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บทคัดยอ 

 งานวิจัยนี้มุงพัฒนาระบบตรวจจับเรือในแมน้ำเจาพระยาโดยใชเทคนคิ YOLOv7 เพ่ือแกไขปญหาการจราจรทาง

น้ำที่หนาแนนและอันตราย โดยเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ 3 อัลกอริทึม ไดแก YOLO (You Only Look Once), SSD 

(Single Shot MultiBox Detector) และ  Faster R-CNN (Region-based Convolutional Neural Network) บนชุ ด

ขอมูลภาพถายจากกลองที่มีความละเอียด 608x608 พิกเซล จำนวน 1,000 ภาพ แบงเปนภาพที่มีเรือ 750 ภาพ และ

ภาพไมมีเรือ 250 ภาพ ประเมินประสิทธิภาพของโมเดลโดยใช confusion matrix ผลการทดสอบพบวาอัลกอริทึม 

YOLOv7 ใหคา F1-Score สูงสุด (95.0%) รองลงมาคือ Faster R-CNN (93.0%) และ SSD (82.0%) เพราะฉะนั้น

อัลกอริทึม YOLOv7 มีประสิทธิภาพในการตรวจจับเรือในแมน้ำเจาพระยาสูงท่ีสุดในการทดลองนี้ 
 

คำสำคัญ: ระบบตรวจจับเรือ แมน้ำเจาพระยา YOLOv7 จราจรทางน้ำ ประสิทธิภาพ 

 

ABSTRACT 

 This research aims to develop a system for detecting boats in the Chao Phraya River using the 

YOLOv7 technique to address the issues of heavy and hazardous water traffic. The performance of 

three algorithms YOLO (You Only Look Once), SSD (Single Shot MultiBox Detector), and Faster R-CNN 

(Region-based Convolutional Neural Network) was compared using a dataset of 1,000 images from 

cameras with a resolution of 608x608 pixels, consisting of 750 images with boats and 250 images without 

boats. The models' performance was evaluated using a confusion matrix. The test results showed that 

the YOLOv7 algorithm achieved the highest F1-Score (95.0%), followed by Faster R-CNN (93.0%) and 
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SSD (82.0%). Therefore, the YOLOv7 algorithm was the most effective in detecting boats in the Chao 

Phraya River in this experiment. 
 

Keyword: Boat Detection, Chao Phraya River, YOLOv7, water traffic, performance. 
 

1. บทนำ 

แมน้ำเจาพระยาเปนแมน้ำสายหลักของประเทศไทย 

เปนแหลงคมนาคมขนสงที่สำคัญของประเทศ และเปน

แหลงทรัพยากรธรรมชาติที ่สำคัญของประเทศเชนกัน 

อยางไรก็ตามแมน้ำเจาพระยายังเปนเสนทางลักลอบขน

สินคาผิดกฎหมายที่สำคัญของประเทศอีกดวย สินคาผิด

กฎหมายเหลานี้มักเปนสินคาหนีภาษี เชน น้ำมันเถื่อน 

บุหรี่หนีภาษี สุราหนีภาษี ยาผิดกฎหมาย และสินคาอ่ืน ๆ 

ที่ผ ิดกฎหมาย การลักลอบขนสินคาผิดกฎหมายเหลานี้

กอใหเกิดความเสียหายตอประเทศทั้งทางเศรษฐกิจและ

สังคม ปญหาเรื่องเรือผิดกฎหมายลักลอบเขามาทางแมน้ำ

เจาพระยาโดยเรือผิดกฎหมายเหลานี้มักลักลอบขนสินคา

ที่ผิดกฎหมาย และเรือเหลานี้มักลักลอบเขามาทางแมน้ำ

เจาพระยาจากตางประเทศหรือจากพื้นท่ีชายแดน จากนั้น

จึงนำสินคาผิดกฎหมายไปจำหนายยังพื ้นที ่ตาง ๆ ใน

ประเทศไทย ก อให เก ิดผลกระทบตอประเทศหลาย

ประการ เชน รายไดของภาครัฐลดลง เนื่องจากไมไดรับ

ภาษีจากสินคาผิดกฎหมาย เกิดการแขงขันไมเปนธรรมกับ

ผู ประกอบการที่ปฏิบัติตามกฎหมาย สงผลกระทบตอ

สุขภาพของประชาชน เนื่องจากสินคาผิดกฎหมายบาง

ชนิดอาจกอใหเกิดอันตราย กระทบตอความมั ่นคงของ

ประเทศ เน ื ่องจากสินค าผ ิดกฎหมายบางชนิดอาจ

เก่ียวของกับการกอการรายหรืออาชญากรรมอื่น ๆ [1-3] 

1.1 ความเปนมาและความสำคัญของปญหา 

ปญหาเร ือผ ิดกฎหมายลักลอบเข ามาทางแมน้ำ

เจาพระยามีมาอยางยาวนาน สาเหตุหลักมาจากการที่

แม น้ำเจาพระยาเปนเส นทางน้ำสายหลักที ่เช ื ่อมตอ

ระหวางประเทศไทยกับประเทศเพื่อนบานในภูมิภาค

เอเชียตะวันออกเฉียงใต มีความยาวกวา 372 กิโลเมตร 

และมีความกวางตั้งแต 200 ถึง 1,000 เมตร ประกอบกับ

สภาพภูมิประเทศที่เปนแมน้ำลำคลองมากมาย ทำใหยาก

ตอการควบคุมและตรวจตรา นอกจากนี้ ยังมีปจจัยอื่น ๆ 

ที่เอื ้อตอการลักลอบนำเขาสินคาผิดกฎหมายทางแมน้ำ

เจาพระยา เชน ชองโหวในกฎหมายและมาตรการทาง

ศุลกากร ขาดความรวมมือจากหนวยงานที่เกี่ยวของ และ

ความยากลำบากในการพิสูจนทราบสินคาผิดกฎหมาย  

ระบบการตรวจจับเรือขนาดเล็ก ซึ่งมีความสำคัญตอ

เทคโนโลยีเรืออัตโนมัติและความปลอดภัยในการเดินเรือ 

วิธีการตรวจจับแบบเดิมที่อาศัยเรดารบนเรือ ไมสามารถ

ตรวจจับเร ือขนาดเล ็กหรือเร ือที ่อย ู  ใกล ได อย างมี

ประสิทธิภาพ ดังน้ัน บทความเสนอวิธีการใหมที่ใช deep 

learning รวมกับกลองวีดิโอ เพื่อตรวจจับเรือขนาดเล็ก

โดยอาศัยปญญาประดิษฐ[4] 

การใชกลองในการตรวจจับดวยการนำภาพดิจิทัลมา

ประมวลผลและแกไขปญหานี้ เปนระบบตรวจจับเรือดวย

เทคนิค Deep Learning ซึ่งระบบประกอบดวยโมดูลหลัก 

2 โมดูล ดงันี้ โมดูลการตรวจจับวัตถุ (Object Detection)

โมดูลนี้ใชเทคนิค Deep Learning เชน YOLOv5, SSD 

หรือ Faster R-CNN เพื ่อตรวจจับวัตถุที่ปรากฏในภาพ

ดิจิทลั โมดูลนี้จะระบุตำแหนงและขนาดของวัตถุที่เปนเรอื 

และโมดูลการจำแนกวัตถุ (Object Classification) โมดูล

น ี ้ ใ ช  เ ท คน ิ ค  Deep Learning เ ช  น  ResNet ห รื อ 

Inception เพื ่อจำแนกประเภทของวัตถุที ่ตรวจจ ับได 

โมดูลนี้จะจำแนกวัตถุที่เปนเรือออกจากวัตถุอื่น ๆ เชน 

ตนไม อาคาร หรือทุน แตในงานวิจัยนี้จะเนนไปที่โมดูล

การตรวจจับเรือเทานั้น เพื่อหาอัลกอริทึมที่เหมาะสมใน

การนำไปพัฒนาแกปญหาไดตอไป  

1.2 วรรณกรรมท่ีเกี่ยวของ 

YOLO, SSD และ Faster R-CNN ลวนเปนอัลกอริทึม

การตรวจจับวัตถุ (Object Detection) ที่ไดรับความนิยม

แตละอัลกอริทึมมีจุดเดนและจุดดอยที่แตกตางกัน เหมาะ

กับการใชงานที่แตกตางกันไป สำหรับความเหมือนคือ ท้ัง
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สามอัลกอริทึมใช  Convolutional Neural Networks 

(CNN) สำหรับการดึงคุณลักษณะ (feature extraction) 

จากภาพ แตละอัลกอริทึมสามารถตรวจจับวัตถุไดหลาย

ประเภทพรอมกัน (multi-class object detection) และ

แตละอัลกอริทึมสามารถระบุขอบเขต (bounding box) 

ของวัตถุที ่ตรวจจับพบได ในเรื ่องของความแตกตางใน

เร ื ่องวิธีการโดย Faster R-CNN จะประกอบดวยสอง

ข ั ้นตอน ข ั ้นตอนแรกสร าง Region Proposals และ

ขั ้นตอนที่สองทำการจำแนกวัตถุและระบุขอบเขต SSD 

จะเปนอัลกอริทึมแบบ One-stage ทำการดึงคุณลักษณะ

และทำนายว ัตถ ุในข ั ้นตอนเดียว และYOLO จะเปน

อัลกอริทึมแบบ One-stage คลายกับ SSD แตมีโครงสราง

เคร ือข ายท ี ่ เร ียบง ายกว า ทำให ม ีความเร ็วส ูงขึ้น 

นอกจากนั้นยังมีในเรื่องของ ความเร็ว ความแมนยำ และ

ความเหมาะกับงาน ที่มีความแตกตางกันบาง  

โดยสรุปแลว Faster R-CNN เหมาะกับงานที่ตองการ

ความแมนยำสูง [5] SSD เหมาะกับงานที่ตองการความ

สมดุลระหวางความเร็วและความแมนยำ [6] และ YOLO 

เหมาะกับงานที่ตองการความเร็วสูง [7] ทั้งนี้ก็ขึ้นอยูกับ

การนำไปใชงานใหเหมาะสมกับความตองการ ประเภท

ของงาน ความตองการดานความเร็วและความแมนยำและ

ทรัพยากรการประมวลผลที่มีอยู 

ในงานวิจัยที่ผานมามีงานวิจัยหลายตัวที ่ไดศึกษา

ขอมูลเพิ่มเติมเกี่ยวกับการพัฒนาเทคโนโลยีการตรวจจับ

วัตถุ อาทิเชน Ren, S. และคณะ[8] นำเสนออัลกอริทึม 

Faster R-CNN ใหม ส ำหร ับการตรวจจ ับว ั ตถ ุ แบบ

เรียลไทม ผลการทดลอง Faster R-CNN บนชุดขอมูล 

COCO 2015 ผลล ัพธแสดงใหเห ็นวา Faster R-CNN 

ทำงานไดเร็วกวาอัลกอริทึมตรวจจับวัตถุแบบเรียลไทม

อื่นๆ ที่มีความแมนยำใกลเคียงกัน สามารถตรวจจับวัตถุ

ไ ด   7  fps (frames per second)  บ น  CPU Intel i7 -

4790K ในขณะที่ Faster RCNN (VGG16) ทำงานไดเพียง 

0.3 fps บน CPU เดียวกัน นอกจากนี้ Faster R-CNN ยัง

ประสบความสำเร็จในการตรวจจับวัตถุ 80 ประเภท บน

ชุดขอมูล COCO 2015 Faster R-CNN บรรลุคา mAP 

(mean average precision) ที ่ 33.2% ซึ่งใกลเคียงกับ 

Faster RCNN (VGG16) (31.2%) Dai, J. และคณะ[9] 

นำเสนอว ิธ ี การตรวจจ ับว ัตถ ุ  R-FCN ซ ึ ่ ง ใช   Fully 

Convolutional Networks (FCN) การทดลองในงานวิจัย

นี้ไดเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ R-FCN กับวิธีการอ่ืน 

ๆ บนช ุดข อม ูล PASCAL VOC โดยพบว า R-FCN มี

ผลลัพธที่แข็งแกรงและมีความเร็วในการทดสอบที่ดีกวา 

นอกจากนี้ การใช Position-Sensitive Score Maps ยัง

ชวยลดปญหาความตางของตำแหนงในการตรวจจับวัตถุ

อยางมีประสิทธิภาพ  

Cai, Z. และคณะ[10]  นำเสนอสถาป ตยกรรม 

cascaded R-CNN สำหร ับการตรวจจ ั บว ั ต ถ ุ  เ พ่ือ

แกปญหาสองปจจัยหลักที ่ทำใหประสิทธิภาพของตัว

ตรวจจับว ัตถุลดลง ป จจ ัยแรกคือการโอเวอร ฟ ตติ้ง 

(Overfitting) ระหวางการฝกอบรม เกิดจากการขาด

ตัวอยางเชิงบวก ปจจัยที่สองคือความไมตรงกันระหวาง

เกณฑ   IoU (Intersection over Union) ท ี ่ ใช  ในเวลา

ฝ  กอบรมและเวลาอน ุ มาน  ซ ึ ่ ง สถาป  ตยกรรมนี้

ประกอบดวยตัวตรวจจับหลายขั ้นตอน แตละขั ้นตอน

ไดรับการฝกฝนดวยเกณฑ IoU ที่สูงข้ึน การออกแบบแบบ

เรียงซอนชวยปรับปรุงประสิทธิภาพโดยลดการโอเวอรฟต

ติ้งและทำใหแนใจวาการฝกอบรมและการอนุมานตรงกัน

มากขึ้น ในการทดลอง cascaded R-CNN ทำงานไดดีกวา

ตัวตรวจจับอื่นๆ บนชุดขอมูล COCO  Fu, C. และคณะ

[11]  เสนอว ิ ธ ี การตรวจจ ับว ัตถ ุแบบ Single-Shot 

Multibox Detector (SSD) ซึ่งใช Single Deep Neural 

Network (DNN) โ ด ย  SSD ท ำ ง า น โ ด ย  discretize  

output space ขอ ง  bounding box  เ ป  นช ุ ด ของ 

default boxes หลายขนาด  และ aspect ratios  บนแต

ละ feature map location ในขั้นตอนการอนุมาน DNN 

จะสรางคะแนนสำหรับการมีอยูของวัตถุแตละประเภทใน 

default box แตละกลอง และปรับ bounding box ใหดี

ข ึ ้นเพื ่อใหตรงกับรูปรางของวัตถุ SSD ผสานรวมการ

คาดการณจาก feature maps หลายความละเอียดเพื่อ

จัดการวัตถุที่มีขนาดหลากหลาย ขอดีของ SSD คือ ความ
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เรียบงายเมื่อเทียบกับวิธีการที่ตองใช Region Proposal 

Network (RPN) ทดสอบ SSD บนช ุดข อม ูล PASCAL 

VOC, MS COCO และ ILSVRC ผลการทดลองแสดงให

เห็นวา SSD  มีประสิทธิภาพใกลเคียงกับวิธีการที่ใช RPN 

Meng, S. และคณะ[12] นำเสนอ Two-Stage SSD (TS-

SSD) ซึ ่งเปนสถาปตยกรรมการตรวจจับวัตถุแบบสอง

ขั ้นตอนที่ผสานรวมขอดีของ Single-Stage SSD (SSD) 

และ Two-Stage detectors TS-SSD ประกอบดวยสอง

ขั ้นตอน คือขั ้นตอนแรกการคนหา Region ใช Single-

Shot MultiBox Detector (SSD) เพ่ือคนหา Region ของ 

Interest (RoI) ขั ้นตอนถัดไปคือการจำแนกประเภท ใช 

Region-based Convolutional Neural Network (R-

CNN) เพื่อจำแนกวัตถุภายใน ผลการทดลองทดสอบ TS-

SSD บ น ช ุ ด ข  อ ม ู ล  PASCAL VOC, MS COCO แ ละ 

ImageNet แสดงใหเห็นวา TS-SSD  มีประสิทธิภาพและ

ความแมนยำสูงกว า SSD แบบดั ้ งเด ิม TS-SSD  เปน

สถาปตยกรรมการตรวจจับวัตถุที่มีประสทิธิภาพและความ

แมนยำสูง เหมาะสำหรับการใชงานที่ตองการทั้งความเร็ว

และความแมนยำ อยางไรก็ตาม  TS-SSD  มีความซับซอน

สูงกวา SSD แบบดั้งเดิม  

Redmon, J. และคณะ[13] เสนอ You Only Look 

Once (YOLO) ซึ่งเปนวิธีการตรวจจับวัตถุแบบ Single-

Stage YOLO ประกอบด  วย  Convolutional Neural 

Network (CNN)  เพียงช ุดเด ียว  ทำหน าที ่ท ั ้งค นหา 

Region ของ Interest (RoI) และจำแนกวัตถุภายใน RoI 

ทำงานโดยแบงภาพออกเปนชุดของ Grid Cells  แตละ 

Grid Cell จะทำหนาที ่คาดการณ Bounding Box ของ

วัตถุที ่ปรากฏใน Grid Cell นั้น ทดสอบ YOLO บนชุด

ข อมูล PASCAL VOC, COCO และ ImageNet ผลการ

ทดลองแสดงให เห ็นวา YOLO  ม ีประสิทธ ิภาพและ

ความเร็วในการตรวจจับวัตถุสูงกวาวิธีการอื่น ๆ และ

เหมาะสำหรับการใชงานแบบ Real-Time Ge, Z. และ

คณะ[14] นำเสนอ YOLOX ในการตรวจจับว ัตถุโดย

ผสมผสานเทคนิคการ stitching แบบหลายระดับเขากับ 

YOLOv5 ทดสอบบนชุดขอมูล COCO 2017 ผลที่ไดคือ 

YOLOX สามารถบรรล ุความแม นยำ  mAP (mean 

Average Precision) 56.5% บน COCO 2017  ซึ่งสูงกวา 

YOLOv5 4.4% ผลสร ุปค ือ YOLOX เป น โมเดลการ

ตรวจจับวัตถุแบบ Single-Stage ที ่ม ีความแมนยำสูง  

scalable  และประสิทธิภาพดี  

Hu, H. และคณะ [15] ไดนำเสนอการตรวจจับวัตถุ

เบื้องตนดวยโมเดล YOLOv7 ที่ไดรับการปรับปรุงในการ

ตรวจจับวัตถุในภาพหรือวิดีโอ เฟรม โมเดลนี้ไดรับการ

ปรับแตงดวยชุดขอมูลเร ือเพื ่อเพิ ่มประสิทธิภาพการ

ตรวจจับ และในการติดตามวัตถุไดใชตัวกรอง Kalman 

ชวยคาดการณตำแหนงและสถานะของวัตถุในเฟรมถัดไป 

ซึ่งชวยใหสามารถติดตามวัตถุไดอยางราบรื่นแมวาวตัถุจะ

บดบังหรือเคลื ่อนที ่เร ็ว ผลการทดลองแสดงใหเห็นวา

วิธีการที่เสนอนี้มีประสิทธิภาพและแมนยำในการตรวจจับ

เรือแบบเรียลไทม วิธีนี้สามารถตรวจจับเรือไดหลากหลาย

ประเภท แมวาจะอยูในสภาพแสงที่หลากหลายและสภาพ

พื้นผิวที ่ซับซอน  Xie, S.และคณะ [16] นำเสนอโมเดล 

YOLOv7 ที่ไดรับการปรับปรุงเพื่อสกัดคุณลักษณะจาก

ภาพหรือวิดีโอ เฟรม โมเดลนี้ไดรับการปรับแตงดวยชุด

ขอมูลเรือเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการสกัดคุณลักษณะ โดย

มุงเนนไปที่บริเวณของภาพหรือวิดีโอ เฟรมท่ีนาจะเปนเรอื 

กลไกนี้ชวยเพิ่มประสิทธิภาพการตรวจจับโดยมุงเนนไปที่

บริเวณที่เก่ียวของมากที่สุด โดยโมเดลการจำแนกประเภท

ใชเพื่อจำแนกวัตถุที่ตรวจจับไดวาเปนเรือหรือไม โมเดลนี้

ไดรับการฝกฝนดวยชุดขอมูลเรอืเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการ

จำแนกประเภท ผลการทดลองแสดงใหเห็นวาวิธีการที่

เสนอนี้ม ีประสิทธิภาพและแมนยำในการตรวจจับเรือ 

Wang, Y. และคณะ [17] เสนอวิธีการตรวจจับเรือแบบ

เรียลไทมโดยใช YOLOv7 และเครือขายน้ำหนักเบา 

เริ ่มต นดวยการปรับแตง YOLOv7 ดวยการลดขนาด

โมเดลและเพิ่มโมดูลคอขวดแบบขยาย โมเดลที่ปรับแตง

แล วน ี ้ เร ียกว า YOLOLite-v7 จากนั ้น YOLOLite-v7 

นำไปฝกอบรมบนชุดขอมูลเรือขนาดใหญ  ผลการทดลอง

แสดงใหเห็นวา YOLOLite-v7 สามารถตรวจจับเรือได
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อยางแมนยำและรวดเร็ว โดยมีคา mAP (mean Average 

Precision) อยูที่ 92.5% ที่ความเร็ว 50 FPS 

จากการศึกษาวรรณกรรมขางตนพบวาเทคโนโลยี

การตรวจจับวัตถุมีการพัฒนาอยางรวดเร็ว มีการนำเสนอ

วิธีการใหม ๆ อยูเสมอ วิธีการเหลานี้มีทั้งแบบ Single-

Stage และ Two-Stage  แตละวิธีการมีขอดีและขอเสีย

แตกตางกันไป  ขึ้นอยูกับความตองการใชงาน โดยวิธีการ

ตรวจจับวัตถุแบบ Single-Stage มีขอดีคือความเร็วใน

การตรวจจับวัตถุสูง และมีความซับซอนต่ำ แตมีขอเสียคือ 

ความแมนยำในการตรวจจับวัตถุอาจจะต่ำกวาวิธีการแบบ 

Two-Stage สวนวิธีการตรวจจับวัตถุแบบ Two-Stage มี

ขอดีคือ ความแมนยำในการตรวจจับวัตถุสูง แตมีขอเสีย

คือ ความเร็วในการตรวจจับวัตถุต่ำ และความซับซอนสูง 

Faster R-CNN เป นว ิธ ีการแบบ Two-Stage ท ี ่มี

ความแมนยำสูง แตความเร็วในการตรวจจับวัตถุคอนขาง

ต่ำ SSD เปนวิธีการแบบ Single-Stage ที่มีความเร็วใน

การตรวจจับวัตถุสูง SSD มีประสิทธิภาพใกลเคียงกับ

วิธีการแบบ Two-Stage ที ่ใช RPN TS-SSD เปนวิธีการ

แบบ Two-Stage ท่ีผสานขอดีของ SSD และ Two-Stage 

detectors เขาดวยกัน TS-SSD มีประสิทธิภาพและความ

แมนยำสูงกวา SSD แบบดั้งเดิม YOLO เปนวิธีการแบบ 

Single-Stage ที่มีความเร็วในการตรวจจับวัตถุสูง YOLO 

มีประสิทธิภาพและความเร็วในการตรวจจับวัตถุสูงกวา

วิธีการอื ่น ๆ บนชุดขอมูล PASCAL VOC, COCO และ 

ImageNet YOLOv7 เปนวิธีการแบบ Single-Stage ที่มี

ความแม นยำส ูง YOLOv7 สามารถตรวจจ ับเร ือได

หลากหลายประเภท แม ว  าจะอย ู  ในสภาพแสงที่

หลากหลายและสภาพพื้นผิวที่ซับซอน  

ไดเลือกอัลกอริทึม YOLOv7, SSD และ Faster R-

CNN เพราะทั้งสามเปน อัลกอริทึมที่มีชื่อเสียงและไดรับ

การยอมร ับอย  า งแพร หลาย ในงานด  าน object 

detection และครอบคลุม ลักษณะเดนตางกัน ไดแก  

- YOLOv7 เปนอัลกอริทึมแบบ one-stage ที ่เนน

ความเร็วและมีความแมนยำสูงในเวอรชันลาสุด จึงเหมาะ

สำหรับงาน real-time 

- SSD เปน one-stage เชนกัน แตมีสมดุลระหวาง

ความเร็วและความแมนยำ 

-  Faster R-CNN  เป  น  two-stage ท ี ่ เ น นความ

แมนยำมากกวา แตประมวลผลชากวา 

ดังนั้น การเลือกทั้ง 3 อัลกอริทึมนี้มาเปรียบเทียบ

ครอบคลุมหลากหลายมุมมอง ทั้งความเร็ว ความแมนยำ 

และความซับซอนของโมเดล เพื่อหาวิธีท่ี เหมาะสมกับงาน

ตรวจจับเรือในแมน้ำเจาพระยา ที่ตองเผชิญกับฉากหลัง

ซับซอนและมีวัตถุขนาดเล็ก 

แนวโนมในอนาคตเทคโนโลยีการตรวจจับวัตถุมี

แนวโนมที่จะพัฒนาอยางตอเนื่อง  ในอนาคต  วิธีการ

ตรวจจับวัตถุนาจะมีความแมนยำและรวดเร็วมากข้ึน  

สามารถตรวจจับวัตถุไดหลากหลายประเภท  ในสภาพ

แสงท่ีหลากหลายและสภาพพื้นผิวที่ซับซอน  และสามารถ

ใชงานไดกับอุปกรณที่มีทรัพยากรจำกัด 

1.3 วัตถุประสงคของงานวิจัย 

งานวิจ ัยนี ้ม ุ งพัฒนาระบบตรวจจับเรือในแม น้ำ

เจ าพระยาโดยใชเทคนิค Deep Learning เพื ่อแก ไข

ป ญหาการจราจรทางน ้ำท ี ่ หนาแน นและอ ันตราย 

วัตถุประสงคหลักของงานวิจัยนี้มีดังน้ี  

1) พัฒนาระบบตรวจจับเรือในแมน้ำเจาพระยาโดย

ใชเทคนิค Deep Learning เนนการทำงานของอัลกอริทึม 

YOLOv7 

2) เปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริทึม Deep 

Learning 3 ชนิด ประกอบไปดวยอัลกอริทึม YOLOv7, 

SSD และ Faster R-CNN ในการตรวจจับเรือจากภาพถาย 

การว ัดประส ิทธ ิภาพของโมเดลจะประเม ินโดยใช  

confusion matrix 

3) คนหาอัลกอริทึม Deep Learning ที ่เหมาะสม

ที่สุดสำหรับการตรวจจับเรือในแมน้ำเจาพระยา งานวิจัยนี้

มุงคนหาอัลกอริทึม Deep Learning ที่มีความแมนยำสูง 

ใชเวลาประมวลผลนอย และเหมาะสมกับการใชงานจริง 

ตามที่แสดงดังรปูที่ 1  
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รูปที่ 1 หลักการทำงานของโครงสรางเครือขายในอัลกอริทึม YOLOv7 

 

2. ขอบเขตงานวิจัย  

1) งานวิจัยมุงเนนไปที่การพัฒนาระบบตรวจจับเรือ

ในแมนำ้เจาพระยาโดยใชเทคนิค Deep Learning 

2) เปร ียบเทียบประสิทธิภาพของ 3 อ ัลกอริทึม 

Deep Learning ไ ด  แ ก   YOLOv7 (You Only Look 

Once), SSD (Single Shot MultiBox Detector) แ ล ะ 

Faster R-CNN (Region-based Convolutional Neural 

Network) บนชุดข อมูลภาพถายจากกล องที ่ม ีความ

ละเอียด 608x608 พิกเซล  

3) ชุดขอมูลประกอบดวย ภาพที ่ม ีเรือ 750 ภาพ 

ประกอบไปดวยภาพเรือ เรือสินคา, เรือบรรทุกแกส - 

น้ำมัน, เรือประมงขนาดเล็ก, เรือขามฝาก และเรือลากจูง 

อยางละเทา ๆ กัน โดยใชภาพเรือดานขางแนวนอนของ

เรือเทานั้น และภาพที่ไมมีเรือ 250 ภาพ ภาพเรือที่ไดจาก

เรือที่วิ่งผานบริเวณรองน้ำเจาพระยา ซึ่งครอบคลุมพื้นที่

แมน้ำเจาพระยาขอบเขตของพ้ืนที่ทาเสือซอนเล็บ รร.นาย

เรือ จังหวัดสมุทรปราการ ตามแนวชายฝงที่มีความกวาง

ประมาณ 800 เมตรเทานั้น  

4) ใชช ุดขอมูล COCO 2015 (Common Objects 

in Context) เปนชดุขอมูลสำหรับใชฝกโมเดล 

5) ภาพที่ใชมีแสงสวางเพียงพอ ไมมีเงามาบดบัง  

6) วัดประสิทธิภาพดวยคา (Confusion Matrix) 

7) คอมพิวเตอรโนตบุค ระบบปฏิบัติการ Windows 

10 โปรเซสเซอร AMD Ryzen 7 รุน 4800H ความเร็ว

สัญญาณนาิกา 2.90 GHz กราฟก Radeon Graphics  

8 ) ข น า ด  input 608x608 พ ิ ก เ ซ ล  ก า ร ท ำ 

preprocessing มีการดำเนินการ เชน Resize ภาพ ให

เขากับ input size ของ YOLOv7 แปลงคาสี เปน RGB 

หรือ BGR ตามที่โมเดลรองรับ และ normalize คา pixel 

(เปนมาตรฐานทั่วไปใน deep learning) 

 

3. ทฤษฎีท่ีนำเสนอ 

ในหัวขอนี้จะกลาวถึงคำอธิบายเกี่ยวกับเทคนิคการ

เร ียนร ู  เช ิงล ึก (Deep Learning) และว ิธ ีการทำงาน 

ประโยชนและความสามารถของ Deep Learning ในการ

ประมวลผลภาพและตรวจจับวัตถุ ภาพรวมของปญหาการ

ตรวจจับวัตถุในภาพและความสำคัญของการพัฒนา

อัลกอริทึมในการแกไขปญหานี้ อธิบายถึงความทาทายที่

เก ี ่ ยวข องก ับการตรวจจ ับเร ือในแม น ้ำเจ  าพระยา 

อัลกอริทึม YOLO (You Only Look Once) ในสวนของ

หลักการทำงานของ YOLO และเหตุผลที ่ทำใหม ันมี

ประสิทธิภาพสูงในงานตรวจจับวัตถุ ขอดีและขอเสียของ 

YOLO เมื่อเปรียบเทียบกับอัลกอริทึมอื่น ๆ อัลกอริทึม 

SSD (Single Shot MultiBox Detector) อธิบายเกี่ยวกับ

การทำงานของ SSD และความสามารถในการตรวจจับ
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วัตถุ จุดเดนและจุดดอยของ SSD อัลกอริทึม Faster R-

CNN (Region-based Convolutional Neural 

Network) หล ักการทำงานของ  Faster R-CNN และ

วิธีการที ่ใชในการตรวจจับวัตถุในภาพ เปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพของ Faster R-CNN กับ YOLO และ SSD 

ทฤษฎี Confusion Matrix การประเมินประสิทธิภาพของ

โมเดลโดยใช Confusion Matrix การคำนวณคา F1-

Score และความหมายของมันในบริบทของการตรวจจับ

วัตถุ 

3.1 Deep Learning 

Deep Learning [18,19] หรือ การเรียนรู เชิงลึกเปน

เทคนิคการเรียนรูของเครื่องประเภทหนึ่ง โดยใชโครงขาย

ประสาทเทียม (Neural Networks) ที่มีโครงสรางซับซอน

หลายช้ัน เพ่ือเรียนรูจากขอมูลจำนวนมาก Deep Learning   

ประสบความสำ เร ็ จอย  างมากในงานประมวลผล

ภาษาธรรมชาติ การจดจำภาพ การแปลภาษา และงานอ่ืน 

ๆ อีกมากมาย 

หลักการพื ้นฐานของ Deep Learning ประกอบไป

ด วย 1) โครงขายประสาทเท ียม (Neural Networks) 

โครงสร างท ี ่ เล ียนแบบการทำงานของสมองมนุษย  

ประกอบดวยหนวยประมวลผลขนาดเลก็ที่เรียกวา นิวรอน 

เชื่อมตอกันเปนชั้น ๆ นิวรอนแตละตัวทำหนาที่รับขอมูล 

ประมวลผล และสงผลลัพธไปยังนิวรอนถัดไป 2) การ

เรียนรู Deep Learning เรียนรูจากขอมูลจำนวนมาก โดย

ปร ับค าพาราม ิเตอร ของโครงข ายประสาทเทียมให

เหมาะสม เพื่อใหสามารถจำลองรูปแบบของขอมูลไดอยาง

ถูกตอง 3) ฟงกชันการกระตุน (Activation Functions) 

กำหนดวานิวรอนจะสงผลลัพธอะไร ขึ้นอยู กับขอมูลที่

ร ับเขามา 4) ฟงกชันการสูญเสีย (Loss Functions) วัด

ความผิดพลาดของโมเดล ชวยใหนำโมเดลไปปรับปรุงใหดี

ข ึ ้น และ5) อ ัลกอร ิท ึมการปรับแต ง (Optimization 

Algorithms) ปรับคาพารามิเตอรของโมเดล เพื ่อลดคา

ฟงกชันการสูญเสีย 

Deep Learning ประสบความสำเร็จอยางมากใน

งานตรวจจับวัตถุ โดยมีอัลกอริทึมยอดนิยมหลายตัว เชน

YOLO (You Only Look Once) ที่ ม ี ความ เร ็ ว ในการ

ทำงานสูง SSD (Single Shot MultiBox Detector) ที่มี

ความเร็วในการทำงานปานกลาง มีความแมนยำสูง และ

Faster R-CNN (Region-based Convolutional Neural 

Network) ที่มีความแมนยำสูง แตมีความเร็วในการทำงาน

ชา ดังแสดงโครงขายประสาทเทียมซึ ่งเปนโครงสราง

พื้นฐานของ Deep Learning ดังรูปที่ 2 

 

 
รูปที่ 2 โครงสรางพ้ืนฐานของ Deep Learning 

 

จากรูปที่ 2 โครงสรางพื้นฐานของ Deep Learning   

ประกอบดวยหนวยประมวลผลขนาดเลก็ท่ีเรียกวา นิวรอน   

เชื่อมตอกันเปนชั้น ๆ นิวรอนแตละตัวทำหนาที่รับขอมูล   

ประมวลผล และสงผลลัพธไปยังนิวรอนถัดไป โครงขาย

ประสาทเทียมเรียนรู จากขอมูลจำนวนมาก โดยปรับ

คาพารามิเตอรของการเชื่อมตอระหวางนิวรอน เพื่อให

สามารถจำลองรูปแบบของขอมูลไดอยางถูกตอง 

3.2  ทฤษฎี YOLOv7   

 YOLOv7[20,21] YOLO (You Only Look Once) เปน

สถาป ตยกรรมที ่ใช สำหรับการตรวจจับวัตถ ุ  (Object 

Detection) ในภาพ YOLOv7 เปนเวอรช่ันลาสุดของ YOLO 

ที่ไดรบัการปรับปรุงจาก YOLO รุนกอน ๆ โดยเนนการเพิ่ม

ประสิทธิภาพและความแมนยำในการตรวจจับวัตถุ  

หลักการทำงานของ YOLOv7 ประกอบดวยขั้นตอนหลัก ๆ 

ดังนี้ 
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 ขั้นที่ 1 การแบงภาพเปนกริด ภาพถูกแบงเปนกริดของ

เซลลที่มีขนาดเทากัน (เชน 13x13, 19x19 ฯลฯ) 

 ข ั ้นที ่  2 การพยากรณกรอบเขตแดน (Bounding 

Boxes) และความนาจะเปน ในแตละเซลลของกริด YOLO 

จะพยากรณกรอบเขตแดนหลายกรอบพรอมกับความนาจะ

เปนที่กรอบนั้นจะครอบคลุมวัตถุที่สนใจ 

 ขั้นที่ 3 การประมวลผลกรอบเขตแดน โดยใช Non-

Maximum Suppression (NMS) เพื ่อลดกรอบเขตแดนที่

ซอนทับกันและเก็บเฉพาะกรอบที่มีคะแนนสูงสุด 

 ขั้นที่ 4 การพยากรณคลาส YOLO จะพยากรณความ

นาจะเปนที ่กรอบเขตแดนจะเปนคลาสวัตถุใด ๆ จากชุด

ขอมูลที่ใชฝก 

 จุดเดนของ YOLOv7 จะประกอบไปดวยดานตาง ๆ 

ดังนี้ ความเร็ว YOLOv7 มีการออกแบบใหทำงานไดรวดเร็ว 

ซึ ่งสามารถประมวลผลภาพในเวลาจริง (real-time) ได 

ความแมนยำYOLOv7 มีการปรับปรุงใหมีความแมนยำ

สูงขึ ้นเมื ่อเทียบกับเวอรชันกอน ๆ ประสิทธิภาพในการ

จัดการวัตถุเล็ก YOLOv7 มีการปรับปรุงการตรวจจับวัตถุ

เล็ก ๆ และการจัดการหลายวัตถุในภาพ และความงายใน

การปรับใช YOLOv7 ไดรับการออกแบบใหใชงานงายและ

สามารถปรับใชในแอปพลิเคชันที ่หลากหลายไดอยาง

งายดาย 

 สถาป  ตยกรรมของ  YOLOv7 ม ี ก ารปร ั บปรุ ง

สถาป ตยกรรมจาก YOLO ร ุ นก อน ๆ โดยม ีการใช  

Backbone ใหม ท ี ่ เร ียกว า CSPDarknet ซ ึ ่งม ีการรวม 

Residual Blocks และ Cross Stage Partial Connections 

เพื่อเพิ่มความสามารถในการตรวจจับวัตถุ นอกจากนี้ยังมี

การใช PANet และ SPP (Spatial Pyramid Pooling) เพื่อ

เพ ิ ่มประสิทธ ิภาพในการจ ัดการหลายขนาดของว ัตถุ 

ประกอบดวยโมดูลหลักดังตอไปนี้ Backbone โครงขาย 

CNN แบบ Backbone ใหม  ม ีประส ิทธ ิภาพและความ

แมนยำสูง Neck โมดูล Neck ประกอบดวยโมดูล CSP และ 

PANet Head โมด ูล Head ประกอบด วยโมด ูล Focus 

Module และการประมวลผลหลัง NMS และ Adaptive 

IoU Thresholding 

 Backbone ของ YOLOv7 ใชโครงขาย CNN แบบใหม

ท ี ่ม ีประส ิทธ ิภาพและความแม นยำส ูง โครงข ายนี้

ประกอบด วยโมด ูล Cross-Stage Partial connections 

(CSP) หลายโมดูล โมดูล CSP ชวยใหโมเดลสามารถเรียนรู

คุณสมบัติของวัตถุจากหลายระดับ 

 Neck ของ YOLOv7 ประกอบดวยโมดูล CSP และ 

PANet โมดูล CSP ชวยใหโมเดลสามารถรวมคุณสมบัติจาก

หลายระด ับ โมด ูล PANet ช วยให  โมเดลสามารถดึง

คุณสมบัติที่เก่ียวของกับวัตถุ 

 Head ของ YOLOv7 ประกอบด วยโมด ูล Focus 

Module โมด ูล Focus Module ชวยให โมเดลสามารถ

ทำนายคลาสและตำแหนงของวัตถุ  

 YOLOv7 ใชเทคนิคการประมวลผลหลังสองแบบเพ่ือ

ปรับปรุงประสิทธิภาพคือ Non-Maximum Suppression 

(NMS) ชวยใหโมเดลสามารถลบการตรวจจับวัตถุที่ซอนทับ

ก ัน และAdaptive IoU Thresholding ที่ช  วยให โมเดล

สามารถปรับคาเกณฑ IoU ใหเหมาะสมกับขนาดของวัตถุดัง

แสดงดังรูปที่ 3  

 

 
รูปที่ 3 การตรวจจับภาพเรือดวย YOLOv7 

 

3.3 ข้ันตอนการตรวจจับภาพเรือดวย YOLOv7 

วิธีการตรวจจับภาพเรือดวย YOLOv7[20] มีข้ันตอน

ดังนี ้      

ขั้นที่ 1 เตรียมขอมูล ดาวนโหลดโมเดล YOLOv7 

เลือกโมเดลที่เหมาะสมกับความตองการ เชน โมเดลที่ผาน
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การฝกอบรมบนชุดขอมูลเรือ เตรียมชุดขอมูลภาพเรือ 

ภาพเรือที่ใชจะมีหลากหลายประเภท มุมมอง แสง และ

สภาพแวดลอม มีปายกำกับคลาสที่ถูกตอง 

ขั ้นที่ 2 ประมวลผลภาพ โหลดภาพเรือที่ตองการ

ตรวจจับ แปลงขนาดภาพใหเปนขนาดที่โมเดล YOLOv7 

รองรับ และแปลงคาสีของภาพใหเปนรูปแบบที่โมเดล 

YOLOv7 รองรบั 

ขั้นที่ 3 ตรวจจับวัตถุ ปอนภาพที่ประมวลผลแลวไป

ยังโมเดล YOLOv7 ประมวลผลภาพโดยโมเดล YOLOv7 

จะประมวลผลภาพและทำนายวัตถุ ดึงผลลัพธจากโมเดล 

YOLOv7 

ข้ันที่ 4 วิเคราะหผลลัพธ กรองผลลัพธที่ไมนาเช่ือถือ 

เชน คะแนนความมั่นใจต่ำ วาดกรอบรอบวัตถุ วาดกรอบ

รอบวัตถุที่ตรวจจับได และแสดงผลลัพธ เชน คลาสของ

วัตถุ คะแนนความมั่นใจ ตำแหนงของวัตถุดังแสดงดังรูปท่ี 

4 การตรวจจับภาพเรือดวย YOLOv7 

 

 
รูปที่ 4 การตรวจจับภาพเรือดวย YOLOv7 

3.4 ข้ันตอนการตรวจจับภาพเรือดวย SSD 

SSD (Single Shot MultiBox Detector) [22] เปน

อ ัลกอร ิท ึม Deep Learning ท ี ่ม ีประส ิทธ ิภาพและ

ความเร็วสูง เหมาะสำหรับการตรวจจับวัตถุในภาพและ

วิดีโอ SSD ถูกนำไปใชงานจริงอยางแพรหลาย เชน การ

ตรวจจับภาพเรือในแมน้ำ ขั้นตอนการตรวจจับภาพเรือ

ดวย SSD มีดังน้ี 

ขั้นที่ 1 เตรียมชุดขอมูล รวบรวมภาพถายหรือวิดีโอที่

ม ีภาพเรือในแมน้ำเจาพระยา กำหนด Bounding Box 

ครอบเรือในแตละภาพ แบงชุดขอมูลออกเปน 3 ชุด คือ 

ชุดฝกอบรม (Training Set) ชุดตรวจสอบ (Validation 

Set) และชุดทดสอบ (Test Set) 

ข ั ้นที่  2 ฝ กโมเดล SSD ดาวนโหลดโมเดล SSD 

ปรับแตงโมเดล SSD ใหเหมาะกับชุดขอมูล ฝกโมเดล SSD 

บนชุดขอมูลฝกอบรม ประเมินประสิทธิภาพของโมเดลบน

ชุดขอมูลตรวจสอบ ปรับแตงโมเดล SSD เพิ ่มเติมหาก

จำเปน 

ขั้นที่ 3 ตรวจจับภาพเรือ โหลดโมเดล SSD ที่ไดรับ

การฝกฝน ปอนภาพถายหรือวิดีโอใหก ับโมเดล SSD 

โมเดล SSD จะคนหารูปทรง (Bounding Box) ของเรือใน

ภาพ และแสดงผลลัพธบนภาพถายหรือวิดีโอดังแสดงดัง

รูปที่ 5 

 

 

  

 

 
รูปที่ 5 การตรวจจับภาพเรือดวย SSD 
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 ในภาพเรือ SSD Framework จะแบงภาพออกเปน 

กริด แตละเซลลของกริดจะทำนายวัตถุที่ปรากฏในเซลล

น ั ้น โมเดลจะสร าง Default boxes หลายขนาดและ

รูปร าง Default boxes เหลานี ้จะถูกประมวลผลดวย 

CNN เพื ่อดึงคุณลักษณะของภาพ จากนั ้นโมเดลจะใช

คุณลักษณะเหลานี ้เพื ่อทำนายวัตถุในภาพ โมเดลจะ

ทำนายทั้งตำแหนง (Localization loss) และประเภท 

(Confidence loss) ของว ัตถ ุ ส ุดท ายโมเดลจะเล ือก 

Default boxes ที่ดีที่สุด โดย Default boxes ที่ดีที่สุดนี้

จะลอมรอบเรือในภาพไดอยางแมนยำ 

 3.5 ขั้นตอนการตรวจจับภาพเรือดวย Faster R-

CNN  

Faster R-CNN (Region-based Convolutional 

Neural Network) [23] เป นโมเดลการตรวจจับว ัตถุ 

(Object Detection) ยอดน ิ ยมท ี ่ ใ ช   Convolutional 

Neural Network (CNN) ในการระบุและจัดประเภทวตัถุ

ในภาพ โมเดลนี ้ทำงานไดรวดเร็วและแมนยำ และถูก

นำไปใชกับงานตรวจจับวัตถุหลากหลายประเภท รวมถึง

การตรวจจับภาพเร ือ ข ั ้นตอนโดยละเอ ียดของการ

ตรวจจับภาพเรือดวย Faster R-CNN มีดังนี้ 

ข้ันที่ 1 เตรียมขอมูล โดยรวบรวมภาพเรอื หารูปภาพ

เรือจำนวนมากที่มีความหลากหลายในแงของมุมมองแสง

สวางและประเภทของเรือ สรางปายกำกับ (Annotation) 

กำหนดกรอบสี่เหลี่ยม (Bounding Boxes) รอบเรือในแต

ละภาพ ปายกำกับเหลานี้จะใชในการฝกโมเดล 

ขั ้นที ่ 2  ฝ กโมเดล Faster R-CNN เตรียมโมเดล 

เลือกโมเดล Faster R-CNN ที่ผานการฝกอบรมแลว หรือ

ฝกโมเดลใหมจากจุดเริ่มตน ปอนขอมูล ปอนภาพเรือและ

ปายกำกับที่สรางขึ้นในขั้นตอนที่ 1 ไปยังโมเดล ฝกโมเดล

โดยปรับโมเดลใหเรียนรูที ่จะระบุและจัดประเภทเรือใน

ภาพโดยใชฟงกชันการสูญเสีย 

ขั้นที่ 3 ตรวจจับภาพเรือ ปอนภาพ ปอนภาพใหมที่

ตองการตรวจจับเรือไปยังโมเดล ใชโมเดลจะทำนายกรอบ

สี่เหลี่ยม (Bounding Boxes) รอบเรือที่ตรวจพบในภาพ 

และคะแนนความมั่นใจสำหรับแตละการตรวจจับ 

ขั้นที่ 4 วิเคราะหผลลัพธ ประเมินผลลัพธ วิเคราะห

ความถูกตองของการตรวจจับโดยเปรียบเทียบผลลัพธกับ

ปายกำกับที ่แทจริง (Ground Truth) ปรับโมเดล หาก

จำเปน ปรับโมเดลเพิ่มเติมเพื่อปรับปรุงความถูกตองของ

การตรวจจับ 

สามารถแสดงข้ันตอนการทำงานของทั้ง 3 อัลกอริทมึ

ไดดังรูปท่ี 6 

 
รูปที่ 6 ขั้นตอนการทำงานของ YOLOv7, Faster R-

CNN, และ SSD 
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 จากรูปที ่ 6 สามารถอธิบายแตละขั้นตอนไดดังน้ี

 1) รับภาพถายจากกลองใชกลองจับภาพบริเวณ

แมน้ำเจาพระยาความละเอียดของภาพ 608x608 พิกเซล

จำนวนภาพทั้งหมด 1,000 ภาพภาพที่มีเรือ 750 ภาพ 

ภาพที่ไมมีเรือ 250 ภาพภาพถายตองอยูในสภาพแสงปกติ 

ไมมีการบดบังเรือ เชน เงา 

 2) การเตรียมขอมูล (Data Preparation) การเตรยีม

ขอมูลสำหรับระบบตรวจจับเรือ จะใช COCO Dataset 

เปนฐานขอมูลหลัก โดยเริ ่มตนดวยการคัดกรองเฉพาะ

รูปภาพและ Annotation ที่มีวัตถุประเภท "เรือ" เทานั้น 

เพื่อใหสอดคลองกับการตรวจจับแบบ Binary Class (มี

เพียง Class "เรือ" เดียว) 

 3 ) ก ารประมวลผลล  ว งหน  า  (Preprocessing) 

Resize ปร ับขนาดภาพเป น 608x608 พ ิกเซล Color 

Normalization แปลงคาสีของภาพ (เชน RGB → BGR) 

Format Conversion แปลงภาพเปน Tensor หรือ array 

ใหพร อมปอนเขาโมเดล YOLOv7 ตองการ input ที่มี

ขนาดสม่ำเสมอและ preprocessing ที่เหมาะสมเพื่อให

ผลลัพธแมนยำ 

 4) การเล ือกและฝกอัลกอริทึมตรวจจับ (Model 

Training) ใช โมเดล Deep Learning จำนวน 3 โมเดล 

ไดแก YOLOv7, Faster R-CNN, และ SSD 

 5) การตรวจจับวัตถุปอนภาพเขาโมเดล ได output 

เปน Bounding Box รอบเรือ 

 6) การประเม ินผล (Evaluation) ใช   Confusion 

Matrix เพ ื ่อว ัดผลTrue Positive (TP) False Positive 

(FP) False Negative (FN) True Negative (TN) คำนวณ

คา Precision, Recall และF1-Score 

 7) การแสดงผลลัพธและเปรียบเทียบแสดงภาพ

ผลลัพธการตรวจจับ พรอม bounding boxวิเคราะห

ความแมนยำและความเร็วของแตละโมเดลเลือกโมเดลที่

เหมาะสมที่สุดกับบริบทจริง  

3.6 การวัดประสิทธิภาพดวย confusion matrix 

Confusion Matrix [24] เปนเครื่องมือที่ใชประเมิน

ประสิทธิภาพของโมเดลการจำแนกประเภท ชวยใหเขาใจ

วาโมเดลทำนายผลผิดพลาดอยางไร โดยแบงผลลัพธ

ออกเปนสี่ประเภท 

True Positive (TP) กรณีที่โมเดลทำนายถูกตองวา

เปนกลุมนั้น ๆ จำนวนภาพที่มีเรือจริง ๆ ที่โมเดลระบุวามี

เรือ  

False Positive (FP) กรณีที ่โมเดลทำนายผิดพลาด

วาเปนกลุมนั้น ๆ  ทั้งที่จริงไมใช จำนวนภาพที่ไมมีเรือจริง 

ๆ แตโมเดลระบุวามีเรือ  

True Negative (TN) กรณีที่โมเดลทำนายถูกตองวา

ไมใชกลุมนั้น ๆ จำนวนภาพที่ไมมีเรือจริง ๆ และโมเดล

ระบุวาไมมีเรือ  

False Negative (FN) กรณีที่โมเดลทำนายผิดพลาด

วาไมใชกลุมนั้น ๆ ทั้งที่จริงเปน จำนวนภาพที่มีเรือจริง ๆ 

แตโมเดลระบุวาไมมีเรือ  

คา TP, FP, FN, และ TN เมื่อไดคามาแลวสามารถ

นำไปคำนวณประเมินประสิทธิภาพของโมเดลการจำแนก

ประเภทตาง ๆ ไดดังน้ี  

 

                       𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
்௉

(்௉ ା ி௉)
                      (1) 

                          𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
்௉

(்௉ ା ிே)
                           (2) 

       𝐹1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
 (௉௥௘௖௜௦௜௢௡ × ோ௘௖௔௟௟)

(௉௥௘௖௜௦௜௢௡ାோ௘௖௔ )
                (3) 

  

 โดยที่  

 Precision (ความแม นยำเช ิงบวก) ในบร ิบทของ

งานวิจัยนี้ หมายถึง สัดสวนของภาพที่โมเดลระบุวามีเรือ 

และเปนจริงที่มีเรือ แสดงประสิทธิภาพของโมเดลในการ

ระบุภาพที่มีเรือไดถูกตอง  

 Recall (ความไว) ในบริบทของงานวิจัยนี้ หมายถึง 

สัดสวนของภาพท่ีมีเรือจริง ๆ ที่โมเดลระบุวามีเรือ แสดง

ประสิทธิภาพของโมเดลในการคนหาภาพที่มีเรือทั้งหมด  

 F1-score คะแนน F1-score เปนคาเฉลี่ยฮารโมนิ

กของ Precision และ Recall แสดงประสิทธิภาพโดยรวม

ของโมเดล 
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4. ผลการวิจัย 

งานวิจ ัยนี ้ม ุ งพัฒนาระบบตรวจจับเร ือในแม น้ำ

เจาพระยาโดยใชเทคนิค YOLOv7 เปรียบเทียบประสิทธิ 

ภาพของอัลกอร ิท ึมตรวจจับเร ือ 2 ชนิด ได แก SSD 

(Single Shot MultiBox Detector) และ Faster R-CNN 

(Region-based Convolutional Neural Network) บน

ชุดขอมูลภาพถายความละเอียด 608x608 พิกเซล จำนวน 

1,000 ภาพ แบงเปนภาพที่มีเรือ 750 ภาพ และภาพไมมี

เรือ 250 ภาพ ดังแสดงผลการทดลองตารางท่ี 1 

 

ตารางที่ 1 การประเมิินประสิิทธิิภาพการตรวจจับเรือใน

แมน้ำเจาพระยา 

อัลกอริทึม YOLO Faster 

R-CNN 

SSD 

Precision 98.0% 97.0% 92.0% 

Recall  92.0% 89.0% 74.0% 

F1-Score 95.0% 93.0% 82.0% 

 

 
รูปที่ 7 การตรวจจับภาพเรือดวย YOLOv7  

 

 
รูปที่ 8 การตรวจจับภาพเรือดวย YOLOv7  

 

 
รูปที่ 9 การตรวจจับภาพเรือดวย Faster R-CNN 

 

 
รูปที่ 10 การตรวจจับภาพเรือดวย Faster R-CNN 

 

 
รูปที่ 11 การตรวจจับภาพเรือดวย SSD 

 

 
รูปที่ 12 การตรวจจับภาพเรือดวย SSD 
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5. สรุป 

จากตารางการทดลองที่ 1 ในหัวขอผลการวิจัยโดย

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ 3 อัลกอริทึม ไดแก 

YOLO (You Only Look Once), SSD (Single Shot 

MultiBox Detector) แ ล ะ  Faster R-CNN (Region-

based Convolutional Neural Network) บนชุดขอมูล

ภาพถายจากกลองที่มีความละเอียด 608x608 พิกเซล 

จำนวน 1,000 ภาพ แบงเปนภาพที่มีเรือ 750 ภาพ และ

ภาพไมมีเรือ 250 ภาพ ประเมินประสิทธิภาพของโมเดล

โดยใช confusion matrix สามารถสรุปผลการทดลองได

ดังนี ้

5.1 ประสิทธิภาพในการตรวจจับ 

อัลกอริทึม YOLOv7 มีประสิทธิภาพในการตรวจจับ

เรือในแมน้ำเจาพระยาสูงสุด โดยมีคา F1-Score สูงสุด 

YOLOv7 มีคา F1-Score 95.0% ซึ ่งสูงกวา Faster R-

CNN (93.0%) และ SSD (82.0%) มีคา Precision และ 

Recall สูง YOLOv7 มีคา Precision 98.0% และ Recall 

92.0%  

5.2 โมเดลที่เหมาะสม 

จากผลการทดลองซ ึ ่งบ งช ี ้ว าโมเดลอ ัลกอร ิทึม 

YOLOv7 สามารถระบุเรือไดอยางถูกตอง และเหมาะ

สำหรับการใชงานจริงในการตรวจจับเรือเพื่อแกไขปญหา

การจราจรทางน้ำที ่หนาแนนและอันตรายในสภาวะ

แวดลอมของงานวิจัยนี้  

5.3 การอภิปรายผล  

จุดเด นของงานว ิจ ัยนี ้  ค ือความแมนยำส ูงของ

อัลกอริทึม YOLOv7 ที่ใหคา F1-Score สูงสุด (95.0%) 

แสดงใหเห็นวาโมเดลสามารถตรวจจับเรือไดอยางถูกตอง 

แมนยำ เหมาะสำหรับการใชงานจริง เมื ่อเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพของ 3 อัลกอริทึมบนชุดขอมูลเดียวกัน ทำ

ใหเลือกอัลกอริทึมที่เหมาะสมกับงานในสภาวะแวดลอมนี้

ได ผลการวิจัยแสดงใหเห็นถึงศักยภาพของ YOLOv7 ใน

การใชงานจริงสำหรับการตรวจจับเรือในแมน้ำเจาพระยา 

แตขอจำกัดของงานวิจัยคือขนาดชุดขอมูล โดยชดุขอมูลที่

ใชในการทดสอบมีขนาดคอนขางเล็ก (1,000 ภาพ) และ

ความหลากหลายของขอมูลที ่จำกัดเพียงเรือที่ผานมา

ในชวงที ่ เก ็บขอม ูลเทาน ั ้น และในเร ื ่องการทดสอบ 

งานวิจัยนี้ทดสอบอัลกอริทึมบนภาพถายจากกลองเทานั้น 

ยังไมมีการทดสอบบนวิดีโอหรือสภาพแสงที่แตกตางกันซึ่ง

ก็อาจไดผลที่แตกตางกันได 

YOLOv7 มีความสามารถโดดเดนดาน multi-scale 

feature extraction แ ล ะ  backbone ท ี ่ ท ั น ส มั ย 

(CSPDarknet + PANet + SPP) ซึ่งชวยในการ 

- จับลักษณะของเรือขนาดเล็กและหลากหลายชนิด

ไดด ี

- มีโมดูล Focus และ NMS ที่แมนยำในการคัดกรอง 

bounding boxes 

- รองรับ input ที่มีความละเอียด 608x608 พิกเซล 

ไดดี ทำใหการจับตำแหนงวัตถุแมนยำ 

ดังนั้นเมื่อจับคูกับชุดขอมูลที่มีลักษณะภาพคอนขาง

คงท ี ่และเร ือมีขนาดต างก ัน  YOLOv7 จ ึ งสามารถ 

คาดการณ bounding box ไดแมนยำ สงผลให precision 

สูงถึง 98% 

5.4 ขอแนะนำสำหรับงานวิจัยในอนาคต 

ควรทดสอบ YOLOv7 กับชุดขอมูลที่ใหญขึ ้นและ

หลากหลายมากข้ึน 

ควรเปร ียบเท ียบ YOLOv7 ก ับอ ัลกอร ิท ึมการ

ตรวจจับวัตถุอ่ืน ๆ มากข้ึน 

ควรพัฒนาโมเดล YOLOv7 เพิ่มเติมเพื่อใหสามารถ

ตรวจจับเรือในสภาพตาง ๆ ไดอยางแมนยำมากข้ึน 

การทดลองในงานวิจัยนี้ ไมไดเนนการแยกประเภท 

(Classification) ของเรือ โดยเนนที่การตรวจจับวามีเรือ

หรือไมเทานั้น แตอยางไรก็ตาม หากตองการนำไปแยก

ประเภทเร ือในอนาคต สามารถต อยอดดวยโมเดล 

classification (เชน ResNet, Inception) รวมกับ YOLO 

ไดไมยาก 

ในงานวิจัยนี้ไมมีการเปรียบเทียบกับ YOLO เวอรชัน

อ ื ่น ๆ แต ในการเปร ียบเทียบ YOLOv7 ก ับ YOLO 

เวอรชันอื่น (เชน YOLOv5 หรือ YOLOX) จะชวยยืนยัน 

ในการตรวจจับเรือในแมน้ำเจาพระยาไดอยางชัดเจน
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ยิ่งขึ้น และยังทำใหเห็นความแตกตางดานประสิทธิภาพ 

ทำใหงานวิจัยมีความสมบูรณ นาเชื่อถือทางวิชาการมาก

ขึ้น อีกทั้งยังใหขอมูลเชิงลึกอันมีคาเกี่ยวกับจุดแข็งและ

จุดออนของแตละเวอรชัน ซึ่งจะเปนประโยชนสำหรับการ

พัฒนาเทคนิคการตรวจจับวัตถุในอนาคต 
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