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บทคัดยอ 
การสํารวจสภาพจราจรเปนรากฐานสําคัญที่ใชในการวิเคราะห ออกแบบ วางแผน ประเมินและบริหารจัดการดานการขนสงและจราจร 

โดยวิธีการสํารวจโดยการเคลื่อนท่ีของยานพาหนะหรือ Moving Observer Method (MOM) เปนวิธีการสํารวจจราจรระดับมหภาคที่ถูกใช
อยางแพรหลายซึ่งงายตอการใชงาน ประหยัดเวลาและคาใชจายในการดําเนินการ งานวิจัยนี้ไดนําเทคโนโลยีปญญาประดิษฐมาประยุกตใชกับ
การสํารวจ โดยใช YOLOv7 architecture ในการตรวจจับยานพาหนะ, StrongSORT architecture ในการติดตามยานพาหนะและเทคนิค 
Canny Edge กับ Hough Transform ในการตรวจจับเสนจราจรเพื่อนํามาจําแนกประเภทและรปูแบบเคลื่อนที่ของยานพาหนะแลวนําผลลพัธ
ที่ไดไปใชในการประมาณคาตัวแปรกระแสจราจรตามวิธีสํารวจ MOM โดยทดลองใชกับชุดขอมูลสํารวจบนถนนระหวางเมือง 5 ชวงถนนใน
ประเทศไทยที่มี 1 ชองจราจรตอทิศทางแบบไมมีเกาะกลางและมีความยาว 2 ถึง 5 กิโลเมตร โดยผลประเมินประสิทธิภาพของโมเดลในการ
จําแนกประเภทและรูปแบบการเคลื่อนที่ของยานพาหนะประกอบดวย จํานวนรถทิศทางตรงขาม รถที่แซงรถสํารวจและรถที่ถูกรถสํารวจแซงมี
คา F1-score เทากับ 93.25, 94.79, 64.62% ตามลําดับ สงผลใหประสิทธิภาพในการประมาณคาตัวแปรกระแสจราจรตามวิธี MOM ที่
ประกอบดวย อัตราการไหล ความเร็วเฉลี่ยและความหนาแนนกระแสจราจรเมื่อเปรยีบเทียบกับการใชขอมูลจริงพบวา มีความคลาดเคลื่อนโดย
สัมบูรณเฉลี่ยเทากับ 2.36, 0.73 และ 2.86% ตามลําดับ และมีคาความคลาดเคลื่อนสัมบูรณสูงสุดเทากับ 7.88, 5.80 และ 7.65% ตามลําดับ  

คําสําคัญ 
ตัวแปรกระแสจราจร  การสํารวจจราจร  เทคนิคการเรียนรูเชิงลึก  การตรวจจับยานพาหนะ  การติดตามยานพาหนะ 

Abstract 
Traffic surveys are the foundation for analysis, design, planning, assessment and management of traffic and transpor-

tation. The Moving Observer Method (MOM) is widely used for macroscopic traffic flow variable survey which is easy to 
apply and, cost and time efficient. This study applied artificial Intelligence (AI) techniques for traffic surveys, using YOLOv7 
architecture for vehicle detection, StrongSORT architecture for vehicle tracking, Canny Edge and Hough Transform for lane 
line detection to classify vehicle type and movement for estimating traffic flow variables based on MOM. The experiment 
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was implemented with datasets from 5 intercity routes in Thailand, single carriageway road with  
2 lanes, length 2 to 5 km. The results indicate that the performance of vehicle type and movement classification (number 
of opposing vehicles, vehicles overtaking the test car, vehicles passed by the test car) was F1-score of 93.25, 94.79, and 
64. 62%  respectively.  In summary, the performance of traffic flow variable estimation based on MOM ( flow rate, mean 
speed and density) compared to the actual data was mean absolute percentage error of 2.36, 0.73 and 2.86% respectively 
and highest absolute percentage error was 7.88, 5.80 and 7.65% respectively.  

Keywords 
traffic flow variable; moving observer method; deep learning; vehicle detection; vehicle tracking   

 

1. คํานํา 

การสํารวจสภาพจราจร (Traffic Survey) เปนหนึ่งสวน

สําคัญที่ตองคํานึงถึงเพื่อนําขอมูลการจราจรที่ถูกตอง มีความ

นาเชื่อถือและรวดเร็วไปใชในการวิเคราะห วางแผน ออกแบบ

ในการบริหารจัดการดานการขนสงและจราจร ไมวาจะเปนการ

นํ าไปใช กับเทคโนโลยีระบบขนสงและจราจรอัจฉริยะ  

(Intelligent transportation system) ในการบริหารจัดการ

การจราจรและอุบัติเหตุ การออกแบบโครงสรางพื้นฐาน และ

การวิเคราะหขอมูลจราจรและอุบัติ เหตุ เชิงลึกเพื่อเพิ่ม

ประสิทธิภาพในดานความปลอดภัยและความสะดวกสบายตอ

ผูใชทองถนน เปนตน  ปจจุบันเทคโนโลยีปญญาประดิษฐหรือ 

Artificial Intelligence ( AI)  ใ น ด า น  Computer vision มี

บทบาทอยางมากในการประมวลผลขอมูลจากกลองวิดีโอหรอื

เซนเซอรเพื่อตรวจจับและวิเคราะหรูปแบบและพฤติกรรมของ

การจราจร เชน การจําแนกประเภทยานพาหนะ การตรวจจับ

ยานพาหนะเพื่อประมาณคาอัตราการไหลและความเร็ว เปน

ตน ซึ่งทําใหไดขอมูลที่มีความถูกตองแมนยําและสามารถ

นําไปใชงานไดในแบบเรียลไทม  โดยทั่วไปการสํารวจจราจร

ระดับมหภาค (Macroscopic traffic flow)  เพื่ ออธิ บ าย

พฤติกรรมของผูใชถนนโดยรวมจะถูกสํารวจในรูปแบบเฉพาะ

จุด (Stationary observer) ซึ่งมีขอเสียคือ ขอมูลเปนแบบ

เฉพาะจุดซึ่งอาจไมครอบคลุมพฤติกรรมการจราจรของชวง

ถนนสํารวจที่สนใจ ยากตอการติดตั้งอุปกรณเพื่อสํารวจในบาง

จุด เปนตน  โดยยังมีวิธีสํารวจจราจรอีกวิธีหนึ่งที่มีชื่อวา การ

สํ ารวจโดยการเคลื่อนที่ของยานพาหนะหรือ Moving  

Observer Method (MOM) ที่ทําการวิ่งรถสํารวจเพื่อบันทึก

ขอมูลจราจรในทิศทางตรงขามและทิศทางเดียวกันเพื่อ

ประมาณคาตัวแปรกระแสจราจร ซึ่ งมีขอดีคือ สามารถ

ประมาณคาอัตราการไหล ความเร็วและเวลาเฉลี่ยในการ

เดินทางไดพรอมกัน ไมจําเปนตองติดตั้งอุปกรณบนถนน ใช

เวลาสํารวจเพื่อใหไดขอมูลที่อยูในระดับความนาเชื่อถือที่

เหมาะสมนอยกวาแบบเฉพาะจุด และไดขอมูลจราจรเพิ่มเติม 

เชน จุดขัดแยงที่ทําใหจราจรเกิดความผันผวน เปนตน [1, 2]  

เพื่อประยุกตใชเทคโนโลยีกับการสํารวจจราจรเพ่ือชวยลด

จํานวนคน เวลาและคาใชจายในการดําเนินการ การศึกษานี้จึง

มีวัตถุประสงคในการประยุกตใชเทคโนโลยีปญญาประดิษฐ

ดาน Computer vision ในการพัฒนา (1) โมเดลตรวจจับ

ยานพาหนะเพื่อระบุตําแหนงและจําแนกประเภทยานพาหนะ 

(2) โมเดลติดตามการเคลื่อนที่ของยานพาหนะเพื่อใชในการ

จําแนกรูปแบบการเคลื่อนที่ และ (3) โมเดลสรางกรอบพื้นทีท่ี่

สนใจเพื่อจําแนกเฉพาะยานพาหนะที่สนใจ (เฉพาะวิ่งบนชอง

จราจร) และไมสนใจในการคํานวณโดยใชโมเดลตรวจจับเสนสี

จราจรในการปรับแตงกรอบพื้นที่ใหสอดคลองกับชองจราจร

จริง จากนั้นนําผลลัพธที่ไดจากทั้ง 3 โมเดลไปสรางโมเดล

จําแนกประเภทและรูปแบบการเคลื่อนที่ของยานพาหนะเพื่อ

นับและจําแนกประเภทยานพาหนะในแตละรูปแบบการ

เคลื่อนที่ แลวนําผลลัพธไปประมาณคาตัวแปรกระแสจราจร

ตามวิธีสํารวจ MOM โดยทดลองใชกับขอมูลวิดีโอกลองหนารถ

ที่สํารวจบนถนนระหวางเมืองที่มี 1 ชองจราจรตอทิศทางแบบ

ไมมีเกาะกลาง แลวทําการประเมินประสิทธิภาพการจําแนก

และเปรียบเทียบผลลัพธการประมาณคาตัวแปรกระแสจราจร

ระหวางผลการจําแนกที่ไดจากโมเดลที่นําเสนอกับขอมูลจริง 
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รูปที่ 1 ตัวอยางการสํารวจจราจรโดยการเคลื่อนที่ของยานพาหนะ 
(Moving Observer Method technique : MOM) 

 

2. ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวของ 

2.1 การสํารวจจราจรโดยการเคลื่อนที่ของยานพาหนะ

(Moving Observer Method : MOM)  

วิธีการสํารวจจราจรโดยการเคลื่อนที่ของยานพาหนะ 

( Moving Observer Method :  MOM)  ถู ก พั ฒ น า โ ด ย 

Wardrop and Charlesworth [ 3]  เพื่ อ ใช สํ า ร วจตั วแปร

กระแสจราจรระดับมหภาค โดยทําการวิ่งรถสํารวจเพื่อบันทึก

ขอมูลจํานวนรถที่รถสํารวจแซงและถูกแซง รถทิศทางตรงขาม 

เวลา และระยะทางในการเดินทางขณะว่ิงสํารวจบนชวงถนน

แลวนําขอมูลไปประมาณคาตัวแปรกระแสจราจรตามสมการ

ความสัมพันธ  Flow-Speed-Density ของ Greenshield's 

Model [4] ไดแก อัตราการไหล (Flow rate), ความเร็วเฉลี่ย 

(Mean speed) และความหนาแนนกระแสจราจร (Density) 

เปนตน โดยสมการประมาณคาตัวแปรกระแสจราจรตามวิธี 

MOM มีที่มาจากการพิจารณากระแสจราจรที่วิ่งบนชวงถนนที่

มีความยาว l  และมอัีตราการไหลกระแสจราจร q  ในรูปแบบ

คงที่ และกําหนดสมมุติฐานใหรถสํารวจที่ว่ิงตามกระแสจราจร 

(with the stream) จาก A ไป B มีความเร็วคงที่เทากับ wv

และรถสํารวจที่ว่ิงตานกระแสจราจร (against the stream) 

จาก A ไป B ดวยความเร็วคงที่ติดลบเทากับ av  จากนั้นนําไป

สรางสมการเพ่ือหาอัตราการไหลของรถที่รถสํารวจพบบนชวง

ถนนสํารวจในทั้ง 2 กรณี ไดแก 1) จํานวนรถที่แซงรถสํารวจ 

(หรือลบดวยจํานวนรถที่รถสํารวจแซง) ในกรณีว่ิงตามกระแส

จราจร ( wm ) และ 2) จํานวนรถที่รถสํารวจพบเจอทั้งหมดใน

กรณวีิ่งตานกระแสจราจรซึ่งหมายถึงจํานวนรถทิศทางตรงขาม

เมื่อวิ่งจาก B ไป A ( am ) ดังแสดงตัวอยางการสํารวจในรปูที่ 1 

โดยมีสมการอัตราการไหลดังสมการ (1) – (2) 
( )w s w

w s

m v v
q

t v


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( )a s a

a s

m v v
q

t v


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เมื่อแกสมการ (1) – (2) จะไดสมการใหมดังสมการ (3) - (4) 

 

( )w w avgm q t t    (3) 

 

( )a a avgm q t t    (4) 

 

จากสมการ (3) - (4) สามารถสรางสมการหาคาอัตรา 

การไหล q  ของทิศทางนั้นไดดังสมการ (5) แลวนําตัวแปรไป

แทนในสมการความสัมพันธ Flow-Speed-Density เพื่อใหได

สมการประมาณคาตัวแปรกระแสจราจรดังสมการ (6) - (8)  
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โดยที ่ 
q  = อัตราการไหล (คนั/ชม.) 

wm  = จํานวนรถที่แซงรถสํารวจลบกับรถสํารวจแซง 

(คัน) 

am  = จํานวนรถที่วิ่งทิศทางตรงขาม (คัน) 
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wo  = จํานวนรถที่แซงรถสํารวจในทิศทางเดียวกัน 

(คัน) 

wp  = จํานวนรถที่รถสํารวจแซงในทิศทางเดียวกัน 

(คัน) 

wt  = เวลาที่ใชสํารวจในทิศทางเดียวกัน (ชม.)  

at  = เวลาที่ใชสํารวจในทิศทางตรงขาม (ชม.)   

avgt  = เวลาเฉลี่ยในการเดินทาง (ชม.) 

sv  = ความเร็วเฉลี่ยในการเดินทาง (กม./ชม.) 

l  = ระยะทางในการเดินทาง (กม.) 

k  = ความหนาแนนของกระแสจราจร (คัน/กม.) 
 

โดยเมื่อนําขอมูลสํารวจจํานวนรถที่วิ่งในการแตละรูปแบบ

การเคลื่อนที่และเวลาในการสํารวจแตละทิศทางเขาสูสมการ 

(5) จะไดคาอัตราการไหลในแตละทิศทางและเมื่อนําคาอัตรา

การไหลไปแทนในการสมการ (6) ถึง (8) จะไดคาเวลาเฉลี่ยใน

การเดินทาง ความเร็วเฉลี่ย และความหนาแนนกระแสจราจร

ของแตละทิศทางบนชวงถนนที่สํารวจ แลวจึงนั้นขอมูลเหลานี้

ไปใชประโยชนในการประกอบการวิเคราะห ออกแบบ วางแผน 

ประเมินผลและสรางแบบจําลองดานขนสงและจราจร 

2.2 โมเดลตรวจจับยานพาหนะ (Vehicle detection 

model) 

ปจจุบันมีหลากหลายสถาปตยกรรมที่ถูกพัฒนาเพื่อใชงาน

ในดานการตรวจจับและจําแนกวัตถุบนเทคนิคการเรียนรูเชิง

ลึก (Deep learning) โดยสามารถแบงออกเปน 2 ประเภท [5] 

ไดแก 1) Two-stage object detection architectures เปน

สถาปตยกรรมที่แบงโมเดลตรวจจับวัตถุออกจากการโมเดล

จําแนกวัตถุซึ่งมีขอดีคือ มีประสิทธิภาพความถูกตองในการ

ตรวจจับที่สูงแตตองแลกมาดวยขอเสียคือ ใชเวลาประมวลผล

ที่สูงเชนกัน ยกตัวอยางสถาปตยกรรมเชน Faster RCNN [6] 

เปนตน และ 2) One-stage object detection architec-

tures เปนสถาปตยกรรมที่ทําหนาที่ทั้งระบุตําแหนงและ

จําแนกประเภทของวัตถุในขั้นตอนเดียวซึ่ งมีขอดีคือ มี

ประสิทธิภาพดานความเร็วในการประมวลที่สูงแตก็แลกมาดวย

ความถูกตองในการตรวจจับลดลง ยกตัวอยางเชน YOLOv7 

[ 7]  เ ป นต น   การศึ กษานี้ เ ลื อก ใช  One- stage object 

detection architectures โดยเลือกสถาปตยกรรม YOLOv7 

[7] ที่มีการปรับปรุงโครงสรางสถาปตยกรรมจาก YOLO 

series และสถาปตยกรรมอ่ืน ๆ เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพความ

ถูกตองและรวดเร็วในการตรวจจับวัตถุมากยิ่งขึ้น  โดยมีการ

ปรับปรุงโดยรวมดังนี ้1) ปรับปรุง computational block ใน

สวน backbone โดยใช E-ELAN (Extended Efficient Layer 

Aggregation Network) ในการขยาย, สุม และควบรวมเพื่อ

เพิ่มความสามารถในการเรียนรูของโครงขายใหดียิ่งข้ึนโดยไม

ทําลาย Gradient path 2) ปรับปรุง model Scaling โดยใช 

compound model scaling เพ่ือรักษาคุณสมบัติของโมเดล

ตั้งตนและรักษาโครงสรางที่เหมาะสมที่สุดเมื่อมีการยอและ

ขยายขนาดของโครงสรางสถาปตยกรรม 3) ปรับปรุง re-

parameterization convolution strategy ใหมโดยการใช  

RepConv ที่ ไมมี  identity connection 4 ) ปรับปรุ งสวน 

head โดยสราง lead head เพื่อรับผิดชอบในประมวลผล

ผลลัพธสุดทาย และ auxiliary head ที่มีหนาที่ชวยเหลือใน

กระบวนการฝกสอนโมเดล เปนตน 

2.3 โมเดลการติดตามการเคลื่อนที่ของยานพาหนะ 

(Vehicle tracking model) 

ปจจุบันมีหลากหลายเทคนิคที่ถูกนําไปใชในการติดตาม

การเคลื่อนที่ของวัตถุ โดยเทคนิคการเรียนรูเชิงลึก (Deep 

learning) ได เขามีบทบาทในการเพิ่มประสิทธิภาพความ

ถูกตองและแมนยําใหดีย่ิงขึ้น โดยสามารถแบงออกเปน 2 

ประเภท [8] ไดแก 1) Detection-based tracking (DBT) เปน

เทคนิคที่นําผลลัพธที่ไดจากโมเดลตรวจจับวัตถุมาใชในการหา

ความสัมพันธของวัตถุระหวางเฟรมกอนหนานี้กับเฟรมปจจุบัน

หรือเฟรมในอนาคตเพื่อติดตามการเคลื่อนที่ของวัตถุ  โดย

ยกตัวอยางสถาปตยกรรม เชน DeepSORT [9], StrongSORT 

[10] เปนตน และ 2) Joint-detection and tracking เปน

เทคนิคที่ผสมผสานโมเดลตรวจจับและติดตามวัตถุเขาดวยกัน 

โดยทําการตรวจจับวัตถุทั้งสองเฟรมแลวนําเทคนิคตาง ๆ มาใช

ตัดสินความคลายคลึงกันของวัตถุของทั้งสองเฟรมในเวลา

เดียว กันเพื่อติดตามการเคลื่อนที่ของวัต ถุ  ยกตัวอยาง

สถาปตยกรรม เชน FairMOT [11] เปนตน จากจุดประสงคที่

ตองการตรวจจับและจําแนกประเภทยานพาหนะ  การศึกษา

จึงนี้ เลือกใช เทคนิคประเภท Detection-based tracking 

(DBT) โดยเลือกสถาปตยกรรม StrongSORT [10] ที่มีการ

ปรับปรุงจากสถาปตยกรรม DeepSORT [9] โดยปรับปรุง
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โครงสรา งและกระบวนการประมวลผลภายในไดแก   

Two lightweight, Plug- and- Play, Model- independent 

และ Appearance-free algorithms เปนตน โดยนําเสนอ  

1) Appearance-free link model (AFLink) เปนโมเดลที่ใช

ป ร ะ โ ย ช น จ า ก ข อ มู ล เ ชิ ง พื้ น ที่  ( spatial- temporal  

information) เพื่อทํานายวาวัตถุทั้งสองนั้นเปนไอดีเดียวกัน 

และ  2 )  Gaussian- smoothed interpolation ( GSI)  เ ป น

กระบวนการประมาณการเคลื่อนที่ของวัตถุที่ขาดหายจากการ

ติดตามซึ่งปรับปรุงจากการใช linear interpolation ที่ไมมี

การใช motion information ในการประมวลผล และพัฒนา

โครงสรางสถาปตยกรรมและกระบวนการอ่ืน ๆ เชน 1) เปลี่ยน 

backbone เ พื่ อ เ พ่ิ มป ร ะสิท ธิ ภ าพขอ ง  discriminative 

features extraction 2) แทนที่ feature bank ดวย feature 

updating strategy โดยใช exponential moving average 

(EMA) 3) นํา Enhanced Correlation Coefficient (ECC) มา

ใชสําหรับกระบวนการ camera motion compensation 4) 

ใช NSA Kalman algorithm เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการติดตาม

วัตถุที่มีคุณภาพต่ําและมีมาตราสวนที่เปลี่ยนแปลง และ 5) 

ป รั บ ปรุ ง  feature matching โ ดย ใช  appearance และ 

motion information และแทนที่ matching cascade ดวย 

vanilla global linear assignment เปนตน  

2.3 โม เดลตรวจจับ เส นสี จ ราจร  ( Road Lane line 

detection) 

การตรวจจับเสนสีจราจรมีวัตถุประสงคในการปรับแตง

กรอบพื้นที่ที่สนใจในการคํานวณใหสอดคลองกับชองจราจร

จริง ปจจุบันมีหลากหลายเทคนิคใหเลือกใชในการตรวจจับเสน

สีจราจร (Road Lane line detection) โดยสามารถแบง

ออกเปน 3 ประเภท [12] ไดแก 1) Feature-based เปน

วิธีการที่ใชเสนขอบและคุณลักษณะเฉพาะของวัตถุที่สนใจใน

การตรวจจับเสนจราจร เชน สี ความสวาง รูปทรง พื้นผิว เปน

ต น  2 )  Model- based เป น ก า ร สร า ง โ ม เ ด ล พิ จ า รณา

องคประกอบรวมของถนนเพื่อตรวจจับและติดตามเสนจราจร 

และ 3) Learning-based เปนวิธีการที่ทําการฝกฝนโมเดลให

จดจําคุณสมบัติของเสนจราจรแลวนํา โมเดลที่ ได ไปหา

ความสัมพันธกับขอมูลรูปเพื่อทํานายเสนจราจรบนถนน  โดย

ปจจุบันเทคนิค  learning-based ไดรับความนิยมสูง ข้ึน

เนื่องจากเทคโนโลยีปจจุบันมีความสามารถในประมวลผลที่สูง

จึงทําใหเทคนิคตรวจจับเสนจราจรมีประสิทธิภาพสูงขึ้นและ

สมเหตุสมผลในการใชงานแบบเรียลไทม แตเทคนิคนี้มีความ

ซับซอนที่สูงและตองการชุดขอมูลในการฝกฝนที่มากเชนกัน 

การศึกษานี้ เลือกประยุกตใชวิธีการของ Priyadharshini, 

Niketha [13] ในการตรวจจับเสนจราจรอยางงายเพื่อนําไป

สรางกรอบพ้ืนที่ในการจําแนกตําแหนงยานพาหนะบนถนน 

โดยวิธีการตรวจจับเสนจราจรนี้ไดนําภาพที่ผานการแปลงเปน 

grayscale ไปผานวิธีการ image blurring เพ่ือลด noise ของ

ภาพ  แล วนํ า ไปประมวลผลผ าน เทคนิ ค  Canny Edge 

detection เพื่อตรวจจับเสนขอบของวัตถุและใช เทคนิค 

Hough transform ตรวจจับเสนขอบวัตถุที่ตรงเงื่อนไขแลวนํา

ผลลัพธไปจําแนกเพื่อสรางเสนสีจราจรบนถนน 

2.4 งานวิจัยที่เกี่ยวของ 

Guerrieri, Parla [14] ไดพัฒนา Application มือถือใน

การตรวจจับและจําแนกจํานวนรถในทิศทางตรงขามและรถที่

แซงรถสํารวจเพื่อนําไปประมาณคาตัวแปรกระแสจราจรตาม

วิ ธีสํารวจ MOM โดยใช วิธี  Aggregate Channel Features 

(ACF) ในการตรวจจับและจําแนกประเภทรถ แลวใชเทคนิค 

feature matching ในการติดตามการเคลื่อนที่ของรถเพ่ือ

จําแนกรูปแบบการเคลื่อนที่ตามวิธี MOM  โดยทดลองสํารวจ

บนถนนทางหลวง 1 ชองจราจรตอทิศทางที่มีระยะทาง 1.1 

กิโลเมตร, มีลักษณะกายภาพของถนนเปนเนื้อเดียวกันและมี

การไหลของกระแสจราจรแบบตอเนื่องเปนจํานวน 30 รอบ  

โดยเมื่อเปรียบเทียบผลลัพธระหวางโมเดลที่สรางขึ้นกับขอมูล

จริงพบวา โมเดลมีความคลาดเคลื่อนในการประมาณคาตัวแปร

กระแสจราจรสูงสุดที่ประมาณ 10 เปอรเซ็นต และ Guerrieri 

and Parla [15] ยังไดพัฒนาโมเดลในการตรวจจับและจําแนก

จํานวนรถในทิศทางตรงขามและรถที่แซงรถสํารวจเพ่ือนําไป

ประมาณคาตัวแปรกระแสจราจรตามวิธี MOM โดยใช  

YOLOv3 architecture ที่ เปน โม เดลเรียนรู เชิงลึกในการ

ตรวจจับและ feature matching ในการติดตามยานพาหนะ

กับการสํารวจชวงถนนเดิมในการศึกษากอนหนานี้ [14] ซึ่งวิ่ง

สํารวจเปนจํานวน 35 รอบ โดยโมเดลมีความคลาดเคลื่อนใน

การประมาณคาตัวแปรกระแสจราจรสูงสุดเพียง 3 เปอรเซน็ต 
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รูปที่ 2 ตัวอยางรูปที่ใชในการฝกฝนโมเดลตรวจจับยานพาหนะ 

 

3. วิธีดําเนินงานวิจัย 

3.1 การรวบรวมขอมูล 

3.1.1 รูปที่ใชในกระบวนการฝกฝนโมเดลตรวจจับ

ยานพาหนะ  

รูปที่ใชในกระบวนการฝกฝนโมเดลตรวจจับยานพาหนะได

จากรูปวิดีโอหนารถที่สํารวจบนถนน 1 ชองจราจรตอทิศทาง

แบบไมมีเกาะกลางในเขตชุมชนและชานเมืองบริเวณเขต

อําเภอศรีราชาและบางละมุง จังหวัดชลบุรี บนสภาพอากาศ

ปกติในชวงเวลา 06:30 – 18:30 น. โดยมีจํานวน 2,300 รูป

และมีขนาดรูป 1,280 x 720 pixels แสดงตัวอยางดังรูปที่ 2 

ซึ่งยานพาหนะแตละคันในรูปนั้นจะถูกระบุตําแหนงและ

ประเภทยานพาหนะ (Data labelling) เปนจํานวนทั้งหมด 

8,944 รูปยานพาหนะ (เฉลี่ย 65% ดานหนาและ 35% ดาน

ท า ย )  โ ดย ระ บุ ป ร ะ เ ภทย าน พาหนะ ตาม ขนาดและ

ลักษณะเฉพาะเมื่อมองจากมุมมองดานหนารถที่มีความ

แตกตางกันอยางชัดเจน ประกอบไปดวย 8 ประเภทซึ่งมี

จํานวนรูปและการกําหนดคาแปลงหนวยรถยนตสวนบุคคล 

(Passenger car unit : PCU) ตามหลักเกณฑของกรมทาง

หลวง [16] ดังนี้  

1) Motorcycle เปนรถจักรยานยนต, มีจํานวน 2,797 

รูปและมีคา PCU เทากับ 0.33 

2) Car เปนรถยนตสวนบุคคลนอยกว า 7 ที่นั่ งที่มี

ลักษณะเปนรถ Sedan และ Hatchback, มีจํานวน 1,343 รปู

และมีคา PCU เทากับ 1.00 

3) SUV เปนรถยนตสวนบุคคลนอยกวา 7 ที่นั่ งที่มี

ลักษณะเปนรถ SUV และ MUV, มีจํานวน 862 รูปและมีคา 

PCU เทากับ 1.00 

4) VAN เปนรถยนตสวนบุคคลมากกวา 7 ที่นั่ งที่มี

ลักษณะเปนรถตู , มีจํานวน 703 รูปและมีคา PCU เทากับ 

1.00 

5) Light Truck เปนรถบรรทุกขนาด เล็ ก  4 ลอที่ มี

ลักษณะเปนรถกระบะแบบไมมีตูบรรทุกสินคา, มีจํานวน 

1,294 รูปและมีคา PCU เทากับ 1.00 

6) Light Commercial Truck เปนรถบรรทุกขนาดเล็ก 

4 ลอที่มีลักษณะเปนรถกระบะแบบมีตูบรรทุกสินคา, มีจํานวน 

873 รูปและมีคา PCU เทากับ 1.00 

7) Heavy Truck ประกอบดวยรถบรรทุกขนาด 6 ลอ, 

10 ลอ, รถพวงและกึ่งพวง, มีจํานวน 736 รูปและกําหนดคา 

PCU เทากับ 2.5 

8) BUS เปนรถบัสโดยสารขนาดเล็ก, กลางและใหญ, มี

จํานวน 336 รูปและกําหนดคา PCU เทากับ 2.1 

ซึ่งแสดงตัวอยางยานพาหนะแตละประเภทดังรูปที่ 3 

จากนั้นทําการแบงชุดขอมูลออกเปน 70% training, 15% 

validation และ 15% test เพื่อใชในกระบวนการฝกฝนและ

ประเมินประสิทธิภาพโมเดลตรวจจับยานพาหนะ  

3.1.2 การสํารวจขอมูลจราจรในงานวิจัย  

งานวิจัยนี้ทําการสํารวจจราจรโดยการเคลื่อนที่ของ

ยานพาหนะหรือวิธีการสํารวจ MOM เพื่อทดลองใชกับโมเดลที่

นําเสนอ โดยใชกลองวิดีโอหนารถบันทึกกระแสจราจรที่

เคลื่อนที่ผานรถสํารวจ โดยสํารวจบนชวงถนนทีม่ีจํานวนชอง

จราจร 1 ชองจราจรตอทิศทางแบบไมมีเกาะกลางตามขอบเขต

งานวิจัย ซึ่งออกแบบการว่ิงสํารวจและการเลือกชวงถนนดังนี้ 

1) สํารวจในชวงเวลา 13:00 – 15:00 น. (ชวงไม

เรงดวน) และ 16:30 – 18:00 น. (ชวงเรงดวน) 

2) ถนนระหวางเมืองที่มีการไหลของกระแสจราจร

แบบตอเนื่อง (Uninterrupted flow) 

3) ใชความเร็วเฉลี่ย 60 กม./ชม. ในการสํารวจโดย

ตัดสินการแซง การชะลอรถโดยผูขับข่ี 

4) วิ่งสํารวจตามวิธี MOM ในแตละทิศทางเพียง  6 รอบ 

ซึ่งเพียงพอตอความนาเชื่อถือและไมเอนเอียงในการประมาณ

คาตัวแปรกระแสจราจร [1, 17, 18]  
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5) องคประกอบทางเรขาคณิตของถนนเปนเนื้อเดียวกัน

ทั้งชวงถนน ไมมีเรขาคณิตของถนนหรืออุปสรรคมาบดบังการ

สํารวจและทําใหกระแสจราจรติดขัด [1]  

6) ไมมีทางแยกประกอบในชวงถนนที่สํารวจหรือมีได

เล็กนอยเพื่อลดความผันผวนของกระแสจราจรและเหตุการณ

อ่ืนที่ไมอยูในขอบเขตงานวิจัย 

7) อัตราการไหลและความยาวของชวงถนนสํารวจที่

สูง ข้ึนยิ่งสงผลตอระดับความนาเชื่อถือของขอมูลและลด

จํานวนรอบในการสํารวจ [2, 19] 

โดยงานวิจัยนี้เลือกสํารวจจํานวน 5 ชวงถนนที่มีความยาว 

2.0 ถึง 5.0 กิโลเมตรดังแสดงใน 

รูปที่  4 และทําการสํารวจไดทั้งหมด 153 เที่ยว ซึ่ง

สามารถจับคูเปนรอบตามวิธีสํารวจMOM (จากจุด A ไป B 

และจุด B ไป A ดังรูปที่ 1) ไดจํานวน 143 รอบ โดยแตละจุด

สํารวจมีรอบการสํารวจประมาณ 4 – 8 รอบตอทิศทางตอ

ชวงเวลา (จุด B สามารถจับคูไดนอยกวา 6รอบเพราะความ

ผิดพลาดในการบันทึกวิดีโอสํารวจ) 

3.2 เครื่องมือที่ใชในงานวิจัย 

1) การสํารวจจราจร บันทึกการสํารวจโดยใชกลองวิดีโอ

ถายหนารถย่ีหอ QVP, model L18 - FULL HD 1080p  

2) การสรางและรันโมเดลที่ไดนําเสนอไว โดยสวนของ

ฮารดแวรเลือกใชฮารดแวรหนวยประมวลผล (CPU) รุน  

Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.20GHz, การดจอประมวลผล 

(GPU) รุน Tesla A100-SXM4-40GB และหนวยความจําหลัก 

( RAM)  13 GB บน  Google Colab ( Version:  Colab Pro) 

และสวนของซอฟทแวรเลือกใชระบบปฏิบัติการ Windows 10 

และใชภาษา Python ในการสรางโมเดลที่นําเสนอในงานวิจัย 

3.3 การตั้งคาและพัฒนาโมเดลตรวจจับและจําแนกเพื่อ

ประมาณคาตัวแปรกระแสจราจรตามวิธีสํารวจ MOM 

กระบวนการพัฒนาโมเดลการจําแนกประเภทและรูปแบบ

เคลื่อนที่ของยานพาหนะ และการประมาณคาตัวแปรกระแส

จราจรมีขั้นตอนการพัฒนาดังรูปที่ 5 ซึ่งมีรายละเอียดดังนี้ 

3.3.1 โมเดลตรวจจับยานพาหนะ (Vehicle detection 

model) – YOLOv7 

โมเดลการตรวจจับยานพาหนะ มีหนาที่ระบุตําแหนงและ

ประเภทของยานพาหนะ เลือกใชสถาปตยกรรม YOLOv7 [7] 

โดยประยุกตใช source code จาก [7, 20] ซึ่งมีการตั้งคาดังนี้ 

1) กระบวนการฝกฝนโมเดลเลือกใช model weight 

เปน YOLOv7 ที่ผานการฝกฝนจาก MS COCO dataset โดย

กําหนดการตั้งคา hyperparameter ทั้งในการฝกฝนและการ

ปรับแตงรูปเพื่อใชในการฝกฝน (Image augmentation) ตาม

คาตั้งตน โดยตั้งคา stochastic gradient descent, learning 

rate, image size, batch size และ epochs เทากับ 0.937, 

0.01, [640,640], 16 และ 300 ตามลําดับ 

2) การนําโมเดลตรวจจับยานพาหนะไปใชจริง โดยตั้งคา 

Image size เทากับ 640 pixel และ confidence threshold, 

IoU threshold เทากับ 0.5 และ 0.45 ตามลําดับ 
 

 
 

หมายเหตุ : 1) Motorcycle, 2) Car, 3) SUV, 4) Light Truck,  

5) Light Commercial Truck, 6) Van, 7) Bus, 8) Heavy Truck  

 

รูปที่ 3 ตัวอยางยานพาหนะท้ัง 8 ประเภทที่ทําการจําแนกประเภท
ยานพาหนะในงานวิจัย 
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ที่มา: https://www.google.co.th/maps/ 
 

รูปที่ 4 ชวงถนนท่ีสํารวจทั้ง 5 ชวงในการศึกษาครั้งนี้ 
 

 
 

รูปที่ 5 กระบวนการพัฒนาโมเดลที่นําเสนอ 

3.3.2 โมเดลติดตามการเคลื่อนที่ของยานพาหนะ  

(Vehicle tracking model) – StrongSORT  

โมเดลติดตามการเคลื่อนที่ของยานพาหนะ มีหนาที่

ติดตามการเคลื่อนที่ยานพาหนะในแตละคันเพื่อนําขอมูลไปใช

ในการจําแนกรูปแบบการเคลื่อนที่ตามวิธีสํารวจ MOM โดยนํา

ผลลัพธที่ไดจากโมเดลตรวจจับมาใชในการติดตามการเคลื่อนที่

ของยานพาหนะซึ่งเลือกใชสถาปตยกรรม StrongSORT [10]  

โดยประยุกตใช source code จาก [20] ซึ่งมกีารตั้งคาดังนี้ 

1) พารามิเตอรที่ใชในโมเดลการติดตามยานพาหนะ 

กํ าหนดกา รตั้ ง ค า เ ป นค า ตั้ ง ต น  โ ดยตั้ ง ค า  matching  

threshold, gating threshold, number of missed  

object age และ initial age for tracking เทากับ 0.2, 0.7, 

15 และ 3 ตามลําดับ   

2) deep- reid weight ที่ ใ ช ในการประมวลผลของ 

StrongSORT ใ ช โ ม เ ดล  osnet_ain_x1_0_msmt17 ขอ ง 

torchreid ที่ฝกฝนโมเดลแบบ Cross-domain ReID 

 

 
 

รูปที่ 6 ขั้นตอนการสรางกรอบพ้ืนที่ ท่ีสนใจโดยการตรวจจับเสนสี
จราจร (ROI based on lane line detection) 
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3.3.3 โมเดลสรางกรอบพื้นที่ท่ีสนใจโดยการตรวจจับ

เสนสีจราจร (ROI based on lane line detection) 

โมเดลสรางกรอบพื้นที่โดยการตรวจจับเสนสีจราจร มี

หนาที่ สร างกรอบพื้นที่ เพื่ อจํ าแนกยานพาหนะที่สนใจ 

(ยานพาหนะที่ว่ิงบนชองจราจร) และที่ไมสนใจ (ยานพาหนะ

บนไหลทาง จอดริมทางและที่อยูอาศัย) ซึ่งมีขอบเขตพื้นที่อยู

ระหวางเสนไหลทางซายถึงไหลทางขวา โดยประยุกตใชเทคนิค

ตรวจจับเสนสีจราจร [13] เพื่อปรับแตงเสนกรอบพื้นที่ทางซาย

ใหสอดคลองกับเสนไหลทางซายซึ่งประยุกตใช source code 

จาก [21] โดยมีขั้นตอนการสรางและตัวอยางผลลัพธดังรูปที่ 6  

3. 3. 4 โ ม เ ด ล จํ า แ น ก ป ร ะ เ ภ ท แ ล ะ รู ป แ บ บ 

การเคลื่อนที่ยานพาหนะ (Vehicle type and move-

ment classification model)  

จากการพัฒนาโมเดลการตรวจจับและติดตามยานพาหนะ 

และโมเดลสรางกรอบพื้นที่ที่สนใจ ทําใหไดขอมูลในแตละคัน 

ไดแก 1) ประเภทของยานพาหนะ 2) รูปแบบการเคลื่อนที่ของ

ยานพาหนะ 3) ตําแหนงของยานพาหนะ (อยูในกรอบ ROI 

หรือไม) 4) จํานวนเฟรมที่ยานพาหนะถูกติดตาม เปนตน จึงนาํ

ขอมูลที่ไดมาใชในการจําแนกประเภทและรูปแบบการเคลื่อนที่

ตามวิธีสํารวจ MOM ทั้ง 3 รปูแบบไดแก (1) การจําแนกรถทิศ

ทางตรงขาม (Opposing vehicle classification), (2) การ

จําแนกรถที่แซงรถสํารวจ (Overtaking vehicle classifica-

tion) และ (3) การจําแนกรถที่ ถูกรถสํารวจแซง (Passed 

vehicle classification) เปนตน โดยแสดงตัวอยางผลลัพธดัง

รูปที่  7A ถึง 7C ซึ่งมีการสรางเงื่อนไขเพื่อนับและจําแนก

รูปแบบการเคลื่อนที่ดังนี้ 

1) ตรวจสอบรูปแบบการเคลื่อนที่จากจุดเร่ิมตนจนถึงจุด

ที่ชนกับเสน counting line เพื่อใชกําหนดเงื่อนไข 

2) ตรวจสอบการเคลื่อนที่ของยานพาหนะวาอยูในกรอบ

พื้นที่ที่สนใจหรือไม มีสัดสวนอยู/ไมอยูในกรอบเทาไรเพื่อใช

กําหนดเงื่อนไขในการนับและจําแนก 

3) นําจํานวนเฟรมของยานพาหนะที่ถูกติดตามไปใช

กําหนดเงื่อนไขในการนับและจําแนก และใชลดความผิดพลาด

ของการจําแนก เชน วัตถุติดตามซ้ําซอน นับซ้ํา ความผิดพลาด

ของการติดตาม การจําแนกรถไหลทางซายและขวา เปนตน 

4) การนับและจําแนกรถที่วิ่งในทิศทางตรงขามและวิ่ง

แซงรถสํารวจจะถูกพิจารณาและนับเมื่อชนกับเสน counting 

line ที่กําหนดเปนเสน ROI ดานลางและผานเงื่อนไขที่สรางข้ึน 

แตในกรณีการนับรถที่รถสํารวจแซงนั้นจะทําการพิจารณา 2 

ขั้นตอนประกอบดวย (1) เมื่อรถชนกับเสน counting line ที่

กําหนดเปนเสน ROI ดานซายและผานเงื่อนไขที่สรางข้ึน รถคัน

นั้นจะถูกระบุวามีโอกาสเปนรถที่รถสํารวจแซง (2) รถที่ถูกระบุ

วามีโอกาสถูกแซงนั้นจะถูกพิจารณาเพื่อนับเม่ือตําแหนงของรถ

อยูต่ํากวาเสน ROI ทางซายตามเกณฑที่กําหนดไว 

3. 3. 5 ก า ร ป ร ะ ม า ณ ค า ตั ว แ ป ร ก ร ะ แ ส จ ร า จ ร 

ตามวิธีสํ ารวจ  MOM (Estimation of traffic flow  

variable based on MOM) 

ผลลัพธการนับจํานวนยานพาหนะแตละประเภทและแต

ละรูปแบบการเคลื่อนที่ในแตละเที่ยวการสํารวจ นําไปจับคู

เพื่อใหไดจํานวนยานพาหนะในแตละรอบสํารวจตามวิธี MOM

แลวนําขอมูล ไปแปลงคา ในรูปแบบรถยนตสวนบุคคล  

(Passenger car unit:  PCU)  แล วทํ าการหาค า เฉลี่ ยของ

จํานวนยานพาหนะแตละรูปแบบในแตละทิศทางเพ่ือนําไป

คํานวณหาคาอัตราการไหล ความเร็วเฉลี่ย และความหนาแนน

ของกระแสจราจรตามสมการที่ (5), (7) และ (8)  

3.3.6 การประเมินประสิทธิภาพของโมเดล 

การประเมินประสิทธิภาพของโมเดลจําแนกประเภทและ

รูปแบบการเคลื่อนที่ยานพาหนะเลือกใช (1) Precision เพื่อวัด

ความนาจะเปนที่โมเดลจําแนกไดถูกตองตามวัตถุประสงค(นับ

เฉพาะยานพาหนะที่อยูบนชองจราจรและจําแนกประเภทและ

รูปแบบการเคลื่อนที่ไดถูกตอง) ตอยานพาหนะที่นับไดทั้งหมด 

(2) Recall เพื่อวัดความนาจะเปนที่โมเดลจําแนกไดถูกตองตอ

ยานพาหนะที่เกี่ยวของ (ยานพาหนะที่นับและจําแนกถูกตอง

รวมกับไมสามารถนับได) (3) F1-score เพื่อวัดประสิทธิภาพ

โดยรวมของโมเดลโดยใชคา Precision กับ Recall มาเฉลี่ย

แบบ harmonic mean และ (4) Accuracy เพื่อวัดความนาจะ

เปนที่โมเดลจําแนกไดถูกตองตอเหตุการณที่เกิดขึ้นทั้งหมด (5) 

Confusion Matrix เพื่อแสดงความแมนยําในการจําแนก

ยานพาหนะในแตละประเภท และ (6) Mean absolute 

percentage error (MAPE) เพ่ือวัดความคลาดเคลื่อนในการ

ประมาณคาตัวแปรกระแสจราจรระหวางผลลัพธที่จากได

โมเดลที่นําเสนอกับจํานวนเหตุการณจริง 
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หมายเหตุ: เหตุการณ A) นับรถทิศทางตรงขาม, B) รถกําลังถูกรถสํารวจแซง, C) นับรถสํารวจถูกแซง, D) จําแนกรถบนไหลทางดวยกรอบพ้ืนที่

ที่สรางขึ้น, E) กรอบพ้ืนที่เกินจากขอบเขตชองจราจร และ F) กรอบพ้ืนที่แคบกวาขอบเขตชองจราจร โดยเสนสีแดงคือเสนกรอบพ้ืนที่ที่สรางขึ้น 
 

รูปที่ 7 ตัวอยางผลลัพธของโมเดลจําแนกประเภทและรูปแบบการเคลื่อนที่ของยานพาหนะกับขอมูลสํารวจจราจรตามวิธี MOM 
 
ตารางท่ี 1 ผลการประเมินประสิทธิภาพโมเดลจําแนกประเภทและรูปแบบการเคลื่อนที่ยานพาหนะ (Vehicle type and movement classification 

model) และความแมนยําในการจําแนกยานพาหนะบนไหลทางออกจากการคาํนวณ (On-left/right shoulder vehicles classification) 

Classification Model 
Number of Events  

Precision Recall F1-score Accuracy 
TP FP1 FP2 FN 

Opposing vehicle classification  5365 191 353 233 90.79 95.84 93.25 87.35 

Overtaking vehicle classification  91 10 0 0 90.10 100 94.79 90.10 

Passed vehicle classification  21 1 15 7 56.76 75.00 64.62 47.73 

On-left shoulder vehicles classification 374 - 13 - 96.64 - - 96.64 

On-right shoulder vehicles classifica-

tion 

1374 - 327 - 80.78 - - 80.78 

หมายเหตุ : 1) TP (True Positive) คอื เหตกุารณทีน่ับเฉพาะยานพาหนะที่สนใจและจําแนกประเภทยานพาหนะไดถูกตอง 

                  /สามารถจําแนกรถบนไหลทางออกจากการคํานวณได 

  2) FP1 (False Positive case 1) คอื เหตกุารณทีน่ับเฉพาะยานพาหนะที่สนใจไดถูกตองแตจําแนกประเภทยานพาหนะผิด 

  3) FP2 (False Positive case 2) คอื เหตกุารณที่นับและจําแนกประเภทยานพาหนะผิดพลาด/จําแนกรถบนไหลทางเขาสูการคํานวณ 

  4) FN (False Negative) คอื เหตุการณท่ีไมสามารถนับยานพาหนะจากขอผิดพลาดของโมเดล 

 

 
รูปที่ 8 ตาราง Confusion Matrix แสดงความแมนยําในการจําแนก
ประเภทยานพาหนะโดยรวมท้ัง 3 รูปแบบการเคลื่อนท่ี 

4. ผลการวิจัย 

ผลการวิจัยประกอบดวย 3 สวนหลักไดแก 1) ผลการ

ฝกฝนโมเดลตรวจจับยานพาหนะ 2)  ผลการประเมิน

ประสิทธิภาพของโมเดลจําแนกประเภทและรูปแบบการ

เคลื่อนที่ของยานพาหนะ 3) ผลการเปรียบเทียบผลลัพธการ

ประมาณคาตัวแปรกระแสจราจรระหวางการใชขอมูล

เหตุการณจริงและผลลัพธการจําแนกที่ไดจากโมเดลที่นําเสนอ  

4.1 ผลการฝกฝนโมเดลตรวจจับยานพาหนะ  

ผลการฝกฝนโมเดลตรวจจับยานพาหนะเพื่อใชในการ

ตรวจจับและจําแนกประเภทยานพาหนะในงานวิจัย โดยเมื่อ

ทดลองใชกับ test dataset (15% จากขอมูลรูปทั้งหมด) 
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พบวา มีคา Precision, Recall, F1-score, mAP@.5 (mean 

Average Precision ที่ IoU threshold เทากับ 0.5) เทากับ 

86.0, 86.7, 86.3 และ 91.7% ตามลําดับ 

4.2 ผลการประเมินประสิทธิภาพโมเดลจําแนกประเภทและ

รูปแบบการเคลื่อนที่ของยานพาหนะ 

4.2.1 ประสิทธิภาพดานความเร็วประมวลผล 

ผลการใชโมเดลจําแนกประเภทและรูปแบบการเคลื่อนที่

ของยานพาหนะกับขอมูลสํารวจจราจร 153 เที่ยว โดยโมเดลมี

ความเร็วประมวลผลเฉลี่ย 57.5 ms/frame หรือ 17.4 FPS 

โดยแบงเปนเวลาประมวลของโมเดล Vehicle detection, 

Vehicle tracking, ROI based on lane line detection และ

อ่ืน ๆ เปนเวลาเฉลี่ยเทากับ 12.9, 15.8, 12.6 และ 16.1 

ms/frame ตามลําดับ  

4.2.2 ประสิทธิภาพของการจําแนกรูปแบบการเคลื่อนที่

ของยานพาหนะ 

ผลการประเมินประสิทธิภาพการใชงานโมเดลในการ

จําแนกประเภทและรูปแบบการเคลื่อนที่ของยานพาหนะบน

กรอบพื้นที่ที่สนใจ (ยานพาหนะที่ว่ิงบนชองจราจร) กับขอมูล

สํารวจราจรทั้ง 153 เที่ยวจาก 5 ชวงถนนสํารวจ สามารถสรุป

ผลไดดังตารางที่ 1 ซึ่งสามารถอภิปรายผลลัพธไดดังนี้ 

1) การจําแนกรถทิศทางตรงขาม (Opposing vehicle 

classification) มีประสิทธิภาพโดยรวม (F1- score) เทากับ 

93.25% โดยความผิดพลาด 777 เหตุการณ (FP1+FP2+FN) 

มีสาเหตุจาก 

1.1)  FP1 (False Positive case 1) มี 191 เหตุการณ 

(24.6%) ซึ่งเปนเหตุการณจําแนกประเภทยานพาหนะผิด  

1.2)  FP2 (False Positive case 2) มี  353 เหตุการณ

(45.4%) ซึ่งเปนเหตุการณนับยานพาหนะที่ไมเก่ียวของในการ

คํานวณบนขอผิดพลาดของโมเดลเปนรถทิศทางตรงขาม โดย

แบงเปน 89.2% เปนเหตุการณนับรถบนไหลทางขวาเปนรถ

ทิศทางตรงขามซึ่งมีสาเหตุจากการจําแนกรถบนไหลทางขวา

ออกจากการคํานวณโดยกรอบพื้นที่ ที่ สนใจ (On-right 

shoulder vehicles classification) ที่มีความแมนยําเพียง 

80.78% (เกิดจากเสนกรอบดานขวามีความคลาดเคลื่อนเกิน

ขอบเขตชองจราจรที่สนใจดังตัวอยางในรูปที่ 7E) โดยเฉพาะ

การจําแนกรถจักรยานยนตในไหลทางขวาที่มีความผิดพลาดสูง

มากที่สุด และ 10.8% เปนเหตุการณนับยานพาหนะซ้ํา, นับรถ

บนไหลทางตอนรถสํารวจกําลังแซงและรถรอเลี้ยวขวา 

1.3)  FN (False Negative) มี 233 เหตุการณ (30.0%) 

ซึ่งเปนความผิดพลาดที่โมเดลไมสามารถนับยานพาหนะได โดย

แบงเปน 44.2% เปนเหตุการณที่กรอบพ้ืนที่ที่สรางขึ้นเกิด

ความคลาดเคลื่อนจากตําแหนงที่เหมาะสม (กรอบพื้นที่เล็ก

หรือผิดปกติจากขอบเขตชองจราจรที่สนใจดังรูปที่ 7F) และ 

37.3% เปนเหตุการณไอดีของยานพาหนะขาดหายหรือ

เปลี่ยนแปลงไอดีแบบฉับพลันจากการติดตามรถ และ 8.2% 

เปนเหตุการณรถหายตอนเบี่ยงซายเพื่อใหแซง และอ่ืน ๆ เชน 

รถโดนบดบังโดยรถคันอื่น รถไมชนกับ counting line เปนตน 

2) การจําแนกรถที่แซงรถสํารวจ (Overtaking vehicle 

classification) มีประสิทธิภาพโดยรวม (F1-score) เทากับ 

94.79% และมีคา Recall เทากับ 100% ซึ่งหมายความวา

โมเดลสามารถตรวจจับเหตุการณการแซงรถสํารวจไดทั้งหมด  

โดยความผิดพลาดที่เกิดขึ้น 10 เหตุการณเกิดจากการจําแนก

ประเภทยานพาหนะ  

3) การจําแนกรถที่ถูกรถสํารวจแซง (Passed vehicle 

classification) มีประสิทธิภาพโดยรวม (F1-score) เทากับ 

64.62% โดยความผิดพลาดที่เกิดขึ้น 22 เหตุการณ (FP2+FN) 

มีสาเหตุจาก 

3.1)  FP2 (False Positive case 2)  มี  15 เหตุการณ  

(68.2%) ซึ่งเปนการนับรถบนไหลทางซายเปนรถสํารวจแซง

โดยเปนแบง 86.7% เปนขอผิดพลาดของการสรางเสนกรอบ

พื้นที่ทางซายที่ปรับแตงโดยโมเดลตรวจจับเสนสีจราจรเพ่ือให

สอดคลองกับเสนไหลทางซายจริงทําใหการจําแนกรถไหล

ทางซายออกจากการคํานวณ (On-left shoulder vehicles 

classification) ที่มีความแมนยําเทากับ 96.64% โดยเฉพาะ

การจําแนกรถจักรยานยนตและรถบนชวงทางโคงและ 13.3%

เปนการนับซ้ําซอนและนับรถเลี้ยวซาย 

3.2)  FN (False Negative) มี 7 เหตุการณ (31.8%) ที่

โมเดลไมสามารถนับยานพาหนะได โดยเปนเหตุการณรถ

สํารวจแซงรถขนาดใหญที่วิ่งทับไหลทางซาย การแซงจาก

ระยะไกลและการเปลี่ยนแปลงไอดีแบบฉับพลัน เปนตน 

4) การจําแนกประเภทยานพาหนะ (Vehicle type 

classification) เมื่อรวมเหตุการณที่ โมเดลสามารถนับบน

กรอบพื้นที่ที่สนใจและจําแนกประเภทยานพาหนะไดถูกตอง 
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(TP: True Positive) กับจําแนกประเภทยานพาหนะผิด

ประเภท (FP1: False Positive case 1) ทั้ง 3 รูปแบบการ

เคลื่อนที่ พบวาโมเดลมีความแมนยําในการจําแนกประเภท

โดยรวมเทากับ 96.44% ซึ่งแสดงความแมนยํารายประเภทได

ดังรูปที่ 8 โดยการจําแนกยานพาหนะประเภท SUV มีความ

แมนยําต่ําที่สุดที่ 88.31% ซึ่งการจําแนก SUV เปน CAR มี

สัดสวนความผิดพลาดสูงที่สุดเนื่องจากลักษณะที่คลายคลึงกัน

โดยเฉพาะรถ Hatchback กับ SUV และ MUV ที่ ว่ิงในทิศ

ทางตรงขาม 

4.3 ผลการเปรียบเทียบผลลัพธการประมาณคาตัวแปร

กระแสจราจรระหวางขอมูลจริงกับโมเดลที่นําเสนอ 

ผลลัพธการจําแนกประเภทและรูปแบบการเคลื่อนที่ของ

ยานพาหนะทั้ง 3 รูปแบบ (จํานวนรถที่วิ่งในทิศทางตรงขาม, 

รถที่ ว่ิงแซงรถสํารวจและรถที่ ถูกรถสํารวจแซงแบบราย

ประเภทยานพาหนะ) ของขอมูลสํารวจจราจรทั้ง 5 ชวงถนน 

นํามาจับคูตามวิธีการสํารวจ MOM ไดทั้งหมด 143 รอบ  

(ชวงถนนสํารวจละ 4 – 8 รอบตอทิศทางตอชวงเวลา) แลว

นําไปคํานวณเพื่อหาคาอัตราการไหล ความเร็วเฉลี่ย และความ

หนาแนนกระแสจราจรของแตละทิศทาง ชวงเวลาและจุด

สํารวจดังสมการ (5), (7) และ (8) โดยแสดงผลเปรียบเทียบ

การประมาณคาระหวางผลลัพธการจําแนกที่ไดจากโมเดลกับ

ขอมูลจริง (จํานวนยานพาหนะที่เกิดขึ้นจริงทั้ง 3 รูปแบบการ

เคลื่อนที่) ดังรูปที่ 9 ซึ่งพบวา ชวงสํารวจทั้ง 5 มีอัตราการไหล

ต่ําสุด, เฉลี่ยและสูงสุดอยูที่ 190, 367 และ 619 คัน/ชั่วโมง 

ตามลําดับ โดยชวงเรงดวนมีอัตราการไหลสูงกวาชวงไมเรงดวน

โดยเฉลี่ยที่ 34.7% และสูงสุดอยูที่ 106.6% และเมื่อคํานวณ

คาคลาดเคลื่อนสัมบูรณ (absolute percentage error) ใน

การประมาณคาอัตราการไหลระหวางชวงไมเรงดวนกับชวง

เรงดวนดังรูปที่  10 พบวา ชวงไมเรงดวนมีคาเฉลี่ยความ

คลาดเคลื่อนเทากับ 2.08% และชวงเรงดวนเทากับ 2.65% 

และเมื่อดูความคลาดเคลื่อนรายจุดสํารวจพบวาจุด C มี

ความคลาดเคลื่อนสูงที่สุดที่  7.88% ซึ่ง เกิดจากจําแนก

รถจักรยานยนตบนไหลทางขวาที่มีความผิดพลาดสูงมาก และ

เมื่อคํานวณความคลาดเคลื่อนสัมบูรณโดยรวมในการประมาณ

ตัวแปรกระแสจราจรทั้ง 3 ตัวแปรดังรูปที่ 11 พบวา อัตราการ

ไหลมีความคลาดเคลื่อนจากขอมูลจริงสูงสุดเทากับ 7.88% 

และมีคาเฉลี่ยเทากับ 2.36% และสงผลใหความคลาดเคลื่อน

ของความเร็วเฉลี่ยและความหนาแนนจราจรมีคาสูงสุดเทากับ 

5.80 และ 7.65% ตามลําดับและมีคาเฉลี่ยเทากับ 0.73 และ 

2.86% ตามลําดับ  

 

 
 

รูปที่ 9 การเปรียบเทียบผลลัพธการประมาณคาอัตราการไหลระหวาง
โมเดลที่นําเสนอกับขอมูลจริง  
 

 
 

รูปที่ 10 การเปรียบเทียบคาคลาดเคลื่อนสมับูรณในการประมาณคา
อัตราการไหลระหวางชวงไมเรงดวนกับชวงเรงดวน 
 

 
 

รูปที่ 11 Box and whisker ของคาคลาดเคลื่อนสัมบูรณในการ
ประมาณคาตัวแปรกระแสจราจร 
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5. สรุปผลการวิจัย 

งานวิจัยนี้ไดนําเสนอโมเดลจําแนกประเภทและรูปแบบ

การเคลื่อนที่ของยานพาหนะทั้ง 3 รูปแบบ (จํานวนรถที่ว่ิงใน

ทิศทางตรงขาม, รถที่วิ่งแซงรถสํารวจและรถที่ถูกรถสํารวจแซง

แบบรายประเภทยานพาหนะ) ตามวิธีสํารวจโดยการเคลื่อนที่

ของยานพาหนะ (Moving Observer Method: MOM) โดยใช 

1)  สถาปตยกรรม YOLOv7 ในการตรวจจับและจําแนก

ประเภทยานพาหนะ 2) สถาปตยกรรม StrongSORT ในการ

ติดตามการเคลื่อนที่ยานพาหนะ และ 3) เทคนิค Canny Edge 

detection กั บ  Hough transform ในกา รตรวจจับ เส นสี

จราจรเพื่อปรับแตงกรอบพื้นที่จําแนกเฉพาะยานพาหนะที่

สนใจใหสอดคลองกับชองจราจร จากนั้นนําผลลัพธการจําแนก

ไปใชประมาณคาตัวแปรกระแสจราจรตามวิธีสํารวจ MOM 

โดยทดลองกับขอมูลสํารวจจราจรที่วิ่งสํารวจบนถนน 1 ชอง

จราจรตอทิศทางแบบไมมีเกาะกลาง  โมเดลที่นําเสนอมี

ประสิทธิภาพโดยรวม (F1- score) ในการจําแนกรถในทิศ

ทางตรงขาม รถที่แซงรถสํารวจและรถที่ถูกรถสํารวจแซง

เทากับ 93.25, 94.79 และ 64.62% ตามลําดับ ซึ่งความคลาด

เคลื่อนในการจําแนกเกิดจากโมเดลสรางกรอบพื้นที่ที่สนใจเพ่ือ

จําแนกเฉพาะยานพาหนะที่ว่ิงบนชองจราจรที่มีประสิทธิภาพ

ต่ําซึ่งไมสอดคลองกับขอบเขตชองจราจรโดยเฉพาะขอบเขต

เสนไหลทางขวาจึงทําใหยานพาหนะขาดหายและเกินจาก

ความเปนจริงโดยเฉพาะการจําแนกรถจักรยานยนตบนไหล

ทางขวาที่มีความผิดพลาดสูงมาก และรองลงมาเปนการจําแนก

ประเภทยานพาหนะที่ยานพาหนะประเภท SUV มีสัดสวน

ความผิดพลาดสูงที่สุด และเมื่อเปรียบเทียบผลลัพธการ

ประมาณคาตัวแปรกระแสจราจรระหวางผลที่ไดจากโมเดลกับ

ขอมูลจริงพบวา อัตราการไหล ความเร็วเฉลี่ยและความ

หนาแนนมีความคลาดเคลื่อนสัมบูรณสูงสุดเทากับ 7.88, 5.80 

และ 7.65% ตามลําดับและมีคาเฉลี่ยเทากับ 2.36, 0.73 และ

2.86% ตามลําดับ 

โดยโมเดลที่นําเสนอมีขอจํากัดประกอบไปดวย (1) โมเดล

สามารถใชไดเฉพาะชวงถนนที่มี 1 ชองจราจรตอทิศทางแบบ

ไมมีเกาะกลางและมีขนาดชองจราจรเทากันทั้งชวงถนน 

(2) โมเดลตองการชองจราจรที่เสนสีจราจรไหลทางซายมีความ

คมชัด ตอเนื่องและไมเปนเสนโคงเพื่อใหสามารถตรวจจับ 

เสนสีจราจรได และ (3) โมเดลตองการผูใชงานในการกําหนด

ขอบเขตกรอบพื้นที่ที่สนใจในขั้นตอนเร่ิมตน เปนตน  
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