม

เรียงลําดับจากดานบนลงดานลางแบบ HTK หรือจากดานลางขึ้นไปดานบน โดยจะเขียนอยูตรง

สวนไหนของแฟมขอมูลก็ได  

จากรูปที่ 21 จะเห็นวาไวยากรณ $order  จะมีการอางอิงถึงไวยากรณ $drink และ 

$pizza โดยรายละเอียดของไวยากรณ $drink ใน {…} ที่จะถูกสรางใน $order คือ บอกวาจะสราง

ผลลัพธ ชื่อ drink จาก out.drink = new Object(); และใน drink จะมีผลลัพธยอย คือ liquid จาก 

out.drink.liquid = rules.drink.type; ซึ่งจะไดรับมาจากผลลัพธยอย type จากไวยากรณ $drink 

นอกจากนี้ใน drink จะมีผลลัพธยอยอีกตัว คือ drinksize จาก out.drink.drinksize = 

rules.drink.drinksize; โดยจะไดรับมาจากผลลัพธยอย drinksize จากไวยากรณ $drink ซึ่งตัว

ไวยากรณ $drink จะประกอบไปดวยไวยากรณยอย คือ $foodsize และ $kindofdrink โดยใน
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รายละเอียด {…} บอกวาจะมีผลลัพธยอย ชื่อ drinksize รับผลลัพธมาจาก $foodsize และ 

kindofdrink รับผลลัพธมาจาก $kinkofdrink จะเห็นวาลักษณะของผลลัพธดังกลาวเปนการอาง

ถึงผลลัพธกันเปนทอดๆ ในกรณีที่ไวยากรณประกอบไปดวยไวยากรณยอยหลายชั้น 

สวนไวยากรณยอยอีกตัวที่ถูกอางถึงใน $order คือ $pizza  โดยจะมีผลลัพธชื่อ pizza ที่

อางจากผลลัพธของ $pizza โดยใน $pizza ก็จะมีการอางถึงไวยากรณยอย $number $foodsize 

และ $tops โดยการอางถึงแตละไวยากรณจะมีลักษณะเหมือนที่ไดกลาวมาแลวเกือบทั้งสิ้น 

ยกเวนไวยากรณ $tops ที่จะมีการสรางอารเรยใหกับคําตอบ คือ out  = new Array; เนื่องจาก

ไวยากรณ $top ที่อางถึง จะถูกอางถึงแบบวนซ้ํา จากสัญลักษณพิเศษ <1-> หมายถึงการวนซ้ํา

ตั้งแต 1 คร้ังเปนตนไป ดังนั้นผลลัพธจากไวยากรณ $tops จะประกอบไปดวยคําตอบจาก

ไวยากรณ $top หลายๆ ตัวในอารเรยจากการระบุ out.push(rules.top); นั่นเอง 

โดยผลลัพธนั้นเราสามารถกําหนดคําที่ตองการจะแสดงใหกับคําในไวยากรณไดดวย out 

= “…”  ซ่ึงทําใหคําที่แสดงผลลัพธจะเปนคําทั้งหมดที่อยูระหวาง “ ” นั่นเอง และจากตัวอยางนี้จะ

มีการระบุรายละเอียดโดยลักษณะดังกลาวที่นาสนใจ คือ 

  

$foodsize = {out="medium";} 

            [small {out="small";} | medium | 

            large {out="large";}| regular {out="medium";}]; 

 

 จะเห็นวา $foodsize นั้นจะมีการกําหนดคําที่ตองการแสดง คือ medium ที่หลัง

เครื่องหมายเทากับ นั่นหมายถึงวา medium จะเปนผลลัพธของไวยากรณนี้เมื่อมีการอางถึง

ไวยากรณดังกลาวในการระบุคําสําคัญ (default output) แลวไมปรากฏคําที่อยูในไวยากรณนี้ เชน 

กรณีที่มีการระบุสัญลักษณพิเศษ […] ดังไวยากรณนี้นั่นเอง 

 

โดยถาหากผลลัพธที่ไดจากการรูจําลักษณะประโยคขางตนเปน 

 

"I would like a coca cola and three large pizzas with pepperoni and mushrooms." 

 

เราจะไดคําสําคัญจากประโยคนี้ คือ 
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{ 

   drink: { 

      liquid:"coke", 

      drinksize:"medium"}, 

   pizza: { 

      number: "3", 

      pizzasize: "large", 

      topping: [ "pepperoni", "mushrooms" ] 

   } 
} 

รายละเอียดของไวยากรณแบบ Finite State ตามที่ไดกลาวมาขางตน จะเปนลักษณะที่

ระบุตามมาตรฐานขององคกร W3C ที่ใหความสะดวกกับผูใชในการนําสําคัญจากประโยคที่ได

จากการรูจํามาเปนผลลัพธ โดยสามารถหารายละเอียดเพิ่มเติมไดจาก http://www.w3.org   

โดยในการวิจัยนี้ไดพัฒนาโปรแกรมในการสรางแลตทิชจากไวยากรณตามมาตรฐานของ

องคกร W3C รวมทั้งโปรแกรมในการดึงคําสําคัญมาจากประโยคผลลัพธของการรูจําเปนที่

เรียบรอยแลว 

 
4.2.6 สรุปการวิจัยการพฒันาระบบรูจําเสยีงพูดแบบตอเนื่อง  
ในการวิจัยนี้ไดทําการศึกษาและพัฒนาระบบรูจําเสียงพูดแบบตอเนื่องเพื่อใหสามารถ

นํามาใชงานไดจริง โดยใชโปรแกรม HTK และโปรแกรม Julius ที่ใชโครงสรางตนไมแบบ lexicon 

เปนตนแบบในการพัฒนาการรูจํา โดยโปรแกรมทั้งสองรูปแบบรองรับไวยากรณทั้งในแบบ Finite 

State และ N-gram ซึ่งขึ้นอยูกับลักษณะรูปแบบประโยคที่ผูใชตองการ โดยการวิจัยไดศึกษา

ข้ันตอนการประมวลผลของตัวรูจําทั้งสองแบบ ทั้งการประมวลผลแบบไปขางหนา และยอนกลับ

เพื่อหาผลการรูจํา โดยโปรแกรม Julius สามารถประมวลผลไดรวดเร็วกวาโปรแกรม HTK 

เนื่องจากใชลักษณะโครงสรางตนไมแบบ lexicon ในการลดจํานวน HMM ที่ตองพิจารณาลง ซึ่ง

โครงสรางนี้จะเหมาะสมในการรูจําเสียงพูดที่ใชชุดคําศัพทจํานวนมาก แตสําหรับกรณีไวยากรณ

แบบ Finite State จะใชเวลาในการประมวลผลนานกวา เนื่องจากโปรแกรม HTK มีการคํานึงถึง

การลดจํานวน link ที่ตองพิจารณา แตโปรแกรม Julius ก็สามารถประมวลผลเร็วขึ้นได และ

สามารถจํากัดการคํานวณไดดีกวาโปรแกรม HTK (แตอาจสูญเสียความสามารถในการรูจําลง) 

เนื่องจากใชการจํากัดจํานวนเสนทางที่พิจารณา ในขณะที่โปรแกรม HTK ใชความกวางบีมของ

คะแนนในการลดการคํานวณ ซึ่งไมสามารถลดจํานวนเสนทางไดอยางแนนอน 
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โดยการวิจัยนี้ไดพัฒนาการสรางแลตทิชของคําจากทั้งไวยากรณแบบ Finite State และ 

N-gram สําหรับตัวรูจําแบบ HTK  โดยสามารถอานรูปแบบไวยากรณที่มีความเปนสากลมากขึ้น

ตามแบบขององคกร W3C ได ซึ่งมีลักษณะพิเศษที่สามารถระบุคําสําคัญที่ตองการใหเปนผลของ

การรูจําได ทําใหเหมาะสมในการนําไปใชงานจริงมากขึ้น นอกจากนี้ยังไดพัฒนาการสราง

ไวยากรณแบบ Finite State รูปแบบ DFA สําหรับโปรแกรม Julius ดวยลักษณะการแสดงแบบ

โปรแกรม HTK ซึ่งมีความสามารถในการเขียนไวยากรณไดหลากรูปแบบกวา 

4.3 การรูจําวรรณยุกตเสียงพูดตอเนื่องภาษาไทย 

 จากที่ไดกลาวมาในหัวขอที่แลว เร่ืองการรูจําเสียงพูดแบบตอเนื่องสําหรับภาษาไทยนั้นจะ

เห็นวา เราเนนการรูจําไปที่สวนประกอบของพยางค S ที่สามารถเขียนองคประกอบในรูปของ

หนวยเสียงไดดังนี้ คือ  C V (F) แตยังไมไดเนนไปที่ลักษณะเดนอีกอยางหนึ่งของคําหรือพยางค

ดังกลาว นั่นคือ เสียงวรรณยุกต ของพยางคดังกลาวนั่นเอง (T - Tone) ซึ่งองคประกอบดังกลาว

เปนลักษณะพิเศษของภาษาไทย ที่ถงึแมวาพยางคหรือคําใดๆ มีองคประกอบของเสียงพยัญชนะ 

สระ และตัวสะกด เหมือนกัน แตถาหากมีเสียงวรรณยุกตที่แตกตางกันแลว ก็จะถอืวาเปนคนละคาํ

กัน เชน คําวา การ กับ กาน นอกจากจะมีความแตกตางกันในดานความหมายแลวยังมีความ

แตกตางกันที่เสียงวรรณยุกต คอื การ จะมีเสียงวรรณยุกตสามัญ สวน กาน จะมีเสียงวรรณยุกตโท 

โดยมีรูปพยัญชนะ สระ และตัวสะกด เหมือนกัน ดังนั้นหากเราสามารถตรวจสอบไดวาคําหรือ

พยางคที่พูดนั้นมีเสียงวรรณยุกตแบบใด ก็จะสามารถแยกแยะความแตกตางของคําทั้งสองไดดี

ยิ่งขึ้น ซึ่งก็จะทําใหการรูจําเสียงพูดมคีวามสมบูรณแบบมากยิ่งขึ้น 

 

  
4.3.1 ระบบรูจําวรรณยุกตเสียงพูดตอเนื่องภาษาไทย 
 

จากการศึกษาเสียงพูด พบวาสวนของวรรณยุกตของเสียงตาง ๆ เกิดขึ้นตามรูปแบบ

พลวัตของความถี่มูลฐานของเสียงพูด (Dynamic of fundamental frequency) เปนอยางมาก จึง

ไดมีการนําเสนโคงความถี่มูลฐาน (F0 contour) มาใชในการพิจารณาสรางระบบรูจําวรรณยุกต

เสียงพูดดวยแบบจําลองตางๆ กัน จากการศึกษาของปฐวี ชาญไววิทย ในการรูจําวรรณยุกต

เสียงพูดพยางคเดี่ยว โดยใช Polynomial Regression พบวาสามารถทํางานไดเปนอยางด ีอยางไร

ก็ตาม วิธีเดียวกันนี้ เมื่อนํามาใชกับการรูจําวรรณยุกตของเสียงพูดตอเนื่อง จะใหผลการรูจําท่ี

ต่ําลงอยางมาก อันเปนผลเนื่องมาจาก Tonal assimilation ของพยางคขางเคียง งานวิจัยนี้จึง

ทําการศึกษาวิธีการรูจําวรรณยุกตเสียงพูดตอเนื่องภาษาไทยเพื่อใชรวมกับการรูจําเสียงพูด

ตอเนื่องภาษาไทยระดับหนวยยอยของเสียงพูดที่ไดกลาวมาแลวในบทที่ผานมา 
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 จากการศึกษาวิธีการและตัวแบบตาง ๆ ทําใหมีการเลือกแบบจําลองฟูจิซากิ ( Fujisaki’s 

Model) เปนแบบจําลองเพื่อทดสอบความเปนไปไดในการใชแบบจําลองดังกลาวในการรูจํา

วรรณยุกตของเสียงพูด ซึ่งแสดงในรูปที่ 22 

 

 

F0
extraction

Fujisaki’s model
parameters 
extraction

Syllable
segmentation

MLP
recognizer

Feature extraction

Speech

Utterance-based 
tone commands

Syllable-based 
tone commands

Recognized tone

 
 

รูปที่ 22 การใช Fujisaki’s Model ในการรูจําวรรณยุกตเสียงพูด 

 

เหตุผลที่การวิจัยนี้เลือกที่จะนําพารามิเตอรของแบบจําลองฟูจิซากิ มาใชในการวิจัยเพื่อ

ทําการรูจําวรรณยุกตของเสียงพูดตอเนื่องภาษาไทยเนื่องจาก 

 

- แบบจําลอง Fujisaki สรางขึ้นจากการเลียนแบบการทาํงานของอวัยวะในการสราง 

เสียงพูด (สวนที่เกี่ยวของกบัโทนเสียง) จริง จึงนาที่จะใชเปนตัวแทนของโทนเสียงไดเปน

อยางด ี

-   เหมาะสมกบัเสียงพูดตอเนื่องที่มีการพดูลักษณะเปนธรรมชาติ 

- มีจํานวนพารามิเตอรนอย ทําใหการคํานวณในสวนของ Classification เปนไปอยาง

รวดเร็ว 

- มีการพิจารณาถึง Declination Effect และ Tonal Assimilation Effect ไวแลวใน

แบบจําลอง 

-  คาของพารามิเตอรหลงัการ Normalize จะไมขึ้นกับความยาวของพยางค และไมข้ึนกับ

ลักษณะเสียงสระสั้น-ยาว 
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ในเบื้องตนของการวิจัยไดทดสอบอัตราการรูจําเมื่อนําแบบจําลองฟูจิซากิมาใชในการรูจํา

เปรียบเทียบกับการใชวิธี Polynomial regression และไดผลดังตารางที่ 13 

 

ตารางที่ 13 อัตราการรูจําเสียงวรรณยุกตของวิธี Polynomial regression และ Fujisaki’s Model 

 

Speaker-dependent Speaker-independent 

 Polynomial 

regression 

Fujisaki’s 

Model 

Polynomial 

regression 

Fujisaki’s 

Model 

Recognition 

Rate 
79.2% 82.6% 31.3% 74.3% 

 

 

 จะเห็นวาการนําแบบจําลองฟูจิซากิมาใชในการรูจําวรรณยุกตของเสียงพูดแบบตอเนื่อง

นั้นใหผลที่ดีและเหมาะสมที่จะใชแบบจําลองดังกลาวในงานวิจัยนี้ ซึ่งจะใชแบบจําลองฟูจิซากเิปน

พื้นฐานในการหาคุณลักษณะ และใชโครงขายประสาทเทียม (Neural Network) ในการจําแนก 

(classified) ออกเปนวรรณยุกตตางๆ โดยโครงสรางของระบบรูจําวรรณยุกตของเสียงพูดจะเปน

ดังรูปที่ 23 

 

 
รูปที่ 23 โครงสรางระบบรูจาํวรรณยุกตของเสียงพูด 

 

จากรูปที่ 23 เบื้องตนเสียงพูดจะถูกนําไปคํานวณหาเสนโคงความถี่มูลฐาน จากนั้นจึง

ผานการ smoothing และ Interpolation เพื่อลดสัญญาณที่อาจเกิดจากสัญญาณรบกวน ซึ่งถือ

เปนกระบวนการประมวลผลกอนหนา จากนั้นทําการแยกคุณลักษณะดวยการแยกพารามิเตอร

ของแบบจําลองฟูจิซากิ และขั้นตอนสุดทายเปนการทําการจําแนก (Classification) โดยใช

โครงขายประสาทเทียม 
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กระบวนการแยกพารามิเตอรที่ทําการทดสอบประกอบดวยการแยกพารามิเตอรแบบ 

manual และการแยกพารามิเตอรแบบอัตโนมัติอีก 3 วิธี คือ การแยกพารามิเตอรตามวิธีของ 

Hansjorg Mixdorff, การแยกพารามิเตอรโดยไมใช syllable boundary และการแยกพารามิเตอร

โดยใช syllable boundary 

การแยกพารามิเตอรแบบ manual นั้นเปนการศึกษาความเปนไปไดในการนําพารามิเตอร

ของแบบจําลองฟูจิซากิมาใชเปนคุณลักษณะในการรูจําวรรณยุกตของเสียงพูด 

 

 4.3.1.1การแยกพารามิเตอรแบบ Manual 

 

การแยกพารามิเตอรแบบ Manual กระทําผานโปรแกรมที่พัฒนาขึ้นภายในหองปฏิบัติการ

วิจัยกรรมวิธีสัญญาณดิจิทัลซ่ึงแสดงหนาจอการทํางานไดดังรูปที่ 24 

 

 

 
 

รูปที่ 24 หนาจอการทาํงานของโปรแกรมหาคาพารามิเตอรที่ไดพัฒนา 

 

 

 



 

โครงการวิจัยรวมฯ ปงบประมาณ 2549                           210                          จัดทําเมื่อ 10  มกราคม 2551 

การหาพารามเิตอรแบบ Manual ประกอบดวยขั้นตอนตางๆ ดงันี ้

 

-  พิจารณาการเปลี่ยนแปลงโดยรวมของ F0 Contour ที่ไดจากเสยีงพูด และกาํหนดคา

เร่ิมตนสําหรับ Phrase command 

-  ปรับคา Phrase command ทัง้ในสวนของเวลา และแมกนิจูดให Phrase component 

ที่สรางขึน้มีคาใกลเคียงกบัการเปลี่ยนแปลงโดยรวมของ F0 Contour ที่ไดจากเสยีงพูด 

-  นาํ Phrase component ที่ไดจาก Phrase command ที่ปรับแลวไปหักออกจาก F0 

Contour 

-  กําหนดคาเริ่มตนสําหรับ Tone command โดยพจิารณาจากเสนโคงสวนที่เหลือจาก

การหกั Phrase component ออกจาก F0 Contour 

-  ปรับคา Tone command ทั้งเวลาเริ่มตน เวลาสิน้สดุ และแมกนิจดูจนม ีF0 Contour ที่

สรางขึ้นจากการรวมกนัของ Phrase component และ Tone component ใกลเคียง

กับ F0 Contour ที่ไดจากเสยีงพูดมากที่สดุ 

 

การหาพารามเิตอรแบบ manual แสดงไดดังรูปที่ 25 

 

 
 

รูปที ่25 ข้ันตอนการหาพารามิเตอรแบบ manual 
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 4.3.1.2 การแยกพารามิเตอรตามวิธีของ Mixdorff 

 

การแยกพารามิเตอรตามวิธขีอง Mixdorff เปนวิธีการแยกพารามิเตอรโดยอัตโนมตัิ ซึ่ง

แสดงไดดังรูปที่ 26 

 

 
รูปที่ 26 แผนภาพแสดงการแยกพารามิเตอรตามกรรมวธิีของ Mixdorff 

 

 

 ตามวิธีของ Mixdorff การแยกพารามิเตอรสําหรับแบบจําลองฟูจิซากจิาก F0 Contour ที่

ไดประกอบดวย 4 ขั้นตอนหลักคือ 

- Quadratic Spline Stylisation เปนการทาํ Smoothing และ Interpolation โดยใช 

MOMEL Algorithm 

- Filtering and Component Separation เปนการแยก F0 Contour ที่ไดหลังจากทาํ 

MOMEL Algorithm ออกเปน 2 สวนโดยใชวงจรกรอง องคประกอบ 2 สวนที่แยกได

เรียกวา LFC (Low Frequency Contour) และ HFC (High Frequency Contour) 

- ใหคาเริ่มตนของแบบจําลอง (Fujisaki Model Command Initialization) โดยคา

เร่ิมตนของ Phrase command พิจารณาจาก LFC และคาเริ่มตนของ Tone 

command พจิารณาจาก HFC 

- ปรับคาพารามิเตอรของแบบจําลอง โดยทําการปรับคาทั้งสิน้ 3 คร้ังคือ 

o ปรับคาเทียบกบั HFC และ LFC 

o ปรับคาเทียบกบั F0 Contour ที่ไดหลังจาก MOMEL Algorithm 

o ปรับคาเทียบกบั F0 Contour ตั้งตน 
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 4.3.1.3 การแยกพารามิเตอรโดยไมใช Syllable boundary 

 

 
รูปที่ 27 แผนภาพแสดงการแยกพารามิเตอรโดยไมใชขอบเขตพยางค 

 

 

การหาพารามิเตอรโดยไมใชขอบเขตพยางค เปนการหาคาพารามิเตอรโดยอัตโนมัติ ซึ่ง

ขอมูลที่ใชในการหาพารามิเตอรมีเพียง F0 Contour เพียงอยางเดียว โดยเปนการดัดแปลงวิธีจาก

การหาคาพารามิเตอรตามวิธีของ Hansjorg Mixdorff  ซึ่งขอแตกตางหลักคือการไมใชอัลกอริทึม 

MOMEL เนื่องจากพบวา การนําอัลกอริทึม MOMEL มาใชกับเสียงในภาษาไทย จะทําใหการ

เปลี่ยนแปลงของ F0 Contour ถูกทําใหเรียบจนขอมูลเกี่ยวกับวรรณยุกตหายไปมาก  

การหาพารามเิตอรโดยไมใชขอบเขตพยางคประกอบดวยขั้นตอนตาง ๆ ดังนี ้

- ทํา Neutralizetion  และ Median Filtering เพื่อทําการลด Noise ตาง ๆ ที่เกิดขึ้น 

- ทํา Linear Interpolation ในสวนที่ไมปรากฏคา F0 

- ทําการ Filter เพื่อแยก F0 Contour ที่ไดหลังจากการทํา Linear Interpolation 

ออกเปน 2 สวนคือ HFC และ LFC 

- กําหนดคาตัง้ตนใหกับ Phrase command โดยพิจารณาจาก LFC 

- กําหนดคาตัง้ตนใหกับ Tone command โดยพิจารณาจาก HFC 

- ปรับคาพารามิเตอรของ Phrase command และ Tone command ให Phrase 

component ที่ไดจาก Phrase command มีคาใกลเคียงกับ LFC และ Tone 

component ที่ไดจาก Tone command มีคาใกลเคียงกับ HFC 

 

 4.3.1.4 การแยกพารามิเตอรโดยใช Syllable boundary 
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การแยกพารามิเตอรโดยใช Syllable boundary เปนการแยกพารามิเตอรโดยอัตโนมัตทิี่

พัฒนาจากการแยกพารามิเตอรโดยไมใช Syllable boundary โดยนาํ Syllable boundary เขาไป

รวมกําหนดคาตั้งตนของ Tone command ข้ันตอนตาง ๆ จะเหมอืนกับการแยกพารามิเตอรโดย

ไมใช Syllable boundary ยกเวนจะมีการกําหนดใหใน 1 syllable มี 2 Tone command เสมอ 

และพิจารณาจาก HFC ในแตละชวงพยางคเพื่อกาํหนดคาเริ่มตนใหเหมาะสม 

 

 4.3.1.4 ผลการทดสอบการรูจําโดยใชแบบจําลองฟูจิซาก ิ

 

 ผลการทดสอบโดยใชวิธี Five fold validation กับชุดขอมูล Thai Proverb Corpus (TPC) 

เปนดังนี ้

 

 วิธีที่ใช         ผลที่ได 

Manual         96.35% 

Hansjorg Mixdorff process      56.78% 

Automatic Extract without Syllable Boundary Data   70.27% 

Automatic Extract with Syllable Boundary Data   

 68.27% 

 

4.3.2 สรุปผลการวิจยัการรูจําวรรณยกุตเสียงพูดตอเนื่องภาษาไทย 

 

จากผลการทดสอบขางตนแสดงใหเห็นวาพารามิเตอรของแบบจําลองฟูจิซากิสามารถ

นํามาใชเปนคุณลักษณะในการรูจําวรรณยุกตเสียงตอเนื่องภาษาไทยไดจริง แตการนําพารามเิตอร

มาใชนั้น ยังไมมีกรรมวิธีในการหาพารามิเตอรที่แนนอน และเปนที่ยอมรับอยางกวางขวาง 

กรรมวิธีการหาพารามิเตอรโดยอัตโนมัติที่ทําการวิจัยสามารถใชในการรูจําวรรณยุกตไดในระดับ

หนึ่ง แตยังไดผลไมนาพอใจถึงขั้นที่สามารถนําไปใชงานไดจริง อีกทั้งเวลาที่ใชในการคํานวณใน

ขั้นตอนการรูจํานั้น แมจะใชเวลาในการประมวลผลนอย เนื่องจากจํานวนพารามิเตอรที่นอย แต

การไดมาซึ่งพารามิเตอรนั้นจะตองอาศัยเวลาในการประมวลผลมาก 

สิ่งทีน่าสนใจคอื การพัฒนากระบวนการแยกพารามิเตอรใหสามารถทาํไดรวดเร็ว และใช

ในการรูจําไดดี และเปนที่ยอมรับทั้งกบัภาษาไทย และภาษาตางประเทศ 
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4.4 การรูจําทาํนองเสียงพูดสําหรับเสียงพดูภาษาไทย 

นอกเหนือจากการรูจําเสียงพูดตอเนื่องแบบเปนประโยค และการรูจําวรรณยุกต

ของคําที่ไดกลาวมาขางตนแลว โครงการวิจัยนีย้ังไดศึกษาวิจัยการรูจําทาํนองเสียงพูด เพื่อให

คอมพิวเตอรสามารถรูถงึลักษณะอื่นๆ นอกเหนือจากความหมายของผูพูด เชน อารมณ หรือ 

ความรูสึกของผูพูดนัน่เอง 

โดยงานวิจัยนีจ้ะไดศึกษาถงึวิธีออกแบบคอนทวัรลักษณะ (feature contour) 

จากคอนทัวรความถีมู่ลฐานของเสียงพูด (fundamental frequency: F0) เพื่อนาํมาใชรูจําทํานอง

เสียงพูดภาษาไทยโดยใชโครงขายประสาทเทียม 

4.4.1 ทํานองเสียงพูดภาษาไทย 

ทํานองเสยีงพดูภาษาไทย แบงไดเปน 3 ชนิด คือ ทาํนองเสียงตก ทาํนองเสยีงขึน้ 

และทํานองเสยีงผสม ลกัษณะของประโยคเสียงพูดภาษาไทยแบบตาง ๆ ซึ่งทําใหเกิดทํานอง

เสียงพูดทัง้ 3 ประเภท รวมทั้งผลของทํานองเสยีงพูดตอลักษณะของคอนทัวร F0 มีดังนี ้

1) ทํานองเสียงตก (the Fall Class) เกิดเมือ่ผูพูดพูดประโยคบอกเลา 

(statement) พูดชมเชย หรือพูดเปนคํา ๆ (citation form) พูดแบบไมแสดงความคดิเห็น 

(attitudinally unmarked) พูดแบบยอมจาํนน (submissive) พูดแบบซอนความโกรธ (concealed 

anger) พูดแบบเบื่อ (bored) และพูดแบบแสดงอํานาจ (authoritative) เมื่อพิจารณารูปรางของ

คอนทัวร F0 แบบแคบ (ในระดับพยางค) จะพบวารูปรางของคอนทัวร F0 ของแตละพยางค ขึ้นกับ

ชนิดของเสียงวรรณยุกตของพยางคนัน้ แตระดับของ F0 ของพยางคที่ถัดจากพยางคแรกจะคอย ๆ 

ลดระดับลงไปเรื่อย ๆ (downdrift) จนจบประโยค ดังนัน้เมื่อพิจารณาแบบกวาง (ในระดับประโยค) 

จึงเหน็ไดวาคอนทวัร F0 ของทาํนองเสียงตก จะคอย ๆ ลดระดับลง (decline) เมื่อพูดไปเรื่อย ๆ จน

จบประโยค 

2) ทํานองเสยีงขึ้น (the Rise Class) เกิดเมื่อผูพูดพดูประโยคที่แสดงใหเห็นถึง

การถาม (question) แสดงความไมเหน็ดวย (disagreeable) แสดงความไมเชื่อ (disbelieving) 

แสดงความไมคาดฝน (surprised) และพูดแบบแสดงใหเหน็วายงัพดูไมจบความ (unfinished) 

เมื่อพิจารณารูปรางของคอนทัวร F0 แบบแคบ จะพบวารูปรางของคอนทวัร F0 ของแตละพยางค 

ขึ้นกับชนิดของเสียงวรรณยกุต เชนเดียวกบัทํานองเสยีงตก แตชวงคา F0 จะแคบกวาเล็กนอย และ

มีระดับของ F0 ที่สูงกวา จึงสงผลใหรูปรางของคอนทัวรมีลักษณะสูงขึ้นกวาทํานองเสียงตกเมือ่

พิจารณาในระดับประโยค 
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3) ทํานองเสยีงผสม (the Convolution Class) เกดิเมื่อผูพูดพูดเพื่อตองการ

เนนหนัก (emphatic) พูดแสดงความโกรธ (anger) แสดงความเหน็ดวยอยางมาก (very 

agreeable) แสดงความสนใจมาก (very interested) และแสดงความเชื่อถือมาก (very 

believing) ในกรณีของทาํนองเสยีงผสม รูปรางของคอนทวัร F0 ในแตละพยางคจะขึ้นกับประเภท

ของเสียงวรรณยุกต เชนเดยีวกับทั้ง 2 ทาํนองเสียง ดงัที่ไดกลาวไปแลว แตชวงคา F0 ของเสียง

วรรณยุกตทุกเสียงจะกวางกวา ทาํนองเสยีงตก และทาํนองเสียงขึ้น นอกจากนี้ในกรณีของเสียง

วรรณยุกต สามัญ เอก โท และตรี จะพบวา F0 มีระดับทีสู่งกวา ทาํนองเสียงตก แตเสียงวรรณยุกต

จัตวาจะมีระดับ F0 ที่ต่ํา ซึ่งสงผลใหรูปรางของคอนทวัร F0 ในระดับประโยค มีลักษณะสงูกวา 

ทํานองเสยีงตก และชวงการแกวงกวางกวาทาํนองเสียงตก และทาํนองเสียงขึ้น 

ตัวอยางของคอนทวัร F0 ของทาํนองเสียงพูดทัง้ 3 แบบ ของเสียงผูชาย และเสยีง

ผูหญิง แสดงดังรูปที่ 28 ถึง 35 

 
 

รูปที่ 28 ตัวอยางของทาํนองเสียงตก: รูปคลื่นเสียง (รูปบน) คอนทัวร F0 (เสนประในรูปลาง) และ

เสนแสดงทาํนองเสียง (เสนทึบในรูปลาง) ของประโยค “แดงจะไปสมัครเปนทหารเสอืพราน”  

เมื่อผูพูดเปนผูชาย 
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รูปที่ 29 ตัวอยางของทาํนองเสียงตก: รูปคลื่นเสียง (รูปบน) คอนทัวร F0 (เสนประในรูปลาง) และ 

เสนแสดงทาํนองเสียง (เสนทึบในรูปลาง) ของประโยค 

“แดงจะไปสมคัรเปนทหารเสือพราน” เมื่อผูพูดเปนผูหญงิ 

 
 

รูปที่ 30 ตัวอยางของทาํนองเสียงขึ้นแบบที่ 1: รูปคลื่นเสียง (รูปบน) คอนทัวร F0 (เสนประในรูป

ลาง) และเสนแสดงทํานองเสียง (เสนทึบในรูปลาง) ของประโยค “คุณบอกเคาแลว?”  

เมื่อผูพูดเปนผูชาย 
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รูปที่ 31 ตัวอยางของทาํนองเสียงขึ้นแบบที่ 1: รูปคลื่นเสียง (รูปบน) คอนทัวร F0 (เสนประในรูป

ลาง) และเสนแสดงทํานองเสียง (เสนทึบในรูปลาง) ของประโยค “คุณบอกเคาแลว?”  

เมื่อผูพูดเปนผูหญิง 

 

 

 

 
 

รูปที่ 32 ตัวอยางของทาํนองเสียงขึ้นแบบที่ 2: รูปคลื่นเสียง (รูปบน) คอนทัวร F0 (เสนประในรูป

ลาง) และเสนแสดงทํานองเสียง (เสนทึบในรูปลาง) ของประโยค “แลวพูดเรื่องอะไรกนั?”  

เมื่อผูพูดเปนผูชาย 
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รูปที่ 33 ตัวอยางของทาํนองเสียงขึ้นแบบที่ 2: รูปคลื่นเสียง (รูปบน) คอนทัวร F0 (เสนประในรูป

ลาง) และเสนแสดงทํานองเสียง (เสนทึบในรูปลาง) ของประโยค “แลวพูดเรื่องอะไรกนั?”  

เมื่อผูพูดเปนผูหญิง 

 

 
 

รูปที่ 34 ตัวอยางของทาํนองเสียงผสม: รูปคลื่นเสียง (รูปบน) คอนทัวร F0 (เสนประในรูปลาง) 

และเสนแสดงทํานองเสยีง (เสนทึบในรูปลาง) ของประโยค “อยางเนี้ยเหรอเขาเรียกวาสวย!” เมื่อผู

พูดเปนผูชาย 
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รูปที่ 35 ตัวอยางของทาํนองเสียงผสม: รูปคลื่นเสียง (รูปบน) คอนทัวร F0 (เสนประในรูปลาง) 

และเสนแสดงทํานองเสยีง (เสนทึบในรูปลาง) ของประโยค “อยางเนี้ยเหรอเขาเรียกวาสวย!” เมื่อผู

พูดเปนผูหญิง 

 

4.4.2 การออกแบบคอนทวัร 

คอนทัวร F0 ประกอบดวยสารสนเทศ ทางภาษาศาสตร (linguistic information) 

สารสนเทศกึ่งภาษาศาสตร (paralinguistic information) และสารสนเทศที่ไมใชภาษาศาสตร 

(nonlinguistic information) ในภาษาไทย สารสนเทศทางภาษาศาสตร เปนสารสนเทศที่ใหขอมูล

เกี่ยวกับชนิดของเสียงวรรณยุกตในภาษาไทย สารสนเทศกึ่งภาษาศาสตรเปนสารสนเทศที่ให

ขอมูลเกี่ยวกับทํานองเสยีงพดูภาษาไทย สารสนเทศที่ไมใชภาษาศาสตร เปนสารสนเทศที่ใหขอมลู

เกี่ยวกับลักษณะทางความสูงต่ําของเสยีงอื่น ๆ เชน เพศ และ อาย ุของผูพูด 

จะเหน็ไดวาการจะสรางระบบรูจําทาํนองเสียงพูด จากคอนทัวร F0 นั้น มีความ

จําเปนตอง ลดผลของสารสนเทศอืน่ ๆ ที่ไมใชสารสนเทศกึ่งภาษาศาสตร ออกไปใหมากที่สุด จาก

การศึกษาพบวา เมื่อพิจารณาวาคอนทวัร F0 เปนสญัญาณดิสครีตทางเวลา (discrete time 

signal) จะพบวา สารสนเทศทางภาษาศาสตรคือ รูปรางขององคประกอบความถี่สูงของสัญญาณ 

(high frequency component) ซึ่งเปนองคประกอบที่เปลี่ยนแปลงอยางรวดเร็ว โดยรูปรางของ

การเปลี่ยนแปลงของคอนทัวร F0 ในแตละพยางคจะแสดงใหเห็นถึงเสยีงวรรณยุกตประเภทตาง ๆ 

ของภาษาไทย สวนสารสนเทศกึ่งภาษาศาสตรคือ รูปรางขององคประกอบความถีต่่ําของสัญญาณ 

(low frequency component) รวมทั้งชวงกวางในการแกวงขององคประกอบความถี่สงูของ
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สัญญาณ สวนสารสนเทศทีไ่มใชภาษาศาสตรคือระดับความสงูของคอนทวัร F0 รวมทัง้ชวงกวาง

ในการแกวงของคอนทวัร F0 ดวย 

งานวิจยันี้จงึไดนําเสนอคอนทวัรลักษณะ (feature contour) 2 คอนทวัร คือ คอน

ทัวร LFC (low frequency contour) และคอนทวัร FVC (F0 variation contour) ซึ่งไดมาจากการ

นําคอนทวัร F0 ไปลดผลของสารสนเทศทางภาษาศาสตรออกไป เพือ่ใหเหมาะสมตอการนํามาใช

รูจําทํานองเสยีงพูด ขั้นตอนในการหาคอนทัวรลักษณะมดีังนี ้

 

4.4.2.1 การหาคอนทวัร F0 จากสัญญาณเสียงพูด 

 

งานวิจยันี้เลือกใชโปรแกรม Praat (http://www.fon.hum.uva.nl/praat/) ในการ

หาคอนทวัร F0 จากสัญญาณเสียงพูด ลักษณะของรูปคลื่นสัญญาณเสียง และคอนทัวร F0 ทีห่าได

โดยใชโปรแกรม Praat แสดงดังรูปที ่29 

 

4.4.2.2 การทาํใหคอนทัวร F0 เรียบ 

 

จากรูปที ่ 36 จะเหน็ไดวาคอนทวัร F0 ทีห่าได มีบางชวงที่ไมเรียบ ซึ่งเปนผลมา

จากกลไกในการใหกาํเนิดเสยีงพูด ทําใหสัญญาณพัลสที่ไดจากเสนเสียงเกิดความไมสม่ําเสมอที่

เรียกวา ปรากฏการณไมโครโพรโซดิก (microprosodic effect) 

วิธีทีน่ิยมใชลดความผิดพลาดดังกลาวที่เปนทีน่ิยมคือ การนาํคอนทวัร F0 ไปผาน

ตัวกรองมัธยฐาน (median filter) จากการทดสอบกับคอนทวัร F0 ที่ใชในงานวิจัยนี ้พบวา การใช

ตัวกรองมัธยฐานขนาด 5 จุด (นาํเอาคา มัธยฐานของ F0 ของF0 ของเฟรมที่ตองการหารวมทั้ง

เฟรมที่อยูขางเคียง 4 เฟรม มาแทนที่คา F0 ของเฟรมนัน้ ๆ) สามารถกําจัดความไมสม่ําเสมอของ

คอนทัวร F0 ไดดี ตัวอยางของ คอนทัวร F0 หลังจากผานตัวกรองมัธยฐานมีลกัษณะดังรูปที3่7 โดย

จะเหน็ไดวาคอนทวัร F0 เรียบขึ้นเมื่อเทียบกับรูปที่ 36 
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หลังจากนั้นจะประมาณคา F0 ในชวงที่เปนเสียงไมกองดวยเสนตรง เพื่อใหคอน

ทัวร F0 มีความตอเนื่องกนัทั้งประโยค และสามารถนาํไปผานตัวกรองได โดยเรียกคอนทัวรที่ได

จากกระบวนการนี้วา CF0 (connected F0) ดังที่แสดงในรูปที่ 38 

 

 
(ก) 

 
(ข) 

รูปที่ 36 สัญญาณเสียงพูดที่ตองการนาํมาหาคอนทัวรลักษณะ:  

(ก) รูปคลื่นของสัญญาณเสยีงพูด (ข) คอนทวัร F0 ทีห่าโดยใชโปรแกรม Praat 
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รูปที ่37 คอนทัวร F0 หลังจากผานตัวกรองมัธยฐาน 

 

 
 

รูปที่ 38 คอนทัวร F0 หลังจากผานการกําจัดชวงที่เปนเสียงไมกอง (คอนทวัร CF0) 

 

4.4.2.3 การหาคอนทวัร LFC 

 

สามารถหาคอนทวัร LFC ไดโดยการพิจารณาคอนทวัร CF0 วาเปนสญัญาณดิสค

รีตทางเวลา ในลักษณะเดียวกับ โดยพิจารณาวาองคประกอบวรรณยุกตเปนองคประกอบที่มกีาร

เปลี่ยนแปลงอยางรวดเร็ว เมื่อเทียบกับองคประกอบวล ี จึงสามารถกาํจัดองคประกอบวรรณยุกต

ออกไปไดโดยการใชตัวกรองผานต่ํา (low-pass filter) ซึ่งจะยอมใหสัญญาณในสวนที่มกีาร

เปลี่ยนแปลงอยางชา ๆ เทานั้นที่สามารถผานไปได งานวิจยันี้ไดเลือกใชตัวกรองแบบ FIR (finite 
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impulse response) เนื่องจากจะทําใหสัญญาณขาออกมีการเลื่อนเฟสแบบเชิงเสน จงึสามารถ

ชดเชยผลของการเลื่อนเฟสของสัญญาณขาออกไดโดยงาย โดยกําหนดใหสัญญาณขาเขาที่

ชวงเวลากอนเริ่มคอนทัวร CF0 และสัญญาณขาเขาทีช่วงเวลาหลังจากคอนทัวร CF0 มีคาเทากับ

คาเฉลี่ยของคอนทวัร CF0 เพื่อใหรูปรางของสัญญาณขาออกไมเพีย้นที่ปลายทัง้สองขาง โดยเรียก

สัญญาณขาออก นีว้าคอนทัวร LFC ตามที่ไดกลาวไปแลวโดยกําหนดให FcLFC คือคาความถี่ตัด

ของตัวกรองทีใ่ชในการหาคอนทวัร LFC ตัวอยางของคอนทวัร LFC แสดงดังรูปที่ 39 (เสนทึบ) 

ในการทดลองหาคา FcLFC ที่ใหอัตราการรูจําทํานองเสยีงพูดสงูที่สุด นอกจากจะ

ใชคอนทัวร LFC ที่ไดจากตัวกรองผานต่ํา งานวิจยันีย้ังไดใช LFC ที่เปนเสนตรงดวย โดยเลือกใช

เสนตรง 2 แบบ คือ เสนตรงที่มีความชนัเปน 0 (เสนแนวระดับ) และเสนตรงทีม่ีความชนั โดย

สามารถหาสมการเสนตรงไดโดยใชสมการถดถอย (regression equation) กับคอนทัวร CF0 

 

 
 

รูปที่ 39 คอนทัวร LFC และ HFC ทีห่าไดจากคอนทัวร CF0 
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4.4.2.4 การหาคอนทวัร FVC 

 

จากที่กลาวไปแลวขางตนวา องคประกอบเสียงวรรณยุกตมีลักษณะที่แสดงให

เห็นถึงประเภทของทาํนองเสียงได นัน่ก็คอืชวงกวางของการเปลีย่นแปลงคาของคอนทวัร F0 เราจึง

ไมสามารถทิ้งองคประกอบเสียงวรรณยุกตไปได 

องคประกอบเสียงวรรณยุกตเปนองคประกอบที่มกีารเปลี่ยนแปลงอยางรวดเร็ว 

เราจึงสามารถสกัดเอาองคประกอบเสียงวรรณยุกตจากคอนทัวร CF0 ไดโดยใชตัวกรองผานสงู 

(high-pass filter) แตเนื่องจากเรามีองคประกอบความถี่ต่ํา คือคอนทวัร LFC อยูแลว เราจึง

สามารถหาองคประกอบความถี่สงูไดโดยการนาํคอนทวัร LFC ไปลบออกจากคอนทวัร CF0 โดย

เรียกคอนทัวรที่ไดวา คอนทวัร HFC (high frequency contour) แสดงดังรูปที่ 39 (เสนประ) 

ส่ิงที่แสดงใหเห็นถึงลักษณะของทํานองเสยีงในคอนทวัร HFC คือ ชวงกวางใน

การแกวงของคอนทัวร HFC โดยไมตองคํานึงถึงวา เปนการแกวงขึน้ (HFC > 0) หรือการแกวงลง 

(HFC < 0) จึงนํา HFC ไปใสคาสัมบูรณ ลักษณะของ |HFC| แสดงดังรูปที ่39 

จากรูปที ่39 จะเหน็วา คอนทวัร |HFC| นั้นไมเรียบ ซึ่งเปนผลจากเสยีงวรรณยุกต

ของแตละพยางค ที่ใหสารสนเทศภาษาศาสตร งานวจิัยนี้จงึไดนํา |HFC| ไปผานตัวกรองผานต่ํา

แบบ FIR แบบเดียวกับที่ใชในการหาคอนทัวร LFC เพื่อกําจัดสารสนเทศทางภาษาศาสตร โดยจะ

ไดวาสัญญาณขาออกของตัวกรอง แสดงใหเห็นถึงความมากนอยในการแกวงของ HFC ซึ่งกค็ือ

ความมากนอยในการกวัดแกวง หรือการเปลี่ยนแปลงคาของคอนทัวร F0 นั่นเอง จงึเรียกสัญญาณ

ขาออกนีว้า คอนทวัร FVC (F0 variation contour) ดังแสดงในรูปที่ 40 โดยกําหนดใหความถี่ตัด

ของตัวกรองผานต่ํา ที่ใชหาคอนทัวร FVC มีคาเปน FcLFC 

คอนทัวร FVC เปนคอนทวัรที่แสดงใหเห็นถึงความมากนอยในการเปลี่ยนแปลง

คาของ F0 ถาคอนทัวร FVC มีระดับที่สูง แสดงวาคอนทัวร F0 มีชวงการแกวงทีก่วาง ซึง่จะพบใน

ทํานองเสยีงทาํนองเสียงพูดแบบผสม แตถาคอนทัวร FVC มีระดับที่ต่ํา แสดงวาคอนทวัร F0 มีชวง

การแกวงที่แคบ ซึ่งมกัจะพบไดในทํานองเสียงพูดแบบตก หรือทํานองเสียงพูดแบบขึน้ 
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รูปที่ 40 คอนทัวร FVC ที่หาไดจากการนาํ |HFC| ไปผานตัวกรองผานต่ํา 

 

4.4.3 ระบบรูจําทํานองเสยีงพูด 

ระบบรูจําทาํนองเสียงพูดภาษาไทยที่ออกแบบขึ้นเพื่อใชในการทดลองแสดงใน

รูปที่ 33 ระบบจะนาํเสียงพดูที่ตองการรูจําทาํนองเสียงไปหาคา F0 ในสวน F0 Extraction แลวจึง

นําคอนทวัร F0 ที่ไดไปหาคอนทวัรลักษณะ LFC และ FVC ในสวน Feature Contours Extraction 

ตามวิธทีี่แสดงในหัวขอที่ผานมา 

จากนั้นจงึสุมตัวอยาง (sampling) คอนทวัรลักษณะทั้งสอง โดยกําหนดให

จํานวนจุดที่ใชสุมตัวอยางขึน้กับคาความถี่ตัดของตัวกรองที่ใชในการหาคอนทวัร LFC และ FVC 

ตามทฤษฎีการสุมตัวอยางของไนควิสต (Nyquist’s sampling theory) คือสุมดวยอัตรา 2 เทาของ

ความกวางของชวงความถี ่(bandwidth) 

คาทีน่ํามาใชเปนเวกเตอรลักษณะ ไดจากความยาวของประโยค คาของ LFC 

และ FVC รวมทัง้คาผลตางอนัดับหนึ่ง (first difference) ของคอนทวัรทัง้สอง (ΔLFC และ 

ΔFVC) ที่จุดที่สุมตัวอยาง 
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8.212
2.220
1.235

2.193
5.194

:

รูปที่ 41 แผนภาพของระบบรูจําทาํนองเสียงพูด 

 

4.4.4 ขอมูลเสียงพูดที่ใชในการวิจยั 

ประโยคที่ใชทดสอบ มีทั้งสิน้ 61 ประโยค มาจากบทสนทนา 6 บท แตละบทมีผู

พูด 2 คนพูดคุยกัน โดยในแตละประโยคพูดไดเขียนกาํกับไววาจะตองพูดดวยทาํนองเสียงพูดแบบ

ใด ความยาวของแตละประโยคจะอยูระหวาง 1 – 11 พยางค 

ขอมูลเสียงที่ใชมาจากผูพูด 12 คน ผูชาย 6 คน ผูหญิง 6 คน ผูพูดจะจับคูกันและ

สนทนาตามบทพูด โดยผูพดูทุกคนจะพูดแตละบทสนทนา 2 คร้ัง โดยสลับบทพูดกนั เพื่อใหผูพูด

ทุกคนไดพูดครบทั้ง 61 ประโยค จึงมีประโยคสําหรับทดสอบทั้งสิน้ 12 × 61 = 732 ประโยค 

เนื่องจากผูพูดแตละคนไดรับคําสั่งวาใหพูดตามบทสนทนาใหเปนธรรมชาติมาก

ที่สุด จึงทําใหมีบางประโยค ที่ผูพูดพูดดวยทาํนองเสยีงที่ไมตรงกับทํานองเสยีงทีไ่ดกําหนดไวให 

จึงไดกําหนดใหมีการนาํขอมูลเสียงทั้งหมดมาตรวจสอบประเภทของทํานองเสยีงอกีครั้ง โดยการ

เขียนโปรแกรมเพื่อนําเสยีงทั้ง 732 ประโยค มาสลับลําดับแบบสุม แลวเปดใหผูฟงทั้ง 2 คนฟง 

แลวใหผูฟงตดัสินใจวาเสียงที่ไดยนิ เปนทาํนองเสียงพูดแบบใด โดยใหผูฟงแตละคนตรวจสอบ

เสียงพูดทุกเสยีงคนละ 2 รอบ ดังนัน้จะไดวามกีารทดสอบการฟง 4 คร้ังสําหรับประโยคเสียงพูดแต

ละประโยค งานวิจัยนี้จะนาํเฉพาะประโยคที่มทีํานองเสียงที่ชัดเจนเทานั้น มาทําการทดลอง โดย

กําหนดวาประโยคที่มทีํานองเสียงที่ชัดเจน คือประโยคที่ผูฟงเลอืกใหมทีํานองเสียงประเภท

เดียวกนั 3 คร้ังขึ้นไป จากการฟงทั้งหมด 4 คร้ัง 
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4.4.5 การทดลองรูจําทาํนองเสียง 

การทดลองในงานวิจยันี้จะแบงเปน 2 สวนใหญ ๆ คือ การทดลองในชุดแรก จะ

แบงทํานองเสยีงออกเปน 3 ประเภท คือ ทํานองเสียงตก ทํานองเสยีงขึ้น และทาํนองเสยีงผสม 

สวนการทดลองในชุดที่สอง จะแบงทํานองเสียงออกเปน 2 ประเภท คือ ทาํนองเสียงตก และ

ทํานองเสยีงขึน้ โดยจะจัดกลุมทํานองเสียงผสม เขาไปอยูในประเภทเดียวกับทํานองเสยีงขึ้น 

การทดลองในแตละชุด จะเริ่มจากการใชความยาวของประโยค และ LFC 

จากนั้นจงึเพิ่ม ΔLFC และ FVC เขาไป เพื่อทดสอบผลของลักษณะตาง ๆ ตออัตราการรูจํา ในแต

ละการทดลองจะเปลี่ยนคาความถี่ตัดของตัวกรองที่ใชสรางคอนทัวร LFC (FcLFC) และคาความถี่

ตัดของตัวกรองที่ใชสรางคอนทวัร FVC (FcFVC) โดยกําหนดใหคาทัง้สองมีคาเปน 0.5, 1.0, 1.5, 

2.0, 2.5, 3.0, 3.5, 4.0 และ 4.5 Hz โดยจับคู FcLFC และ FcFVC ใหครบทุกแบบเทาที่เปนไปได 

นอกจากนีย้ังไดใช LFC และ FVC ที่เปนเสนตรง และเสนตรงแนวระดับ (มีความชนัเปน 0) ซึ่งได

จากการหาสมการถดถอย (regression equation) ของคอนทวัร CF0 และ คอนทัวร |HFC| อีกดวย 

การทดลองแตละประเภท จะเปนลักษณะที่ขึ้นกับผูพูด (speaker dependent) 

นั่นคือ ผูพูดที่อยูในกลุมฝกฝน และผูพดูที่อยูในกลุมทดสอบเปนกลุมเดียวกนั โดยในแตละการ

ทดลองจะทดลองเสียงของผูชาย และเสยีงของผูหญิงแยกจากกัน เนื่องจากคอนทัวร F0 ของเสียง

ผูชาย และคอนทวัร F0 ของเสียงผูหญิงมีความแตกตางกนัมาก 

 

4.4.6 ผลการทดลอง 

 

4.4.6.1 กรณีที่แบงทํานองเสียงออกเปน 3 ประเภท 

ในกรณีของเสยีงผูชาย การทดลองที่ใหอัตราการรูจําทีด่ีที่สุด (อัตราการรูจําเฉลี่ย

มีคาสูงที่สุด และอัตราการรูจําของทาํนองเสียงที่มีอัตราการรูจําต่ําที่สดุมีคาสูงที่สุด) เกิดขึ้นเมื่อใช

ความยาวของประโยค และจุดสุมตัวอยางของ LFC และ FVC เปนเวกเตอรลักษณะ ซึ่งใหอัตรา

การรูจําเฉลี่ยที่รอยละ 61.6 ผลการรูจําแสดงในตารางที่ 14 
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ตารางที่ 14 ผลการรูจําทํานองเสยีง (%) ในกรณทีี่ใหอัตราการรูจําสงูที่สุดของเสยีงผูชาย  

เมื่อ FcLFC = 3.5 Hz และ FcFVC = 3.0 Hz 

 

 

ประเภทของทํานองเสยีงที่รูจําได ประเภทของ
ทํานองเสยีงที่
นํามารูจํา 

ตก ขึ้น ผสม 
จํานวนประโยค 

ตก 84.7 10.2 5.1 98 

ขึ้น 29.7 47.3 23.1 91 

ผสม 25.3 25.3 49.4 79 

จํานวนประโยคทั้งหมด 268 

 

ในกรณีของเสียงผูหญิง การทดลองที่ใหอัตราการรูจําที่ดีที่สุด เกิดขึ้นเมื่อใชความยาวของ

ประโยค และจุดสุมตัวอยางของ LFC ΔLFC และ FVC เปนเวกเตอรลักษณะ ซึ่งใหอัตราการรูจํา

เฉลี่ยอยูที่รอยละ 73.7 ผลการรูจําแสดงในตารางที่ 15 

 

 

ตารางที่ 15 ผลการรูจําทํานองเสยีง (%) ในกรณทีี่ใหอัตราการรูจําสงูที่สุด ของเสียงผูหญงิ  

เมื่อ FcLFC = 3.0 Hz และ FcFVC = 1.5 Hz 

 
 

ประเภทของทํานองเสยีงที่รูจําได ประเภทของ
ทํานองเสยีงที่
นํามารูจํา 

ตก ขึ้น ผสม 
จํานวนประโยค 

ตก 90.6 0.9 8.5 106 

ขึ้น 16.9 43.1 40.0 65 

ผสม 11.5 13.1 75.4 122 

จํานวนประโยคทั้งหมด 293 
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4.4.6.2 กรณีที่แบงทํานองเสียงออกเปน 2 ประเภท 

ในกรณีของเสยีงผูชาย การทดลองที่ใหอัตราการรูจําทีด่ีที่สุด เกิดขึ้นเมื่อใชความ

ยาวของประโยค และจุดสุมตัวอยางของ LFC และ FVC เปนเวกเตอรลักษณะ ซึง่ใหอัตราการรูจาํ

เฉลี่ยที่รอยละ 81.7 ผลการรูจําแสดงในตารางที ่16 

ตารางที่ 16 ผลการรูจําทํานองเสยีง (%) ในกรณทีี่ใหอัตราการรูจําสงูที่สุด ของเสียงผูชาย 

เมื่อ FcLFC =1.5 Hz และใช FVC เปนเสนตรงที่มีความชนัเปน 0 
 

ประเภทของทํานองเสยีงที่รูจําได ประเภทของ
ทํานองเสยีงที่
นํามารูจํา 

ตก ขึ้น 
จํานวนประโยค 

ตก 77.6 22.4 98 

ขึ้น 15.9 84.1 170 

จํานวนประโยคทั้งหมด 268 

 

ในกรณีของเสียงผูหญิง การทดลองที่ใหอัตราการรูจําที่ดีที่สุด เกิดขึ้นเมื่อใชความยาวของ

ประโยค และจุดสุมตัวอยางของ LFC ΔLFC และ FVC เปนเวกเตอรลักษณะ ซึ่งใหอัตราการรูจํา

เฉลี่ยที่รอยละ 90.8 ผลการรูจําแสดงในตารางที่ 17 

 

ตารางที่ 17 ผลการรูจําทํานองเสยีง (%) ในกรณทีี่ใหอัตราการรูจําสงูที่สุด ของเสียงผูหญงิ 

เมื่อ FcLFC = 3.0 Hz และใช FcFVC = 1.0 Hz 

 

ประเภทของทํานองเสยีงที่รูจําได ประเภทของ
ทํานองเสยีงที่
นํามารูจํา 

ตก ขึ้น 
จํานวนประโยค 

ตก 90.6 9.4 106 

ขึ้น 9.1 90.9 187 

จํานวนประโยคทั้งหมด 293 
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4.4.7 วิเคราะหผลการทดลอง 

จากผลการทดลอง จะเหน็ไดวา ทั้ง คอนทัวร LFC และคอนทวัร FVC ตางก็ชวย

ใหอัตราการรูจําทาํนองเสียงสูงขึ้นกวาการใชเพียงคอนทัวร F0 (งานวิจัยนี้ไมไดใชคอนทัวร F0 

โดยตรง แตสามารถเปรียบเทียบไดวาการสุมตัวอยางคอนทวัร LFC ที่มีคา FcLFC สูง ๆ มีคา

ใกลเคียงกบัการสุมตัวอยางคอนทัวร F0) ทั้งในการทดลองที่แบงทาํนองเสียงเปน 3 ประเภท และ

ในการทดลองที่แบงทํานองเสียงเปน 2 ประเภท 

ในการทดลองที่แบงทํานองเสียงเปน 3 ประเภท จะเหน็ไดวาตัวรูจํามีความสับสน

ระหวางทํานองเสียงขึ้น และทํานองเสียงผสมอยูมาก เปนผลทาํใหอัตราการรูจาํเฉลี่ยมีคาเพยีง

รอยละ 61.6 สําหรับเสียงผูชาย และรอยละ 73.7 สําหรับเสียงผูหญงิ 

ในการทดลองที่แบงทํานองเสียงออกเปน 2 ประเภท โดยกําหนดใหทํานองเสยีง

ผสมเปนประเภทเดียวกบัทาํนองเสียงขึ้น พบวาอัตราการรูจําเฉลี่ยเพิม่สูงขึ้นมาก โดยมีคาเปนรอย

ละ 81.7 สําหรับเสียงผูชาย และรอยละ 90.8 สําหรับเสยีงผูหญิง 

4.4.8 สรุปผลการรูจําทํานองเสียงพูดสําหรบัเสยีงพูดภาษาไทย 

งานวิจยันี้ไดนาํเสนอคอนทวัร LFC และคอนทวัร FVC ขึ้นเพื่อนํามาใชเปนคอน

ทัวรลักษณะสาํหรับระบบรูจาํทาํนองเสียงพูดภาษาไทย ซึ่งจากการทดลองสามารถสรุปไดวาคอน

ทัวรทัง้สองสามารถทาํใหอัตราการรูจําทํานองเสยีงพูดสงูขึ้นกวาการใชคอนทวัร F0 

ในการทดลองที่แบงทํานองเสียงเปน 3 ประเภท คือทํานองเสยีงตก ทํานองเสยีงขึน้ และ

ทํานองเสยีงผสม จะเหน็ไดวาตัวรูจํามีความสับสนระหวางทํานองเสียงขึ้น และทํานองเสยีงผสม

อยูมาก ซึ่งจากการวเิคราะหคอนทัวร LFC และคอนทัวร FVC โดยเฉลี่ย พบวาคอนทัวรทั้งสอง 

ของสองทาํนองเสียงนี้มีความใกลเคียงกันมาก และจําเปนตองมีการศึกษาโดยละเอียดเพื่อหา

ลักษณะอื่น ๆ ของเสียงพูดมาชวยในการรูจํา เชนอัตราเร็วในการพูด หรือระดับพลังงานของ

เสียงพูด โดยสามารถนําระบบรูจําทาํนองเสียงที่นาํเสนอในงานวิจัย ไปใชจําแนกทาํนองเสียงตก 

ออกจากทํานองเสียงขึ้น และทํานองเสียงผสมกอน แลวจึงนําลกัษณะอื่น ๆ ไปใชจําแนกทํานอง

เสียง 2 ประเภทนี้ ซึ่งในการทดลองที่แบงทํานองเสยีงออกเปน 2 ประเภท (กาํหนดใหทํานองเสยีง

ผสมเปนทํานองเสียงประเภทเดียวกับทาํนองเสยีงขึน้) ไดแสดงใหเห็นวาระบบรูจาํสามารถจําแนก

ความแตกตางระหวางทํานองเสียงตกออกจากทํานองเสยีงประเภทอืน่ ๆ ไดดี (รอยละ 81.7 

สําหรับเสียงผูชาย และรอยละ 90.8 สําหรับเสียงผูหญงิ) 
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5. ผลงานทางวิชาการที่ไดจากโครงการวิจัยนี้ 
5.1 วทิยานพินธจาํนวน 3 เร่ืองไดแก 

5.1.1 ระดับปริญญาดุษฎีบัณฑิต 

- นายเอกฤทธิ์  มณีนอย, “การศึกษาหนวยตามของพยางคเชงิกลสทัศาสตร : พื้นฐาน

สําหรับระบบการรูจําเสียงพูดตอเนื่องภาษาไทย” 

5.1.2 ระดับปริญญามหาบณัฑิต 

- นายนทัธ ี  งามเจตนารมย, “การรูจําวรรณยุกตในคําพูดตอเนื่องภาษาไทยบนพืน้ฐาน

แบบจําลอง ฟจูิซาก”ิ 

- นายปฐว ี  ชาญไววิทย, “ระบบรูจําทาํนองเสียงพูดสําหรับเสียงพดูภาษาไทยโดยใช

โครงขายประสาทเทียม” 
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5.3 การรวมมือกับภาคเอกชน 

โครงการ “Thai Text to Speech and Thai Automatic Word Recognition for SUN IVR 
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