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การศึกษาทดลองเกี่ยวกับการสร้างลายเซ็นโดยใช้เครือข่ายขัดแย้งกำาเนิด
An Experimental Approach to Signature Generation Using Generative 

Adversarial Networks

บทความวิจัย (Research Article)

บทคัดย่อ
ความเป็นมาและวัตถุประสงค์ :  ลายเซ็นหรือลายมือชื่อมีความสำาคัญอย่างมาก เนื่องจากใช้เป็นสัญลักษณ์

ระบตุวัตนของบคุคลได้ โดยท่ัวไป การออกแบบลายเซน็มกัอาศยัคำาแนะนำาจากผูเ้ชีย่วชาญหรอืนักออกแบบที่

มคีวามสามารถเฉพาะด้าน ขณะทีใ่นปจัจบุนั มีการนำาเทคโนโลยปีญัญาประดิษฐม์าใชใ้นงานตรวจจบัลายเซน็

และการสร้างลายมือเขียน งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อศึกษาการสร้างลายเซ็นจากช่ือภาษาอังกฤษโดยใช้

เครือข่ายขัดแย้งกำาเนิด (Generative Adversarial Network: GAN)

วิธีดำาเนินการวิจัย : งานวิจัยน้ีใช้ชุดข้อมูล IAM Handwriting โดยข้อมูลภาพลายมือเขียนถูกนำาเข้าสู่

กระบวนการเรียนรู้เชิงลึกโดยใช้ ScrabbleGAN จากนั้น นำาลายเซ็นที่สร้างได้มาเปรียบเทียบกับผลลัพธ์จาก

ตัวแบบที่ใช้ Long Short-Term Memory (LSTM) และ Transformer การประเมินผลดำาเนินการผ่านการ

เปรียบเทียบโดยมนุษย์เพื่อพิจารณาความสมจริงของลายเซ็นที่ได้จากแต่ละตัวแบบ

ผลการวิจัย : ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่า ScrabbleGAN สามารถสร้างลายเซ็นที่มีความสมจริงในระดับ

หนึ่ง แต่มีปัญหาในการกำาจัดพื้นหลัง ซึ่งส่งผลต่อคุณภาพของลายเซ็นที่ได้ โดยเมื่อนำาไปเปรียบเทียบกับตัว

แบบ LSTM และ Transformer พบว่า ตัวแบบทั้งสองมีประสิทธิภาพในการลบพื้นหลังได้ดีกว่า นอกจากนี้ 

ความสมจริงของลายเซ็นที่สร้างโดย ScrabbleGAN ยังมีคุณภาพด้อยกว่าลายเซ็นที่สร้างจาก LSTM

สรปุ : การใช ้ScrabbleGAN ในการสรา้งลายเซน็ใหผ้ลลพัธที์มี่ความสมจรงิระดบัหนึง่ แต่ยงัมีขอ้จำากดัในดา้น

การกำาจดัพืน้หลงัและความถกูตอ้งของรปูแบบลายเซน็ เมือ่เปรยีบเทยีบกบัเทคนคิ LSTM และ Transformer

ผลการวิจัยน้ีช้ีให้เห็นถึงความเป็นไปได้ของการใช้เครือข่ายขัดแย้งกำาเนิดในการสร้างลายเซ็นจากชื่อภาษา

อังกฤษ แต่ยังต้องปรับปรุงเพิ่มเติมเพื่อให้ได้ผลลัพธ์ที่น่าพึงพอใจมากขึ้น
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การนำาไปใชป้ระโยชน์ในเชงิปฏบัิต ิ: ผลลัพธจ์ากงานวจิยัน้ีสามารถนำาไปประยุกตใ์ช้ในการพัฒนาระบบสรา้ง

ลายเซ็นอัตโนมัติ ซ่ึงมีประโยชน์ในงานด้านการลงนามเอกสารอิเล็กทรอนิกส์ การออกแบบลายเซ็นเฉพาะ

บุคคล และการพัฒนาแอปพลิเคชันที่เกี่ยวข้องกับการสร้างลายมือเขียนด้วยปัญญาประดิษฐ์ นอกจากนี้ 

ผลการศึกษายังสามารถใช้เป็นแนวทางในการพัฒนาโมเดลสร้างลายเซ็นที่มีคุณภาพสูงขึ้นในอนาคต

 

คำาสำาคัญ : การสร้างลายเซ็น, การเรียนรู้เชิงลึก, เครือข่ายขัดแย้งกำาเนิด

Abstract 
Background and Objectives: Signature plays a crucial role in identity verification, as it 

serves as a unique representation of an individual. Traditionally, signature design relies on 

expert guidance from a skilled designer. Meanwhile, artificial intelligence (AI) has currently 

been predominantly utilized in signature verification and handwritten text generation. The 

present study therefore aimed to explore the generation of signatures from English names 

using Generative Adversarial Networks (GANs).

Methodology: The present research employed IAM Handwriting dataset. The dataset was 

processed through a deep learning framework utilizing ScrabbleGAN. The generated signatures 

were then compared with those produced by models based on Long Short-Term Memory 

(LSTM) and Transformer architectures. The evaluation was conducted through human as-

sessment to determine the realism and quality of the generated signatures.

Main Results: The experimental results indicate that ScrabbleGAN was capable of generating 

relatively realistic signatures. However, it struggled with background removal, which affected 

the overall quality of the generated outputs. When compared ScrabbleGAN to LSTM and 

Transformer models, these latter approaches demonstrated superior performance in eliminating 

background noise. Additionally, the signatures generated by ScrabbleGAN were found to be 

less visually convincing than those produced by LSTM-based models.

Conclusions: While ScrabbleGAN demonstrates potential in generating signatures from English 

names, its limitations in background removal and signature authenticity highlight the need 

for further refinements. The present study suggests that although GAN-based approaches 

can be utilized for signature generation, additional improvements are required to enhance 

the realism and consistency of the generated results.

Practical Application: The findings of the present study can contribute to the development 

of automated signature generation systems, which could be applied in digital document sign-
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ing, personalized signature creation and AI-driven handwriting applications. Furthermore, the 

insights gained from the present research can serve as a foundation for improving signature 

synthesis models, ultimately leading to higher-quality and more reliable signature generation 

techniques.

Keywords: Signature Generation, Deep Learning, Generative Adversarial Networks

Introduction
    “ลายเซ็น” หรือ “ลายมือชื่อ” เป็นการแสดงชื่อจริง ชื่อเล่น หรือนามแฝง ที่อาจจะประกอบไปด้วย

สัญลักษณ์ต่าง ๆ ที่เป็นเอกลักษณ์แสดงถึงลักษณะเฉพาะของบุคคลนั้น ซึ่งลายเซ็นมีทั้งประเภทที่คล้ายกับ

ลายมือ เขียน หรือแตกต่างจากลายมือเขียนโดยมีการตกแต่งสิ่งต่าง ๆ  เพิ่มขึ้นตามความพึงพอใจของเจ้าของ

ลายเซ็น และตามวาระโอกาสในการใช้งานลายเซ็นนั้น โดยลายเซ็นสามารถนำาไปใช้อ้างอิงในการใช้ประโยชน์

ต่าง ๆ ได้มากมาย [1] เช่น การอ้างอิงถึงสิทธิ์ในการทำาธุรกรรมทางการเงิน ทางนิติกรรม เอกสารที่มีความ

สำาคัญ เอกสารลับที่ไม่ต้องการลงนามที่ระบุชื่อชัดเจน หรือในด้านการบันเทิง เช่น การลงชื่อลงในภาพวาด 

การแจกลายเซ็นให้ผู้ที่เคารพ ผู้สนับสนุนของดารา นักร้อง นักเขียน ผู้ที่มีชื่อเสียงในวงการใดวงการหนึ่ง จาก

ทีก่ลา่วมาแสดงใหเ้หน็วา่ ปจัจบุนัลายเซน็มคีวามสำาคัญเป็นอยา่งมากสำาหรับผูค้นส่วนใหญ ่และในผู้ประกอบ

อาชีพบางสายงานก็มีความจำาเป็น ที่จะต้องมีลายเซ็นที่หลากหลายไว้สำาหรับใช้ในแต่ละวาระโอกาสท่ีแตก

ต่างกัน ดังนั้น การสร้าง หรือการออกแบบลายเซ็นจึงมีความจำาเป็นสำาหรับผู้ที่เริ่มฝึกสร้างลายเซ็น และผู้ที่

ต้องการสร้างลายเซ็นเพิ่มแต่ไม่มีแนวทางในการสร้างลายเซ็นใหม่ที่มีรูปแบบแตกต่างไปจากเดิม

     ในปัจจุบัน พบว่า มีตัวช่วยในการสร้างลายเซ็นหลายรูปแบบ เช่น วีดิโอสอนการสร้างลายเซ็น ผู้ช่วย

ในการออกแบบลายเซ็นใหส้อดคลอ้งกบัความเช่ือทีส่ง่ผลตอ่สภาพจติใจและความมัน่ใจของผูใ้ชล้ายเซน็ (อาท ิ

https://askastrologer.com/articles/signature-for-luck/) การสร้างลายเซ็นออนไลน์โดยการแปลงภาพ

ลายเซ็นที่เขียนด้วยการใช้โปรแกรมคอมพิวเตอร์ (อาทิ https://signaturely.com/online-signature/) 

ในส่วนของการสร้างลายเซ็นด้วยปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence : AI) นั้น นิยมทำาในรูปแบบของ

ระบบสร้างลายมอืเขยีน (Handwriting generator) โดยใชท้ั้งการเรียนรูข้องเครือ่งจกัร (Machine Learning : 

ML) และการเรยีนรู้เชิงลกึ   (Deep Learning : DL) ในสว่นของการเรยีนรู้เชงิลกึทีใ่ชโ้ครงขา่ยประสาทเทยีมนัน้

กม็กีารใชตั้วแบบทีห่ลากหลาย อาท ิเครือขา่ยประสาทกำาเริบหรือเครือขา่ยประสาทเทียมท่ีเกดิซ้ำา (Recurrent 

Neural Network: RNN) และเครือข่ายขัดแย้งกำาเนิด (Generative Adversarial Networks: GAN) 

    ในงานวิจัยชิ้นนี้คณะผู้วิจัยมีความสนใจในการทดลองและพัฒนาตัวแบบสำาหรับสร้างลายเซ็นโดยใช้

ScrabbleGAN [2] เป็นหลัก ผลลัพธ์ที่ได้จะถูกนำามาเปรียบเทียบกับผลลัพธ์จากตัวแบบ LSTM [3] และ

Transformer [4] จุดเด่นของงานวิจัยนี้คือการนำาตัวแบบที่ใช้ในงานสร้างและตรวจสอบลายมือเขียนโดย

เฉพาะ มาประยุกต์ใช้เพื่อให้ตัวแบบมีความสามารถที่ไม่จำากัดอยู่แค่เพียงการแปลงภาพลายเซ็นจากลายมือ
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เขียนให้กลายเป็นลายเส้นดิจิทัล แต่รวมถึงมีความสามารถในการปรับแต่งลายเซ็นดังกล่าวให้ดูแตกต่าง หรือ

มีรูปแบบที่แปลกใหม่ซับซ้อนขึ้นกว่าลายมือเขียนตั้งต้นได้

Related Works
      งานวจัิยนีเ้กีย่วขอ้งกับตวัแบบสำาหรบัสรา้งลายเซน็จากชือ่ โดยรบัอนิพตุเปน็ขอ้ความตวัอกัษรแลว้แสดง

ผลลัพธ์ออกมาเป็นรูปภาพของลายมือที่เขียนข้อความตัวอักษรดังกล่าว ทั้งนี้ ในบริบทของการสร้างลายเซ็น 

ลายมอืเขยีนทีส่รา้งขึน้มกัจะถกูสรา้งใหแ้ตกตา่งจากต้นฉบับเลก็นอ้ยแต่ยังคงเค้าโครงของลายมอืต้นฉบับเอา

ไวไ้ด ้ตวัแบบการเรยีนรูเ้ชงิลกึทีน่ยิมใชก้นัในการสรา้งลายเซน็นัน้มหีลายตวั ในงานวจิยั Luhman [5] เลอืกที่

จะใช้เครือข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network: CNN) ชื่อ MobileNetV2 ใน

การเรยีนรูข้อ้มลูสไตลก์ารเขยีนจากภาพลายมอืชือ่กอ่น จากน้ันจงึใชแ้บบจำาลองแบบแพร ่(Diffusion model) 

และเครอืข่ายประสาทเทยีมแบบป้อนไปขา้งหนา้ (Feedforward neural network: FNN) เพือ่สรา้งลายเซน็

ผลลพัธท์ีเ่ปน็ลายมอืชือ่ออกมา ทัง้นีต้วัแบบของ [5] สามารถสรา้งลายมอืเขยีนทีม่คีวามเชือ่มโยง เชงิเสน้ของ

รูปการเขียนจากผู้เขียนสองคนที่แตกต่างกันได้ ลายมือเขียนที่ได้มีความสมจริงในเรื่องการลงน้ำาหนักลายเส้น

ตัวอักษรใกล้เคียงกับลายมือเขียนจริงของมนุษย์

     แม้ตัวแบบประเภท CNN จะสามารถถูกนำามาใช้เพื่อสร้างภาพของลายเซ็นหรือภาพของลายมือเขียน

ของมนษุยไ์ด ้แตห่ากพจิารณาถงึลกัษณะเดน่ของของลายเซ็นซึง่ตอ้งการความสมจรงิในแงข่องความตอ่เนือ่ง

เชื่อมโยงของลายเส้นแล้ว ตัวแบบประเภทที่มีความสามารถในการเรียนรู้ข้อมูลต่อเนื่อง (อาทิ RNN, LSTM, 

Transformer) จงึเปน็ตวัแบบอกีประเภทซึง่มกัถูกนำามาใชง้านในบรบิทนี ้ตวัอยา่งเชน่งานวจิยัของ Grave [3] 

ใช้ตัวแบบ LSTM ในการสร้างลายมือเขียนท่ีเหมือนจริงได้หลายรูปแบบ จุดเด่นของงานวิจัยนี้คือเทคนิคที่

ใช้มีความซับซ้อนไม่มาก และในงานวิจัยของ Bhunia และคณะ [4] ก็ได้นำาเสนอตัวแบบชื่อ Handwriting 

Transformer (HWT) ซึ่งภายในเป็นโครงสร้างแบบ Encoder-Decoder ที่ใช้เทคนิค Attention ผลจากการ

ปรบัแตง่โครงสร้างสถาปตัยกรรมของ [4] ทำาใหล้ายมอืเขียนทีส่รา้งออกมามสีไตลท์ีห่ลากหลาย ครอบคลมุถงึ

ลายมือจากการเขียนพู่กันที่มีความซับซ้อนและเขียนได้ยาก จุดเด่นของงานวิจัย [4] คือสามารถสร้างลายมือ

เขียนได้หลายรูปแบบ ทั้งแบบที่ซับซ้อนและไม่ซับซ้อน

       ในกรณทีีต่วัอกัษรแตล่ะตวัมลีกัษณะ Disconnected กลา่วคอื ไมม่กีารเชือ่มตอ่ระหวา่งอกัขระภายใน

คำาเดียวกนั ลกัษณะดงักลา่วจะเพ่ิมความซบัซ้อนใหก้บัระบบสรา้งลายเซ็น เนือ่งจากตอ้งมกีารออกแบบวธิกีาร

เชื่อมโยงเส้น (Stroke) ลายเซ็นใหม่ให้ต่อเนื่องในตัวอักษรเดียวกันและแยกจากกันในตัวอักษรคนละตัว รวม

ถงึต้องกำาหนดรปูแบบใหมใ่นการเชือ่มโยงตวัอกัษรเข้าดว้ยกนัเพ่ือให้ลายเซ็นดสูมจริงในภาษาต่าง ๆ  งานวจิยั

ที่ทำาการสร้างลายเซ็นในลักษณะนี้ ได้แก่ งานวิจัยของ Tan และคณะ [6] ที่สร้างลายมือเขียนภาษาจีนโดย

การรับอินพุตที่เป็นการเขียนจากปากกา และใช้ตัวแบบ FNN ร่วมกับ Multipoint regression และงานวิจัย

ของ Mustapha และคณะ [7] ที่สร้างลายมือเขียนภาษาอาหรับผ่าน Conditional deep convolutional 

generative adversarial networks (CDCGAN) โดยใช้คลาสของตัวอักษรอาหรับ 28 รูปแบบเป็นเงื่อนไข
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(Condition) ที่ใช้ควบคุมตัวแบบ GAN ซึ่งภายในประกอบด้วย 2 ส่วน ส่วนแรกคือ Generator (G) ซึ่งใช้

เวกเตอร์ที่เข้ารหัสแบบ One-hot ขนาด 28 มิติ และเวกเตอร์ Gaussian noise ขนาด 100 มิติเป็นข้อมูล

อินพุตนำาเข้า ส่วนที่สองคือ Discriminator (D) ที่ใช้ Softmax classifier ในการพิจารณาแยกแยะลายมือ

ชื่อที่ได้รับเป็นอินพุต 

     หากพิจารณาลึกลงในส่วนของงานวิจัยที่ใช้ GAN ในการสร้างลายเซ็นหรือสร้างลายมือเขียน งานวิจัย

ของ Ji และ Chen [8] เสนอ Handwriting Generative Adversarial Network Framework (HWGANs) 

สำาหรับสังเคราะห์ลายมือเขียน โดยตัวแบบนี้เป็น GAN ที่มี Discriminator ซึ่งใช้ตัวแบบ CNN-LSTM ใน

การสกัดคุณลักษณะเด่น (Feature extraction) ผสานความสามารถในการวิเคราะห์ภาพของ CNN และ

ความสามารถในการวเิคราะหค์วามตอ่เนือ่งของขอ้มลูของ LSTM เขา้ด้วยกัน ผลลพัธล์ายมือเขยีนทีส่รา้งจาก

HWGANs ถูกเปรียบเทียบกับผลลัพธ์จาก Alex’s Generator ซึ่งเป็นตัวแบบที่ใช้เพียง RNN สำาหรับสร้าง

ลายเซ็นเพียงอย่างเดียว (กล่าวคือ Alex’s Generator มีเฉพาะส่วนที่ทำาหน้าที่ Generator เท่านั้น ไม่มีส่วน

ของตัวแบบที่ทำาหน้าที่ Discriminator เหมือน HWGANs) ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่า HWGANs สามารถ

สร้างลายมือเขียนที่มีความคมชัด ดูเป็นธรรมชาติ และเรียบร้อยกว่า นอกจากนี้ ในบางกรณียังให้ผลลัพธ์

ที่มีสไตล์ที่หลากหลายมากกว่า Alex’s Generator ด้วย นอกจากนี้งานวิจัยของ Fogel และคณะ [2] ชื่อ 

ScrabbleGAN ไดต้อ่ยอดตวัแบบ GAN ในบรบิทของการสร้างลายมอืเขยีนใหซ้บัซอ้นย่ิงขึน้ โดยใชเ้ทคนคิการ

เรียนรู้แบบกึ่งมีผู้สอน (Semi-supervised learning) และ Attention decoder ในการสังเคราะห์ลายมือ

เขยีนภาษาอังกฤษทำาใหส้ามารถปรบัแตง่ผลลพัธไ์ดม้ากขึน้กวา่เทคนคิในอดตี จดุเดน่ของ ScrabbleGAN คอื

ลายมือเขียนที่ออกมามีความหลากหลายในคุณลักษณะด้านต่าง ๆ  เช่น การตวัดของตัวอักษร ความหนาบาง

ของเส้นตัวอักษรการเชื่อมเส้นระหว่างตัวอักษร

      จากการศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวข้อง ในงานวิจัยชิ้นนี้คณะผู้วิจัยจึงเลือกตัวแบบ ScrabbleGAN [2] เป็น

ตวัแบบหลกัในการสร้างลายเซน็ เนือ่งจากเปน็ตวัแบบทีใ่หผ้ลลพัธล์ายมอืเขยีนไดห้ลากหลายรูปแบบ สามารถ

ปรับแต่งให้มีความเหมาะสมและใกล้เคียงกับลายเซ็นที่เป็นลายมือต้นฉบับ และเพื่อให้เห็นประสิทธิภาพใน

เชิงเปรียบเทียบด้วย คณะผู้วิจัยจึงเลือกตัวแบบ LSTM [3] และ Transformer [4] มาใช้เป็นตัวแบบสำาหรับ

เปรียบเทียบผลเพิ่มเติมด้วย

Research Methodology
    ในงานวิจัยชิ้นนี้ คณะผู้วิจัยได้ทดลองตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกหลักสำาหรับสร้างภาพลายเซ็นคือ 

ScrabbleGAN [2] และทำาการทดลองเชิงเปรียบเทียบกับตัวแบบอีก 2 ตัว รวมเป็นตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึก

ทั้งหมด 3 ตัวในงานวิจัยชิ้นนี้ หลักการทำางานของตัวแบบทั้งสาม คือ ตัวแบบรับอินพุตข้อความเป็นชื่อซึ่งอยู่

ในรปูแบบของอักขระ (Text หรอื String) และสรา้งเอาตพุ์ตคอืรูปภาพลายเซน็ของอนิพตุขอ้ความชือ่ดงักลา่ว
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กระบวนการเตรียมชุดข้อมูล

    งานวิจัยนี้ใช้ชุดข้อมูลรูปภาพของ IAM Handwriting [9] ในคลังข้อมูล Lancaster-Oslo/Bergen 

Corpus ซึ่งเป็นชุดข้อมูลรูปภาพลายมือเขียนภาษาอังกฤษจำานวน 13,353 ภาพ จากลายมือผู้เขียนทั้งหมด 

657 คน แบ่งได้เป็นลายมือเขียนทั้งหมด 1,539 หน้า จำานวนคำาทั้งหมด 115,320 คำา รูปภาพในชุดข้อมูลนี้

ถูกคณะผู้วิจัยสุ่มขึ้นมาเป็นจำานวนร้อยละ 10 (ประมาณ 1,335 ภาพ) เพื่อนำามาใช้ในการทดลองฝึกสอนตัว

แบบสร้างลายเซ็น

ตัวแบบหลัก: ตัวแบบ ScrabbleGAN

    เนื่องจาก ScrabbleGAN [2] เป็นตัวแบบประเภท GAN ดังนั้นโครงสร้างภายในจึงประกอบด้วยตัว

แบบย่อย 2 ส่วน ได้แก่ ตัวแบบส่วน Generator (G) สำาหรับสร้างข้อมูล และตัวแบบส่วน Discriminator (D) 

สำาหรบัตรวจสอบขอ้มลู ท้ังนีตั้วแบบท้ังสองสว่นถูกออกแบบใหแ้ขง่ขนักนั โดย G พยายามสรา้งภาพปลอมให้

เหมือนจริงที่สุด ในขณะที่ D พยายามแยกแยะระหว่างภาพจริงและภาพปลอมที่สร้างโดย G ออกจากกันให้

ได้มากที่สุด อย่างไรก็ตาม สถาปัตยกรรมของ ScrabbleGAN ดังแสดงใน Figure 1 นั้น เป็นการผสมผสาน

ระหว่างสถาปัตยกรรมของ BigGAN [10] และ Convolutional RNN (CRNN) โดย Generator ทำาหน้าที่

สร้างภาพลายเซ็นขึ้นจากเวกเตอร์ค่ารบกวน (Noise vector) ภาพลายเซ็นดังกล่าวประกอบขึ้นจากตัวอักษร

แต่ละตัวในอินพุตข้อความ ผลลัพธ์ภาพที่สร้างจาก Generator นอกจากจะถูกส่งต่อให้ Discriminator ตาม

ปกติของตัวแบบ GAN แล้ว ยังมีการส่งภาพผลลัพธ์ดังกล่าวไปยังส่วนใหม่ที่เรียกว่า Recognizer ด้วย 

       แนวคดิของ ScrabbleGAN คอืการใช ้Discriminator เพือ่โนม้นำาให ้Generator เรยีนรู้ทีจ่ะสรา้งภาพ

ลายเซน็ทีด่สูมจรงิมากทีส่ดุ (Real-looking image) ผา่นการใชฟ้งักช์นัสญูเสยีแบบ Adversarial (Adversarial 

loss) ตามหลักการปกติของตัวแบบ GAN อย่างไรก็ตาม เนื่องจาก Discriminator ถูกฝึกสอนมาให้มอง

ภาพทั้งภาพและตัดสินว่าภาพนั้นเป็นภาพจริงหรือปลอม ตัว Discriminator จึงขาดซึ่งความสามารถในการ

พิจารณาตัวอักษรเป็นรายตัวและไม่สามารถตัดสินได้ว่าภาพ ๆ หนึ่งนั้นประกอบด้วยตัวอักษรที่ถูกต้องตา

มลายเซ็นที่ผู้ใช้ต้องการหรือไม่ เพื่อเติมเต็มความสามารถในส่วนนี้ ScrabbleGAN จึงเพิ่มตัวแบบส่วนที่เรียก

ว่า Recognizer ขึ้นมาสำาหรับทำาหน้าที่รู้จำา (Recognize) ว่าภาพที่ Generator สร้างมานั้น ประกอบด้วย

ลำาดับของตัวอักษรที่อ่านรู้เรื่อง (Readable) และถูกต้องตามอินพุตท่ีผู้ใช้กำาหนดมาหรือไม่ โดยส่วนของ 

Recognizer จะถูกฝึกสอนด้วยฟังก์ชันสูญเสียที่เรียกว่า Connectionist temporal classification (CTC) 

ทั้งนี้ เมื่อใช้ฟังก์ชันสูญเสียทั้งสองส่วนร่วมกันในการฝึกสอน ก็จะช่วยโน้มนำาให้ Generator สามารถสร้าง

ภาพที่ทั้งสวยงามสมจริงและอ่านรู้เรื่องถูกต้องตามตัวอักษรลายเซ็นที่ต้องการได้ 
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ตัวแบบเปรียบเทียบตัวที่ 1: ตัวแบบ LSTM

      LSTM ถือเป็นเครือข่ายประเภท RNN แบบหนึ่งที่เพิ่มเติมหน่วยความจำา (Memory cell) และกลไก

ประตู (Gate mechanism) ภายในทำาให้สามารถจัดการกับข้อมูลต่อเนื่องที่มีความยาวได้ดีขึ้นกว่า RNN 

แบบดั้งเดิม ในงานวิจัยนี้คณะผู้วิจัยเลือกตัวแบบ LSTM จากงานวิจัย Graves [3] ที่เสนอการนำา LSTM มา

ต่อยอดใช้สำาหรับสร้างลายเซ็น โดยตัวแบบ LSTM ของ Graves [3] สามารถใช้ได้ทั้งกับข้อมูลฝึกสอนที่เป็น

ข้อมูลการเขียนปากกาแบบเรียลไทม์ และข้อมูลตัวอักษรข้อความธรรมดาที่ไม่มีเร่ืองของเวลามาเกี่ยวข้อง

ดังแสดงใน Figure 2 (ในบริบทของอินพุตที่เป็นข้อความตัวอักษร ซึ่งไม่มีเรื่องของเวลาในการจรดปากกา

เพื่อเขียนลายเซ็นมาเกี่ยวข้อง) จะเห็นว่าจุดเด่นของตัวแบบนี้ที่ต่างจากตัวแบบ LSTM ปกติ คือ การมี Skip 

connection ทีเ่ชือ่มตอ่เลเยอรอ์นิพตุไปถงึเลเยอรซ์อ่น (Hidden layer) ทกุเลเยอรโ์ดยตรง ลกัษณะนีจ้ะชว่ย

บรรเทาปัญหา Gradient ที่ไม่เสถียรในระหว่างการฝึกสอนตัวแบบได้ อีกหนึ่งจุดเด่นของตัวแบบ LSTM จาก

Graves [3] คือการมีเลเยอร์หน้าต่าง (Window layer) ซึ่งทำาหน้าที่รวมผลลัพธ์การสร้างตัวอักษรแต่ละตัว

เข้าด้วยกันให้กลายเป็นลายเซ็นผลลัพธ์เพียงอันเดียว อ้างอิงจาก Graves [3] ตัวแบบนี้ถูกฝึกสอนด้วย Root 

Mean Square Propagation (RMSProp) และในการใช้งานเพื่อสร้างลายเซ็นก็ไม่จำาเป็นต้องมีการเตรียม

ข้อมูล (Data preprocessing) เพิ่มเติม แตกต่างจากงานวิจัยอื่นที่มักต้องมีการเตรียมข้อมูลหลายขั้นตอน

 

ตัวแบบเปรียบเทียบตัวที่ 2: ตัวแบบ Transformer

       Transformer [11] เปน็สถาปตัยกรรมตวัแบบทีก่ำาเนดิขึน้จากขอ้จำากดัของสถาปตัยกรรมยคุแรกอยา่ง 

RNN และ LSTM ท่ีไมส่ามารถจดัการกบัขอ้ความทีม่คีวามยาวมาก ๆ  ไดอ้ยา่งมปีระสทิธภิาพและประสทิธผิล กลไก

สำาคญัของ Transformer คอื Self-attention ทีท่ัง้ชว่ยเรง่ความเรว็ในการประมวลผลขอ้มลูทีม่คีวามยาวมาก ๆ  ได้

Figure 2 Architecture of LSTM

Figure 1 Architecture of ScrabbleGAN
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และชว่ยใหค้วามสมัพนัธ์ระหว่างขอ้มลูในคนละช่วงเวลาไมต่กหลน่หายไปในระหว่างการประมวลผลดว้ย แม ้

Transformer ตัวตน้ฉบับท่ีนำาเสนอโดย Vaswani และคณะ [11] จะมขีอ้จำากดัในเร่ืองของปริมาณหนว่ยประมวล

ผลและปรมิาณเวลาประมวลผลทีต่อ้งใชถ้งึ O(N2) เมือ่ N คือความยาวของอนิพตุ แตก่ก็ลา่วไดว้า่ Transformer 

[11] คอืสถาปัตยกรรมท่ีปฏวิตัวิงการการประมวลผลข้อความ (Natural Language Processing: NLP) และถกูใช้

งานมาอยา่งตอ่เนือ่งจนถงึยคุปจัจุบนัซึง่เปน็ยคุของปญัญาประดษิฐ์แบบรู้สร้าง (Generative AI) และ ChatGPT

     สำาหรับการสร้างภาพลายเซ็นในงานวิจัยนี้ คณะผู้วิจัยเลือกตัวแบบ Handwriting Transformer [4] 

ซึ่งเป็น Transformer ที่ถูกปรับแต่งให้เหมาะสมกับการสร้างลายเซ็นโดยเฉพาะ ทั้งนี้คณะผู้วิจัยไม่ได้ทำาการ

ฝึกสอนใด ๆ เพิ่มเติมกับตัวแบบนี้ แต่เลือกที่จะใช้ตัวแบบที่ถูกฝึกสอน (Pre-trained) มาเรียบร้อยแล้วโดย 

Bhunia และคณะ [4] ใน https://github.com/ankanbhunia/Handwriting-Transformers (ดำาเนินการ

ผ่านไลบรารี PyTorch 1.4)

กระบวนการปรับค่าพารามิเตอร์ของตัวแบบ

    การปรับค่าพารามิเตอร์ (Parameters tuning) ในงานวิจัยนี้ ผู้จัดทำาได้ปรับค่าที่คาดว่าดีที่สุดของ

พารามิเตอร์ในตัวแบบนั้น ๆ โดยเป็นการทดลองปรับค่าโดยสุ่มซึ่งอ้างอิงค่าเริ่มต้นจากค่าที่เคยถูกทดลองไว้

ในงานวิจัยอื่นในอดีต สำาหรับตัวแบบ ScrabbleGAN ข้อมูลการปรับแต่งพารามิเตอร์ของคณะผู้วิจัยแสดง

ดัง Table 1 ในส่วนของตัวแบบ LSTM (ดำาเนินการผ่านไลบรารี TensorFlow 1) คณะผู้วิจัยทำาการปรับ

พารามิเตอร์ดังนี้ sequence length = 256, batch size = 64, epochs = 30, window mixtures = 10, 

output mixtures = 20, LSTM layers = 3 layers, และ 400 unit per layer

Table 1 Hyperparameter tuning values of the ScrabbleGAN modelre of LSTM

Loss and optimizer (Adam optimizer) Shared spec (G and D) 

G, D, R  Optimizer 

Learning rate  

0.001  epochs  5,10,15,20  

batch_size  64

Optimizer beta 1  0.0  latent_dim  128  

Optimizer beta 2  0.999  embed_y  (32, 8192)  

Loss function  Not saturating  num_gen  16  

disc iters  1 kernel_reg  @spectral_norm  

Input  

input dimension  (32, 160, 1)  number classes  52  

buffer size  80377  bucket size  10  

character vector  'abcdefghijklmnopqrstuvwxyzABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ'  
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Experimental Results
     ผลการสร้างภาพลายเซ็นของตัวแบบทั้ง 3 ของงานวิจัยนี้แสดงดัง Table 2 จากผลการทดลองพบว่า

ภาพลายเซน็ทีไ่ด้จากตวัแบบ ScrabbleGAN น้ันมคีวามสมจรงิระดับหนึง่ แตม่กีารกำาจดัพ้ืนหลงัทีไ่มส่มบรูณ์

เมื่อเทียบกับตัวแบบอื่นอีกสองตัว ซึ่งอาจเกิดจากโครงสร้างของ ScrabbleGAN ที่มีความซับซ้อนมากกว่า

ตัวอื่นจึงอาจต้องการจำานวนข้อมูลฝึกสอนมากเพื่อให้แบบจำาลองสามารถเรียนรู้ได้ถึงจุดที่สามารถสร้างลาย

เซ็นได้อย่างสะอาดและสมบูรณ์ ในส่วนของตัวแบบ LSTM นั้นให้ลายเซ็นที่มีเส้นราบเรียบตลอดทุกช่วงของ

ตัวอักษร ซึ่งแม้จะทำาให้ลายเซ็นดูสะอาดตาและคมชัดเหมาะสำาหรับการเริ่มต้นออกแบบลายเซ็น แต่ลักษณะ

ของเส้นทีร่าบเรยีบเกินไปทำาใหล้ายเซน็ดเูปน็สังเคราะหม์ากกวา่ลายมอืจรงิ ในสว่นของตวัแบบ Transformer 

นัน้ใหล้ายเซ็นท่ีคลา้ยกบัลายมอืเขยีนแบบทีไ่มใ่ชล่ายมอืตวับรรจง โดยมคีวามแตกตา่งของน้ำาหนกัเสน้ในชว่ง

ตา่ง ๆ  ของตวัอักษร ซึง่อาจเปน็ผลมาจากกลไก Self-Attention ทีใ่หค้วามสำาคญักบัลกัษณะเฉพาะของแตล่ะ

ส่วนของลายเซ็น ทำาให้เกิดความหลากหลายในน้ำาหนักของเส้นมากกว่าตัวแบบ LSTM ที่เน้นความต่อเนื่อง

ของข้อมูลเป็นหลัก

     โดยสรุป ผลลัพธ์จากตัวแบบหลักของงานวิจัยนี้ ซึ่งก็คือ ScrabbleGAN ที่ได้รับการฝึกสอนเพิ่มเติม

ด้วยชุดข้อมูลของงานวิจัยนี้ ยังคงให้ผลลัพธ์ที่ไม่ดีนักในปัจจุบัน โดยเฉพาะปัญหาพื้นหลังของลายเซ็นที่เต็ม

ไปด้วยสัญญาณรบกวนและขาดความสะอาดตา ปัญหาดังกล่าวคณะผู้วิจัยคาดว่าน่าจะเกิดจากข้อจำากัดด้าน

ทรัพยากรในการฝึกสอน ซึ่งส่งผลให้คณะผู้วิจัยไม่สามารถใช้ข้อมูลทั้งหมดจากชุดข้อมูล IAM Handwriting 

ไดอ้ยา่งเตม็ที ่อกีทัง้ยงัไมส่ามารถเพิม่ชดุขอ้มลูลายมอืและลายเซน็จากแหลง่อืน่ ๆ  เพือ่เพิม่ความหลากหลาย

 หรือปรับแต่งพารามิเตอร์ที่ต้องใช้ทรัพยากรประมวลผลสูงได้ หากมีเวลาและทรัพยากรเพียงพอสำาหรับการ

ฝึกสอนและปรับแต่งตัวแบบให้รองรับข้อมูลที่หลากหลายและมีปริมาณมากขึ้น โดยเฉพาะการรวมชุดข้อมูล

ที่ครอบคลุมลายเซ็นและลายมือที่แตกต่างกัน คณะผู้วิจัยคาดว่าผลลัพธ์จาก ScrabbleGAN จะมีคุณภาพที่

ดีขึ้นได้อย่างมีนัยสำาคัญ

     เพื่อพัฒนาระบบสร้างลายเซ็นให้ดียิ่งขึ้นในอนาคต คณะผู้วิจัยมีข้อแนะนำา 4 ประการดังต่อไปนี้

     1. ยกระดับคุณภาพและความหลากหลายของลายเซ็น

       ควรมีการรวบรวมชุดข้อมูลลายเซ็นที่ออกแบบโดยผู้เชี่ยวชาญด้านการออกแบบลายเซ็น ตลอดจน

บุคคลที่มีลายมือเป็นเอกลักษณ์และเคยใช้ลายเซ็นหลากหลายรูปแบบ ข้อมูลเหล่านี้จะช่วยเพิ่มความหลาก

หลายและมิติทางศิลปะให้กับลายเซ็นที่ตัวแบบสร้างขึ้น

     2. สำารวจเทคนิคขั้นสูงเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการสร้างลายเซ็น

          ควรศึกษาและทดลองเทคนิคการสร้างภาพและการสังเคราะห์ลายมือเพิ่มเติม เช่น ทดลองใช้ GAN 

รูปแบบอื่นที่แตกต่างจาก ScribbleGAN, ใช้ Diffusion Models แทน GAN ในการสร้างภาพ หรือประยุกต์

ใช้ Vision-Language Models (VLM) เพื่อให้ระบบสามารถสร้างภาพลายเซ็นตามคำาสั่งข้อความ (Prompt) 

ได้อย่างแม่นยำา
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     3. เพิ่มความน่าเชื่อถือด้วยการวัดผลเชิงปริมาณ

         ณ ปัจจุบัน ผลลัพธ์ของงานวิจัยยังเป็นการวิเคราะห์เชิงคุณภาพที่มีจำานวนตัวอย่างจำากัด ส่งผลให้

การเปรยีบเทียบกับงานวจิยัอืน่ทำาไดย้าก ในอนาคต ควรมีการทดลองวัดผลเชงิปริมาณโดยใชตั้วชีวั้ดมาตรฐาน 

เช่น Frechet Inception Distance (FID), Geometric-Score Metrics, และ GQM Scores เพื่อประเมิน

ประสิทธิภาพของตัวแบบอย่างเป็นระบบ

     4. ประเมินผลผ่านมนุษย์เพื่อความสมจริงและการใช้งานที่เหมาะสม

      ควรดำาเนินการทดลองเชิงคุณภาพโดยนำาลายเซ็นที่สร้างจากตัวแบบแต่ละตัวไปให้ผู้เข้าร่วม

การทดลองท่ีเป็นมนุษย์ประเมิน เพื่อวิเคราะห์ในแง่มุมต่าง ๆ ได้แก่ ความสมจริงของลายเซ็น, ความ

ชัดเจนในการอ่าน, ความหลากหลายของรูปแบบ, และ ระดับความคิดสร้างสรรค์ในการออกแบบ

ลายเซ็น ทั้งนี้ จะช่วยให้นักวิจัยสามารถปรับปรุงตัวแบบให้ตอบโจทย์การใช้งานได้อย่างแท้จริง

 

Conclusion
       งานวจัิยนีน้ำาเสนอการใช้เทคนคิการเรยีนรูเ้ชิงลกึสำาหรับสงัเคราะหรู์ปภาพลายเซ็นทีเ่ปน็ลายมอืมนษุย์

โดยใช้เพียงอินพุตข้อความของชื่อที่ต้องการสร้างลายเซ็น ตัวแบบ 3 ตัวที่ถูกทดลองเปรียบเทียบกันในงานนี้

ได้แก่ ตัวแบบ ScrabbleGAN ซึ่งเป็นตัวแทนของสถาปัตยกรรม GAN ตัวแบบ LSTM ซึ่งเป็นตัวแทนของ

สถาปัตยกรรม RNN และตัวแบบ Transformer ซึ่งเป็นตัวแทนของสถาปัตยกรรม Transformer ผลการ

ศึกษาพบว่าตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกทั้งสาม ต่างก็สามารถสร้างลายเซ็นที่เป็นลายมือเขียนตามอินพุตของชื่อ

ภาษาอังกฤษใด ๆ ที่ได้รับมาได้ แต่เนื่องจากทรัพยากรการฝึกสอน ScrabbleGAN ที่จำากัดของคณะผู้วิจัย

เอง ทำาให้ลายเซ็นที่ได้จาก ScrabbleGAN ยังมีข้อจำากัดด้านคุณภาพของภาพที่เห็นได้ชัดเมื่อเทียบกับอีก 2 

ตัวแบบ เช่น การมีสัญญาณรบกวนในพื้นหลัง

       สำาหรบัการพัฒนาต่อยอดเพือ่ปรับปรุงคณุภาพของภาพลายเซน็ใหด้ยีิง่ขึน้นัน้ นอกจากการเลอืกใชชุ้ด

ข้อมูลที่มีจำานวนมากขึ้นครอบคลุมลายเซ็นแบบต่าง ๆ  และการปรับแต่งพารามิเตอร์ฝึกสอนของแบบจำาลอง

GAN เพื่อหาค่าที่เหมาะสมท่ีสุดแล้ว ยังรวมถึงการสำารวจความเป็นไปได้ของสถาปัตยกรรม Generative 

AI ประเภทอื่น อาทิ สถาปัตยกรรมแบบเปิดสาธารณะในกลุ่ม Stable Diffusion [12, 13] สำาหรับสร้าง

ภาพลายเซ็นจากอินพุตที่เป็นสัญญาณรบกวนและข้อความท่ีต้องการสร้างลายเซ็น และแบบจำาลองในกลุ่ม 

Vision-Language model [14] ซึ่งเป็นลักษณะของแชตบอตที่มีความสามารถในการทำาความเข้าในรูปภาพ 

และบางแบบจำาลองก็รวมความสามารถในการสร้างรูปภาพไว้ด้วย
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Table 2  Generated signature images from the three models for the name “Mornortor”
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