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บทคัดย่อ 

โครงงานนี้เป็นการวิจัยและพัฒนาการ
ประมวลผลข้อมูลใบเสร็จที่เป็นข้อมูลภาพไป
เป็นข้อมูลตัวอักษร เพื ่อศึกษาและพัฒนา
เทคนิคการตรวจจับข้อมูลและข้อความบน
ใบเสร็จ โดยในงานนี ้จะใช้หลักการ Image 
Processing มาใช้ในขั้นตอน Pre-process เป็น
ขั้นตอนการเตรียมข้อมูลก่อนเข้าไปประมวลผล 
และทดสอบอัลกอริทึมที่ใช้ในการรู้จำตัวอักษร 
โดยใช้การประมวลผลภาพจากการทดลองเพ่ือ
ป ร ะ เ ม ิ น ป ร ะ ส ิ ท ธ ิ ภ า พ ข อ ง  Model 
ส ถ า ป ั ต ย ก ร ร ม  Convolutional Neural 
Network (CNN) ร่วมกับ Recurrent Neural 
Network (RNN)  ในการร ู ้ จำต ัวอ ั กษร ซึ่ ง
เลือกใช้ Optimizers 3 ประเภท คือ RMSprop 
, Adam และ SGD ตามลำดับเพื ่อหาผลการ
เร ียนร ู ้ท ี ่ม ีประส ิทธ ิภาพท ี ่ด ีท ี ่ส ุด  จ ึงนำ
สถาป ัตยกรรมด ังกล ่าวมาประย ุกต ์ใช ้กับ 
Application และ  Website เพ ื ่ อ เ ป ็ น ก า ร
เผยแพร่การใช้งานโปรแกรมประมวลผลการ
แปลงใบเสร็จรับเงินอัตโนมัติ (Automated 
Receipt Digitization) ต่อไป 

คำสำค ัญ : การร ู ้จำต ัวอ ักษรจาก
รูปภาพ , Convolutional Neural Network , 
Recurrent Neural Network , Character 
Recognition  
 

1.บทนำ 
ในปัจจุบันมีเทคโนโลยีที่ถูกพัฒนาเพ่ือ

สนองความต้องการของมนุษย์เพิ ่มมากขึ้น 
เทคโนโลยีเหล่านั้นถูกพัฒนาขึ้นมาเพื่อจัดการ
กับปัญหาต่าง ๆ ที่พบเจอในชีวิต ตัวอย่างของ
ปัญหาหนึ่งคือเรื่องของการจัดการกับข้อมูลด้าน
การเงิน เช่น ใบเสร็จรับเงินที่มาจากหลายที่ ทำ
ให้องค์กรต่าง ๆ ต้องเสียทรัพยากรแรงงานและ
เงินจำนวนมากในการจัดการข้อมูลใบเสร็จ
เหล่านี้ลงในฐานข้อมูลระบบบัญชีในองค์กรของ
ตนเอง นอกจากนั้นการใช้แรงงานที่เป็นมนุษย์
นั้นอาจเกิดข้อผิดพลาดได้ในการนำข้อมูลเข้า
จากเหตุผลบางประการเช่น การกรอกข้อมูล
ผิดพลาด หรือแม้แต่การทำงานที่ล่าช้าในการ
กรอกข ้อม ูล  ด ั งน ั ้นถ ้ าหากม ีการนำเอา
เทคโนโลยีเข้ามาช่วยในการแปลงข้อมูลใบเสร็จ
ที่เป็นรูปภาพไปเป็นข้อมูลตัวอักษรที่สามารถ
บันทึกลงฐานข้อมูลได้อย่างง่ายและรวดเร็ว จะ
ช่วยให้องค์กรประหยัดทรัพยากรและเวลาใน
การจัดการข้อมูลใบเสร็จเหล่านี้ลงอย่างมาก 

ด้วยเหตุผลดังกล ่าวคณะผู ้พ ัฒนา
โครงงานจึงได้ม ีการพัฒนาการประมวลผล
ข้อมูลใบเสร็จที ่เป็นข้อมูลภาพไปเป็นข้อมูล
ตัวอักษรแล้ว ซึ ่งสามารถนำไปประยุกต์เพ่ือ
บันทึกลงบนฐานข้อมูลได้แบบอัตโนมัติ โดยงาน
นี ้มีล ักษณะของการแปลงข้อมูลภาพไปเป็น
ตัวอักษรแบบอัตโนมัติ ซึ ่งมีการดำเนินงาน 3 
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ขั้นตอนหลัก ได้แก่ (1) การตรวจจับข้อความ 
(Text detection) (2) การร ู ้จำจำข ้อความ 
(Text recognition) และ (3) การจำแนกข้อมูล 
(Information Extraction) 

โครงการนี้จะช่วยลดระยะเวลาในการ
จัดการข้อมูลใบเสร็จและลดข้อผิดพลาดของ
ข้อมูลในใบเสร็จที ่อาจเกิดขึ ้นได้โดยนำไป
ประยุกต์ใช้ในระบบบัญชีขององค์กร ซึ่งหากมี
การนำโครงการนี ้ เข ้าไปช ่วยจะให้องค ์กร
ประหยัดเวลาและต้นทุนในการจัดการข้อมูล
ใบเสร็จเหล่านี้มากยิ่งขึ้น 
 
2.ทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
 2.1 ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 

การตรวจจับข้อความบนฟอร์มใบเสร็จ 
ได้ใช้ทฤษฎีการประมวลผลภาพเบื ้องต้น มา
ช่วยจัดการงานทางด้านการเตรียมข้อมูลก่อน
เข้าไปเรียนรู้เพ่ือให้การรู้จำตัวข้อความและการ
สกัดข้อมูลทำงานได้ด ีย ิ ่งข ึ ้น โดยใช้ทฤษฎี
ประมวลผลเบื้องต้นดังต่อไปนี้ 

หลังจากอ่านไฟล์ภาพเข้ามาแล้วจะนำ

ภาพไปทำ Median Blur เพ่ือจำกัดแสงเงาและ

สิ่งรบกวนต่างๆ ทำให้ภาพ Smoot ขึ้น จากนั้น

นำภาพที่ได้ไปแปลงเป็นภาพระดับเทา แล้ว

น ำ ไ ป แ ป ล ง เ ป ็ น ภ า พ ส อ ง ร ะ ด ั บ ด ้ ว ย 

Thresholding จากนั ้นนำภาพขาวดำไปทำ 

Dilation แล้วจ ึงนำภาพนั ้นไปหาพิก ัดของ

บรรทัดและนำไป Crop เพื ่อเป็น Input ของ

กระบวนการรู้จำตัวอักษรต่อไป 

การรู ้จำตัวอักษร จะใช้ Tesseract 
OCR ย ่ อ ม า จ า ก  Optical Character 
Recognition ซ ึ ่ งเป ็นกระบวนการของการ
แปลงสื่อสิ่งพิมพ์ เช่น กระดาษ นิตยสาร สัญญา 
หรือข้อมูลอะไรก็ตามที่อยู ่ในรูปของเอกสาร
กระดาษ ให้กลายเป็นข้อความให้มีความฉลาด

มากขึ้นกว่าการเป็นข้อความธรรมดา โครงสร้าง
ของระบบ OCR ประกอบไปด้วยขั้นตอนการ
ทำงานหลัก 2 ขั้นตอน ได้แก่ 

1 . กา รประมวลผลข ั ้ น ต ้ น  ( Pre-
process) เ ช ่ น  ก า ร ป ร ั บ แ ต ่ ง ข ้ อ มู ล 
(Normalization) การ กรองข้อมูลแทรกซ้อน 
(Noise Filtering) การตรวจจับวัตถุ (Object 
Detection) เป็นต้น 

2 .การร ู ้ จ ำต ั วอ ั กษร  (Character 
Recognition) เช่น วิธีทางโครงข่ายประสาท
เทียม และ การเรียนรู้เชิงลึก เป็นต้น 

การเรียนรู ้เชิงลึก เป็นวิธีการเรียนรู้
แบบอัตโนมัติด้วยการเลียนแบบการทำงานของ 
โครงข่ายประสาทของมนุษย์ (Neurons) โดย
นำระบบโครงข ่ายประสาทเท ียม (Neural 
Network) มา ซ้อนกันหลายชั้น (Layer) และ
ทำการเรียนรู้ข้อมูลตัวอย่าง ซึ่งการเรียนรู้เชิง
ลึกที่จะกล่าวถึงในที่นี ้ได้แก่ Convolutional 
Neural Network แ ล ะ  Recurrent Neural 
Network มีรายละเอียด ดังนี้ 

1. โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอน
โ ว ล ู ช ั น  [ 3]  ( Convolutional Neural 
Network, CNN) ส าม า ร ถประมวลผ ล กั บ 
รูปภาพได้มีประสิทธิผลมาก โดย ภายในระบบ 
CNN จะประกอบไปด้วย 3 Layer ได้แก่  

- ช ั ้ น คอน โ ว ล ู ช ั น  ( Convolution 
Layer) เป ็ น  Layer ทำหน ้ าท ี ่ ใ นการสกัด 
Feature ออกมาจากรูปภาพ 

- ชั้นพูล ( Pooling layer ) เป็นชั้นที่
ทำหน้าที ่ในการปรับขนาดและปริมาณของ
ข้อมูล ตัวอย่าง (Sample)  

-  ช ั ้ น ฟ ู ล ล ี ค อ น เ น ก  (  Fully 
connected layer ) เ ป ็ น  Layer ที่
ประกอบด้วยระบบ Multilayer perceptron 
(MLP) ในการประมวลผลข้อมูลที่ได้มาจาก 2 
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layer ก่อนหน้านี ้เพื ่อสังเคราะห์ และทำการ
แยกแยะรูปภาพออกเป็นหมวดหมู่ 

2 .  Recurrent Neural Network 
(RNN) [8] การทำงานของ RNN คือการเอา
ผลลัพธ์ที่ได้จากการคำนวณย้อนกลับมาใช้เป็น
ข้อมูลขาเข้าอีกครั้ง ซ่ึงมีประโยชน์อย่างมากใน
ข้อมูลที ่ม ีความต่อเน ื ่อง เช ่น  ข้อมูลเส ียง 
ข้อความ หรือแม้แต่รูปภาพเองก็ตาม  

3 .  Long Short-Term Memory 
(LSTM) [10] เป็นโครงข่ายประสาทเทียมที่เกิด
ซ้ำซึ ่งแก้ปัญหาการไล่ระดับสีที ่หายไป ของ 
RNN ลักษณะที่โดดเด่นของ LSTM คือ การที่
สามารถเลือกได้ว่าข้อมูล ไหนควรที่จะจดจำ 
ข้อมูลไหนควรกำจัดทิ้ง 

4 .  Gated Recurrent Units (GRU)  
[6] มีกลไกภายในที่ เรียกว่า Gate เพื่อควบคุม
การไหลของข้อมูลเช ่นการจดจำบริบทใน
ช่วงเวลาต่างๆ ติดตามว่าข้อมูลใดใน  อดีต
สามารถเก็บสิ ่งที ่ลืมได้ ซึ ่งพัฒนาต่อมาจาก 
LSTM เพื่อลดขั้นตอนการทำงานภายใน Gate 
และช่วย ให้การประมวลผลเร็วขึ้น 

 
3.ทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

3.1 กรอบการดำเนินงาน 

 
ภาพประกอบที ่1 กรอบการดำเนินงานของ
ระบบ 

จากภาพประกอบที่ 3.1 จะเห็นว่าได้มี
การแบ่งขั้นตอนการทำงานออกเป็น 2 ขั้นตอน
หลัก ได้แก่ 

1. การตรวจจับข้อความ 

ภาพประกอบที่  2  ข ั ้นตอนการตรวจจับ

ข้อความ 

 ขั ้นตอนนี้คือขั้นตอนการเตรียมภาพ

ก่อนนำไปรู ้จำต ัวอักษร โดยนำภาพที ่ เป็ น 

Input ไปเข้าสู่กระบวนการ Pre-process เพ่ือ

จำกัดแสงเงาและสิ่งรบกวนต่างๆบนรูปภาพที่

อาจส่งผลต่อการรู้จำตัวอักษร โดยในขั้นตอน

แรกของกระบวนการ Pre-process  

 2. การรู้จำตัวอักษร 

ข ั ้นตอนนี ้ค ือระบบจะทำการร ู ้จำ

ต ั วอ ั กษร โดยภาพท ี ่ ถ ูกนำเข ้ าจะเข ้ าสู่

กระบวนการทำ Pre-processing เพื ่อเตรียม

ข้อมูลก่อนเข้าสู่ Model ที่เป็นกระบวนการใน

การรู้จำ แล้วจึงได้ผลลัพธ์ออกมา 

3.2 การตรวจจับข้อความ 
 1. ภาพนำเข้า เป็นภาพใบเสร็จสี RGB 
ที่ได้มาจากการสแกน หรือการถ่ายรูปพื้นหลัง
ของ ภาพไม่มีเส้นหรือบรรทัดลวดลายใดๆ 
 2 .  กา ร เตร ี ยมพร ้ อมภาพ  ( Pre-
Processing เป ็นขั ้นตอนในการเตร ียมภาพ
นำเข้าเพื ่อให้พร้อมต่อการนำไปประมวลผล
ต่อไป โดยจะ ประกอบไปด้วยขั้นตอนในการ
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กำจัดแสงเงา การแปลงภาพให้เป็นไบนารี ขาว 
- ดำ และตัดรูปภาพให้มี เฉพาะตรงส่วนที ่มี
ข้อความอยู่ 

3. 3  ข ั ้ น ต อน ก า ร เ ร ี ย ก ใ ช ้ ง าน 
Tesseract OCR 
 วิธีการดำเนินการ การสกัดตัวหนังสือ
ภาษาไทยและภาษาอังกฤษ โดยในขั้นตอนแรก
นำ ภาพใบเสร็จเข้าไป จากนั้นเขียน Code เพ่ือ
ทดสอบการทำงานและตรวจสอบผลลัพธ ์ 
 

 
ภาพประกอบที่ 3 ตัวอย่างภาพใบเสร็จ 

 

 
ภาพประกอบที่ 4 ตัวอย่าง Code และ การ
สกัดตัวอักษรภาษาไทยและภาษาอังกฤษ 
 

โดยใช้ pytesseract สกัดข้อความจาก
ภ า พ  ซ ึ ่ ง  parameter lang= ‘tha+eng’ 
หมายถึง การใช้ Training Dataset ในการสกัด
ตัวอักษรไทยและอังกฤษจากภาพ จะพบว่า
สามารถสกัดข้อความออกมาได้ถูกต้องบางคำ 

 

 
ภาพประกอบที่ 5 ผลลัพธ์หลังจากทดลองใช้

งาน Tesseract 

 3. 4  ก า ร ร ู ้ จ ำ ข ้ อ ค ว า ม  ( Text 
Recognition) 

 

 
 

ภาพประกอบที ่  6 ขั ้นตอนการทำงานของ
กระบวนการรู้จำตัวอักษร 

เมื่อผ่านกระบวนการ Pre-Processing 
แล้ว ผลลัพธ์ที่ได้จากขั้นตอนดังกล่าวจะถูกส่ง
เข้าสู่กระบวนการรู้จำตัวอักษร 
 3.5 การวัดประสิทธิภาพ 
 การประเมินความถูกต้องของการรู้จำ
ตัวอักษร โดยใช้ Levenshtein Edit Distance 
[11] ซึ ่งเป็นขั ้นตอนการวัดเพื ่อหาค่าความ
แตกต่างของข้อความทั้งสองชุดระหว่างชุดแรก
ที่เป็นผลเฉลย และชุดที่สองที่เป็นชุดผลการ
ทำนาย โดยจะนับจำนวนครั ้งของการแทรก 
การตัด และการแทนที ่
 3.6 ชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง 

 ชุดข้อมูลที ่ใช้ในการสร้างโมเดลรู้จำ 
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500 ภาพจะแบ่งออกเป็นชุดสอน 60% ชุดวาลิ

เดท 20% และชุดทดสอบ 20% ซ่ึงเป็นใบเสร็จ

ของร้านชาบู อู ๊ด เป็นต่อ และนำมาตัดเป็น

ข้อมูล 1 บรรทัด  

 

 

ภาพประกอบที่ 7 ตัวอย่างข้อมูลใบเสร็จของ
ร้านชา บู อู๊ดเป็นต่อ (ชุดข้อมูล 1 ภาพ) 

 

 

ภาพประกอบที่ 8 ตัวอย่างชุดข้อมูลใบเสร็จ
ของร้านชาบู อู๊ด เป็นต่อ (ชุดข้อมูล 1 บรรทัด) 

 

ภาพประกอบที่ 9 ตัวอย่างชุดข้อมูลใบเสร็จ
ของร้านชาบู อู๊ด เป็นต่อ (ชุดข้อมูล 1 คำ) 
 
4. ผลการทดลอง 

4.1 ผลการทดลองข้ันตอนการ Pre-
process 

ในขั้นตอนนี้ จะแสดงผลการทดลอง

การเตร ียมภาพเพื ่อนำไปประมวลผล โดย

ประกอบไปด้วย 5 ขั้นตอน  

1.ภาพ input 
2.การทำ Median Blur 
3.แปลงภาพ RGB เป็น Gray Scale 
4.แปลงภาพ Gray Scale เปน็ Binary 

โดยใช้ Otsu Algorithm 
5.ทำ Dilation 
4.2 การตัดภาพส่วนที่มีข้อความ 
ในขั้นตอนนี้จะทำการตัดภาพให้เหลือ

เฉพาะส่วนที่มีข้อความอยู่เท่านั้น โดยทำการหา
พิกัดเริ่มต้นของภาพ ความกว้าง และความสูง
ของภาพตรงส่วนที่มีข้อความปรากฏ แล้ว crop 
ต ัดร ูปภาพน ั ้น ตามพ ิก ัดท ี ่ ได ้มา โดยจะ
ยกตัวอยา่งผลลัพธ์ดังตารางต่อไปนี้ 

ตารางท่ี 1 ตัวอย่างผลลัพธ์ของการตัดภาพ
ส่วนที่มีข้อความ ภาพที่ 1 

ภาพที่ 1 

 
ทำ Contour เพื่อ
หาพิกัดข้อความ
เพื่อ crop ภาพ 
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นำพิกัดความสูง
ของรูปภาพมาหาร
สอง เพื่อทำการ 

crop ภาพ 

 
รายละเอียด 

การ
ตรวจจับ
ข้อความ
ทั้งหมด 

ข้อค
วาม
รู้จำ
ถูกต้
อง 

การ
ตรวจจับ
ข้อความ
ผิดพลาด 

ตรวจจับ
ข้อความไม่

เจอ 

36 30 1 4 

- ก า ร ต ร ว จ จ ั บ ข ้ อ ค ว า ม
ผิดพลาด 1 ข้อความ เป็นเพราะตัวอักขระที่อยู่
ช ิดก ันจ ึงทำให ้ เก ิดการตรวจจ ับข ้อความ
ผิดพลาด  

 

 

ภาพประกอบที่ 10 การตรวจจับข้อความ
ผิดพลาด ภาพที่ 1 

- ตรวจจับข้อความไม่ได้ ได้แก่ 
ส่วนของเลข 1 จำนวน 4 ข้อความ เป็นเพราะ
เลข 1 เป็นตัวอักษรที่มีขนาดเล็กเกินไป จึงทำ
ให้ตรวจจับข้อความไม่ได้ ภาพประกอบที่ 4.2 
การตรวจจับข้อความไม่ได้ ภาพที่ 1 

 

ภาพประกอบที่ 11 การตรวจจับข้อความไม่ได้ 
ภาพที่ 1 

 
4.3 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพ

การรู้จำโดยการปรับค่า Optimizers 
4.3.1 การประเม ินประส ิทธ ิภาพ 

Model  
ในการแปลงใบเสร็จรับเงินติโนมัตินี้ ได้

ใช้สถาปัตยกรรม CNN ร่วมกับ RNN โดยได้ทำ
การเลือกใช้ Optimizers 3 ประเภท ได้แก่ 
RMSprop , Adam และ SGD เพื ่อหาผลการ
เรียนรู ้ที ่มีประสิทธิภาพที่ดีที ่สุด โดยในการ
ทดลองนี ้ ได้ใช้ข้อมูลในการเร ียนรู ้ทั ้งหมด 
17,028 ภาพ และทำการแบ่งชุดข้อมูลออกเป็น 
3 ชุดได้แก่ ชุดเรียนรู้ 60% ชุดวาลิเดชัน 20% 
และชุดทดสอบ 20% ใช้จำนวนรอบ (epoch) 
ในการรู้จำทั้งหมด 100 รอบ  

ตารางท่ี 2 รูปแบบ Model ที่ทำการทดลอง 
ทั้ง 2 Model 

Model  

Input Image 150 x 32 

CNN 2 Layer (32,64) 

RNN 2 Layer (128,64) 

SoftMax Activation ReLU Optimizer 

CTC 

Output 
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ตารางท่ี 3 ผลการประเมินประสิทธิภาพค่า 
CER ที่ได้จากการเรียนรู้ Optimizer ทั้ง 3 
ประเภท 

Optimizer CER (%) 

RMSprop 20.3907 

Adam 20.0639 

SGD 21.0043 

 

 

ภาพประกอบที่ 12 กราฟแสดงค่า Loss ที่ได้
จากการเรียนรู้ด้วย Optimizers 3 ประเภท 
ได้แก่ RMSprop , Adam และ SGD 
ตามลำดับ 

จากกราฟผลการเรียนรู้ข้างต้น จะเห็น
ว ่าการเร ียนร ู ้ โดยใช ้ Optimizer RMSprop 
และ Adam พบว่าค่า Loss มีการลดลงอย่าง
รวดเร็ว ส ่วน Optimizer SGD นั ้นพบว่าค่า 
Loss มีอัตราการลดลงค่อนข้างช้ากว่า 2 วิธี
ข ้างต ้น ซ ึ ่งหากต้องการให้ค ่า Loss ลดลง
อาจจะต้องเพ่ิมจำนวนรอบในการเรียนรู้มากขึ้น 
ซ ึ ่ งจะต ้องใช ้ เวลาในการ เร ียนร ู ้ มากขึ้ น 
นอกจากนี ้จะเห็นว่าการเลือกใช้ SDG อาจ
ก่อให ้เก ิด Under-fitting (ชุดวาล ิเดท มีค่า 
Loss ต่ำกว่า ชุดเรียนรู้) หากจำนวนรอบน้อย
เกินไป 

จากผลการเรียนรู ้ด ้วย Optimizer 

ทั้ง 3 ประเภท จากการเรียนรู้เป็นจำนวน 100 

รอบ พบว่า Adam นั้นมีค่า Character Error 

Rate (CER) ต่ำสุด และ SDG มีค่าสูงสุด โดย

การทดลองดังกล่าว สามารถแสดงภาพตัวอย่าง

ที่ได้จาการทำนายผลลัพธ์โดยยกตัวอย่าง ได้ดัง

ตารางต่อไปนี้ 

ตารางท่ี 4 ตัวอย่างผลลัพธ์การทำนายผลจาก 
Optimizer ทั้ง 3 ประเภท ภาพที่ 1 

ภาพต้นฉบับ 
 

ผลเฉลย น้ำซุปน้ำดำญี่ปุ่น 

Optimizer 

RMSprop 

น้ำซุปดิป่น 

Optimizer Adam น้ำซุปมำน 

Optimizer SGD นำซปย 

 
4.4 ผลลัพธ์ประสิทธิภาพการรู้จำ

จาก Model Optimizer Adam 
จ ากกา รทดลองท ี ่  4 . 3  พบว่ า 

Optimizer Adam ให้ประสิทธิภาพที่ดีที ่สุดจึง

เลือกใช้ว ิธ ีดังกล่าว และได้ใช ้ข้อมูลในการ

เรียนรู้ทั ้งหมด 20,611 ด้วยชุดข้อมูลสำหรับ

เรียนรู้ 80% ชุดวาลิเดชัน 10% และชุดทดสอบ 

10% จากข้อมูลทั ้งหมด แสดงผลการฝึกทั้ง 

300 รอบดังตางรางต่อไปนี้ 

 

ภาพประกอบที่ 13 ภาพกราฟแสดงค่า Loss 
ที่ได้จาก Model 
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 จากผลการเรียนรู้ในการรู้จำนี้ 

จึงนำไปใช้ในการประเมินประสิทธิภาพ แสดง

ผลลัพธ์ดังตารางต่อไปนี้ 

ตารางท่ี 5 ตัวอย่างผลลัพธ์การทำนาย ภาพที่ 
1 

 

ตารางที่ 6 ตัวอย่างผลลัพธ์การทำนาย ภาพที่ 
2 

 

ตารางที่ 7 ตัวอย่างผลลัพธ์การทำนาย ภาพที่ 
3 

 
 

4.4 เปรียบเทียบประสิทธิภาพการ
รู้จำใบเสร็จจาก Tesseract 

ใ น ก า ร ท ด ล อ ง น ี ้ ไ ด ้ ท ำ ก า ร

เปรียบเทียบการรู้จำใบเสร็จจากวิธีที่พัฒนากับ

การใช้ Tesseract โดยได้ผลการทดลอง ดังนี้ 

ตารางท่ี 8 ตัวอย่างการทำนายผลลัพธ์ระหว่าง
วิธีที่ใช้พัฒนากับการใช้ Tesseract ภาพที่ 1 

ภาพต้นฉบับ 
 

CER (%) 

ผลเฉลย Table:  

Model 

Optimizer 

Adam 

Table: 100 

Tesseract lable: 84 

ตารางท่ี 9 ตัวอย่างการทำนายผลลัพธ์ระหว่าง
วิธีที่ใช้พัฒนากับการใช้ Tesseract ภาพที่ 2 

ภาพต้นฉบับ 
 

CER 

(%) 

ผลเฉลย Staff:  

Model 

Optimizer 

Adam 

Staff: 100 

Tesseract Staff: 0 

 

จากการทดลองดังกล่าว ได้ข้อสรุปว่า 

Model Optimizers Adam มีประสิทธิภาพใน

การประมวลผลที่ดีกว่าการใช้ Tesseract โดย

หากใช้ Tesseract มีค่า CER อยู่ที่ 58.9411% 

ในขณะที่การใช้ Model Optimizers Adam มี

ค่า CER อยู่ที่ 17.6620% 
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4.5 ตัวอย่างการทำนายผลบน 
Mobile Application 

 

 

ภาพประกอบที ่14 ตัวอย่างการทำนายผลบน 
Mobile Application  
 

4.6 ตัวอย่างการทำนายผลบน 
Website  

 

 

ภาพประกอบที่ 15 ตัวอย่างการทำนายผลบน 
Website 
 

4.7 สร ุปและว ิ เคราะห ์ผลการ

ทดลอง 

จ า ก ก า ร ท ด ล อ ง ใ น ก า ร ห า ตั ว 

Optimizers ที ่ด ีที่ส ุดโดยทำการทดลองจาก

ภ า พ จ ำ น ว น  1 7 ,0 2 8  ภ า พ  พบ ว ่ า  ตั ว 

Optimizers Adam มีค่า CER คิดเป็น 20.0639 

% ซ่ึงต่ำท่ีสดุ เม่ือเทียบกับ ตัว Optimizers อ่ืน  

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพการ

รู้จำโดยการปรับค่า Optimizers จึงทำให้สรุป

ได ้ว ่า Optimizer Adam ม ีประส ิทธ ิภาพที่

ดีกว่า Optimizer อ่ืน  

ใ น ส ่ ว น ข อ ง ก า ร เ ป ร ี ย บ เ ท ี ยบ

ประสิทธิภาพการรู ้จำใบเสร็จพบว่า การใช้ 

Model Optimizer Adam จะทำให้ได้ผลลัพธ์

ด ีกว ่าการใช้ Tesseract ซึ ่งมีค ่า CER อยู ่ที่  

58.9411% ดังนั ้น ในงานวิจัยนี ้จ ึงเลือกใช้ 

Optimizer Adam และทำการทดลองกับชุด

ข้อมูล 500 ภาพ ตัดเป็นข้อความได้ทั ้งหมด 

20,611 ภาพ ใช้ชุดข้อมูลสำหรับเรียนรู้ 80% 

ชุดวาลิเดชัน 10% และชุดทดสอบ 10% ฝึกทั้ง 

300 รอบ โดยมีค่า CER คิดเป็น 17.6620% มา

ประยุกต ์ใช ้ก ับ Application และ Website 

เพื่อเป็นการเผยแพร่การใช้งานโปรแกรมการ

ประมวลผลการแปลงใบเสร็จรับเงินเป็นตัวพิมพ์

อัตโนมัติ (Automated Receipt Digitization) 

ต่อไป 

5. สรุปผลและอภิปรายผล 
โครงงานปร ิญญาน ิพนธ ์ฉบ ับนี้

น ำ เ ส น อ ก า ร ป ร ะ ม ว ล ผ ล ก า ร แ ป ล ง

ใบ เส ร ็ จ ร ั บ เ ง ิ น เป ็ นต ั วพ ิ มพ ์ อ ั ต โนม ั ติ  

(Automated Receipt Digitization)  โดยใช้

การประมวลผลภาพเบื้องต้นและการเรียนรู้เชิง

ลึกมาใช้งานนี ้ ซึ ่งสามารถใช้งานการแปลง

ใบเสร็จร ับเง ินได้ผ่าน Mobile Application 

และ Website Application 

จากการทดลองวัดประสิทธิภาพการ

รู ้จำตัวอักษรจากฐานข้อมูลร ูปภาพรวมกัน

ทั้งสิ้น 20,611 ภาพ โดยใช้ Optimizer Adam 
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ซึ่งมีประสิทธิภาพในการทำนายผลสูงสุด โดยมี

ค่า Character Error Rate (CER) ต่ำสุดอยู ่ที่ 

17.6620% 

5.1 ปัญหา และอุปสรรคในการดำเนินงาน 

5.1.1 เนื่องจาก Algorithm ที่ใช้ใน
การรู ้จำมีความซับซ้อนสูงมากจำเป็นต้องใช้
ทรัพยากรในการประมวลผลสูงและใช้ระยะ
เวลานาน 

5.1.2 ชุดข้อมูลเป็นภาพที่ถ่ายหรือ
สแกนจากมือถือ มีสัญญาณรบกวนไม่ว่าจะเป็น
แสง ขนาดของภาพ ค ุณภาพของร ูปถ ่าย 
ผลลัพธ์ที ่ได้จากการแปลงใบเสร็จจึงมีความ
คลาดเคลื่อน 

5.1.3 Algorithm ก า ร แ ป ล ง
ใบเสร็จรับเงินเป็นตัวพิมพ์อัตโนมัติจำเป็นต้องมี
การทำนายผลเฉลยด้วยตัวเองจ ึงใช ้ระยะ
เวลานานในการสร้างผลเฉลย 

5.2 ข้อเสนอแนะ 

5.2.1 ควรพัฒนาเพ ิ ่มเต ิมในการ
นำเข้าข้อมูลใบเสร็จให้หลากหลายรูปแบบ 

5.2.2 ค ว ร ป ร ั บ ป ร ุ ง ก า ร ก ำ จั ด
สัญญาณรบกวน แสงเงา และการปรับปรุง
คุณภาพของรูปภาพเพ่ือให้ได้คุณภาพท่ีดีขึ้น 
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