
นาย เฉลิมวุฒิ ไวชนะ 

ภาควิศวกรรมไฟฟา คณะวิศวกรรมศาสตร จุฬาลงกรณมหาวิทยาลัย ภาคเรียนปลาย ปการศึกษา 2545 

1
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1. บทนํา 

ผลที่ไดจากโปรเซสทั่วไปจะมีลักษณะเฉพาะเหมือนสัญญาณตาง ๆ  ซึ่งสัญญาณเหลานี้จะเปน discrete, 
continuous หรือจะเปนสัญญาณที่ปราศจากการรบกวนตาง ๆ (pure signal) หรือจะเปนสัญญาณที่ถูกรบกวนโดย
แหลงกําเนิดอื่น ๆ หรือผลจากการบิดเบือนของการสง (transmission distortion) หรือเกิดการสะทอนกลับ ฯลฯ 
สัญญาณตาง ๆ เหลานี้ก็จะมีลักษณะเฉพาะเปนของตัวเองเสมอ 

หนึ่งปญหาที่นาสนใจก็คือลักษณะเฉพาะของสัญญาณในเทอมของโครงสรางสัญญาณ (signal model) 
ซึ่งมีอยูหลายเหตุผลที่อธิบายวาทําไมจึงมีคนสนใจในการประยุกตโครงสรางสัญญาณ หนึ่งในเหตุผลทั้งหมดก็คือ
โครงสรางสัญญาณนั้นสามารถบอกรากฐานสําคัญเพื่อใชสมมติรูปรางของระบบ ตัวอยางเชน ถาหากเราตองการ
ปรับปรุงสัญญาณเสียงพูดที่ถูกรบกวนจาก noise และการบิดเบือนของการสง เราสามารถใชโครงสรางสัญญาณ
ในการออกแบบระบบเพื่อกําจัด noise และลบลางการบิดเบือนของการสง เหตุผลขอที่สองไดอธิบายวาทําไม
โครงสรางสัญญาณจึงมีความสําคัญ นั่นคือโครงสรางสัญญาณทําใหเราไดเรียนรูถึงแหลงกําเนิดสัญญาณมากมาย  
คุณสมบัตินี้มีความสําคัญอยางมากเพราะตนทุนของการสรางสัญญาณจากแหลงกําเนิดจริงนั้นมีคาสูง ในกรณีของ
โครงสรางสัญญาณที่ดี เราสามารถจําลองแหลงกําเนิดและเรียนรูจากมันไดมากเทาที่จะเปนไปไดจากการจําลอง
แหลงกําเนิด สุดทายนี้ เหตุผลสําคัญทั้งหมดที่วาทําไมโครงสรางสัญญาณจึงสําคัญ นั่นคือมันใหผลการทดลองที่ดี
มากและสามารถทําใหเราเขาใจระบบที่ทดลอง เชน ระบบการคาดเดา (prediction system) ระบบการรูจํา 
(recognition system) ระบบการหาเอกลักษณ (identification system) เปนตน 

เหลานี้เปนทางเลือกที่เปนไปไดหลายทาง ที่นํามาใชสําหรับเลือกชนิดของโครงสรางสัญญาณเพื่อใชหา
ลักษณะเฉพาะในคุณสมบัติของสัญญาณ เราสามารถแบงชนิดของโครงสรางสัญญาณไดเปน 2 ชนิดคือ ประเภท
ของ Deterministic model และประเภทของ Statistical model  ประโยชนทั่วไปที่ไดจาก Deterministic model คือ
คุณสมบัติเฉพาะบางอยางของสัญญาณ เชน สัญญาณนั้นเปน Sine wave หรือเปนผลรวมของ exponential เปนตน 
ในกรณีนี้ เราตองการทราบรายละเอียดตาง ๆ ของโครงสรางสัญญาณ เชน คาแอมพลิจูด (amplitude) ความถี่ เปน
ตน อีกหนึ่งประเภทของโครงสรางสัญญาณเปนกลุมของ Statistical model ซึ่งหาลักษณะเฉพาะของสัญญาณจาก
คุณสมบัติของ Statistic ตัวอยางของ Statistical model เชน Gaussian process, Poisson process, Markov process 
และ hidden Markov process เปนตน 

ในรายงานนี้จะกลาวถึงพื้นฐานสําคัญของทฤษฎี Hidden Markov Model ปญหาพื้นฐานของทฤษฎีนี้ 
วิธีการคํานวณหาคาพารามิเตอรตาง ๆ การแกปญหาและการปรับปรุงโครงสรางใหดีขึ้น รวมถึงความสามารถใน
การนําไปประยุกตใช 
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2. Markov Process 
พิจารณาระบบที่อธิบายถึงชวงเวลาหนึ่งของกลุมสถานะที่แนนอนจํานวน N สถานะ คือ S1 ถึง SN ที่

แสดงใหเห็นดังรูปที่ 1 โดยกําหนดให N = 5 และคา aij เปนคาความนาจะเปนในการเปลี่ยนสถานะหนึ่งไปยังอีก
สถานะหนึ่ง (โดยที่ i เปนสถานะตนและ j เปนสถานะปลาย) 

 
รูปที่ 1 A Markov chain with 5 states (labeled S1 to S5) with selected state transitions 

เรากําหนดให 
• t คือลําดับเวลาหนึ่งของการเปลี่ยนสถานะ (discrete time) 
• qt เปนสถานะปจจุบัน ณ เวลา t 

 
]|[,...],|[ 121 itjtkttjt SqSqPSqqSqP ===== −−−  (1) 

 
เราพิจารณาสมการที่ (1) นี้ จะเห็นวาสมการดานขวามือจะไมขึ้นอยูกับเวลา ดังนั้นเราจะไดคาความ

นาจะเปนของ aij คือ 
 

NjiSqSqPa itjtij ≤≤=== − ,1],|[ 1  (2) 
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พิจารณาตัวอยาง Markov model ของสภาพอากาศที่มี 3 สถานะคือ ฝนตก เมฆมาก และทองฟาโปรง 

โดยเราจะสมมติสภาพอากาศจะเปนอยางไรในหนึ่งวัน กําหนดใหแตละสถานะเปนดังนี้ 
State 1: rain 
State 2: cloudy 
State 3: sunny 
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เราจะกําหนดคาความนาจะเปนของการเปลี่ยนสถานะซึ่งแทนดวย matrix A 
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สมมติใหสภาพอากาศในวันที่ 1 เปนทองฟาโปรง (state 3) แลวเราจะถามวาคาความนาจะเปนที่สภาพ

อากาศอีก 7 วันจะมีสภาพอากาศเปน “sun-sun-rain-rain-sun-cloudy-sun” มีคาเทาไหร เราจะกําหนดใหลําดับ
ขอมูลการเปลี่ยนสถานะเหลานี้แทนดวย O  โดยที่ { }32311333 ,,,,,,, SSSSSSSSO =  ซึ่งตรง
กับวันที่ t = 1, 2, … , 8 เราจะไดคาความนาจะเปนที่สภาพอากาศจะเปนไปตาม O  คือ 

 
)|( ModelOP  ]|,,,,,,,[ 32311333 ModelSSSSSSSSP=  

 
 ]|[]|[]|[][ 3133333 SSPSSPSSPSP ⋅⋅⋅=  
 ]|[]|[]|[]|[ 23321311 SSPSSPSSPSSP ⋅⋅⋅⋅  
 
 233213113133333 aaaaaaa ⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅= π  
 
 )2.0)(1.0)(3.0)(4.0)(1.0)(8.0)(8.0(1⋅=  
 
 410536.1 −×=  
 
โดยที่เรากําหนดคา π  เปนคาความนาจะเปนตั้งตนของสถานะโดยที่ 
 

NiSqP ii ≤≤== 1],[ 1π  (4) 
 

3. Hidden Markov Model 
เราไดพิจารณา Markov model วามันสามารถสังเกตเหตุการณที่เกิดขึ้นในการเปลี่ยนแปลงสถานะได ซึ่ง

เหตุผลนี้ที่ทําให Markov model มีขอจํากัดในการนําไปใชมากเกินไป ในสวนนี้เราไดเพิ่มเติมแนวความคิดของ 
Markov model รวมเขากับกรณีที่ขอมูลของสถานะนั้นเปน probabilistic function ซึ่งเราสามารถเรียกโมเดลนี้วา 
hidden Markov model คุณสมบัติของโมเดลนี้คือ เราไมสามารถสังเกตเหตุการณที่เกินขึ้นในโปรเซสได (hidden) 
เพื่อความเขาใจไดงายขึ้น เราจะพิจารณาโมเดลของการทดลองทายลูกเตา (High Low) ในการทายลูกเตาแตละครั้ง 
ลูกเตาจะถูกเขยาในถวยซึ่งเราไมสามารถสังเกตเห็นไดวาขางในนั้นเกิดอะไรขึ้นบาง สิ่งเดียวที่เราสังเกตไดก็คือ
ผลลัพธที่ไดเมื่อผูเขยาเปดฝาถวยออกแลวเทานั้น 
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ปญหาที่นาสนใจในการสราง HMM ของการทอยเหรียญ (Coin Toss Model) ขึ้นมาเพื่อบงบอกลําดับ
ของผลลัพธ (หัวและกอย) นั้น ปญหาแรกคือการตัดสินใจวาสถานะในโมเดลเกี่ยวของกับอะไร และการตัดสินใจ
ตอไปวาจะตองมีจํานวนสถานะเทาไหรในโมเดล ในกรณีของการทอยเหรียญ 1 เหรียญ เราไดกําหนดจํานวน
สถานะของโมเดลได 2 สถานะ คือ หัวและกอย โมเดลนี้ไดแสดงในรูปที่ 2 ซึ่งโมเดลนี้เปนแค Markov model 
เทานั้นเพราะเราสามารถสังเกตเหตุการณในการเปลี่ยนสถานะไดจากหัวไปกอยหรือกอยไปหัวได แตที่นาสนใจก็
คือเมื่อเราใช hidden Markov model ในเหตุการณนี้ เราจะไดโมเดลที่มี 1 สถานะ (สถานะของเหรียญที่ถูกไบแอส)
และมีตัวแปรที่ไมรูคาก็คือ การไบแอสของเหรียญ 

 

 
รูปที่ 2 1-coin model 

เพื่อเปนการแสดงแนวความคิดเพิ่มเติมของ HMM เราจะยกเอาโมเดลของลูกบอลในถวยขึ้นมาอธิบาย 
สมมติใหมีจํานวนถวยอยู N ใบ และในถวยแตละใบจะมีลูกบอล M สี ซึ่งจํานวนลูกบอลแตละสีในแตละถวยนั้น
ไมเทากัน ในการทดลองเราจะหยิบลูกบอลขึ้นมาโดยไมรูวาหยิบมาจากถวยใด เพราะฉะนั้นสิ่งที่เราจะรูเพียงอยาง
เดียวคือลูกบอลที่หยิบขึ้นมามีสีอะไร ซึ่งโมเดลนี้ไดแสดงในรูปที่ 3 

 

 
รูปที่ 3 An N-state urn and ball model which illustrates the general case of a discrete symbol HMM 

จะเห็นไดวาแตละสถานะนั้นไมใชสีของลูกบอลแตเปนถวยแตละใบ เมื่อผลลัพธที่ไดเปนสีของลูกบอล 
เราจึงไมมีทางรูเลยวาการเปลี่ยนแปลงสถานะนั้นเปนไปในรูปแบบใด เพราะเราไมรูวาหยิบลูกบอลมาจากถวยใบ
ใด และไมรูเลยวาขางในโมเดลเปนแบบใดดวย จากโมเดลของลูกบอลในถวยไดใหแนวความคิดวา HMM คือ
อะไรและมันสามารถนําไปประยุกตใชไดอยางไร 
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4. สวนประกอบของ HMM 

สวนประกอบตาง ๆ ที่ HMM จะตองมีคือ 
• N คือจํานวนของสถานะในโมเดล เชน จํานวนถวยที่ใสลูกบอล 
• M คือจํานวนชนิดของขอมูล เชน จํานวนสีของลูกบอล 
• คาการกระจายความนาจะเปนของการเปลี่ยนสถานะ (A = {aij}) โดยที่ 

NjiSqSqPa itjtij ≤≤=== + ,1],|[ 1  (5) 
• คาการกระจายความนาจะเปนของขอมูลในสถานะ j (B = {bj(k)}) โดยที่ 

kj vPkb [)( =  at  ],| jt Sqt =  Nj ≤≤1  
 Mk ≤≤1  (6) 

• คาเริ่มตนของสถานะ (π  = { iπ }) โดยที่ 
NiSqP ii ≤≤== 1],[ 1π  (7) 

 
เราสามารถบอกไดวาคาตาง ๆ เหลานี้เปนลักษณะเฉพาะของโมเดล ซึ่งคา N และ M นั้นเรารูไดจาก

คาตัวแปร A และ B ดังนั้นเราจึงละไวได ตัวแปรของโมเดลสามารถแสดงไดดังนี้ 
 
 ),,( πλ BA=  (8) 

 
5. ปญหาขั้นพื้นฐานใน HMM 

ปญหาที่ 1 : การคํานวณหาคา )|( λOP  โดยที่มีลําดับขอมูลเปน TOOOO ...21=  และมีโมเดลเปน 
),,( πλ BA=  

ปญหาที่ 2 : การเลือกเสนทางของลําดับสถานะที่ใหคาความเปนไปไดมากที่สุด )...( 21 TqqqQ =  
ปญหาที่ 3 : การปรับคาของตัวแปรตาง ๆ ในโมเดล ),,( πλ BA=  เพื่อใหคา )|( λOP  มากที่สุด 

 
ในปญหาแรกเปนปญหาเกี่ยวกับระบบการคํานวณ เราจะพิจารณาวาทําไมปญหานี้จึงเปนปญหาพื้นฐาน

ใน HMM เนื่องจากโมเดลมีลักษณะเปนหลายมิติ จึงมีสมการหลายชั้นซึ่งจะมีผลในการนําไปคํานวณโดยใช
คอมพิวเตอร  

สวนปญหาที่ 2 เปนปญหาของสวนที่เราไมสามารถสังเกตไดใน HMM ในการหาลําดับของสถานะ 
ทําไมเราจึงตองหาลําดับของสถานะ เนื่องจากเราไมมีทางรูไดเลยวาลําดับของสถานะที่เกิดขึ้นเปนอยางไร เราจึง
ไดแตสมมติขึ้นมาโดยที่ลําดับสถานะนั้นจะใหคาความเปนไปไดมากที่สุด  

สวนปญหาที่ 3 เปนการทําใหโมเดลมีความสมบูรณมากขึ้น โดยนําชุดขอมูลแตละชุดผานการโปรเซส
ในโมเดล โมเดลจะทําการปรับคาตัวแปรตาง ๆ โดยอัตโนมัติ ทําใหมีผลลัพธที่มีความแมนยําเพิ่มขึ้น ซึ่งเราเรียก
กระบวนการนี้วา training ยิ่งถามีขอมูลมากและเปนขอมูลที่มีความถูกตองสูง ก็จะทําใหโมเดลมีประสิทธิภาพ
มากขึ้น 
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6. การแกปญหาพื้นฐานใน HMM 
การแกปญหาที่ 1 

เราจะทําการคํานวณหาคาความนาจะเปนของลําดับขอมูล TOOOO ...21=  จากโมเดล λ  เราจะ
เขียนแทนคานี้ดวย )|( λOP  โดยเราจะกําหนดใหลําดับของสถานะคือ 

 
TqqqQ ...21=  (9) 

 
ให 1q  เปนสถานะตั้งตน และคาความนาจะเปนของลําดับขอมูล O  โดยที่มีลําดับสถานะเปนดัง

สมการที่ 9 คือ 
 

∏
=

=
T

t
tt qOPQOP

1

),|(),|( λλ  (10a) 

 
เรากําหนดใหลําดับขอมูลเปนอิสระตอกันเราจะได 
 

)(...)()(),|( 21 21 Tqqq ObObObQOP
T

⋅⋅⋅=λ  (10b) 
 
คาความนาจะเปนของชุดลําดับสถานะ Q  สามารถเขียนไดดังนี้ 
 

TT qqqqqqq aaaQP
132211

...)|(
−

= πλ  (11) 
 
เพราะฉะนั้นคา )|( λOP  จะสามารถเขียนไดดังนี้ 
 

)|( λOP
 
∑=
Qall

QPQOP )|(),|( λλ  (12) 

 ∑ −
=

T

TTT
qqq

Tqqqqqqqq ObaObaOb
,...,,

21
21

122111
)()...()(π  (13) 

 
เนื่องจากวาถาเราใชคอมพิวเตอรคํานวณหาคา )|( λOP  โดยวิธีนี้ คอมพิวเตอรจะตองใชจํานวนคําสั่ง

ถึง TNT ⋅2  ครั้ง ถาสมมติกําหนดใหโมเดลมีสถานะ 5 สถานะ )5( =N  และมีชุดลําดับขอมูล 100 ขอมูล 
)100( =T  เพราะฉะนั้นคอมพิวเตอรจะตองใหคําสั่งในการคํานวณเทากับ 72100 1051002 ≈⋅⋅  ครั้งเลย

ทีเดียว เราจึงจําเปนตองใชวิธีอื่น ๆ มาชวยในการลดจํานวนคําสั่งในการคํานวณหาคา )|( λOP  ซึ่งในรายงานนี้
ไดเสนอวิธีการลดจํานวนคําสั่งในการคํานวณโดยใชวิธี Forward Procedure 

Forward Procedure [2], [3] จะมีตัวแปรเพิ่มขึ้นมาเพื่อจัดรูประบบสมการใหมใหเขาใจไดงายขึ้นและลด
รูปสมการดวย ซึ่งตัวแปรนี้แทนดวย 

 
)|,...()( 21 λα ittt SqOOOPi ==  (14) 
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สําหรับวิธี Forward Procedure นั้นจะประกอบดวย 3 สวนดวยกัน มีดังนี้ 
1. Initialization : 

NiObi ii ≤≤= 1),()( 11 πα  (15) 
2. Induction : 

),()()( 1
1

1 +
=

+ 







= ∑ tj

N

i
ijtt Obajj αα  11 −≤≤ Tt  

 Nj ≤≤1  (16) 
3. Termination : 

∑
=

=
N

i
T iOP

1
)()|( αλ  (17) 

 
ในขอ 1 เปนสวนของคาเริ่มตนของขอมูลตัวแรก 1O  ของทุก ๆ สถานะในโมเดล และในขอที่ 2 จะเปน

หัวใจสําคัญของ Forward Procedure ซึ่งเปนวิธีการคํานวณหาคา )(itα  ของขอมูลถัดจาก 1O  ทั้งหมดไปจนถึง
ตัวสุดทาย เมื่อการคํานวณดําเนินไปจน 1−= Tt  ก็เปนอันเสร็จสิ้นของการคํานวณโดยวิธี Forward Procedure 
โดยในขอที่ 3 จะเปนสมการที่เสร็จสมบูรณแลวของคา )|( λOP  ซึ่งเทากับผลรวมของคา )(iTα  ของขอมูล
ตัวสุดทายของทุก ๆ สถานะในโมเดล เราสามารถแสดงลักษณะของการคํานวณโดยวิธี Forward Procedure ดวย
กราฟไดดังรูปที่ 4 
 

 
รูปที่ 4 Implementation of the computation of  )(itα  in terms of a lattice of observation t, and states i 
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และในสวนยอย ๆ ของกราฟในรูปที่ 4 มีองคประกอบดังรูปที่ 5 
 

 
รูปที่ 5 Illustration of the sequence of operations required for the computation of the forward variable )(1 jt+α  

ถาเราใชวิธี Forward Procedure ในการคํานวณหาคา )|( λOP  โดยใชคอมพิวเตอร จะมีจํานวนคําสั่ง
ในการคํานวณทั้งหมดเปน TN 2  เทานั้น ซึ่งถาสมมติใหโมเดลมีสถานะทั้งหมด 5 สถานะ )5( =N  และมีชุด
ลําดับขอมูล 100 ขอมูล )100( =T  เพราะฉะนั้นคอมพิวเตอรจะตองใหคําสั่งในการคํานวณประมาณ 3000  
คําสั่งเทานั้นเอง ซึ่งเมื่อเทียบกับวิธีตรงแลวจะแตกตางกันมาก 
 
การแกปญหาที่ 2 

สําหรับปญหาในขอที่ 2 นี้ เปนการเลือกเสนทางของการเปลี่ยนแปลงสถานะที่ใหคาความเปนไปไดมาก
ที่สุด ในรายงานนี้ไดเสนอวิธีของ Viterbi Algorithm [21], [22] ซึ่งเราจะกําหนดใหชุดลําดับของการเปลี่ยนแปลง
สถานะที่ดีที่สุดเปน { }TqqqQ ...21=  และใหชุดลําดับของขอมูลเปน { }TOOOO ...21=  และเราตองการ
หาคา 

 
[ ]λδ |...,...max)( 2121,...,, 121

ttqqqt OOOiqqqPi
t

==
−

 (18) 

 
ซึ่งคา )(itδ  เปนคาที่ดีที่สุดของหนึ่งเสนทางในลําดับที่ t และ )( jtψ  คือเสนทางที่ใหคาที่ดีที่สุด 

สําหรับวิธีของ Viterbi Algorithm จะมีสวนประกอบที่สําคัญอยู 4 สวนคือ 
1. Initialization : 

NiObi ii ≤≤= 1),()( 11 πδ  (19a) 
0)(1 =iψ  (19b) 

2. Recursion : 
),(])([max)( 11 tjijtNit Obaij −≤≤

= δδ  Tt ≤≤2  
 Nj ≤≤1  (20a) 

],)([maxarg)( 1
1

ijt
Ni

t aij −
≤≤

= δψ  Tt ≤≤2  

 Nj ≤≤1  (20b) 
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3. Termination : 
)]([max

1

* iP TNi
δ

≤≤
=  (21a) 

)]([maxarg
1

* iq T
Ni

T δ
≤≤

=  (21b) 

4. Path (state sequence) backtracking : 
1,...,2,1),( *

11
* −−== ++ TTtqq ttt ψ  (22) 

 
ในสวนที่ 1 จะเปนคาเริ่มตนของขอมูลตัวแรกของทุก ๆ สถานะในโมเดล สวนเสนทางเดินนั้นยังไมมี

จึงเปนศูนย สําหรับสวนที่ 2 ก็เปนการคํานวณหาคา )(itδ  และ )(itψ ในลําดับตาง ๆ ถัดจากขอมูลตัวแรกไป
จนถึงขอมูลตัวสุดทาย ในสวนที่ 3 ก็จะเปนสวนที่สุดทายของขอมูล คาที่เราจะเลือกเสนทางของการเปลี่ยนแปลง
สถานะจะเปนคา )(iTδ  ตัวสุดทายที่มีคามากที่สุด และจะเลือกเสนทางเริ่มตนจากสถานะนั้นดวย จากนั้นใน
สวนที่ 4 ก็จะเปนการเลือกเสนทางเดินทั้งหมดของชุดลําดับขอมูลซึ่งจะทําการเลือกยอนกลับไปและจะมีเพียง
เสนทางเดียวที่ใหเลือกอยูแลว 

สมมติใหโมเดลมีสถานะ 4 สถานะ และจํานวนขอมูลมี 4 ตัว ดังรูปที่ 6 จะเห็นวาเสนทางที่มีสีเขมเปน
เสนทางที่ใหคาความเปนไปไดมากที่สุด เราจะเลือกเสนทางนี้เปนเสนทางการเปลี่ยนแปลงสถานะของโมเดลนี้ 

 

 
รูปที่ 6 Viterbi Algorithm 

การแกปญหาที่ 3 
อันที่จริงแลวการปรับปรุงคาตัวแปรตาง ๆ ในโมเดลนั้นเราไมสามารถทําไดเลย ถาเราไมรูเสนทางการ

เปลี่ยนแปลงของสถานะ ซึ่งเสนทางการเปลี่ยนแปลงของสถานะที่เราหาไดจากปญหาที่ 2 ก็เปนเพียงเสนทางที่ 
เราคิดวามันมีความเปนไปไดมากที่สุดเทานั้นเอง แตถาเรามีจํานวนชุดขอมูลที่นํามาเทรนนิ่งมากพอ เราก็สามารถ
ปรับคาตัวแปรตาง ๆ ในโมเดลใหลูเขาสูคาที่ดีที่สุดได และจะทําใหคา )|( λOP  มากที่สุดดวย 

สําหรับวิธีการปรับคาตัวแปรตาง ๆ ในโมเดลนี้ เรากําหนดใหมีจํานวนชุดขอมูล R ชุด )...( 21 ROOO  
มาทําการโปรเซสในโมเดลและหาเสนทางการเปลี่ยนแปลงของสถานะ จากนั้นเราจะทําการปรับคาตัวแปรตาง ๆ 
คือคา )(,, kba jijπ  ดังนี้ 
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จากนี้เราก็จะไดโมเดลที่มีคาตัวแปรเหลานี้ใหม ถาเราทําการเทรนนิ่งไปเรื่อย ๆ โดยใชโมเดลที่ทําการ

ปรับคาตัวแปรเรียบรอยแลว คาตัวแปรเหลานี้จะถูกปรังปรุงจนลูเขาคาใดคาหนึ่ง ซึ่งคานั้นเองจะเปนคาที่ทําให
โมเดลนี้มีความสมบูรณมากที่สุด และจะทําใหคา )|( λOP  มากที่สุดดวย 
 
7. สรุป 

จากเนื้อหาที่กลาวมาทั้งหมดไดแสดงใหเห็นถึงองคประกอบตาง ๆ ใน hidden Markov model และการ
คํานวณหาคาองคประกอบเหลานั้น อันที่จริงแลวชุดลําดับขอมูลที่กลาวในรายงานนี้เปนชุดขอมูลที่มีลักษณะเปน 
discrete ทั้งหมด สําหรับชุดขอมูลที่มีลักษณะเปน continuous ก็จะมีลักษณะเดียวกัน เพียงแคคาความนาจะเปน
ของขอมูลในสถานะ )(kbi  จะมีลักษณะเปน statistical function คาความนาจะเปนหาไดจากการกระจายของ
ขอมูลในแบบตาง ๆ ซึ่งแลวแตวาขอมูลนั้นจะเปนขอมูลที่มีการกระจายลักษณะใด หลังจากนั้นก็ใชความรูทาง
คณิตศาสตรมาแกปญหาของ function สําหรับหลักการของ hidden Markov model ก็ยังเหมือนเดิม 

เมื่อเราไดทําความเขาใจถึงทฤษฎี hidden Markov model อยางแทจริงจะพบวาสัญญาณแตละสัญญาณ
จะมีลักษณะเฉพาะไมเหมือนกัน เพราะฉะนั้นหนึ่งลักษณะเฉพาะของสัญญาณเราจะสามารถสรางโมเดลไดหนึ่ง
โมเดล เชน สัญญาณเสียงของคําวา “ฉัน” ก็จะเปนหนึ่งโมเดล “ไป” ก็จะเปนอีกหนึ่งโมเดล และถาเราใชแคเสียง
คน ๆ เดียวมาทําการเทรนนิ่ง โมเดลจะรูจําไดถึงลักษณะเฉพาะของเสียงคน ๆ นั้นเทานั้น ถานําเสียงของคนหลาย 
ๆ คนมาทําการเทรนนิ่งคําวา “ฉัน” โมเดลก็จะรูจําไดถึงลักษณะเสียงของคําวา “ฉัน” มากขึ้น ทําใหมีโอกาสที่คน
ทั่วไปสามารถใชโมเดลนี้ได เราเรียกวา Independent Speech Recognition 

การนําทฤษฎี hidden Markov model ไปประยุกตใชนั้น จะแบงเปน 3 ลักษณะคือ ระบบการคาดเดา 
(prediction system) ระบบการรูจําของสัญญาณ (recognition system) และระบบการหาเอกลักษณ (identification 
system) ซึ่งสวนใหญนิยมนําไปใชในการรูจําของสัญญาณ ตัวอยางเชน Speech Recognition, Image Processing 
หรือการ Identify บุคคลไมวาจะเปนเสียง ภาพหรือรูปลักษณตาง ๆ 

จํานวนครั้งที่อยูในสถานะ iS  ณ ขอมูลตัวแรกของแตละชุด 
=π  

จํานวนชุดขอมูลทั้งหมด 

=ija  
จํานวนครั้งที่มีการเปลี่ยนแปลงสถานะจาก iS  ไปยัง jS  

จํานวนครั้งที่มีการเปลี่ยนแปลงสถานะจาก iS  ทั้งหมด 

=)(kb j  
จํานวนครั้งที่อยูในสถานะ j และขอมูลเปน kv  

จํานวนครั้งที่อยูในสถานะ j ทั้งหมด 
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