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บททีÉ 1 

บทนํา 

 

1.1 ความสําคญัและทีÉมาของปัญหาการวจิัย 

ปัจจุบนัเทคโนโลยีอตัโนมติัและหุ่นยนตไ์ดเ้ขา้มามีบทบาทสาํคญัในกระบวนการผลิตของ

โรงงานอุตสาหกรรมทัÊงในประเทศไทยและต่างประเทศ ซึÉ งถือเป็นหัวใจหลกัในการสร้างผลผลิต

ตลอดทัÊงกระบวนการเพืÉอให้ไดป้ระสิทธิภาพมากทีÉสุด การทาํงานของเครืÉองจกัรนัÊนย่อมมีส่วนทีÉ

ใชค้นควบคุมและตดัสินใจในการสัÉงการ โดยเครืÉองจกัรจะมีการทาํงานทีÉแตกต่างกนัไปขึÊนอยู่กับ

กระบวนการของแต่ละธุรกิจ 

โรงงานผลิตอาหารสัตวโ์ดยทัÉวไปจะมีกระบวนการเริÉ มต้นจาก การรับวตัถุดิบ จดัเก็บ

วตัถุดิบ กระบวนการผสมอาหาร อดัเมด็อาหาร บรรจุอาหาร และส่งมอบอาหารไปยงัรถลูกคา้ เพืÉอ

เป็นการเพิÉมประสิทธิภาพรวมถึงคุณภาพของการผลิตอาหาร จึงตอ้งมีเครืÉ องจกัรเขา้มาเกีÉยวข้อง

ตลอดทัÊงกระบวนการ ดว้ยเหตุนีÊในขณะทีÉเครืÉองจกัรกาํลงัทาํงานนัÊนพืÊนทีÉโดยรอบจะถือเป็นเขต

อนัตรายและห้ามมีบุคคลใด ๆ เขา้มายงับริเวณใกลเ้คียง เนืÉองจากการทาํงานของเครืÉองจกัรอาจ

ก่อใหเ้กิดอุบติัเหตุแก่พนกังานหรือบุคคลทีÉเกีÉยวขอ้งกบัเครืÉองจกัรในบริเวณดงักล่าวได ้

ในกระบวนการรับวตัถุดิบนัÊน โรงงานทัÉวไปจะรับวตัถุดิบจากรถบรรทุกของผูข้ายวตัถุดิบ 

โดยผูข้ายจะนาํรถบรรทุกมายงัจุดเทวตัถุดิบและทาํการยกทา้ยรถบรรทุกเพืÉอเทวตัถุดิบลงไปยงับ่อ

รับวตัถุดิบ หลงัจากนัÊนพนักงานรับวตัถุดิบจะสัÉงงานเครืÉองจักรเพืÉอลาํเลียงวตัถุดิบจากบ่อรับ

วตัถุดิบไปยงัสถานทีÉจดัเก็บวตัถุดิบต่อไป โดยรถบรรทุกของลูกคา้จะแบ่งออกเป็น 2 ประเภท คือ 

รถทีÉสามารถยกทา้ยรถบรรทุกไดด้ว้ยตวัเอง และรถทีÉไม่สามารถยกทา้ยรถบรรทุกไดด้ว้ยตวัเอง ใน

ส่วนของรถบรรทุกทีÉไม่สามารถยกท้ายได้ด้วยตัวเอง เมืÉอผูข้ายนํารถมาจอดยงัช่องเทวตัถุดิบ

เรียบร้อยแลว้ คนขบัรถจะตอ้งลงจากรถและเดินออกไปจากพืÊนทีÉทีÉเรียกวา่ทรคัดมัป์ ในพืÊนทีÉส่วนนีÊ

ทางโรงงานจะมีเครืÉองจกัรสาํหรับยกรถบรรทุกทัÊงคนัใหเ้อียงขึÊนเพืÉอใหว้ตัถุดิบภายในรถสามารถ

ไหลลงมายงับ่อรับวตัถุดิบได ้เครืÉองจกัรนีÊ เรียกวา่ ทรัคดมัป์เปอร์ (Truck Dumper) ซึÉ งถูกควบคุม

ดว้ยพนกังานภายในห้องควบคุมผา่นระบบควบคุมทรัคดมัป์ (Truck Dumper Control System) โดย

ระหว่างทีÉเครืÉ องจกัรกาํลงัทาํงานจะห้ามมิให้บุคคลใด ๆ เขา้มายงัพืÊนทีÉใกลเ้คียงแท่นทรัคดัมป์ 

โดยเฉพาะอยา่งยิÉงบนพืÊนทีÉทีÉทรัคดมัป์ถูกยกตวัขึÊน เพราะในขณะทีÉพืÊนถูกยกตวัใหเ้อียงขึÊนถา้มีคน

ยืนอยู่จะทาํให้ลืÉนไหลตกไปยงับ่อรับวตัถุดิบได ้ซึÉ งส่งผลให้บาดเจ็บหรืออาจเกิดอนัตรายถึงแก่

ชีวติได ้การป้องกนัการเกิดอุบติัเหตุดงักล่าวในโรงงานอุตสาหกรรมทัÉวไป ยงัใชค้นเพืÉอคอยสงัเกต     
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ซึÉงมีโอกาสผิดพลาดสูง อีกทัÊงยงัไม่สามารถมองเห็นไดใ้นหลายมุมมองจากภายในหอ้งควบคุม 

การแกปั้ญหาดงักล่าวสามารถใช้กลอ้งวงจรปิดหรือกลอ้ง IP Camera (Internet Protocol 

Camera) ติดตัÊงในมุมสูงของพืÊนทีÉอนัตราย และใช้พนักงานควบคุมในการสังเกตการณ์ภายใน

หอ้งควบคุมได ้แต่เนืÉองดว้ยระหว่างปฏิบติังานพนักงานควบคุมอาจมีภาระงานทีÉตอ้งทาํจาํนวน

มากรวมถึงการควบคุมเครืÉ องจักรในหลาย ๆ ส่วน ซึÉ งอาจทาํให้พนักงานละเลยหรือพลาดการ

สังเกตการณ์ในบางช่วงเวลาได ้และนัÉนอาจหมายถึงชีวิตคนทีÉตอ้งสูญเสียถา้เกิดอุบติัเหตุร้ายแรง

ขึÊน ดงันัÊนเพืÉอทดแทนขอ้จาํกดัของมนุษย ์การใชเ้ทคโนโลยีคอมพิวเตอร์วิทศัน ์(Computer Vision) 

เพืÉอใชต้รวจจบับุคคลในเขตพืÊนทีÉอนัตรายจึงมีความสาํคญัมากในการแกปั้ญหานีÊ  โดยในอดีตได้มี

การใชเ้ทคนิคทางดา้นการประมวลผลภาพ (Image Processing) ช่วยในการตรวจจบับุคคลและวตัถุ

ทีÉเคลืÉอนไหว โดยใชห้ลกัการคาํนวณทางคณิตศาสตร์มาวิเคราะห์ค่าสีภายในรูปภาพ รวมถึงมีการ

หาค่าสหสัมพนัธ์กับรูปแบบของวตัถุทีÉสนใจ แต่ยงัพบข้อจาํกัดเมืÉอภาพทีÉนาํมาวิเคราะห์อยู่ใน

สภาพแสงและมุมมองทีÉเปลีÉยนไป ทาํให้มีการพฒันาโดยใชเ้ทคนิคการสกดัพืÊนหลงัออกโดยยึด

จากวตัถุทีÉเคลืÉอนไหวได ้(Background Subtraction) แต่ก็ยงัพบปัญหาจากกรณีทีÉภายในภาพมีวตัถุ

เคลืÉอนไหวจาํนวนมาก ต่อมามีการประยุกต์ใชเ้ทคโนโลยีกลอ้งสามมิติ (3D Depth Camera) เพืÉอ

ตรวจจบับุคคลภายในรูปซึÉ งมีความเร็วและความแม่นยาํสูงแต่ยงัมีขอ้จาํกดัทีÉไม่สามารถตรวจจบั

บุคคลในระยะไกลไดแ้ละกลอ้งประเภทนีÊ ยงัมีตน้ทุนสูง 

การพฒันาดา้นประสิทธิภาพของไมโครโปรเซสเซอร์หรือ CPU (Central Processing Unit) 

รวมถึงหน่วยประมวลผลด้านกราฟฟิก 3 มิ ติหรือ GPU (Graphics Processing Unit)  ทําให้

คอมพิวเตอร์สามารถประมวลผลไดร้วดเร็วยิÉงขึÊน ซึÉ งส่งผลโดยตรงกบัเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก 

(Deep Learning) ซึÉ งมีการคาํนวณค่านํÊ าหนกัภายในโครงข่ายประสาทเทียมทีÉซับซ้อนไดร้วดเร็ว

มากยิÉงขึÊน เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกนัÊนนิยมใชก้บังานดา้นการประมวลผลภาพ เช่น เทคนิคการใช้

โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชนั (Convolutional Neural Network) โดยเป็นเทคนิคทีÉใชใ้น

การสกัดคุณลกัษณะเด่นภายในรูปภาพจากตัวกรอง (Filters) ทีÉแตกต่างกนั ตวักรองเหล่านีÊ ช่วย

รองรับต่อการเปลีÉยนตาํแหน่งของวตัถุ การเปลีÉยนขนาด รวมถึงการเปลีÉยนแปลงของค่าสีจากแสงทีÉ

แตกต่างกนั หลงัจากพยายามสกดัคุณลกัษณะเด่นจากตวักรองต่าง ๆ กนัแลว้ จะตามมาดว้ยขัÊนตอน

การทาํพูลลิÉง (Pooling) เพืÉอเป็นการทาํซํÊ าเพืÉอรวบรวมลกัษณะเด่นของวตัถุภายในรูปภาพทีÉขนาด

ต่าง ๆ กนั จนไดข้อ้มลูทีÉสาํคญัและนาํมาจาํแนกไดอ้ย่างชดัเจนในขัÊนตอนสุดทา้ย 

นอกจากการจาํแนกวตัถุภายในรูปภาพแล้ว ยงัมีเทคนิคการระบุตาํแหน่งของวตัถุและ

ตรวจจบัวตัถุภายในรูปภาพ เรียกว่า Object Detection ซึÉ งมีความจาํเป็นอย่างมากกบังานทีÉตอ้งใช้

คอมพิวเตอร์ในการมองเห็น เช่น ระบบการมองเห็นของหุ่นยนต์ การตรวจจับสิÉ งผิดปกติใน

สายการผลิต การวิเคราะห์วตัถุของรถยนต์ไร้คนขบั ซึÉงผลจากความกา้วหนา้ทางดา้นเทคโนโลยี
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การเรียนรู้เชิงลึก ทําให้มีการนําโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชันมาใช้กับงานด้าน Object 

Detection โดยในยคุแรกจะมีโครงสร้างการทาํงานแบ่งออกเป็น 2 ส่วน (Two-stage Detection) โดย

ส่วนแรกเป็นการเสนอพืÊนทีÉทีÉน่าจะมีวตัถุอยู ่(Region Proposal Network) และส่วนทีÉสองคือส่วนทีÉ

ทาํหนา้ทีÉรู้จาํวตัถุ (Recognition) ซึÉ งขอ้ดีคือสามารถรู้จาํวตัถุไดดี้และมีความแม่นยาํสูง แต่ใชเ้วลา

ในการประมวลผลค่อนขา้งนาน ยกตวัอย่างเช่นโครงข่ายแบบ R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-

CNN ซึÉ งอาจจะไม่เหมาะกบังานทีÉตอ้งทาํงานแบบทนัที (Real-time) 

ต่อมาไดมี้การเสนอโครงข่ายแบบ One-stage detection คือสามารถทาํนายตาํแหน่งและ

ขนาดกรอบลอ้มรอบวตัถุรวมถึงความน่าจะเป็นของชนิดวตัถุภายในรูปภาพออกมาพร้อมกนัได ้ซึÉ ง

มีความเร็วในการประมวลผลสูงมากแต่ตอ้งแลกกบัความแม่นยาํทีÉลดลง โดยเฉพาะโครงสร้างแบบ 

YOLO (You Only Look Once) ในปัจจุบนัถือเป็นความกา้วหนา้ทีÉทนัสมยัในงานดา้นการตรวจจบั

วตัถุทีÉมีความสามารถสูงโดยเฉพาะงานทีÉตอ้งการการทาํงานแบบทนัที (Real-time)โดยการทาํงาน

พืÊนฐานจะแบ่งรูปภาพออกเป็นตาราง S × S ช่อง หลงัจากนัÊนจะทาํนายตาํแหน่งและขนาดของวตัถุ

ทีÉสนใจภายในแต่ละช่อง พร้อมกบัทาํนายค่าความเชืÉอมัÉนของประเภทวตัถุทีÉเราสนใจ (Confidence) 

โดยถา้ค่าความเชืÉอมัÉนมากหมายถึงความน่าจะเป็นของวตัถุทีÉตรวจจบัไดจ้ะเป็นประเภทวตัถุนัÊน

มาก การทาํงานรูปแบบนีÊทาํใหโ้มเดลมีการทาํงานทีÉรวดเร็วมากยิÉงขึÊน จึงเหมาะกบัการนาํมาใชก้บั

งานทีÉมีความตอ้งการความเร็วในประมวลผลสูง เช่น งานในดา้นเทคโนโลยีอตัโนมติั การมองเห็น

ของหุ่นยนต ์รถยนต์ไร้คนขบั โดยเฉพาะงานทางดา้นความปลอดภยัทีÉจาํเป็นตอ้งใชค้อมพิวเตอร์

ช่วยในการมองเห็นและตรวจจบัเพืÉอป้องกนัอนัตรายทีÉอาจจะเกิดขึÊนไดท้นัเวลา 

ในงานวิจยันีÊ  ผูวิ้จยัจึงไดพ้ฒันาระบบเพืÉอป้องกนัการเกิดอุบติัเหตุทีÉอาจเกิดแก่บุคคลใน

พืÊนทีÉการทาํงานของทรัคดมัป์ โดยจะแบ่งการทาํงานออกเป็น 2 ส่วน คือ ระบบตรวจจบับคุคล และ 

ระบบระบุความเสีÉยง โดยระบบตรวจจบับุคคลจะมีการคดัเลือกโมเดลทีÉใชโ้ครงสร้างการทาํงาน

แบบ Faster R-CNN และ YOLO เพืÉอใหไ้ดต้าํแหน่งของบุคคลภายในรูปภาพส่งให้ระบบประเมิน

ความเสีÉยง ซึÉ งจะทาํงานโดยการหาตาํแหน่งของบุคคลเปรียบเทียบกับพืÊนทีÉอนัตรายทีÉไดร้ะบุไว้

ล่วงหนา้ โดยจะมีการระบุพืÊนทีÉความเสีÉยงปานกลางและความเสีÉยงสูง ซึÉงระบบจะทาํงานร่วมกับ

ระบบควบคุมเครืÉองจกัรโดยตรง เพืÉอทีÉจะสามารถป้องกนัอุบติัเหตุไดท้นัเวลา โดยมีเงืÉอนไขดงันีÊ  

เมืÉอระบบสามารถตรวจจบับุคคลภายในพืÊนทีÉความเสีÉยงปานกลางได ้ระบบจะทาํการส่งสัญญาณ

เตือนภยัไปยงัหน้าจอควบคุมในห้องควบคุม เพืÉอเฝ้าระวงัการเคลืÉอนไหวของบุคคลดังกล่าว 

นอกจากนีÊ เมืÉอระบบสามารถตรวจจบับุคคลภายในพืÊนทีÉความเสีÉยงสูง ระบบจะทาํการส่งสัญญาณ

ไปหยดุการทาํงานของเครืÉองจกัรทนัที ในการทดลองเพืÉอทดสอบความแม่นยาํของระบบนัÊน ผูวิ้จยั

ไดใ้ชข้อ้มูลภาพจากวิดีโอทีÉติดตัÊงในสถานทีÉจริงจากหลาย ๆ เหตุการณ์ ทัÊงในช่วงเวลากลางวนัและ
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กลางคืน โดยมีการทดสอบความแม่นยาํจากตวัชีÊวดัต่าง ๆ รวมถึงความเร็วในการประมวลผล เพืÉอ

เป็นการยืนยนัวา่ระบบนีÊสามารถนาํไปใชใ้นสถานการณ์จริงได ้

 

1.2 วตัถุประสงค์การวจิัย 

1)  เพืÉอพฒันาระบบสําหรับป้องกันอุบัติเหตุในเขตพืÊนทีÉอันตรายภายในโรงงานแบบ

อตัโนมติัเพืÉอทดแทนการสังเกตการณ์ของมนุษยที์Éอาจเกิดความผิดพลาดได ้

2)  เพืÉอทดสอบประสิทธิภาพและคดัเลือกสถาปัตยกรรมการตรวจจบัวตัถุแบบต่าง ๆ ทีÉ

เหมาะสมสําหรับใช้ในงานตรวจจบับุคคลเพืÉอป้องกันอนัตราย โดยคาํนึงถึงความแม่นยาํและ

ความเร็วในการประมวลผล 

3)  เพืÉ อพัฒนาแ ละทดสอบประสิทธิภาพข องโมเดล ในงา นตรว จจับบุค ค ลจา ก

สถาปัตยกรรมการตรวจจบัวตัถุทีÉเลือกจากขอ้ทีÉ 2 

4) เพืÉอพฒันาระบบการประเมินความเสีÉยงจากพืÊนทีÉอนัตรายในระดบัต่าง ๆ จากการระบุ

ตาํแหน่งของวตัถุทีÉไดจ้ากโมเดลการตรวจจบับุคคลทีÉพฒันาขึÊนจากขอ้ทีÉ 3 เปรียบเทียบกับพืÊนทีÉ

อนัตรายในระดบัต่าง ๆ ทีÉไดก้าํหนดไวแ้ลว้ 

 

1.3 ขอบเขตของการวจิยั 

 งานวิจยัได้นาํความรู้จากเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกมาประยุกต์เพืÉอพฒันาระบบสําหรับ

ตรวจจับบุคคลและประเมินความเสีÉ ยงในพืÊนทีÉอันตราย เพืÉอใช้ในการแจ้งเตือนและป้องกัน

อุบติัเหตุโดยทาํงานร่วมกบัระบบควบคุมเครืÉองจกัรโดยตรง ในส่วนของการดาํเนินงานได้มีการ

กาํหนดขอบเขตของการวิจยัไวด้งัต่อไปนีÊ  

1)  ชุดข้อมูลทีÉใชใ้นงานวิจัย ใช้ขอ้มูลรูปภาพทีÉถูกตดัออกมาจากหลาย ๆ เหตุการณ์ใน

วิดีโอคลิปจากกล้องวงจรปิดทีÉถูกติดตัÊ งไวด้า้นหน้าของช่องทางเทวตัถุดิบบริเวณทรัคดัมป์ใน

สถานการณ์จริงภายในโรงงาน โดยแบ่งออกเป็นช่วงเวลากลางวนัและกลางคืน 

2)  การศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพระบบการตรวจจบับุคคลดว้ยโมเดลใชโ้ครงสร้าง

สองแบบคือ Faster R-CNN และ YOLOv4 โดยการเปรียบเทียบประสิทธิภาพดว้ยมาตรวดั ค่าความ

เทีÉยงตรง ค่าการระลึก ค่าประสิทธิภาพโดยรวม ค่าความเทีÉยงตรงเฉลีÉย และความเร็วในการ

ประมวลผลภาพต่อวินาที 

3)  การศึกษาเปรียบเทียบค่าความแม่นยาํจากการระบุระดับความเสีÉยงจากตาํแหน่งของ

บุคคลทีÉไดจ้ากระบบตรวจจบับุคคลและขอบเขตพืÊนทีÉอนัตรายทีÉกาํหนดไวใ้ช้วิธีเปรียบเทียบกับ

ขอ้มลูจริง 
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1.4 ประโยชน์ทีÉคาดว่าจะได้รับ 

 ประโยชน์ทีÉไดรั้บจากการศึกษาและพฒันางานวิจยันีÊ  ไดแ้ก่ 

1)  ไดร้ะบบสําหรับป้องกนัอุบติัเหตุภายในโรงงานทีÉประยุกต์ใช้เทคนิคต่าง ๆ ทางดา้น

ปัญญาประดิษฐ์มาใชท้ดแทนขอ้จาํกดัจากการสังเกตการณ์ดว้ยมนุษยที์Éอาจเกิดขอ้ผิดพลาดได ้

2)  ไดป้ระยุกต์ใชเ้ทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกกบังานดา้นคอมพิวเตอร์วิทศัน์ในการตรวจจบั

บุคคลโดยทาํการทดสอบในสถานการณ์จริง 

3)  ไดพ้ฒันาระบบต่อยอดจากผลลพัธ์ทีÉไดจ้ากเทคนิคการตรวจจบัวตัถุโดยใชต้าํแหน่งมา

วเิคราะห์ความเสีÉยงเพืÉอใช้กบังานทางดา้นความปลอดภยัไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพและใชง้านไดจ้ริง 

4) ได้ระบบการเตือนภัยและป้องกันอันตรายจากความสูญเสียต่าง ๆ จากการใช้งาน

เครืÉองจกัรทีÉมีส่วนปฏิสัมพนัธ์กบัมนุษยโ์ดยทาํงานร่วมกบัระบบควบคุมดว้ยเทคโนโลยีอตัโนมติั 

5) สามารถนาํระบบเตือนภยัไปใชง้านกบัระบบทีÉใชเ้ครืÉองจกัรหรือไม่ไดใ้ช้เครืÉองจักร

ภายในเขตพืÊนทีÉอนัตรายได ้เช่น พืÊนทีÉกาํลงัก่อสร้าง พืÊนทีÉอบัอากาศ เป็นตน้ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

บททีÉ 2 

ปริทัศน์วรรณกรรมและงานวจิยัทีÉเกีÉยวข้อง 

 

เนืÊอหาในบทนีÊ เป็นการกล่าวถึง การศึกษาในหลักการ ทฤษฎีพืÊนฐาน และงานวิจัยทีÉ

เกีÉยวขอ้ง สาํหรับนาํมาประยุกตใ์ชเ้พืÉอพฒันาระบบสาํหรับตรวจจบับุคคลและระบุระดบัความเสีÉยง

เพืÉอป้องกนัอุบติัเหตุในระบบควบคุมทรัคดมัป์โดยใชก้ารเรียนรู้เชิงลึก ซึÉงประกอบดว้ยรายละเอียด

เกีÉยวกบัระบบควบคุมการทาํงานทรัคดมัป์ เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก เทคนิคการจาํแนกรูปภาพดว้ย

โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชนั เทคนิคการตรวจจบัวตัถุ งานวจิยัทีÉเกีÉยวขอ้ง ตามลาํดบั 

 

2.1 ระบบควบคุมการทํางานของทรัคดมัป์ 

 2.1.1 หน้าจอระบบควบคุมเครืÉองจักร (Human Machine Interface) 

  หนา้จอระบบควบคุมเครืÉองจกัร หรือ Human Machine Interface คือส่วนรับคาํสัÉง

จากมนุษยห์รือผูค้วบคุมเพืÉอนาํสัญญาณไปสัÉงงานเครืÉองจกัรใหท้าํงาน รวมถึงยงัเป็นส่วนแสดงผล

ข้อมูลทีÉได้รับมาจากเซนเซอร์ต่าง ๆ ทีÉจําเป็นต่อการควบคุมเครืÉ องจักรให้ทํางานได้อย่างมี

ประสิทธิภาพหรือใชเ้พืÉอสังเกตการณ์ความผิดปกติทีÉอาจเกิดขึÊนไดจ้ากการทาํงานของเครืÉองจกัร 

โดยทีÉหนา้จอควบคุมระบบจะเป็นการแสดงผลภาพกราฟิกบนคอมพิวเตอร์ทีÉนิยมสร้างจากแผนผงั

ภาพรวมของเครืÉองจกัรทีÉผูค้วบคุมตอ้งควบคุมทัÊงหมด เพืÉอใหง่้ายต่อความเขา้ใจและใชเ้วลาในการ

เรียนรู้ได้อย่างรวดเร็ว ดงัตวัอย่างในรูปทีÉ 2.1 หน้าจอควบคุมระบบโดยทัÉวไปจะมีปุ่มเพืÉอให้ผู ้

ควบคุมสามารถสัÉงงานไดโ้ดยง่ายและสะดวกต่อการใชง้าน และมีช่องสาํหรับกรอกขอ้มูลเพืÉอใช้

ปรับแต่งการทาํงานของเครืÉองจกัร การสัÉงงานเพืÉอให้เครืÉองจกัรทาํงานนัÊนจึงจาํเป็นตอ้งมีระบบ

สาํหรับรับส่งขอ้มูลระหว่างอุปกรณ์ภายในเครือข่าย โดยระบบควมคุมหลกัทีÉโรงงานอุตสาหกรรม

ทัÉวไปส่วนใหญ่นิยมใช้นัÊนเรียกว่าระบบ SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition) 

(Gaushell & Darlington, 1987) ซึÉ งจะเป็นส่วนควบคุมการทาํงานภาพรวมทัÊงหมดของระบบ ดงัรูป

ทีÉ 2.2 นอกจากนีÊยงัมีระบบซอฟตแ์วร์ทีÉสามารถออกแบบและสร้างหนา้จอควบคุมการทาํงานเป็น

ภาพกราฟิกได ้
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รูปทีÉ 2.1 ตวัอยา่งหนา้จอระบบควบคุมเครืÉองจกัร (Adamo et al., 2007) 

 

 

 

รูปทีÉ 2.2 โครงสร้างการทาํงานของระบบ SCADA (Hernandez et al., 2007) 
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 2.1.2 ระบบรับส่งข้อมูลระหว่างอุปกรณ์ 

  ในการรับส่งขอ้มูลระหวา่งหนา้จอระบบควบคุมเพืÉอส่งสัญญาณนาํออกไปสัÉงงาน

เครืÉองจกัรนัÊน จาํเป็นตอ้งมีการส่งขอ้มูลไปยงัหน่วยความจาํภายในอุปกรณ์พีแอลซี (Programmable 

Logic Controller : PLC) โดยทีÉอุปกรณ์ในแต่ละรุ่นจะมีโปรแกรมสําหรับขับอุปกรณ์ให้สามารถ

ทาํงานได ้(Driver) และเพืÉอใชเ้ชืÉอมต่อขอ้มูลกบัหน่วยความจาํ ซึÉ งมีความยุ่งยากในการเปลีÉยนแปลง

ในภายหลงัและไม่สะดวกต่อการใชง้านอุปกรณ์ทีÉแตกต่างกนั โรงงานอุตสาหกรรมโดยทัÉวไปจึง

นิยมใช้ซอฟต์แวร์ทีÉทาํหน้าทีÉเป็นตัวกลางในการรับส่งข้อมูลหรือเรียกว่า OPC (Open Platform 

Communications) ซึÉ งมีการพัฒนามาจากมาตรฐานดัÊ งเดิมคือ OLE for Process Control (Object 

Linking and Embedding for Process Control) ทีÉ ถูกจํากัดไว ้ภายใต้ระบบปฏิบัติการวินโดวส์ 

(Windows) เท่านัÊน โดยการทาํงานของมาตรฐานนีÊ ประกอบดว้ยซอฟตแ์วร์ฝัÉงลูกข่าย (OPC Client) 

และซอฟตแ์วร์ฝัÉงแม่ข่าย (OPC Server) ซึÉ งเป็นซอฟตแ์วร์สาํหรับรับส่งขอ้มูลระหวา่งคอมพิวเตอร์

และอุปกรณ์ต่าง ๆ ภายในเครือข่าย โดยภายในซอฟต์แวร์ได้มีการรวบรวมโปรแกรมสําหรับขบั

อุปกรณ์ทีÉใช้งานอย่างแพร่หลายไวแ้ลว้ ในการรับส่งข้อมูลจะมีการกาํหนดตวัแปรขอ้มูล หรือ

เรียกวา่ Tag ซึÉ งจะถูกกาํหนดชืÉอและทีÉอยู่ของหน่วยความจาํภายใน PLC ไว ้การทาํงานใชล้กัษณะ

วนซํÊาเพืÉอรับส่งขอ้มูลระหวา่ง Tag ภายใน OPC Server กบัหน่วยความจาํภายใน PLCโดยตรง โดย

โครงสร้างการทาํงานของระบบควบคุมนัÊน ส่วนทีÉรับคาํสัÉงจากผูค้วบคุมหรือหนา้จอควบคุมจะทาํ

หน้าทีÉเป็น OPC Client และรับคาํสัÉงจากหนา้จอเพืÉอส่งขอ้มูลไปยงั Tag ทีÉไดก้าํหนดไว ้เพืÉอให้ 

OPC Server ส่งขอ้มลูไปยงัหน่วยความจาํภายใน PLC ต่อไป ดงัรูปทีÉ 2.3 

 

 

 

รูปทีÉ 2.3 โครงสร้างการรับส่งขอ้มูลผา่น OPC Server (Nicola et al., 2018) 
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 2.1.3 การทํางานของโปรแกรมพแีอลซี (Programmable Logic Controller) 

  พีแอลซี (PLC) หรือ โปรแกรมเมเบิลลอจิกคอลโทรลเลอร์ (Programmable Logic 

Controller) เป็นอุปกรณ์ไฟฟ้าสาํหรับควบคุมการทาํงานของเครืÉองจกัรทีÉนิยมใช้ภายในโรงงาน

อุตสาหกรรมทัÉวไปในปัจจุบัน จากเดิมงานควบคุมเครืÉ องจักรนัÊนจะควบคุมผ่านการเดินสาย

วงจรไฟฟ้า ซึÉ งยากต่อการเปลีÉยนแปลงการทาํงานในภายหลังและยงัมีค่าใช้จ่ายสูง จึงได้มีการ

เปลีÉยนมาใช ้PLC เป็นตวักลางในการควบคุมการทาํงานของเครืÉองจกัรทัÊงหมด เพราะสามารถเขียน

โปรแกรมควบคุมลงไปยงัหน่วยความจาํของ PLC ไดแ้ละง่ายต่อการเปลีÉยนแปลงโปรแกรมการ

ทาํงานในภายหลงั โดยภายในอุปกรณ์จะมีหน่วยประมวลผลภายในตัวเอง (Central Processing 

Unit) และมีหน่วยรับสัญญาณนาํเขา้จากโปรแกรมภายนอกหรือสวิตซ์สัÉงงาน รวมทัÊงรับค่าจาก

อุปกรณ์เซนเซอร์ต่าง ๆ เขา้มาประมวลผลภายในโปรแกรมทีÉไดเ้ขียนไว ้(Ladder Logic) แสดง

สถาปัตยกรรมการทาํงานไดด้งัรูปทีÉ 2.4 โดยโปรแกรมจะมีการทาํงานในลกัษณะวนซํÊ าเพืÉอนําค่า

สัญญาณนําเข้า (Input) จากเซนเซอร์ต่าง ๆ รวมถึงค่าทีÉ มีอยู่ในหน่วยความจาํมาประมวลผล 

หลงัจากนัÊนจะส่งสญัญาณส่งออก (Output) ออกไปใหเ้ครืÉองจกัรทาํงาน ดงัรูปทีÉ 2.4 และ 2.5 

 

 

 

รูปทีÉ 2.4 สถาปัตยกรรมการทาํงานภายใน PLC (Htay & Mon, 2014) 
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รูปทีÉ 2.5 การทาํงานของโปรแกรม Ladder Logic ภายใน PLC (Htay & Mon, 2014) 

 

 2.1.4 ระบบควบคุมทรัคดัมป์ (Truck Dumper Control System) 

  ระบบควบคุมทรัคดมัป์ภายในโรงงานทัÉวไปจาํเป็นตอ้งใชพ้นักงานในการควบคุม

การยกตัวของแท่นทรัคดัมป์เพืÉอทาํให้รถบรรทุกยกตัวเอียงขึÊ นเพืÉอให้วตัถุดิบไหลลงสู่บ่อรับ

วตัถุดิบได ้รวมถึงการลดระดบัลงเมืÉอเทวตัถุดิบเสร็จเรียบร้อยแลว้ โดยการทาํงานจะรับคาํสัÉงจาก

หน้าจอระบบควบคุม เมืÉอผู ้ควบคุมกดปุ่มสัÉงงานบนหน้าจอ ระบบจะส่งสัญญาณมาย ัง

หน่วยความจาํภายใน PLC เพืÉอส่งสัญญาณออกไปสัÉงงานให้ไฮดรอลิคดัมป์ยกขึÊนหรือลงตาม

เงืÉอนไขทีÉไดเ้ขียนโปรแกรม Ladder Logic ในหน่วยความจาํของ PLC โดยการทาํงานเบืÊองตน้ของ

ระบบทรัคดมัป์จะแสดงดงัรูปทีÉ 2.6 
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รูปทีÉ 2.6 ตวัอยา่งการทาํงานของแท่นทรัคดมัป์ (Truck Dumper) (Hobbs, 2015) 

(ก) ทรัคดมัป์ยงัไม่ทาํงาน (ข) ทรัคดมัป์กาํลงัทาํงาน 
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2.2 เทคนิคการเรียนรู้เชิงลกึ 

 เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกเป็นการพฒัาต่อยอดจากอลักอริทึมโครงข่ายประสาทเทียมทีÉเป็น

การจาํลองการทาํงานของสมองในสิÉงมีชีวิตและเป็นส่วนหนึÉ งของเทคนิคการเรียนรู้ของเครืÉอง โดย

พืÊนฐานแนวคิดของการเรียนรู้เชิงลึกนัÊนเป็นการสร้างตวัแทนการเรียนรู้ระหว่างขอ้มูลนาํเขา้และ

ขอ้มูลส่งออกโดยใชอ้ลักอริทึมโครงข่ายประสาทเทียมเช่นเดียวกนักบัการเรียนรู้ของเครืÉอง แต่จะมี

การประมวลผลหลาย ๆ ชัÊน และมีกระบวนการคาํนวณทีÉซับซ้อนกว่า ซึÉ งประกอบดว้ยการแปลง

ขอ้มลูทัÊงแบบเชิงเส้นและไม่เป็นเชิงเส้น 

 

 

 

รูปทีÉ 2.7 แนวคิดเบืÊองตน้สาํหรับการใชเ้ทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกกบัขอ้มูลภาพลายมือเขียนตวัเลข 

 

จากรูปทีÉ 2.7 แสดงถึงแนวคิดเบืÊองต้นในการใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกในการจาํแนก

รูปภาพตวัเลขทีÉเขียนด้วยลายมือ เริÉมตน้จากโครงข่ายประสาทเทียมรับข้อมูลรูปภาพนาํเข้าจาก

ทางดา้นซา้ยมือเรียกวา่ชัÊนอินพุต (Input Layer) ผ่านการประมวลผลภายในแต่ละชัÊนทีÉต่อเนืÉองกนั

ตามลาํดบั เรียกชัÊนภายในโครงข่ายทีÉอยู่ตรงกลางระหว่างชัÊนขอ้มูลนาํเขา้และขอ้มูลนาํออกว่าชัÊน

ซ่อนเร้น (Hidden Layer) โดยการทาํงานเบืÊองตน้ของชัÊนทีÉต่อเนืÉองกนันีÊ จะเป็นการดึงคุณลกัษณะทีÉ

มีความหมายสําคญัออกมาเพืÉอรวมคุณลกัษณะสําคญัทีÉสกดัได้มารวมกนัและส่งไปยงัชัÊนสุดทา้ย

หรือทีÉเรียกวา่ชัÊนเอาตพุ์ด (Output Layer) เพืÉอทาํการจาํแนกประเภททีÉใกลเ้คียงกบัคาํตอบมากทีÉสุด 
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 2.2.1 การเรียนรู้เชิงลกึ (Deep Learning) 

  การทาํงานของการเรียนรู้เชิงลึกเริÉ มต้นจากการนําข้อมูลนาํเข้าเข้าสู่โครงข่าย

ประสาทเทียม (Neural Network) โดยภายในขอ้มูลทีÉนาํเขา้จะมีคุณลกัษณะหลายชนิด (Features) 

โดยมีแนวคิดให้โมเดลพยายามเรียนรู้คุณลกัษณะสาํคญัจากขอ้มูลนาํเขา้และทาํการทาํนายคาํตอบ

โดยเปรียบเทียบกบัคาํตอบจริงทีÉมีการระบุคาํตอบไว ้(Label) ผ่านฟังกช์นัทีÉใชส้าํหรับการคาํนวณ

ค่าความคลาดเคลืÉอน (Error) จากการเปรียบเทียบกนัระหว่างคาํตอบจริงและคาํตอบทีÉทาํนายได ้

(Loss Function หรือ Cost Function) ซึÉ งฟังกช์ันในการคาํนวณค่าความคลาดเคลืÉอนมีหลายประเภท 

ขึÊนอยู่กบัวตัถุประสงค์ของงานทีÉต้องการคาํตอบทีÉต่างกนัรวมถึงลกัษณะของขอ้มูลทีÉใช้ในการ

เรียนรู้ หลงัจากทีÉไดค่้าความคลาดเคลืÉอน จะมีการเพิÉมประสิทธิภาพของโมเดลระหว่างการเรียนรู้

ในแต่ละรอบโดยพยายามทาํใหค่้าความคลาดเคลืÉอนทีÉไดน้ัÊนลดนอ้ยลงเรืÉอย ๆ จนไดค่้าทีÉต ํÉาทีÉสุด 

เหมาะสมทีÉสุด หรือครบตามจาํนวนรอบของการเรียนรู้ทีÉได้กาํหนดไว ้ เรียกกระบวนการนีÊ ว่า 

Optimizer ดงัแสดงตวัอยา่งกระบวนการเรียนรู้ในรูปทีÉ 2.8 

 

 

 

รูปทีÉ 2.8 กระบวนการเรียนรู้ภายในโมเดลการเรียนรู้เชิงลึก 

 

 

 

 
 

\ 
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รูปทีÉ 2.9 สถาปัตยกรรมพืÊนฐานของโครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network) 

 

  จากรูปทีÉ 2.9 แสดงถึงสถาปัตยกรรมพืÊนฐานของโครงข่ายประสาทเทียมซึÉ ง

ประกอบไปดว้ยชัÊน Input Layer, Hidden Layer และ Output Layer ในแต่ละชัÊนจะประกอบไปดว้ย

เซลลป์ระสาทหรือทีÉเรียกวา่นิวรอน การเรียนรู้เชิงลึกนัÊนจะประกอบไปดว้ย Hidden Layer จาํนวน

หลายชัÊน การกาํหนดจาํนวนนิวรอนในแต่ละชัÊนและจาํนวนชัÊน Hidden Layer ทีÉเชืÉอมต่อกันอยู่

หลาย ๆ ชัÊนนัÊนมีความสําคัญต่อผลความแม่นยาํในการทาํนาย ยกตัวอย่างการใช้นิวรอนและ

จาํนวนชัÊนทีÉนอ้ยเกินไปอาจจะทาํใหโ้มเดลไม่สามารถจดจาํรูปแบบของขอ้มูลไดเ้พียงพอซึÉ งอาจ

ส่งผลใหโ้มเดลมีความแม่นยาํทีÉตํÉาหรือเรียกวา่โมเดลเกิดการ Underfitting ในทางตรงกนัขา้มถา้ใช้

นิวรอนและจาํนวน Hidden Layer มากจนเกินไปอาจจะทาํให้โมเดลเรียนรู้และจดจาํคุณลักษณะ

ของขอ้มูลทีÉจาํเพาะกบัขอ้มูลฝึกมากจนเกินไปหรือเรียกว่าโมเดลเกิดการ Overfitting ซึÉ งจะทาํให้

โมเดลทีÉไดไ้ม่มีประสิทธิภาพกบัขอ้มูลใหม่ ๆ นอกจากนีÊยงัส่งผลใหก้ารประมวลผลใชเ้วลานาน

ขึÊน ดงันัÊนการพยายามเลือกจาํนวนนิวรอนและจาํนวนชัÊน Hidden Layer ใหส้มดุลจึงมีความสาํคญั

ต่อการสรา้งโมเดลการเรียนรู้ดว้ยโครงข่ายประสาทเทียม 
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รูปทีÉ 2.10 โครงสร้างเพอร์เซปตรอน (Perceptron) (Demuth et al., 1992) 

 

  เพอร์เซปตรอน (Perceptron) คือหน่วยย่อยทีÉสุดของโครงข่ายประสาทเทียม โดย

จะมีชัÊน Hidden Layer เพียง 1 ชัÊน โดยแต่ละ Input ขอ้มูลจะถูกนาํเขา้มาทีÉนิวรอน ผ่านการคูณดว้ย

ค่านํÊาหนกั (Weight) และบวกดว้ยค่าความลาํเอียง (Bias) ซึÉ งในขัÊนตอนสุดทา้ยจะถูกแปลงค่าดว้ย

ฟังก์ชันกระตุ้น (Activation Function) เพืÉอให้ได้ค่าผลลัพธ์ส่งออกไปในรูปแบบของข้อมูลทีÉ

ตอ้งการไปยงั Output Layer ดงัแสดงในรูปทีÉ 2.10 

 

 

 

รูปทีÉ 2.11 โครงสร้างเพอร์เซปตรอนหลายชัÊน (Multi-layer Perceptron) (Demuth et al., 1992) 

 

  เพอร์เซ็ปตรอนหลายชัÊน (Multi-layer Perceptron)  คือ โครงสร้างประสาทเทียม

แบบมี Hidden Layer หลายชัÊน มีการทาํงานลกัษณะเดียวกนักบัเพอร์เซ็ปตรอน ซึÉ งข้อมูลนาํออก

ของชัÊนแรก จะเป็นขอ้มูลนาํเขา้ของชัÊนถดัไป ทาํซํÊาแบบเดียวกนัจนกวา่จะส่งผลลพัธ์ไปยงั Output 

Layer เพืÉอทาํนายคาํตอบ ดงัแสดงในรูปทีÉ 2.11 หลงัจากไดค้่าทีÉถูกทาํนายดว้ยโมเดลแลว้ สามารถ
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นาํค่าทีÉได้มาเปรียบเทียบกับค่าจริง (Label) เพืÉอหาค่าความคลาดเคลืÉอน (Error) กระบวนการ

ทัÊงหมดนีÊ เรียกว่าโครงข่ายประสาทแบบป้อนไปข้างหนา้ (Feed Forward) ซึÉ งในการเรียนรู้เชิงลึก

ในแต่ละรอบจะมีการปรับค่านํÊ าหนกัและค่าความลาํเอียงโดยพยายามลดค่าความคลาดเคลืÉอนจาก

โครงข่ายใหมี้ค่าออกมานอ้ยทีÉสุดโดยใชเ้ทคนิคการแพร่ยอ้นกลบั (Backpropagation)  

 

  

 

รูปทีÉ 2.12 รูปแบบการปรับค่านํÊาหนกัจากเทคนิคการแพร่ยอ้นกลบั (Backpropagation) 

 

  เทคนิคการแพร่ยอ้นกลบั หรือ Backpropagation นัÊนเป็นเทคนิคการคาํนวณหาค่า

ความสัมพนัธ์ระหว่างค่าความคลาดเคลืÉอนทีÉได้จาก Loss Function จากโครงข่ายประสาทแบบ

ป้อนไปขา้งหนา้เปรียบเทียบกบัค่านํÊาหนกัทีÉนาํเขา้มาในแต่ละชัÊน โดยใชเ้ทคนิคการหาค่าอนุพนัธ์

ยอ่ย (Partial Differential) และกฎลูกโซ่ (Chain Rule) ในการคาํนวณยอ้นกลบัไปยงัค่านํÊาหนกัของ

ทุก ๆ นิวรอนทีÉมีผลต่อค่าทีÉส่งออกไป (Partial derivative of Error with respect to WX) เมืÉอไดค่้า

ความสัมพนัธ์ของแต่ละ WX ในแต่ละนิวรอนแลว้ กระบวนการเรียนรู้จะไดค่้าความชนัของกราฟ

ออกมาดว้ย จึงทาํใหส้ามารถทราบวา่จะเลืÉอนไปยงัทิศใดเพืÉอใหไ้ดค่้า Error ตํÉาทีÉสุด กล่าวคือจุดทีÉ

ตํÉาทีÉสุดของกราฟ กระบวนการนีÊ เรียกว่าการทาํ Optimization ดงัแสดงในรูปทีÉ 2.12 โดยอลักอริทึม

ทีÉนิยมใช้คือ Gradient Descent โดยทีÉหลงัจากคาํนวณยอ้นกลบัดว้ย Backpropagation ครบแลว้จะ

ถูกนาํไปคูณดว้ยค่าคงทีÉสาํหรับการเรียนรู้หรือ Learning Rate ทีÉถูกกาํหนดไว ้เพืÉอปรับค่านํÊ าหนัก

ใหม่ ซึÉ งหลงัจากทาํงานครบรอบแลว้จะกลบัไปทาํงานดว้ยโครงข่ายประสาทแบบป้อนไปขา้งหนา้
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ใหม่อีกครัÊ งเพืÉอคาํนวณหาค่าความคลาดเคลืÉอนใหม่ และจะทาํซํÊ ากระบวนการเดิมไปเรืÉอย ๆ จน

ครบจาํนวนรอบการเรียนรู้ทีÉไดก้าํหนดไว ้หรือ ไดค่้าความคลาดเคลืÉอนทีÉตํÉาและเหมาะสมทีÉสุด 

 2.2.2 โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network) 

  โครงข่ายประสาทคอนโวลูชันเป็นเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกประเภทหนึÉงทีÉนิยมใช้

กบังานทางดา้นการประมวลผลภาพในงานดา้นคอมพิวเตอร์วิทศัน ์(Computer Vision) ซึÉ งมีความ

คาดหวงัใหค้อมพิวเตอร์สามารถมองเห็นหรือจาํแนกวตัถุจากภาพได้ โดยมีรายละเอียดพืÊนฐานดัง

หวัขอ้ต่อไปนีÊ  

  1) พืÊนฐานเกีÉยวกับรูปภาพดจิิทลั (Digital Image Fundamentals) 

 ขอ้มูลรูปภาพดิจิทลัถูกเก็บค่าของรูปภาพเป็นจุดสีของพิกเซลในรูปแบบของ

เมทริกซ์ จากตวัอย่างภาพทีÉมีขนาดความกวา้ง 1,920 พิกเซล และความสูง 1,080 พิกเซล ในกรณี

เป็นภาพแบบโหมดขาวดาํ (Grayscale) จะมีจาํนวนพิกเซลเท่ากบั 2,073,600 พิกเซล โดยจะเก็บค่า

เป็นเลขจาํนวนเตม็ตัÊงแต่ 0 ถึง 255 โดยทีÉ 0 คือสีดาํ และ 255 คือสีขาว ซึÉ งหมายความวา่ในระหว่าง

ค่า 0 ถึง 255 จะเป็นการไล่ระดบัสีจากดาํไปขาว นัÉนก็คือเป็นช่วงสีของสีเทานัÉนเอง ในส่วนของ

ภาพโหมดสีแบบ RGB ใน 1 พิกเซลจะถูกแทนดว้ยค่า 3 ค่า คือ ค่าสีแดง ค่าสีเขียว และค่าสีนํÊาเงิน 

และจะแบ่งแต่ละสีเป็นแชนแนลของสีนัÊน ๆ (Channel) โดยในแต่ละสีจะมีค่าตัÊงแต่ 0 ถึง 255 ซึÉ ง

หมายความว่าใน 1 พิกเซลของแต่ละแชนแนลนัÊน ๆ มีค่าสีอยู่มากนอ้ยเพียงใด ดงัแสดงตวัอย่าง

รูปภาพแบบ Grayscale และ RGB ในรูปทีÉ 2.13 

 

   

 

รูปทีÉ 2.13 ตวัอยา่งขอ้มูลรูปภาพดิจิทลั แบบ Grayscale (ซา้ย) และ RGB (ขวา) 
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รูปทีÉ 2.14 ตวัอยา่งการแทนค่าในรูปภาพโหมด RGB 

 

  จากรูปทีÉ 2.14 แสดงถึงการแทนค่าสีในรูปภาพในโหมด RGB จากตวัอย่างพืÊนทีÉ

ขนาด 5 × 5 พกิเซล จะถูกแบ่งเป็น 3 แชนแนล คือ สีแดง สีเขียว และสีนํÊาเงิน โดยมีค่าตัÊงแต่ 0-255 

เมืÉอถูกแสดงออกมาเป็นรูปภาพดิจิทลัจะใชห้ลกัการการผสมสีแบบบวก (Additive Color) คือการ

นาํสีทีÉมีความเขม้มากมาผสมกนัแลว้จะเกิดเป็นสีขาว ในการกาํหนดขอ้มูลรูปภาพสีแบบ RGB จึง

ประกอบไปดว้ย ความกวา้ง × ความยาว × ความลึก (Weight × Height × Depth) 

 

 

 

รูปทีÉ 2.15 ตวัอยา่งการจดัเรียงตาํแหน่งของพิกเซลในรูปภาพ 
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  จากรูปทีÉ 2.15 ข้อมูลภาพดิจิทัลนัÊนจะถูกแทนด้วยข้อมูลค่าพิกเซลในรูปแบบ

ตาราง (Grid) โดยตาํแหน่งซ้ายบนจะเป็นจุดเริÉมตน้ หมายถึงจุด (0,0) และตาํแหน่งขวาล่างจะเป็น

จุดสิÊนสุด หมายถึงตาํแหน่ง (ความกวา้ง, ความสูง) ของรูปภาพ โดยในแต่ละจุดจะมีความลึกเท่ากนั 

  2) การจําแนกประเภทรูปภาพ (Image Classification) 

 งานทางดา้นการจาํแนกประเภทรูปภาพคือการระบุชนิดหรือคลาส (Label) 

ใหก้บัรูปภาพจากคลาสทีÉมีการกาํหนดไวแ้ลว้ โดยการวิเคราะห์คุณลกัษณะสาํคญัของรูปภาพทีÉถูก

ป้อนเขา้ไปในโมเดล ผลลพัธ์ทีÉไดจ้ะเป็นขอ้มูลทีÉโมเดลทาํนายออกมาในลกัษณะของชนิดรูปภาพ

และความน่าจะเป็นของแต่ละชนิด เช่น แมว 99% สุนขั 1% เป็นตน้ ดงัรูปทีÉ 2.16 

 

 

 

รูปทีÉ 2.16 ตวัอยา่งงานดา้นการจาํแนกประเภทรูปภาพ 

 

 

 

รูปทีÉ 2.17 โครงสรา้งโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชนั (Convolutional Neural Network) 

(Esteva et al., 2019) 
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  โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชนั คือ เพอร์เซ็ปตรอนหลายชัÊนอีกรูปแบบหนึÉ ง

ซึÉ งมีความใกลเ้คียงกับโครงข่ายประสาทเทียมแบบทัÉวไปทีÉมีการเรียนรู้และปรับค่านํÊ าหนักด้วย

เทคนิคการแพร่ยอ้นกลบั แต่ถูกออกแบบมาเพืÉอใชใ้นงานทางดา้นการประมวลผลภาพจากลกัษณะ

ขอ้มูลพิกเซลภายในรูปภาพโดยตรงซึÉ งใชเ้วลานอ้ย ดงัแสดงตวัอย่างโครงสร้างในรูปทีÉ 2.17 โดย

โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชนันัÊนสามารถจดจาํรูปแบบภาพหรือวตัถุทีÉมีความแปรปรวนสูง

ได้อย่างดี เช่น ข้อมูลลายมือ ข้อมูลภาพทางการแพทย์ เป็นต้น และมีความทนทานต่อการ

เปลีÉยนแปลงของขอ้มูลรูปภาพเช่น การเปลีÉยนค่าแสง หรือมุมมองของวตัถุทีÉต่างกนั โดยผูคิ้ดคน้

เริÉ มแรกคือ Yann Lecun ในปี 1980 โดยสถาปัตยกรรม Convolutional Neural Network หรือ 

ConvNets ในยคุแรก ๆ มีโครงสร้างชืÉอวา่ LeNet (LeCun et al., 1988) การทาํงานเบืÊองตน้เริÉมจากมี

ขอ้มูลนาํเขา้เป็นภาพเขา้มาในชัÊนคอนโวลูชัน ซึÉ งจะมีการใชง้านตวักรอง (Filter หรือ Kernel) เพืÉอ

ดกัจบัคุณลกัษณะบางอยา่งทีÉสาํคญัภายในรูปภาพ ตามดว้ยชัÊนพูลลิÉง (Pooling) เพืÉอลดขนาดขอ้มูล

เพืÉอใหเ้หลือขอ้มูลทีÉมีคุณลกัษณะทีÉสาํคญัหรือเรียกวา่ Feature Extraction และในขัÊนสุดทา้ยคือการ

นาํขอ้มูลสาํคญัทีÉไดส่้งใหก้บักระบวนการจาํแนกประเภท (Classification) ในชัÊนเชืÉอมโยงสมบูรณ์ 

(Fully Connected Layer) เพืÉอทาํการจาํแนกประเภทต่อไป 

  องค์ประกอบเบืÊองต้นของโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน 

  Filter, Kernel or Feature Detector 

คือ เมทริกซ์ ขนาดเลก็ ใชส้าํหรับตรวจจบัคุณลกัษณะสาํคญัในชัÊนคอนโวลูชนั 

  Convolved Feature, Activation Map or Feature Map 

  คือ ผลลพัธที์Éไดจ้ากการคูณเวกเตอร์แบบดอท (Dot Product) ของขอ้มูลจุดพิกเซล

กบัตวักรอง โดยเลืÉอนตวักรองภายในรูปภาพทัÊงรูป  

  Receptive Field 

  คือ พืÊนทีÉบางส่วนของรูปภาพทีÉมีขอบเขตจาํกดัสําหรับให้นิวรอนแต่ละนิวรอน

รบัผิดชอบ ซึÉ งมีขนาดเท่ากบัขนาดของตวักรอง 

  Stride 

  คือ ตวัเลขทีÉใชก้าํหนดจาํนวนการเลืÉอนของตวักรองภายในรูปภาพ 

  Zero-padding 

  คือ การกาํหนดค่า 0 ลอ้มรอบไปยงัรูปภาพเพืÉอใหข้นาดผลลพัธ์หลงัจากผ่านการ

คอนโวลูชนัมีขนาดเท่าเดิมและเพืÉอไม่ใหสู้ญเสียขอ้มูลสาํคญัทีÉอยู่บริเวณขอบภาพ 

  ReLU layer 

  คือ การใช ้ReLU (Rectified Linear Unit) ในส่วนของฟังก์ชันกระตุน้ โดย y จะมี

ค่า 0 เมืÉอ x<0 และ y=x เมืÉอ x>=0 
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  3) การดาํเนินการคอนโวลูชัน (Convolution Operation) 

 การคอนโวลูชันคือการนําข้อมูลพิกเซลในรูปภาพนําเข้ามาดําเนินการคูณ

เวกเตอร์แบบดอทกบัตวักรองทีÉไดก้าํหนดไว ้เพืÉอเป็นการดึงคุณลกัษณะภายในขอบเขตบริเวณทีÉ

สนใจ โดยจะพิจารณาพืÊนทีÉจากขนาดของตวักรองเริÉมจากตาํแหน่งซา้ยบนสุดของรูปภาพเลืÉอนจาก

ซา้ยไปขวา เมืÉอดาํเนินการจนสุดขอบภาพทางขวาแลว้จะเริÉมตน้ใหม่ทีÉทางดา้นซา้ย วนซํÊาเรืÉอย ๆ 

จนครบขนาดของภาพ โดยทีÉการเลืÉอนแต่ละครัÊ งจะเลืÉอนตามจาํนวน Stride ทีÉได้กาํหนดไว ้ดัง

ตวัอยา่งในรูปทีÉ 2.18 ทาํการคอนโวลูชนัโดยใชต้วักรองขนาด 3 × 3 และกาํหนด Stride มีค่าเท่ากบั 

1 กบัรูปภาพขนาด 8 × 8 พิกเซล และไม่มีการใช ้Zero-padding เมืÉอนาํตวักรองไปดาํเนินการคูณ

เวกเตอร์แบบดอทกบัรูปภาพนาํเขา้ จากตวัอย่างในช่องแรก จะไดผ้ลลพัธ์ = (-1×7) + (1×2) + (0×2) 

+ (2×2) + (0×9) +(0×1) +(1×9) + (1×2) + (-2×1) = 8 หลงัจากนัÊนจะทําการเลืÉอนตัวกรองไป

ดา้นขวาทีละ 1 ช่อง ไปจนสุดขอบภาพและขึÊนบรรทดัใหม่เริÉมจากดา้นซา้ยสุดเหมือนเดิม ในกรณี

ของขอ้มูลรูปภาพสี RGB นัÊนขอ้มูลของรูปภาพจะเก็บอยูใ่นลกัษณะ 3 มิติ ดงันัÊนจึงตอ้งใช้ตวักรอง

ทีÉมีขนาด 3 มิติเช่นเดียวกนั ดงัรูปทีÉ 2.19 แสดงตวัอย่างตวักรอง 96 แบบของ Krizhevsky ทีÉใชใ้น

การแข่งขนัการจาํแนกภาพจากฐานขอ้มูล ImageNet โดยใชต้วักรองมีขนาด 11 × 11 × 3 ในชัÊนแรก

ของการคอนโวลูชนั โดย 48 ตวักรองดา้นบนจะคดักรองทิศทางการจดัเรียงของค่าสี และ 48 ตัว

กรองดา้นลา่งจะเนน้การคดักรองคุณลกัษณะทีÉมีคา่สีทีÉแตกต่างกนัออกไป 

 

  

 

รูปทีÉ 2.18 ตวัอย่างการดาํเนินการคอนโวลูชนั 
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รูปทีÉ 2.19 ตวัอยา่งตวักรอง 96 แบบ ของ Krizhevsky (Krizhevsky et al., 2012) 

 

  ขนาดของผลลัพธ์สุดท้าย (𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡) จากการคอนโวลูชันจะได้ข้อมูลอยู่ใน

รูปแบบเมทริกซ ์โดยมีสมการคาํนวณขนาดของผลลพัธ์ ดงัสมการทีÉ 2.1, 2.2, 2.3 และ 2.4 

 

𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 = 𝑊ଶ  ×  𝐻ଶ  ×  𝐷ଶ (2.1) 

 

𝑊ଶ = ቈ
(𝑊ଵ − 𝐹 + 2𝑃)

𝑆
 + 1 (2.2) 

 

𝐻ଶ = ቈ
(𝐻ଵ − 𝐹 + 2𝑃)

𝑆
 + 1 (2.3) 

 

𝐷ଶ = 𝐷ଵ (2.4) 

 

 เมืÉอ 𝐹  แทนขนาด Filter 

  𝑆  แทนจาํนวน Stride 

  𝑃  แทนจาํนวน Zero-padding 

  𝑊ଵ  แทนขนาดความกวา้งของภาพนาํเขา้ 

  𝐻ଵ  แทนขนาดความสูงของภาพนาํเขา้ 

  𝐷ଵ  แทนขนาดความลึกของภาพนาํเขา้ 

  𝑊ଶ  แทนขนาดความกวา้งของผลลพัธ์ 

  𝐻ଶ  แทนขนาดความสูงของผลลพัธ์ 

  𝐷ଶ  แทนขนาดความลึกของผลลพัธ์ 
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  4) การดาํเนินการพลูลิÉง (Pooling Operation) 

 การดาํเนินการพูลลิÉง หรือ Pooling Layer เป็นเทคนิคการลดขนาดเชิงพืÊนทีÉของ

ขอ้มูลนาํเขา้และลดการคาํนวณทีÉซับซอ้นของโมเดล นอกจากนีÊยงัเป็นการลดปัญหา Overfitting 

ของโมเดล โดยมีเทคนิคหลายอย่าง เช่น Max Pooling, Average Pooling, L2-norm Pooling ซึÉ ง

โดยทัÉวไปจะนิยมใช ้Max Pooling คือการหาค่าสูงสุดในกรอบขอ้มูลทีÉสนใจ เพราะสามารถดกัจบั

ค่าทีÉสําคญัจากขอ้มูลสีในพิกเซลทีÉมีค่ามากได ้โดยจะมี 2 พารามิเตอร์ คือ การกาํหนดขนาดของ 

Filter และ Stride ดงัตวัอยา่งในรูปทีÉ 2.20 ทาํการพลูลิÉงดว้ยการหาค่าสูงสุดโดยกาํหนด Filter ขนาด 

2 × 2 และ Stride มีค่าเท่ากบั 2 จากขนาดตน้ทาง 4 × 4 ผลลพัธ์ทีÉไดจึ้งมีขนาดเท่ากบั 2 × 2 และค่า

มากทีÉสุดในแต่ละกรอบทีÉคาํนวณไดจ้ะมีค่าเท่ากบั 7, 9, 8, 3 ตามลาํดบั 

 

  

 

รูปทีÉ 2.20 ตวัอยา่งการดาํเนินการพูลลิÉง 

 

  ขนาดของผลลพัธ์สุดทา้ย  (𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡)  จากการพูลลิÉงจะไดข้้อมูลอยู่ในรูปแบบ

เมทริกซ์ โดยมีสมการคาํนวณขนาดของผลลพัธ์ ดงัสมการทีÉ 2.5, 2.6, 2.7 และ 2.8 

 

𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 = 𝑊ଶ  ×  𝐻ଶ  ×  𝐷ଶ (2.5) 

 

𝑊ଶ = ቈ
(𝑊ଵ − 𝐹)

𝑆
 + 1 (2.6) 

 

𝐻ଶ = ቈ
(𝐻ଵ − 𝐹)

𝑆
 + 1 (2.7) 

 

𝐷ଶ = 𝐷ଵ (2.8) 
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 เมืÉอ 𝐹  แทนขนาด Filter 

  𝑆  แทนจาํนวน Stride 

  𝑊ଵ  แทนขนาดความกวา้งของภาพนาํเขา้ 

  𝐻ଵ  แทนขนาดความสูงของภาพนาํเขา้ 

  𝐷ଵ  แทนขนาดความลึกของภาพนาํเขา้ 

  𝑊ଶ  แทนขนาดความกวา้งของผลลพัธ์ 

  𝐻ଶ  แทนขนาดความสูงของผลลพัธ์ 

  𝐷ଶ  แทนขนาดความลึกของผลลพัธ์ 

 

  5) ชัÊนเชืÉอมโยงสมบูรณ์ (Fully Connected Layer) 

 ในชัÊนเชืÉอมโยงสมบูรณ์ หรือ Fully Connected Layer จะเป็นการตดัสินใจขัÊน

สุดท้ายของโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน โดยผลลพัธ์จะเป็นการระบุประเภทหรือคลาส 

(Class Label) และค่าความน่าจะเป็นของประเภททีÉทาํนายได ้โดยก่อนจะเขา้สู่ชัÊนนีÊ จะมีการนํา

ขอ้มูลคุณลกัษณะทีÉสกดัไดใ้นรูปแบบ 2 มิติแปลงใหอ้ยู่ในรูปแบบ 1 มิติก่อน เรียกกระบวนการนีÊ

วา่ Flattening เมืÉอไดข้อ้มูลในรูปแบบ 1 มิติแลว้จึงทาํการเชืÉอมต่อกบันิวรอนทุกนิวรอนในชัÊนถดั ๆ 

ไป ดงัรูปทีÉ 2.21 โดยมีการทาํงานลกัษณะเดียวกนักบัโครงข่ายประสาทเทียม แต่จะมีการใชฟั้งกช์ัน

กระตุน้เป็นซอฟตแ์มก (Softmax Activation Function) เพืÉอทาํการปรับค่าความน่าจะเป็นในแต่ละ

คลาสทีÉคาํนวณไดอ้อกมาใหมี้ผลรวมกนัเท่ากบัหนึÉง 

 

 

 

รูปทีÉ 2.21 ตวัอยา่งโครงสร้างชัÊนเชืÉอมโยงสมบูรณ์ (Fully Connected Layer) 
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 2.2.3 การตรวจจับวตัถุ (Object Detection) 

  งานดา้นการตรวจจบัวตัถุ หรือ Object Detection เป็นหนึÉงในงานหลกัทีÉใชก้บังาน

ด้านคอมพิวเตอร์วิทัศน์ (Computer Vision) ซึÉ งเป็นศาสตร์หนึÉ งทีÉพยายามทําให้คอมพิวเตอร์

สามารถเขา้ใจภาพหรือวดีิโอไดอ้ยา่งฉลาดเช่นเดียวกบัการมองเห็นของมนุษยแ์ละยงัเป็นแขนงวิชา

หนึÉงในสาขาวิชาปัญญาประดิษฐ์ โดยเทคนิคการตรวจจบัวตัถุนัÊนสามารถระบุตาํแหน่งของวตัถุทีÉ

ปรากฏอยู่ภายในภาพพร้อมระบุชนิดของวตัถุได ้ จึงเป็นจุดเริÉมตน้สําคญัสําหรับการประมวลผล

และวเิคราะหภ์าพไดอ้ยา่งชาญฉลาด และสามารถนาํขอ้มูลทีÉไดไ้ปสร้างประโยชน์ไดต่้อไป 

 

 

 

รูปทีÉ 2.22 ตวัอย่างเทคนิคการตรวจจบัวตัถุภายในภาพ 

 

  งานจําแนกรูปภาพทัÉวไปหรือ Image Classification เป็นการระบุประเภทของ

รูปภาพนัÊน ๆ ว่าเป็นประเภทไหน ต่อมาจึงไดมี้การพยายามจาํแนกรูปภาพพร้อมกบัหาตาํแหน่ง

วตัถุภายในรูปภาพว่าอยู่ตาํแหน่งใด (Localization) เพืÉอกาํหนดชืÉอประเภทวตัถุพร้อมกบัตีกรอบ

ล้อมรอบตําแหน่งของวตัถุภายในภาพ (Bounding Boxes) รวมถึงการพยายามค้นหาวตัถุและ

ตาํแหน่งภายในรูปภาพทีÉมีหลายวตัถุภายในรูปภาพเดียวกัน งานประเภทนีÊ เรียกว่างานดา้นการ

ตรวจจบัวตัถุ (Object Detection) นอกจากการตีกรอบลอ้มรอบวตัถุภายในรูปภาพแลว้ ยงัมีงาน

ประเภทคดัแยกวตัถุออกมาจากพืÊนหลงัอย่างชดัเจนจากเส้นขอบของวตัถุพร้อมระบุชนิดวตัถุ เรียก

งานประเภทนีÊ วา่ Instance Segmentation ดงัแสดงตวัอยา่งในรูปทีÉ 2.22 

 งานดา้นการตรวจจบัวตัถุโดยทัÉวไปจะตอ้งมีการกาํหนดหรือพยายามหาตาํแหน่ง

ของวตัถุเบืÊองต้นทีÉคิดว่าวตัถุจะอยู่บริเวณนัÊน (Region Proposal หรือ Region of Interrest) โดย

ผลลพัธ์ทีÉไดจ้ากขัÊนตอนนีÊ คือชุดขอ้มูลทีÉเก็บขอ้มูลตาํแหน่งกรอบลอ้มรอบทีÉเป็นไปไดข้องวตัถุไว้

จาํนวนมาก (Set of Bounding Boxes) เพืÉอใชใ้นขัÊนตอนต่อไป โดยจะเป็นการพยายามหาว่าใน
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กรอบลอ้มรอบทีÉได้มานัÊนมีวตัถุอยู่ภายในกรอบนัÊนหรือไม่ หรือมีค่าความเป็นไปได้มากน้อย

เพยีงใด 

  หลังจากผ่านขัÊนตอน Region Proposal มาแล้ว จะเป็นขัÊนตอนทีÉนําชุดข้อมูล

ตําแหน่งกรอบล้อมรอบทีÉได้มาวิเคราะห์ว่าภายในกรอบนัÊ นเป็นวัตถุหรือพืÊนหลัง (Final 

Classification) ซึÉ งในขัÊนตอนนีÊ สามารถส่งขอ้มูลไปให้โครงข่ายคอนโวลูชนัช่วยประมวลผลและ

วิเคราะห์ โดยทีÉถ้าจํานวนของชุดข้อมูลกรอบล้อมรอบมีจํานวนเยอะมาก ๆ จะส่งผลให้การ

ประมวลผลมีความชา้ตามไปดว้ย เนืÉองดว้ยขอ้ดอ้ยนีÊ จึงทาํใหก้ารใชโ้ครงสร้างแบบคอนโวลูชนัใน

ยุคแรก ๆ ยากทีÉจะใชง้านไดใ้นสถานการณ์จริงกับงานทีÉตอ้งการความเร็วในการประมวลผลสูง

หรืองานจาํพวก Real-time เช่น รถยนตไ์ร้คนขบั การมองเห็นของเครืÉองจกัร เป็นตน้ 

  การฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชนัให้สามารถตรวจจบัและจาํแนก

วตัถุไดโ้ดยอตัโนมติัจาํเป็นตอ้งมีขอ้มูลจริง หรือ Ground Truth ซึÉ งหมายถึงขอ้มูลตาํแหน่งจริงของ

วตัถุภายในรูปภาพ โดยส่วนใหญ่ข้อมูลจริงทีÉใชร้ะบุภายในรูปภาพจะจดัเก็บเป็นชนิดของวตัถุ

พร้อมกับตาํแหน่งกรอบล้อมรอบในรูปแบบของ Coordinates(X, Y, Width, Height) ดังแสดง

ตวัอยา่งการกาํหนดขอ้มูลจริงดงัรูปทีÉ 2.23 

 

  

 

รูปทีÉ 2.23 ตวัอยา่งการทาํกรอบลอ้มรอบวตัถุจากขอ้มูลจริง (Ground Truth) 
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  สถาปัตยกรรมการตรวจจบัวตัถุมีหลากหลายชนิด แต่โครงสร้างส่วนใหญ่นัÊนจะมี

รูปแบบทีÉคลา้ยกนัซึÉ งมีความใกลเ้คียงกบัโครงสร้างแบบคอนโวลูชนั คือ เมืÉอนาํขอ้มูลรูปภาพเขา้สู่

โมเดลแล้วจะมีชัÊนทีÉสามารถตรวจจับคุณลักษณะทีÉสําคัญออกมา และต่อเข้ากับชัÊนเชืÉอมโยง

สมบูรณ์เพืÉอเป็นการระบุประเภทรูปภาพ ในขณะทีÉงานดา้นการตรวจจบัวตัถุจะมีความซบัซอ้นเพิÉม

ยิÉงขึÊน คือเมืÉอผ่านชัÊนคอนโวลูชันแลว้จะถูกส่งผ่านโครงสร้างโครงข่ายแบบ 2 ประเภทคือ ตัว

จาํแนกประเภทของวตัถุ และ ตวัคาํนวณขอบเขตกรอบลอ้มรอบ ดงัรูปทีÉ 2.24 

 

 

 

รูปทีÉ 2.24 โครงสรา้งการทาํงานของการตรวจจบัวตัถุ 

 

 2.2.4 สถาปัตยกรรม Faster R-CNN 

  Faster R-CNN (Ren et al., 2017) เป็นสถาปัตยกรรมดา้นการตรวจจับวตัถุทีÉ ถูก

พฒันาต่อยอดขึÊนมาจาก R-CNN (Girshick et al., 2014) และ Fast R-CNN (Girshick, 2015) เพืÉอ

เพิÉมความเร็วในการประมวลผล โดยมีการปรับปรุงโครงสร้างในส่วนของ Region Proposal 

Network เพืÉอใชท้ดแทนเทคนิค Selective Search (Uijlings et al., 2013) โดยมีการทาํงานเบืÊองต้น

เริÉมจากการนาํขอ้มูลภาพเขา้สู่กระบวนการคอนโวลูชนัเพืÉอสกดัคุณลกัษณะและไดผ้ลลพัธ์ออกมา

เป็น Feature Map ในขณะเดียวกนัจะมีการกาํหนดชุดขอ้มูลของกรอบลอ้มรอบ (Anchors/Boxes) 

ไว้ล่ วงห น้า ซึÉ งจ ะ ถูก นํา ไปใช้ ร่ วมกับ  Feature Map ในชัÊ นข อง  Region Proposal Layer ซึÉ ง

จุดประสงค์ของชัÊนนีÊ คือการนาํเสนอขอบเขตทีÉน่าสนใจ (Region of Interest) ทีÉมีความเป็นไปไดว้่า

จะมีวตัถุปรากฎอยู่ตาํแหน่งนัÊน ๆ โดยส่วนแรกจะมีการพิจารณาว่าในขอบเขตมีวตัถุอยู่หรือไม่ 

และอีกส่วนคือการละทิÊงกรอบรอบลอ้มทีÉไม่มีวตัถุอยู่โดยจะคาํนึงถึงกรอบลอ้มรอบทีÉมีวตัถุอยู่

เท่านัÊนเพืÉอส่งใหส่้วนถดัไป คือส่วน Filters ซึÉ งมีหน้าทีÉละทิÊงจาํนวนกรอบลอ้มรอบทีÉมีมากเกินไป

โดยจะคดัเลือกเฉพาะกรอบลอ้มรอบทีÉมีความเป็นไปได้สูงทีÉจะเจอวตัถุ เทคนิคนีÊ เรียกว่า Non-

maximum Suppression ซึÉ งจะส่งขอ้มูลกรอบลอ้มรอบทีÉมีความเป็นไปไดสู้งทีÉจะมีวตัถุอยู่ให้กับ

ส่วนถดัไป พร้อมกับ Feature Map ทีÉได้จากชัÊนคอนโวลูชันให้กับส่วน ROI Pooling (Region of 
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Interest Pooling) โดยมีหลกัการทัÉวไปคลา้ยกบัในชัÊน Pooling ของโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลู

ชัน ซึÉ งหลังจากผ่านชัÊ นนีÊ แล้วจะแบ่งการทํางานออกเป็น 2 ส่วนคือ ส่วนระบุประเภทวัตถุ  

(Classifier) และ ส่วนปรับแต่งขนาดกรอบลอ้มรอบวตัถุ (Refined Bounding Box) ดงัรูปทีÉ 2.25 

 

 

 

รูปทีÉ 2.25 โครงสร้างการทาํงานของ Region Proposal Network 

 

 

 

รูปทีÉ 2.26 ตวัอยา่ง Anchors Boxes 

 

  Anchors คือ ชุดขอ้มูลของกรอบทีÉมีขนาดแตกต่างกนัใชส้ําหรับตรวจจบัวตัถุใน

ขนาดต่าง ๆ กนั เช่น รถ คน สตัวช์นิดต่าง ๆ และวตัถุชนิดอืÉน ๆ ดงัตวัอย่างในรูปทีÉ 2.26 มีทัÊงหมด 
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9 Anchors แบ่งเป็น 3 สี มีทัÊงหมด 3 ขนาด ดงันีÊ  128×128, 256×256, 512×512 โดยในแต่ละขนาด

จะถูกแบ่งเป็น 3 อัตราส่วนดังนีÊ  1:1, 1:2, 2:1 ดังนัÊนถ้า Feature Map ทีÉได้มีขนาด 38 × 56 × 9 

Anchors และมี Stride เป็น 16 จะไดผ้ลลพัธ์กรอบทีÉนาํเสนอทัÊงหมดเท่ากบั (38 × 56 × 9) / 16 = 

1,197 ซึÉ งมีจาํนวนมากและใช้เวลามากในการประมวลผล ทัÊงนีÊ จึงต้องมีการนําเทคนิค Region 

Proposal Network เขา้มาช่วยพิจารณา 

 

 

 

รูปทีÉ 2.27 โครงสร้างการทาํงานของ Region Proposal Network ในขัÊนตอนการเรียนรู้ 

 

  จากรูปทีÉ 2.27 แสดงถึงโครงข่าย Region Proposal Network ในขัÊนตอนการเรียนรู้ 

เริÉมตน้จากการนาํ Anchors และผลลพัธ์ทีÉได้จากการคอนโวลูชันส่งให้กบั Region Proposal Layer 

เพืÉอนาํผลลพัธ์ทีÉได้คือกรอบต่าง ๆ (Region) เข้าสู่กระบวนการปรับความแม่นยาํให้กับกรอบ

ลอ้มรอบ (Bounding Box Regressor) และส่งเขา้สู่ตวัจาํแนกชนิดระหว่างภาพวตัถุและภาพพืÊนหลงั 

(Foreground Background Classifier) โดยมีการเปรียบเทียบกับข้อมูลจริงทีÉนํา เข้ามาฝึกสอน 

(Ground-truth Bounding Boxes) เพืÉอคาํนวณหาค่าความคลาดเคลืÉอน (Error) ซึÉ งจะมีทัÊงส่วนทีÉได้

จากกระบวนการปรับความแม่นยาํใหก้บักรอบลอ้มรอบและส่วนจาํแนกชนิดระหวา่งภาพวตัถุและ

ภาพพืÊนหลงั ทาํงานลกัษณะนีÊ ในขัÊนตอนการเรียนรู้วนซํÊ าเรืÉอย ๆ เพืÉอลดค่าความคลาดเคลืÉอนลง

จนกว่าจะได้ค่าทีÉตํÉาสุดหรือค่าทีÉเหมาะสม หลงัจากผ่านกระบวนการ Region Proposal Network 

แลว้จะยงัเหลือกรอบลอ้มรอบวตัถุจาํนวนหนึÉง ซึÉ งจะส่งขอ้มูลส่งให้กระบวนการถดัไปใชเ้ทคนิค 

Non-maximum Suppression เพืÉอลดจาํนวนกรอบลอ้มรอบวตัถุ  
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รูปทีÉ 2.28 ตวัอยา่งการทาํงานของเทคนิค Non-maximum Suppression 

 

  จากตวัอย่างทางดา้นซ้ายในรูปทีÉ 2.28 เมืÉอไดรั้บขอ้มูลกรอบล้อมรอบวตัถุจาก 

Region Proposal Network จะเห็นว่ามีกรอบลอ้มรอบวตัถุจาํนวนมากทีÉถูกจาํแนกประเภทออกมา

เหมือนกนั ซึÉงในความเป็นจริงแลว้คือวตัถุเดียวกนัจึงควรมีกรอบลอ้มรอบแค่เพียงกรอบเดียวดงัรูป

ด้านขวา ดังนัÊนในขัÊนตอนนีÊ จึงมีการนาํเทคนิค Non-maximum Suppression เพืÉอเป็นการผสาน

กรอบลอ้มรอบทีÉซ้อนทบักันอยู่ภายในวตัถุเดียวกันให้เหลือเพียงกรอบเดียว โดยพยายามละทิÊง

กรอบลอ้มรอบวตัถุทีÉมีความน่าจะเป็นน้อยกว่า และนาํกรอบทีÉเหลือมาวนซํÊ าเพืÉอพิจารณาจากค่า

ความน่าจะเป็นทีÉสูง โดยใชค้่า IoU (Intersection over Union) ประกอบดว้ย 

 

 

 

รูปทีÉ 2.29 ตวัอยา่งการทาํงานของ ROI Pooling 

 

  การทาํพูลลิÉงกับขอบเขตทีÉสนใจหรือ ROI Pooling (Region of Interest Pooling) 

คือการลดขนาด Feature Map ลงใหมี้ขนาดเท่ากนั ไม่เหมือนกนัการทาํ Max Pooling ในโครงข่าย
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ประสาทเทียมคอนโวลูชัน แต่จะเป็นการแบ่ง Feature Map ออกเป็น N ส่วน (Region) โดยมี

ขอบเขตทีÉใกลเ้คียงกนัโดยประมาณ หลงัจากนัÊนจะทาํ Max Pooling ในขอบเขตทีÉถูกแบ่งออกทุก

ส่วน ดงัตวัอยา่งในรูปทีÉ 2.29 ผลลพัธที์Éไดจ้ะมีขนาดเท่ากบั N เสมอ ซึÉงขอ้มูลทีÉไดคื้อคุณลกัษณะทีÉ

จะถูกส่งต่อไปให้ส่วนระบุประเภทวตัถแุละส่วนคาํนวณกรอบลอ้มรอบวตัถุต่อไป 

 2.2.5 สถาปัตยกรรม YOLO (You Only Look Once) 

  การทาํงานของสถาปัตยกรรมการตรวจจับวตัถุชนิด YOLO (You Only Look 

Once) (Redmon et al., 2016) จะแตกต่างออกไปจาก Faster R-CNN ทีÉมีการทาํงานแบบ Two-stage 

Detection โดยทีÉ YOLO จะมีการทาํงานเพียงแค่ครัÊ งเดียว (One-stage Detection) โดยมีแนวคิดทีÉจะ

ทําการจําแนกประเภท (Classification) พร้อมกับก ําหนดขอบเขตของกรอบล้อมรอบวัตถุ  

(Localization) ในกระบวนการเดียว ทัÊงนีÊ เพืÉอเพิÉมความเร็วในการประมวลภาพสาํหรับงานทีÉตอ้งใช้

ความเร็วสูงและตอ้งทาํงานแบบทนัที (Real-time) โดยการทาํงานเริÉมตน้จากแบ่งรูปภาพนาํเขา้เป็น

ตารางจาํนวน S × S (Grid of Cells) ดงัรูปทีÉ 2.30 

 

 

 

รูปทีÉ 2.30 ตวัอยา่งการทาํงานของสถาปัตยกรรม YOLO (You Only Look Once) 
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  โดยในแต่ละช่องจะมีหนา้ทีÉพยายามตรวจจบัวตัถุภายในช่องโดยมีแนวคิดทีÉว่า

วตัถุจะปรากฎอยู่กึÉงกลางของช่องนัÊน ๆ ในขัÊนตอนการฝึกสอนนัÊน YOLO จะพยายามทาํนายกรอบ

ลอ้มรอบวตัถุหลาย ๆ กรอบในทุก ๆ ช่อง และสุดทา้ยจะตอ้งการเพียงกรอบเดียวเพืÉอลอ้มรอบวตัถุ 

โดยพิจารณาจากค่า IoU เปรียบเทียบกบัค่าจริง (Ground Truth) โดยในแต่ละกรอบลอ้มรอบจะมี

องคป์ระกอบ 5 อย่าง ดงันีÊ  (X, Y, Width, Height, Confidence Score) โดยทีÉ X และ Y คือพิกดัของ

วตัถุทีÉอยู่ภายในรูป Width และ Height คือขนาดความกวา้งและความสูงของกรอบลอ้มรอบวตัถุ 

และ Confidence Score คือ ค่าความมัÉนใจของวตัถุทีÉอยูภ่ายในกรอบลอ้มรอบนัÊนซึÉ งหมายถึงความ

น่าจะเป็นของวตัถุภายในกรอบทีÉโมเดลทาํนายได้ การพฒันาสถาปัตยกรรม YOLO ในแต่ละ

เวอร์ชนัมีรายละเอียดดงัต่อไปนีÊ  

  1) สถาปัตยกรรม YOLOv1 

 YOLO ในเวอร์ชนัแรก (Redmon et al., 2016) นัÊนถูกฝึกสอนดว้ยขอ้มูลรูปภาพ

จาก ImageNet-1000 ซึÉงสามารถประมวลผลไดร้วดเร็วและมีโครงสร้างทีÉไม่ซบัซอ้นมาก โดยมีการ

ใชช้ัÊนคอนโวลูชนั 24 ชัÊนตามดว้ยชัÊนเชืÉอมต่อแบบสมบูรณ์ 2 ชัÊน ดงัรูปทีÉ 2.31 ขอ้จาํกดัของ YOLO 

เวอร์ชนันีÊ คือการคน้หาวตัถุขนาดเลก็ทาํไดไ้ม่ดีนกั ยกตวัอยา่งในกรณีทีÉรูปภาพถูกแบ่งออกเป็น 7 

× 7 ช่อง หมายความวา่ทัÊงรูปภาพนีÊจะสามารถตรวจจบัวตัถุไดเ้พียงแค่ 49 วตัถุ โดยทีÉในแต่ละช่อง

จะมีการทาํนายกรอบลอ้มรอบไว ้2 กรอบ และจะพิจารณาค่าความแม่นยาํในการทาํนายประเภท

วตัถุจากค่าความมัÉนใจทีÉได ้(Confidence Score) ซึÉ งไดจ้ากการคาํนวณ IoU เปรียบเทียบกับค่าจริง 

(Ground Truth) และในกรณีทีÉมีวตัถุจาํนวนหลาย ๆ วตัถุอยูภ่ายในช่องเดียวกนัหรือมีตาํแหน่งใกล้

กนัโมเดลจะไม่สามารถระบุวตัถุออกมาไดท้ัÊงหมด นอกจากนีÊ ยงัพบว่าโครงสร้างดงักล่าวมีความ

ยากลาํบากในการเรียนรู้วตัถุทีÉมีขนาดแตกต่างกนั 

 

 

 

รูปทีÉ 2.31 โครงสรา้งของโครงข่าย YOLOv1 (Redmon et al., 2016) 
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  2) สถาปัตยกรรม YOLOv2 

 YOLO ในเวอร์ชนัทีÉ 2 (Redmon & Farhadi, 2016) ไดถู้กพฒันาขึÊนโดย Joseph 

Redmon และ Ali Farhadi ในปี 2016 ผูพ้ฒันาไดพ้ยายามเพิÉมประสิทธิภาพให้ดีขึÊนโดยเน้นไปทีÉ

การเพิÉมค่าการระลึก (Recall) และการคาํนวณตาํแหน่งของกรอบลอ้มรอบวตัถุ (Localization) โดย

ทีÉยงัรักษาค่าความแม่นยาํในการทาํนายของโมเดล และพยายามเพิÉมความแม่นยาํให้เทียบเท่ากบั 

Faster R-CNN ทีÉมีการใชเ้ทคนิค Region Proposal Network  นอกจากนีÊยงัมีการใชเ้ทคนิคเพิÉมเติม 

เช่น มีการใช้เทคนิค Batch Normalization ในทุก ๆ ชัÊนของคอนโวลูชัน มีการใช้เทคนิค Higer 

Resolution Classifier คือเพิÉมขนาดขอ้มูลนาํเขา้จาก 224 × 224 เป็น 448 × 448 และการเปลีÉยนแปลง

ทีÉสําคญัอีกอย่างคือมีการใช ้Anchor Boxes ในการทาํนายกรอบลอ้มรอบโดยมีการใช้เทคนิค K-

means Clustering เขา้มาช่วยในการพิจารณา มีการใชเ้ทคนิค Fine-grained Features เพืÉอแกปั้ญหา

ในการตรวจจบัวตัถุขนาดเลก็ ๆ ของ YOLO เวอร์ชนัแรก นัÉนคือมีการแบ่งรูปภาพออกเป็น 13 × 13 

ช่อง จึงทาํให้ YOLO เวอร์ชนั 2 สามารถตรวจจบัวตัถุขนาดเลก็ไดดี้ขึÊนและยงัคงมีประสิทธิภาพใน

การตรวจจับวตัถุขนาดใหญ่ และจากปัญหาดา้นการตรวจจบัวตัถุทีÉมีขนาดแตกต่างกนัจึงไดมี้การ

นาํเสนอเทคนิค Multi-scale Training คือมีการสุ่มรูปภาพของวตัถุในขนาดทีÉแตกต่างกนัในเวอร์ชนั

ทีÉ 2 ตัÊงแต่จาก 320 × 320 ถึง 608 × 608 ในขัÊนตอนการฝึกสอน ส่งผลให้โครงสร้างแบบใหม่นีÊ

สามารถเรียนรู้ จดจาํ และทาํนายวตัถุในขนาดทีÉแตกต่างกนัไดดี้ยิÉงขึÊน 

 

 

 

รูปทีÉ 2.32 โครงสรา้งของโครงข่าย Darknet-19 ใน YOLOv2 (Redmon & Farhadi, 2016) 
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  จากรูปทีÉ 2.32 ใน YOLO เวอร์ชนั 2 ไดมี้การปรับเปลีÉยนโครงสร้างโครงข่ายเป็น

แบบใหม่เรียกว่าสถาปัตยกรรม Darknet-19 โดยมีการใชช้ัÊนคอนโวลูชัน 19 ชัÊน ชัÊนพูลลิÉง 5 ชัÊน 

และมีการใช ้Softmax Activation ในขัÊนตอนการจาํแนกประเภทวตัถุ ซึÉงสถาปัตยกรรม Darknet-19 

เป็น Neural Network Framework ทีÉถูกพฒันาขึÊนด้วยภาษา C และ CUDA โดยมีความเร็วในการ

ประมวลผลสูงมากและสามารถใชก้บังาน Real-time ได ้

  3) สถาปัตยกรรม YOLOv3 

 เป็นการพฒันา YOLO เวอร์ชนั Ś เพิÉมเติมเพืÉอเพิÉมความแม่นยาํมากยิÉงขึÊน โดย

มีการใชเ้ทคนิค Logistic Regression ในการทาํนายกรอบลอ้มรอบวตัถุโดยในแต่ละกรอบจะมีการ

คาํนวณค่าวตัถุประสงค์หรือค่าความมัÉนใจลงไปดว้ยนอกจากนีÊ ใน YOLO เวอร์ชัน 3 (Redmon & 

Farhadi, 2018) ยงัมีการใช้ตวัจาํแนกแบบโลจิสติก (Logistic Classifiers) แทน Softmax จึงทาํให้

โมเดลสามารถทาํนายวตัถุหลาย ๆ ประเภทพร้อมกนัได ้ยกตวัอย่างเช่น ในรูปทีÉมีคน สามารถระบุ

ว่าเป็นวตัถุประเภทคน 95% พร้อมกบัระบุประเภทวตัถุว่าเป็นผูช้าย 85% ไดด้ว้ยเช่นกนั ต่างจาก

การใช ้Softmax ทีÉผลสุดทา้ยแลว้ค่าความมัÉนใจจะถูกลดทอนลงตามประเภทวตัถุทีÉพบแลว้มีผลรวม

กนัเป็น 1 เพราะจากตวัอยา่งคือวตัถุประเภทคนสามารถเป็นไดท้ัÊงคนและผูช้ายในเวลาเดียวกนัได ้

นอกจากนีÊ ย ังมีการปรับเปลีÉยนในส่วนของการทาํนายโดยมีความคลา้ยคลึงกับเทคนิค Feature 

Pyramid Networks (FPN) คือมีการทํานาย 3 ครัÊ งในแต่ละขนาดของรูปภาพโดยทําการดึง

คุณลกัษณะออกมาทาํนายในแต่ละครัÊ งดว้ยขนาดทีÉแตกต่างกนั ซึÉ งส่งผลให้ YOLO เวอร์ชนั 3 มี

ความสามารถในการทาํนายรูปภาพทีÉหลากหลายขนาดไดแ้ม่นยาํยิÉงขึÊน 

 

 

 

รูปทีÉ 2.33 โครงสรา้งของโครงข่าย Darknet-53 ใน YOLOv3 (Redmon & Farhadi, 2018) 
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  จากรูปทีÉ 2.33 ในสถาปัตยกรรม YOLO เวอร์ชัน 3 ได้มีการปรับปรุงโครงข่าย 

Darknet-19 ร่วมกบัเทคนิค Residual Network คือมีการนาํเทคนิคขา้มการเชืÉอมต่อระหว่างชัÊนคอน

โวลูชนัในแต่ละรอบเพืÉอลดความสูญเสียไม่ใหคุ้ณลกัษณะบางอย่างเลือนหายไป โครงข่ายแบบ

ใหม่นีÊ ใชชื้Éอว่า Darknet-53 ซึÉ งมีการใช้คอนโวลูชันทัÊงหมด 53 ชัÊน ดว้ยตัวสกดัคุณลกัษณะแบบ

ใหม่นีÊ ทําให้ YOLO เวอร์ชัน 3 มีความแม่นยาํในการตรวจจับว ัตถุมากยิÉ งขึÊ นและถือเ ป็น

สถาปัตยกรรมการตรวจจับวตัถุทีÉเน้นความเร็วในการประมวลผลทีÉกา้วหนา้ทีÉสุด ณ เวลานัÊนเมืÉอ

เปรียบเทียบกบัสถาปัตยกรรมอืÉน 

  4) สถาปัตยกรรม YOLOv4 

 เนืÉองจาก Joseph Redmon ผูส้ร้าง YOLO ไดป้ระกาศยติุการวิจยังานทีÉเกีÉยวขอ้ง

กบัคอมพิวเตอร์วิทศัน์เพืÉอหลีกเลีÉยงการใช้เทคโนโลยีไปในทางทีÉผิดโดยคาํนึงถึงจริยธรรมเป็น

หลัก  ใ นปี  2020 Alexey Bochkovskiy, Chien-Yao Wang แ ล ะ Hong-Yuan Mark Liao จึง ไ ด้

ปรับปรุงสถา ปัตยก รรม YOLOv3 ต่อในชืÉ อ  YOLOv4 (Bochkovskiy et al. , 2020) โดยเพิÉ ม

ประสิทธิภาพในดา้นความแม่นยาํและความเร็วในการประมวลผล โดยนาํเทคนิคใหม่ ๆ ทางดา้น

การเรียนรู้เชิงลึกมาปรับใช้ก ับโครงสร้างการตรวจจับวตัถุแบบเดิม ทัÊงในส่วนของ Backbone, 

Neck และ Head โดยมีลกัษณะโครงสร้างดงัรูปทีÉ 2.34 

 

 

 

รูปทีÉ 2.34 โครงสรา้งทัÉวไปของสถาปัตยกรรมการตรวจจบัวตัถุ (Bochkovskiy et al., 2020) 
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  YOLOv4 Backbone Network 

  โดยทัÉวไปในงานตรวจจบัวตัถุจะมีการใช้โครงข่ายเบืÊองหลัง (Backbone) จาก

โครงข่ายทีÉ ถูกฝึกสอนไว้ล่วงหน้าแล้ว (Pre-trained) จากข้อมูล ImageNet ซึÉ งหมายความว่า

โครงข่ายดงักล่าวไดรั้บการเรียนรู้และปรับค่านํÊาหนกัใหเ้ขา้กบัคุณลกัษณะของชุดขอ้มูลฝึกสอนไว้

แลว้เพืÉอนาํไปใชก้บังานใหม่ไดส้ะดวกและรวดเร็วขึÊน โดยใน YOLO เวอร์ชนั 4 ผูพ้ฒันาไดพ้ฒันา

โครงสร้างแบบ CSPDarknet53 ซึÉ งมีโครงข่ายแบบ DenseNet คือ โครงสร้างโครงข่ายทีÉออกแบบ

มาเพืÉอเชืÉอมต่อชัÊนคอนโวลูชนัในแต่ละชัÊนเขา้ดว้ยกนั ดงัรูปทีÉ 2.35 เพืÉอลดปัญหาเกรเดียนต์ทีÉ มี

ขนาดเล็กลงเรืÉอย ๆ จนไม่ส่งผลต่อการปรับปรุงค่านํÊาหนักอีกต่อไปสาํหรับโครงข่ายทีÉมีความลึก

มาก ๆ (Vanishing Gradient) และยงัช่วยเพิÉมการเผยแพร่คุณลกัษณะทีÉสกดัออกมาไดใ้ห้มีการนาํ

กลบัมาใชใ้หม่ นอกจากนีÊ ยงัเป็นการลดจาํนวนพารามิเตอร์ในโครงข่ายอีกด้วย โดยในโครงข่าย

แบบ CSPDarknet53 ไดมี้การปรับปรุงเพิÉมเติมโดยแยกคุณลกัษณะของชัÊนฐานโดยคดัลอกและส่ง

ต่อไปใหก้บัชัÊนถดั ๆ ไป ซึÉ งเป็นการลดปัญหาคอขวดทางดา้นการคาํนวณทีÉซบัซอ้นและยงัเป็นการ

ปรับปรุงกระบวนการเรียนรู้โดยส่งคุณลกัษณะทีÉยงัไม่ถูกปรับปรุงไปยงัชัÊนถดั ๆ ไปดว้ย 

 

 

 

รูปทีÉ 2.35 โครงสรา้งโครงข่ายของเทคนิค Cross Stage Partial DenseNet (Wang et al., 2020) 

 

  YOLOv4 Neck - Feature Aggregation 

  ในขัÊนตอนนีÊ เป็นการนําคุณลักษณะทีÉสกัดได้จากชัÊนคอนโวลูชันมารวมกัน 

(Neck) เพืÉอเตรียมพร้อมสําหรับการตรวจจับวตัถุในขัÊนตอนถดัไป โดย YOLO เวอร์ชัน 4 ได้

เลือกใชเ้ทคนิค PANet (Path Aggregation Network) (Liu et al., 2018) ในการรวมคุณลกัษณะของ

โครงข่าย 
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  YOLOv4 Head - The Detection Step 

  ในส่วนการตรวจจับ (Head) ของ YOLO เวอร์ชัน 4 ได้ใชเ้ทคนิคเดียวกันกับ 

YOLO เวอร์ชัน 3 คือมีการใช ้Anchors ในการคาํนวณและมีการตรวจจบัแบบ 3 ระดบั นอกจาก

ขัÊนตอนทีÉกล่าวมายงัมีการนาํเทคนิคอืÉน ๆ มาช่วยเพิÉมประสิทธิภาพ ดงันีÊ  

  เทคนิค Bag of Freebies (BoF) 

  เป็นชุดของเทคนิคทีÉถูกปรับใชใ้นส่วน Neck และ Backbone เพืÉอเพิÉมความแม่นยาํ

โดยไม่ทาํใหเ้วลาในการประมวลผลในการใชง้านจริงเพิÉมขึÊน แต่จะส่งผลเฉพาะขัÊนตอนการเรียนรู้ 

โดยชุดของเทคนิคดังกล่าว มีดังนีÊ  Augmentation, Random Cropping, Drop Block  เป็นต้น ซึÉ ง

เทคนิคเหล่านีÊ คือเทคนิคทัÉวไปของงานดา้นคอมพิวเตอร์วิทศัน์ โดย YOLO เวอร์ชนั 4 นาํมาใชเ้พืÉอ

เพิÉมขนาดของชุดขอ้มูลในขัÊนตอนการฝึกสอนรวมถึงใชใ้นการตรวจสอบเพืÉอเพิÉมความแม่นยาํมาก

ยิÉงขึÊน นอกจากนีÊยงัมีการนาํเสนอเทคนิคใหม่คือ Mosaic Data Augmentation มาใชง้าน ซึÉงเป็นการ

รวมภาพ 4 ภาพเขา้ดว้ยกนั โดยสอนใหโ้มเดลคน้หาวตัถุทีÉมีขนาดเล็กและลดความสนใจกับฉาก

รอบ ๆ ทีÉไม่ใช่วตัถุลง ดงัรูปทีÉ 2.36 

 

 

 

รูปทีÉ 2.36 ตวัอยา่งเทคนิค Mosaic Data Augmentation (Bochkovskiy et al., 2020) 
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  อีกหนึÉ งเทคนิคใหม่ทีÉได้ถูกนํามาใช้งานคือ เทคนิค Self Adversarial Training 

(SAT) โดยมีหลกัการทาํงานทีÉจะพยายามคน้หาส่วนของรูปภาพทีÉมีผลต่อกระบวนการเรียนรู้ของ

โครงข่ายมากทีÉ สุด ต่อจากนัÊนจะพยายามบดบังส่วนดังกล่าวเพืÉอให้โครงข่ายพยายามทีÉจะหา

คุณลกัษณะสาํคญัใหม่ ๆ ทีÉจะมาช่วยตรวจจับเพิÉมเติมได ้นอกจากนีÊ ยงัมีการปรับเปลีÉยนในส่วน

ของ Loss Function โดยมีการใช ้Complete IoU (CIoU) เขา้มาใชแ้ทนในส่วนของการทาํนายกรอบ

ลอ้มรอบวตัถุเปรียบเทียบกบัขนาดกรอบจริง โดยมีแนวคิดพืÊนฐานจากขอ้จาํกดัในการพิจารณา

เฉพาะการทบัซ้อนของกรอบลอ้มรอบทีÉทาํนายไดก้บัขนาดกรอบจริงนัÊนอาจไม่เพียงพอต่อการ

ตดัสินใจ จาํเป็นตอ้งใชปั้จจยัอืÉน ๆ เพิÉมเติมในการตรวจสอบ เช่น ปัจจยัทางดา้นรูปทรงเรขาคณิต 

ลกัษณะการทบัซ้อน ระยะห่างของกรอบ รวมถึงอตัราส่วนของกรอบ เป็นตน้ ยกตวัอยา่งในกรณีทีÉ

ไม่มีการทบัซ้อนกัน อาจจะตอ้งมีการพิจารณาระยะทางระหว่างกรอบล้อมรอบทีÉถูกทํานายกับ

กรอบลอ้มรอบจากข้อมูลจริงว่ามีระยะทางห่างกันมากเพียงใดและจะทาํอย่างไรให้โครงข่าย

พยายามเลืÉอนกรอบทีÉถูกทาํนายใหเ้ขา้ใกลก้บัขอ้มูลจริงไดม้ากทีÉสุด 

  เทคนิค Bag of Specials (BoS) 

  เป็นอีกหนึÉงชุดของเทคนิคทีÉไดน้าํมาใช้กบั YOLO เวอร์ชนั 4 ในส่วนของ Neck 

และ Backbone แต่มีผลกบัเวลาในการประมวลเพิÉมขึÊนเล็กน้อยเพืÉอเพิÉมประสิทธิภาพและความ

แมน่ยาํของโครงข่ายยิÉงขึÊน ซึÉงชุดของเทคนิคดงักล่าว มีดงันีÊ  Cross Stage Partial Connection (CSP), 

Spatial Attention Module (SAM), Path Aggregation Network (PAN), Spatial Pyramid Pooling 

(SPP), Mish Activation ดงัรูป 2.37 เป็นตน้ ดงัทีÉไดก้ล่าวไวแ้ลว้ก่อนหนา้นีÊ  

 

  

 

รูปทีÉ 2.37 ตวัอยา่งลกัษณะของกราฟ Mish เปรียบเทียบกบั Activation Function อืÉน ๆ 

(Misra, 2019) 
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2.3 มาตรวัดประสิทธิภาพในงานด้านการตรวจจับวตัถุ 

 การวดัประสิทธิภาพของโมเดลในงานด้านการตรวจจับวตัถุมีหน่วยวดัทีÉ นิยมใช้อยู่

หลากหลายชนิดโดยส่วนใหญ่มีการคาํนวณเบืÊองตน้จากการหาค่าอตัราส่วนระหว่างพืÊนทีÉทบัซ้อน

ของกรอบลอ้มรอบวตัถุทีÉทาํนายไดเ้ปรียบเทียบกบักรอบลอ้มรอบวตัถุขนาดจริง (Intersection over 

Union หรือ IoU) ดงัรูปทีÉ 2.38 โดยจะมีการตัÊงค่าเกณฑ ์(Threshold) ไวเ้ช่น 0.5 0.75 0.95 เป็นตน้ 

ยิÉงค่า IoU มีค่ามากหมายความวา่โมเดลสามารถทาํนายกรอบลอ้มรอบวตัถุนัÊนไดแ้ม่นยาํมาก โดย

จะมีการกาํหนดมาตรวดัประสิทธิภาพต่าง ๆ ดงันีÊ  

TP (True Positive) 

คือ จาํนวนวตัถุทีÉโมเดลสร้างกรอบลอ้มรอบวตัถุไดถู้กตอ้ง (IoU ≥ Threshold) 

FP (False Positive) 

คือ จาํนวนวตัถุทีÉโมเดลสร้างกรอบลอ้มรอบวตัถุไดไ้ม่ถูกตอ้ง (IoU < Threshold) 

FN (False Negative) 

คือ จาํนวนวตัถุทีÉโมเดลไม่สร้างกรอบลอ้มรอบวตัถุ 

TN (True Negative) 

คือ จาํนวนวตัถุทีÉโมเดลไม่สร้างกรอบลอ้มรอบวตัถุเนืÉองจากเป็นวตัถุทีÉไม่อยู่ในความ

สนใจ ดงันัÊน TN จึงไม่ถูกนาํมาใชใ้นงานดา้นการตรวจจบัวตัถุ 

 

 

 

รูปทีÉ 2.38 ตวัอยา่งการคาํนวณอตัราส่วนระหว่างพืÊนทีÉทบัซอ้นของกรอบลอ้มรอบวตัถุทีÉทาํนายได ้

เปรียบเทียบกบักรอบลอ้มรอบวตัถุขนาดจริง Intersection over Union (IoU) 
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 2.3.1 ค่าความเทีÉยงตรง (Precision) 

  คือ หน่วยวัดค่าความเทีÉยงตรงของโมเดลโดยเปรียบเทียบจากจํานวนกรอบ

ลอ้มรอบวตัถุทีÉทาํนายไดถู้กตอ้งกบัจาํนวนกรอบทีÉถูกโมเดลสร้างขึÊนมาทัÊงหมด ดงัสมการทีÉ 2.9 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
   (2.9) 

 

 2.3.2 ค่าการระลึก (Recall) 

  คือ หน่วยวดัค่าการระลึกหรือการจดจาํไดข้องโมเดลโดยเปรียบเทียบจากจาํนวน

กรอบลอ้มรอบวตัถุทีÉทาํนายไดถู้กตอ้งกบัจาํนวนกรอบจากขอ้มูลจริงทัÊงหมด ดงัสมการทีÉ 2.10 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (2.11) 

 

 2.3.3 ค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F-measure) 

  F-measure หรือ F1 Score คือ หน่วยวัดประสิทธิภาพของโมเดลทีÉได้จากการ

คาํนวณค่าความเทีÉยงตรงและค่าการระลึกเพืÉอใหไ้ดค้่าผลลพัธ์ออกมาเพียงหน่วยเดียวทีÉแสดงถึงค่า

ประสิทธิภาพโดยรวมของโมเดล ดงัสมการทีÉ 2.11 

 

𝐹 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 = 2 × (
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
) (2.10) 

 

 2.3.4 ค่าความเทีÉยงตรงเฉลีÉย (Average Precision) 

  คือ หน่วยวดัความแม่นยาํของโมเดลทีÉนิยมใช้วดัประสิทธิภาพในงานดา้นการ

ตรวจจบัวตัถุโดยคาํนวณหาพืÊนทีÉใตก้ราฟระหว่างค่าความเทีÉยงตรง (Precision) และ ค่าการระลึก 

(Recall) ในแต่ละวตัถุทีÉโมเดลตรวจจบัได ้โดยนาํขอ้มูลผลลพัธ์ทีÉไดจ้ากการตรวจจบัวตัถุประเภท

เดียวกนัมาเรียงลาํดบัตามค่าความมัÉนใจจากมากไปหานอ้ย (Confidence Score) โดยในแต่ละวตัถุทีÉ

ตรวจจบัไดจ้ะนาํผลลพัธ์ TP FP และ FN ทีÉไดจ้ากการพิจารณาจากค่าเกณฑ ์IoU ทีÉกาํหนดไว ้มา

คาํนวณหาค่าความเทีÉยงตรงและค่าการระลึกไล่ตามลาํดบัทีÉเรียงไวเ้พืÉอนาํมาสร้างเป็นกราฟ  ดงัรูป

ทีÉ 2.39 โดยทีÉ T คือ True Positive และ F คือ False Positive โดยพิจารณาลาํดบัจากซา้ยไปขวา เมืÉอ

ผลลพัธเ์ป็น T ค่าความเทีÉยงตรงและค่าการระลึกจะสูงขึÊนและเมืÉอผลลพัธ์ทีÉไดเ้ป็น F จะส่งผลต่อค่า

ความเทีÉยงตรงทีÉลดลง ดงัสมการ Precision และ Recall กราฟทีÉไดส่้วนใหญ่จึงมีลกัษณะคดไปคด

มา (Zigzag Pattern) ในการหาพืÊนทีÉใตก้ราฟหรือค่า AP นัÊนมีการนาํเสนอเทคนิคในหลายรูปแบบ
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โดยในยุคแรก ๆ จะใช้เทคนิคการหาพืÊนทีÉใต้กราฟแบบ 11-Point Interpolated Precision โดย

เทคนิคนีÊ จะเป็นการใช้ค่าความเทีÉยงตรงจากการประมาณ ณ ตาํแหน่งของค่าการระลึกทีÉสนใจ 11 

จุด โดยหาจากค่าความเทีÉยงตรงทีÉมากทีÉสุดจากตาํแหน่งค่าการระลึกทีÉสนใจไปยงัตาํแหน่งดา้นขวา

สุดของกราฟ ค่า AP ทีÉไดจึ้งเป็นพืÊนทีÉใตก้ราฟสีม่วงรวมกบัสีชมพู โดยทีÉสีชมพูแสดงถึงพืÊนทีÉถูก

เพิÉมเติมจากการประมาณ ดงันัÊนในบางกรณีทีÉมีการสลบัลาํดบัของผลลพัธ์จากตวัอย่างลูกศรสีฟ้า 

(a) (b) และ (c) จะไม่ส่งผลต่อพืÊนทีÉใตก้ราฟ แต่กรณีลูกศรสีส้ม (e) และ (d) จะส่งผลใหพื้ÊนทีÉใต้

กราฟทีÉได้นัÊ นเปลีÉยนไป การหาพืÊนทีÉ ใต ้กราฟแบบ 11-Point Interpolated Precision นัÊนจะใช้

ตาํแหน่งการระลึกทัÊงหมด 11 จุด ดงันีÊ  {0.0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0} ดังรูปทีÉ 

2.40 เช่นเดียวกบัมาตรวดัทีÉใชใ้นการแข่งขนั The Pascal Visual Object Classes (VOC) Challenge 

2007 (Everingham et al., 2010) โดยทีÉ Average Precision (AP) หรือค่าความเทีÉยงตรงเฉลีÉยสามารถ

คาํนวณไดด้งัสมการทีÉ 2.12 และ 2.13 

 

  

 

รูปทีÉ 2.39 ตวัอยา่งกราฟ Precision-Recall (Henderson & Ferrari, 2016)  
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รูปทีÉ 2.40 ตวัอยา่งการประมาณค่าความเทีÉยงตรงจากค่าการระลึกทีÉสนใจทัÊงหมด 11 จุด 

(Padilla et al., 2016) 

 

𝐴𝑃 =
1

11
 𝑃𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑝(𝑟)

∈{,.ଵ,...,ଵ}

 (2.12) 

 

 เมืÉอ 𝑃𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑝(𝑟) คือค่าความเทีÉยงตรงจากการประมาณ ณ ตาํแหน่งทีÉ 𝑟 โดยทีÉ 𝑟 คือ

ตาํแหน่งของค่าการระลึกทีÉสนใจ มีทัÊงหมด 11 จุด จาก 0.0 ถึง 1.0 เพิÉมขึÊนทีละ 0.1 

 

𝑃𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑝(𝑟) =
   max  𝑃(𝑟′)

𝑟′: 𝑟′ ≥ 𝑟
 (2.13) 

 

 เมืÉอ  𝑃(𝑟′) คือค่าความเทีÉยงตรงใด ๆ ในช่วง 𝑟 ถึง 𝑟′ โดยทีÉ 𝑟′ คือตาํแหน่งของค่าการ

ระลึกใด ๆ ทีÉมีค่ามากกวา่หรือเท่ากบั 𝑟 ดงันัÊน ค่าความเทีÉยงตรงทีÉสูงทีÉสุดภายในช่วงจึงถกูใชเ้ป็น

ค่าความเทีÉยงตรงจากการประมาณเพืÉอนาํไปใชใ้นการหาค่า AP 
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  แต่เนืÉองจากการหาพืÊนทีÉใต้กราฟแบบ 11-Point Interpolated Precision นัÊนยงัไม่

ละเอียดพอสาํหรับการทดสอบกบัขอ้มูลจาํนวนมากและผลลพัธ์ทีÉมีค่าความเทีÉยงตรงทีÉแตกต่างกัน

ไม่มากนกัในช่วงค่าการระลึกทีÉสนใจในช่วงเดียวกนั เนืÉองจากการเติมเต็มให้กบักราฟทีÉมีลกัษณะ

คดไปคดมาเป็นค่าสูงสุดในแต่ละตาํแหน่งของค่าการระลึกทีÉสนใจนัÊน ทาํใหค้วามแตกต่างทีÉไดน้ัÊน

หายไปและส่งผลใหค่้าความเทีÉยงตรงเฉลีÉยมีค่ามากกว่าทีÉควรจะเป็น ดงันัÊนในงานวิจยันีÊผูวิ้จยัจึงได้

ใชวิ้ธีการคาํนวณหาค่าความเทีÉยงตรงเฉลีÉยแบบใหม่หรือทีÉเรียกวา่ Area under curve (AUC) ในการ

ทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล เช่นเดียวกบัการปรับเปลีÉยนการคาํนวณหาค่าความเทีÉยงตรงเฉลีÉย

ในการแข่งขนั The Pascal Visual Object Classes (VOC) Challenge หลงัจากปี 2010 เป็นตน้มา ซึÉ ง

เป็นการปรับเปลีÉยนวิธีการคาํนวณการหาพืÊนทีÉใตก้ราฟโดยการใชต้าํแหน่งจากค่าการระลึกทีÉสนใจ

ทัÊงหมด 11 จุด เปลีÉยนเป็นการใชต้าํแหน่งค่าการระลึกทัÊงหมดโดยพิจารณาจากค่าความเทีÉยงตรงทีÉ

มากทีÉสุดนบัจากตาํแหน่งค่าการระลึกปัจจุบนัจนถึง 1 ดงัแสดงตวัอย่างดงัรูปทีÉ 2.41 และสามารถ

คาํนวณไดด้งัสมการทีÉ 2.14 และ 2.15 

 

   

 

รูปทีÉ 2.41 ตวัอยา่งการประมาณค่าความเทีÉยงตรงจากค่าการระลึกทีÉสนใจทุกจุดเมืÉอค่าความ 

เทีÉยงตรงมีการเปลีÉยนแปลง (Padilla et al., 2016) 
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𝐴𝑃 = (𝑟ାଵ − 𝑟)𝑃𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑝(𝑟ାଵ) (2.12) 

 

 เมืÉอ 𝑃𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑝(𝑟ାଵ) คือค่าความเทีÉยงตรงจากการประมาณ ณ ตาํแหน่งทีÉ 𝑟ାଵ โดยทีÉ 𝑟 

คือตาํแหน่งของค่าการระลึกปัจจุบนั และ 𝑟ାଵ คือตาํแหน่งของค่าการระลึกถดัไปโดยพิจารณา

จากค่าความเทีÉยงตรงมากทีÉสุดนบัจากตาํแหน่งค่าการระลึกปัจจุบนัจนถึง 1 

 

𝑃𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑝(𝑟ାଵ) =
   max  𝑃(𝑟′)

𝑟′: 𝑟′ ≥ 𝑟
 (2.13) 

 

 เมืÉอ  𝑃(𝑟′) คือค่าความเทีÉยงตรงใด ๆ ในช่วง 𝑟 ถึง 𝑟′ โดยทีÉ 𝑟′ คือตาํแหน่งของค่าการ

ระลึกใด ๆ ทีÉมีค่ามากกวา่หรือเท่ากบั 𝑟 ดงันัÊน ค่าความเทีÉยงตรงทีÉสูงทีÉสุดภายในช่วงจึงถูกใชเ้ป็น

ค่าความเทีÉยงตรงจากการประมาณเพืÉอนาํไปใชใ้นการหาค่า AP 

 

 2.3.5 ความเร็วในการประมวลผลภาพต่อวนิาที (Frame per Second) 

  ความเร็วในการประมวลผลภาพต่อวินาทีเป็นหน่วยวดัประสิทธิภาพในด้าน

ความเร็วในการประมวลผลของโมเดล โดยคาํนวณจากเวลาทีÉโมเดลใชใ้นการทาํนายใน 1 วินาที

สามารถทาํนายภาพทีÉมีวตัถุอยู่ภายในภาพไดจ้าํนวนกีÉภาพ มีหน่วยเป็น รูปภาพ ต่อ วินาที (Frame 

per Second หรือ FPS) ดงัสมการทีÉ 2.14 ในงานวิจยันีÊ ผูวิ้จยัใชค้วามเร็วในการประมวลผลภาพต่อ

วินาทีเฉลีÉย (AVERAGE FPS) ของแต่ละกลุ่มขอ้มูลทีÉใช้ในทดสอบ โดยสามารถคาํนวณได้ดัง

สมการทีÉ 2.15 

 

𝐹𝑃𝑆 =
1000

𝑃𝑟𝑜𝑐𝑒𝑠𝑠𝑖𝑛𝑔 𝑇𝑖𝑚𝑒 (𝑚𝑠)
 (2.14) 

 

 เมืÉอ 𝑃𝑟𝑜𝑐𝑒𝑠𝑠𝑖𝑛𝑔 𝑇𝑖𝑚𝑒 คือเวลาทีÉโมเดลใชใ้นการประมวลผลภาพ (หน่วยมิลลิวินาที) 

 

𝐴𝑉𝐸𝑅𝐴𝐺𝐸 𝐹𝑃𝑆 =
1

𝑛
(

1000

𝑃𝑟𝑜𝑐𝑒𝑠𝑠𝑖𝑛𝑔 𝑇𝑖𝑚𝑒 (𝑚𝑠)
)

𝑛

𝑖=0

 (2.15) 

 

 เมืÉอ 𝑃𝑟𝑜𝑐𝑒𝑠𝑠𝑖𝑛𝑔 𝑇𝑖𝑚𝑒 คือเวลาทีÉโมเดลใชใ้นการประมวลผลภาพ (หน่วยมิลลิวินาที) 

   𝑛 คือจาํนวนภาพทีÉใชใ้นการทดสอบ 
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2.4 งานวจิัยทีÉเกีÉยวข้อง 

 ในปัจจุบนัมีงานวิจยัมากมายทีÉเกีÉยวขอ้งกบัการตรวจจบับุคคลภายในรูปภาพรวมถึงการ

ระบุตาํแหน่งของบุคคล โดยมีการประยกุตใ์ชเ้ทคนิคต่าง ๆ เช่น การใชเ้ทคนิคการประมวลผลภาพ 

การใชค้วามสามารถของอุปกรณ์ในการตรวจจบั รวมถึงการใชเ้ทคนิคการเรียนรู้ของเครืÉองและการ

เรียนรู้เชิงลึก โดยผูวิ้จยัได้ทบทวนวรรณกรรมทีÉเกีÉยวข้องกับเทคนิคการตรวจจับข้อมูลบุคคล

ภายในภาพและงานวิจัยทีÉใช้เทคนิคคอมพิวเตอร์วิทศัน์เขา้มาใช้ในงานดา้นความปลอดภยั ทัÊง

ภายในโรงงานและภายนอกโรงงาน ดงันีÊ  

 การตรวจจบัมนุษยห์รือบุคคลภายในรูปภาพนัÊนไดรั้บความนิยมอยา่งมากจากงานวิจยัในปี 

ค.ศ. 2005 ของ Dalal และ Triggs (2005) โดยประยุกต์ใช้การคัดแยกคุณลักษณะด้วยเทคนิค 

Histograms of Oriented Gradients (HOG) ในการตรวจจับมนุษยโ์ดยเฉพาะ ซึÉ งเป็นวิธีคน้หาเส้น

ขอบโดยพิจารณาทิศทางการกระจายตวัของเส้นขอบ จากการแบ่งรูปภาพเป็นช่องหรือเรียกวา่เซลล์

ย่อย (Cells) เพืÉอใช้ในการเก็บค่า Histogram ของในแต่ละเซลล์ และใช้หน้าต่างทีÉทับซ้อนกัน 

(Block) ในการคาํนวณหาค่าเกรเดียนต์ ในทีÉสุดจะไดคุ้ณลกัษณะทีÉสําคัญออกมาทัÊงขนาดและ

ทิศทางของเส้นขอบในแต่ละเซลล ์และจะถูกส่งขอ้มูลต่อให้กบัอัลกอริทึมซัพพอร์ตเวกเตอร์แม

ชชีน (Support Vector Machine) สาํหรับใชใ้นการจาํแนกวตัถุออกมาโดยจะพิจารณาวา่เป็นรูปแบบ

ภาพบุคคลหรือไม่ใช่บุคคล โดยใช้ขอ้มูลจาก MIT และ INRIA ในการฝึกสอนและทดสอบ ซึÉ ง

ผลลพัธ์ทีÉไดข้องงานวิจยันีÊสามารถตรวจจบับุคคลไดอ้ยา่งแม่นยาํและเป็นตน้แบบของงานวิจยัใน

ดา้นการตรวจจบับุคคลในเวลาต่อมา 

 ปี ค.ศ. 2006 Zhu และคณะ (2006) ไดน้าํเสนอเทคนิค Cascade of  Histograms of Oriented 

Gradients (HOG) โดยมีการประยุกต์ใชเ้ทคนิค Cascade of Rejector ร่วมกบัการใช้ AdaBoost มา

ใช้ในกระบวนการคัดเลือก Block ของงานวิจัย Dalal และ Triggs ในปี ค.ศ. 2005 โดยมีความ

พยายามทีÉจะเพิÉมความเร็วในการประมวลของของแต่ละหน้าต่างทีÉใช้ในขัÊนตอนการตรวจจับ

รวมถึงเพิÉมความแม่นยาํให้มากยิÉงขึÊน โดยเพิÉมจาํนวนหน้าต่างตรวจจับจากเดิม 800 เป็น 12,800 

ผลลพัธ์ทีÉไดใ้นงานวิจยันีÊ คือโมเดลสามารถทาํงานไดร้วดเร็วขึÊนกวา่เดิมถึง 70 เท่า โดยมีความเร็ว

ภาพต่อวินาทีอยู่ระหว่าง 5 – 30 ภาพต่อวินาที ซึÉงต่างจากงานของ Dalal และ Triggs ทีÉสามารถทาํ

ความเร็วไดเ้พียงแค่ 1 ภาพต่อวนิาที สาํหรับภาพขนาด 320 × 240 พิกเซล 

 นอกจากเทคนิคทางดา้นการประมวลผลภาพและการเรียนรู้ของเครืÉองแลว้ ในงานดา้นการ

ตรวจจบับุคคล ยงัมีการประยกุตใ์ชค้วามสามารถของอุปกรณ์ต่าง ๆ มาช่วยในการตรวจจบั โดยใน

ปี ค.ศ. 2011 Xia และคณะ (2011) ไดท้ดลองนาํกลอ้ง Kinect ทีÉถูกพฒันาโดยบริษทั Microsoft มา

ประยุกต์ใช้กบังานดา้นการตรวจจบับุคคล โดยใชข้อ้มูลความลึกทีÉไดจ้ากเซนเซอร์ตรวจวดัความ

ลึกภายในกลอ้ง (3D Depth Sensor) มาใชใ้นการตรวจจบัรูปแบบลกัษณะของศีรษะโดยใชเ้ทคนิค 
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2D Chamfer Matching จากการคาํนวณเส้นขอบในลกัษณะภาพ 2 มิติและพิจารณาเพิÉมเติมอีกครัÊ ง

โดยสร้างรูปทรงของศีรษะในรูปแบบ 3 มิติโดยใชข้อ้มูลความลึกทีÉได ้นอกจากนีÊยงัมีการนาํเสนอ

อลักอริทึมในการติดตามการเคลืÉอนไหวของคน (Human Tracking) โดยใชข้อ้มูลในแต่ละเฟรมทีÉ

ไดจ้ากกลอ้งวดัความลึก ผลการวิจยันีÊ ไดแ้สดงใหเ้ห็นถึงประสิทธิภาพในการประยุกตใ์ชก้ลอ้งวดั

ความลึกกบังานทางดา้นการตรวจจบับุคคลซึÉ งมีค่าความแม่นยาํสูงถึง 98.4% แต่ก็มีขอ้เสียในกรณีทีÉ

ศีรษะถูกบดบงัดว้ยสิÉงกีดขวางจะไม่สามารถตรวจจบับุคคลได ้

 หลงัจากนัÊนในเวลาต่อมาเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกไดรั้บความนิยมเป็นอยา่งมากจึงไดมี้การ

ประยุกต์ใชใ้นการตรวจจบัวตัถุอย่างแพร่หลายรวมถึงการตรวจจบับุคคล ในปี ค.ศ. 2016 Zhang 

และคณะ (2016) ไดค้น้พบวา่การตรวจจบัขอ้มูลคนเดินเทา้ดว้ยโครงสร้างแบบ Faster R-CNN นัÊน

ยงัทาํไดไ้ม่ดีนัก และพยายามค้นหาสาเหตุโดยทดลองโครงข่ายในแบบฉบบัของตัวเองโดยใช้

ข้อมูลคนเดินเท้าจากฐานข้อมูล Caltech, INRIA, ETH และ KITTI ในการทดลอง การปรับ

โครงข่ายการตรวจจับวตัถุโดยประยุกต์ใช้เทคนิคต่าง ๆ นัÊน ผูวิ้จยัสรุปไดว้่าสาเหตุทีÉ Faster R-

CNN ไม่มีความแม่นยาํพอกบัขอ้มูลคนเดินเทา้เนืÉองจากความละเอียดของคุณลกัษณะไม่เพียงพอ

กับข้อมูลคนทีÉมีขนาดเล็ก ผลลพัธ์ทีÉดีทีÉสุดของโครงข่ายจากงานวิจยันีÊ คือโครงข่ายทีÉใช้เทคนิค 

Region Proposal Network (RPN) ร่วมกบัเทคนิค Boosted Forest (BF) ซึÉ งสามารถลด False Positive 

และ Miss Rate ลงมากกว่าโครงข่ายอืÉน ๆ เมืÉอเปรียบเทียบกับทุกชุดข้อมูล รวมถึงมีค่า Mean 

Average Precision มากทีÉสุดกบัชุดขอ้มูล KITTI เมืÉอเปรียบเทียบกบัโครงข่ายอืÉน ๆ 

 ในงานดา้นคอมพิวเตอร์วิทศัน์นัÊนค่อนขา้งมีข้อจาํกดัดา้นแสงสว่าง ซึÉ งมีผลโดยตรงต่อ

ความแม่นยาํในการตรวจจบัวตัถุภายในภาพ การตรวจจบัวตัถุในเวลากลางคืนจึงเป็นงานทีÉทา้ทาย

และยากกวา่งานทัÉว ๆ ไป ในปี ค.ศ. 2018 Kim และคณะ (2018) จึงไดน้าํเสนอเทคนิคการตรวจจบั

คนเดินเทา้ในเวลากลางคืนโดยใชโ้ครงข่ายแบบ Faster R-CNN ซึÉงมีการเพิÉมเทคนิคการผสมผสาน

คุณลกัษณะทีÉไดจ้ากชัÊนคอนโวลูชันของเฟรมทีÉต่อเนืÉองกนัมาพิจารณาร่วมด้วย (Fusion of Deep 

Convolutional Features) โดยใช้ขอ้มูลภาพคนเดินเทา้ทีÉมีทัÊงเวลากลางวนัและในเวลากลางคืนใน

สภาพแสงทีÉดวงตามนุษยส์ามารถมองเห็นได ้(Visible-light) จากฐานขอ้มูล KAIST, Caltech และ 

NICTA ในการทดลอง ผลลพัธ์จากการทดลองแสดงใหเ้ห็นวา่เทคนิคทีÉนาํเสนอมีความแม่นยาํมาก

ขึÊนกวา่โครงข่ายแบบเดิมทัÊงเวลากลางวนัและกลางคืน ซึÉ งจะส่งผลทีÉแม่นยาํในการนาํไปใช้จริงกบั

กลอ้งวงจรปิดทีÉติดตัÊงตามทอ้งถนน 

 ในปี ค.ศ. 2019 Zengeler และคณะ (2019) ไดท้าํการวิจยัเพืÉอทดสอบประสิทธิภาพการ

ตรวจจับบุคคลภายในโรงงานด้วยเทคนิคแตกต่างกัน เพืÉอเปรียบเทียบความแม่นยาํของการ

ตรวจจบับุคคลในสภาพแวดล้อมภายในโรงงานทีÉยากต่อการตรวจจับ เช่น มีฝุ่ น สภาพแสงทีÉ

แตกต่างกันในแต่ละบริเวณ และบุคคลทีÉไม่สามารถมองเห็นได้เต็มตัว โดยมีการใช้เทคนิค 
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Histogram of Oriented Gradients (HOG), You Only Look Once (YOLO), OpenPose (OP) ในการ

ทดลองกบัขอ้มูลภาพทีÉไดจ้ากวิดีโอทีÉถูกบนัทึกภายในห้องปฏิบติัการอยา่งต่อเนืÉองในเหตุการณ์ทีÉ

แตกต่างกนั และมีการใชเ้ทคนิคการเพิÉมค่าแสง ค่ารบกวน และเพิÉมการบิดรูป เพืÉอทาํการทดสอบ 

โดยผลลพัธ์ทีÉไดน้ัÊนเทคนิค HOG สามารถทาํความเร็วในการประมวลผลไดเ้ร็วทีÉสุดคือ 33.5 ภาพ

ต่อวนิาที และ YOLO ทาํเวลาไดดี้เป็นอนัดบัถดัมาทีÉ 18.4 ภาพต่อวนิาที และ OpenPose ประมวลผล

ไดช้า้ทีÉสุดคือ 11.3 ภาพต่อวินาที แต่เมืÉอพิจารณาถึงความแม่นยาํแลว้ OpenPose มีความแม่นยาํมาก

ทีÉสุดและแสดงให้เห็นถึงความทนทานต่อภาพทีÉมีสัญญาณรบกวนรวมถึงภาพในพืÊนทีÉทีÉมีสภาพ

แสงนอ้ย ตามมาดว้ย YOLO และ HOG ตามลาํดบั 

 ในปี ค.ศ. 2019 Shim และ Choi (2019) ไดมี้การประยุกต์ใชก้ารตรวจจบัวตัถุดว้ยเทคนิค

การเรียนรู้เชิงลึกกบังานทางดา้นความปลอดภยัภายในพืÊนทีÉก่อสร้างเพืÉอเป็นการลดความสูญเสีย

จากการเกิดอุบติัเหตุภายในสถานทีÉก่อสร้าง โดยใชก้ารตรวจจบัวตัถุทีÉอยู่บริเวณดา้นหนา้ของรถทีÉ

ใชใ้นการก่อสร้างโดยเฉพาะคนงานและสัตว์ โดยการประมวลผลภาพจากกลอ้งบริเวณดา้นหน้า

ของรถด้วยสถาปัตยกรรม YOLOv3 หลงัจากนัÊนจะคาํนวณจุดกึÉ งกลางของวตัถุจากขนาดของ

กรอบลอ้มรอบวตัถุทีÉถูกตรวจจบัไดแ้ละนาํไปคาํนวณหาความเสีÉยงจากขอบเขตพืÊนทีÉทีÉมีความเสีÉยง

ในการเกิดอุบัติเหตุสูงบริเวณดา้นหนา้ของรถ ถา้พบว่ามีวตัถุอยู่ในบริเวณทีÉอาจเกิดอุบติัเหตุได้

ระบบจะแจง้เตือนไปยงัคนขบัรถเพืÉอเป็นการป้องกนัอุบติัเหตุในเบืÊองตน้ ผลลพัธ์การทาํงานของ

งานวิจยันีÊ มีความเร็วในการประมวลผลวิดีโออยู่ทีÉ 15.06 เฟรมต่อวินาที และยงัมีความแม่นยาํใน

การประเมินสถานการณ์อนัตรายไดถึ้ง 90.48% 

 จากการศึกษางานวิจยัทีÉเกีÉยวขอ้งพบว่ามีงานวิจยัจาํนวนมากทีÉศึกษาเกีÉยวกบังานดา้นการ

ตรวจจบับุคคลภายในภาพ และไดมี้การนาํเสนอเทคนิคต่าง ๆ เพืÉอช่วยเพิÉมความแม่นยาํในการ

ตรวจจบับุคคลทัÊงในสภาพแวดลอ้มทีÉมีสภาพแสงปกติและสภาพแสงนอ้ย ทัÊงนีÊยงัมีการพฒันาและ

ปรับปรุงโครงสร้างการทาํงานภายในอลักอริทึมทีÉแตกต่างกนัเพืÉอเพิÉมความเร็วในการประมวลผล

ภาพ ซึÉ งมีความจาํเป็นมากในงานทีÉตอ้งการความเร็วในการประมวลผลสูง ในบางงานวิจยัจึงมีการ

ประยกุต์ใชก้ารตรวจจบับุคคลกบังานทางดา้นความปลอดภยัเพืÉอป้องกนัอุบติัเหตุทีÉอาจเกิดขึÊนได ้

ดงันัÊนวิทยานิพนธ์นีÊ จึงประยุกต์ใชเ้ทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกทีÉมีความแม่นยาํสูงและใชเ้วลาในการ

ประมวลผลน้อย โดยคดัเลือกโมเดลการตรวจจบัวตัถุทีÉถูกพฒันาขึÊนดว้ยสถาปัตยกรรมทีÉแตกต่าง

กนั คือ Faster R-CNN และ YOLOv4 มาพฒันาระบบสําหรับตรวจจบับุคคลและระบุระดบัความ

เสีÉยงเพืÉอป้องกนัอุบติัเหตุในระบบควบคุมทรัคดมัป์ 
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 งานวจิยัทีÉเกีÉยวขอ้งประกอบดว้ย  

 ก แทนงานวิจยัของ Dalal และ Triggs (2005) 

 ข แทนงานวิจยัของ Zhu และคณะ (2006) 

 ค แทนงานวิจยัของ Xia และคณะ (2011) 

 ง แทนงานวิจยัของ Zhang และคณะ (2016) 

 จ แทนงานวิจยัของ Kim และคณะ (2018) 

 ฉ แทนงานวจิยัของ Zengeler และคณะ (2019) 

 ช แทนงานวิจยัของ Shim และ Choi (2019) 

 ซ* แทนงานวิจยัของวิทยานิพนธ์ฉบบันีÊ  

  

ตารางทีÉ 2.1 สรุปเปรียบเทียบงานวิจยัทีÉเกีÉยวขอ้งกบัการพฒันาระบบสาํหรับตรวจจบับุคคลและ 

 ระบุระดบัความเสีÉยง 

กระบวนการทํางาน 
งานวจิัยทีÉเกีÉยวข้อง 

ก ข ค ง จ ฉ ช ซ* 

จดุประสงค์การวิจัย         

การตรวจจบับุคคล ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

การระบุระดบัความเสีÉยงของบุคคล       ✓ ✓ 

เทคนิคทีÉใช้ในการตรวจจับบุคคล         

3D Depth Sensors   ✓      

Chamfer Matching   ✓      

Histograms of Oriented Gradients ✓ ✓    ✓   

Support Vector Machine ✓ ✓    ✓   

R-CNN    ✓     

Fast R-CNN    ✓     

Faster R-CNN    ✓ ✓   ✓ 

YOLOv1      ✓   

YOLOv3       ✓  

YOLOv4        ✓ 

OpenPose      ✓   
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ตารางทีÉ 2.1 สรุปเปรียบเทียบงานวิจยัทีÉเกีÉยวขอ้งกบัการพฒันาระบบสาํหรับตรวจจบับุคคลและ 

 ระบุระดบัความเสีÉยง (ต่อ) 

กระบวนการทํางาน 
งานวจิัยทีÉเกีÉยวข้อง 

ก ข ค ง จ ฉ ช ซ* 

เทคนิคทีÉใช้ในการระบุความเสีÉยงของ

บุคคล 
        

พิจารณาจากตาํแหน่งจุดกึÉงกลางของ

ของกรอบลอ้มรอบวตัถุ 
      ✓  

พิจารณาจากตาํแหน่งจุด 3 จุดดา้นล่าง

ของกรอบลอ้มรอบวตัถุ 

(มุมซา้ย, กึÉงกลาง, มุมขวา) 

       ✓ 

ข้อมลูทีÉใช้ในการทดสอบ         

นาํมาจากแหล่งอา้งอิงทีÉมีอยู่แลว้ ✓ ✓  ✓ ✓   ✓ 

เก็บรวบรวมขอ้มูลดว้ยผูว้ิจยั   ✓   ✓ ✓ ✓ 

ลักษณะข้อมูลทีÉใช้ในการทดสอบ         

ขอ้มลูรูปภาพในสภาพแสงปกติ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

ขอ้มลูรูปภาพในสภาพแสงนอ้ย     ✓ ✓  ✓ 

 



 
 

 

บททีÉ 3 

วธีิดาํเนินงานวิจัย 

 

 วตัถุประสงค์ของงานวิจยันีÊ คือการพฒันาระบบตรวจจบับุคคลในพืÊนทีÉเสีÉยงอนัตรายเพืÉอ

ป้องกนัอนัตรายทีÉอาจเกิดขึÊนไดจ้ากการทาํงานของทรัคดมัป์ โดยประยุกตใ์ชเ้ทคนิคการเรียนรู้เชิง

ลึกมาพฒันาระบบตรวจจบับุคคลพร้อมกบัการประเมินความเสีÉยงจากตาํแหน่งของบุคคล ซึÉ งมีการ

วิจยัเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลในโครงสร้างแบบต่าง ๆ เพืÉอคดัเลือกโมเดลการตรวจจบั

วตัถุ (Object Detection) ทีÉเหมาะสม งานวิจยันีÊ ไดใ้ชโ้ครงสร้างแบบ Faster R-CNN และ YOLO 

(You Only Look Once) เพืÉอตรวจจับบุคคลและส่งตาํแหน่งของบุคคลทีÉตรวจจับได้มาประเมิน

ความเสีÉยงโดยเปรียบเทียบกับพืÊนทีÉอนัตรายทีÉถูกกาํหนดไว ้ เพืÉอส่งการแจ้งเตือนไปยงัระบบ

ควบคุมเครืÉองจกัรรวมถึงสามารถหยุดการทาํงานของเครืÉองจกัรไดท้นัที เพืÉอใหก้ารดาํเนินงานวิจยั

สอดคลอ้งตามวตัถุประสงคด์งักล่าว ในบทนีÊ จึงเป็นการนาํเสนอในส่วนของ กรอบแนวคิดงานวิจยั 

วธีิดาํเนินงานวจิยั และเครืÉองมือทีÉใชส้าํหรับการวิจยั ตามลาํดบั 

 

3.1 กรอบแนวคดิงานวจิัย 

 กรอบแนวคิดของงานวิจัยเพืÉอพฒันาระบบตรวจจบับุคคลและระบุความเสีÉยงสําหรับ

ทาํงานร่วมกบัระบบควบคุมเครืÉองจกัรภายในโรงงาน ไดถู้กออกแบบดงัรูปทีÉ 3.1 โดยมีขัÊนตอน

การทาํงาน ดงันีÊ  

1) ระบบรับขอ้มูลภาพแบบ Real-time จากกลอ้ง IP Camera เพืÉอส่งใหก้บัระบบตรวจจบั

บุคคลและระบุความเสีÉยง 

2) ระบบตรวจจบับุคคลและระบุความเสีÉยง แบ่งการทาํงานออกเป็น 2 ส่วน คือ ระบบ

ตรวจจบับุคคลใชต้รวจจบับุคลลภายในกรอบพืÊนทีÉทีÉกาํหนดไว ้เพืÉอหาตาํแหน่งลอ้มรอบวตัถุ แลว้

ส่งขอ้มูลต่อไปยงัส่วนทีÉ 2 คือ ระบบระบุความเสีÉยง โดยทาํหนา้ทีÉประเมินความเสีÉยงอนัตรายจาก

ตาํแหน่งของบุคคลทีÉตรวจจบัได ้และทาํการระบุระดับความเสีÉยงเพืÉอส่งจาํนวนคนในเขตพืÊนทีÉ

อนัตรายใหร้ะบบควบคุมเครืÉองจกัรต่อไป 

3) ระบบควบคุมเครืÉองจกัรรับขอ้มูลจากระบบตรวจจบับุคคลและระบุความเสีÉยง เพืÉอใช้

ในการทาํงานของเงืÉอนไขสาํหรับการแจง้เตือนไปยงัหนา้จอควบคุม และเงืÉอนไขสาํหรับการหยุด

การทาํงานของเครืÉองจกัรเมืÉอมีคนเขา้มายงัพืÊนทีÉอนัตราย 
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รูปทีÉ 3.1 กรอบแนวคิดงานวิจยั 

 

3.2 กระบวนการวจิัย 

 ในงานวิจยันีÊผูวิ้จยัไดแ้บ่งกระบวนการวิจยัออกเป็น 5 ขัÊนตอนดงันีÊ  1) การเตรียมขอ้มูล 2) 

การแบ่งขอ้มูลสําหรับการฝึกสอนและการทดสอบ 3) การวดัประสิทธิภาพโมเดลเพืÉอคัดเลือก

สถาปัตยกรรมการตรวจจับ ระหว่าง Faster R-CNN และ YOLOv4 4) การพฒันาโมเดลและวดั

ประสิทธิภาพเพืÉอคดัเลือกโมเดลการตรวจจบับุคคลจากชุดฝึกสอนในแต่ละแบบ 5) การนาํโมเดล

มาพฒันาระบบตรวจจบับุคคลและระบุระดบัความเสีÉยง ดงัแสดงในรูปทีÉ 3.2โดยในแต่ละขัÊนตอน

มีรายละเอียด ดงันีÊ  
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รูปทีÉ 3.2 แผนภาพแสดงขัÊนตอนการวิจยัทัÊง 5 ขัÊนตอน 

 

3.2.1 การเตรียมข้อมูล (ขัÊนตอนทีÉ 1) 

  ในขัÊนตอนการเตรียมขอ้มูลสําหรับการวิจยัผูวิ้จยัไดเ้ตรียมขอ้มูลภาพบุคคลจาก

สถานการณ์จริง โดยมีขัÊนตอนทัÊงหมดดงันีÊ  

  1) การคัดเลือกภาพจากคลปิวิดีโอ 

 ในขัÊนตอนนีÊผูวิ้จยัไดเ้ตรียมขอ้มูลโดยนาํขอ้มูลมาจากคลิปวิดีโอทีÉบนัทึกไว ้ณ 

สถานทีÉปฏิบติังานจริงทีÉถูกติดตัÊงไวด้า้นหนา้ของช่องทางเทวตัถุดิบ โดยเป็นกลอ้งมุมสูงแบบไม่

สามารถปรับมุมกลอ้งไดแ้ต่สามารถมองเห็นขอบเขตพืÊนทีÉบริเวณทรัคดมัป์ไดอ้ย่างทัÉวถึง คลิป

วิดีโอได้ถูกบันทึกอย่างต่อเนืÉองตลอดทัÊ งวัน เป็นระยะเวลา 10 วัน เพืÉอสะดวกต่อการวัด

ประสิทธิภาพของระบบการตรวจจบับุคคลและระบบระบุความเสีÉยง ผูว้ิจยัจึงไดท้าํการคดัเลือก
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เหตุการณ์ภายในวิดีโอเฉพาะช่วงทีÉมีบุคคลปรากฎอยู่ภายในบริเวณพืÊนทีÉอนัตรายทัÊง 2 ระดบั คือ 

ความเสีÉยงปานกลางและความเสีÉยงสูง โดยเหตุการณ์ทีÉมีความเสีÉยงปานกลางคดัเลือกจากตาํแหน่ง

การยืนของบุคคลบริเวณใกลเ้คียงแท่นทรัคดมัป์และความเสีÉยงสูงคดัเลือกจากตาํแหน่งการยืนของ

บุคคลบนแท่นทรัคดมัป์ ทัÊงนีÊผูวิ้จยัจะทาํการดึงขอ้มูลภาพออกจากวิดีโอทุก ๆ เฟรมในเหตุการณ์ทีÉ

ถูกเลือก และเพืÉอเป็นการวดัความทนทานต่อสภาพแสงทีÉเปลีÉยนไป ผูว้ิจยัจึงไดเ้ลือกเหตุการณ์ทัÊง

ช่วงเวลากลางวนัและกลางคืนมาใชใ้นงานวิจยันีÊ  

  2) การแยกกลุ่มข้อมูล 

 เมืÉอไดข้อ้มูลรูปภาพทีÉมีบุคคลยืนอยู่อย่างนอ้ย 1 คน ภายในพืÊนทีÉระดบัความ

เสีÉยงปานกลางและความเสีÉยงสูงแล้ว ผูว้ิจยัไดน้าํขอ้มูลรูปภาพมาคดัแยกเป็นกลุ่มขอ้มูลเพืÉอใช้

สาํหรับทดสอบระบบโดยมีการแบ่งขอ้มูล ดงันีÊ  

  2.1) ขอ้มลูรูปภาพในสถานทีÉปฏิบติังานจริงในช่วงเวลากลางวนั ดงัรูปทีÉ 3.3 

ก) มีบุคคลอยูใ่นพืÊนทีÉระดบัความเสีÉยงปานกลาง 

ข) มีบุคคลอยูใ่นพืÊนทีÉระดบัความเสีÉยงสูง 

  2.2) ขอ้มลูรูปภาพในสถานทีÉปฏิบติังานจริงในช่วงเวลากลางคืน ดงัรูปทีÉ 3.4 

ก) มีบุคคลอยูใ่นพืÊนทีÉระดบัความเสีÉยงปานกลาง 

ข) มีบุคคลอยูใ่นพืÊนทีÉระดบัความเสีÉยงสูง 

 

 

 

รูปทีÉ 3.3 ตวัอยา่งขอ้มูลรูปภาพช่วงเวลากลางวนัโดยแบ่งตาม 

ระดบัความเสีÉยงปานกลาง (ซา้ย) และระดบัความเสีÉยงสูง (ขวา) 
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รูปทีÉ 3.4 ตวัอยา่งขอ้มูลรูปภาพช่วงเวลากลางคืนโดยแบ่งตาม 

ระดบัความเสีÉยงปานกลาง (ซา้ย) และระดบัความเสีÉยงสูง (ขวา) 

 

  3) การกําหนดขอบเขตบุคคลให้กับข้อมูล 

 เนืÉองจากขอ้มูลรูปภาพทีÉเตรียมสําหรับงานวิจยัในขัÊนตอนต่อไปยงัไม่มีการ

ระบุตาํแหน่งของบุคคลภายในรูปภาพ ผูวิ้จยัจึงตอ้งทาํการกาํหนดขอบเขตของบุคคลภายในภาพ

เพืÉอใชเ้ป็นคาํตอบ (Ground Truth) สาํหรับการวดัประสิทธิภาพของระบบตรวจจบับุคคล โดยผูวิ้จยั

ไดใ้ชซ้อฟตแ์วร์ LabelImg สาํหรับการกาํหนดขอบเขตวตัถุภายในรูปภาพ ดงัรูปทีÉ 3.5 

 

  

 

รูปทีÉ 3.5 ตวัอยา่งการกาํหนดขอบเขตของบุคคลภายในรูปภาพ 
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3.2.2 การแบ่งข้อมลูสําหรับการฝึกสอนและการทดสอบ (ขัÊนตอนทีÉ 2) 

  หลังจากเตรียมข้อมูลเรียบร้อยแล้วผู ้วิจัยได้มีการแบ่งสัดส่วนข้อมูลสําหรับ

ฝึกสอนและทดสอบ โดยมีขัÊนตอนทัÊงหมดดงันีÊ  

  1) การแบ่งข้อมูลสําหรับการทดสอบ 

 ขอ้มลูทีÉใชใ้นการทดสอบแบ่งออกเป็น 2 ส่วน ดงัตารางทีÉ 3.1 โดยส่วนแรกใช้

สําหรับทดสอบประสิทธิภาพการตรวจจบับุคคลระหว่างโมเดลทีÉสร้างดว้ยสถาปัตยกรรม Faster 

R-CNN และ YOLOv4 ในส่วนทีÉ 2 ใชส้าํหรับทดสอบประสิทธิภาพการตรวจจบับุคคลและความ

ถูกตอ้งในการระบุความเสีÉยงจากโมเดลทีÉผูวิ้จยัพฒันาขึÊนดว้ยสถาปัตยกรรมทีÉถูกเลือกใชจ้ากส่วน

แรก โดยมีรายละเอียดดงันีÊ  

  ชุดข้อมูลทดสอบส่วนทีÉ 1 ใชชุ้ดขอ้มูลจากสถานทีÉปฏิบติังานจริง 100% ของชุด

ขอ้มลูทัÊงหมด โดยแบ่งเป็นภาพในเวลากลางวนั 5,043 ภาพ และภาพในเวลากลางคืน 4,068 ภาพ มี

การกาํหนดขอบเขตบุคคลไวภ้าพละ 1 กรอบ 

  ชุดข้อมูลทดสอบส่วนทีÉ 2 ใช้ชุดขอ้มูลจากสถานทีÉปฏิบติังานจริง 30% ของชุด

ขอ้มลูทัÊงหมด โดยคดัเลือกเหตุการณ์ทีÉแตกต่างกนัดว้ยสดัส่วน ชุดฝึกสอน 60% ชุดตรวจสอบ 10% 

และชุดทดสอบ 30% จากชุดขอ้มูลทัÊงหมด แบ่งเป็นภาพในเวลากลางวนั ความเสีÉยงสูง 685 ภาพ 

ความเสีÉยงปานกลาง 828 ภาพ และภาพในเวลากลางคืน ความเสีÉยงสูง 644 ภาพ ความเสีÉยงปาน

กลาง 576 ภาพ มีการกาํหนดขอบเขตบุคคลไวภ้าพละ 1 กรอบ พร้อมกบักาํหนดความเสีÉยงเพืÉอเป็น

คาํตอบไวใ้นแต่ละกรอบ 

  2) การแบ่งข้อมูลสําหรับการฝึกสอน 

 ขอ้มลูทีÉใชใ้นการฝึกสอนแบ่งออกเป็น 3 ชุด ดงันีÊ  

  ชุดฝึกสอนทีÉ 1 ใชชุ้ดขอ้มูล MS COCO ทัÊงหมด โดยมีขอ้มูลประเภทวตัถุทัÊงหมด 

80 ประเภท 

  ชุดฝึกสอนทีÉ 2 ใช้ชุดขอ้มูล MS COCO เลือกเฉพาะข้อมูลประเภทบุคคล โดย

แบ่งเป็นชุดฝึกสอน 64,115 ภาพ มีการกาํหนดขอบเขตบุคคลไวท้ัÊงหมด 257,252 กรอบ และชุด

ตรวจสอบ 2,693 ภาพ มีการกาํหนดขอบเขตบุคคลไวท้ัÊงหมด 10,777 กรอบ 

  ชุดฝึกสอนทีÉ 3 ใชชุ้ดขอ้มูล MS COCO เลือกเฉพาะขอ้มูลประเภทบุคคล 100% 

ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด รวมกบัชุดขอ้มูลภาพบุคคลจากสถานทีÉปฏิบติังานจริง 70% ของชุดขอ้มูล

ทัÊงหมด โดยแบ่งเป็นชุดฝึกสอนทัÊงหมด 60% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด มีจาํนวน 5,466 ภาพ จากการ

แบ่งออกมาจากกลุ่มภาพในเวลากลางวนั ความเสีÉยงสูง 1,370 ภาพ ความเสีÉยงปานกลาง 1,655 ภาพ 

และภาพในเวลากลางคืน ความเสีÉ ยงสูง 1,289 ภาพ ความเสีÉ ยงปานกลาง 1,152 ภาพ และชุด

ตรวจสอบ 10% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด มีจาํนวน 912 ภาพ จากการแบ่งออกมาจากกลุ่มภาพในเวลา
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กลางวนั ความเสีÉยงสูง 229 ภาพ ความเสีÉยงปานกลาง 276 ภาพ และภาพในเวลากลางคืน ความเสีÉยง

สูง 215 ภาพ ความเสีÉ ยงปานกลาง 192 ภาพ เมืÉอรวมข้อมูลทัÊ งหมดแล้วจะมีข้อมูลชุดฝึกสอน

ทัÊงหมด 262,718 กรอบ และชุดตรวจสอบ 11,689 กรอบ 

 

ตารางทีÉ 3.1 สรุปสดัส่วนการแบ่งขอ้มูลสาํหรับการฝึกสอนและการทดสอบ 

MODEL 

TRAIN SET TEST SET 

MS COCO 

80 Classes 

MS COCO 

Person 
Truckdump Truckdump 

MODEL 1.1 100% - - 100% 

MODEL 1.2 100% - - 100% 

MODEL 2.1 100% - - 30% 

MODEL 2.2 - 100% - 30% 

MODEL 2.3 - 100% 70% 30% 

 

3.2.3 การวดัประสิทธิภาพโมเดลเพืÉอคัดเลือกสถาปัตยกรรมการตรวจจับ ระหว่าง 

Faster R-CNN และ YOLOv4  (ขัÊนตอนทีÉ 3) 

  ในขัÊนตอนนีÊมีวตัถุประสงค์เพืÉอวดัประสิทธิภาพโดยรวมของการตรวจจบับุคคล

ระหว่างโมเดลทีÉพัฒนาจากสถาปัตยกรรม Faster R-CNN และ YOLOv4 โดยผูวิ้จัยจะคดัเลือก

สถาปัตยกรรมการตรวจจบัวตัถุทีÉเหมาะสมทีÉสุดกบังานวิจยันีÊ  โดยทาํการทดสอบประสิทธิภาพของ

โมเดลดว้ยชุดขอ้มูลทดสอบส่วนทีÉ 1 คือ ชุดขอ้มูลจากสถานทีÉปฏิบติังานจริง 100% โดยใช้มาตร

วดัประสิทธิภาพดงันีÊ  1) ค่าความเทีÉยงตรง 2) ค่าการระลึก 3) ค่าประสิทธิภาพโดยรวม 4) ค่าความ

เทีÉยงตรงเฉลีÉย และ 5) ความเร็วในการประมวลผลภาพต่อวินาที โดยมีการกาํหนดค่าเกณฑ ์IoU ทีÉ

ใชส้าํหรับการตรวจจบัวตัถุไวที้É 0.5 กบัทุกโมเดล 

3.2.4 การพัฒนาโมเดลและวดัประสิทธิภาพเพืÉอคัดเลือกโมเดลการตรวจจับบคุคลจาก

ชุดฝึกสอนในแต่ละแบบ (ขัÊนตอนทีÉ 4) 

  ในขัÊนตอนนีÊ มีวตัถุประสงค์เพืÉอพฒันาโมเดลและวดัประสิทธิภาพโดยรวมของ

การตรวจจบับุคคลและระบุระดบัความเสีÉยงของบุคคล ระหวา่งโมเดลทีÉพฒันาจากสถาปัตยกรรม

การตรวจจบัวตัถุทีÉถูกเลือกใช้จากการทดลองในขัÊนตอนทีÉแลว้ โดยผูวิ้จยัจะพฒันาโมเดลด้วยชุด
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ขอ้มูลทีÉแตกต่างกนัจาํนวน 3 ชุด ดงันีÊ  ชุดขอ้มูล MS COCO โดยมีขอ้มูลประเภทวตัถุทัÊงหมด 80 

ประเภท ชุดขอ้มูล MS COCO เลือกเฉพาะขอ้มูลประเภทบุคคล และ ชุดขอ้มูล MS COCO เลือก

เฉพาะขอ้มูลประเภทบุคคลรวมกับชุดขอ้มูลภาพบุคคลจากสถานทีÉปฏิบติังานจริง 70% ของชุด

ขอ้มูลทัÊงหมด โดยทาํการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลด้วยชุดขอ้มูลทดสอบส่วนทีÉ 2 คือ ชุด

ขอ้มูลจากสถานทีÉปฏิบติังานจริง 30% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด โดยใชม้าตรวดัประสิทธิภาพดงันีÊ  1) 

ค่าความเทีÉยงตรง 2) ค่าการระลึก 3) ค่าประสิทธิภาพโดยรวม 4) ค่าความเทีÉยงตรงเฉลีÉย 5) ความเร็ว

ในการประมวลผลภาพต่อวินาที และ 6) ค่าความถูกตอ้งในการระบุความเสีÉยงเมืÉอเปรียบเทียบ

คาํตอบกบัชุดขอ้มูลจริงทัÊงหมด โดยมีการกาํหนดค่าเกณฑ ์IoU ทีÉใชส้าํหรับการตรวจจบัวตัถุไวที้É 

0.5 กบัทุกโมเดล 

3.2.5 การนําโมเดลมาพัฒนาระบบตรวจจับบุคคลและระบุระดบัความเสีÉยงของบุคคล 

(ขัÊนตอนทีÉ 5) 

  ในการพฒันาระบบตรวจจบับุคคลและระบุระดบัความเสีÉยงนัÊนมีจุดประสงค์หลกั

เพืÉอรับขอ้มูลภาพทีÉถูกเตรียมไวม้าผา่นระบบเพืÉอตรวจหาตาํแหน่งของบุคคลภายในรูปภาพ และทาํ

การระบุความเสีÉยงจากตาํแหน่งทีÉบุคคลปรากฎอยู่ สุดทา้ยระบบจะส่งผลลพัธ์ออกมาเป็นจาํนวน

บุคคลทีÉอยู่ภายในพืÊนทีÉบริเวณความเสีÉยงปานกลางและความเสีÉยงสูง ดงัรูปทีÉ 3.6 โดยกระบวนการ

สําหรับการพฒันาระบบตรวจจบับุคคลและระบุระดบัความเสีÉยง จะถูกแบ่งออกเป็นระบบย่อย 2 

ขัÊนตอน คือ การพฒันาระบบตรวจจบับุคคล และการพฒันาระบบระบุความเสีÉยง ซึÉ งมีรายละเอียด

ดงันีÊ  

  1) การพฒันาระบบตรวจจับบุคคล 

 จุดประสงค์หลกัของระบบนีÊ คือการพฒันาระบบทีÉสามารถหาตาํแหน่งบุคคล

ภายในรูปภาพได ้ในขัÊนตอนนีÊ ผูวิ้จยัจะนาํขอ้มูลทีÉเตรียมไวม้าทาํการทดสอบเพืÉอคดัเลือกโมเดลใน

โครงสร้างแบบ Faster R-CNN (Inception v2) และ YOLOv4 ซึÉงทัÊงสองโมเดลนีÊ ไดถู้กฝึกสอนดว้ย

ชุดขอ้มูล MS COCO (Microsoft Common Objects in Context) (Lin et al., 2014) ซึÉ งเป็นชุดขอ้มูล

ขนาดใหญ่ มีจาํนวนภาพมากกว่า 330,000 รูปภาพ มีจาํนวนประเภทของวตัถุทัÊงหมด 80 ประเภท 

โดยในงานวิจยันีÊ จะพิจารณาเฉพาะรูปภาพประเภทบุคคล (Person) โดยผูวิ้จยัจะทาํการทดสอบ

ประสิทธิภาพของโมเดลทัÊ ง 2 แบบ และคัดเลือกโมเดลทีÉ เหมาะสมมาใช้ในการพัฒนาระบบ

ตรวจจับบุคคล โดยใชผ้ลลพัธ์ทีÉไดจ้ากการทาํนายรูปภาพประเภทบุคคลและหาประสิทธิภาพทีÉ

เหมาะสมทีÉสุดกบังานวจิยันีÊ  โดยคาํนึงถึงค่าความถูกตอ้งและความเร็วในการประมวลผล 
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รูปทีÉ 3.6 ภาพรวมการทาํงานของระบบตรวจจบับุคคลและระบุระดบัความเสีÉยง 

 

  2) การพฒันาระบบระบุความเสีÉยง 

 ในขัÊนตอนแรกของระบบระบุความเสีÉยง จะตอ้งมีการกาํหนดพืÊนทีÉของอาณา

เขตในระดบัความเสีÉยงปานกลางและความเสีÉยงสูงไวใ้นการใชง้านครัÊ งแรก เมืÉอระบบไดรั้บขอ้มูล

ตาํแหน่งกรอบล้อมรอบวตัถุ (Bounding Boxes) จากระบบการตรวจจบับุคคล ระบบจะประเมิน

ความเสีÉยงจากตาํแหน่งของบุคคลทีÉตรวจจบัได ้โดยมีการกาํหนดจุด 3 จุดไวด้า้นล่างกรอบของวตัถุ

ดงันีÊ  1) มุมซา้ยล่างของกรอบ 2) จุดกลางของเส้นใตก้รอบ 3) มุมขวาล่างของกรอบ จากนัÊนระบบ

จะคาํนวณว่าจุดส่วนใหญ่อยู่ในเขตพืÊนทีÉอนัตรายระดบัใดมากทีÉสุด เพืÉอเป็นระบุระดบัความเสีÉยง

อนัตราย ดงัแสดงในรูปทีÉ 3.7 และในขัÊนตอนสุดท้ายระบบจะรวบรวมจาํนวนคนในเขตพืÊนทีÉ

อนัตรายปานกลางและพืÊนทีÉอนัตรายสูงส่งใหก้บัระบบควบคุมเครืÉองจกัรต่อไป 
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รูปทีÉ 3.7 กระบวนการระบุระดบัความเสีÉยงจากตาํแหน่งของบุคคล 

 

3.3 การรวมระบบทีÉนําเสนอเข้ากบัระบบควบคุมเครืÉองจักร 

 ในการทาํงานของระบบตรวจจับบุคคลและระบุระดับความเสีÉยงในสถานการณ์จริง 

สามารถนาํระบบในงานวิจยันีÊไปติดตัÊงให้ทาํงานร่วมกบัระบบควบคุมเครืÉองจกัรไดโ้ดยตรง โดย

ระบบสามารถส่งขอ้มูลจาํนวนบุคคลทีÉอยูใ่นพืÊนทีÉระดบัความเสีÉยงปานกลางและจาํนวนบุคคลทีÉอยู่

ในพืÊนทีÉระดบัความเสีÉยงสูงไปยงัหน่วยความจาํของโปรแกรมพีแอลซี (PLC) ผ่านซอฟตแ์วร์ OPC 

Server ดังแสดงในรูปทีÉ 3.8 โดยภายในพีแอลซีตอ้งกาํหนดหน่วยความจาํสาํหรับรับตวัแปรทัÊง 2 

ตวั คือจาํนวนบุคคลระดบัความเสีÉยงปานกลางและความเสีÉยงสูงไวล่้วงหนา้ โดยในส่วนการแจ้ง

เตือนทีÉหนา้จอระบบควบคุม ตอ้งมีการกาํหนดเงืÉอนไขในการแสดงหนา้จอแจง้เตือนเพิÉมเติมโดย

คิดเงืÉอนไขจากตวัแปรทีÉเก็บจาํนวนความเสีÉยงปานกลาง ในส่วนของการหยุดเครืÉ องจกัรสามารถ

เพิÉมเงืÉอนไขในการส่งสัญญาณขาออกโดยมีการกาํหนดดว้ยตวัแปรจาํนวนระดบัความเสีÉยงสูง ดงั

แสดงในรูปทีÉ 3.9 
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รูปทีÉ 3.8 แผนผงัการรับส่งขอ้มูลระหวา่งระบบทีÉนาํเสนอและระบบควบคุมเครืÉองจกัร 

 

 

 
รูปทีÉ 3.9 การกาํหนดเงืÉอนไขการส่งสญัญาณออกจากโปรแกรม PLC ไปยงัเครืÉองจกัร 

โปรแกรมก่อนกาํหนดเงืÉอนไข (ซา้ย) และโปรแกรมหลงักาํหนดเงืÉอนไข (ขวา) 

 

3.4 เครืÉองมือทีÉใช้ในการวิจยั 

 เครืÉองมือทีÉใชใ้นงานวิจยัและพฒันาระบบ ประกอบดว้ย 

 1) เครืÉองคอมพิวเตอร์สาํหรับพฒันาระบบและทดสอบประสิทธิภาพ 

• หน่วยประมวลผลกลาง : Inter® Core™ i7-9750H 2.60GHz 

• หน่วยประมวลผลกราฟิก : NVIDIA Geforce RTX 2070 with Max-Q Design 

• หน่วยความจาํหลกั : 16 GB 
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 2) ระบบปฏิบติัการและโปรแกรมประยกุต์สาํหรับพฒันาระบบ ประกอบดว้ย 

• ระบบปฏิบติัการ : Windows 10 Pro 

• ซอฟตแ์วร์ช่วยประมวลผล : NVIDIA CUDA 10.1 and cuDNN SDK 7.6 

• ซอฟตแ์วร์เฟรมเวิร์ค : TensorFlow-GPU 2.3.1, Darknet 

• ซอฟตแ์วร์ไลบรารี : OpenCV 4.3.0 

• ซอฟตแ์วร์สาํหรับพฒันาโปรแกรม : Visual Studio 2019 Community 

 

 

 

 



 
 

 

บททีÉ 4 

การทดสอบและอภิปรายผล 

 

 ในการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลจะแบ่งออกเป็น 2 ส่วน คือ การวดัประสิทธิภาพ

ของโมเดลจากสถาปัตยกรรมการตรวจจบัวตัถุทีÉแตกต่างกนัระหว่าง Faster R-CNN และ YOLOv4 

เพืÉอคดัเลือกสถาปัตยกรรมการตรวจจบัวตัถุทีÉเหมาะสมทัÊงทางดา้นความแม่นยาํและความเร็วใน

การประมวลผลมาพฒันาโมเดลสาํหรับการตรวจจบับุคคล โดยในส่วนทีÉ 2 จะทาํการพฒันาโมเดล

และวดัประสิทธิภาพของโมเดลเพืÉอคดัเลือกโมเดลทีÉมีความแม่นยาํทีÉสุดทัÊงดา้นการตรวจจบับุคคล

และความถูกตอ้งในการระบุระดบัความเสีÉยงมาพฒันาระบบสาํหรับตรวจจบับุคคลและระบุระดบั

ความเสีÉยงเพืÉอป้องกนัอุบัติเหตุในระบบควบคุมทรัคดมัป์ โดยใชเ้กณฑ์การพิจารณาจากจาํนวน

กรอบลอ้มรอบวตัถุทีÉสร้างถูกต้อง (True Positive : TP) จํานวนกรอบล้อมรอบวตัถุทีÉสร้างไม่

ถูกตอ้ง (False Positive : FP) และจาํนวนกรอบลอ้มรอบวตัถุทีÉไม่ถูกสร้าง (False Negative : FN) 

มาคาํนวณหาค่าความเทีÉยงตรง (Precision) ค่าการระลึก (Recall) ค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F-

measure : F1) และค่าความเทีÉยงตรงเฉลีÉย (Average Precision : AP) รวมถึงความเร็วในการ

ประมวลผลภาพต่อวินาที (Frame per Second : FPS) และในการวดัความถูกตอ้งในการระบุความ

เสีÉยงบุคคลจะพิจารณาจากจาํนวนบุคคลทีÉสามารถระบุไดถู้กตอ้งเมืÉอเปรียบเทียบกบัข้อมูลจริง 

(Ground Truth : GT) ทีÉนาํมาทดสอบทัÊงหมด 

 

4.1 ข้อมูลทีÉใช้ในการทดสอบ 

 ขอ้มูลทีÉใช้ในการทดสอบโมเดลทัÊง 2 ส่วน จะใชข้อ้มูลภาพบุคคลจากสถานทีÉปฏิบติังาน

จริงในพืÊนทีÉความเสีÉยงสูงและความเสีÉยงปานกลาง ทัÊงในเวลากลางวนัและเวลากลางคืน โดยทุก

ภาพจะมีการเตรียมภาพไว ้2 ขนาด คือ ภาพตน้ฉบบัจากกลอ้งมีขนาดความกวา้ง 1,920 × ความสูง 

1,080 พกิเซล และ ภาพทีÉมีการตดับริเวณทีÉไม่จาํเป็นออกโดยเลือกเฉพาะพืÊนทีÉของทรคัดมัป์ทีÉกลอ้ง

ติดตัÊงอยูโ่ดยเลือกจากตาํแหน่งพิกดั X=502 จนถึง X=1,465 ในขณะทีÉความสูงคงเดิม ดงันัÊนภาพทีÉ

ถูกลดขนาดลงจะเหลือขนาดความกวา้ง 963 × ความสูง 1,080 พิกเซล ทัÊงนีÊจะมีการแบ่งกลุ่มขอ้มูล

ทีÉแตกต่างกนัและมี 2 ชุดขอ้มูลสาํหรับการทดสอบ ดงันีÊ  
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4.1.1 ชุดข้อมูลสําหรับทดสอบสถาปัตยกรรมการตรวจจับวตัถุ 

  ในการทดสอบสถาปัตยกรรมการตรวจจับวตัถุจะใช้ภาพบุคคลจากสถานทีÉ

ปฏิบติังานจริงทัÊงหมด 100% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด โดยแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 กลุม่ ดงัรูปทีÉ 4.1 โดย

มีรายละเอียดดงัต่อไปนีÊ  

  1) ภาพบุคคลในเวลากลางวนั จาํนวน 5,043 ภาพ 

  2) ภาพบุคคลในเวลากลางคืน จาํนวน 4,068 ภาพ

 

 

 

รูปทีÉ 4.1 ตวัอยา่งรูปภาพชุดทดสอบจาํนวน 2 กลุ่ม แบ่งภาพออกเป็น 2 ขนาด 

 

4.1.2 ชุดข้อมูลสําหรับทดสอบโมเดลการตรวจจับบุคคลและระบุระดับความเสีÉยง 

  ในการทดสอบโมเดลทีÉพฒันาขึÊนจากสถาปัตยกรรมทีÉถูกคดัเลือกแลว้ในขอ้ 4.1.1 

จะใช้ภาพบุคคลจากสถานทีÉปฏิบัติงานจริงทัÊ งหมด 30% ของชุดข้อมูลทัÊงหมด โดยแบ่งข้อมูล

ออกเป็น 4 กลุม่ ดงัรูปทีÉ 4.2 โดยมีรายละเอียดดงัต่อไปนีÊ  

  1) ภาพบุคคลในเวลากลางวนั ความเสีÉยงสูง จาํนวน 685 ภาพ 

  2) ภาพบุคคลในเวลากลางวนั ความเสีÉยงปานกลาง จาํนวน 828 ภาพ 

  3) ภาพบุคคลในเวลากลางคืน ความเสีÉยงสูง จาํนวน 644 ภาพ 

  4) ภาพบุคคลในเวลากลางคืน ความเสีÉยงปานกลาง จาํนวน 576 ภาพ 
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รูปทีÉ 4.2 ตวัอยา่งรูปภาพชุดทดสอบจาํนวน 4 กลุ่ม แบ่งภาพออกเป็น 2 ขนาด 

 

4.2 ผลการทดสอบประสิทธิภาพสถาปัตยกรรมการตรวจจับวตัถุ 

 การทดสอบความแม่นยาํในการตรวจจบับุคคลรวมถึงความเร็วในการประมวลผลของทัÊง 

2 สถาปัตยกรรมการตรวจจบัวตัถุจะทดสอบกบัโมเดลทีÉพฒันาไวแ้ลว้ดว้ยฐานขอ้มูล MS COCO 

โดยมีขอ้มูลประเภทวตัถุทัÊงหมด 80 ประเภท ในการทดลองจะทดสอบเฉพาะประเภทบุคคลกับ

ข้อมูลสถานทีÉปฏิบัติงานจริงทัÊ งหมด 2 กลุ่ม คือ ภาพบุคคลจากสถานทีÉปฏิบติังานจริงในเวลา

กลางวนัและกลางคืน แบ่งภาพออกเป็น 2 ขนาด คือ 1,920 × 1,080 พิกเซล และ 963 × 1,080 พิก

เซล โดยมีการกาํหนดค่าเกณฑ ์IoU ไวที้É 0.5 

4.2.1 ผลทดสอบการตรวจจับบคุคลด้วยโมเดลจากสถาปัตยกรรม Faster R-CNN 

  การทดสอบประสิทธิภาพโมเดลทีÉถูกพฒันาจากสถาปัตยกรรม Faster R-CNN 

โดยใชโ้ครงข่ายประสาทเทียมเบืÊองหลงัแบบ Inception v2 ฝึกสอนดว้ยชุดขอ้มูล MS COCO โดยมี

ขอ้มูลประเภทวตัถุทัÊงหมด 80 ประเภท ทดสอบบน Tensorflow Framework กบัชุดขอ้มูลบุคคลใน

สถานทีÉปฏิบติังานจริงทัÊงหมด 100% ของชุดขอ้มมูลทัÊงหมด ใหผ้ลการทดลองดงัตารางทีÉ 4.1 และ 

ตารางทีÉ 4.2
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ตารางทีÉ 4.1 ผลทดสอบการตรวจจบับุคคลดว้ยโมเดลจากสถาปัตยกรรม Faster R-CNN ฝึกสอน

ดว้ยชุดขอ้มลู MS COCO โดยมีขอ้มูลประเภทวตัถุทัÊงหมด 80 ประเภท ทดสอบกบัชุด

ขอ้มลูบุคคลจากสถานทีÉปฏิบติังานจริง 100% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด 

Faster R-CNN 

MS COCO 

80 Classes 

GT 

HUMAN DETECTION 

BOXES TP FP FN 

AVG  

TIME 

(ms) 

DAY 

 [1920 × 1080] 
5,043 5,078 2,564 217 2,297 69.8308 

DAY 

 [963 × 1080] 
5,043 5,103 3,112 230 1,761 58.0252 

NIGHT 

 [1920 × 1080] 
4,068 4,109 2,055 86 1,968 71.1380 

NIGHT 

 [963 × 1080] 
4,068 4,159 2,562 128 1,469 59.3144 

 

  จากตารางทีÉ 4.1 จะเห็นได้ว่าโมเดลทีÉพฒันาด้วยสถาปัตยกรรม Faster R-CNN 

ฝึกสอนดว้ยชุดข้อมูล MS COCO โดยมีข้อมูลประเภทวตัถุทัÊ งหมด 80 ประเภท มีผลลพัธ์การ

ตรวจจบับุคคลในเวลากลางวนัค่อนขา้งตํÉาเนืÉองจากมีกรอบลอ้มรอบวตัถุทีÉสร้างถูกตอ้งเพียง 2,564 

กรอบ คิดเป็น 50.84% และมีกรอบทีÉไม่ถูกสร้างจาํนวน 2,297 กรอบ คิดเป็น 45.55% นอกจากนีÊ ยงั

มีกรอบทีÉสร้างผิดจาํนวน 217 กรอบ คิดเป็น 4.30% จากขอ้มูลทดสอบทัÊงหมด ในขณะทีÉผลลพัธ์

เมืÉอทดสอบกับภาพบุคคลในเวลากลางคืน โมเดลสามารถสร้างกรอบได้ถูกตอ้งจาํนวน 2,055 

กรอบ คิดเป็น 50.52% ไม่สร้างกรอบจาํนวน 1,968 คิดเป็น 48.38% และสร้างกรอบผิดจาํนวน 86 

คิดเป็น 2.11% จากขอ้มูลทดสอบทัÊงหมด เมืÉอพิจารณาผลลพัธ์ทีÉไดจ้ากการลดขนาดรูปภาพทัÊงใน

เวลากลางวนัและกลางคืน สามารถให้ผลลพัธ์ทีÉดีขึÊน โดยภาพบุคคลในเวลากลางวนัสามารถเพิÉม

การสร้างกรอบทีÉถูกต้องไดถึ้ง 10.87% และภาพในเวลากลางคืนสามารถเพิÉมการสร้างกรอบทีÉ

ถูกตอ้งไดถึ้ง 12.46% แต่ทัÊงภาพในเวลากลางวนัและกลางคืนหลงัจากลดขนาดภาพลงจะส่งผลให้

มีการสร้างกรอบทีÉผิดพลาดมากขึÊนตามดว้ยเล็กน้อย ทัÊงนีÊ โมเดลใชเ้วลาในการประมวลผลภาพ

ขนาด 1,920 × 1,080 พิกเซล เฉลีÉย 70.41 มิลลิวินาที และ ภาพขนาด 963 × 1,080 พิกเซล เฉลีÉย 

58.63 มิลลิวินาที
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ตารางทีÉ 4.2 สรุปผลการตรวจจบับุคคลดว้ยโมเดลจากสถาปัตยกรรม Faster R-CNN ฝึกสอนดว้ย

ชุดขอ้มูล MS COCO โดยมีขอ้มูลประเภทวตัถุทัÊ งหมด 80 ประเภท ทดสอบกับชุด

ขอ้มลูบุคคลจากสถานทีÉปฏิบติังานจริง 100% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด 

Faster R-CNN 

MS COCO 

80 Classes 

HUMAN DETECTION 

AVG FPS PRECISION RECALL F1 AP 

DAY 

 [1920 × 1080] 
14.3555 0.9220 0.5275 0.6710 51.5875 

DAY 

 [963 × 1080] 
17.2620 0.9312 0.6386 0.7576 63.0854 

NIGHT 

 [1920 × 1080] 
14.0888 0.9598 0.5108 0.6668 50.6053 

NIGHT 

 [963 × 1080] 
16.9047 0.9524 0.6356 0.7624 63.3128 

 

  จากตารางทีÉ 4.2 จะเห็นไดว้่าผลสรุปการตรวจจบับุคคลของสถาปัตยกรรม Faster 

R-CNN มีค่าความเทีÉยงตรงค่อนขา้งสูง คือ 0.9220 จากภาพในเวลากลางวนัและ 0.9598 จากภาพใน

เวลากลางคืน แต่เมืÉอพิจารณาค่าการระลึกยงัพบว่ามีค่าเพียง 0.5275 จากภาพในเวลากลางวนัและ 

0.6356 จากภาพในเวลากลางคืน ซึÉงส่งผลใหค้่าประสิทธิภาพโดยรวมมีค่าเพียง 0.6710 จากภาพใน

เวลากลางวนัและ 0.6668 จากภาพในเวลากลางคืน และเมืÉอพิจารณาค่าความเทีÉยงตรงเฉลีÉยพบว่า

ภาพในเวลากลางวนัมีค่าเพียง 51.59% และ 50.61% ในเวลากลางคืน ในขณะทีÉผลลพัธ์จากภาพทีÉ

ถูกลดขนาดลงพบว่าประสิทธิภาพการตรวจจบัโดยรวมทัÊงหมดดีขึÊน โดยเฉพาะค่าความเทีÉยงตรง

เฉลีÉยสูงขึÊนเป็น 63.09% จากภาพในเวลากลางวนัและ 63.31% จากภาพในเวลากลางคืน ทัÊงนีÊโมเดล

ใชเ้วลาในการประมวลผลภาพกบัภาพขนาด 1,920 × 1,080 พิกเซล เฉลีÉย 14.24 ภาพต่อวินาที และ 

ภาพขนาด 963 × 1,080 พิกเซล เฉลีÉย 17.10 ภาพต่อวนิาที 

4.2.2 ผลทดสอบการตรวจจับบคุคลด้วยโมเดลจากสถาปัตยกรรม YOLOv4 

  การทดสอบประสิทธิภาพโมเดลทีÉถูกพฒันาจากสถาปัตยกรรม YOLOv4 ฝึกสอน

ดว้ยชุดขอ้มูล MS COCO โดยมีขอ้มูลประเภทวตัถุทัÊงหมด 80 ประเภท ทดสอบกบัชุดขอ้มูลบุคคล

ในสถานทีÉปฏิบติังานจริงทัÊงหมด 100% ของชุดข้อมูลทัÊงหมด ให้ผลการทดลองดงัตารางทีÉ 4.3 

และ ตารางทีÉ 4.4
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ตารางทีÉ 4.3 ผลทดสอบการตรวจจบับุคคลดว้ยโมเดลจากสถาปัตยกรรม YOLOv4 ฝึกสอนดว้ยชุด

ขอ้มูล MS COCO โดยมีขอ้มูลประเภทวตัถุทัÊงหมด 80 ประเภท ทดสอบกบัชุดขอ้มูล

บุคคลจากสถานทีÉปฏิบติังานจริง 100% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด 

YOLOv4 

MS COCO 

80 Classes 

GT 

HUMAN DETECTION 

BOXES TP FP FN 

AVG  

TIME 

(ms) 

DAY 

 [1920 × 1080] 
5,043 5,043 2,738 4 2,301 38.2100 

DAY 

 [963 × 1080] 
5,043 5,043 3,435 3 1,605 31.3117 

NIGHT 

 [1920 × 1080] 
4,068 4,068 2,108 4 1,956 35.9861 

NIGHT 

 [963 × 1080] 
4,068 4,072 2,389 11 1,672 31.3050 

 

  จากตารางทีÉ 4.3 จะเห็นไดว้่าโมเดลทีÉพฒันาดว้ยสถาปัตยกรรม YOLOv4 ฝึกสอน

ด้วยชุดข้อมูล MS COCO โดยมีข้อมูลประเภทวตัถุทัÊ งหมด 80 ประเภท มีผลลพัธก์ารตรวจจับ

บุคคลในเวลากลางวนัดีกว่าสถาปัตยกรรม Faster R-CNN เพียงเล็กน้อย โดยโมเดลสร้างกรอบ

ลอ้มรอบวตัถุทีÉสร้างถูกตอ้งเพียง 2,738 กรอบ คิดเป็น 54.29% และมีกรอบทีÉไม่ถูกสร้างจาํนวน 

2,301 กรอบ คิดเป็น 45.63% แต่พบวา่มีกรอบทีÉสร้างผิดจาํนวนนอ้ยมากคือ 4 กรอบ คิดเป็น 0.08% 

จากขอ้มูลทดสอบทัÊงหมด ในขณะทีÉผลลพัธ์เมืÉอทดสอบกับภาพบุคคลในเวลากลางคืน โมเดล

สามารถสร้างกรอบไดถู้กตอ้งจาํนวน 2,108 กรอบ คิดเป็น 51.82% ไมส่ร้างกรอบจาํนวน 1,956 คิด

เป็น 48.08% และสร้างกรอบผิดจาํนวน 4 กรอบ คิดเป็น 0.10% จากข้อมูลทดสอบทัÊงหมด เมืÉอ

พจิารณาผลลพัธ์ทีÉไดจ้ากการลดขนาดรูปภาพทัÊงในเวลากลางวนัและกลางคืน สามารถใหผ้ลลพัธ์ทีÉ

ดีขึÊน โดยภาพบุคคลในเวลากลางวนัสามารถเพิÉมการสร้างกรอบทีÉถูกตอ้งไดถึ้ง 13.82% และภาพ

ในเวลากลางคืนสามารถเพิÉมการสร้างกรอบทีÉถูกตอ้งได ้6.91% นอกจากนีÊ ยงัสามารถลดจาํนวน

กรอบทีÉไม่ถูกสร้างและจาํนวนกรอบทีÉสร้างผิดลงได ้ยกเวน้ภาพในเวลากลางคืนมีจาํนวนกรอบทีÉ

สร้างผิดเพิÉมขึÊนเพียงเล็กนอ้ย คือ 7 กรอบ ทัÊงนีÊ โมเดลใชเ้วลาในการประมวลผลเฉลีÉยเพียง 37.22 

มิลลิวินาทีกบัภาพขนาด 1,920 × 1,080 พิกเซล และ 31.31 มิลลิวินาที กับภาพขนาด 963 × 1,080 

พกิเซล 
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ตารางทีÉ 4.4 สรุปผลการตรวจจบับุคคลดว้ยโมเดลจากสถาปัตยกรรม YOLOv4 ฝึกสอนดว้ยชุด

ขอ้มูล MS COCO โดยมีขอ้มูลประเภทวตัถุทัÊงหมด 80 ประเภท ทดสอบกบัชุดข้อมูล

บุคคลจากสถานทีÉปฏิบติังานจริง 100% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด 

YOLOv4 

MS COCO 

80 Classes 

HUMAN DETECTION 

AVG FPS PRECISION RECALL F1 AP 

DAY 

 [1920 × 1080] 
26.4409 0.9985 0.5434 0.7038 54.3163 

DAY 

 [963 × 1080] 
31.9617 0.9991 0.6815 0.8103 68.1349 

NIGHT 

 [1920 × 1080] 
28.0942 0.9981 0.5187 0.6826 51.8455 

NIGHT 

 [963 × 1080] 
31.9679 0.9954 0.5883 0.7395 58.8033 

 

  จากตารางทีÉ  4.4 จะเห็นได้ว่าผลสรุปการตรวจจับบุคคลของสถาปัตยกรรม 

YOLOv4 มีค่าความเทีÉยงตรงค่อนขา้งสูงมาก คือ 0.9985 จากภาพในเวลากลางวนัและ 0.9981 จาก

ภาพในเวลากลางคืน แต่เมืÉอพิจารณาค่าการระลึกยงัพบวา่มีค่าตํÉาทีÉ 0.5434 จากภาพในเวลากลางวนั

และ 0.5187 จากภาพในเวลากลางคืน ซึÉ งส่งผลให้ค่าประสิทธิภาพโดยรวมมีค่าเพียง 0.7038 จาก

ภาพในเวลากลางวนัและ 0.6826 จากภาพในเวลากลางคืน และเมืÉอพิจารณาค่าความเทีÉยงตรงเฉลีÉย

พบว่าภาพในเวลากลางวนัมีค่าเพียง 54.32% และในเวลากลางคืน 51.85% ในขณะทีÉผลลพัธ์จาก

ภาพทีÉถูกลดขนาดลงพบว่าประสิทธิภาพการตรวจจบัโดยรวมดีขึÊน ยกเวน้ค่าความเทีÉยงตรงจาก

ภาพในเวลากลางคืนทีÉมีค่าตํÉาลงเพียงเลก็นอ้ย แต่เมืÉอพิจารณาค่าความเทีÉยงตรงเฉลีÉยทัÊงหมดแลว้ยงั

เพิÉมสูงขึÊนเป็น 68.14% จากภาพในเวลากลางวนัและ 58.80% จากภาพในเวลากลางคืน ทัÊงนีÊโมเดล

ใชเ้วลาในการประมวลผลภาพกบัภาพขนาด 1,920 × 1,080 พิกเซล เฉลีÉย 27.18 ภาพต่อวินาที และ 

ภาพขนาด 963 × 1,080 พิกเซล เฉลีÉย 31.96 ภาพต่อวนิาที 
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4.2.3 สรุปผลการทดสอบโมเดลจากสถาปัตยกรรม Faster R-CNN และ YOLOv4 

  สรุปขอ้มูลผลการทดสอบประสิทธิภาพโมเดลจากสถาปัตยกรรม Faster R-CNN 

และ YOLOv4 ทีÉถูกพฒันาโมเดลขึÊนจากชุดขอ้มูล MS COCO โดยมีขอ้มูลประเภทวตัถุทัÊงหมด 80 

ประเภท ทดสอบกบัชุดขอ้มูลบุคคลจากสถานทีÉปฏิบติังานจริงทัÊงหมด 100% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด 

สรุปผลการทดลองไดด้งัตารางทีÉ 4.5 และรูปทีÉ 4.3 

 

ตารางทีÉ 4.5 สรุปผลการทดสอบโมเดลจากสถาปัตยกรรม Faster R-CNN และ YOLOv4 ฝึกสอน

ดว้ยชุดขอ้มลู MS COCO โดยมีขอ้มูลประเภทวตัถุทัÊงหมด 80 ประเภท ทดสอบกบัชุด

ขอ้มลูบุคคลจากสถานทีÉปฏิบติังานจริง 100% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด 

MODEL AVG FPS AP DAY AP NIGHT AP 

Faster R-CNN 

MS COCO 

80 Classes 

[1920 × 1080] 

14.2366 51.5875 50.6053 51.0687 

Faster R-CNN 

MS COCO 

80 Classes 

 [963 × 1080] 

17.0958 63.0854 63.3128 63.2493 

YOLOv4 

MS COCO 

80 Classes 

 [1920 × 1080] 

27.1791 54.3163 51.8455 53.2242 

YOLOv4 

MS COCO 

80 Classes 

[963 × 1080] 

31.9644 68.1349 58.8033 63.9820 
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รูปทีÉ 4.3 กราฟแสดงความเทีÉยงตรงเฉลีÉยและความเร็วในการประมวลผลภาพต่อวินาที ระหว่าง 

โมเดล Faster R-CNN และ YOLOv4 แบ่งตามเวลากลางวนั กลางคืน และรวมทัÊงหมด 

 

  จากตารางทีÉ 4.5 และรูปทีÉ 4.3 พบว่าเมืÉอพิจารณาเปรียบเทียบผลลัพธ์ทัÊ งหมด

ระหวา่งโมเดลทีÉพฒันาจากสถาปัตยกรรม Faster R-CNN กบั YOLOv4 ทัÊงดา้นความแม่นยาํในการ

ตรวจจบัดว้ยค่าความเทีÉยงตรงเฉลีÉยและความเร็วในการประมวลภาพต่อวินาทีพบว่าภาพทีÉถูกลด

ขนาดพิกเซลลงไดผ้ลลพัธ์ทีÉดีกวา่ในทุก ๆ ดา้น โดยค่าความเทีÉยงตรงเฉลีÉยจากภาพในเวลากลางคืน

จากสถาปัตยกรรม YOLOv4 มีค่านอ้ยกว่า Faster R-CNN อยู ่4.51% แต่เมืÉอพิจารณาประสิทธิภาพ

โดยรวมแลว้ YOLOv4 มีค่าความเทีÉยงตรงเฉลีÉยจากภาพในเวลากลางวนัสูงกว่าถึง 5.05% และทาํ

ใหค้่าความเทีÉยงตรงเฉลีÉยจากผลการทดสอบทัÊงหมดมีค่าสูงกว่า Faster R-CNN อยู่ 0.73% โดยมี

เวลาประมวลผลภาพสูงถึง 31.96 ภาพต่อวินาที ซึÉงสูงกวา่ Faster R-CNN ถึง 1.87 เท่า ดงันัÊน โมเดล

ทีÉพฒันาดว้ยสถาปัตยกรรม YOLOv4 จึงเหมาะสมในการนาํมาพฒันาระบบสาํหรับตรวจจบับุคคล

และระบุระดบัความเสีÉยงเพืÉอป้องกันอุบติัเหตุในระบบควบคุมทรัคดมัป์ทัÊงในดา้นความแม่นยาํ

และความเร็วในการประมวลผล ผูวิ้จยัจึงพฒันาโมเดลดว้ยสถาปัตยกรรม YOLOv4 ในชุดขอ้มูลทีÉ

แตกต่างกนัเพืÉอเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลซึÉ งแสดงในหวัขอ้ถดัไป 
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4.3 ผลการทดสอบประสิทธิภาพโมเดลการตรวจจับบุคคลและระบุระดับความเสีÉยง 

 การทดสอบความแม่นยาํในการตรวจจับบุคคลและระบุระดบัความเสีÉยงจะทดสอบกับ

โมเดลทีÉไดพ้ฒันาขึÊนจากชุดขอ้มูลฝึกสอนทีÉแตกต่างกนัจาํนวน 3 ชุด คือ ชุดขอ้มูล MS COCO โดย

มีข้อมูลประเภทวตัถุทัÊ งหมด 80 ประเภท (MS COCO 80 Classes) ชุดข้อมูล MS COCO เลือก

เฉพาะข้อมูลประเภทบุคคล (MS COCO Person) และชุดขอ้มูล MS COCO เลือกเฉพาะข้อมูล

ประเภทบุคคลรวมกบัชุดขอ้มูลภาพบุคคลจากสถานทีÉปฏิบติังานจริง 70% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด 

(MS COCO Person +  Truckdump) โดยในการทดลองจะทดสอบโมเดลกับข้อ มูลสถา นทีÉ

ปฏิบัติงานจริง 30% ของชุดข้อมูลทัÊ งหมด แบ่งออกเป็น 4 กลุ่ม คือ ภาพบุคคลจากสถานทีÉ

ปฏิบติังานจริงอยูภ่ายในพืÊนทีÉความเสีÉยงสูง ความเสีÉยงปานกลางในเวลากลางวนัและภาพบุคคลอยู่

ภายในพืÊนทีÉความเสีÉ ยงสูง ความเสีÉยงปานกลางในเวลากลางคืน แบ่งภาพออกเป็น 2 ขนาด คือ 

1,920 × 1,080 พิกเซล และ 963 × 1,080 พิกเซล โดยมีการกาํหนดค่าเกณฑ ์IoUไวที้É 0.5 

  การวดัประสิทธิภาพการระบุความเสีÉยงจากตาํแหน่งบุคคลทีÉตรวจจบัได้นัÊนจะกาํหนด

ขอบเขตพืÊนทีÉเป็นพิกดัจุด (X,Y) และสร้างเสน้ตรงเชืÉอมแต่ละจุดเขา้หากนัจนเกิดเป็นขอบเขตพืÊนทีÉ 

โดยขอบเขตความเสีÉ ยงสูงมีพิกัดทัÊ งหมด 6 พิกัด ดังนีÊ  (834,0) (1136,0) (1136,259) (1275,950) 

(690,950) (834,259) และขอบเขตความเสีÉยงปานกลางมีทัÊ งหมด 6 พิกัด ดังนีÊ  (714,0) (1256,0) 

(1256,259) (1465,1080) (502,1080) (714,259) โดยจะนาํผลลพัธ์จากกรอบลอ้มรอบวตัถุทีÉทาํนาย

ถูกวา่เป็นประเภทบุคคลมาทาํการหาจาํนวนจุด 3 จุด ดงันีÊ  จุดซา้ยล่างของกรอบลอ้มรอบวตัถุ จุด

กึÉ งกลางจากเส้นขอบล่างกรอบลอ้มรอบวตัถุ และจุดขวาล่างของกรอบลอ้มรอบวตัถุ เทียบกับ

ตาํแหน่งภายในพืÊนทีÉของขอบเขตความเสีÉยงสูงและความเสีÉ ยงปานกลางตามลาํดับ โดยถ้าใน

ขอบเขตความเสีÉยงสูงมีจุดอยู่ 2 จุดขึÊนไปจะระบุว่าบุคคลทีÉตรวจจับได้อยู่ในพืÊนทีÉความเสีÉยงสูง 

และถา้ในขอบเขตความเสีÉยงปานกลางมีจุดอยู ่2 จุดขึÊนไปจะระบุว่าบุคคลทีÉตรวจจบัไดอ้ยู่ในพืÊนทีÉ

ความเสีÉยงปานกลาง โดยภาพขนาด 963 × 1,080 พิกเซลนัÊนตาํแหน่งกรอบทีÉตรวจจบัไดใ้นพิกัด

แกน Y จะเท่าเดิม แต่ในพิกดัแกน X จะถูกเพิÉมค่าเพืÉอใหเ้ทียบเท่ากบัภาพขนาด 1,920 × 1,080 พิก

เซล ดว้ยการบวกค่าขอบภาพทางดา้นซา้ยทีÉถูกตดัออกไปจากภาพตน้ฉบบั คือ 502 พิกเซล 

4.3.1 ผลทดสอบการตรวจจับบุคคลด้วยโมเดล YOLOv4 ฝึกสอนด้วยชุดข้อมูล MS 

COCO โดยมีข้อมูลประเภทวตัถุทัÊงหมด 80 ประเภท 

  การทดสอบประสิทธิภาพโมเดลทีÉถูกพฒันาจากสถาปัตยกรรม YOLOv4 ฝึกสอน

ดว้ยชุดขอ้มูล MS COCO โดยมีขอ้มูลประเภทวตัถุทัÊงหมด 80 ประเภท ทดสอบกบัชุดขอ้มูลบุคคล

ในสถานทีÉปฏิบติังานจริงทัÊงหมด 30% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด ใหผ้ลการทดลองการตรวจจบับุคคล

ดงัตารางทีÉ 4.6 และตารางทีÉ 4.7 ส่วนผลการทดลองการระบุระดบัความเสีÉยงแสดงดงัตารางทีÉ 4.8 
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ตารางทีÉ 4.6 ผลทดสอบการตรวจจบับุคคลดว้ยโมเดลจากสถาปัตยกรรม YOLOv4 ฝึกสอนดว้ยชุด

ขอ้มูล MS COCO โดยมีขอ้มูลประเภทวตัถุทัÊงหมด 80 ประเภท ทดสอบกบัชุดขอ้มูล

บุคคลจากสถานทีÉปฏิบติังานจริง 30% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด 

YOLOv4 

MS COCO 

80 Classes 

GT 

HUMAN DETECTION 

BOXES TP FP FN 

AVG  

TIME 

(ms) 

DAY 

HIGH-RISK 

[1920 × 1080] 

685 685 433 0 252 31.4901 

DAY 

HIGH-RISK 

[963 × 1080] 

685 685 564 0 121 30.4756 

DAY 

MEDIUM-RISK 

[1920 × 1080] 

828 828 497 0 331 31.6411 

DAY 

MEDIUM-RISK 

[963 × 1080] 

828 828 524 0 304 30.7318 

NIGHT 

HIGH-RISK 

[1920 × 1080] 

644 644 406 0 238 31.6327 

NIGHT 

HIGH-RISK 

[963 × 1080] 

644 644 446 3 195 30.6844 

NIGHT 

MEDIUM-RISK 

[1920 × 1080] 

576 576 304 0 272 31.8312 

NIGHT 

MEDIUM-RISK 

[963 × 1080] 

576 580 355 4 221 31.3076 
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ตารางทีÉ 4.7 สรุปผลการตรวจจบับุคคลดว้ยโมเดลจากสถาปัตยกรรม YOLOv4 ฝึกสอนดว้ยชุด

ขอ้มูล MS COCO โดยมีขอ้มูลประเภทวตัถุทัÊงหมด 80 ประเภท ทดสอบกบัชุดขอ้มูล

บุคคลจากสถานทีÉปฏิบติังานจริง 30% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด 

YOLOv4 

MS COCO 

80 Classes 

HUMAN DETECTION 

AVG FPS PRECISION RECALL F1 AP 

DAY 

HIGH-RISK 

[1920 × 1080] 

31.4901 1.0000 0.6321 0.7746 0.6307 

DAY 

HIGH-RISK 

[963 × 1080] 

30.4756 1.0000 0.8234 0.9031 0.8219 

DAY 

MEDIUM-RISK 

[1920 × 1080] 

31.6411 1.0000 0.6002 0.7502 0.5990 

DAY 

MEDIUM-RISK 

[963 × 1080] 

30.7318 1.0000 0.6329 0.7751 0.6316 

NIGHT 

HIGH-RISK 

[1920 × 1080] 

31.6327 1.0000 0.6304 0.7733 0.6289 

NIGHT 

HIGH-RISK 

[963 × 1080] 

30.6844 0.9933 0.6958 0.8183 0.6940 

NIGHT 

MEDIUM-RISK 

[1920 × 1080] 

31.8312 1.0000 0.5278 0.6909 0.5260 

NIGHT 

MEDIUM-RISK 

[963 × 1080] 

31.3076 0.9889 0.6163 0.7594 0.6144 
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ตารางทีÉ  4.8 ผลทดสอบการระบุความเสีÉ ยงจากตําแหน่งบุคคลทีÉตรวจจับได้ด้วยโมเดลจาก

สถาปัตยกรรม YOLOv4 ฝึกสอนดว้ยชุดขอ้มูล MS COCO โดยมีขอ้มูลประเภทวตัถุ

ทัÊงหมด 80 ประเภท ทดสอบกบัชุดขอ้มูลบุคคลจากสถานทีÉปฏิบติังานจริง 30% ของ

ชุดขอ้มูลทัÊงหมด 

YOLOv4 

MS COCO 

80 Classes 

GT TP 

RISK-LEVEL IDENTIFICATION 

TP 

CORRECT 

(BOXES) 

TP 

CORRECT 

(%) 

GT 

CORRECT 

(%) 

DAY 

HIGH-RISK 

[1920 × 1080] 

685 433 398 91.9200 58.1000 

DAY 

HIGH-RISK 

[963 × 1080] 

685 564 423 75.0000 61.7500 

DAY 

MEDIUM-RISK 

[1920 × 1080] 

828 497 489 98.3900 59.0600 

DAY 

MEDIUM-RISK 

[963 × 1080] 

828 524 521 99.4300 62.9200 

NIGHT 

HIGH-RISK 

[1920 × 1080] 

644 406 406 100.0000 63.0400 

NIGHT 

HIGH-RISK 

[963 × 1080] 

644 446 446 100.0000 69.2500 

NIGHT 

MEDIUM-RISK 

[1920 × 1080] 

576 304 304 100.0000 52.7800 

NIGHT 

MEDIUM-RISK 

[963 × 1080] 

576 355 355 100.0000 61.6300 
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  จากตารางทีÉ 4.6 จะเห็นไดว้่าโมเดลทีÉพฒันาดว้ยสถาปัตยกรรม YOLOv4 ฝึกสอน

ด้วยชุดข้อมูล MS COCO โดยมีข้อมูลประเภทวตัถุทัÊ งหมด 80 ประเภท มีผลลพัธ์การตรวจจับ

บุคคลในภาพเวลากลางวนัดีกว่าภาพในเวลากลางคืน โดยภาพในเวลากลางวนัโมเดลสามารถ

ตรวจจบับุคคลในขอบเขตความเสีÉยงปานกลางไดดี้กวา่ความเสีÉยงสูง โดยมีจาํนวนกรอบลอ้มรอบ

วตัถุทีÉสร้างถูกตอ้ง 63.21% ในขอบเขตความเสีÉยงสูงและ 60.02% ในขอบเขตความเสีÉยงปานกลาง 

โดยทีÉโมเดลไม่มีการตรวจจบักรอบลอ้มรอบวตัถุผิดพลาด แต่ยงัพบว่ามีกรอบลอ้มรอบวตัถุทีÉไม่

ถูกสร้างสูงถึง 36.79% ในขอบเขตความเสีÉยงสูงและ 39.98% ในขอบเขตความเสีÉยงปานกลาง และ

เมืÉอพิจารณาผลลพัธ์ทีÉไดจ้ากการลดขนาดภาพลง สามารถเพิÉมความถูกตอ้งในการสร้างกรอบไดถึ้ง 

19.13% ในขอบเขตความเสีÉยงสูง และ 3.27% ในขอบเขตความเสีÉยงปานกลาง ในขณะทีÉผลลพัธ์

จากการทดสอบภาพในเวลากลางคืนโมเดลสามารถตรวจจบับุคคลในขอบเขตความเสีÉยงสูงได้

ดีกว่าความเสีÉยงปานกลาง โดยมีจาํนวนกรอบลอ้มรอบวตัถุทีÉสร้างถูกตอ้ง 63.04% ในขอบเขต

ความเสีÉยงสูงและ 52.78% ในขอบเขตความเสีÉยงปานกลาง โดยทีÉโมเดลไม่มีการตรวจจับกรอบ

ลอ้มรอบวตัถุผิดพลาด แต่ยงัพบว่ามีกรอบลอ้มรอบวตัถุทีÉไม่ถูกสร้างสูงถึง 36.96% ในขอบเขต

ความเสีÉยงสูงและ 47.22% ในขอบเขตความเสีÉยงปานกลาง และเมืÉอพิจารณาผลลพัธ์ทีÉไดจ้ากการ

ลดขนาดภาพลง สามารถเพิÉมความถูกตอ้งในการสร้างกรอบไดถึ้ง 6.21% ในขอบเขตความเสีÉยงสูง 

และ 8.88% ในขอบเขตความเสีÉยงปานกลาง และมีการสร้างกรอบลอ้มรอบวตัถุผิดพลาดเพิÉมขึÊน

เพียงเลก็น้อย ทัÊงนีÊโมเดลใชเ้วลาในการประมวลผลภาพเฉลีÉยเพียง 31.64 มิลลิวินาทีต่อภาพขนาด 

1,920 × 1,080 พิกเซล และ 30.78 มิลลิวนิาทีต่อภาพขนาด 963 × 1,080 พิกเซล 

  จากตารางทีÉ  4.7 จะเห็นได้ว่าผลสรุปการตรวจจับบุคคลของสถาปัตยกรรม 

YOLOv4 มีค่าความเทีÉยงตรงค่อนขา้งสูงมาก โดยเฉพาะภาพในเวลากลางวนั มีค่าสูงสุด คือ 1 ทัÊง

ภาพในขอบเขตความเสีÉยงสูงและความเสีÉยงปานกลาง โดยมีค่าการระลึกอยู่ทีÉ 0.6321 ในขอบเขต

ความเสีÉยงสูงและ 0.6002 ในขอบเขตความเสีÉยงปานกลาง ซึÉงส่งผลให้ค่าประสิทธิภาพโดยรวมมี

ค่าเพียง 0.7746 จากภาพในขอบเขตความเสีÉยงสูงและ 0.7502 ในขอบเขตความเสีÉยงปานกลาง และ

เมืÉอพิจารณาค่าความเทีÉยงตรงเฉลีÉยพบว่าภาพในขอบเขตความเสีÉยงสูงมีค่าเพียง 63.07% และใน

ความเสีÉยงปานกลาง 59.90% ในขณะทีÉผลลพัธ์จากภาพทีÉถูกลดขนาดลงพบว่าประสิทธิภาพการ

ตรวจจบัโดยรวมทัÊงหมดดีขึÊน โดยเฉพาะค่าประสิทธิภาพโดยรวมสามารถเพิÉมขึÊนเป็น 0.9031 และ

ค่าความเทีÉยงตรงเฉลีÉยเพิÉมสูงขึÊนถึง 82.19% จากภาพในขอบเขตความเสีÉยงสูง ในขณะทีÉผลลพัธ์

จากการทดสอบภาพในเวลากลางคืนโมเดลสามารถตรวจจบับุคคลในขอบเขตความเสีÉยงสูงไดดี้ 

โดยมีค่าความเทีÉยงตรงสูงถึง 1.0000 ทัÊง 2 ขอบเขตความเสีÉยง แต่ค่าการระลึก ค่าประสิทธิภาพ

โดยรวม และค่าความเทีÉยงตรงเฉลีÉยมีค่าเพียง 0.6958 0.7733 และ 63.16% ตามลาํดบั ในขอบเขต

ความเสีÉยงสูง และ 0.5278 0.6909 และ 69.40% ในขอบเขตความเสีÉยงปานกลาง ในขณะทีÉผลลพัธ์
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จากภาพทีÉถูกลดขนาดลงพบว่าประสิทธิภาพการตรวจจับโดยรวมทัÊ งหมดดีขึÊ นโดยมีค่าความ

เทีÉยงตรงลดลงเพียงเล็กน้อย แต่ค่าประสิทธิภาพโดยรวมและค่าความเทีÉยงตรงเฉลีÉยเพิÉมขึÊ นเป็น 

0.8183 และ 69.40% ตามลาํดบัในขอบเขตความเสีÉยงสูงและ 0.7594 และ 61.44% ตามลาํดบั ใน

ขอบเขตความเสีÉยงปานกลาง ทัÊงนีÊ โมเดลใชเ้วลาในการประมวลผลภาพขนาด 1,920 × 1,080 พิก

เซล เฉลีÉย 31.70 ภาพต่อวนิาที และภาพขนาด 963 × 1,080 พิกเซล เฉลีÉย 32.56 ภาพต่อวนิาที 

  จากตารางทีÉ 4.8 จะเห็นไดว้่าผลทดสอบการระบุความเสีÉยงจากตาํแหน่งบุคคลทีÉ

ตรวจจบัไดด้ว้ยโมเดลจากสถาปัตยกรรม YOLOv4 ฝึกสอนดว้ยชุดขอ้มูล MS COCO โดยมีขอ้มูล

ประเภทวตัถุทัÊงหมด 80 ประเภท มีความแม่นยาํสูงมาก โดยผลลพัธ์จากภาพในเวลากลางวนั เมืÉอ

เปรียบเทียบกับจาํนวนกรอบทีÉตรวจจบัไดน้ัÊนมีความถูกตอ้งสูงถึง 91.92% ในขอบเขตความเสีÉยง

สูงและ 98.39% ในขอบเขตความเสีÉยงปานกลาง แต่เมืÉอพิจารณาเปรียบเทียบกับชุดข้อมูลจริง

ทัÊงหมดทีÉอยู่ในชุดขอ้มูลพบว่าโมเดลสามารถระบุความเสีÉยงไดถู้กตอ้งเพียง 58.10% ในขอบเขต

ความเสีÉยงสูงและ59.06% ในขอบเขตความเสีÉยงปานกลาง เมืÉอพิจารณาผลลพัธ์ทีÉได้จากการลด

ขนาดภาพลงพบว่ามีจาํนวนกรอบทีÉทาํนายไดถู้กตอ้งเพิÉมขึÊนจากเดิม แตก่ลบัพบวา่ความถูกตอ้งใน

การระบุความเสีÉยงในขอบเขตความเสีÉยงสูงลดลงถึง 16.92% เมืÉอเปรียบเทียบกบัจาํนวนทีÉตรวจจบั

ได ้แต่ความถูกตอ้งโดยรวมเมืÉอเปรียบเทียบกบัชุดขอ้มูลจริงนัÊนสูงขึÊนทัÊงในขอบเขตความเสีÉยงสูง

และความปานกลาง ในขณะทีÉผลลพัธ์จากภาพในเวลากลางคืน เมืÉอเปรียบเทียบกบัจาํนวนกรอบทีÉ

ตรวจจบัไดน้ัÊนมีความถูกตอ้งสูงถึง 100% ทัÊง 2 ขอบเขตและเมืÉอพิจารณาเปรียบเทียบกบัชุดขอ้มูล

จริงทัÊ งหมดทีÉอยู่ในชุดข้อมูลพบว่าโมเดลสามารถระบุความเสีÉ ยงได้ถูกต้องเพียง 63.04% ใน

ขอบเขตความเสีÉยงสูง และ 52.78% ในขอบเขตความเสีÉยงปานกลาง เมืÉอพิจารณาผลลพัธ์ทีÉไดจ้าก

การลดขนาดภาพลงพบว่าค่าความถูกตอ้งของการระบุความเสีÉยงเพิÉมขึÊนทัÊงในกรณีทีÉเปรียบเทียบ

กับจาํนวนกรอบทีÉตรวจจับได้และเมืÉอเปรียบเทียบกับชุดขอ้มูลจริงทัÊ งหมด โดยมีความถูกต้อง

เพิÉมขึÊน 6.21% ในขอบเขตความเสีÉยงสูงและ 8.85% ในขอบเขตความเสีÉยงปานกลาง 

4.3.2 ผลทดสอบการตรวจจับบุคคลด้วยโมเดล YOLOv4 ฝึกสอนด้วยชุดข้อมูล MS 

COCO เลือกเฉพาะข้อมูลประเภทบุคคล 

  การทดสอบประสิทธิภาพโมเดลทีÉถูกพฒันาจากสถาปัตยกรรม YOLOv4 ฝึกสอน

ดว้ยชุดขอ้มูล MS COCO เลือกเฉพาะขอ้มูลประเภทบุคคล ทดสอบกบัชุดขอ้มูลบุคคลในสถานทีÉ

ปฏิบติังานจริงทัÊงหมด 30% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด ใหผ้ลการทดลองการตรวจจบับุคคลดงัตารางทีÉ 

4.9 และตารางทีÉ 4.10 ส่วนผลการทดลองการระบุระดบัความเสีÉยงแสดงดงัตารางทีÉ 4.11 
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ตารางทีÉ 4.9 ผลทดสอบการตรวจจบับุคคลดว้ยโมเดลจากสถาปัตยกรรม YOLOv4 ฝึกสอนดว้ยชุด

ข้อมูล MS COCO เลือกเฉพาะขอ้มูลประเภทบุคคล ทดสอบกบัชุดขอ้มูลบุคคลจาก

สถานทีÉปฏิบติังานจริง 30% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด 

YOLOv4 

MS COCO 

Person 

GT 

HUMAN DETECTION 

BOXES TP FP FN 

AVG  

TIME 

(ms) 

DAY 

HIGH-RISK 

[1920 × 1080] 

685 685 685 0 0 42.0550 

DAY 

HIGH-RISK 

[963 × 1080] 

685 685 685 0 0 30.4069 

DAY 

MEDIUM-RISK 

[1920 × 1080] 

828 830 828 2 0 42.2156 

DAY 

MEDIUM-RISK 

[963 × 1080] 

828 828 828 0 0 30.5299 

NIGHT 

HIGH-RISK 

[1920 × 1080] 

644 644 621 0 23 42.1461 

NIGHT 

HIGH-RISK 

[963 × 1080] 

644 644 627 7 10 30.9208 

NIGHT 

MEDIUM-RISK 

[1920 × 1080] 

576 576 515 0 61 43.5158 

NIGHT 

MEDIUM-RISK 

[963 × 1080] 

576 722 499 176 47 31.0835 
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ตารางทีÉ 4.10 สรุปผลการตรวจจบับุคคลดว้ยโมเดลจากสถาปัตยกรรม YOLOv4 ฝึกสอนดว้ยชุด

ขอ้มูล MS COCO เลือกเฉพาะขอ้มูลประเภทบุคคล ทดสอบกบัชุดขอ้มูลบุคคลจาก

สถานทีÉปฏิบติังานจริง 30% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด 

YOLOv4 

MS COCO 

Person 

HUMAN DETECTION 

AVG FPS PRECISION RECALL F1 AP 

DAY 

HIGH-RISK 

[1920 × 1080] 

23.8539 1.0000 1.0000 1.0000 0.9985 

DAY 

HIGH-RISK 

[963 × 1080] 

32.9619 1.0000 1.0000 1.0000 0.9985 

DAY 

MEDIUM-RISK 

[1920 × 1080] 

23.8287 0.9976 1.0000 0.9988 0.9988 

DAY 

MEDIUM-RISK 

[963 × 1080] 

32.8111 1.0000 1.0000 1.0000 0.9988 

NIGHT 

HIGH-RISK 

[1920 × 1080] 

23.7560 1.0000 0.9643 0.9818 0.9627 

NIGHT 

HIGH-RISK 

[963 × 1080] 

32.4319 0.9890 0.9843 0.9866 0.9825 

NIGHT 

MEDIUM-RISK 

[1920 × 1080] 

23.0478 1.0000 0.8941 0.9441 0.8924 

NIGHT 

MEDIUM-RISK 

[963 × 1080] 

32.3016 0.7393 0.9139 0.8174 0.8876 
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ตารางทีÉ  4.11 ผลทดสอบการระบุความเสีÉยงจากตําแหน่งบุคคลทีÉตรวจจับได้ด้วยโมเดลจาก

สถาปัตยกรรม YOLOv4 ฝึกสอนด้วยชุดข้อมูล MS COCO เลือกเฉพาะข้อมูล

ประเภทบุคคล ทดสอบกบัชุดขอ้มูลบุคคลจากสถานทีÉปฏิบติังานจริง 30% ของชุด

ขอ้มลูทัÊงหมด 

YOLOv4 

MS COCO 

Person 

GT TP 

RISK-LEVEL IDENTIFICATION 

TP 

CORRECT 

(BOXES) 

TP 

CORRECT 

(%) 

GT 

CORRECT 

(%) 

DAY 

HIGH-RISK 

[1920 × 1080] 

685 685 579 84.5300 84.5300 

DAY 

HIGH-RISK 

[963 × 1080] 

685 685 600 87.5900 87.5900 

DAY 

MEDIUM-RISK 

[1920 × 1080] 

828 828 826 99.7600 99.7600 

DAY 

MEDIUM-RISK 

[963 × 1080] 

828 828 825 99.6400 99.6400 

NIGHT 

HIGH-RISK 

[1920 × 1080] 

644 621 621 100.0000 96.4300 

NIGHT 

HIGH-RISK 

[963 × 1080] 

644 627 627 100.0000 97.3600 

NIGHT 

MEDIUM-RISK 

[1920 × 1080] 

576 515 515 100.0000 89.4100 

NIGHT 

MEDIUM-RISK 

[963 × 1080] 

576 499 499 100.0000 86.6300 
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  จากตารางทีÉ 4.9 จะเห็นไดว้่าโมเดลทีÉพฒันาดว้ยสถาปัตยกรรม YOLOv4 ดว้ยชุด

ข้อมูล MS COCO เลือกเฉพาะข้อมูลประเภทบุคคล มีผลลพัธ์การตรวจจับบุคคลในภาพเวลา

กลางวนัดีกว่าภาพในเวลากลางคืน โดยภาพในเวลากลางวนัโมเดลสร้างกรอบลอ้มรอบวตัถุได้

ถูกต้องถึง 100% ทัÊงในขอบเขตความเสีÉ ยงสูงและความเสีÉยงปานกลาง และมีการสร้างกรอบ

ลอ้มรอบวตัถุผิดพลาดเพียง 2 กรอบเท่านัÊน เมืÉอพิจารณาผลลพัธ์ทีÉไดจ้ากการลดขนาดภาพลงพบว่า

โมเดลมีความแม่นยาํมากโดยสามารถสร้างกรอบลอ้มรอบวตัถุไดถู้กตอ้งครบทุกกรอบและไม่มี

การสร้างกรอบทีÉผิดพลาด ในขณะทีÉผลลพัธ์จากการทดสอบภาพในเวลากลางคืนโมเดลสามารถ

ตรวจจบับุคคลในขอบเขตความเสีÉยงสูงไดดี้กวา่ความเสีÉยงปานกลาง โดยมีจาํนวนกรอบลอ้มรอบ

วตัถุทีÉสร้างถูกตอ้ง 96.43% ในขอบเขตความเสีÉยงสูงและ 89.41% ในขอบเขตความเสีÉยงปานกลาง 

โดยทีÉโมเดลไม่มีการสร้างกรอบลอ้มรอบวตัถุผิดพลาด และมีกรอบลอ้มรอบวตัถุทีÉไม่ถูกสร้าง

เพียงเล็กน้อย คือ 3.57% ในขอบเขตความเสีÉยงสูงและ 10.59% ในขอบเขตความเสีÉยงปานกลาง 

และเมืÉอพิจารณาผลลพัธ์ทีÉไดจ้ากการลดขนาดภาพลง สามารถเพิÉมความถูกตอ้งในการสร้างกรอบ

ไดอี้ก 0.93% ในขอบเขตความเสีÉยงสูง แต่กลบัพบว่าความถูกตอ้งลดลง 2.78% ในขอบเขตความ

เสีÉยงปานกลาง และมีการสร้างกรอบลอ้มรอบวตัถุผิดพลาดเพิÉมขึÊนเป็น 1.09% ในขอบเขตความ

เสีÉ ยงสูงและเพิÉมขึÊ นเป็น 30.56% ในขอบเขตความเสีÉยงปานกลาง ทัÊงนีÊ โมเดลใช้เวลาในการ

ประมวลผลภาพขนาด 1,920 × 1,080 พิกเซล เฉลีÉยเพียง 42.43 มิลลิวินาทีต่อภาพ และภาพขนาด 

963 × 1,080 พิกเซล ใชเ้วลาประมวลผลภาพเฉลีÉยเพียงแค่ 30.72 มิลลิวนิาทีต่อภาพ 

  จากตารางทีÉ 4.10 จะเห็นได้ว่าผลสรุปการตรวจจับบุคคลของสถาปัตยกรรม 

YOLOv4 มีค่าความเทีÉยงตรงสูงมาก โดยเฉพาะภาพในเวลากลางวนัมีค่า 1 ในขอบเขตความเสีÉยง

สูงและ 0.9976 ในขอบเขตความเสีÉยงปานกลาง โดยมีค่าการระลึกอยู่ทีÉ 1 ในทัÊง 2 ขอบเขตความ

เสีÉยง ซึÉ งส่งผลให้ค่าประสิทธิภาพโดยรวมมีค่าสูงเช่นกันคือ 1 จากภาพในขอบเขตความเสีÉยงสูง

และ 0.9988 ในขอบเขตความเสีÉยงปานกลาง และเมืÉอพิจารณาค่าความเทีÉยงตรงเฉลีÉยพบว่าภาพใน

ขอบเขตความเสีÉยงสูงมีค่าสูงถึง 99.85% และ 99.88% ในความเสีÉยงปานกลาง ในขณะทีÉผลลพัธ์

จากภาพทีÉถูกลดขนาดลงพบว่าประสิทธิภาพการตรวจจับโดยรวมทัÊ งหมดดีขึÊน โดยมีค่าความ

เทีÉยงตรง ค่าการระลึก ค่าประสิทธิภาพโดยรวม เท่ากบั 1 ทัÊงในขอบเขตความเสีÉยงสูงและความ

เสีÉยงปานกลาง โดยค่าความเทีÉยงตรงเฉลีÉยยงัคงมีค่าเท่าเดิม ในขณะทีÉผลลพัธ์จากการทดสอบภาพ

ในเวลากลางคืนโมเดลสามารถตรวจจบับุคคลในขอบเขตความเสีÉยงสูงไดดี้ โดยมีค่าความเทีÉยงตรง

สูงถึง 1 ทัÊง 2 ขอบเขตความเสีÉยง และค่าการระลึก ค่าประสิทธิภาพโดยรวม และค่าความเทีÉยงตรง

เฉลีÉย มีค่าค่อนขา้งสูงดงันีÊ  0.9643 0.9818 และ 96.27% ตามลาํดบั ในขอบเขตความเสีÉยงสูงและ 

0.8941 0.9441 และ 89.24% ในขอบเขตความเสีÉยงปานกลาง ในขณะทีÉผลลพัธ์จากภาพทีÉถูกลด

ขนาดลงพบวา่ค่าความเทีÉยงตรงลดลงเพียงเล็กนอ้ยทัÊง 2 ขอบเขตความเสีÉยง แต่ค่าการระลึกเพิÉมขึÊน
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เป็น 0.9843 ในขอบเขตความเสีÉ ยงสูงและ 0.9139 ในขอบเขตความเสีÉ ยงปานกลาง โดยทีÉ ค่า

ประสิทธิภาพโดยรวมและค่าความเทีÉยงตรงเฉลีÉยในขอบเขตความเสีÉยงสูงนัÊนเพิÉมมากขึÊ นเป็น 

0.9866 และ 98.25% ตามลาํดบั ในขณะทีÉขอบเขตความเสีÉยงตํÉาลดลงเหลือ 0.8174 และ 88.76% 

ตามลาํดบั ทัÊงนีÊโมเดลใชเ้วลาในการประมวลผลภาพขนาด 1,920 × 1,080 พกิเซล เฉลีÉย 23.65 ภาพ

ต่อวนิาที และ ภาพขนาด 963 × 1,080 พกิเซล เฉลีÉย 32.64 ภาพต่อวนิาที 

  จากตารางทีÉ 4.11 จะเห็นไดว้่าผลทดสอบการระบุความเสีÉยงจากตาํแหน่งบุคคลทีÉ

ตรวจจบัไดด้ว้ยโมเดลจากสถาปัตยกรรม YOLOv4 ฝึกสอนดว้ยชุดขอ้มูล MS COCO เลือกเฉพาะ

ขอ้มูลประเภทบุคคลมีความแม่นยาํสูงมาก โดยผลลพัธ์จากภาพในเวลากลางวนัมีความถูกตอ้งสูง

ถึง 84.53% ในขอบเขตความเสีÉยงสูงและ 99.76% ในขอบเขตความเสีÉยงปานกลาง เมืÉอเปรียบเทียบ

กบัจาํนวนกรอบทีÉตรวจจบัไดแ้ละเปรียบเทียบกบัชุดขอ้มูลจริงทัÊงหมด เมืÉอพิจารณาผลลพัธ์ทีÉได้

จากการลดขนาดภาพลงพบว่าจาํนวนกรอบทีÉทาํนายไดถู้กตอ้งมีจาํนวนคงเดิม และพบว่าความ

ถูกต้องในการระบุความเสีÉ ยงในขอบเขตความเสีÉ ยงสูงมีค่าเพิÉมขึÊ น 3.06% แต่ความถูกต้องใน

ขอบเขตความเสีÉยงปานกลางมีค่าลดลงเล็กน้อยเพียง 0.12% ในขณะทีÉผลลัพธ์จากภาพในเวลา

กลางคืน เมืÉอเปรียบเทียบกับจาํนวนกรอบทีÉตรวจจับได้นัÊนมีความถูกต้องสูงถึง 100% ทัÊ ง 2 

ขอบเขตและเมืÉอพิจารณาเปรียบเทียบกับชุดข้อมูลจริงทัÊ งหมดทีÉอยู่ในชุดข้อมูลพบว่าโมเดล

สามารถระบุความเสีÉยงไดถู้กตอ้งสูงถึง 96.43% ในขอบเขตความเสีÉยงสูง และ 89.41% ในขอบเขต

ความเสีÉยงปานกลาง เมืÉอพิจารณาผลลพัธ์ทีÉไดจ้ากการลดขนาดภาพลงพบว่าค่าความถูกตอ้งของ

การระบุความเสีÉยงเมืÉอเปรียบเทียบกบัชุดขอ้มูลจริงทัÊงหมดเพิÉมขึÊน 0.93% ในขอบเขตความเสีÉยงสูง

แต่กลบัลดลง 2.78% ในขอบเขตความเสีÉยงปานกลาง 

4.3.3 ผลทดสอบการตรวจจับบุคคลด้วยโมเดล YOLOv4 ฝึกสอนด้วยชุดข้อมูล MS 

COCO เลือกเฉพาะข้อมูลประเภทบุคคลรวมกับชุดข้อมูลบุคคลจากสถานทีÉ

ปฏิบตังิานจริง 

  การทดสอบประสิทธิภาพโมเดลทีÉถูกพฒันาจากสถาปัตยกรรม YOLOv4 ฝึกสอน

ดว้ยชุดข้อมูล MS COCO เลือกเฉพาะข้อมูลประเภทบุคคลรวมกับชุดข้อมูลบุคคลจากสถานทีÉ

ปฏิบตัิงานจริง 70% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด ทดสอบกับชุดข้อมูลบุคคลในสถานทีÉปฏิบัติงานจริง

ทัÊงหมด 30% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด ใหผ้ลการทดลองการตรวจจบับุคคลดงัตารางทีÉ 4.12 และตาราง

ทีÉ 4.13 ส่วนผลการทดลองการระบุระดบัความเสีÉยงแสดงดงัตารางทีÉ 4.14 
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ตารางทีÉ 4.12 ผลทดสอบการตรวจจับบุคคลดว้ยโมเดลจากสถาปัตยกรรม YOLOv4 ฝึกสอนดว้ย

ชุดขอ้มูล MS COCO เลือกเฉพาะข้อมูลประเภทบุคคลรวมกบัชุดข้อมูลบุคคลจาก

สถานทีÉปฏิบติังานจริง 70% ของชุดข้อมูลทัÊงหมด ทดสอบกบัชุดขอ้มูลบุคคลจาก

สถานทีÉปฏิบติังานจริง 30% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด 

YOLOv4 

MS COCO 

Person + 

Truckdump 

GT 

HUMAN DETECTION 

BOXES TP FP FN 

AVG  

TIME 

(ms) 

DAY 

HIGH-RISK 

[1920 × 1080] 

685 686 684 1 1 42.6613 

DAY 

HIGH-RISK 

[963 × 1080] 

685 685 685 0 0 30.5433 

DAY 

MEDIUM-RISK 

[1920 × 1080] 

828 828 828 0 0 41.9212 

DAY 

MEDIUM-RISK 

[963 × 1080] 

828 828 828 0 0 30.7289 

NIGHT 

HIGH-RISK 

[1920 × 1080] 

644 644 612 0 32 42.4991 

NIGHT 

HIGH-RISK 

[963 × 1080] 

644 644 622 5 17 30.9790 

NIGHT 

MEDIUM-RISK 

[1920 × 1080] 

576 576 517 0 59 42.7554 

NIGHT 

MEDIUM-RISK 

[963 × 1080] 

576 656 494 113 49 30.7430 
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ตารางทีÉ 4.13 สรุปผลการตรวจจบับุคคลดว้ยโมเดลจากสถาปัตยกรรม YOLOv4 ฝึกสอนดว้ยชุด

ข้อมูล MS COCO เลือกเฉพาะข้อมูลประเภทบุคคลรวมกับชุดข้อมูลบุคคลจาก

สถานทีÉปฏิบัติงานจริง 70% ของชุดขอ้มูลทัÊ งหมด ทดสอบกบัชุดขอ้มูลบุคคลจาก

สถานทีÉปฏิบติังานจริง 30% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด 

YOLOv4 

MS COCO 

Person + 

Truckdump 

HUMAN DETECTION 

AVG FPS PRECISION RECALL F1 AP 

DAY 

HIGH-RISK 

[1920 × 1080] 

23.4691 0.9985 0.9985 0.9985 0.9971 

DAY 

HIGH-RISK 

[963 × 1080] 

32.8065 1.0000 1.0000 1.0000 0.9985 

DAY 

MEDIUM-RISK 

[1920 × 1080] 

24.0136 1.0000 1.0000 1.0000 0.9988 

DAY 

MEDIUM-RISK 

[963 × 1080] 

32.5785 1.0000 1.0000 1.0000 0.9988 

NIGHT 

HIGH-RISK 

[1920 × 1080] 

23.5413 1.0000 0.9503 0.9745 0.9488 

NIGHT 

HIGH-RISK 

[963 × 1080] 

32.3470 0.9920 0.9734 0.9826 0.9718 

NIGHT 

MEDIUM-RISK 

[1920 × 1080] 

23.4020 1.0000 0.8976 0.9460 0.8958 

NIGHT 

MEDIUM-RISK 

[963 × 1080] 

32.5942 0.8138 0.9098 0.8591 0.8993 
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ตารางทีÉ 4.14 ผลการระบุความเสีÉยงจากตาํแหน่งบุคคลทีÉตรวจจบัไดด้ว้ยโมเดลจากสถาปัตยกรรม 

YOLOv4 ฝึกสอนดว้ยชุดขอ้มูล MS COCO เลือกเฉพาะขอ้มูลประเภทบุคคลรวมกบั

ชุดขอ้มูลบุคคลจากสถานทีÉปฏิบติังานจริง 70% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด ทดสอบกบัชุด

ขอ้มลูบุคคลจากสถานทีÉปฏิบติังานจริง 30% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด 

YOLOv4 

MS COCO 

Person + 

Truckdump 

GT TP 

RISK-LEVEL IDENTIFICATION 

TP 

CORRECT 

(BOXES) 

TP 

CORRECT 

(%) 

GT 

CORRECT 

(%) 

DAY 

HIGH-RISK 

[1920 × 1080] 

685 684 592 86.5500 86.4200 

DAY 

HIGH-RISK 

[963 × 1080] 

685 685 627 91.5300 91.5300 

DAY 

MEDIUM-RISK 

[1920 × 1080] 

828 828 826 99.7600 99.7600 

DAY 

MEDIUM-RISK 

[963 × 1080] 

828 828 825 99.6400 99.6400 

NIGHT 

HIGH-RISK 

[1920 × 1080] 

644 612 612 100.0000 95.0300 

NIGHT 

HIGH-RISK 

[963 × 1080] 

644 622 622 100.0000 96.5800 

NIGHT 

MEDIUM-RISK 

[1920 × 1080] 

576 517 517 100.0000 89.7600 

NIGHT 

MEDIUM-RISK 

[963 × 1080] 

576 494 494 100.0000 85.7600 
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  จากตารางทีÉ 4.12 จะเห็นไดว้่าโมเดลทีÉพฒันาดว้ยสถาปัตยกรรม YOLOv4 ดว้ย

ชุดข้อมูล MS COCO เลือกเฉพาะข้อมูลประเภทบุคคลรวมกับชุดข้อมูลบุคคลจากสถานทีÉ

ปฏิบติังานจริง 70% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด มีผลลพัธ์การตรวจจบับุคคลในภาพเวลากลางวนัดีกว่า

ภาพในเวลากลางคืน โดยภาพในเวลากลางวนัโมเดลสร้างกรอบลอ้มรอบวตัถุไดถู้กตอ้งถึง 99.85% 

ในขอบเขตความเสีÉยงสูงและ 100% ในขอบเขตความเสีÉยงปานกลาง และมีการสรา้งกรอบลอ้มรอบ

วตัถุผิดพลาดเพียง 1 กรอบเท่านัÊน เมืÉอพิจารณาผลลพัธ์ทีÉไดจ้ากการลดขนาดภาพลงพบวา่โมเดลมี

ความแม่นยาํมากโดยสามารถสร้างกรอบลอ้มรอบวตัถุไดถู้กตอ้งครบทุกกรอบและไม่มีการสร้าง

กรอบทีÉผิดพลาด ในขณะทีÉผลลพัธ์จากการทดสอบภาพในเวลากลางคืนโมเดลสามารถตรวจจับ

บุคคลในขอบเขตความเสีÉยงสูงได้ดีกว่าความเสีÉยงปานกลาง โดยมีจาํนวนกรอบลอ้มรอบวตัถุทีÉ

สรา้งถูกตอ้ง 95.03% ในขอบเขตความเสีÉยงสูงและ 89.76% ในขอบเขตความเสีÉยงปานกลาง โดยทีÉ

โมเดลไม่มีการสร้างกรอบลอ้มรอบวตัถุผิดพลาด และมีกรอบลอ้มรอบวตัถุทีÉไม่ถูกสร้างเพียง

เลก็นอ้ย คือ 2.64% ในขอบเขตความเสีÉยงสูงและ 8.51% ในขอบเขตความเสีÉยงปานกลาง และเมืÉอ

พิจารณาผลลพัธ์ทีÉไดจ้ากการลดขนาดภาพลง สามารถเพิÉมความถูกตอ้งในการสร้างกรอบได้อีก 

1.55% ในขอบเขตความเสีÉยงสูง แต่กลบัพบว่าความถูกตอ้งลดลง 4% ในขอบเขตความเสีÉยงปาน

กลาง และมีการสร้างกรอบลอ้มรอบวตัถุผิดพลาดเพิÉมขึÊนเล็กนอ้ยคือ 0.78% ในขอบเขตความเสีÉยง

สูงและ 19.62% ในขอบเขตความเสีÉยงปานกลาง ทัÊงนีÊโมเดลใชเ้วลาในการประมวลผลภาพขนาด 

1,920 × 1,080 พิกเซล เฉลีÉยเพียง 42.42 มิลลิวินาทีต่อภาพ และภาพขนาด 963 × 1,080 พิกเซล ใช้

เวลาเฉลีÉยเพียงแค่ 30.75 มิลลิวนิาทีต่อภาพ 

  จากตารางทีÉ 4.13 จะเห็นได้ว่าผลสรุปการตรวจจับบุคคลของสถาปัตยกรรม 

YOLOv4 มีค่าความเทีÉยงตรง ค่าการระลึก และค่าประสิทธิภาพโดยรวมสูงมาก โดยภาพในเวลา

กลางวนัมีค่าเท่ากนัคือ 0.9985 ในขอบเขตความเสีÉยงสูงและ 1 ในขอบเขตความเสีÉยงปานกลาง และ

เมืÉอพิจารณาค่าความเทีÉยงตรงเฉลีÉยพบว่าภาพในขอบเขตความเสีÉยงสูงมีค่าสูงถึง 99.71% และใน

ความเสีÉยงปานกลาง 99.88% ในขณะทีÉผลลพัธ์จากภาพทีÉถูกลดขนาดลงพบว่าประสิทธิภาพการ

ตรวจจบัโดยรวมทัÊงหมดดีขึÊน โดยมีค่าความเทีÉยงตรง ค่าการระลึก และค่าประสิทธิภาพโดยรวม

เท่ากับ 1 ทัÊงในขอบเขตความเสีÉ ยงสูงและความเสีÉยงปานกลาง โดยค่าความเทีÉยงตรงเฉลีÉยใน

ขอบเขตความเสีÉยงสูงมีค่าเพิÉมขึÊนเป็น 99.85% ส่วนในขอบเขตความเสีÉยงปานกลางยงัคงมีค่าเท่า

เดิม ในขณะทีÉผลลัพธ์จากการทดสอบภาพในเวลากลางคืนโมเดลสามารถตรวจจับบุคคลใน

ขอบเขตความเสีÉยงสูงไดดี้ โดยมีค่าความเทีÉยงตรงสูงถึง 1 ทัÊง 2 ขอบเขตความเสีÉยง และค่าการ

ระลึก ค่าประสิทธิภาพโดยรวม และค่าความเทีÉยงตรงเฉลีÉยมีค่าค่อนขา้งสูงดงันีÊ  0.9503 0.9745 และ 

94.88% ตามลาํดับ ในขอบเขตความเสีÉ ยงสูงและ 0.8976 0.9460 และ 89.58% ตามลาํดับ ใน

ขอบเขตความเสีÉยงปานกลาง ในขณะทีÉผลลพัธ์จากภาพทีÉถูกลดขนาดลงพบว่าค่าความเทีÉยงตรง
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ลดลงเพียงเล็กนอ้ยทัÊง 2 ขอบเขตความเสีÉยง แต่ค่าการระลึกยงัคงเพิÉมขึÊนเป็น 0.9734 ในขอบเขต

ความเสีÉยงสูงและ 0.9098 ในขอบเขตความเสีÉยงปานกลาง ส่งผลให้ค่าประสิทธิภาพโดยรวมใน

ขอบเขตความเสีÉยงสูงมีค่าเพิÉมขึÊนเป็น 0.9826 แต่ในขอบเขตความเสีÉยงปานกลางกลบัมีค่าลดลง

เหลือ 0.8591 แต่เมืÉอพิจารณาค่าความเทีÉยงตรงเฉลีÉยทัÊ ง 2 ขอบเขตความเสีÉยงยงัคงเพิÉมขึÊ นเป็น 

97.18% ในขอบเขตความเสีÉยงสูงและ 89.93% ในขอบเขตความเสีÉยงปานกลาง ทัÊงนีÊโมเดลใชเ้วลา

ในการประมวลผลภาพขนาด 1,920 × 1,080 พกิเซล เฉลีÉย 23.64 ภาพต่อวินาที และ ภาพขนาด 963 

× 1,080 พกิเซล เฉลีÉย 32.58 ภาพต่อวนิาที 

  จากตารางทีÉ 4.14 จะเห็นไดว้่าผลทดสอบการระบุความเสีÉยงจากตาํแหน่งบุคคลทีÉ

ตรวจจบัไดด้ว้ยโมเดลจากสถาปัตยกรรม YOLOv4 ฝึกสอนดว้ยชุดขอ้มูล MS COCO เลือกเฉพาะ

ขอ้มูลประเภทบุคคลรวมกบัชุดขอ้มูลบุคคลจากสถานทีÉปฏิบติังานจริง 70% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด 

มีความแม่นยาํสูงมาก โดยผลลพัธ์จากภาพในเวลากลางวนัมีความถูกตอ้งสูงถึง 86.55% ในขอบเขต

ความเสีÉยงสูงและ 99.76% ในขอบเขตความเสีÉยงปานกลาง เมืÉอเปรียบเทียบกบัจาํนวนกรอบทีÉ

ตรวจจบัได ้และเมืÉอเปรียบเทียบกบัชุดขอ้มูลจริงทัÊงหมด พบว่ามีค่าความถูกตอ้งอยู่ทีÉ 86.42% ใน

ขอบเขตความเสีÉยงสูงและ 99.76% ในขอบเขตความเสีÉยงปานกลาง เมืÉอพิจารณาผลลพัธ์ทีÉได้จาก

การลดขนาดภาพลงพบว่าจาํนวนกรอบทีÉทาํนายไดถู้กตอ้งมีจาํนวนเพิÉมขึÊน และพบวา่ความถูกตอ้ง

ในการระบุความเสีÉยงในขอบเขตความเสีÉยงสูงมีค่าเพิÉมขึÊน 5.11% แต่ความถูกตอ้งในขอบเขตความ

เสีÉยงปานกลางมีค่าลดลงเล็กนอ้ยเพียง 0.12% เมืÉอเปรียบเทียบกบัชุดขอ้มูลจริงทัÊงหมด ในขณะทีÉ

ผลลพัธ์จากภาพในเวลากลางคืน เมืÉอเปรียบเทียบกบัจาํนวนกรอบทีÉตรวจจบัไดน้ัÊนมีความถูกตอ้ง

สูงถึง 100% ทัÊง 2 ขอบเขตและเมืÉอพิจารณาเปรียบเทียบกบัชุดขอ้มูลจริงทัÊงหมดทีÉอยู่ในชุดขอ้มูล

พบวา่โมเดลสามารถระบุความเสีÉยงไดถู้กตอ้งสูงถึง 96.03% ในขอบเขตความเสีÉยงสูง และ 89.76% 

ในขอบเขตความเสีÉยงปานกลาง เมืÉอพิจารณาผลลพัธ์ทีÉไดจ้ากการลดขนาดภาพลงพบว่าค่าความ

ถูกตอ้งของการระบุความเสีÉยงเมืÉอเปรียบเทียบกบัชุดขอ้มูลจริงทัÊงหมดเพิÉมขึÊน 1.55% ในขอบเขต

ความเสีÉยงสูงแต่กลบัลดลง 4% ในขอบเขตความเสีÉยงปานกลาง 

4.3.4 สรุปผลการทดสอบโมเดลทีÉพัฒนาขึÊนทัÊงหมด 

  สรุปข้อมูลผลการทดสอบประสิทธิภาพโมเดลทีÉพฒันาขึÊ นจากสถาปัตยกรรม 

YOLOv4 ดว้ยชุดขอ้มูลทีÉแตกต่างกนัจาํนวน 3 ชุด คือ ชุดขอ้มูล MS COCO โดยมีขอ้มูลประเภท

วตัถุทัÊงหมด 80 ประเภท ชุดขอ้มูล MS COCO เลือกเฉพาะขอ้มูลประเภทบุคคล และชุดขอ้มูล MS 

COCO เลือกเฉพาะขอ้มูลประเภทบุคคลรวมกบัชุดขอ้มูลภาพบุคคลจากสถานทีÉปฏิบัติงานจริง 

70% ของชุดข้อมูลทัÊงหมด  ทดสอบกบัชุดขอ้มูลบุคคลจากสถานทีÉปฏิบติังานจริงทัÊงหมด 30% 

ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด สรุปผลการทดลองไดด้งัตารางทีÉ 4.15 รูปทีÉ 4.4 และรูปทีÉ 4.5 
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ตารางทีÉ 4.15 สรุปผลการทดสอบโมเดลพีÉพฒันาขึÊนทัÊงหมด 

MODEL AVG FPS AP DAY AP NIGHT AP 

RISK 

CORRECT 

(%) 

YOLOv4 

MS COCO 

80 Classes 

 [1920 × 1080] 

31.7037 61.4012 58.1148 59.9707 58.4339 

YOLOv4 

MS COCO 

80 Classes 

 [963 × 1080] 

32.5561 71.8440 65.7173 69.1575 64.1053 

YOLOv4 

MS COCO 

Person 

 [1920 × 1080] 

23.6541 99.9339 93.0328 96.8899 92.9747 

YOLOv4 

MS COCO 

Person 

[963 × 1080] 

32.6383 99.9339 94.2544 97.6780 93.7797 

YOLOv4 

MS COCO 

Person + 

Truckdump 

[1920 × 1080] 

23.6371 99.8678 92.4590 96.5971 93.2308 

YOLOv4 

MS COCO 

Person + 

Truckdump 

[963 × 1080] 

32.5804 99.9339 94.0626 97.4597 94.1822 
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รูปทีÉ 4.4 กราฟแสดงความเทีÉยงตรงเฉลีÉยและความเร็วในการประมวลผลภาพต่อวินาที ระหว่าง 

โมเดล YOLOv4 ในแต่ละชุดขอ้มูล แบ่งตามเวลากลางวนั กลางคืน และรวมทัÊงหมด 

 

 

 

รูปทีÉ 4.5 กราฟแสดงความถูกตอ้งในการระบุความเสีÉยงบุคคลเมืÉอเทียบกบัชุดขอ้มูลจริงทัÊงหมด 

ระหวา่งโมเดล YOLOv4 ทีÉถูกพฒันาขึÊนในแต่ละชุดขอ้มูล 
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  จากตารางทีÉ 4.5 และรูปทีÉ 4.4 เมืÉอพิจารณาเปรียบเทียบผลลพัธ์ทัÊงหมดระหว่าง

โมเดลทีÉพฒันาจากสถาปัตยกรรม YOLOv4 ทัÊง 3 ชุดขอ้มูล พบวา่โมเดลทีÉพฒันาดว้ยขอ้มูลชุด MS 

COCO โดยมีขอ้มูลประเภทวตัถุทัÊงหมด 80 ประเภท มีประสิทธิภาพในการตรวจจับบุคคลน้อย

ทีÉสุด โดยมีค่าความเทีÉยงตรงเฉลีÉยของภาพในเวลากลางวนัอยู่ทีÉ  61.40% ภาพในเวลากลางคืน 

58.12% และภาพรวมทัÊงชุดขอ้มูลไดเ้พียง 59.97% ดว้ยความเร็วประมวลผลภาพ 31.70 ภาพต่อ

วินาที และสามารถเพิÉมความแม่นยาํไดจ้ากการลดขนาดภาพ โดยมีค่าความเทีÉยงตรงเฉลีÉยของภาพ

ในเวลากลางวนัเพิÉมขึÊนเป็น 71.84% ภาพในเวลากลางคืนเพิÉมขึÊนเป็น 65.72% และภาพรวมทัÊงชุด

ขอ้มูลเพิÉมขึÊนเป็น 69.16% ดว้ยความเร็วประมวลผลภาพ 32.57 ภาพต่อวินาที ในขณะทีÉโมเดลทีÉ

พฒันาดว้ยขอ้มูลชุด MS COCO เลือกเฉพาะขอ้มูลประเภทบุคคล มีความแม่นยาํในการตรวจจับ

บุคคลมากทีÉสุด โดยทีÉผลลพัธ์จากขนาดภาพตน้ฉบบัมีความเทีÉยงตรงเฉลีÉยของภาพในเวลากลางวนั

สูงถึง 99.93% ภาพในเวลากลางคืน 93.03% และภาพรวมทัÊงชุดขอ้มูลสูงถึง 96.89% ดว้ยความเร็ว

ประมวลผลภาพ 23.65 ภาพต่อวินาที และสามารถเพิÉมความแม่นยาํไดจ้ากการลดขนาดภาพลงโดย

มีค่าความเทีÉยงตรงเฉลีÉยของภาพในเวลากลางวนัยงัคงเท่าเดิม แต่ภาพในเวลากลางคืนเพิÉมขึÊนเป็น 

94.25% และภาพรวมทัÊงชุดขอ้มูลเพิÉมขึÊนเป็น 97.68% ดว้ยความเร็วประมวลผลภาพสูงทีÉสุดคือ 

32.64 ภาพต่อวินาที และสุดท้ายโมเดลทีÉพัฒนาด้วยข้อมูลชุด MS COCO เลือกเฉพาะข้อมูล

ประเภทบุคคลรวมกบัชุดขอ้มูลภาพบุคคลจากสถานทีÉปฏิบติังานจริง 70% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด มี

ความแม่นยาํในการตรวจจบับุคคลรองลงมาเพียงเล็กนอ้ย โดยทีÉผลลพัธ์จากขนาดภาพตน้ฉบับมี

ความเทีÉยงตรงเฉลีÉยกับภาพในเวลากลางวนัสูงถึง 99.87% ภาพในเวลากลางคืน 92.46% และ

ภาพรวมทัÊงชุดขอ้มูลสูงถึง 96.60% ดว้ยความเร็วประมวลผลภาพ 23.64 ภาพต่อวนิาที และสามารถ

เพิÉมความแม่นยาํไดจ้ากการลดขนาดภาพลงโดยมีค่าความเทีÉยงตรงเฉลีÉยของภาพในเวลากลางวนั

เพิÉมขึÊนเป็น 99.93% ภาพในเวลากลางคืนเพิÉมขึÊนเป็น 94.06% และภาพรวมทัÊงชุดขอ้มูลเพิÉมขึÊนเป็น 

97.46% ดว้ยความเร็วประมวลผลภาพ 32.58 ภาพต่อวนิาที 

  จากรูปทีÉ 4.5 เมืÉอพิจารณาเปรียบเทียบผลลพัธ์จากกราฟแสดงความถูกตอ้งในการ

ระบุความเสีÉยงบุคคลเมืÉอเทียบกบัชุดขอ้มูลจริงทัÊงหมดระหวา่งโมเดล YOLOv4 ทีÉถูกพฒันาขึÊนใน

แต่ละชุดขอ้มูล พบวา่โมเดลทีÉพฒันาดว้ยขอ้มูลชุด MS COCO โดยมีขอ้มูลประเภทวตัถุทัÊงหมด 80 

ประเภท มีความถูกตอ้งในการระบุความเสีÉยงน้อยทีÉสุด คือ 58.43% ในภาพขนาดต้นฉบับและ 

64.11% เมืÉอลดขนาดภาพลง ในขณะทีÉโมเดลทีÉพฒันาดว้ยขอ้มูลชุด MS COCO เลือกเฉพาะขอ้มูล

ประเภทบุคคลมีความถูกตอ้งในการระบุความเสีÉยงเพิÉมขึÊนมาเป็น 92.98% ในภาพขนาดตน้ฉบบั

และ 93.78% เมืÉอลดขนาดภาพลง และโมเดลทีÉพฒันาดว้ยขอ้มูลชุด MS COCO เลือกเฉพาะขอ้มูล

ประเภทบุคคลรวมกบัชุดขอ้มูลภาพบุคคลจากสถานทีÉปฏิบติังานจริง 70% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด มี
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ความถูกตอ้งในการระบุความเสีÉยงสูงทีÉสุด คือ 93.23% ในภาพขนาดตน้ฉบบัและ 94.18% เมืÉอลด

ขนาดภาพลง โดยตวัอยา่งภาพผลลพัธ์จากการทดลองแสดงดงัรูปทีÉ 4.6 

  ดงันัÊนเมืÉอพิจารณาดว้ยความแม่นยาํในการระบุตาํแหน่งของบุคคลโดยรวมแล้ว

โมเดลทีÉพฒันาดว้ยขอ้มูลชุด MS COCO เลือกเฉพาะขอ้มูลประเภทบุคคลรวมกับชุดขอ้มูลภาพ

บุคคลจากสถานทีÉปฏิบติังานจริง 70% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด จึงมีความเหมาะสมทีÉจะนาํไปพฒันา

ระบบสําหรับตรวจจับบุ คค ลแ ละระ บุระ ดับค วา มเสีÉ ยงเ พืÉ อ ป้อ งกันอุบัติ เห ตุในร ะ บบ

ควบคุมทรัคดมัป์ทีÉสุด 

 

 

 

รูปทีÉ 4.6 ตวัอยา่งภาพผลลพัธ์การตรวจจบับุคคลและระบุระดบัความเสีÉยงจากการทดลอง 

ก) ตวัอยา่งภาพการตรวจจบับุคคลและระบุความเสีÉยงสูงในเวลากลางวนั 

ข) ตวัอยา่งภาพการตรวจจบับุคคลและระบุความเสีÉยงปานกลางในเวลากลางวนั 

ค) ตวัอยา่งภาพการตรวจจบับุคคลและระบุความเสีÉยงสูงในเวลากลางคืน 

ง) ตวัอยา่งภาพการตรวจจบับุคคลและระบุความเสีÉยงปานกลางในเวลากลางคืน 

จ) ตวัอยา่งภาพทีÉโมเดลไมส่ามารถตรวจจบับุคคลในภาพได ้

ฉ) ตวัอยา่งภาพทีÉโมเดลตรวจจบับุคคลผิดพลาดจากวตัถุขนาดเลก็ 
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4.4 การพัฒนาระบบตรวจจับบุคคลและระบุระดับความเสีÉยง 

ผูวิ้จยัไดพ้ฒันาระบบทีÉนาํเสนอโดยนาํโมเดลการตรวจจบับุคคลและอลักอริทึมสําหรับ

ระบุความเสีÉ ยงทีÉได้จากการทดลองในหัวข้อ 4.3 มาพัฒนาโปรแกรมด้วยภาษา C# และใช้

ซอฟต์แวร์ไลบรารี OpenCV ในการทาํงาน โดยเชืÉอมต่อกลอ้งวงจรปิดภายในโรงงานผ่าน Real 

Time Streaming Protocol (RTSP) ในการติดตัÊงระบบครัÊ งแรกพนกังานจาํเป็นตอ้งกาํหนดขอบเขต

ของพืÊนทีÉความเสีÉยงสูงและความเสีÉยงปานกลางไดผ้า่นทางหนา้จอโปรแกรม ดงัรูปทีÉ 4.7 และรูปทีÉ 

4.8 ในการทาํงานของโปรแกรมจะเริÉมตน้จากการตรวจสอบภาพทีÉได้รับจากกลอ้งวงจรปิดและ

ประมวลผลทีละเฟรม และดาํเนินการส่งผลลพัธ์ให้กับซอฟต์แวร์ไลบรารีส่วนกลางสําหรับส่ง

จาํนวนบุคคลทีÉอยู่ในขอบเขตพืÊนทีÉความเสีÉยงสูงและพืÊนทีÉความเสีÉยงปานกลางใหก้บั OPC Server 

เพืÉอส่งขอ้มูลต่อไปยงัหน่วยความจาํของ PLC และเมืÉอโปรแกรมภายใน PLC ทาํงาน จะเป็นการส่ง

สญัญาณการแจง้เตือนไปยงัหนา้จอ HMI หรือหยดุเครืÉองจกัรตามคาํสัÉงทีÉไดก้าํหนดเงืÉอนไขไว ้โดย

ทีÉผลลพัธ์หลงัจากการติดตัÊงระบบนัÊนมีความเร็วในการประมวลผลภาพเฉลีÉยอยู่ทีÉ 80.24 มิลลิวินาที

ต่อภาพ และใชเ้วลาในการส่งข้อมูลไปยงัหน่วยความจาํภายใน PLC เฉลีÉย 5.43 มิลลิวินาที ทัÊงนีÊ

ปัจจยัในการทาํงานจริงขึÊนอยู่กับประสิทธิภาพโดยรวมของอุปกรณ์และปริมาณการรับส่งขอ้มูล

ภายในเครือข่าย และเมืÉอทดสอบกบักลอ้งวงจรปิดทีÉติดตัÊงในมุมมองทีÉต่างออกไปโมเดลสามารถ

ตรวจจบับุคคลไดอ้ยา่งแม่นยาํไดทุ้กมุมมอง ดงัรูปทีÉ 4.9 แสดงใหเ้ห็นว่าระบบทีÉผูวิ้จยัไดน้าํเสนอ

สามารถนาํไปใชง้านในสถานทีÉปฏิบติังานจริงไดอ้ยา่งเหมาะสมและมีประสิทธิภาพ 

 

 

 

รูปทีÉ 4.7 ตวัอยา่งการตรวจจบับุคคลและระบุระดบัความเสีÉยงเพืÉอป้องกนัอุบติัเหตุในระบบ 

ควบคุมทรัคดมัป์ในขอบเขตพืÊนทีÉความเสีÉยงสูง 
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รูปทีÉ 4.8 ตวัอยา่งการตรวจจบับุคคลและระบุระดบัความเสีÉยงเพืÉอป้องกนัอุบติัเหตุในระบบ 

ควบคุมทรัคดมัป์ในขอบเขตพืÊนทีÉความเสีÉยงปานกลาง 

 

 

 

รูปทีÉ 4.9 ตวัอยา่งการตรวจจบับุคคลและระบุระดบัความเสีÉยงเพืÉอป้องกนัอุบติัเหตุในระบบ 

ควบคุมทรัคดมัป์ในมุมมองอืÉน 
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4.5 อภปิรายผล 

จากการทดสอบประสิทธิภาพของสถาปัตยกรรมการตรวจจบัวตัถุดว้ยขอ้มูลภาพบุคคล

จากสถานทีÉปฏิบติังานจริง 100% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด โดยแบ่งขอ้มูลทดสอบออกเป็น 2 กลุ่ม คือ 

ภาพในเวลากลางวนัและกลางคืน ใน 2 ขนาดภาพ และการทดสอบประสิทธิภาพการตรวจจับ

บุคคลและการระบุความเสีÉยงของโมเดลทีÉพฒันาขึÊนเอง ทดสอบกบัขอ้มูลภาพบุคคลจากสถานทีÉ

ปฏิบติังานจริง 30% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด โดยแบ่งขอ้มูลออกเป็น 4 กลุ่ม คือ ภาพในเวลากลางวนั

และกลางคืน ในขอบเขตความเสีÉยงสูงและความเสีÉยงปานกลาง ใน 2 ขนาดภาพ สามารถสรุปการ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพ และนาํมาวิเคราะห์ได ้ดงัต่อไปนีÊ  

  1) การทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพสถาปัตยกรรมการตรวจจับวัตถุระหว่าง

สถาปัตยกรรม Faster R-CNN และ YOLOv4 นัÊน พบว่าภาพทีÉถูกลดขนาดลงนัÊนมีประสิทธิภาพทีÉ

ดีกว่าทัÊงในดา้นความแม่นยาํและความเร็วในการประมวลผลกบัทัÊง 2 สถาปัตยกรรม โดยโมเดลทีÉ

ถูกพฒันาดว้ยสถาปัตยกรรม YOLOv4 มีความแม่นยาํในการตรวจจบับุคคลเมืÉอวดัจากค่าความ

เทีÉยงตรงเฉลีÉยเท่ากบั 63.98% ซึÉ งมากกว่า Faster R-CNN 0.73% จากชุดขอ้มูลทดสอบภาพบุคคล

จากสถานทีÉปฏิบติังานจริง 100% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด โดยทีÉความเร็วการประมวลผลภาพสูงถึง 

31.97 ภาพต่อวินาที ซึÉงสูงกวา่ Faster R-CNN ถึง 0.54 เท่า หรือคิดเป็น 14.88 ภาพต่อวนิาที 

  2) การทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพการตรวจจบับุคคลระหว่างโมเดลทีÉถูกพฒันาขึÊน

จากชุดขอ้มูลทีÉแตกต่างกนัจาํนวน 3 ชุด พบว่าภาพทีÉถูกลดขนาดลงนัÊนมีประสิทธิภาพทีÉดีกว่าทัÊง

ในดา้นความแม่นยาํและความเร็วในการประมวลผลกบัทุกโมเดล เมืÉอทดสอบกบัชุดข้อมูลภาพ

บุคคลจากสถานทีÉปฏิบติังานจริง 30% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด โดยทีÉโมเดลทีÉพฒันาด้วยชุดข้อมูล 

MS COCO เลือกเฉพาะขอ้มูลประเภทบุคคล มีความแม่นยาํในการตรวจจบับุคคลมากทีÉสุดเมืÉอวดั

จากค่าความเทีÉยงตรงเฉลีÉย โดยมีค่าเท่ากบั 97.68% ซึÉ งมากกว่าโมเดลทีÉพฒันาดว้ยชุดขอ้มูล MS 

COCO เลือกเฉพาะข้อมูลประเภทบุคคลรวมกบัชุดข้อมูลภาพบุคคลจากสถานทีÉปฏิบัติงานจริง 

70% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด เพียง 0.22% ซึÉ งมีค่าเท่ากบั 97.46% และโมเดลทีÉพฒันาด้วยชุดขอ้มูล 

MS COCO โดยมีขอ้มูลประเภทวตัถุทัÊ งหมด 80 ประเภท นัÊนมีความแม่นยาํน้อยทีÉสุด โดยมีค่า

ความเทีÉยงตรงเฉลีÉยเพียง 64.11% ทัÊงนีÊ ทุกโมเดลมีความเร็วในการประมวลผลภาพต่อวินาทีไม่

แตกต่างกนัมาก โดยมีค่าเท่ากบั 32.64 32.58 และ 32.56 ภาพต่อวินาที ตามลาํดบั 

  3) การทดลองเปรียบเทียบความถูกตอ้งในการระบุความเสีÉยงจากตาํแหน่งบุคคลระหว่าง

โมเดลทีÉถูกพฒันาขึÊนจากชุดขอ้มูลทีÉแตกต่างกนัจาํนวน 3 ชุด ทดสอบกบัชุดขอ้มูลภาพบุคคลจาก

สถานทีÉปฏิบติังานจริง 30% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด พบวา่ภาพทีÉถูกลดขนาดลงนัÊนมีความถูกตอ้งใน

การระบุความเสีÉยงเพิÉมมากขึÊนเมืÉอเปรียบเทียบจากจาํนวนทีÉระบุความเสีÉยงไดถู้กตอ้งกบัจาํนวน

ขอ้มลูจริงทัÊงหมด เนืÉองจากการลดขนาดภาพลงทาํใหโ้มเดลสามารถตรวจจบับุคคลไดม้ากขึÊนและ
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ส่งผลให้กรอบลอ้มรอบวตัถุทีÉสร้างขึÊนใกลเ้คียงกบัขนาดจริงมากยิÉงขึÊน โดยทีÉโมเดลทีÉพฒันาดว้ย

ชุดขอ้มูล MS COCO เลือกเฉพาะข้อมูลประเภทบุคคลรวมกับชุดข้อมูลภาพบุคคลจากสถานทีÉ

ปฏิบติังานจริง 70% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด มีความถูกตอ้งในการระบุความเสีÉยงบุคคลมากทีÉสุดซึÉ งมี

ค่าเท่ากบั 94.18% เมืÉอเทียบกบัจาํนวนขอ้มูลจริงทัÊงหมด ซึÉงมากกว่าโมเดลทีÉพฒันาดว้ยชุดขอ้มูล 

MS COCO เลือกเฉพาะขอ้มูลประเภทบุคคล 0.40% ซึÉงมีค่าเท่ากบั 93.78% และโมเดลทีÉพฒันาดว้ย

ชุดขอ้มูล MS COCO โดยมีขอ้มูลประเภทวตัถุทัÊงหมด 80 ประเภท นัÊนมีความถูกตอ้งในการระบุ

ความเสีÉยงบุคคลน้อยทีÉสุด เนืÉองจากมีจาํนวนบุคคลทีÉตรวจจบัไดน้้อยทีÉสุด โดยมีความถูกตอ้งใน

การระบุความเสีÉยงบุคคลเพียง 64.11% เมืÉอเทียบกบัจาํนวนขอ้มูลจริงทัÊงหมด 

  

 

 

 

 



 
 

 

บททีÉ 5 

บทสรุปและข้อเสนอแนะ 

 

 งานทางดา้นการตรวจจบัวตัถุนัÊนมีความสําคญัมากในสาขาวิชาคอมพิวเตอร์วทิศัน์ซึÉ งเป็น

ส่วนหนึÉ งของการพฒันาระบบคอมพิวเตอร์ใหส้ามารถมองเห็นและวิเคราะห์ภาพดว้ยเทคโนโลยี

ทางดา้นปัญญาประดิษฐ์ ในปัจจุบนัจึงมีงานวิจยัจาํนวนมากทีÉพยายามคน้ควา้และนาํเสนอเทคนิค

สําหรับเพิÉมความแม่นยาํและความเร็วในการตรวจจบัเพืÉอให้สามารถนาํมาประยุกต์ใชก้บังานใน

สถานการณ์จริงไดท้ดัเทียมกบัความสามารถของมนุษย ์

 ดงันัÊนงานวิจยันีÊ จึงมุ่งเนน้ในการศึกษาและพฒันาระบบการตรวจจบัวตัถุโดยเฉพาะอย่าง

ยิÉงการตรวจจบับุคคลภายในบริเวณพืÊนทีÉอนัตรายในสถานการณ์เสีÉยงทีÉมีโอกาสจะไดรั้บบาดเจ็บ

จากการทาํงานของเครืÉองจกัร รวมถึงสถานทีÉหวงหา้มต่าง ๆ ภายในโรงงานทีÉอาจเกิดเหตุการณ์ทีÉ

ไม่ปลอดภยัต่อชีวิตมนุษยไ์ด ้โดยผูวิ้จยัไดน้าํเสนอการประยุกต์ใชเ้ทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกทีÉถูก

นํามาใช้กับเทคโนโลยีการตรวจจับวตัถุในสถาปัตยกรรมต่าง ๆ ในปัจจุบัน โดยทําการวิจัย

เปรียบเทียบประสิทธิภาพจากการทดสอบโมเดลต่าง ๆ กบัชุดขอ้มูลบุคคลในสถานทีÉปฏิบัติงาน

จริงเพืÉอศึกษาความเป็นไปไดใ้นการพฒันาระบบสาํหรับตรวจจบับุคคลและระบุระดบัความเสีÉยง

เพืÉอป้องกันอุบติัเหตุโดยเฉพาะในระบบควบคุมทรัคดมัป์ เพืÉอแจง้เตือนและหยดุการทาํงานของ

เครืÉองจกัรไดท้นัทีก่อนทีÉจะเกิดอนัตราย จากผลการศึกษาทัÊงหมดสามารถสรุปผลการวิจยัไดด้งันีÊ  

 

5.1 สรุปผลการวิจัย 

 วตัถุประสงคข์องงานวิจยันีÊ มุ่งเนน้ไปทีÉการพฒันาระบบเพืÉอใหส้ามารถตรวจจบับุคคลใน

สถานการณ์จริงไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ ผูวิ้จยัจึงเริÉมตน้จากการคดัเลือกสถาปัตยกรรมการตรวจจบั

วตัถุทีÉมีความแม่นยาํและความเร็วสูง โดยทดสอบจากขอ้มูลบุคคลจากสถานทีÉปฏิบติังานจริงทัÊงใน

เวลากลางวนัและกลางคืนเพืÉอทดสอบผลลพัธ์ให้ครอบคลุมและใกลเ้คียงกบัสภาพแวดลอ้มการใช้

งานจริงมากทีÉสุด โดยคดัเลือกโมเดลจากการทดสอบประสิทธิภาพของสถาปัตยกรรม Faster R-

CNN และ YOLOv4 และนาํไปพฒันาเป็นโมเดลการตรวจจับบุคคลโดยฝึกสอนดว้ยชุดข้อมูลทีÉ

แตกต่างกนัเพืÉอเปรียบเทียบประสิทธิภาพในดา้นการตรวจจบั ความเร็วในการประมวลผล และ

ความถูกตอ้งในการระบุความเสีÉยง โดยมีกระบวนการวิจยัดงัต่อไปนีÊ  
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1) การเตรียมขอ้มูลโดยนาํขอ้มูลวิดีโอคลิปทีÉถูกบนัทึกจากกลอ้งวงจรปิดมาแปลงให้เป็น

ไฟลภ์าพ โดยคดัเลือกเฉพาะภาพทีÉมีบุคคลอยูภ่ายในรูปและดาํเนินการระบุตาํแหน่งบุคคลภายใน

รูปภาพเพืÉอใชเ้ป็นคาํตอบสาํหรับฝึกสอนและทดสอบโมเดล 

2) การแบ่งขอ้มูลสําหรับการฝึกสอนและการทดสอบ โดยในส่วนแรกจะนําขอ้มูลจาก

สถานทีÉปฏิบติังานจริง 100% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด ทดสอบประสิทธิภาพของสถาปัตยกรรมการ

ตรวจจบัวตัถุ และในส่วนต่อไปจะนาํขอ้มูลจากสถานทีÉปฏิบติังานจริง 70% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด 

ไวฝึ้กสอน และอีก 30% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด ไวท้ดสอบ 

3) การวดัประสิทธิภาพโมเดลเพืÉอคดัเลือกสถาปัตยกรรมการตรวจจบั ระหว่าง Faster R-

CNN และ YOLOv4 โดยฝึกสอนดว้ยชุดขอ้มูล MS COCO ทัÊงหมด 80 ประเภท และนาํมาทดสอบ

กบัชุดขอ้มูลจากสถานทีÉปฏิบติังานจริง 100% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด ดว้ยตวัชีÊ วดั ค่าความเทีÉยงตรง 

ค่าการระลึก ค่าประสิทธิภาพโดยรวม ค่าความเทีÉยงตรงเฉลีÉย และความเร็วในการประมวลผลภาพ

ต่อวนิาที 

4) การพฒันาโมเดลและวดัประสิทธิภาพเพืÉอคดัเลือกโมเดลการตรวจจบับุคคลจากชุด

ฝึกสอนในแต่ละแบบ คือ ชุดขอ้มูล MS COCO โดยมีขอ้มูลประเภทวตัถุทัÊงหมด 80 ประเภท (MS 

COCO 80 Classes) ชุดขอ้มูล MS COCO เลือกเฉพาะข้อมูลประเภทบุคคล (MS COCO Person) 

และ ชุดขอ้มูล MS COCO เลือกเฉพาะขอ้มูลประเภทบคุคลรวมกบัชุดขอ้มูลภาพบุคคลจากสถานทีÉ

ปฏิบตัิงานจริง 70% ของชุดข้อมูลทัÊงหมด (MS COCO Person + Truckdump) และนาํมาทดสอบ

กบัชุดขอ้มูลจากสถานทีÉปฏิบตัิงานจริง 30% ของชุดขอ้มูลทัÊงหมด ดว้ยตวัชีÊ วดั ค่าความเทีÉยงตรง 

ค่าการระลึก ค่าประสิทธิภาพโดยรวม ค่าความเทีÉยงตรงเฉลีÉย ความเร็วในการประมวลผลภาพต่อ

วนิาที และความถูกตอ้งในการระบุความเสีÉยง 

5) การนาํโมเดลทีÉมีประสิทธิภาพและเหมาะสมกบัการใชง้านจริงมากทีÉสุดมาพฒันาระบบ

ตรวจจบับุคคลและระบุระดบัความเสีÉยงเพืÉอใชก้บัระบบควบคุมทรัคดมัป์ 

หลงัจากดาํเนินการวจิยัดงักระบวนการทีÉกล่าวมาขา้งตน้ สามารถสรุปขอ้มูลการวิจยัไดด้งั

ตารางทีÉ 5.1 โดยสรุปผลไดด้งัตอ่ไปนีÊ  

โมเดลทีÉมีประสิทธิภาพการตรวจจบัไดแ้ม่นยาํทีÉสุดคือโมเดลทีÉพฒันาดว้ยสถาปัตยกรรม 

YOLOv4 และยงัมีความเร็วในการประมวลผลภาพทีÉสูงกว่า Faster R-CNN ถึง 1.87 เท่า กล่าวคือ

ในเวลา 1 วินาที โมเดล YOLOv4 สามารถประมวลผลภาพไดเ้ฉลีÉยเป็นจาํนวน 31.96 ภาพ ซึÉ งมี

จาํนวนมากกว่า Faster R-CNN ถึง 14.87 ภาพ และเมืÉอพฒันาโมเดลการตรวจจบับุคคลโดยใช้

สถาปัตยกรรม YOLOv4 ดว้ยชุดขอ้มูลทีÉแตกต่างกนัพบวา่โมเดลทีÉพฒันาดว้ยชุดขอ้มูล MS COCO 

เลือกเฉพาะขอ้มูลประเภทบุคคลรวมกบัชุดขอ้มูลภาพบุคคลจากสถานทีÉปฏิบติังานจริง 70% ของ

ชุดขอ้มูลทัÊงหมด มีความถูกตอ้งในการระบุความเสีÉยงของบุคคลมากทีÉสุด โดยมีค่าความถูกต้อง
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เท่ากบั 94.18% โดยมีค่าความเทีÉยงตรงเฉลีÉยในการตรวจจบับุคคลสูงถึง 99.93% กบัภาพในเวลา

กลางวนัและ 94.06% กบัภาพในเวลากลางคืน ซึÉงมีค่าความเทีÉยงตรงเฉลีÉยเท่ากับ 97.46% เมืÉอคิด

จากชุดขอ้มลูทัÊงหมด 

 

ตารางทีÉ 5.1 สรุปผลการทดสอบประสิทธิภาพโมเดลในงานวิจยันีÊทัÊงหมด 

MODEL 
TEST 

SET 

AVG 

FPS 

AP 

DAY 

AP 

NIGHT 
AP 

RISK 

CORRECT 

(%) 

Faster R-CNN 

MS COCO 

80 Classes 

100% 17.0958 63.0854 63.3128 63.2493  

YOLOv4 

MS COCO 

80 Classes 

100% 31.9644 68.1349 58.8033 63.9820  

YOLOv4 

MS COCO 

80 Classes 

30% 32.5561 71.8440 65.7173 69.1575 64.1053 

YOLOv4 

MS COCO 

Person 

30% 32.6383 99.9339 94.2544 97.6780 93.7797 

YOLOv4 

MS COCO 

Person + 

Truckdump 

30% 32.5804 99.9339 94.0626 97.4597 94.1822 

 

5.2 การประยุกต์ผลการวิจยั 

 จากผลการวิจยัแสดงใหเ้ห็นว่าระบบสาํหรับตรวจจบับุคคลและระบุระดบัความเสีÉยงเพืÉอ

ป้องกนัอุบติัเหตุในระบบควบคุมทรัคดมัป์โดยใชก้ารเรียนรู้เชิงลึกทีÉถูกพฒันาขึÊนสามารถทาํงาน

ไดดี้ในสถานทีÉปฏิบติังานจริงในสภาพแวดลอ้มภายในโรงงานทีÉมีปัจจยัต่อความแม่นยาํในการ

ตรวจจบัทีÉลดลง เช่น ฝุ่ นละอองสูง พืÊนทีÉสภาพแสงนอ้ย ความคมชดัของสัญญาณภาพตํÉา หรือการ

ติดตัÊงกลอ้งในมุมสูง เป็นตน้ ซึÉงนอกจากพืÊนทีÉภายในระบบควบคุมทรัคดมัป์แลว้ ยงัสามารถนาํไป

ประยกุต์ใชก้บัพืÊนทีÉเสีÉยงอืÉน ๆ ภายในโรงงาน เช่น พืÊนทีÉทีÉกาํลงัดาํเนินการก่อสร้าง พืÊนทีÉหวงห้าม 

หรือพืÊนทีÉอบัอากาศ เป็นตน้ โดยสามารถพฒันาระบบแจง้เตือนโดยเชืÉอมต่อกบัโปรแกรมภายนอก 
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(Application Programming Interface) ทดแทนการแจง้เตือนผา่นหนา้จอควบคุมได ้ทัÊงนีÊยงัสามารถ

พฒันาระบบเพืÉอติดตัÊงไปยงัอุปกรณ์คอมพิวเตอร์ขนาดเลก็หรือเทคโนโลยีการเชืÉอมต่อของสรรพ

สิÉง (Internet of Things) โดยการพอร์ตซอฟต์แวร์ไปยงัระบบปฏิบติัการอืÉน ๆ โดยใช้ภาษา C++ 

หรือ Python ในการพฒันาแทน 

 

5.3 ข้อเสนอแนะ 

จากผลการวิจยัสามารถสรุปประเด็นสําคญัต่อการนาํไปปรับปรุงและพฒันาต่อยอดได้

ดงัต่อไปนีÊ  

1) เนืÉองจากรูปภาพบุคคลในชุดขอ้มูล MS COCO ทีÉใชฝึ้กสอนนัÊนมีความหลากหลายของ

รูปแบบขอ้มูลอยู่มาก รวมถึงขนาดของบุคคลภายในรูปค่อนขา้งหลากหลายจึงส่งผลใหโ้มเดลเกิด

ความสับสนกบัวตัถุขนาดเล็กภายในภาพได ้การใชข้อ้มูลบุคคลจากสถานการณ์จริงในการฝึกฝน

ปริมาณทีÉมากขึÊนจึงส่งผลโดยตรงกบัความซับซ้อนของลกัษณะขอ้มูลทีÉโมเดลตอ้งจดจาํ การลด

ขอ้มลูฝึกสอนทีÉไม่จาํเป็นและเพิÉมขอ้มูลสถานการณ์จริงจึงทาํใหโ้มเดลมีความแม่นยาํมากยิÉงขึÊน 

2) การตรวจจบัทีÉผิดพลาด (False Positive) นัÊนจะส่งผลโดยต่อการการแจง้เตือนทีÉผิดพลาด 

(False Alarm) ในเบืÊองต้นนัÊนสามารถแก้ปัญหาไดด้้วยการปรับค่าเกณฑ์ IoU เพิÉมขึÊน แต่ผลทีÉ

ตามมาคือจาํนวนการตรวจจบับุคคลไม่ได ้(False Negative) จะเพิÉมขึÊนแต่ในสถานการณ์ความเป็น

จริงอาจจะไม่ส่งผลต่อระบบโดยรวมมากนักเพราะโมเดลสามารถตรวจจบัความเคลืÉอนไหวได้

แบบต่อเนืÉองโดยใชเ้วลาเพียงเล็กนอ้ย และอาจนาํเสนอการใช้เทคนิคแบบโหวตจากจาํนวนเฟรม

ต่อเนืÉองล่าสุดก่อนจะตดัสินใจ ในขณะเดียวกนัจากผลการทดลองพบวา่การตรวจจบัทีÉผิดพลาดนัÊน

เกิดจากวตัถุขนาดเลก็เกินความจริงทีÉจะเป็นลกัษณะของมนุษยไ์ด ้จึงสามารถนาํเสนอการคดักรอง

การตรวจจบัทีÉผิดพลาดเบืÊองตน้ดว้ยการตัÊงเกณฑค์ดักรองวตัถุทีÉมีขนาดเล็กออก โดยคาํนวณพืÊนทีÉ

จากกรอบลอ้มรอบวตัถุทีÉตรวจจบัได ้ซึÉงสามารถป้องกนัการแจง้เตือนทีÉผิดพลาดได ้

3) การป้องกนัการแจง้เตือนทีÉผิดพลาดนัÊนสามารถเพิÉมโมเดลในการจาํแนกประเภทในการ

ตรวจสอบขัÊนทีÉ 2 ไดโ้ดยฝึกสอนโมเดลดว้ยขอ้มูลเพียง 2 ประเภท ระหว่างวตัถุทีÉใกลเ้คียงมนุษย์

และวตัถุทีÉเป็นมนุษย ์โดยใชภ้าพทีÉตรวจจบัไดม้าพิจารณาก่อนส่งสญัญาณเตือน 

4) การนาํระบบไปใชก้บักลอ้งประเภททีÉสามารถปรับองศาการมองเห็นไดน้ัÊนอาจจะใช้

เทคนิค Semantic Segmentation หรือ Instance Segmentation ร่วมกบัระบบการตรวจจบับุคคล เพืÉอ

เป็นการระบุพืÊนทีÉบริเวรณพืÊนหลงัโดยเฉพาะอยา่งยิÉงพืÊนทีÉบริเวณทรัคดมัป์ ทัÊงนีÊจะเป็นการยกเลิก

การตัÊงค่าขอบเขตพืÊนทีÉความเสีÉยงในระดบัต่าง ๆ ทีÉตอ้งตัÊงค่าในการใชง้านครัÊ งแรกได ้แต่อาจจะ

ส่งผลต่อความเร็วในการประมวลภาพทีÉตอ้งใชเ้วลามากขึÊน และความแม่นยาํในการระบุความเสีÉยง

ทีÉลดลง 
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5) การเพิÉมความแม่นยาํในการระบุความเสีÉยงบุคคลอาจทดลองใชเ้ทคนิค Perspective 

Transformation กบัตาํแหน่งวตัถุทีÉตรวจจบัไดซึ้É งทาํมุมกบัจุดติดตัÊงกลอ้งวงจรปิด เพืÉอทาํการแปลง

ตาํแหน่งจากมุมมองปัจจุบนัเป็นตาํแหน่งจากมุมมองดา้นบน (Bird’s-eye View) โดยจะสามารถใช้

จุดกึÉงกลางเพียงจุดเดียวในการคาํนวณตาํแหน่งเพืÉอระบุความเสีÉยงได ้
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ประวัติผู้เขียน 

 

 นายอภิรักษ ์วรกานตพล เกิดเมืÉอวนัทีÉ 19 ตุลาคม พ.ศ. 2529 ทีÉอาํเภอเมือง จงัหวดัราชบุรี 

เริÉมเขา้รับการศึกษาระดบัชัÊนอนุบาล 1 ทีÉโรงเรียนวดัไผ่ลอ้ม(เจริญราษฎร์วิทยาคม) อาํเภอเมือง 

จังหวดัราชบุรี จนจบการศึกษาระดับประถมศึกษาชัÊนปีทีÉ  6 จากนัÊนได้เข้าศึกษาต่อในระดับ

มธัยมศึกษาตอนตน้ทีÉโรงเรียนดรุณานุเคราะห ์อาํเภอบางคนที จงัหวดัสมุทรสงคราม และศึกษาต่อ

ในระดบัมธัยมศึกษาตอนปลายทีÉโรงเรียนเบญจมราชูทิศ ราชบุรี อาํเภอเมือง จงัหวดัราชบุรี ในปี

การศึกษา 2548 ได้เข ้าศึกษาระดับปริญญาตรีในสาขาวิชาวิศวกรรมคอมพิวเตอร์ สํานักวิชา

วิศวกรรมศาสตร์ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยีสุรนารี อาํเภอเมือง จงัหวดันครราชสีมา และไดส้ําเร็จ

การศึกษาเมืÉอปี พ.ศ. 2552 

 ภายหลงัจากสาํเร็จการศึกษาในระดบัปริญญาตรี ไดเ้ขา้ทาํงานทีÉบริษทั KPMG Phoomchai 

Holdings Co., Ltd. ในตาํแหน่ง Web Developer เมืÉอปี พ.ศ. 2552-2553 จากนัÊนได้เขา้ทาํงานทีÉ

บริษทั CPF (Thailand) Public Co., Ltd. ในตาํแหน่งผูช้าํนาญการพฒันาสารสนเทศดา้นเทคโนโลยี

อตัโนมติั เมืÉอปี พ.ศ. 2552-2562 

 ในปี พ.ศ. 2562 ไดเ้ขา้รับการศึกษาในระดบัปริญญาโท สาขาวิชาวิศวกรรมโทรคมนาคม

และคอมพิวเตอร์ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยีสุรนารี โดยทาํการวิจยัในดา้นปัญญาประดิษฐ์เพืÉอพฒันา

ความสามารถในการมองเห็นของคอมพิวเตอร์ดว้ยการใชเ้ทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกกบังานทางดา้น

การตรวจจบัวตัถุและนาํไปประยุกต์ใชก้บัระบบควบคุมเครืÉองจกัรแบบอตัโนมติั โดยในระหว่าง

การศึกษาไดรั้บการอนุเคราะห์เป็นอย่างดีจากอาจารยที์Éปรึกษาและอาจารยป์ระจาํรายวิชาต่าง ๆ 

และไดท้าํการตีพิมพบ์ทความวชิาการซึÉ งมีรายละเอียดสามารถดูไดที้Éภาคผนวก 
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