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ความกาวหนาของการพัฒนาระบบระบุผูพูดภาษาไทย 
Thai Language Speaker Identification System: Development Progress 1 
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ABSTRACT -- Speaker identification for Thai language project has been initiated by the National 
Electronics and Computer Technology Center (NECTEC) since 1999. The first objective is to research and 
develop a text-dependent closed-set speaker identification system in the office environment. The speaking 
texts for this system are isolated digit utterances 0-9 and their concatenation. This paper gives an overview 
of the system, explains the route of the past 1-year research history, and some details of the latest 
identification system, which achieves the best performance of 92.30% for isolated digit “0” and enhances to 
98% for 3-concatenated digit. 
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บทคัดยอ -- โครงการระบบระบุผูพูดสําหรับภาษาไทย (Speaker Identification for Thai Language) ของศูนยเทคโนโลยีอิเล็กทรอนิกส
และคอมพิวเตอรแหงชาติ ไดริเร่ิมขึ้นในปงบประมาณ 2542 โดยเบื้องตนมุงเนนการวิจัยและพัฒนาระบบระบุผูพูดที่ใชกับภาษาไทยแบบ
กําหนดคําพูดตายตัว (Text dependent) เปนระบบปด (Closed set system) และใชในสภาพแวดลอมสํานักงาน (Office environment) คํา
พูดที่ใชในการวิจัยเปนเสียงตัวเลขโดด 0-9 และตัวเลขโดดตอกัน บทความฉบับนี้เปนการสรุปผลการวิจัยโดยนําเสนอภาพรวมของระบบ
ระบุผูพูด แสดงรายละเอียดของผลงานวิจัยในชวง 1 ปท่ีผานมา รวมทั้งนําเสนอผลงานความกาวหนาลาสุด พรอมท้ังรายละเอียดของระบบ
ระบุผูพูดที่ใชกับผูพูดจํานวน 50 คน ซึ่งไดผลอัตราการระบุผูพูดสูงที่สุด 92.30% เม่ือใชเสียงตัวเลข 0 และเพิ่มขึ้นเปน 98% เม่ือใชเสียงตัว
เลขโดดตอกัน 3 ตัว 
คําสําคัญ -- การระบุผูพูด, กําหนดคําพูดตายตัว, ระบบปด, ภาษาไทย 
 
1. บทนํา 
ในปจจุบันระบบที่ใชองคประกอบและลักษณะของบุคคลมาระบุตัว
บุคคลนั้นๆ (Biometrics personal identification system) เพื่อใชในระบบ
รักษาความปลอดภัย แทนการปอนรหัสผานทางแปนพิมพ (Password) 
หรือการใชบัตรแถบแมเหล็ก (Magnetic card) เปนที่นิยมมาก เชน การ

ตรวจสอบลายนิ้ วมือ  (Fingerprints) การตรวจสอบรูปแบบมานตา 
(Retinal patterns) หรือจะเปนการตรวจสอบใบหนา (Face recognition) 
เปนตน เหตุผลประการหนึ่งที่ระบบดังกลาวไดรับความนิยมเพราะยาก
ตอการปลอมแปลง ในขณะที่การใชรหัสผาน หรือบัตรแถบแมเหล็กนั้น 

1 บทความนี้ตีพิมพคร้ังแรกในเอกสารประกอบการประชุมวิชาการของศูนยเทคโนโลยีอิเล็กทรอนิกสและคอมพิวเตอรแหงชาติ ป 2543 หนา 496-510 และไดรับ
รางวัลบทความวิชาการดีเดน 
2 คณะนักวิจัยประกอบดวย ดร.จุฬารัตน  ตันประเสริฐ หัวหนาโครงการ, นายวศิน  สินธุภิญโญ, นายเปรมนาถ  ดูเบ, นายสุทัศน  แซต้ัง, นายวารินทร  อัจฉริยะกุล
พร, นายชัย  วุฒิวิวัฒนชัย และนายศวิต  กาสุริยะ 



งายตอการถูกลักขโมย รวมทั้งอาจจะลืมรหัสผาน หรือลืมนําบัตรติดตัว
มาดวย 

ระบ บ ก าร รู จํ า ผู พู ด  (Speaker recognition system) ก็ เป น ห นึ่ ง ใน
เทคโนโลยีดังกลาว ที่ไดรับความสนใจนํามาใชในการระบุตัวบุคคล 
[1,2] นอกเหนือจากระบบระบุตัวบุคคลอื่นๆ การรูจําผูพูดสามารถแบง
ออกไดเปน 2 ประเภทหลักๆ คือ การรับรองผูพูด (Speaker verification) 
ซ่ึงเปนการตรวจสอบผูพูดวาเปนบุคคลเดียวกับบุคคลที่กําหนดหรือไม 
และการระบุผูพูด (Speaker identification) ซ่ึงจะทําการตรวจสอบผูพูดวา
เปนใคร [3] นอกจากนี้การระบุผูพูดยังแบงไดเปน 2 อยางคือ การระบุผู
พูดแบบปด (Closed-set) เปนการระบุวาผูพูดเปนบุคคลใดในกลุมบุคคล
ที่กําหนด ในขณะที่การระบุผูพูดแบบเปด (Open-set) เปนการระบุวาผู
พูดเปนบุคคลใดในกลุมบุคคลที่กําหนด หรือเปนบุคคลนอกกลุม ระบบ
การรูจําผูพูดยังสามารถแบงไดตามขอความที่พูดคือ แบบกําหนดคํา หรือ
ประโยคใหพูด (Text dependent) และแบบไมกําหนดคํา หรือประโยคให
พูด (Text independent) หรือแบงตามสถานที่ใชงาน คือในสภาพแวด
ลอมของสํ านักงาน  (Office environment) และสภาพแวดลอมทาง
โทรศัพท (Telephone environment) 

สําหรับงานวิจัยนี้ เปนการวิจัยและพัฒนาระบบระบุผูพูดสําหรับภาษา
ไทยแบบกําหนดคําพูดตายตัว และเปนระบบปด ใชในสภาพแวดลอม
สํานักงาน ถือไดวาเปนงานวิจัยในยุคเริ่มแรกของการวิจัยระบบรูจําผูพูด
สําหรับภาษาไทย และบทความฉบับนี้เปนบทสรุปความกาวหนาของงาน
วิจัยใน 1 ปที่ผานมา โดยแบงหัวขอดังนี้ หัวขอที่ 2 จะกลาวถึงภาพรวม
วิธีการระบุผูพูด โดยใหรายละเอียดคราวๆ ของสวนประกอบตางๆ ใน
ระบบ หัวขอที่ 3 จะกลาวถึงขั้นตอนของงานวิจัยที่ผานมาโดยแบงแยก
เปนงานวิจัยในสวนตางๆ ของระบบ หัวขอที่ 4 จะกลาวถึงผลงานลาสุดท่ี
ใหผลการระบุผูพูดสูงที่สุด หัวขอที่ 5 จะสรุปปญหา ขอเสนอแนะและ
งานวิจัยที่จะดําเนินการตอไปในอนาคต และสรุปเนื้อหาของบทความนี้
ในหัวขอที่ 6 

2. ภาพรวมของระบบระบุผูพูด 
หลักการโดยทั่วไป สําหรับการสรางระบบระบุผูพูดไดแสดงไวในรูปที่ 1 
[3] ประกอบดวยการประมวลผลเบื้องตน (Preprocessing) การสกัดคา
ลักษณะสําคัญ (Feature extraction) และการรูจํา (Recognition) 

การประมวลผลเบื้องตน

การสกัดคาลักษณะสําคัญ

การรูจํา

สัญญาณเสียง

ผลการรูจํา  
 

รูปที่ 1. หลักการโดยทั่วไปของระบบระบุผูพูด 

2.1 การประมวลผลเบื้องตน (Preprocessing) 
สัญญาณเสียงที่ผานการแปลงสัญญาณเปนดิจิตอลแลว จะนํามาผานขั้น
ตอนการประมวลผลเบื้องตน ซ่ึงประกอบดวยข้ันตอนตางๆ ดังนี้ 

1. การกรองทางความถี่ (Filtering) เปนขั้นตอนในการกรองสัญญาณ
ในชวงความถี่ที่ไมตองการออกโดยอาศัยตัวกรองแบบดิจิตอล 

2. การตัดหัว-ท ายเสียง  (Endpoint detection) เปนขั้นตอนในการ
กําหนดจุดเริ่มตนและจุดส้ินสุดของเสียง โดยการแยกสวนที่เปนคํา
พูดออกจากสวนที่ไมใชคําพูด วิธีในการตัดหัว-ทายเสียงมีหลายวิธี 
เชน ใชคาระดับพลังงาน (Energy level) ใชอัตราการตัดศูนย (Zero-
crossing rate) เปนตน 

3. การนอรมอลไลซทางเวลา (Time normalization) เปนขั้นตอนการ
เพิ่ม หรือลดขนาดความยาวของสัญญาณในเชิงเวลา เพื่อปรับแตง
ขนาดความยาวของสัญญาณใหเหมาะสมตามตองการ ทั้งนี้จะขึ้นอยู
กับกระบวนการในการรูจําวาจําเปนตองทําการนอรมอลไลซ
สัญญาณใหเทากันหรือไม วิธีในการนอรมอลไลซทางเวลามีหลาย
วิธี เชน การเปลี่ยนอัตราการชักตัวอยาง (Sampling rate changing) 
การประมาณคาในชวงเชิงเสน (Linear interpolation) [4] และการ
เหลื่อมและรวมสวนยอยแบบซิงโครไนซ (Synchronized overlap-
and-add) [5] เปนตน 

2.2 การสกัดคาลักษณะสําคัญ (Feature) 
การสกัดคาลักษณะสําคัญ คือการวิเคราะหหาคาที่จะใชแทนสัญญาณ
เสียง เพื่อนําไปใชในขั้นตอนการรูจํา แบงไดเปน 3 กลุมหลัก กลุมแรก
เปนคาลักษณะสําคัญระดับสูง (High level feature) ไดแก สําเนียงการพูด 
รูปแบบในการพูด และความเร็วในการพูด เปนตน ในกลุมที่สอง จะใช
คาลักษณะสําคัญทางฉันทลักษณ (Prosodic feature) เชน คาความถี่มูล
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ฐาน (Fundamental frequency) ความถี่ฟอรแมนท (Formant frequency) 
และระดับพลังงาน (Energy profile) เปนตน ถึงแมวาคาลักษณะสําคัญ
แบบนี้จะมีประสิทธิภาพสูงในการรูจํา แตยากในการสกัดจากสัญญาณ 
กลุมสุดทายเรียกวาคาลักษณะสําคัญแบบเอนเวโลปของสเปกตรัม 
(Spectral envelop feature) [6] เปนกลุมที่นิยมใชกันมาก  เนื่องจากคา
ลักษณะสําคัญสวนใหญสําหรับการรูจําเสียงจะรวมอยูในขอมูลเชิง
สเปกตรัมนี้ อีกทั้งยังงายและสะดวกในการคํานวณหาคาดวย ตัวอยางคา
ลักษณะสําคัญแบบนี้ไดแก สัมประสิทธ์ิการประมาณพันธะเชิงเสน 
(Linear prediction coefficients: LPC), สัมประสิทธ์ิเซปสตรัม (Cepstral 
coefficient) และพัฒนาการอีกมากมายจากเซปสตรัมปกติ [7] อาทิเชน 
สั ม ป ร ะ สิ ท ธ์ิ เซ ป ส ต รั ม บ น ส เก ล เม ล  (Mel frequency cepatral 
coefficients: MFCC) เซปสตรัมแบบหักลบค าเฉลี่ ย  (Cepstral mean 
substraction: CMS) และเซปสตรัมแบบผานตัวกรองภายหลัง (Post 
filtered cepsturm: PFL) เปนตน  นอกจากนั้น  ยังมีการคํานวณคาการ
เปลี่ยนแปลง (Derivative หรือ Delta) ของสัมประสิทธ์ิเหลานี้มาใชเปน
คาลักษณะสําคัญเพิ่มเติมไดดวย 

สําหรับการคํานวณคาลักษณะสําคัญแบบเอนเวโลปของสเปกตรัมจะมี
ข้ันตอนดังนี้ [3] 
1. การเนนสัญญาณขั้นตน (Preemphasis) เปนขั้นตอนในการบีบอัด

สัญญาณเสียงโดยนําสัญญาณเสียงผานตัวกรองลําดับหนึ่ง (First-
order filter) ซ่ึงจะเพิ่มอัตราสวนสัญญาณตอสัญญาณรบกวน 
(Signal to noise ratio) 

2. การแบงเปนสวนยอย (Frame) เปนขั้นตอนในการแบงสัญญาณ
เสียงเปนสวนยอย ขนาดความยาวประมาณ 10 – 40 มิลลิวินาที ซ่ึง
ทําใหสัญญาณเสียงมีคุณสมบัติเปลี่ยนแปลงตามเวลานอยมาก หรือ
ไมมีเลย เพื่อใหสามารถสรางแบบจําลองการกระจายของหนวย
สัญญาณเสียงยอยทางสถิติได  

3. การลดขอบดวยฟงกชันหนาตางสําหรับปรับสัญญาณใหราบเรียบ 
(Smoothing window) 

4. การสกัดคาลักษณะสําคัญ (Feature extraction) ในสวนนี้ จะทําการ
คํานวณคาลักษณะสําคัญของสัญญาณเสียงในแตละสวนยอย ผล
ลัพธอยูในรูปแบบของเวกเตอรของคาลักษณะสําคัญ  (Feature 
vector) สําหรับแตละสวนยอย 

2.3 การรูจํา (Recognition) 
ข้ันตอนนี้ประกอบดวย 2 หนาที่หลัก คือการนําเวกเตอรของคาลักษณะ
สําคัญของสัญญาณเสียง ที่อยูในชุดอางอิงหรือชุดฝกฝน มาทําการเรียนรู 
เมื่อเรียนรูแลวเวกเตอรของสัญญาณเสียงที่ตองการทดสอบการรูจํา จะถูก
นําเขามาเทียบเคียงเพื่อรูจํา ข้ันตอนในการเรียนรูนั้นขึ้นอยูกับวิธีในการรู

จําของระบบนั้นๆ บางวิธีก็เพียงแคเก็บขอมูลชุดเรียนรูไวเปรียบเทียบกับ
ขอมูลชุดทอดสอบเทานั้น เชน วิธีการรูจําแบบหาคาระยะหางยูคลิเดียน 
(Euclidean distance) วิธีไดนามิกไทมวารปปง (Dynamic time warping: 
DTW) [6] เปนตน ในขณะที่บางวิธี จะนําขอมูลชุดเรียนรูไปแปลงเปนคา
อ างอิ งที่ ต อ งการ  เช น  โครงข ายประสาท เที ยม  (Artificial neural 
networks: ANN) [8] จะนําขอมูลชุดเรียนรูไปผานโครงขายที่สรางขึ้น 
เพื่อจดจํารูปแบบ และเก็บเปนคาน้ําหนัก (Weight) แทน วิธีควอนไตซ
แบบเวกเตอร (Vector quantization: VQ) [9] ซ่ึงจะแทนเวกเตอรทั้งหมด 
ของแตละสัญญาณเสียงอางอิงดวยเวกเตอรจํานวนไมมาก หรือการใช
แบบจําลองฮิดเดนมารคอฟ (Hidden markov model: HMM) [6,9] โดย
นําขอมูลชุดฝกฝน ไปผานแบบจําลองที่สรางขึ้นเพื่อจดจํารูปแบบ และ
เก็บคาทางสถิติและคาความนาจะเปนของแตละสถานะไว เปนตน แตทั้ง
หมดจะมีพื้นฐานอยูที่การคํานวณระยะหางของรูปแบบที่จะรูจํา และนํา
คาระยะหางที่ไดไปใชรูจําตามแตละวิธีนั้นๆ 

การเลือกใชวิธีการรูจํา ข้ึนอยูกับขอกําหนดของงาน เชน วิธี DTW และ 
ANN เหมาะสมกับระบบแบบกําหนดคําพูดตายตัว ในขณะที่วิธี VQ และ 
HMM จะเหมะสมกับระบบงานที่เปนแบบไมกําหนดคําพูดมากกวา [1,9] 

3. เสนทางการวิจัยท่ีผานมา 
เนื่องจากงานดานการระบุผูพูดสําหรับภาษาไทยในประเทศไทยยังไมมี
ผลงานวิจัยมากนัก คณะวิจัยจึงเริ่มศึกษาแนวทางจากบทความการระบุผู
พูดจากภาษาตางประเทศเพื่อเปนแนวทางในการดําเนินการ งานวิจัยเร่ิม
แรกควรใชระบบระบุผูพูดแบบกําหนดคําพูดตายตัวเพื่อใหงายตอการ
วิจัยและไมซับซอนเกินไปนัก โดยทดสอบกับเสียงของตัวเลขโดด 0 ถึง 
9 ของภาษาไทย ซ่ึงคาดวาจะสามารถประยุกตนําไปใชกับระบบรักษา
ความปลอดภัย ระบุผูพูด หรือพิสูจนผูพูดได เชน การระบุผูพูดจากรหัส
ประจําตัว เปนตน 

3.1   การทดลองขั้นตน 
ในขั้นเริ่มตนของงานวิจัย ไดมีความพยายามในการเลือกระบบรูจําที่จะ
นํามาใช โดยเปรียบเทียบระบบรูจําอยางนอย 3 ระบบ คือวิธีหาระยะหาง
แบบยูคลิเดียน, วิธี DTW โดยใชวิธีตัดสินใจแบบพิจารณาจุดใกล K จุด 
(K-nearest neighbor: K-NN) [2], และการใช ANN ชนิดเพอเซปตรอน
หลายชั้น (Multilayer perceptron network: MLP) รวมกับการเรียนรูแบบ
แพรกระจายยอนกลับ (Back-propagation) [8] 

การทดลองทําการระบุผูพูดจํานวน 20 คน (ชาย 11 คน หญิง 9 คน) โดยผู
พูดแตละคนจะตองอัดเสียงพูดตัวเลขโดด 0-9 จํานวน 10 คร้ังตอสัปดาห 
เปนเวลา 5 สัปดาห แบงเสียงจาก 3 สัปดาหแรกเปนชุดฝกฝน ที่เหลือเปน
ชุดทดสอบ สัญญาณเสียงจะถูกนํามาผานผานการนอรมอลไลซทางเวลา
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การทดลองเกี่ยวกับ ANN เฉพาะในกรณีของระบบรูจําแบบยูคลิเดียนและ ANN หลังจากนั้น แบง
เปนสวนยอยๆ ละ 20 มิลลิวินาที เหลื่อมสวนยอยละ 5 มิลลิวินาที และใช
คาลักษณะสําคัญแบบ LPC ขนาด 10 อันดับ ผลการทดลอง [10] แสดง
ดังรูปที่ 2 

ปญหาสําคัญประการหนึ่งของ ANN แบบ MLP ซ่ึงอาศัยการเรียนรูแบบ
แพรกระจายยอนกลับ คือจะตองกําหนดจํานวนขอมูลในชั้นขอมูลเขาให
เทากันทุกๆ รูปแบบที่จะรูจํา ซ่ึงจําเปนตองใชการนอรมอลไลซทางเวลา
มาชวย ทําใหสูญเสียลักษณะสําคัญบางประเภทที่จําเปนสําหรับการรูจํา
ไป อัตราการรูจําจึงไมสูงเทาที่ควร เพื่อไมใหลักษณะสําคัญสูญเสีย
ระหวางการทํากระบวนการนอรมอลไลซทางเวลา และเพื่อประหยัดเวลา
ในการรูจํา คณะนักวิจัยฯ จึงไดคิดหาวิธีในการสงขอมูลลักษณะสําคัญ 
เขาสูชั้นขอมูลเขาเพื่อใชในการฝกหัดใหม ซ่ึงทําใหไมมีความจําเปนใน
การทํานอรมอลไลซทางเวลาอีกตอไป โดยเปลี่ยนใหมีการสงขอมูลเขา
แบบหนาตาง (Windowing technique) [11] รายละเอียดของกระบวนการ
จะกลาวในหัวขอตอไป 
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รูปที่ 2. กราฟเปรียบเทียบผลอัตราการระบุผูพูดสําหรับวิธี DTW, ANN 
และระยะหางแบบยูคลิเดียน 

การทดลองสําหรับระบุผูพูดจํานวน 20 คนเชนเดิม โดยใชคาลักษณะ
สําคัญแบบเซปสตรัมที่คํานวณมาจาก LPC (Linear predictive coding 
derived cepstrum, LPCC) ขนาด 15 อันดับ ผลการทดสอบแสดงดังรูปที่ 
3 ยืนยันวา วิธีการสงขอมูลเขาแบบหนาตางนี้ใหผลการรูจําที่สูงกวาแบบ
เดิมโดยเฉลี่ยถึง 15% [8] กลาวคือใหอัตราระบุผูพูดไดสูงสุดถึง 93.75% 
สําหรับเสียงตัวเลข 0 และใหอัตราการรูจําเฉลี่ยสูงถึง 86.37% 

ผลการทดลองชี้ใหเห็นถึงความสามารถของ DTW ซ่ึงใหผลการระบุผูพูด
สูงสุดถึง 96.67% กับเสียงพูดเลข 5 และผลอัตราการระบุผูพูดเฉลี่ย
สําหรับทุกเสียงตัวเลขเทากับ 89.42% ในขณะที่ ANN ใหอัตราการระบุผู
พูดสูงสุด 85.83% กับเสียงพูดเลข 3 และอัตราการระบุผูพูดเฉลี่ย 74.83% 
สวนการใชระยะหางแบบยูคลิเดียนใหผลต่ําที่สุด โดยมีอัตราการระบุผู
พูดเฉลี่ยเพียง 69.75% เทานั้น  
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จากผลการทดลอง สวนหนึ่งที่วิเคราะหไดคือการใชวิธีนอรมอลไลซทาง
เวลา นาจะเปนวิธีที่ลดประสิทธิภาพของการรูจําไดมาก อยางไรก็ตาม 
DTW ไดกลายมาเปนวิธีที่ถูกนํามาวิจัยและพัฒนาตอ รวมทั้งการวิจัยวิธี
การอื่นๆ ของระบบรูจําที่หลีกเลี่ยงการนอรมอลไลซทางเวลา ในขณะ
เดียวกันการทดลองเพื่อเลือกคาลักษณะสําคัญที่ใหประสิทธิภาพสูงขึ้นก็
จะทําควบคูกันไปดวยกับวิธีการรูจําแบบตางๆ เนื่องจากเราไมสามารถ
บอกไดวา จะใชคาลักษณะสําคัญแบบใดจึงเหมาะสมกับเทคนิคในการ
เทียบเคียงรูปแบบสัญญาณแตละแบบ  

รูปที่ 3. กราฟเปรียบเทียบผลอัตราการระบุผูพูดดวยวิธี ANN ปกติและ
แบบใชเทคนิค Windowing 

3.2   การวิจัยเก่ียวกับระบบรูจํา การทดลองเกี่ยวกับ DTW 
หลังจากการทดลองขั้นตนเกี่ยวกับระบบรูจําที่จะนํามาใชดังไดกลาวมา
แลว งานวิจัยก็หันมามุงเนนที่การพัฒนาระบบรูจําโดยไดศึกษาราย
ละเอียดของวิธีการรูจํานั้นๆ เพื่อปรับเปลี่ยนคาพารามิเตอร และขั้นตอน
กระบวนการตางๆ เพื่อใหเหมาะสมกับสัญญาณเสียงภาษาไทย เพื่อเพิ่ม
ผลอัตราการรูจําใหสูงขึ้น และสามารถรองรับจํานวนผูพูดไดมากขึ้นโดย
ไมมีผลกระทบตออัตราการรูจํา 

วิธีการรูจําแบบ DTW เปนอีกวิธีหนึ่งที่ไดศึกษาอยางละเอียด หลังจากได
ศึกษาวิธีการรูจําแบบ DTW แลวพบวาพารามิเตอรตางๆ ใน DTW ไดแก 
การเลือกคา r หรือกรอบของจุดที่อนุญาตใหมีการจับคูจุดได (Time 
alignment window) และจํานวนจุดของการกาวแตละครั้งใหเหมาะสม 
การกําหนดคา r ไวคงที่ จะสงผลกระทบกับการจับคูลําดับ 2 ลําดับที่มี
ความยาวตางกันมากๆ นอกจากนี้ถามีจํานวนชุดอางอิงมากก็จะสูญเสีย

 



NECTEC Technical Journal, Vol. II, No. 7 28

เวลาในการคํานวณระยะหางมาก และถามีจํานวนผูพูดมากก็จะเสียเวลา
ในการคํานวณมากเชนกัน A

B

2r

 
จากปญหาตางๆ ดังกลาว จึงไดมีการทดลอง 3 สวน สวนแรกไดทําการ
ทดลองเพื่อปรับคา r ที่เหมาะสม [12] โดยทําการทดลองระบุผูพูดจํานวน 
20 คน ใชคาลักษณะสําคัญแบบ LPC ขนาด 10 อันดับ ปรากฏวาคา r ที่
เหมาะสมขึ้นอยูกับความยาวของเสียงที่ใชในการระบุผูพูด สําหรับเสียง
ตัวเลขโดด คา r เทากับ 5 ใหผลการระบุไดสูง และคา r ควรจะเพิ่มขึ้น
เมื่อใชเสียงพูดยาวขึ้น 

ค. เทคนิคที่ 3 
รูปที่ 4. ข้ันตอนกระบวนการ DTW 3 เทคนิค 

การทดลองระบบรูจําแบบอื่นๆ 

นอกเหนือจาก ANN และ DTW แลว ยังไดมีความพยายามใชระบบรู
จําแบบอื่น ไดแก วิธี VQ, วิธี HMM แบบไมตอเนื่อง (Discrete hidden 
markov model: DHMM) และวิ ธี แบบ จํ าลองส วน ผสมแบบ เก าส 
(Gaussian mixture model: GMM) ซ่ึงกําลังอยูในขั้นตอนการทดลอง 

สวนที่ 2 เปนการเสนอขั้นตอนกระบวนการในการกําหนดคา r รวมทั้ง
แกไขปญหาความแตกตางของความยาวของลําดับที่เทียบเคียงกัน ใน
สวนนี้ไดเสนอเทคนิคการเทียบเคียงดวย DTW 3 เทคนิค ดังแสดงในรูป
ที่ 4 เทคนิคแรกเปนการกําหนดคา r คงที่และมีการเพิ่มคาศูนยตอทาย
สําหรับลําดับที่ส้ันกวา เทคนิคที่ 2 เปนการกําหนดคา r ใหเทากับความ
แตกตางของความยาวของลําดับที่เทียบเคียงกัน เทคนิคสุดทายเปนการ
ยึดจุดที่ควรจะเทียบเคียงกัน ตามสัดสวนของความยาวแลวจึงกําหนดคา r 
ใหคงที่คาหนึ่ง ผลการทดลอง [13] ปรากฏวาในการระบุผูพูดจํานวน 50 
คน โดยใชคาลักษณะสําคัญแบบ LPCC ขนาด 15 อันดับ เทคนิคที่ 1 และ 
3 ใหผลการระบุผูพูดเฉลี่ยไดใกลเคียงกันกลาวคือ 84.53% และ 84.29% 
ตามลําดับ เทคนิคที่ 1 ใหผลดีกวาเล็กนอยและยังใชจํานวนการคํานวณ
นอยกวาอีกดวย 

การทดลองวิธีการตัดสินใจเมื่อใชเสียงตัวเลขตอกัน 

การทดลองอีกสวนหนึ่ง คือการเพิ่มความยาวของคําพูดที่ใชในระบบระบุ
ผูพูดโดยใชเสียงตัวเลขโดดตอกัน เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของการระบุผู
พูด โดยคัดเลือกเอาคาลักษณะสําคัญของเสียงตัวเลขโดดที่ใหอัตราการ
ระบุผูพูดสูงที่สุดอันดับแรกๆ มาตอกันแลวจึงเขาระบบรูจําวิธีการนี้จะ
ใหผลอัตราการรูจําสูงขึ้นกวาการใชเสียงตัวเลขโดด อยางไรก็ตามการใช
ตัวเลขตอกันนี้ จะทําใหระบบใชเวลาในการประมวลผลมากขึ้นโดย
เฉพาะอยางย่ิง ระบบที่ใช DTW ซ่ึงตองกําหนดคา r ใหกวางขึ้น ย่ิงเปน
การเพิ่มเวลาในการรูจํามากขึ้นไปอีก วิธีการหนึ่งสําหรับระบบระบุผูพูด
ที่ใช DTW และ K-NN ซ่ึงไดเสนอไวใน [13] คือการรวมเสียงอางอิง K 
เสียงที่ไดจากการระบุผูพูดดวยตัวเลขโดดแตละตัว เชน ถาสําหรับตัวเลข
โดด ใชกฎการตัดสินใจแบบ 5-NN เมื่อใชตัวเลข 3 ตัวตอกันในระบบ
ระบุผูพูด จะทําการคํานวณ 5-NN ของตัวเลขโดดแตละตัวแลวจึงนํามา
รวมกันพิจารณาแบบ 15-NN เปนตน 

สวนสุดทายเปนการทดลองปรับเปลี่ยนจํานวนเสียงอางอิงจากเดิมใช
เสียงจาก 3 สัปดาหแรก (30 เสียง) เปน 20 และ 10 เสียงโดยคัดแบบคละ
กันจาก 3 สัปดาหแรก ผลการทดลอง [13] ปรากฏใหเห็นวาสําหรับการ
ระบุผูพูด 50 คน และใชคาลักษณะสําคัญแบบ LPCC ขนาด 15 อันดับ 
จํานวนเสียงอางอิงเทากับ 20 ใหผลการทดลองไดถึง 84.61% ซ่ึงสูงกวา
คาอื่น แสดงใหเห็นวาการใชชุดอางอิงจํานวนมากอาจทําใหระบบเกิด
ความสับสนไดมากขึ้น การทดลองระบุผูพูดจํานวน 50 คนโดยใช LPCC ขนาด 15 อันดับ กับตัว

เลขตอกัน 3 ตัวดวย DTW ผลปรากฏวาวิธีตัดสินใจแบบใหมใหผลอัตรา
การระบุผูพูด 96.10% ในขณะที่วิธีแบบเกา คือการนําคาลักษณะสําคัญ
ของแตละเลขมาตอกันกอน โดยใช r = 20 จะใหอัตราการรูจํา 95.40% ซํ้า
ยังใชเวลาในการประมวลผลนานกวามาก หลักการเดียวกันนี้สามารถนํา
ไปใชไดในระบบระบุผูพูดที่ใช ANN แบบใหมไดเชนกัน 

A

B
zero-value

2r

 
ก. เทคนิคที่ 1 

3.3   การวิจัยเก่ียวกับคาลักษณะสําคัญของเสียง 
A

B

2r

 

หลังจากไดทดลองเกี่ยวกับระบบที่ใชในการเทียบเคียงพอสมควรแลว 
คณะนักวิจัยไดเร่ิมหันมาพิจารณาคาลักษณะสําคัญที่เหมาะสมสําหรับ
ระบบแตละระบบ คาลักษณะสําคัญที่เปนที่นิยม ไดรับการพิสูจนแลววา
มีประสิทธิภาพสูง สําหรับการรูจําผูพูดหรือรูจําเสียงพูดไดถูกนํามาใชใน
การทดลองเปรียบเทียบ 

ข. เทคนิคที่ 2 
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ในชวงตนของงานวิจัย ไดมีการใชคาสัมประสิทธ์ิการประมาณพันธะเชิง
เสน (Linear prediction coefficient: LPC) เปนคาลักษณะสําคัญ ตอมาจึง
หันมาใชคาสัมประสิทธ์ิเซปสตรัม (Cepstral coefficient) ชนิดที่คํานวณ
มาจาก LPC เรียกวา LPCC (Linear predictive coding derived cepstrum) 
โดยมีการทดลองที่แสดงไวใน [14] เปนการทดลองระบุผูพูดจํานวน 20 
คน โดยใชคาลักษณะสําคัญแบบ  LPC และ LPCC ขนาด 10 และ 15 
อันดับ ใชระบบรูจําแบบ DTW และ K-NN ผลการทดลองดังตารางที่ 1 
แสดงใหเห็นอยางชัดเจนวา LPCC ใหผลการระบุผูพูดสูงกวา LPC มาก
ทั้งแบบ 10 และ 15 อันดับ สําหรับ LPCC แลว ใชขนาด 15 อันดับใหผล
ดีกวา 10 ลําดับโดยใหผลการระบุผูพูดเฉลี่ยถึง 86.28% 
 

ตารางที่ 1. การทดลองเปรียบเทียบอัตราการรูจําของระบบที่ใช LPC และ 
LPCC ขนาด 10 และ 15 อันดับ 

อัตราการระบุผูพูด (%) 
LPC LPCC 

 
ตัวเลข 

10 15 10 15 
0 84.00 83.75 90.50 91.00 
1 71.00 68.75 86.00 89.75 
2 64.75 69.50 83.00 87.00 
3 74.25 67.75 83.75 85.00 
4 77.50 68.50 91.00 93.00 
5 70.50 70.75 90.50 91.50 
6 69.00 65.25 82.25 85.75 
7 60.75 56.75 81.75 84.75 
8 48.50 49.50 64.25 70.00 
9 70.50 66.50 86.25 85.00 

เฉลี่ย 69.08 66.70 83.93 86.28 
 

ในงานวิจัยถัดมา คาลักษณะสําคัญอีกหลายชนิดโดยเฉพาะคาลักษณะ
สําคัญที่อยูในกลุมของเซปสตรัมไดถูกนําขึ้นมาทดลอง อาทิเชน เซปสต
รัมแบบหักลบคาเฉลี่ย (Cepstral mean substraction: CMS) เซปสตรัม 
แบบใหน้ําหนักที่ปรับสวนประกอบได (Adaptive component weighted 
cepstrum: ACW) เซ ป ส ต รั ม บ น ส เก ล เม ล  (Mel frequency cepstral 
coefficient: MFCC) และเซปสตรัมแบบผานตัวกรองภายหลัง (Post 
filtered cepstrum: PFL) ในจํานวนนี้ คาลักษณะสําคัญที่ใหผลการระบุผู
พูดไดสูงไดแก MFCC และ PFL จึงมีการทดลองเปรียบเทียบคาลักษณะ
สําคัญ 3 คาคือ LPCC, MFCC และ PFL กับการระบุผูพูดจํานวน 50 คน 
และกําหนดอันดับของคาลักษณะสําคัญใหคงที่ที่ 15 อันดับ ปรากฏวาทั้ง
การทดลองโดยใช ANN ที่ปอนขอมูลแบบหนาตาง และการทดลองโดย

ใช DTW และ K-NN [14] ผลการระบุผูพูดเฉลี่ยจะสูงที่สุดเมื่อใช MFCC 
ซ่ึงสูงกวา PFL เพียงเล็กนอยในขณะที่ LPCC ใหผลต่ําที่สุด รายละเอียด
ของการคํานวณและผลการทดลองจะไดกลาวในหัวขอถัดไป 
นอกจากคาลักษณะสําคัญที่กลาวมาแลว ยังไดมีการวิจัยที่ทดลองใชคา
ลักษณะสําคัญแบบอื่นๆ อีก อาทิเชน การประมาณพันธะแบบอิงการรับ
ฟงของมนุษย (Perceptual linear predictive: PLP) ซ่ึงยังไมไดผลการระบุ
ผูพูดสูงนัก และการผสมคาลักษณะสําคัญปกติกับคาการเปลี่ยนแปลง 
(Derivative) ซ่ึงแมจะใหผลดีกวาแบบปกติก็จริง แตตองใชลําดับของคา
ลักษณะสําคัญจํานวนมาก เปนการลดความเร็วของการประมวลผล 

3.4   การทดลองอื่นๆ 
นอกจากงานวิจัยในสวนหลักที่กลาวมาแลว ยังมีการวิจัยในรายละเอียด
สวนอื่นๆ ที่มีความสําคัญควรคาแกการพิจารณา เพื่อเพิ่มโอกาสในการ
พัฒนาผลการระบุผูพูดใหดีข้ึน ในที่นี้มีการวิจัยเพิ่มเติม 2 สวนดังนี้ 

เทคนิคการนอรมอลไลซทางเวลา 

ในขั้นตอนหนึ่งของการวิจัย ไดมีความพยายามปรับปรุงระบบรูจําที่ใช 
ANN แบบปกติ เนื่องจากสามารถรูจําไดโดยใชเวลาประมวลผลไมมาก
เมื่อเทียบกับ DTW สําหรับการพัฒนาระบบ ANN ดังที่ไดกลาวมาแลว 
สวนสําคัญที่นาจะเปนตัวฉุดความสามารถของการรูจําลง คือการนอร
มอลไลซทางเวลา ซ่ึงเปนการปรับใหเสียงมีความยาวเทากันกอนผานเขา
ระบบ เพื่อใหไดจํานวนขอมูลที่จะสงเขา ANN เทากันทั้งหมด 

วิธีการนอรมอลไลซทางเวลามีหลายวิธี ไดแก การเปลี่ยนอัตราการชักตัว
อยาง  (Sampling rate changing) [4] การประมาณคาในชวงเชิ งเสน 
(Linear interpolation) [4] การเหลื่อมและรวมสวนยอยแบบซิงโครไนซ 
(Synchronized overlap-and-add: SOLA) [5] วิธีที่ดีจะตองทําใหสัญญาณ
เสียงเพี้ยนไปจากเดิมนอยที่สุดเทาที่จะเปนไปได จากการวิจัยที่ผานมาได
เปรียบเทียบ 2 วิธีคือ การประมาณคาในชวงเชิงเสนและ SOLA หลักการ
ของการนอรมอลไลซทางเวลาทั้ง 2 แบบแสดงในรูปที่ 5 

0 1 2 3 4

0 2/3 4/3 2 8/3 10/3 4

0 2 31 4 5 6

Original

Interpolation

Normalized

 
ก. การประมาณคาในชวงเชิงเสน 
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การทดลองระบุผูพูดจํานวน 9 คน โดยใชคาลักษณะสําคัญแบบ LPC 
ขนาด 10 อันดับและระบบรูจําแบบ ANN คําพูดที่ใชในการระบุผูพูด
ประกอบดวย 6 ประโยคคือ “เอเอเอเอเอ”, “เอเอเอเอเอ”, “เอเอเอเอเอ”, 
“เอเอเอเอเอ”, “เอเอเอเอเอ” และชุดสุดทายเปนวรรณยุกตผสมคือ “เอเอเอ
เอเอ” ผลการทดลอง [16] พบวาชุดที่เปนเสียงวรรณยุกตผสมใหผลการ
ระบุผูพูดสูงที่สุดคือ 95.56% สวนวรรณยุกตเดี่ยวๆ พบวาเสียงวรรณยุกต
ในกลุมที่มีการเปลี่ยนแปลงในพยางคคือวรรณยุกตโทและจัตวาจะใหผล
ไดดีกวาชุดอื่นๆ 

Original

Adjustment

Synchronization
(fine tune)

Weight and Add

 4. ระบบระบุผูพูดในปจจุบัน  

ข. SOLA ณ ปจจุบันนี้ ผลการทดลองไดผลดีที่สุดถึง 92.30% สําหรับคําพูดตัวเลข
โดด และเพิ่มขึ้นสูงกวา 98% เมื่อใชเสียงของตัวเลขตอกัน ระบบดังกลาว
มีรายละเอียดดังตอไปนี้ 

 

รูปที่ 5. การนอรมอลไลซทางเวลา 2 วิธี. 
 

การประมาณคาในชวงเชิงเสนเปนวิธีที่งาย ทําโดยการเพิ่มหรือลดจํานวน
เสียงของสัญญาณตัวอยางใหมีขนาดตามตองการ โดยเสียงสัญญาณใหม
จะถูกสรางขึ้นจากสัญญาณเดิมสองขางที่อยูติดกัน วิธีนี้จะทําใหสัญญาณ
เสียงเพี้ยนไป (Aliasing) แตอยางไรก็ตามระบบการเทียบเคียงสัญญาณ
เสียงก็ยังสามารถทําการรูจําสัญญาณเสียงได สวนวิธี SOLA จะใหความ
สําคัญในการปรับสัดสวนลักษณะสําคัญของเสียงและคุณสมบัติทางเวลา 
ใหมีความคลายคลึงกับสัญญาณเสียงตนแบบมากที่ สุด โดยการตัด
สัญญาณเสียงเปนชวง ๆ แลวนํามาซอนทับกัน ปรับเปลี่ยนระยะทางของ
สัญญาณที่นํามาซอนทับกัน โดยขึ้นอยูกับสัดสวนของเวลาที่ตองการ ให
น้ําหนักความสําคัญของสัญญาณในแตละชวงกอนที่จะไปรวมกัน 

4.1   สัญญาณเสียง 
ในงานวิจัย ไดทําการอัดเก็บเสียงในรูปแบบของสัญญาณดิจิตอล โดย
ผานไมโครโฟนที่ตอกับคอมพิวเตอรผานทางการดเสียงปกติ กําหนดให
เก็บเสียงในรูปแบบของไฟล WAV อัตราการชักตัวอยาง (Sampling rate) 
ที่  11.025 กิโลเฮิรต  ตัวอยางละ  16 บิต  และแบบชองสัญญาณเดียว 
(Mono)  

ทําการอัดเสียงจากผูพูดจํานวน 50 คน (ชาย 30 คนและหญิง 20 คน) เปน
เวลา 5 สัปดาห ในแตละสัปดาห ผูพูดแตละคนจะตองพูดเสียงตัวเลขโดด 
0-9 เปนภาษาไทย ตัวเลขละ 10 ครั้ง และเพื่อปองกันการที่ผูพูดชินกับ
การพูดตัวเลขตอๆ กัน จึงมีการพัฒนาโปรแกรมเฉพาะสําหรับการอัด 
โปรแกรมจะทําการสุมตัวเลขโดด 0-9 ข้ึนแสดงบนจอคอมพิวเตอรทีละ
ตัว ผูพูดจะตองพูดเสียงตัวเลขที่แสดงเทานั้น โปรแกรมจะกําหนดชวง
เวลาของการพูดไวไมเกิน 1 วินาทีตอหนึ่งตัวเลข หากผูพูดคนใดพูดกอน
ชวงเวลาที่กําหนดหรือพูดชากวาเวลาที่กําหนด โปรแกรมจะสั่งใหพูด
ใหมอีกครั้งโดยอัตโนมัติ โดยพิจารณาจากคาพลังงานของสัญญาณใน
ชวงเวลา 1 วินาทีดังกลาว หลังจากนั้นจะแบงสัญญาณเสียงออกเปน 2 
กลุม สัญญาณเสียงในสัปดาหที่ 1-3 ใชสําหรับเปนชุดฝกฝนหรือชุดอาง
อิง สวนสัปดาหที่ 4-5 ใชเปนชุดทดสอบ 

การทดลองกับผูพูดจํานวน 20 คนโดยใชคาลักษณะสําคัญแบบ LPCC 
ขนาด 15 อันดับกับเสียงตัวเลขโดด 0-9 ผลการทดลองปรากฏวาวิธี 
SOLA ใหอัตราการระบผูพูดเฉลี่ยถึง 75.33% [15] ในขณะที่วิธีที่ใชการ
ประมาณคาในชวงเชิงเสนใหผลเพียง 67.28 แสดงใหเห็นถึง ความสําคัญ
ของการคงลักษณะดั้งเดิมของเสียงไว ดังนั้นถาเปนไปไดควรหลีกเลี่ยง
การนอรมอลไลซทางเวลา 

ผลกระทบของระดับเสียงของคําพูดที่ใชระบุผูพูด 

เสียงของภาษาไทยมีความแตกตางจากเสียงภาษาตางประเทศอยูหลาย
ประการ จุดสําคัญจุดหนึ่งคือ ภาษาไทยมีระดับเสียง (Tone) โดยมีหา
ระดับคือ  สามัญ  (Middle) เอก  (Low) โท  (Falling) ตรี  (High) จัตวา 
(Rising) งานวิจัยอีกสวนหนึ่งคือการเปรียบเทียบผลของการใชเสียงพูด
ในระดับเสียงตางๆ ในการระบุผูพูด โดยมีเปาหมายเพื่อคัดเลือกคําที่
เหมาะสมมาใชในการระบุผูพูด 

4.2   การประมวลผลขั้นตน 
กระบวนการประมวลผลสัญญาณขั้นตนประกอบดวย การกรองสัญญาณ 
(Filtering) โดยใชตัวกรองแบบดิจิตอลชนิดผานความถี่สูง กําหนดจุด
ผานความถี่ (Cutoff frequency) ที่ 200 เฮิรต เพื่อปองกันสัญญาณรบกวน
ความถี่ต่ําที่เกิดจากแหลงกําเนิดไฟฟา ตอจากนั้นจะผานการตัดหัว-ทาย 
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เสียง (Endpoint detection) ในที่นี้อาศัยวิธีการตัดโดยพิจารณาจากคาพลัง
งานของเสียง [4] โดยไมมีการนอรมอลไลซทางเวลา 

4.3   การสกัดคาลักษณะสําคัญ 
สัญญาณเสียงที่ผานการประมวลผลขั้นตนแลวจะนํามาผานการเนน
สัญญาณเบื้องตน  (Preemphasis) ดวยตัวกรองอันดับที่  1 (First order 
filter) เพื่อเพิ่มคาอัตราสวนสัญญาณตอสัญญาณรบกวน (Signal-to-noise 
ratio) หลังจากนั้นจะตัดแบงสัญญาณเสียงออกเปนสวนยอย (Frame) 
ขนาดสวนยอยละ 20 มิลลิวินาที โดยเหลื่อมสวนยอยละ 5 มิลลิวินาที แต
ละสวนยอยจะผานการปรับใหราบเรียบ (Smoothing) ดวยแฮมมิงวินโดว 
(Hamming window) หลังจากนั้นจึงทําการสกัดคาลักษณะสําคัญ  คา
ลักษณะสําคัญที่ใหผลการระบุผูพูดสูงที่สุด ณ ปจจุบันคือ MFCC และ 
PFL ขนาด 15 อันดับ ซ่ึงมีรายละเอียดดังตอไปนี้ 

MFCC [6] – คาสัมประสิทธ์ิเซปสตรัมเปนคาลักษณะสําคัญที่นิยมมาก
ทั้งในระบบรูจําผูพูดและเสียงพูด โดยพื้นฐานแลวเซปสตรัมสามารถ
คํานวณไดจาก  การแปลงโคซายนแบบไมตอเนื่อง (Discrete cosine 
transformation) ข อ ง ค า ล อ ก า ริ ธึ ม  (Logarithm) ข อ ง ส เป ก ต รั ม 
(Spectrum) ของสัญญาณเสียงแตละสวนยอย สเปกตรัมของสัญญาณ
เสียงสามารถหาไดโดยการแปลงฟู ริเยรแบบไมตอเนื่อง (Discrete 
Fourior transformation) หรือการแปลงฟู ริ เยรแบบเร็ว  (Fast Fourior 
transformation) ข้ันตอนดังกลาวตั้งอยูบนพื้นฐานแนวคิดที่วา สเปกตรัม
ของสัญญาณเสียงกําเนิดจากสวนประกอบ 2 สวนคือ เอนเวโลปของ
สเปกตรัม (Spectral envelop) และโครงสรางรายละเอียดของสเปกตรัม 
(Spectral fine structure) ทั้ง 2 สวนสามารถแยกกันไดดวยการใสลอการิ
ธึม สัมประสิทธ์ิเซปสตรัมเปนการแทนสัญญาณในสวนเอนเวโลปของ
สเปกตรัมเทานั้น 

พัฒนาการหนึ่งของเซปสตรัม คือการผานสเปกตรัมของสัญญาณเสียงเขา
ไปในกลุมของตัวกรอง (Filter bank) ซ่ึงกระจายอยูบนสเกลความถี่แบบ
ไมสม่ําเสมอ เชน การกระจายตามสเกลเมล (Mel scale) [6] ซ่ึงออกแบบ
มาใหเหมาะสมกับการรับฟงของหู เปนตน คาพลังงานของสเปกตรัมของ
เสียงที่ไดจากตัวกรองแตละตัวจะถูกนํามาใชคํานวณคาสัมประสิทธ์ิเซป
สตรัมแทนคาสเปกตรัมปกติ คาสัมประสิทธ์ิเซปสตัมที่ไดจากการกระทํา
เชนนี้จึงไดชื่อวา MFCC  

PFL [7,17] – อีกวิธีการหนึ่งของการคํานวณคาสัมประสิทธ์ิเซปสตรัม 
คือการคํานวณจากคาสัมประสิทธ์ิ LPC วิธีการคํานวณรวมทั้งเหตุผลของ
การคํานวณแสดงไวใน [3,18] หลังจากนั้นมีการเสนอคาลักษณะสําคัญ
แบบใหม โดยผานคาเซปสตรัมที่ไดเขาไปยังตัวกรองซึ่งเรียกวา ตัวกรอง
ภายหลัง (Post filter) ตัวกรองดังกลาวจะทําการเนนคาสเปกตรัมของ
เสียง ณ บริเวณความถี่ฟอรแมนท (Formant frequency) ซ่ึงเปนการเพิ่ม

ความโดดเดนของสัญญาณเสียงทั้งในแงการรูจําเสียงพูดและรูจําผูพูด 
ภาพรวมของการคํานวณคาลักษณะสําคัญทั้ง 2 วิธีที่กลาวมาแสดงไวใน
รูปที่ 6 

Pre-emphasis

Frame Blocking

Speech Signal

Frame Smoothing

Autocorrelation

LPC Analysis

Cepstrum
Calculation

Post Filtering

FFT

Filter-Bank

Log

DCT

PFL MFCC  
รูปที่ 6. ข้ันตอนการคํานวณคาลักษณะสําคัญ 

 

4.4   ระบบรูจํา 
ในปจจุบันระบบรูจําที่ใหผลการระบุผูพูดสูงสุดคือ DTW โดยใชกฎการ
ตัดสินใจแบบ K-NN รองลงมาคือ ANN โดยใชวิธีปอนขอมูลเปนชวง
ของสวนยอย สวนตอไปจะอธิบายหลักการคราวๆ ของแตละวิธี 

DTW และ K-NN [6] – DTW เปนวิธีการหนึ่งของการโปรแกรมพลวัต 
(Dynamic programming) ใชในการเทียบเคียงเพื่อหาระยะหางระหวาง
ลําดับ 2 ชุดซ่ึงยาวไมเทากัน กําหนดใหลําดับ A = {a1, a2, …, aI} และ B 
= {b1, b2, …, bJ} เปน 2 ลําดับที่จะเทียบเคียงกัน DTW จะทําการหาจุด
เทียบเคียงที่ใหคาระยะหางรวมต่ําที่สุด ดังแสดงในรูปที่ 7 
 

A

B  
 

รูปที่ 7. ภาพแสดงวิธีการเทียบเคียงแบบ DTW 

โดยอาศัยข้ันตอนกระบวนการดังตอไปนี้ 

ข้ันที่ 1: กําหนดคาเริ่มตน D(a1,b1) = 2d(a1,b1) โดยที่ d(ai, bj) เปนคาระยะ
หางระหวางจุด ai และ bj อาจใชระยะหางแบบยูคลิเดียนก็ได 
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ข้ันที่ 2: คํานวณแบบวนซ้ําหาจุดเทียบเคียง ai และ bj ที่เหมาะสมโดยตั้ง
อยูบนพื้นฐานที่วา D(ai,bj) จะตองใหคาต่ําที่สุด ดังสมการ 
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ทั้งนี้จะมีขอกําหนดดังตอไปนี้ 
1)  JjIi ≤≤≤≤ 1,1

2) จุดเทียบเคียงจุดแรกคือ (a1,b1) และ (aI, bJ) เปนจุดเทียบ
เคียงจุดสุดทาย 

3) สําหรับแตละจุด (ai, bj) ที่เทียบเคียงกัน  rji ≤−  
4)  โดย  k เป น ดั ชนี

รอบของการเทียบจุด 
10,10 11 ≤−≤≤−≤ ++ kkkk jjii

ข้ันที่ 3: คาระยะหางรวมของ 2 ลําดับคือ 
JI
baD JI

+
),(  

สมการที่ (1) จะตรงตามขอกําหนดขอที่ 4 ในตัวเอง กลาวคืออนุญาตใหมี
การขยับจุดที่จะเทียบเคียงไดทีละ 1 จุดเทานั้น คา r ในขอกําหนดขอที่ 3 
เปนคาที่สําคัญที่ใชในการกําหนดความหางของจุดที่เทียบเคียงกัน เพื่อ
ใหบรรลุตามขอกําหนดขอที่ 2 จะมีการเติมเวกเตอรศูนยตอทายลําดับที่
ส้ันกวาดังที่ไดกลาวมาแลวในหัวขอ 3.2 เพื่อใหสามารถจับคูจุดสุดทาย
ไดพอดี 

รูปที่ 8. วิธีการปอนขอมูลเขา ANN 
 
4.5   ผลการระบุผูพูด 
การทดลองระบุผูพูดจํานวน 50 คนโดยอาศัยคาลักษณะสําคัญและระบบ
รูจําที่ไดกลาวมาแลว แบงเปน 2 สวน สวนแรกเปนการระบุผูพูดโดยใช
เสียงพูดตัวเลขโดด 0-9 ผลการทดลองแสดงไวในตารางที่ 2 เมื่อไดคาระยะหางระหวางสัญญาณเสียงที่เขามาทดสอบกับสัญญาณ

เสียงในชุดอางอิงแลว จะใชวิธี K-NN ในการตัดสินใจ คือการพิจารณา
สัญญาณเสียงอางอิง K ตัวที่ใหคาระยะหางต่ําที่สุด วาไปตกลงที่สัญญาณ
เสียงของผูพูดคนใดมากกวากัน ก็จะตอบเปนผูพูดคนนั้น ในการทดลอง
นี้ใช  5-NN ในการตัดสินใจ และจะเปลี่ยนเปน  1-NN เมื่อ  5-NN ไม
สามารถตัดสินใจได 

ตารางที่ 2. ผลการระบุผูพูดเมื่อใชเสียงตัวเลขโดด 
อัตราการระบุผูพูด (%) 

DTW ANN 
ตัวเลข 

MFCC PFL MFCC PFL 
0 89.1 90.7 86.3 87.4 
1 89.4 89.4 86.3 86.4 
2 87.8 86.7 80.9 82.1 
3 87.6 87.9 86.5 81.1 
4 85.7 86.9 79.4 78.6 
5 92.3 89.1 90.1 82.1 
6 85.3 79.7 74.2 72.8 
7 84.2 83.6 78.2 77.0 
8 79.9 75.5 77.0 72.6 
9 86.1 85.5 84.5 82.6 

เฉลี่ย 86.74 85.50 82.34 80.27 

ANN [8,19] – ANN ที่ใชเปนแบบ  MLP และวิธีการเรียนรูแบบแพร
กระจายยอนกลับ โดยพัฒนาวิธีการปอนขอมูลเขาแบบใหมคือแบบหนา
ตาง เพื่อหลีกเลี่ยงการนอรมอลไลซทางเวลา หลักการที่พัฒนาขึ้นนี้เทียบ
กับวิธีการปอนขอมูลแบบเกาไดแสดงไวในรูปที่ 8 

ANN แบบเกาจะมีจํานวนโหนดในชั้นขอมูลเขาเทากับ 555 โหนดคงที่ 
(15 ลําดับ * 37 สวนยอยของเสียงที่ผานการนอรมอลไลซทางเวลามา) 
สวนจํานวนโหนดที่ชั้นขอมูลออกจะเทากับจํานวนผูพูดที่จะระบุและมี
เพียง 1 โครงขายเทานั้น แตโครงสรางแบบใหมจะมี 1 โครงขายตอผูพูด 
1 คน มีจํานวนโหนดในชั้นขอมูลเขาเพียง 60 โหนด (15 ลําดับ * 4 สวน
ยอย) คือเลื่อนขอมูลเขาทีละ 4 สวนยอยและเหลื่อมครั้งละ 3 สวนยอย มี
โหนดในชั้นขอมูลออกเพียง 2 โหนด ซ่ึงทําการรูจําวาใชหรือไมใชผูพูด
คนนั้น  
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ตารางที่ 3. ผลการระบุผูพูดเมื่อใชเสียง 3 ตัวเลขตอกัน 
 

ระบบ ตัวเลข ผลการระบุผูพูด 
(%) 

MFCC “510” 98.70 DTW 
PFL “015” 98.80 

MFCC “530” 97.30 ANN 
PFL “019” 96.40 

 

เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของการระบุผูพูด จึงไดใชเสียงพูดที่ยาวข้ึนโดยการ
ตอเสียงตัวเลขโดดเปน 3 ตัว ตัวเลขโดดที่นํามาตอกันนั้นจะเลือกมาจาก
ตัวเลขที่ใหผลการระบุผูพูดสูงที่สุด 3 อันดับแรกจากการทดลองกับเสียง
ตัวเลขโดด ผลการระบุผูพูดรวมทั้งตัวเลขตอกันที่ใชในการทดลองแสดง
ไดดังตารางที่ 3 

4.6   ซอฟตแวรตนแบบ 

เมื่องานวิจัยมาถึงจุดที่ใหผลการระบุผูพูดที่สูง โดยมีอัตราการระบุผู
พูดสูงเกินกวา 90% คณะนักวิจัยจึงไดพัฒนาซอฟตแวรตนแบบ
สําหรับระบุผูพูด ใชกับเสียงตัวเลขโดด โดยผูใชสามารถเลือกไดวา
จะใช DTW และ KNN หรือใช ANN ในการรูจํา ทั้งนี้ซอฟตแวรจะ
กําหนดใหผูพูดแตละคนอัดเสียงตัวเลขที่กําหนดจํานวน 3 ครั้ง 
ระบบจะนําไปใชเปนชุดอางอิงสําหรับ DTW หรือนําไปฝกฝน
สําหรับ  ANN กอนขั้นตอนการทดสอบระบุ ผู พูดจริง ผูสนใจ
สามารถติดตอขอชมการทํางานของซอฟตแวรตนแบบไดที่ศูนย
เทคโนโลยีอิเล็กทรอนิกสและคอมพิวเตอรแหงชาติ 

5. อุปสรรคและงานในอนาคต  
งานวิจัยและพัฒนาระบบระบุผูพูดสําหรับภาษาไทยไดดําเนินการผานมา 
1 ปเต็มแลว พบอุปสรรคในการดําเนินงานอยูหลายประการ ไดแก 

1. การรวบรวมขอมูลจากการอัดเสียง เนื่องจากงานวิจัยมีวัตถุประสงค
ที่ตองการสรางระบบที่สามารถรูจําผูพูดที่มีประสิทธิภาพสูง ไมวา
เวลาจะผานไปนานเทาไร ระบบควรจะสามารถระบุผูพูดไดใน
อัตราความถูกตองใกลเคียงเดิม ดังนั้นขบวนการจัดเก็บเสียงจึงจัด
เก็บในหลายสัปดาหตอเนื่องกัน ซ่ึงทางคณะนักวิจัยไดขอความรวม
มือจากพนังงานของศูนยเทคโนโลยีอิเล็กทรอนิกสและคอมพิวเตอร
แหงชาติที่ประจําอยู ณ อาคารมหานครยิบซ่ัมชวยสละเวลามาอัด
เสียงให ปจจุบันรวบรวมได 50 คน คณะนักวิจัยคาดหวังวาจะเก็บ
เสียงไดอยางนอย 100 คนในอนาคต โดยอัดเสียงนักศึกษาฝกงาน

และอาจจัดตั้งโครงดารความรวมมือกับองคกรตางๆ เพื่อพัฒนาฐาน
ขอมูลเสียงภาษาไทย 

2. เวลาในการระบุผูพูดของ DTW คอนขางนานมากเมื่อเทียบกับ 
ANN แตเนื่องจากอัตราการรูจําผูพูดของ DTW ดีกวาผลจาก ANN 
คณะนักวิจัยจึงตองคิดคนหาวิธีปรับปรุงเทคนิค DTW ใหสามารถ
ทํางานไดเร็วย่ิงขึ้นหรือพัฒนา ANN ใหสามารถรูจําไดถูกตองมาก
ข้ึน นอกจากนี้คณะนักวิจัยกําลังทดลองเทคนิคการรูจําผูพูดวิธีอื่นๆ 
ดวย เพราะคาดวาจะไดระบบระบุผูพูดที่ดีมีประสิทธิภาพสูงขึ้นกวา
ระบบในปจจุบัน 

3. ฐานความรูเกี่ยวกับเสียงภาษาไทยคอนขางมีจํากัด สงผลใหคณะนัก
วิจัยมีความจําเปนตองทดลองในทุกๆ สมมติฐานที่ตั้งขึ้นเอง ซ่ึงทํา
ใหตองใชเวลาในการวิจัยมากขึ้น ดังนั้นเมื่อคณะนักวิจัยไดผลการ
ทดลองจึงไดพยายามจัดทําบทความวิชาการเพื่อเผยแพรความรูอยู
ตลอดเวลา ดวยความหวังที่วาความรูเหลานั้นจะไดชวยเสริมใหเกิด
งานวิจัยทางดานดารระบุผูพูดในประเทศไทยมากขึ้น และลดงานที่
ซํ้าซอนลงไป 

6. บทสรุป 
ระบบระบุผูพูดมีความสําคัญมากกับการเพิ่มประสิทธิภาพของระบบ
รักษาความปลอกภัย และยังเปนพื้นฐานที่สําคัญในการพัฒนาระบบรูจํา
เสียงพูด  (Speech recognition system) สํ าหรับภาษาไทยอีกดวย  ใน
ปจจุบันคณะนักวิจัยไดพัฒนาซอฟตแวรตนแบบระบุผูพูดสําหรับภาษา
ไทยที่ใหอัตราความถูกตองเฉลี่ย 98% กับผูพูดจํานวน 50 คน คณะนัก
วิจัยจะพัฒนาระบบนี้ใหสามารถทํางานไดดีกับผูพูดจํานวนมากยิ่งขึ้น 
และจะพัฒนาระบบระบุผูพูดที่ ใชงานไดกับเสียงพูดผานทางสาย
โทรศัพทดวย นอกจากนี้ทางคณะนักวิจัยกําลังพัฒนาและรวบรวมฐาน
ขอมูลเสียงพูดตัวเลข 0-9 เพื่อใหนักวิจัยจากที่อื่นๆ สามารถเขามาใน
เว็บไซตและดึงขอมูลเพื่อนําไปใชทดลองและคิดคนเทคนิคใหมๆ เพื่อ
งานระบุผูพูดสําหรับภาษาไทยที่ดีข้ึนอีกดวย 
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นายชัย  วุฒิวิวัฒนชัย  ตําแหนงผูชวยนักวิจัย ศูนย
เทคโนโลยีอิเล็กทรอนิกสและคอมพิวเตอรแหงชาติ  
สําเร็จการศึกษา ปริญญาโท  (วิศวกรรมศาสตร
มหาบัณฑิต) ป  2540 จุฬาลงกรณมหาวิทยาลัย   
ประสบการณการทํางาน โครงการระบบรูจําเสียง

พุดภาษาไทยซึ่งอยูในชวงเริ่มตน ผลงานเดน  มีชื่อเปนผูแตงบทความ
วิชาการที่ไดรับตีพิมพภายในประเทศจํานวน 1 บทความ และระดับนานา
ชาติ จํานวน 7 บทความ 
 

วารินทร อัจฉริยะกุลพร สําเร็จการศึกษาระดับ
ปริญญาตรีสาขาวิทยาการคอมพิวเตอร เกียรตินิยม
อันดับ 2 จากมหาวิทยาลัยเกษตรศาสตร ป พ.ศ. 
2538 และการศึกษาระดับปริญญาโทสาขาวิทยา
การคอมพิวเตอร จากมหาวิทยาลัยมหิดล ป พ.ศ. 

2541 ปจจุบันไดรวมงานในหนวยปฎิบัติการวิจัยและพัฒนาวิศวกรรม
ภาษาและซอฟตแวร โดยรับผิดชอบในหนาที่การพัฒนาโปรแกรม 
พัฒนาเว็บเพจ และฐานขอมูล นอกจากนี้ยังมีสวนรวมรับผิดชอบในโครง
การแกปญหาคอมพิวเตอรป ค.ศ. 2000 โครงการ Asean-India Digital 
Archive (AIDA) และโครงการระบบระบุผูพูดภายใน NECTEC มีความ
สนใจในดานการออกแบบระบบงาน การออกแบบโปรแกรมเชิงวัตถุ 
และงานทางดานปญญาประดิษฐ 
 

สุทัศน แซตั้ง สําเร็จการศึกษาระดับปริญญาตรีสาขา
ระบบสารสนเทศ เกียรตินิยมอันดับ 2 จากสถาบัน
เทคโนโลยีรัชมงคล  ป  พ .ศ . 2536 และการศึกษา
ระดับปริญญาโทสาขาวิทยาการคอมพิวเตอร จาก
มหาวิทยาลัยมหิดล ป พ.ศ. 2541 ปจจุบันไดรวมงาน

ในหนวยปฎิบัติการวิจัยและพัฒนาวิศวกรรมภาษาและซอฟตแวร โดยรับ
ผิดชอบในงานวิจัย และพัฒนาโปรแกรมแปลงรูปภาพเอกสารเปนขอ
ความ (Thai OCR) โครงการระบบระบุผูพูดดวยเสียง นอกจากนี้ยังมีสวน
รวมรับผิดชอบในโครงการแกปญหาคอมพิวเตอรป ค.ศ. 2000 มีความ
สนใจในดานการประมวลรูปภาพ (Image Procesisng) การรูจํารูปแบบ 
(Pattern Recognition) และการออกแบบพัฒนาโปรแกรมเชิงวัตถุ (Object 
Oriented Systems) 
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