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บทคัดย่อ 

  
งานวิจัยนี้เสนอพัฒนาวิธีการตรวจจับเปลวไฟและควันแบบตามเวลาจริง  โดยการนำ

ภาพถ่ายของไฟไหม้สถานท่ีต่างๆ นำมาเรียนรู้ด้วยโครงข่ายประสารทเทียมชนิดคอนโวลูชัน (CNN) 
โดยใช้โมเดล  YOLOv8 จำนวน  5 ชนิดได้แก่ YOLOv8n YOLOv8s YOLOv8m YOLOv8l และ 
YOLOv8x โดยการเปรียบเทียบพารามิเตอร์ต่างๆได้แก่  Precision Recall F1-Score และ mAP 
จากผลการทดลองพบว่า YOLOv8m มีความสมดุลดีท่ีสุด โดยมี Precision เท่ากับ 87.3% Recall 
เท่ากับ 66.3% และ mAP50 เท่ากับ 75.8% ในขณะท่ี YOLOv8x ให้ความแม่นยำสูงกว่าแต่ต้องใช้
ทรัพยากรคำนวณมากขึ้น  นอกจากนี้โมเดลท่ีใช้ยังสามารถตรวจจับควันได้แม่นยำกว่าเปลวไฟ 
เนื่องจากเปลวไฟอาจก่อให้เกิด False Positives จากแสงสะท้อน ทำให้ความแม่ยำลดลง 

 
คำสำคัญ : ตรวจจับเปลวไฟ, การเรียนรู้เชิงลึก, โครงข่ายประสาทเทียม, การตรวจจับแบบเรียลไทม์, 
YOLOv8 
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ABSTRACT 

  
This study suggests creating a system that can detect flames and smoke 

in real-time using a convolutional neural network (CNN) trained on images of fire 
from different locations, using five versions of YOLOv8: YOLOv8n, YOLOv8s, 
YOLOv8m, YOLOv8l, and YOLOv8x. The review of different factors like precision, 
recall, F1-score, and mAP shows that YOLOv8m gives the best balance, with a 
precision of 87.3%, a recall of 66.3%, and an mAP50 of 75.8%. Conversely, YOLOv8x 
offers enhanced accuracy but consumes more computational resources. The 
employed model can identify smoke with greater precision than flames, as flames 
may generate false positives due to reflected light, hence diminishing accuracy. 

 
Keyword : Flame detection, Deep learning, YOLOv8, Artificial neural network, Real-
time detection 
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บทท่ี 1  
 

บทนำ 

 
1.1. ที่มาและความสำคัญ 

 การพัฒนาระบบตรวจจับเพลิงไหม้ในปัจจุบัน[1] เกิดขึ้นเป็นจำนวนมาก เนื่องจากการเกิด
เหตุเพลิงไหม้แต่ละครั้งทำให้เกิดการสูญเสียชีวิตและทรัพย์สินจำนวนมหาศาล[2] การตรวจจับเพลิง
ไหม้ต้ังแต่เนิ่น ๆ ก่อนท่ีจะเกิดเพลิงไหม้ลุกลามเป็นวงกว้างจนเกินกว่าจะควบคุม มีความสำคัญเป็น
อย่างมาก ด้วยปัจจุบันทางด้านปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence) หรือ AI[3] กล่าวคือ 
วิทยาศาสตร์ท่ีเกี่ยวข้องกับการวิจัยและพัฒนาระบบคอมพิวเตอร์ท่ีสามารถมีความสามารถในการ
จดจำ แยกแยะ และประมวลผลข้อความ ภาพ เสียง เช่นการสร้างหุ่นยนต์ สร้างสมองกล สร้างระบบ
ประสาทรับรู้เลียนแบบมนุษย์ สร้างระบบการมองเห็น การประมวลภาษาธรรมชาติของมนุษย์ การ
ช่วยตัดสินใจ คาดการณ์ ทำนาย หรือการทำงานอื่น ๆ ท่ีเพียงแทนมนุษย์ในการตัดสินใจ Machine 
Learning[4] เป็นศาสตร์ย่อยของ AI ท่ีทำให้คอมพิวเตอร์ หรือสมองกลเรียนรู้จากข้อมูล หรือ
กระบวนการเรียนรู้ แล้วนำความรู้นั้นมาใช้งาน วิเคราะห์ คาดการณ์ หรือขับเคล่ือนส่ิงต่าง ๆ ให้กับ 
AI เช่น การแสดงข้อมูล การแนะนำ การตัดสินใจ การควบคุมหุ่นยนต์ เครื่องจักร หรืออื่น ๆ ส่วน 
Deep Learning เป็นศาสตร์ย่อยของ Machine Learning ซึ่งมีวัตถุประสงค์เดียวกัน กล่าวได้ว่า ทำ
ให้คอมพิวเตอร์เรียนรู้ และนำความรู้นั้นมาใช้งาน แต่ Deep Learning ใช้เทคนิคท่ีเรียกว่า เครือข่าย
ประสาทเทียม (Artificial Neural Network) ท่ีมีความลึกหลายช้ัน (Deep Neural Network) หรือ 
DNN ท่ีจำลองการทำงานของเซลล์เครือข่ายสมอง หรือท่ีเรียกว่า "การเรียนรู้เชิงลึก" ในทางภาษาไทย 
 จากปัญหาการเกิดเพลิงไหม้ ท่ีกล่าวมาข้างต้น ในปัจจุบัน มีการสูญสียท้ังชีวิตและทรัพย์สิน 
ซึ่งเครื่องตรวจจับอัคคีภัยในปัจจุบัน เช่น เครื่องตรวจจับอุณหภูมิแบบควัน เครื่องตรวจจับแบบ
อุณหภูมิ มีการใช้กันอย่างแพร่หลาย แต่จะช้ากว่าการตรวจจับ โดยใช้การประมวลผลภาพและการ
ตรวจจับโดยใช้ปัญญาประดิษฐ์ ความแตกต่างระหว่างเทคนิคการตรวจจับไฟไหม้โดยใช้การ
ประมวลผลภาพด้วย Deep Learning และ Machine Learning อยู่ท่ีว่า Deep Learning จะใช้
อัลกอริทึมท่ีเป็นปัญญาประดิษฐ์เชิงลึก เช่น Convolutional Neural Network (CNN) หรือ 
Recurrent Neural Network (RNN) ในขณะท่ี Machine Learning จะใช้อัลกอริทึมท่ีไม่ใช่
ปัญญาประดิษฐ์เชิงลึก เช่น Support Vector Machine (SVM) หรือ Decision Tree โดยปกติแล้ว 
เทคนิคการตรวจจับไฟไหม้โดยใช้การประมวลผลภาพด้วย Deep Learning มีความสามารถในการ
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ตรวจจับไฟไหม้ได้ดีกว่าเทคนิคการตรวจจับไฟไหม้โดยใช้การประมวลผลภาพด้วย Machine 
Learning เนื่องจาก Deep Learning สามารถเรียนรู้ลักษณะของวัตถุในภาพได้ละเอียดมากยิ่งขึ้น 
 ดังนั้นสาระสำคัญของวิทยานิพนธ์นี้  ได้ถูกนำเสนอเพื่อวิเคราะห์ และเสนอแนวทางการ
ป้องกันการเกิดเพลิงไหม้ ก่อนท่ีจะเกิดเพลิงไหม้ขนาดใหญ่อย่างเป็นระบบ ด้วยการใช้กล้องท่ีมี
เทคโนโลยีการตรวจจับไฟไหม้ และการแจ้งเตือนทันทีผ่านระบบตรวจจับโดยใช้ปัญญาประดิษฐ์ โดย
จะพบว่าวิทยานิพนธ์นี้  ได้ใช้เทคนิคการตรวจจับไฟไหม้ โดยใช้การประมวลผลภาพด้วยเทคโนโลยี 
Deep Learning ท่ีกำลังพัฒนาอย่างต่อเนื่อง การใช้อัลกอริทึม YOLOv8 และการเทรนโมเดลภาษา 
Python[5] เขียนใน PyCharm เป็นส่วนสำคัญของการพัฒนานี้ สุดท้ายนี้ คาดหวังว่าความมี
ประสิทธิภาพของระบบจะเพิ่มขึ้นอย่างมีนัยสำคัญในอนาคต 

1.2. วัตถุประสงค์ของงานวิจัย 

1.2.1 เพื่อสร้างระบบตรวจจับเปลวไฟ  
1.2.2 เพื่อตรวจสอบความแม่นยำในการตรวจจับเปลวไฟ 
1.2.3 โมเดลท่ีฝึกสามารถนำไปประยุกต์ใช้งานต่อได้ 

1.3. ขอบเขตของงานวิจัย 

1.3.1 ใช้ You Only Look Once Version 8 Algorithm ในการฝึกข้อมูล 
1.3.2 ตรวจจับภาพด้วยกล้องแบบเรียลไทม์ 
1.3.3 นำเข้าข้อมูลภาพจำนวน 4,842 ภาพ โดยระบุตำแหน่งของไฟและควันด้วย 
Roboflow.com  

1.4. ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 

1.4.1 ได้เข้าใจหลักการทำงานของระบบตรวจจับเปลวไฟ 
1.4.2 ได้เข้าใจหลักการทำงานของการเรียนรู้เชิงลึก 
1.4.3 สามารถนำความรู้ท่ีได้ไปพัฒนาต่อยอดในการตรวจจับเปลวไฟ 
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บทท่ี 2 
 

เอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
 
 ในบทนี้จะกล่าวถึง Artificial Intelligence (AI), Machine Learning (ML), Deep 
Learning (DL), Convolutional Neural Network (CNN), การตรวจจับวัตถุ, การพัฒนาการของ 
YOLO และงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

2.1 ปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence)  

 ความหมายของปัญญาประดิษฐ์ AI [3] เป็นปัญญาประดิษฐ์ท่ีใช้ประโยชน์จากคอมพิวเตอร์
และเครื่องจักรเพื่อเลียนแบบความสามารถในการ แก้ปัญหาและการตัดสินใจเสมือนความรู้สึกนึกคิด
ของมนุษย์ โดยคำจำกัดความของปัญญาประดิษฐ์ (AI) ปรากฏขึ้นในช่วงสองสามทศวรรษท่ีผ่านมา ใน
ปี 1950 ได้มีการสนทนาเรื่องปัญญาประดิษฐ์ ผลงานของ Alan Turing เรื่อง “Computing 
Machinery and Intelligence” ถือเป็นจุดเริ่มต้น และในเวลาต่อมาถูกเรียกว่า “บิดาแห่งวิทยาการ
คอมพิวเตอร์” โดยมีการต้ังคำถามว่า “เครื่องจักร คิดได้หรือไม่” นอกจากนี้ ได้เสนอการทดสอบท่ีใน
ปัจจุบันรู้จักกันในช่ือ “Turing Test” โดยผู้ตรวจสอบท่ี เป็นมนุษย์จะพยายามแยกแยะระหว่างการ
ตอบกลับข้อความจากคอมพิวเตอร์และการตอบกลับ ข้อความของมนุษย์ การทดสอบนี้จึงเป็นส่วน
สำคัญของประวัติศาสตร์ AI ท่ีนำแนวคิดเชิงปรัชญามา ใช้ในด้านภาษาศาสตร์ จากนั้นในปี พ.ศ. 
2499 (ค.ศ. 1956)  จอห์น แม็กคาร์ธีบัญญัติคำว่า 'ปัญญาประดิษฐ์' ในการประชุม AI ครั้งแรกท่ี
วิทยาลัยดาร์ตมัธ (แม็กคาร์ธีจะคิดค้นภาษา Lisp ต่อไป) ต่อมาในปีนั้น Allen Newell, JC Shaw 
และ Herbert Simon ได้สร้าง Logic Theorist ซึ่งเป็นโปรแกรมซอฟต์แวร์ AI ตัวแรกท่ีรัน และได้ให้
คำจำกัดความของ AI ว่าเป็น วิทยาศาสตร์ และวิศวกรรมของการสร้างเครื่องจักรอัจฉริยะ โดยเฉพาะ
โปรแกรมคอมพิวเตอร์ อัจฉริยะ มีความเกี่ยวข้องกับงานท่ีคล้ายกันของการใช้คอมพิวเตอร์เพื่อทำ
ความเข้าใจความฉลาด ของมนุษย์ และไม่มีข้อจำกัดทางชีวภาพ 
 ในช่วงทศวรรษ 1950 และ 1960 ทางด้าน AI มุ่งเน้นไปท่ีการพัฒนาระบบท่ีสามารถคิดและ
แก้ปัญหาได้อย่างคล้ายคลึงกับมนุษย์ ตัวอย่างเช่น มีการวิจัยเกี่ยวกับระบบท่ีสามารถสร้างเหตุผล 
แปลภาษา และเล่นเกม ในช่วงทศวรรษ 1970 ทางด้าน AI ประสบกับความล้มเหลวครั้งใหญ่หลาย
ครั้ง เช่น ระบบคอมพิวเตอร์ท่ีไม่สามารถเอาชนะมนุษย์ในการเล่นหมากรุกได้ ซึ่งนำไปสู่การ
วิพากษ์วิจารณ์ว่า AI นั้นเป็นไปไม่ได้หรือไม่สามารถบรรลุได้ อย่างไรก็ตาม ในช่วงทศวรรษ 1980 
และ 1990 AI ฟื้นตัวและเริ่มพัฒนาอย่างมีนัยสำคัญ ในช่วงนี้ มีการวิจัยเกี่ยวกับการเรียนรู้ของเครื่อง 
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(Machine Learning) ซึ่งเป็นสาขาย่อยของ AI ท่ีช่วยให้เครื่องจักรสามารถเรียนรู้จากข้อมูลได้โดยไม่
ต้องมีการเขียนโปรแกรมอย่างละเอียด การเรียนรู้ของเครื่องเป็นจุดเปล่ียนครั้งสำคัญสำหรับ AI และ
นำไปสู่การพัฒนาระบบท่ีมีประสิทธิภาพมากขึ้น เช่น ระบบการจดจำใบหน้า ระบบแปลภาษา และ
ระบบการวินิจฉัยทางการแพทย์  
 ในช่วงทศวรรษ 2000 และ 2010 ทางด้าน AI ยังคงพัฒนาอย่างต่อเนื่องและเริ่มมีบทบาท
สำคัญในหลากหลายสาขา เช่น การแพทย์ การเงิน การผลิต และยานยนต์ ในช่วงนี้ มีการวิจัย
เกี่ยวกับการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) ซึ่งเป็นสาขาย่อยของการเรียนรู้ของเครื่องท่ีมุ่งเน้นการใช้
โครงข่ายประสาทเทียม (Neural Networks) เพื่อเรียนรู้จากข้อมูล การเรียนรู้เชิงลึกมีประสิทธิภาพ
เหนือกว่าเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องอื่น ๆ ในหลายด้าน เช่น ความสามารถในการเรียนรู้จากข้อมูล
จำนวนมากและซับซ้อน และความสามารถในการเรียนรู้คุณสมบัติท่ีซ่อนอยู่ในข้อมูล 

 

 
 

ภาพประกอบ 1 AI, Machine Learning และ Deep Learning[6] 

 จากภาพประกอบ 1 จะเห็นว่า Artificial Intelligence: AI เป็นศาสตร์แขนงหนึ่ง ท่ีมีหลาย
สิบปีแล้ว เป็นเรื่องท่ีเกี่ยวกับการศึกษาวิจัยและพัฒนาระบบคอมพิวเตอร์รวมถึงจักรกลให้มี
ความสามารถอันชาญฉลาด สามารถจดจำ แยกแยะ และประมวลผลข้อความ ภาพ เสียงได้ เช่น การ
สร้างหุ่นยนต์ สร้างสมองกล สร้างระบบประสาทรับรู้เรียนแบบมนุษย์ สร้างระบบการมองเห็น การ
ประมวลภาษาธรรมชาติของมนุษย์ การตัดสินใจแทนมนุษย์ การทำให้หุ่นยนต์ส่ือสารโต้ตอบกับมนุษย์
ได้และมีอื่นๆอีกมากมาย 
 Machine Learning หรือ  ML [7] กล่าวคือ ศาสตร์ย่อยแขนงหนึ่ งของ Artificial 
Intelligence (ดังภาพประกอบท่ี1) ท่ีทำให้คอมพิวเตอร์หรือสมองกลเกิดการเรียนรู้จากข้อมูลหรือ
จากกระบวนการเรียนรู้ด้วยเครื่อง แล้วนำความรู้มาใช้งาน วิเคราะห์ คาดการณ์ หรือขับเคล่ือนส่ิง
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ต่างๆ ให้กับ AI เช่น แสดงข้อมูล แนะนำ ตัดสินใจ ควบคุมหุ่นยนต์ เครื่องจักร หรืออื่น ๆ อาจกล่าวได้
ว่า Machine Learning เป็นส่วนสำคัญท่ีสนับสนุนการทำงานของ AI 
 Deep Learning [8] กล่าวคือ เป็นศาสตร์แขนงย่อยท่ีอยู่ใน Machine Learning อีกช้ันหนึ่ง 
ท่ีมีเป้าหมายเช่นเดียวกับ Machine Learning คือทำให้คอมพิวเตอร์เกิดการเรียนรู้ แล้วนำความรู้นั้น
มาใช้งานแต่ Deep Learning ใช้วิธีการหรือเทคนิคลักษณะเครือข่ายประสาทเทียม (Artificial 
Neural Network) มีความลึกหลายช้ัน (Deep Neural Network หรือ DNN) ท่ีเลียนแบบการ
ทำงานของเซลล์เครือข่ายสมอง (ภาษาไทยใช้คำว่า การเรียนรู้เชิงลึก)  

2.2 เคร่ืองจักรกลเรียนรู้ (Machine Learning) 

 การเรียนรู้ของเครื่อง  (Machine Learning) หรือ ML กล่าวคือ ศาสตร์ย่อยของ
ปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence) หรือ AI ท่ีมุ่งเน้นการพัฒนาอัลกอริทึมและเทคนิคการ
เรียนรู้จากข้อมูล โดยไม่ต้องเขียนโปรแกรมแบบด้ังเดิม กล่าวอีกนัยหนึ่ง ML คือการสอนคอมพิวเตอร์
ให้เรียนรู้และปรับตัวจากข้อมูล โดยสามารถทำนายผลลัพธ์ในอนาคตหรือตัดสินใจได้อย่างชาญฉลาด 
คล้ายกับกระบวนการเรียนรู้ของมนุษย์ กระบวนการทำงานของ Machine Learning ดังต่อไปนี้ 

- การรวบรวมข้อมูล คือ ขั้นตอนแรกคือการรวบรวมข้อมูลท่ีเกี่ยวข้องกับงานท่ีต้องการ 
ตัวอย่างเช่น ข้อมูลภาพ เสียง ข้อความ หรือตัวเลข ข้อมูลเหล่านี้จะกลายเป็น "อาหาร" ให้
โมเดล ML เรียนรู้ 

- การเตรียมข้อมูล คือ ข้อมูลท่ีรวบรวมมาอาจมีสภาพไม่พร้อมใช้งาน ต้องผ่านการทำความ
สะอาด จัดการค่าท่ีหายไป แปลงข้อมูลให้เป็นรูปแบบท่ีเหมาะสม 

- การเลือกโมเดล คือ มีโมเดล ML หลายประเภท แต่ละแบบเหมาะกับงานท่ีต่างกัน 
ตัวอย่างเช่น การคาดการณ์ตัวเลข เช่น Linear Regression, Decision Tree การจำแนก
ประเภท เช่น Logistic Regression, Support Vector Machine การหาความสัมพันธ์ เช่น 
K-Nearest Neighbors การเรียนรู้ภาพหรือเสียง เช่น Convolutional Neural Network 
(CNN) 

- การฝึกโมเดล คือ ขั้นตอนสำคัญคือการฝึกโมเดล โดยให้อาหารข้อมูลให้โมเดลเรียนรู้ 
ปรับแต่งพารามิเตอร์ภายในตัวเองให้สามารถทำนายผลลัพธ์ได้แม่นยำ 

- การประเมินโมเดล คือ เมื่อฝึกเสร็จ ต้องประเมินประสิทธิภาพโมเดลด้วยข้อมูลใหม่ท่ีไม่เคย
เห็นมาก่อน ว่าโมเดลสามารถทำนายได้ถูกต้องแค่ไหน 

- การใช้งานโมเดล คือ โมเดลท่ีมีประสิทธิภาพดีสามารถนำไปใช้งานจริง เช่น แนะนำสินค้า 
กรองอีเมล แปลภาษา วิเคราะห์การตลาด ช่วยแพทย์วินิจฉัยโรค ฯลฯ 
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 เครื่องจักรกลเรียนรู้ (Machine Learning) แบ่งออกเป็นประเภทหลัก ๆ ท้ังหมด 3 ประเภท 
ตามลักษณะของข้อมูลท่ีใช้เรียนรู้และเป้าหมายของการเรียนรู้ จะกล่าวดังต่อไปนี้ 
 2.2.1 การเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) [9] 
  เป็นประเภทของ Machine Learning ท่ีมีการจัดเตรียมข้อมูลท่ีเรียกว่า "Training 
Data" ซึ่งประกอบด้วยท้ังข้อมูลนำเข้า (Input) และผลลัพธ์ท่ีต้องการ (Target) โดยอัลกอริทึมจะ
เรียนรู้จากข้อมูลเหล่านี้เพื่อค้นหาฟังก์ชันท่ีสามารถแปลงข้อมูล Input ให้กลายเป็น Target ได้อย่าง
แม่นยำท่ีสุด สามารถแบ่งย่อยออกเป็น 2 กลุ่ม ดังนี้ 
  1. Classification การจำแนกแยกแยะ กล่าวคือ เป็นการจำแนก คัดแยก แยกแยะ 
เช่น แยกแยะว่าเป็น แมว หรือ สุนัข ระบบคัดแยก Spam Mail ก็จะแยกได้เพียงแค่ Mail ไหนเป็น 
Spam Mail ไหนไม่เป็น Spam ระบบคัดแยกภาพเนื้อเยื่อว่าป่วยหรือไม่ป่วย ฯลฯ 
  2. Regression กล่าวคือ คำนวณทำนายค่าเป็นตัวเลข เช่น ทำนายปริมาณการใช้
กระแสไฟฟ้าในอนาคต ทำนายการขึ้นลงของหุ้น ทำนายการใช้วัตถุดิบในอนาคต ทำนายผลกำไร 
ฯลฯ 
 2.2.2 การเรียนรู้แบบไร้ผู้สอน (Unsupervised Learning) [10] 
  เป็นการเรียนรู้แบบไม่ต้องมีการสอน ไม่จำเป็นต้องใช้ข้อมูลท่ีมี Output หรือไม่ต้อง
มีข้อมูล Label/Target จึงเรียกว่า Unsupervised ลักษณะการทำงานคือป้อนข้อมูลท่ีต้องการ
ทำนาย จากนั้นระบบจะทำการประมวลผลข้อมูลให้เอง การเรียนรู้ประเภทนี้ แบ่งออกเป็น การจัด
ข้อมูล (Clustering) และการหาความสัมพันธ์ (Association)  
 2.2.3 การเรียนรู้แบบเสริมแรง (Reinforcement Learning)[11] 
  เป็นระบบการเรียนรู้ท่ีอาศัยการป้อนกลับแล้วให้ระบบเรียนรู้แล้วปรับปรุงตัวเอง 
เช่น ระบบทรงตัวของหุ่นยนต์ เริ่มแรกตัวหุ่นอาจล้มในตอนแรก ๆ ระบบจะทำการป้อนกลับแล้วนำค่า
ข้อมูลต่าง ๆ ในการทรงตัวมาปรับปรุงตัวเอง จนในท่ีสุดสามารถทรงตัวได้อย่างเสถียรภาพ ฯลฯ 

2.3 Deep Learning 

 การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) [12] กล่าวคือ เป็นศาสตร์ย่อยของการเรียนรู้ของเครื่อง 
(Machine Learning) ท่ีใช้โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) หลายช้ันในการ
ประมวลผลข้อมูลและเรียนรู้รูปแบบท่ีซับซ้อนโครงข่ายประสาทเทียมเป็นโมเดลทางคณิตศาสตร์ท่ี
จำลองการทำงานของสมองมนุษย์ โดยประกอบด้วยหน่วยประมวลผล (Neuron) จำนวนมาก
เช่ือมต่อกันแบบเครือข่าย แต่ละหน่วยประมวลผลจะรับข้อมูลขาเข้าจากหน่วยประมวลผลอื่น ๆ และ
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ประมวลผลข้อมูลเหล่านั้นเพื่อสร้างข้อมูลขาออกการเรียนรู้เชิงลึกใช้โครงข่ายประสาทเทียมหลาย
ช้ันในการประมวลผลข้อมูล โดยแต่ละช้ันของโครงข่ายจะเรียนรู้ รูปแบบท่ีซับซ้อนท่ีแตกต่างกันไป  
 

 

ภาพประกอบ 2 Machine Learning และ Deep Learning[12] 

 จากภาพประกอบ 2 ความแตกต่างระหว่าง Machine Learning และ Deep Learning โดย
รูปด้านบนคือ Machine Learning หลังจาก Input ข้อมูลเข้ามา จะทำการค้นหาข้อมูลท่ีมีลักษณะ
เด่นโดยมนุษย์ ก่อนจะนำไป Classification แล้วค่อย Output ออกมา ส่วนรูปด้านล่างคือ Deep 
Learning หลังจาก Input ข้อมูลเข้ามา จะทำการเรียนรู้และค้นหา Feature Extraction เองด้วย
เครือข่ายหลายช้ัน เหมือนกับเรียนรู้จากภาพเองโดยตรง 
 2.3.1 Artificial Neural Network  
  สถาปัตยกรรมของ Deep Learning ประกอบด้วย Artificial Neural Network 
(ANN) โครงข่ายประสาทเทียม หรือท่ีเรียกส้ัน ๆ ว่า Neural Networks (NNs) เป็นสาขาหนึ่งของ
โมเดล การเรียนรู้ของเครื่อง ท่ีสร้างขึ้นโดยใช้หลักการของการจัดระเบียบเซลล์ประสาทท่ีค้น พบโดย
การเช่ือมโยงในโครงข่ายประสาทเทียมทางชีววิทยา  
 2.3.2 Neuron 
  Artificial Neural Network เป็นของระบบคอมพิวเตอร์ ระบบดังกล่าวได้ออกแบบ
โดยอาศัยหลักการของเซลล์ประสาทจริง โดยในร่างกายเรามีเซลล์ประสาท (Neuron) จำนวน
มากมายมหาศาล เช่ือมต่อกันเป็นโครงข่ายท่ีซับซ้อน ทำหน้าท่ีรับรู้ส่ิงเร้าภายนอกและภายในร่างกาย 
เช่น รับรู้ความรู้สึก ความร้อน เสียง แสง และทำหน้าท่ีตอบสนองต่อส่ิงต่าง  ๆ โครงสร้างของ 
Neuron ประกอบด้วยส่วนต่าง ๆ ดังนี้ 
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ภาพประกอบ 3 เซลล์ประสาท (Neuron)[13] 

- หน่วยรับอินพุตหรือใยประสาทนำเข้า Dendrite ทำหน้าท่ีรับสัญญาณส่ิงเร้าภายนอกและ
ภายในร่างกาย (สัญญาณจากเซลล์อื่น ๆ) 

- ตัวเซลล์ (Cell Body) ภายในมีนิวเคลียส ซึ่งเป็นตัวประมวลผลหรือตัดสินว่าจะต้องกระตุ้น
เซลล์อื่นๆต่อหรือไม่ ถ้ามีสัญญาณอินพุตแรงพอ ก็จะทำการกระตุ้นเซลล์อื่น ๆ ต่อไปโดยส่ง
เอาต์พุตผลลัพธ์ (Output) ซึ่งเป็นสัญญาณไฟฟ้าเคมีอย่างหนึ่ง ผ่านใยสมองหรือแกน
ประสาทนำออก (Axon) ไปยังหน่วยรับอินพุตลำดับถัดไป (Dendrite โครงข่ายของชุดเซลล์
ประสาทอื่น) 

- ใยประสาทนำออก (Axon) ทำหน้าท่ีส่งสัญญาณออก (Output) 

 2.3.3 Artificial Neuron และ Perceptron  

  Artificial Neuron [14] เป็นเซลล์ประสาทท่ีมีการเลียนแบบหรืออาศัยหลักการ
ทำงานของเซลล์ประสาทของมนุษย์ ในทางคอมพิวเตอร์เรียกว่า ประสาทเทียม หรือ Artificial 
Neuron (AN) เป็นโปรแกรมคอมพิวเตอร์ท่ีเขียนขึ้น จะเรียกว่าเป็นฟังก์ชันทางคณิตศาสตร์ก็ได้ ทำ
หน้าท่ีคล้ายเซลล์ประสาทจริง คือรับอินพุต (x1 x2 … xn ซึ่งใน Machine Learning และ Deep 
Learning ก็คือข้อมูล Feature) แล้วทำการประมวลผลหรือตัดสินใจ จากนั้นให้ผลลัพธ์ Output 
ออกมา ดังภาพประกอบท่ี 4 โดยหน่วย Neuron นี้ เรียกว่า Perceptron หน้าท่ีรับข้อมูลอินพุต 
(Feature x1 … xn) ได้แก่ข้อมูลต่างๆแล้วทำการประมวลผล ตัดสินหรือทำนาย (Predict) ว่าผลลัพธ์
จะเป็น 1 หรือ 0 ซึ่งค่า Output อาจแทนผลว่าใช่หรือไม่ใช่  
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ภาพประกอบ 4 Perceptron และ ฟังก์ชัน[15] 

  การทำงาน  
   เริ่มต้นหน่วยอินพุตจะรับข้อมูลหรือค่า Input เข้ามา เช่น รับค่าน้ำหนัก 
ความดัน อายุ ฯลฯ เมื่อรับค่ามาแล้วก็จะเข้าสู้ขั้นตอนการประมวลผล ประกอบด้วย 2 ขั้นตอน 
ดังต่อไปนี้ 
รวมผล (Sum) 
   การรวมผลของ Perceptron ทำโดยนำค่า Input คูณด้วย weight ของแต่
ละตัว ( Wn x Xn ) จากนั้นนำผลลัพธ์มารวมกัน โดยรวมค่า w0 (bias) ด้วย เมื่อได้ผลรวมแล้วก็ส่งไป
ตัดสินในขั้นต่อไป โดยสมการทางคณิตศาสตร์ท่ีใช้รวมผล มีฐานมาจากสมการเชิงเส้นท่ัวไปคือ y = 
mx+b ดังสมการท่ี 1 
S คือ ผลรวมหรือ Sum = bias (w0) + [ค่า Input แต่ละตัว (xn) คูณ weight (wn)…] 
 

S = W0+(W1× X1) +(W2× X2)+…(Wn× Xn)    (1) 

 

 ในทางคณิตศาสตร์เขียนเป็นผลรวมดังสมการท่ี 2 

                                                        s = ∑ wi× xi
n
i=0                                         (2) 
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ตัดสิน (Activation function) 
   ค่าผลรวมหรือ Sum นำมาประมวลผลตัดสินต่อ โดยจะมีค่าตัวเลขท่ีใช้เป็น
ค่าเกณฑ์ตัดสิน ท่ีเรียกว่า Threshold ค่านี้จะกำหนดให้ใช้ค่าเท่าไรก็ได้ ขึ้นอยู่กับการออกแบบ การ
ทำงานมีขั้นตอนดังนี้คือ นำ Sum มาเปรียบเทียบกับค่า Threshold(t) ถ้าผลรวม S ในสมการ มีค่า
เท่ากับหรือสูงกว่าค่า Threshold(t) การตัดสินจะให้ผลลัพธ์ Output เป็น 1 แต่ถ้า S น้อยกว่า 
Threshold(t) ผลการตัดสินจะให้ Output เป็น 0 ดังสมการท่ี 3  
 

                                                  y = {
1 if WiXi≥Threshold 

0 if WiXi≤Threshold 
                 (3) 

 
  2.3.4 Multi-layer Perceptron 

   จาก ท่ี ผ่านมาคือ 1 หน่ วย Perceptron หรือ 1 หน่วย Neuron 
ภาพประกอบท่ี 4 โดย Input รับข้อมูล ส่งเข้า Neuron แล้ว Sum และ Activation ให้ผลเอาต์พุต
เลย ซึ่งจะทำงานในลักษณะแบ่งกลุ่มข้อมูลออกเป็น 2 ส่วน โดยเส้นแบ่งมีลักษณะเป็นเส้นตรงเท่านั้น 
แต่ในงานท่ีจำเป็นต้องใช้เส้นแนวแบ่งแบบเส้นโค้งเช่น XOR ตัว Neuron จะมีปัญหา ทำงานผิดพลาด 
จำเป็นต้องใช้ Neuron แบบหลายช้ันท่ีเรียกว่า Multi-layer Perceptron (MLP) โครงสร้าง MLP 
ประกอบไปด้วยชั้น Layer ต่างๆ โดยแต่ละช้ันจะประกอบด้วยโนด (Node) ดังภาพประกอบท่ี 5 โดย
ท้ังหมดเรียกว่า Model  

 

 

ภาพประกอบ 5 MLP มี Hidden Layer [15] 
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  การทำงาน 
   Input Layar คือ เป็นส่วนท่ีรับ Input ซึ่งก็คือรับค่า Feature โดยแต่ละ 
Node ในช้ันนี้จะไม่มีตัวตัดสิน (Activation Function) จะทำหน้าท่ีรับข้อมูลส่งเข้าไปประมวลผล
ต่อไปในช้ันถัดไปนั้นเอง 
    Hidden Layar คือ เป็น Perceptron หรือ Neuron จะมีกี่ Node ก็ได้ 
รับค่ามาจาก Input Layer ทำการประมวลผลแล้วตัดสิน คล้ายกับ Perceptron แต่ผลการตัดสิน
หรือ Output ท่ีได้จาก Hidden Layer นี้ยังไม่ใช่ Output สุดท้าย แต่จะส่งให้ Perceptron อีกช้ัน
เป็นการประมวลผลต่อไป  
   Output Layer คือ เป็นส่วนท่ีรับข้อมูลต่อจาก Hidden Layer แล้ว
ประมวลผลรวมและตัดสินใจ จากนั้นให้ค่าผลลัพธ์เอาต์พุตสุดท้ายออกมา  

2.4 Convolutional Neural Network (CNN) 

 โครงข่ายประสาทเทียมแบบหมุนวน (Convolutional Neural Network) หรือ CNN [15] 
เป็น Neural Network (NN) ท่ีมีแนวคิดมาจากการรับรู้ของระบบประสาทการมองเห็นของมนุษย์ ท่ี
มองวัตถุหรือภาพเป็นพื้นท่ีย่อย ๆ ซึ่งการมองเห็นพื้นท่ีย่อยของมนุษย์จะทำการแยกคุณลักษณะเด่น
เอาไว้เพื่อประกอบการพิจารณา แล้วนำลักษณะเด่นท่ีแยกไว้มารวมกัน เพื่อให้ทราบรายละเอียดว่า
วัตถุหรือภาพนั้นคืออะไร การ Convolution ในงาน Image Processing เป็นกระบวนการท่ีนำภาพ 
2 ภาพมา ประมวลผลด้านคณิตศาสตร์เข้าด้วยกันทำให้เกิดข้อมูลภาพขึ้นมาใหม่ โดยมีขนาดเล็กลง
เรียกว่า Mask หรือ Filter หรือ Kernel วัตถุประสงค์ของการทำ Convolution ก็เพื่อนำภาพ
ต้นฉบับบมาประมวลผลให้เกิด Effect ในลักษณะต่าง ๆ เช่น การตรวจจับหาเส้นขอบของวัตถุท่ีอยู่ใน
ภาพ (Edge Detection) การทำให้ภาพคมชัดขึ้น การทำให้ภาพเบลอ การลด Noise ในภาพ ฯลฯ 
ซึ่งในงาน Deep Learning จะใช้ Convolution ในการหาคุณลักษณะเด่น Feature ท่ีมีอยู่ในภาพ 
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 2.4.1 ลักษณะการทำงานของ Filter 

 

 

ภาพประกอบ 6 แสดงการทำ Convolution [16] 

1) นำ Kernel (เรียกว่า Mask หรือ Filter ก็ได้) ไปทาบกับ Input Image 
ลักษณะ Pixel ต่อ Pixel ช่องต่อช่องในภาพประกอบ 6  

2) นำข้อมูลใน Input Image และ Kernel มาคูณกัน แล้วรวมผลลัพธ์ จากนั้น
นำไปสร้างเป็น Pixel ใหม่เรียกว่า Feature Map  

3) ทำการเล่ือน Kernel ไปอีกช่อง ในแนวระนาบแล้วทำการคำนวณในลักษณะ
เดิม นำค่าท่ีได้ไปสร้างเป็น Pixel ลำดับถัดไปของ Feature Map 

4) เล่ือน Kernel และทำซ้ำลักษณะเดียวกันจนสุดท้ายจะได้ภาพ Feature Map 
สำหรับ 1 Kernel 

 2.4.2 Stride 

  จากตัวออย่างท่ีกล่าวมา เป็นการเล่ือนขยับในแนวนอนและแนวดิ่งแบบทีละ 1 ช่อง 
หรือ 1 Pixel ในทางเทคนิคเรียกว่า Stride = (1, 1) นอกจากนี้ยังกำหนดให้ขยับทีละเท่าใดก็ได้ เช่น 
(2, 2) คือขยับแนวนอนทีละ 2 เมื่อสุดแล้วขยับลงทีละ 2 ฯลฯ 

 2.4.3 Padding 

  ลักษณะการทำ Convolution จะทำให้ภาพผลลัพธ์ Feature Map ท่ีได้ มีขนาด 
(WxH) เล็กลง เนื่องจากการทาบ Kernel จะอยู่ในบริเวณภาพ Input Image ทำให้ขอบต้นฉบับ
หายไป คล้ายกับถูกลบขอบ ยิ่งถ้าใช้ Kernel ขนาดใหญ่ ขนาดของภาพ Feature Map ท่ีได้จะเล็กลง
มากตามไปด้วย อย่างไรก็ตามหากต้องการให้มิติ Feature Map มีขนาดเท่ากับภาพต้นฉบับ จะต้อง
เติมขอบเข้าไปก่อนการทำ Convolution เรียกว่าการ Padding ในภาพประกอบ 7 ทำการเติมขอบ
จาก 6x6 เป็น 8x8 ซึ่งหลังจากการทำ Convolution แล้วจะได้ผล 6x6 เท่าเดิม 
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ภาพประกอบ 7 แสดงการทำ Padding เติมขอบรูป[17] 

 2.4.4 Pooling 

  Pooling เป็นการย่อหรือลดขนาดของรูปภาพลง ใน Image Processing การลด
ขนาดมีหลายวิธี แต่ในงาน CNN Deep Learning หลักๆ มีวิธี Max Pooling และ Average 
Pooling โดยลักษณะการทำงานของ Pooling คล้ายกับการทำ Convolution คือการใช้ภาพขนาด
เล็กหรือ Pooling Layer ไปทาบแล้วเล่ือนขยับไปเรื่อย ๆ ดังภาพประกอบ 8    

 
 

ภาพประกอบ 8 แสดงวิธีการทำ Pooling วิธี Max Pooling และ Average Pooling[17] 

  Max Pooling ใช้วิธีการหาค่า Max ในการทาบแต่ละครั้ง ส่วน Average Pooling 
ใช้วิธีการหาค่าเฉล่ีย โดยนิยมใช้ Max Pooling มากกว่า Pool Size ขึ้นอยู่ท่ีการเลือกใช้ โดยท่ัวไปจะ
พบ Pooling 2x2 มากกว่า การใช้ Size 2x2 เท่ากับว่า ลดขนาดภาพลงไปด้านละครึ่ง(W/2,H/2) ถ้า
พิจารณาในลักษณะพื้นท่ีหรือมิติ Feature จะลดลงไปถึง 75% เลย เช่น ภาพต้นฉบับ WxH = 
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10x10 = 100 เท่ากับว่ามีมิติ Feature เท่ากับ 100 แต่ถ้าทำ Pooling ด้วย 2x2 ขนาดจะลดลง
เหลือเพียง 5x5 = 25 ซึ่งเท่ากับ Feature มิติเพียง 25 เท่านั้น เหลือเพียง 3/4 ลดลงไป 75% เลย
ทีเดียว ทำให้ลดภาระการประมวลผลของคอมพิวเตอร์ลงไปได้มาก (การลดมากเกินไป ก็จะทำให้
ประสิทธิภาพลดลงตามไปด้วย) 
  โดยรวมแล้ว Pooling ถือว่าลดขนาดมิติของภาพแต่ยังคงค่าคุณลักษณะเด่น 
(Feature) ของเค้าโครงส่ิงท่ีอยู่ในภาพไว้ ในงาน Deep Learning ไม่ต้องการความชัดของภาพแต่
ต้องการข้อมูลคุณลักษณะเด่นท่ีอยู่มนภาพ เพื่อจำแนกแยกแยะ 
  CNN เป็นการรวมของสองส่วนคือ Feature Extraction และ ส่วนของ Neural 
Network หรือ ส่วน Classification  

 

ภาพประกอบ 9 แสดงสถาปัตยกรรมและกระบวนการ CNN[8] 

  สำหรับการแสดงสถาปัตยกรรมและกระบวนการของ CNN จะมีลักษณะคล้าย
ภาพประกอบ 9 ซึ่งมีความลึก Deep ของช้ัน Layer หลายช้ัน โดยการทำงานมีดังนี้ 
  Input เป็นข้อมูลท่ีป้อนเข้าระบบเพื่อทำการ Train, Validate, Test และทำการ 
Predict ซึ่งจะเป็นภาพโทนเทา (Grayscale) 1 Channel หรือ ภาพสีก็ได้ โดยถ้าเป็นภาพสี ก็จะมี
ขนาดมิติด้านลึกเป็น 3 Channel จากรูปตัวอย่าง Input Image เป็นภาพขนาด WxH 28x28x1 (1 
Channel) 
  Convolution เป็นช้ันท่ีนำข้อมูล Input มาผ่านกระบวนการ Convolution ด้วย 
Kernel แล้วแต่ขนาดท่ีกำหนด เช่น 3x3 5x5 ฯลฯ จะได้ผลลัพธ์เป็น Feature Map 1 ภาพ ต่อ 1 
Kernel ดังนั้น ถ้ากำหนดให้มี Kernel มี 8 ตัว ก็จะได้ Feature Map จำนวน 8 ภาพ ปกติในช้ัน 



 

 

  15 

Convolution เดียวกัน จะใช้ Kernel ท่ีมีขนาดเท่ากัน แต่ค่าภายในของ Kernel จะแตกต่างกัน เช่น 
อันแรกตรวจจับขอบตรง อันต่อไปตรวจจับขอบโค้ง เป็นต้น. 
  Max Pooling เป็นช้ันท่ีนำ Feature Map มาลดขนาดลง เช่น ถ้าใช้ Pool Size 
2x2 ก็จะลดขนาดความกว้างความสูง (WxH) ของ Feature Map ลงไปครึ่งนึ่ ง หลังการทำ 
Convolution เสร็จ จะต่อด้วย Max Pooling เลย (Convolution -> Max Pooling) หรือ 
Convolution 2 ครั้ง ต่อด้วย Max Pooling 1 ครั้งก็ได้ (Convolution2 -> Max Pooling) หรือจะ
ทำการ Convolution + Max Pooling ต่อกัน ซึ่งรวมๆ แล้วจะทำ 1 ครั้ง หรือมากกว่าก็ได้ จาก
ตัวอย่างรูป ทำ Convolution + Max Pooling 2 ครั้ง ก็จะได้ภาพ Feature Map ท่ีขนาดเล็กลง 
เช่น 24x24 ผ่าน Convolution + Max Pooling ครั้งแรก จะเหลือ 12x12 พอผ่าน Convolution 
+ Max Pooling อีกรอบ จะเหลือ 4x4 ฯลฯ (ใช้ Pool Size เท่ากันในขั้นเดียวกัน) ส่วนใหญ่แล้ว 
Convolution + Max Pooling ช้ันถัดๆไป จะกำหนดให้มีความลึกจำนวนมากขึ้น (จำนวน Kernel 
มากขึ้น) เป็นค่า 2 ยกกำลัง เช่น 16 32 64 …. 
  Fully Connected Layer (FCL) กล่าวคือ ภาพ Feature Map ท่ีได้จากช้ันก่อน
หน้าจะมีข้อมูลเป็นลักษณะหลายมิติ ดังนั้นระบบจะทำการจัดข้อมูลให้เป็นแบบ เวเตอร์ (Vector) 
หรือ เมทริกซ์ 1 มิติ ก่อน เรียกว่า Flatten แล้วป้อนเข้าสู่ FCL ซึ่งเป็นช้ันท่ีเป็น Neural Network 
หรือ MLP โดยช้ันนี้จะมีอินพุตและ Weight เหมือนกับ Neural Network ปกติ ทำหน้าท่ี 
Classification ให้ผลลัพธ์ Output เช่น จากรูปตัวอย่าง จะได้ผลลัพธ์ Predict ว่ารูปภาพท่ีป้อนเข้า 
Input Image เป็นเลขอะไร 

2.5 การตรวจจับวัตถุ (Object Detection) 

 การตรวจจับวัตถุเป็นเทคโนโลยี Computer Vision ท่ีทำการประมวลผลภาพเพื่อตรวจจับ 
(Detect) หรือค้นหาว่าในภาพ หรือเฟรมในวิดีโอนั้น มีวัตถุ (Object) อะไรบ้างและอยู่ในตำแหน่งใด 
ซึ่งวัตถุนั้นเป็นอะไรก็ได้ท่ีเราสนใจหรือกำลังพัฒนาเพื่อไปตรวจจับส่ิงใด โดยเมื่อพบแล้วจะนำไปตี
กรอบ (Bounding box) รอบวัตถุนั้น วิธีการตรวจจับวัตถุ แบ่งออกเป็น 2 กลุ่มหลักๆ ดังนี้ 

 2.5.1 Machine Learning  

  การตรวจจับวัตถุ ด้วย Machine Learning หรือ Non -neural Network 
approach เป็นวิธีท่ี ไม่ใช้ Neural Network แต่จะอาศัย Feature ของภาพเป็นหลัก เช่น 
Histogram ขอบ (Edges) หรือจุดเด่นต่างๆ วิธีการจำแนก (Classify) ใช้อัลกอริทึมต่างๆ ของ 
Machine Learning เช่น SVM k-NN ฯลฯ  
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 2.5.2 Deep Learning 

  การตรวจจับวัตถุด้วย Deep Learning หรือวิธี Neural approach เป็นวิธี Neural 
Network ท่ีไม่ต้องใช้ Feature ตรงๆ แต่จะใช้ CNN เป็นหลัก ซึ่งวิธีนี้ได้รับความนิยมมากในปัจจุบัน 
วิธีนี้ยังแบ่งออกเป็น 2 กลุ่ม คือ 
 1) วิธีการประมวลผล 2 ครั้ง (Two-stage detector) ประกอบด้วยตัวแกนหลักหรือ 
Backbone จะใช้ CNN ประมวลผล ทำหน้าท่ีคัดแยก Feature และคัดขอบเขตของส่วนท่ีสนใจ 
Region Proposal ออกมาก่อน ซึ่งก็คือส่วนท่ีคาดว่าจะเป็นวัตถุท่ีกำลังสนใจ ส่ิงท่ีได้คือขอบเขตท่ี
สนใจ Proposal จากนั้นทำการจำแนกว่าเป็นวัตถุอะไร เช่นภาพประกอบ 10 (a) ภาพหรือวิดีโอถูก
ป้อนเข้าสู่ CNN จะได้ Proposal ท่ีมีขอบเขตตำแหน่ง Loc จากนั้นป้อนเข้าสู่ CNN เพื่อจำแนกว่า
เป็นคลาสใดต่อไป เนื่องจากต้องทำการประมวลผล 2 ครั้ง ดังนั้น โดยรวมจะช้ากว่าวิธีประมวลผล 1 
ครั้ง แต่จะมีข้อดีคือได้ความแม่นยำสูงกว่า ตัวอย่างวิธีนี้ได้แก่ Region Proposals R-CNN, Fast R-
CNN, Faster R-CNN, Mask R-CNN ฯลฯ 
 2) วิธีประมวลผล 1 ครั้ง จะใช้ CNN ประมวลผลเพียงครั้งเดียว ภาพประกอบ 10 (b) 
ผลลัพธ์ทั้งคลาส Cls และขอบเขต Loc ของวัตถุเลย โดยส่วนใหญ่จะตีกรอบรอบวัตถุนั้นๆ ไว้ด้วย วิธี
นี้จะดีกว่าวิธีแรกคือ มีความเร็วสูงกว่า นิยมใช้กับการตรวจจับภาพเคล่ือนไหว เช่น กล้องจับภาพบน
ถนน ระบบตรวจจับหรือนับจำนวนคนในพื้นท่ี ฯลฯ วิธีนี้ ได้แก่ Single Shot Detector (SSD), You 
Only Look Once (YOLO), Deconvolutional Single Shot Detector (DSSD), Retina Net,  
M2Det ฯลฯ   
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ภาพประกอบ 10 (a) การตรวจจับแบบประมวลผล 2 ครั้ง (b) การตรวจจับแบบประมวลผล 1 ครั้ง 
[18] 
 การตรวจจับด้วย Deep Learning เป็นวิธีสมัยใหม่ท่ีได้รับความนิยมสูง แต่อย่างไรก็ตามการ
ท่ีจะเลือกใช้วิธี Machine Learning หรือ Deep Learning นั้นมีปัจจัยท่ีเกี่ยวข้องคือ ลักษณะของ
งาน กับอุปกรณ์ท่ีใช้ ดังท่ีทราบแล้วว่า Deep Learning ใช้กำลังการประมวลผลสูงมากหากมีอุปกรณ์
มีทรัพยากรการประมวลผลสูงพอ เช่น CPU หรือ GPU แรง ก็จะสามารถใช้วิธี Deep Learning ได้ 
แต่หากไม่แรงพอ เช่น Device ขนาดเล็ก IoT Mobile ฯลฯ ก็ต้องหันมาใช้ Machine Learning 
แทน 

 2.6 YOLO 

 You Only Look Once (YOLO) [18] เป็นอัลกอริทึมแบบประมวลผล 1 ครั้ง มีจุดเด่นตาม
ช่ือ คือประมวลผลครั้งเดียวได้ผลลัพธ์เลย มีความเร็วและความแม่นยำสูง ทำให้เป็นท่ีนิยมมากใน
ปัจจุบันสำหรับการตรวจจับวัตถุ โดยเฉพาะแบบ Real time  

 2.6.1 หลักการของ YOLO  

  หลักการทำงานของ YOLO คือแบ่งภาพออกเป็นตารางกริด (Grid) เช่น 3x3 4x4 
จากนั้นแต่ละกริด จะถูกส่งเข้าประมวลผลเพื่อจำแนกว่าคลาส (Classification) และหาตำแหน่ง 
(Localization) ซึ่ งค่า Label ท่ี ใช้ ใน YOLO บางส่วนจะแตกต่างกับ CNN ของ Im age 
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Classification ท่ัวไป คือ Image Classification ท่ัวไปจะมี Label คือคลาสของภาพ เช่น สุนัข แมว 
รถ…. ส่วน YOLO จะมี Label เป็นเวกเตอร์หรือเมทริกซ์ 1D เช่นสมมุติว่างานมี 3 คลาส (c) คือ รถ 

สุนัข แมว ( c1, c2, c3ตามลำดับ) เมทริกซ์ท่ีได้จะเป็นดังสมการท่ี 4 
 

                                          y
r,c

=

[
 
 
 
 
 
 
 
p

c

bx

by

bh

bw

c1
c2

c3 ]
 
 
 
 
 
 
 

        (4) 

  เมื่อ r,c = row , column 

 pc คือ ค่าท่ีบอกว่าวัตถุอยู่ในกริด (หน้าต่าง) ท่ีกำลังพิจารณาหรือไม่ 

 bx, by, bh, bw คือค่าท่ีบอกขอบเขต (Bounding box) ของวัตถุ (ถ้ามีวัตถุอยู่ในกริดท่ี
กำลังพิจารณา) คือ x,y ความสูงและความกว้าง 

  c1, c2, c3 คือค่าท่ีบอกว่าวัตถุอยู่ในคลาสใด เช่น ถ้าเป็น รถ ค่า c1 จะเท่ากับ 1 ส่วน 

c2, c3 จะมีค่าเท่ากับ 0 ดังภาพประกอบ 11 
 

 

 

 

ภาพประกอบ 11 กริดแบ่งภาพและข้อมูลเมทริกซ์ของ Label[19] 

 2.6.2 Intersect Over Union  

 ผลลัพธ์ท่ีได้จากการทำนายเบื้องต้นอาจได้กรอบขอบเขต (Boundary) จำนวนมาก เช่น
ภาพประกอบท่ี 12 ขอบเขตจริงของวัตถุคือเส้นสีเขียว ส่วนท่ีระบทำนายจะเป็นเส้นสีแดง ซึ่งจริง ๆ 
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แล้วขอบเขตท่ีระบบทำนายให้อยู่รอบ ๆ วัตถุจำนวนมาก ดังนั้นการจะเลือกขอบเขตท่ีเหมาะสมท่ีสุด
จะต้องมีการคำนวณคัดกรอง ดังภาพประกอบ 12 
 

 
 

ภาพประกอบ 12 ขอบเขตท่ีทำนายได้และขอบเขตจริงของวัตถุ[19] 

Intersect Over Union (IoU) เป็นการคำนวนหาว่าขอบเขตท่ีระบบทำนายหรือเลือกมานั้น
มีความเหมาะสมแค่ไหน โดยวิธีคำนวณคือ นำค่าพื้นท่ีท่ีเกยทับกัน (Intersection) หารด้วย พื้นท่ี
ผลรวมแบบ Union ภาพประกอบ 13 โดยค่า IoU จะอยู่ท่ีระหว่าง 0 – 1 หากผลการคำนวณได้ค่า 
IoU สูง แสดงว่าขอบเขตหรือพื้นท่ีค่อนข้างทันกันมาก โดยเฉพาะถ้าได้ค่า IoU = 1 แสดงว่า 2 
ขอบเขตนั้นมีพื้นท่ีเกยทับกัน 100% แต่ถ้าได้ค่าน้อย เช่น 0.1 แสดงว่ามีส่วนท่ีเกยทับกันน้อยมาก 
โดยปกติแล้วนิยมยึดค่า 0.5 ขึ้นไปเป็น Threshold ซึ่งถือว่าเป็นค่าท่ีเหมาะสมท่ีจะนำไปใช้ 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 13 ตัวอย่าการคำนวณและการคำนวณ IoU[19] 
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 2.6.3 You Only Look Once v1 

  YOLO โดย Joseph Redmon และคณะ ได้รับการเผยแพร่ในงาน CVPR 2016 
เป็นครั้งแรกท่ีนำเสนอแนวทางการตรวจจับวัตถุแบบ end-to-end แบบเรียลไทม์ ช่ือ YOLO ย่อมา
จาก “You Only Look Once” ซึ่งหมายถึงข้อเท็จจริง ท่ีว่ามันสามารถบรรลุภารกิจการตรวจจับ ให้
สำเร็จได้ ด้วยการส่งผ่านเครือข่ายเพียงครั้งเดียว ดังภาพประกอบ 14 ไทม์ไลน์ของเวอร์ชัน YOLO 

 

 

 

ภาพประกอบ 14 ไทม์ไลน์ของเวอร์ชัน You Only Look Once [19] 

 ข้อดีและข้อเสียของ You Only Look Once v1  
  สถาปัตยกรรมท่ีเรียบง่ายของ You Only Look Once ควบคู่ไปกับการถดถอยด้วย
การถ่ายภาพเดียวแบบเต็มภาพ ทำให้เร็วกว่าเครื่องตรวจจับวัตถุท่ีมีอยู่มาก ทำให้สามารถทำงานได้
แบบเรียลไทม์แม้ว่า You Only Look Once จะดำเนินการได้เร็วกว่าเครื่องตรวจจับวัตถุใดๆ ก็ตาม 
แต่ข้อผิดพลาดในการระบุตำแหน่งนั้นมีมากกว่าเมื่อเทียบกับวิธีการท่ีทันสมัย เช่น Fast R-CNN 
สาเหตุหลักคือ สามารถตรวจจับวัตถุประเภทเดียวกันได้สูงสุดสองช้ินในเซลล์กริด ซึ่งจำกัด
ความสามารถในการทำนายวัตถุใกล้เคียง, มีปัญหาในการทำนายวัตถุท่ีมีอัตราส่วนภาพท่ีไม่เห็นใน
ข้อมูลการฝึกและเรียนรู้จากคุณสมบัติของวัตถุหยาบเนื่องจากการสุ่มตัวอย่าง เลเยอร์ 

 2.6.4 You Only Look Once v2 

  You Only Look Once  2 ได้รับการเผยแพร่ ท่ี CVPR 2017 โดย Joseph 
Redmon และ Ali Farhadi มันรวมการปรับปรุงหลายประการจาก You Only Look Once ด้ังเดิม
เพื่อให้ดีขึ้น โดยรักษาความเร็วเท่าเดิม และยังแข็งแกร่งขึ้นอีกด้วย การปรับปรุงมีดังนี้  

1. การทำให้เป็นมาตรฐานแบบแบทช์บนเลเยอร์การบิดท้ังหมดปรับปรุงการลู่เข้าและทำหน้าท่ี
เป็นตัวทำให้สม่ำเสมอเพื่อลดการโอเวอร์ฟิต 
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2. ลักษณนามความละเอียดสูง เช่นเดียวกับ You Only Look Once v1 พวกเขาฝึกอบรม
โมเดลล่วงหน้าด้วย ImageNet ท่ี 224 × 224 อย่างไรก็ตาม ในครั้งนี้ พวกเขาได้ปรับแต่ง
โมเดลสำหรับสิบยุคบน ImageNet ด้วยความละเอียดท่ี 448 × 448 ปรับปรุงประสิทธิภาพ
ของเครือข่ายด้วยอินพุตความละเอียดสูงขึ้น 

3. Fully convolutional เอาช้ันท่ีหนาแน่นออกและใช้สถาปัตยกรรมแบบบิดเต็มรูปแบบ 
4. ใช้กล่องสมอเพื่อทำนายกล่องท่ีมีขอบเขต พวกเขาใช้ชุดกล่องก่อนหน้าหรือกล่องยึดซึ่งเป็น

กล่องท่ีมีรูปร่างท่ีกำหนดไว้ ล่วงหน้าซึ่ งใช้จับ คู่รูปร่างต้นแบบของวัตถุ ดังแสดงใน
ภาพประกอบ 15 กล่องจุดยึดหลายกล่องถูกกำหนดไว้สำหรับแต่ละเซลล์ตาราง และระบบ
จะคาดการณ์พิกัดและคลาสสำหรับกล่องจุดยึดทุกกล่อง ขนาดของเอาต์พุตเครือข่ายเป็น
สัดส่วนกับจำนวนกล่องจุดยึดต่อเซลล์กริด 

5. คลัสเตอร์มิติ การเลือกกล่องก่อนหน้าท่ีดีจะช่วยให้เครือข่ายเรียนรู้ท่ีจะทำนายกรอบ
ขอบเขตท่ีแม่นยำยิ่งขึ้น ผู้เขียนจัดกลุ่มเคมีนบนกล่องขอบเขตการฝึกอบรมเพื่อค้นหา
นักบวชท่ีดี พวกเขาเลือกกล่องก่อนหน้าห้ากล่อง ซึ่งให้การแลกเปล่ียนท่ีดีระหว่างการเรียก
คืนและความซับซ้อนของโมเดล 

6. การทำนายตำแหน่งโดยตรง ไม่เหมือนวิธีอื่นๆ ท่ีทำนายออฟเซ็ต You Only Look Once 
v2 ปฏิบัติตามหลักปรัชญาเดียวกันและคาดการณ์พิกัดตำแหน่งท่ีสัมพันธ์กับเซลล์กริด 
เครือข่ายคาดการณ์กรอบขอบเขตห้ากล่องสำหรับแต่ละเซลล์ โดยแต่ละกล่องจะมีค่า 5 tx , 
ty , tw  , th และ t0 ท่ี t0 เทียบเท่ากับ pc จาก YOLOv1 และขอบเขตจะได้ดังแสดงใน 
ภาพประกอบ 16 

7. คุณสมบัติท่ีละเอียดยิ่งขึ้น You Only Look Once v2 เมื่อเปรียบเทียบกับ You Only 
Look Once v1 ได้ลบหนึ่งเลเยอร์ของการรวมกลุ่มออกเพื่อรับแผนผังคุณลักษณะเอาต์พุต
หรือกริดของ 13 × 13 สำหรับใส่รูปภาพของ 416 × 416 You Only Look Once v2 ยัง
ใช้เลเยอร์การส่งผ่านท่ีรับ26 × 26 × 512 แผนท่ีคุณลักษณะและจัดระเบียบใหม่โดยการ
ซ้อนคุณลักษณะท่ีอยู่ติดกันลงในช่องต่างๆ แทนท่ีจะสูญเสียไปผ่านการสุ่มตัวอย่างเชิงพื้นท่ี 
ส่ิงนี้ทำให้เกิด13 × 13 × 2048 แผนท่ีคุณลักษณะท่ีต่อกันในมิติช่องสัญญาณท่ีมีความ
ละเอียดต่ำกว่า13 × 13 × 1024 แผนท่ีท่ีจะได้รับ13 × 13 × 3072  

8. การฝึกอบรมหลายระดับ เนื่องจาก YOLOv2 ไม่ได้ใช้เลเยอร์ท่ีเช่ือมต่อกันอย่างสมบูรณ์ 
อินพุตจึงสามารถมีขนาดแตกต่างกันได้ เพื่อให้ YOLOv2 ทนทานต่อขนาดอินพุตท่ีแตกต่าง
กัน ผู้เขียนได้ฝึกฝนโมเดลแบบสุ่ม โดยเปล่ียนขนาดอินพุตจาก 320 × 320 จนถึง 608 × 
608 ทุก ๆ สิบชุด 
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ภาพประกอบ 15 Anchor Box You Only Look Once v2 กำหนดกล่องจุดยึดหลายช่องสำหรับแต่
ละเซลล์ตาราง [19] 

 

 

 

ภาพประกอบ 16 การทำนายกรอบขอบเขตของ You Only Look Once v2 [19] 

 2.6.5 You Only Look Once v3 

  You Only Look Once v3ได้รับการเผยแพร่ใน ArXiv ในปี 2018 โดย Joseph 
Redmon และ Ali Farhadi รวมถึงการเปล่ียนแปลงท่ีสำคัญและสถาปัตยกรรมท่ีใหญ่ขึ้นเพื่อให้
ทัดเทียมกับความทันสมัยในขณะท่ียังคงประสิทธิภาพแบบเรียลไทม์ สถาปัตยกรรม You Only Look 
Once v3 โครงสร้างหลักสถาปัตยกรรมท่ีนำเสนอใน You Only Look Once v3 เรียกว่า Darknet-
53 มันแทนท่ีเลเยอร์การรวมกลุ่มสูงสุดท้ังหมดด้วยการบิดแบบเป็นเส้นและเพิ่มการเช่ือมต่อท่ีเหลือ 
โดยรวมแล้วมีชั้นบิดจำนวน 53 ช้ัน ภาพประกอบ 17 แสดงรายละเอียดสถาปัตยกรรม 
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ภาพประกอบ 17 You Only Look Once 3 Darknet-53 backbone [19] 

  นอกเหนือจากสถาปัตยกรรมท่ีใหญ่ขึ้นแล้ว คุณสมบัติท่ีสำคัญของ You Only Look 
Once v3 ก็คือการคาดการณ์แบบหลายสเกล เช่น การคาดการณ์ท่ีขนาดกริดหลายขนาด ส่ิงนี้ช่วยให้
ได้กล่องท่ีมีรายละเอียดปลีกย่อยและปรับปรุงการทำนายวัตถุขนาดเล็กได้อย่างมาก ซึ่งเป็นหนึ่งใน
จุดอ่อนหลักของ You Only Look Once เวอร์ชันก่อนหน้า 
 

 

 

ภาพประกอบ 18 สถาปัตยกรรมการตรวจจับหลายสเกล You Only Look Once v3[19] 
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 2.6.6 You Only Look Once v4 
  เดือนเมษายน 2020 Alexey Bochkovskiy, Chien-Yao Wang และ Hong-Yuan 
Mark Liao ได้เผยแพร่บทความสำหรับ You Only Look Once v4  ใน ArXiv ในตอนแรก รู้สึก
แปลกท่ีผู้เขียนหลายคนนำเสนอ You Only Look Once เวอร์ชัน "อย่างเป็นทางการ" ใหม่ อย่างไรก็
ตาม You Only Look Once v4 ยังคงปรัชญา You Only Look Once เดิมไว้ ไม่ว่าจะเป็นแบบ
เรียลไทม์ โอเพ่นซอร์ส Single Shot และเฟรมเวิร์ก Darknet และการปรับปรุงก็เป็นท่ีน่าพอใจมาก
จนชุมชนยอมรับเวอร์ชันนี้อย่างรวดเร็วในฐานะ You Only Look Once v4 อย่างเป็นทางการ  
  You Only Look Once v4 พยายามค้นหาจุดสมดุลท่ีเหมาะสมโดยการทดลองกับ
การเปล่ียนแปลงหลายอย่างซึ่งจัดเป็นถุงของแจกฟรีและถุงของพิเศษ วิธีการแจกฟรีเพียงเปล่ียนกล
ยุทธ์การฝึกอบรมและเพิ่มต้นทุนการฝึกอบรม แต่ไม่เพิ่มเวลาในการอนุมาน โดยท่ัวไปการเพิ่มข้อมูลท่ี
พบบ่อยท่ีสุด ในทางกลับกัน วิธีการแบบ Bag-of-Special จะเพิ่มต้นทุนการอนุมานเล็กน้อย แต่
ปรับปรุงความแม่นยำได้อย่างมาก ตัวอย่างของวิธีการเหล่านี้ ได้แก่ การขยายฟิลด์รับสัญญาณ รวม
คุณสมบัติ และขั้นตอนหลังการประมวลผล และอื่น ๆ อีกมากมาก 
 

 

 

ภาพประกอบ 19 สถาปัตยกรรม You Only Look Once v4 สำหรับการตรวจจับวัตถุ[19] 
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 2.6.7 You Only Look Once v5  

  You Only Look Once v5 เปิดตัวสองสามเดือนหลังจาก You Only Look Once 
v4 ในปี 2020 โดย Glen Jocher ผู้ก่อต้ังและ CEO ของ Ultralights ใช้การปรับปรุงหลายอย่างท่ี
อธิบายไว้ในส่วน You Only Look Once v4 แต่พัฒนาใน Pytorch แทนท่ีจะเป็น Darknet You 
Only Look Once v5 รวมอัลกอริทึม Ultralights ท่ีเรียกว่า Auto Anchor เครื่องมือก่อนการฝึกนี้
จะตรวจสอบและปรับ Anchor Box หากไม่เหมาะกับชุดข้อมูลและการต้ังค่าการฝึก เช่น ขนาด
รูปภาพ ขั้นแรกจะใช้ฟังก์ชัน K-Means กับป้ายกำกับชุดข้อมูลเพื่อสร้างเงื่อนไขเริ่มต้นสำหรับ
อัลกอริทึมวิวัฒนาการทางพันธุกรรม (GE) จากนั้นอัลกอริทึม GE จะพัฒนาจุดยึดเหล่านี้มากกว่า 
1,000 รุ่นโดยค่าเริ่มต้น โดยใช้การสูญเสีย CIOU  และการเรียกคืนท่ีดีท่ีสุดท่ีเป็นไปได้เป็นฟังก์ชัน
ด้านฟิตเนส ดังภาพประกอบท่ี 20 แสดงสถาปัตยกรรมโดยละเอียดของ You Only Look Once v5 

 

 

ภาพประกอบ 20 สถาปัตยกรรม You Only Look Once v5[19] 
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 สถาปัตยกรรม You Only Look Once v5  
  แกนหลักคือ CSPDarknet53 ท่ีได้รับการดัดแปลงซึ่งเริ่มต้นด้วย Stem ซึ่ ง
ออกเป็น เลเยอร์ Convolution แบบลายเส้นท่ีมีขนาดหน้าต่างขนาดใหญ่  เพื่ อลดต้นทุน
หน่วยความจำและการคำนวณ ตามด้วยเลเยอร์ Convolutional ท่ีแยกคุณสมบัติท่ีเกี่ยวข้องจาก
รูปภาพอินพุต เลเยอร์ SPPF (การรวมกลุ่มพีระมิดเชิงพื้นท่ีอย่างรวดเร็ว) และเลเยอร์ Convolution 
ต่อไปนี้จะประมวลผลคุณลักษณะต่างๆ ในขนาดต่างๆ ในขณะท่ี   เลเยอร์ตัวอย่างจะเพิ่มความ
ละเอียดของแผนผังคุณลักษณะ เลเยอร์ SPPF มีเป้าหมายเพื่อเพิ่มความเร็วในการคำนวณของ
เครือข่ายโดยการรวมคุณลักษณะของขนาดต่างๆ ไว้ในแผนผังคุณลักษณะท่ีมีขนาดคงท่ี การบิดแต่ละ
ครั้งจะตามด้วยการทำให้เป็นมาตรฐานแบบแบทช์ (BN) และการเปิดใช้งาน SiLU  ส่วนคอใช้ SPPF 
และ CSP-PAN ท่ีได้รับการแก้ไข ในขณะท่ีส่วนหัวมีลักษณะคล้ายกับ You Only Look Once v3 ดัง
ภาพประกอบ 20 สถาปัตยกรรม You Only Look Once v5 
   You Only Look Once v5 ใช้การเสริมหลายอย่าง เช่น โมเสก การคัดลอกวาง 
สุ่ม affine MixUp การเสริม HSV การพลิกแนวนอนแบบสุ่ม เช่นเดียวกับการเสริมอื่น ๆ จาก
แพ็คเกจอัลบั้ม นอกจากนี้ยังปรับปรุงความไวของตารางเพื่อให้มีเสถียรภาพมากขึ้นในการไล่ระดับสี
แบบ Runaway 
  You Only Look Once v5 มีเวอร์ชันปรับขนาดได้ห้าเวอร์ชัน Y You Only Look 
Once v5n (นาโน), You Only Look Once v5s (เล็ก), You Only Look Once v5m (กลาง), You 
Only Look Once v5l (ใหญ่) และ You Only Look Once v5x (ใหญ่พิเศษ) โดยท่ีความกว้างและ
ความลึกของโมดูล Convolution จะแตกต่างกันไปเพื่อให้เหมาะกับแอปพลิเคชันและฮาร์ดแวร์
เฉพาะ ความต้องการ. ตัวอย่างเช่น You Only Look Once v5n และ You Only Look Once v5s 
เป็นรุ่นน้ำหนักเบาท่ีกำหนดเป้าหมายสำหรับอุปกรณ์ท่ีใช้ทรัพยากรต่ำ ในขณะท่ี You Only Look 
Once v5x ได้รับการปรับปรุงให้มีประสิทธิภาพสูง แม้ว่าจะแลกกับความเร็วก็ตาม You Only Look 
Once v5 เวอร์ชันท่ีเผยแพร่ในขณะท่ีเขียนบทความนี้คือเวอร์ชัน 7.0 รวมถึงเวอร์ชัน You Only 
Look Once v5 ท่ีสามารถจำแนกประเภทและแบ่งส่วนอินสแตนซ์ได้ 
  You Only Look Once v5 เป็นโอเพ่นซอร์สและได้รับการดูแลอย่างแข็งขันโดย 
Ultralytics โดยมีผู้มีส่วนร่วมมากกว่า 250 รายและมีการปรับปรุงใหม่อยู่บ่อยครั้ง You Only Look 
Once v5 ใช้งานง่าย ฝึกฝน และปรับใช้ Ultralytics นำเสนอเวอร์ชันมือถือสำหรับ iOS และ 
Android และการผสานรวมมากมายสำหรับการติดฉลาก การฝึกอบรม และการปรับใช้  
  จากการประเมินบนชุดข้อมูล MS COCO test-dev 2017 You Only Look Once 
v5x ได้รับ AP ท่ี 50.7% ด้วยขนาดภาพ 640 พิกเซล เมื่อใช้ขนาดแบตช์ 32 จะสามารถบรรลุ
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ความเร็ว 200 FPS บน NVIDIA V100 ด้วยการใช้ขนาดอินพุตท่ีใหญ่กว่า 1536 พิกเซลและการ
ทดสอบการเพิ่มเวลาทดสอบ (TTA) You Only Look Once v5 จึงมี AP อยู่ท่ี 55.8% 

 2.6.8 You Only Look Once v6 

  You Only Look Once v6 ได้รับการเผยแพร่ใน ArXiv ในเดือนกันยายน 2022 
โดยแผนก Meituan Vision AI การออกแบบเครือข่ายประกอบด้วยแบ็คโบนท่ีมีประสิทธิภาพด้วย
บล็อก RepVGG หรือ CPSStackRep คอโทโพโลยี PAN และส่วนหัวแยกส่วนท่ีมีประสิทธิภาพพร้อม
กลยุทธ์ช่องสัญญาณแบบไฮบริด นอกจากนี้ บทความนี้ยังแนะนำเทคนิคการหาปริมาณท่ีได้รับการ
ปรับปรุงโดยใช้การหาปริมาณหลังการฝึกและการกล่ันแบบ Channel-Wise ส่งผลให้เครื่องตรวจจับ
เร็วขึ้นและแม่นยำยิ่งขึ้น โดยรวมแล้ว YOLOv6 มีประสิทธิภาพเหนือกว่าโมเดลล้ำสมัยก่อนหน้านี้ 
เช่น You Only Look Once v5, YOLX และ PP-YOLOE ในเรื่องการวัดความแม่นยำและความเร็ว 
ดังภาพประกอบท่ี 21 สถาปัตยกรรม You Only Look Once v6 
 

 

 

ภาพประกอบ 21 สถาปัตยกรรม You Only Look Once v6[19] 

 2.6.9 You Only Look Once v7 

  You Only Look Once v7 ได้รับการตีพิมพ์ในArXivในเดือนกรกฎาคม 2022 โดย
ผู้เขียน You Only Look Once v4 และ YOLOR คนเดียวกัน ในเวลานั้น มันแซงหน้าเครื่องตรวจจับ
วัตถุท่ีรู้จักท้ังหมดในด้านความเร็วและความแม่นยำในช่วง 5 FPS ถึง 160 FPS เช่นเดียวกับ You 
Only Look Once v4 มันถูกฝึกฝนโดยใช้เฉพาะชุดข้อมูล MS COCO โดยไม่มีแบ็คโบนท่ีได้รับการ
ฝึกล่วงหน้า You Only Look Once v7 เสนอการเปล่ียนแปลงสถาปัตยกรรมสองสามรายการและ
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ชุดวิธีการแจกฟรี ซึ่งเพิ่มความแม่นยำโดยไม่ส่งผลกระทบต่อความเร็วในการอนุมาน โดยส่งผลต่อ
เวลาการฝึกอบรมเท่านั้น 
 

 

 

ภาพประกอบ 22  สถาปัตยกรรม You Only Look Once v7[19] 

  การเปล่ียนแปลงสถาปัตยกรรมของ You Only Look Once v7 คือ ขยาย
เครือข่ายการรวมเลเยอร์ท่ีมีประสิทธิภาพ  (E-ELAN) ELAN  เป็นกลยุทธ์ท่ีช่วยให้โมเดลเชิงลึกเรียนรู้
และมาบรรจบกันได้อย่างมีประสิทธิภาพมากขึ้นโดยการควบคุมเส้นทางไล่ระดับท่ีส้ันท่ีสุดท่ียาวที่สุด 
You Only Look Once v7 เสนอ E-ELAN ท่ีเหมาะกับโมเดลท่ีมีบล็อกการคำนวณแบบสแต็กไม่
จำกัด E-ELAN รวมคุณสมบัติของกลุ่มต่างๆ โดยการสับเปล่ียนและผสานคาร์ดินาลิต้ีเพื่อเพิ่ม
ประสิทธิภาพการเรียนรู้ของเครือข่ายโดยไม่ทำลายเส้นทางการไล่ระดับสีด้ังเดิม การปรับขนาดโมเดล
สำหรับโมเดลท่ีอิงการต่อข้อมูล ภาพประกอบ 22 สถาปัตยกรรม You Only Look Once v7 
  การปรับขนาดจะสร้างโมเดลท่ีมีขนาดแตกต่างกันโดยการปรับแอตทริบิวต์โมเดล
บางอย่าง สถาปัตยกรรมของ You Only Look Once v7 เป็นสถาปัตยกรรมท่ีอิงการต่อข้อมูลซึ่ง
เทคนิคการปรับขนาดมาตรฐาน เช่น การปรับขนาดความลึก ทำให้เกิดการเปล่ียนแปลงอัตราส่วน
ระหว่างช่องสัญญาณเข้าและช่องสัญญาณออกของเลเยอร์การเปล่ียนแปลง ซึ่งในทางกลับกัน ส่งผล
ให้ฮาร์ดแวร์ลดลง การใช้งานโมเดล You Only Look Once v7 เสนอกลยุทธ์ใหม่สำหรับการปรับ
ขนาดแบบจำลองตามการต่อข้อมูล โดยความลึกและความกว้างของบล็อกจะถูกปรับขนาดด้วยปัจจัย
เดียวกันเพื่อรักษาโครงสร้างท่ีเหมาะสมท่ีสุดของแบบจำลอง 
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 2.6.10 You Only Look Once v8 

  You Only Look Once v8  เปิดตัวในเดือนมกราคม พ.ศ. 2566 โดย Ultralytics 
บริษัทท่ีพัฒนา You Only Look Once v5 และ You Only Look Once v8 มีเวอร์ชันปรับขนาดได้ 
5 เวอร์ชัน YOLOv8n (นาโน), YOLOv8s (เล็ก), YOLOv8m (กลาง), YOLOv8l (ใหญ่) และ 
YOLOv8x (ใหญ่พิเศษ) YOLOv8 รองรับงานการมองเห็นหลายอย่าง เช่น การตรวจจับวัตถุ การแบ่ง
ส่วน การประมาณท่าทาง การติดตาม และการจัดหมวดหมู่ 
  You Only Look Once v8 ใช้แกนหลักท่ีคล้ายกันกับ You Only Look Once v5 
โดยมีการเปล่ียนแปลงบางอย่างใน CSPLayer ซึ่งปัจจุบันเรียกว่าโมดูล C2f โมดูล C2f (ปัญหาคอ
ขวดบางส่วนข้ามขั้นตอนท่ีมีการบิดงอสองครั้ง) ผสมผสานคุณสมบัติระดับสูงเข้ากับข้อมูลเชิงบริบท
เพื่อปรับปรุงความแม่นยำในการตรวจจับ  ดังภาพประกอบ 23 สถาปัตยกรรม You Only Look 
Once v8 
  You Only Look Once v8 ใช้โมเดลท่ีไม่มีจุดยึดซึ่งมีส่วนหัวท่ีแยกออกจากกันเพื่อ
ประมวลผลงานท่ีเป็นวัตถุ การจัดหมวดหมู่ และการถดถอยอย่างเป็นอิสระ การออกแบบนี้ช่วยให้แต่
ละสาขามุ่งเน้นไปท่ีงานของตนและปรับปรุงความแม่นยำโดยรวมของแบบจำลอง ในเลเยอร์ เอาต์พุต
ของ You Only Look Once v8 พวกเขาใช้ฟังก์ชัน sigmoid เป็นฟังก์ชันการเปิดใช้งานสำหรับ
คะแนนความเป็นวัตถุ ซึ่งแสดงถึงความน่าจะเป็นท่ีกล่องขอบเขตจะมีวัตถุอยู่ ใช้ฟังก์ชัน softmax 
สำหรับความน่าจะเป็นของคลาส ซึ่งแสดงถึงความน่าจะเป็นของอ็อบเจ็กต์ท่ีเป็นของแต่ละคลาสท่ี
เป็นไปได้ 
  You Only Look Once v8 ใช้ฟังก์ชันการสูญเสีย CIOU  และ DFL  สำหรับการ
สูญเสียขอบเขตและเอนโทรปีแบบไบนารีสำหรับการสูญเสียการจำแนกประเภท การสูญเสียเหล่านี้ทำ
ให้ประสิทธิภาพการตรวจจับวัตถุดีขึ้น โดยหลักแล้วเมื่อต้องจัดการกับวัตถุขนาดเล็ก 
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ภาพประกอบ 23 สถาปัตยกรรม You Only Look Once v8[19] 

  You Only Look Once v8 ยังมีโมเดลการแบ่งส่วนเชิงความหมายท่ีเรียกว่าโมเดล 
You Only Look Once v8-Seg แกนหลักเป็นตัวแยกคุณสมบัติ CSPDarknet53 ตามด้วยโมดูล C2f 
แทนท่ีจะเป็นสถาปัตยกรรมคอ YOLO แบบด้ังเดิม โมดูล C2f ตามด้วยส่วนหัวของการแบ่งส่วนสอง
ส่วน ซึ่งเรียนรู้ท่ีจะทำนายมาการแบ่งส่วนความหมายสำหรับรูปภาพอินพุต โมเดลนี้มีหัวตรวจจับท่ี
คล้ายกันกับ You Only Look Once v8 ซึ่งประกอบด้วยโมดูลการตรวจจับห้าโมดูลและเลเยอร์การ
คาดการณ์ โมเดล You Only Look Once v8-Seg ได้รับผลลัพธ์ท่ีล้ำสมัยในการตรวจจับวัตถุและ
เกณฑ์มาตรฐานการแบ่งส่วนความหมายต่าง ๆ ขณะเดียวกันก็รักษาความเร็วและประสิทธิภาพสูง
เอาไว้ 
  You Only Look Once v8 สามารถเรียกใช้จากอินเทอร์เฟซบรรทัดคำส่ัง (CLI) 
หรือสามารถติดต้ังเป็นแพ็คเกจ PIP ก็ได้ นอกจากนี้ยังมาพร้อมกับการผสานรวมท่ีหลากหลายสำหรับ
การติดป้ายกำกับ การฝึกอบรมและการปรับใช้ จากการประเมินบนชุดข้อมูล MS COCO test-
dev 2017 You Only Look Once v8x ได้รับ AP 53.9% ด้วยขนาดภาพ 640 พิกเซล (เทียบกับ 
50.7% ของ YOLOv5 ในขนาดอินพุตเดียวกัน) ด้วยความเร็ว 280 FPS บน NVIDIA A100 และ 
TensorRT 
 



 

 

  31 

ตาราง 1 สรุปสถาปัตยกรรม You Only Look Once [16] 
 

Version Date Anchor Framework Backbone AP (%) 

YOLO 2015 No Darknet Darknet24 63.4 

YOLOv2 2016 Yes Darknet Darknet24 78.6 

YOLOv3 2018 Yes Darknet Darknet53 33.0 

YOLOv4 2020 Yes Darknet CSPDarknet53 43.5 

YOLOv5 2020 Yes Pytorch YOLOv5CSPDarknet 55.8 

PP-YOLO 2020 Yes PaddlePaddle ResNet50-vd 45.2 

Scaled-YOLOv4 2021 Yes Pytorch CSPDarknet 56.0 

PP-YOLOv2 2021 Yes PaddlePaddle ResNet101 -vd 50.3 

YOLOR 2021 Yes Pytorch CSPDarknet 55.4 

YOLOX 2021 No Pytorch YOLOXCSPDarknet 51.2 

PP-YOLOE 2022 No PaddlePaddle CSPRepResNet 54.7 

YOLOv6 2022 No Pytorch EfficientRep 52.5 

YOLOv7 2022 No Pytorch YOLOv7Backbone 56.8 

DAMO-YOLO 2022 NO Pytorch MAE-NAS 50.0 

YOLOv8 2023 No Pytorch YOLOv8CSPDarknet 53.9 

YOLO-NAS 2023 No Pytorch NAS 52.2 

 
  Anchors คือ โมเดล You Only Look Once ด้ังเดิมนั้นค่อนข้างเรียบง่ายและไม่ได้
ใช้จุดยึด ในขณะท่ีความทันสมัยอาศัยเครื่องตรวจจับแบบสองขั้นตอนพร้อมจุดยึด You Only Look 
Once v2 รวมจุดยึด ซึ่งนำไปสู่การปรับปรุงความแม่นยำในการทำนายขอบเขต แนวโน้มนี้ยังคงมีอยู่
เป็นเวลาห้าปีจนกระท่ัง YOLX นำเสนอแนวทางท่ีไร้จุดยึดซึ่งบรรลุผลลัพธ์ที่ล้ำสมัย ต้ังแต่นั้นมา You 
Only Look Once เวอร์ชันต่อ ๆ ไปก็ได้ยกเลิกการใช้จุดยึด 
  Framework คือ ในขั้นต้น You Only Look Once ได้รับการพัฒนาโดยใช้กรอบ
งาน Darknet โดยมีเวอร์ชันต่อมาตามมา อย่างไรก็ตาม เมื่อ Ultralytics ย้าย You Only Look 
Once v3 ไปยัง PyTorch แล้ว You Only Look Once เวอร์ชันท่ีเหลือก็ได้รับการพัฒนาโดยใช้ 
PyTorch ซึ่งนำไปสู่การปรับปรุงท่ีเพิ่มขึ้นอย่างรวดเร็ว ภาษาการเรียนรู้เชิงลึกอีกภาษาหนึ่งท่ีใช้คือ 
PaddlePaddle ซึ่งเป็นเฟรมเวิร์กโอเพ่นซอร์สท่ีเริ่มพัฒนาโดย Baidu 
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  Backbone คือ สถาปัตยกรรมแบ็คโบนของโมเดล You Only Look Once มีการ
เปล่ียนแปลงท่ีสำคัญเมื่อเวลาผ่านไป เริ่มต้นด้วยสถาปัตยกรรม Darknet ซึ่งประกอบด้วยเลเยอร์ 
Convolutional แบบธรรมดาและการรวมเลเยอร์สูงสุด รุ่นต่อมาได้รวมการเช่ือมต่อบางส่วนแบบ
ข้ามขั้นตอน (CSP) ใน You Only Look Once v4 การปรับพารามิเตอร์ใหม่ใน You Only Look 
Once v6 และ You Only Look Once v7 และการค้นหาสถาปัตยกรรมประสาทใน DAMO- You 
Only Look Once และ You Only Look Once -NAS 
  Performance คือ แม้ว่าประสิทธิภาพของโมเดล You Only Look Once จะได้รับ
การปรับปรุงเมื่อเวลาผ่านไป แต่ก็น่าสังเกตว่าโมเดลเหล่านี้มักจะให้ความสำคัญกับความเร็วและความ
แม่นยำท่ีสมดุล มากกว่ามุ่งเน้นไปท่ีความแม่นยำเพียงอย่างเดียว การแลกเปล่ียนนี้มีความสำคัญต่อ
กรอบงาน You Only Look Once ช่วยให้สามารถตรวจจับวัตถุแบบเรียลไทม์ในแอปพลิเคชันต่างๆ 

2.7 การเปรียบเทียบความเร็วและความแม่นยำ You Only Look Once 

 โมเดลการตรวจจับวัตถุในตระกูล You Only Look Once มุ่งเน้นไปท่ีการรักษาสมดุล
ความเร็วและความแม่นยำอย่างต่อเนื่อง โดยมีเป้าหมายเพื่อมอบประสิทธิภาพแบบเรียลไทม์โดยไม่
กระทบต่อคุณภาพของผลลัพธ์การตรวจจับ เนื่องจากกรอบงาน  You Only Look Once มีการ
พัฒนาผ่านการทำซ้ำต่าง ๆ การแลกเปล่ียนนี้จึงเป็นธีมท่ีเกิดซ้ำ โดยแต่ละเวอร์ชัน พยายามปรับ
วัตถุประสงค์การแข่งขันให้เหมาะสมแตกต่างกัน ในโมเดล You Only Look Once ด้ังเดิม จุดสนใจ
หลักอยู่ท่ีการตรวจจับวัตถุความเร็วสูง แบบจำลองนี้ใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบหมุนเด่ียว (CNN) 
เพื่อคาดการณ์ตำแหน่งของวัตถุและคลาสได้โดยตรงจากรูปภาพอินพุต ทำให้สามารถประมวลผลแบบ
เรียลไทม์ได้ อย่างไรก็ตาม การเน้นท่ีความเร็วนี้นำไปสู่การประนีประนอมความแม่นยำ โดยส่วนใหญ่
เมื่อต้องจัดการกับวัตถุขนาดเล็กหรือวัตถุท่ีมีกรอบขอบเขตท่ีทับซ้อนกัน 
 You Only Look Once เวอร์ชันต่อมาได้นำเสนอการปรับปรุงและการปรับปรุงเพื่อแก้ไข
ข้อจำกัดเหล่านี้ ในขณะท่ียังคงรักษาความสามารถแบบเรียลไทม์ของเฟรมเวิร์กไว้ ตัวอย่างเช่น You 
Only Look Once v2 (YOLO9000) ได้แนะนำกล่องพุกและเลเยอร์พาสทรูเพื่อปรับปรุงการแปล
วัตถุ ส่งผลให้มีความแม่นยำสูงขึ้น นอกจากนี้ You Only Look Once 3 ยังปรับปรุงประสิทธิภาพ
ของโมเดลด้วยการใช้สถาปัตยกรรมการแยกคุณสมบัติหลายสเกล ซึ่งช่วยให้การตรวจจับวัตถุดีขึ้นใน
สเกลต่าง ๆ  
 การแลกเปล่ียนระหว่างความเร็วและความแม่นยำนั้นเหมาะสมยิ่งขึ้นเมื่อกรอบงาน YOLO 
พัฒนาขึ้น โมเดลอย่าง You Only Look Once v4 และ You Only Look Once v5 นำเสนอ
นวัตกรรม เช่น แบ็คโบนเครือข่ายใหม่ เทคนิคการเพิ่มข้อมูลท่ีได้รับการปรับปรุง และกลยุทธ์การ
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ฝึกอบรมท่ีปรับให้เหมาะสม การพัฒนาเหล่านี้นำไปสู่การเพิ่มความแม่นยำอย่างมาก โดยไม่ส่งผล
กระทบอย่างมากต่อประสิทธิภาพแบบเรียลไทม์ของโมเดล 
 จาก You Only Look Once v5 รุ่น YOLO อย่างเป็นทางการท้ังหมดได้ปรับแต่งข้อดี
ระหว่างความเร็วและความแม่นยำ โดยเสนอขนาดรุ่นท่ีแตกต่างกันเพื่อให้เหมาะกับการใช้งานเฉพาะ
และข้อกำหนดด้านฮาร์ดแวร์ ตัวอย่างเช่น เวอร์ชันเหล่านี้มักมีโมเดลน้ำหนักเบาท่ีได้รับการปรับให้
เหมาะกับอุปกรณ์ Edge มีความแม่นยำในการแลกเปล่ียนเพื่อลดความซับซ้อนในการคำนวณและ
เวลาประมวลผลท่ีเร็วขึ้น ภาพประกอบท่ี 24  แสดงการเปรียบเทียบขนาดโมเดลท่ีแตกต่างกันต้ังแต่ 
You Only Look Once v5 ถึง You Only Look Once v8 รูปภาพนี้นำเสนอการวิเคราะห์
เปรียบเทียบโมเดล YOLO เวอร์ชันต่างๆ ในแง่ของความซับซ้อนและประสิทธิภาพ กราฟด้านซ้าย
แสดงจำนวนพารามิเตอร์ (เป็นล้าน) เทียบกับความแม่นยำเฉล่ียเฉล่ีย (mAP) ในชุดการตรวจสอบ
ความถูกต้องของ COCO ต้ังแต่เกณฑ์ IOU ท่ี 50 ถึง 95 ซึ่งแสดงให้เห็นแนวโน้มท่ีชัดเจนซึ่งการ
เพิ่มข้ึนของจำนวนพารามิเตอร์จะช่วยเพิ่ม ความแม่นยำของโมเดล แต่ละรุ่นมีสเกลต่างๆ ท่ีระบุด้วย 
n (นาโน), s (เล็ก), m (กลาง), l (ใหญ่) และx (ใหญ่พิเศษ) 

 

ภาพประกอบ 24 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลการตรวจจับวัตถุ You Only Look Once 
[20] 

 กราฟด้านขวาจะเปรียบเทียบความหน่วงของการอนุมานบน NVIDIA A100 GPU โดยใช้ 
TensorRT FP16 โดยมีเมตริกประสิทธิภาพ mAP เดียวกัน จะเห็นความแตกต่างระหว่างความเร็วใน
การอนุมานและความแม่นยำในการตรวจจับ ค่าเวลาแฝงท่ีต่ำกว่า ซึ่งบ่งช้ีถึงการอนุมานโมเดลท่ีเร็ว
ขึ้น โดยท่ัวไปส่งผลให้ความแม่นยำลดลง ในทางกลับกัน โมเดลท่ีมีความหน่วงสูงกว่ามักจะได้รับ
ประสิทธิภาพท่ีดีขึ้นบนตัววัด COCO mAP ความสัมพันธ์นี้ถือเป็นส่วนสำคัญสำหรับแอปพลิเคชันท่ี
การประมวลผลแบบเรียลไทม์เป็นส่ิงสำคัญ และการเลือกรุ่นจะได้รับอิทธิพลจากข้อกำหนดในการ
สร้างสมดุลความเร็วและความแม่นยำ 
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2.8 PyThorch 

Pytorch เป็น AI & Machine Learning Framework[21] ท่ีถูกพัฒนาโดยทีม Facebook's 
AI Research Lab ในปี 2016 ซึ่งเป็น open-source library เปิดให้ใช้งานฟรี โดยภาษาหลักท่ีนิยม
นำไปใช้กันคือ Python ปัจจุบัน Pytorch ได้รับความนิยมอย่างมากในการนำไปสร้างโมเดล Neural 
Network (Deep Learning) เนื่องจากมีลักษณะท่ีค่อนข้างพร้อมต่อการใช้งานทันที จึงใช้งานได้ง่าย
กว่า Tensorflow ท่ีเป็น Framework ประเภทเดียวกัน แต่ก็ยังสามารถปรับแต่งอะไรเพิ่มเติมได้
มากกว่า Keras และ Pytorch สามารถเขียนเพื่อให้ใช้ GPU ในการคำนวณได้ ซึ่ง GPU มีจำนวน 
cores มากกว่า CPU (บางรุ่นอาจมีหลายพัน cores) และถูกออกแบบมาเพื่อจัดการกับงานท่ีมีการ
คำนวณในลักษณะเดียวกันซ้ำๆ (parallel processing) เหมาะกับการประมวลผลข้อมูลท่ีต้องทำซ้ำ
จำนวนมาก เช่น การคำนวณใน neural networks สามารถประมวลผลข้อมูลในปริมาณมากได้พร้อม
กัน ทำให้สามารถเทรนโมเดลได้เร็วกว่า CPU อย่างมาก โดยเฉพาะในงานท่ีเกี่ยวข้องกับ deep 
learning และ large-scale models 

2.9 การเชื่อมต่อข้อมูล 

 การเช่ือมต่อข้อมูลท่ีใช้ร่วมกับ โมเดล YOLO บน NVIDIA Jetson Nano สามารถทำได้โดย
การดึงวิดีโอจากกล้องผ่านโปรโตคอล RTSP(Real-Time Streaming Protocol) หรือ HTTP URL 
แล้วนำมาใช้ประมวลผลด้วย OpenCV และ YOLO โดยมีความแตกต่างในการออกแบบและ
วัตถุประสงค์ดังนี้ 

1) RTSP (Real-Time Streaming Protocol), เล่นต่อ (Play) และหยุด (Stop) การส่งข้อมูล
นิยมทำงานร่วมกับโปรโตคอล RTP (Real-Time Transport Protocol) สำหรับส่งข้อมูลท่ีมี
ความหน่วงต่ำและเสถียร 

2) HTTP (Hyper Text Transfer Protocol) เหมาะสำหรับการถ่ายโอนข้อมูลบนเว็บ เช่น ไฟล์ 
HTML, ภาพ, วิดีโอ หรือเอกสาร โดยถูกออกแบบมาให้เป็นโปรโตคอลท่ีใช้บนอินเตอร์เน็ต 
เพื่อการเรียกดูผ่านเว็บและการดาวโหลดข้อมูล การส่งข้อมูลเป็นแบบขอแล้วตอบ 
(Request-Response) โดยผู้ใช้ต้องร้องขอข้อมูลจากเซิร์ฟเวอร์ และเซิร์ฟเวอร์จะส่งข้อมูล
กลับมา 

โดยท่ัวไปแล้ว RTSP จะถูกใช้งานในระบบกล้องวงจรปิด (CCTV) และระบบเฝ้าระวัง ในขณะท่ี 
HTTP ถูกใช้งานในแอปพลิเคชันบนเว็บและการส่งข้อมูลผ่านอินเทอร์เน็ตเป็นหลัก 
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2.10 งานวิจัยที่เก่ียวข้อง 

 ในหัวข้อนี้จะเป็นการสรุปข้อมูลท่ีได้ศึกษามาจากงานวิจัยต่างๆ ท่ีเกี่ยวข้อง และเป็น
ประโยชน์ต่อการดำเนินงานวิจัย 
 F. M. Talaat and H. ZainEldin (2023) [22] ได้กล่าวถึง วิธีการตรวจจับไฟในเมืองฉลองท่ี
พัฒนาจากอัลกอริทึม YOLOv8 เรียกว่าระบบตรวจจับไฟสมาร์ท (SFDS) เพื่อลดความเสียหายจากไฟ
โดยการตรวจจับลักษณะท่ีเกี่ยวข้องกับไฟในเวลาท่ีเป็นจริง มีศักยภาพท่ีจะเพิ่มความแม่นยำ, ลดการ
เตือนเทียบเท่า, และเป็นทางเลือกท่ีมีความคุ้มค่าทางตรงเมื่อเปรียบเทียบกับวิธีการ ระบบ SFDS นี้ใช้ 
Fog และ Cloud computing, ร่วมกับ IoT layer, เพื่อรวบรวมและประมวลผลข้อมูลในเวลาท่ีเป็น
จริง, เพื่อให้มีการตอบสนองท่ีรวดเร็วและลดความเส่ียงของความเสียหายต่อทรัพย์สินและชีวิตมนุษย์ 
ระบบ SFDS ได้รับประสิทธิภาพสูงท้ังในเรื่องของความแม่นยำและ recall, ด้วยอัตราความแม่นยำสูง
ถึง 97.1% สำหรับทุกคลาส นอกจากนี้, มีความเป็นไปได้ท่ีจะขยายไปยังการตรวจจับวัตถุท่ีน่าสนใจ
อื่น ๆ ในเมืองฉลอง รวมถึงการจัดการความปลอดภัยจากไฟในพื้นท่ีสาธารณะ, การตรวจสอบไฟป่า, 
และระบบรักษาความปลอดภัยอัจฉริยะ. 
 Terven, Juan, Diana-Margarita Córdova-Esparza, and Julio-Alejandro Romero-
González.(2023) "การทบทวนสถาปัตยกรรม YOLO อย่างครอบคลุมในคอมพิวเตอร์วิทัศน์: จาก 
YOLOv1 ถึง YOLOv8 และ YOLO-NAS"[19] ได้กล่าวถึง YOLO ท่ีได้รับการพัฒนาต้ังแต่เริ่มก่อต้ัง 
โดยพัฒนาไปสู่ระบบตรวจจับวัตถุแบบเรียลไทม์ท่ีซับซ้อนและมีประสิทธิภาพ ความก้าวหน้าต้ังแต่ 
YOLO ไปจนถึง YOLOv8 รวมถึง YOLO-NAS และ YOLO with transformers  ได้แสดงให้เห็นถึง
ขอบเขตใหม่ในการตรวจจับวัตถุ และแสดงให้เห็นว่า YOLO ยังคงเป็นสาขาการวิจัยท่ีสำคัญ การ
ผสมผสานระหว่างการปรับปรุงสถาปัตยกรรม เทคนิคการฝึกอบรม และการเพิ่มชุดข้อมูล ได้
ขับเคล่ือนการปรับปรุงประสิทธิภาพของตระกูล YOLO นอกจากนี้ แนวทางการเรียนรู้แบบถ่ายโอน
ยังเป็นปัจจัยสำคัญต่อความสำเร็จของ YOLO ทำให้สามารถปรับกรอบงานให้เข้ากับงานตรวจจับวัตถุ
ต่างๆ ได้ 
 Licheng, Jiao., Fan, Zhang., Fang, Liu., Shuyuan, Yang., Lingling, Li., Zhixi, Feng., 
Rong, Qu. (2019) [23] ได้กล่าวถึง การตรวจจับวัตถุเป็นหนึ่งในสาขาท่ีสำคัญและท้าทายท่ีสุดของ
คอมพิวเตอร์วิทัศน์ ซึ่งถูกนำไปใช้อย่างกว้างขวางในชีวิตของผู้คน เช่น การตรวจสอบความปลอดภัย 
การขับขี่อัตโนมัติ เป็นต้น โดยมีวัตถุประสงค์ในการค้นหาอินสแตนซ์ของวัตถุเชิงความหมายของคลาส
หนึ่ ง  ด้วยการพัฒนาอย่างรวดเร็วของอัลกอริทึมการเรียนรู้ เชิงลึกสำหรับงานการตรวจจับ 
ประสิทธิภาพของเครื่องตรวจจับวัตถุได้รับการปรับปรุงอย่างมาก เพื่อให้เข้าใจสถานะการพัฒนาหลัก
ของไปป์ไลน์การตรวจจับวัตถุอย่างละเอียดและลึกซึ้ง ในแบบสำรวจนี้ เราจะวิเคราะห์วิธีการของ
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โมเดลการตรวจจับท่ัวไปท่ีมีอยู่ และอธิบายชุดข้อมูลเบนช์มาร์กในตอนแรก หลังจากนั้นและใน
เบ้ืองต้น นำเสนอภาพรวมท่ีครอบคลุมเกี่ยวกับวิธีการตรวจจับวัตถุต่างๆ อย่างเป็นระบบ ครอบคลุม
เครื่องตรวจจับแบบขั้นตอนเดียวและสองขั้นตอน นอกจากนี้เรายังแสดงรายการแอปพลิเคชันแบบ
ด้ังเดิมและแอปพลิเคชันใหม่ มีการวิเคราะห์การตรวจจับวัตถุบางสาขาท่ีเป็นตัวแทนด้วยเช่นกัน ใน
ท่ีสุด หารือเกี่ยวกับสถาปัตยกรรมของการใช้ประโยชน์จากวิธีการตรวจจับวัตถุเหล่านี้เพื่อสร้างระบบ
ท่ีมีประสิทธิภาพและช้ีให้เห็นชุดแนวโน้มการพัฒนาเพื่อให้เป็นไปตามอัลกอริทึมท่ีล้ำสมัยและการวิจัย
เพิ่มเติมได้ดียิ่งขึ้น 
 S. Kanmani. (2023) [24]ได้กล่าวถึง อัลกอริทึมการตรวจจับวัตถุท่ีมี YOLO เวอร์ชันต่างๆ 
จะถูกนำมาเปรียบเทียบกับพารามิเตอร์ เช่น วิธีการ ชุดข้อมูลท่ีใช้ ขนาดภาพ ความแม่นยำ การเรียก
คืน เทคโนโลยีท่ีใช้ ฯลฯ เพื่อให้ได้ข้อสรุปว่าอัลกอริทึมใดจะดีท่ีสุดและมีประสิทธิภาพสำหรับการ
ตรวจจับวัตถุ ในปัจจุบัน เนื่องจากราคาท่ีต่ำและใช้งานง่าย โดรนจึงอาจเป็นภัยคุกคามท่ีเป็นอันตราย
ได้ ในด้านความมั่นคงสาธารณะและความเป็นส่วนตัว การติดต้ังระบบตรวจจับโดรนในพื้นท่ีหวงห้าม
ถือเป็นส่ิงสำคัญ โมเดลการวิเคราะห์เชิงเปรียบเทียบนี้ให้ภาพรวมกว้างๆ ว่าอัลกอริทึมการตรวจจับ
วัตถุต่างๆ ทำงานอย่างไร และช่วยในการทำความเข้าใจอัลกอริทึมท่ีดีท่ีสุดท่ีจะใช้สำหรับการตรวจจับ
โดรนท่ีมีความแม่นยำและแม่นยำสูงสุด 
  Sarfaraz, Masood., Saima, Majid., Fayadh, Alenezi., Fatma, Ulusal., Sarfaraz, 
Masood., Musheer, Ahmad., Emine, Selda, Gündüz., Kemal, Polat. (2022) [25] ได้
กล่าวถึง อัคคีภัยเป็นภัยธรรมชาติท่ีรุนแรงซึ่งก่อให้เกิดอันตรายร้ายแรงต่อชีวิตมนุษย์และส่ิงแวดล้อม 
ผลงานล่าสุดได้เสนอการใช้คอมพิวเตอร์วิทัศน์เพื่อพัฒนาระบบตรวจจับอัคคีภัยอัตโนมัติท่ีคุ้มค่า 
บทความนี้นำเสนอกรอบการทำงานท่ีกำหนดเองสำหรับการตรวจจับไฟโดยใช้การเรียนรู้แบบถ่ายโอน
กับ CNN ท่ีล้ำสมัยซึ่งได้รับการฝึกฝนเกี่ยวกับภาพการลุกลามของไฟในโลกแห่งความเป็นจริง เฟรม
เวิร์กยังใช้วิธีการ Grad-CAM สำหรับการแสดงภาพและการแปลตำแหน่งของไฟในภาพ โมเดลยังใช้
กลไกความสนใจท่ีช่วยให้เครือข่ายได้รับประสิทธิภาพท่ีดีขึ้นอย่างมาก สังเกตได้จากผลลัพธ์ของ 
Grad-CAM ว่าการใช้ความสนใจท่ีเสนอนั้นทำให้แบบจำลองไปสู่การแปลตำแหน่งของไฟในภาพได้ดี
ขึ้น ในบรรดาโมเดลท่ีมีการสำรวจมากมาย Efficient-NetB0 กลายเป็นตัวเลือกเครือข่ายท่ีเหมาะสม
ท่ีสุดสำหรับปัญหานี้ สำหรับชุดข้อมูลภาพไฟในโลกแห่งความเป็นจริงท่ีเลือก ความแม่นยำในการ
ทดสอบท่ี 95.40% สนับสนุนประสิทธิภาพของแบบจำลองในการตรวจจับไฟจากตัวอย่างภาพท่ี
นำเสนออย่างมาก นอกจากนี้ การเรียกคืน 97.61 ท่ีสูงมากยังเน้นย้ำว่าแบบจำลองนี้มีผลลบลวง
เล็กน้อย ซึ่งบ่งบอกว่าเครือข่ายมีความน่าเช่ือถือสำหรับการตรวจจับอัคคีภัย 
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บทท่ี 3 
 

วิธีดำเนินการวิจัย 
 

 บทนี้จะกล่าวถึง เครื่องมือท่ีใช้ในการวิจัย ขั้นตอนการดำเนินงานวิจัย การรวบรวม การ
เตรียมข้อมูล การเลือกโมเดลและการประเมินโมเดล โดยมีรายละเอียดดังนี้ 

3.1 เคร่ืองมือที่ใช้ในการวิจัย 

 เครื่องมือท่ีใช้ในงานวิจัยนี้ประกอบด้วย ฮาร์ดแวร์ (Hardware) และ ซอฟต์แวร์ (Software) 

ต่างๆดังนี้  

3.1.1 ฮาร์ดแวร์ (Hardware) 

แล็ปท็อป  

- หน่วยประมวลผลข้อมูล Central Processing Unit (CPU): Intel Core i9-13900HX 

(2.2GHz-5.4GHz) 

- หน่วยประมวลผลภาพ Graphics Processing Unit (GPU): NVIDIA GeForces RTX 

4060 (8GB) Laptop 

- หน่วยความจำระยะส้ัน Random-Access Memory (RAM): ขนาด 16 GB DDR5-

5600 

3.1.2 ซอฟต์แวร์ (Software) 

Python เวอร์ชัน 3.12 เป็นภาษาการเขียนโปรแกรมท่ีใช้อย่างแพร่หลายในเว็บแอปพลิเคชัน 

การพัฒนาซอฟต์แวร์ วิทยาศาสตร์ข้อมูล และ  Machine Learning (ML) งานวิจัยนี้ใช้ Python 

เนื่องจากมีประสิทธิภาพ สามารถเขียนเพื่อให้ใช้ GPU ในการคำนวณได้ ซึ่ง GPU มีจำนวน cores 

มากกว่า CPU (บางรุ่นอาจมีหลายพัน cores) และถูกออกแบบมาเพื่อจัดการกับงานท่ีมีการคำนวณ

ในลักษณะเดียวกันซ้ำๆ (parallel processing) เหมาะกับการประมวลผลข้อมูลท่ีต้องทำซ้ำจำนวน

มาก เช่น การคำนวณใน neural networks สามารถประมวลผลข้อมูลในปริมาณมากได้พร้อมกัน ทำ

ให้สามารถเทรนโมเดลได้เร็วกว่า CPU อย่างมาก โดยเฉพาะในงานท่ีเกี่ยวข้องกับ deep learning 

และ large-scale models 
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PyCharm เป็นโปรแกรมสำหรับเขียนโค้ดสำหรับภาษา Python มีรุ่นฟรี (EDU) สำหรับการ

ฝึกเรียนรู้ (Learners) 

YOLO เวอร์ชัน 8 เป็นอัลกอริทึมท่ีใช้ตรวจจับวัตถุท่ีมีความแม่นยำและความเร็วสูงท่ีเหนือช้ัน

ของ YOLOv8 ทำให้โมเดลคอมพิวเตอร์วิทัศน์โดดเด่นจากเวอร์ชันก่อนหน้า เนื่องจากสามารถ

ตรวจจับวัตถุได้แบบเรียลไทม์ ได้อย่างรวดเร็วยิ่งขึ้น ไม่เหมือนในเวอร์ชันก่อนๆ 

Git Hub YOLOv8 เป็นเว็บไซต์ Git (Version Control Repository) ท่ีอยู่บนอินเตอร์เน็ต มี

การทำงานแบบเดียวกับ Git เลย แต่สามารถเข้าถึงข้อมูลและจัดการไปผ่าน Web โดยไม่ต้องเสียเงิน 

หรือลงทุกตั้ง Server เพื่อติดต้ัง Git แต่ Code Project ท้ังหมดจะถูกแจกจ่ายให้คนอื่นๆสามารถเห็น

ได้ด้วย 

Visio เป็นโปรแกรมท่ีใช้ในการออกแบบแผนผังต่างๆ 

Roboflow เป็นเว็บไซต์ท่ีช่วยในการกำหนดตำแหน่งบนรูปภาพ โดยการตีกรอบ และสร้างชุด

ข้อมูลสำหรับเทรนข้อมูล 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

  39 

3.2 วิธีการดำเนินงานวิจัย 

 

ภาพประกอบ 25 แผนภาพวิธีดำเนินงานวิจัย 

ขั้นตอนท่ี 1 การรวบรวมข้อมูล ขั้นตอนนี้ เป็นการรวบรวมข้อมูลรูปภาพและวิดีโอ ท่ีจะใช้ใน

การดำเนินงานวิจัย 

ขั้นตอนท่ี 2 การเตรียมข้อมูล ขั้นตอนนี้เป็นการจัดสรรข้อมูลท่ีได้ทำการรวบรวมข้อมูลมา

โดยแบ่งออกเป็นชุดข้อมูลการฝึกการเรียนรู้ให้ระบบ (Training) ตรวจสอบความถูกต้อง (Validation) 

และทำสอบระบบ (Testing) 



 

 

  40 

ขั้นตอนท่ี 3 การเลือกแบบโมเดล ขั้นตอนนี้เกี่ยวข้องกับการเลือกอัลกอริทึมการตรวจจับวัตถุ

ท่ีเหมาะสมสำหรับการฝึกแบบจำลองการตรวจจับอัคคีภัย มีอัลกอริทึมหลายตัวให้เลือก เช่น 

YOLOv8, Faster R-CNN และ SSD ซึ่งแต่ละอัลกอริทึม ก็มีข้อดีและข้อเสียของตัวเอง อัลกอริทึมท่ี

เลือกควรมีประสิทธิภาพท่ีดีกับชุดข้อมูลท่ีรวบรวม และสามารถจัดการสถานการณ์อัคคีภัยท่ีแตกต่าง

กัน ขึ้นอยู่กับข้อกำหนดของระบบตรวจจับอัคคีภัยอัจฉริยะ YOLOv8 เป็นตัวเลือกยอดนิยมเนื่องจาก

ความเร็วและความแม่นยำ แต่อัลกอริทึมอื่นๆ ก็สามารถใช้ได้ตามความต้องการเฉพาะเช่นกัน 

ขั้นตอนท่ี 4 การฝึกโมเดล ขั้นตอนนี้ โมเดล YOLOv8 ได้รับการฝึกฝนโดยใช้เฟรมเวิร์กการ

เรียนรู้เชิงลึก คือ Pytorch 

ขั้นตอนท่ี 5 การประเมินโมเดล ขั้นตอนนี้จะประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองท่ีได้รับ

การฝึก จะได้รับการประเมินโดยใช้ตัวช้ีวัดต่างๆ เช่น ความแม่นยำ ความแม่นยำ การเรียกคืน และ

คะแนน F1 ตัวช้ีวัดเหล่านี้เป็นตัววัดว่าแบบจำลองทำงานได้ดีเพียงใด หากประสิทธิภาพของ

แบบจำลองไม่เป็นท่ีน่าพอใจ สามารถปรับแบบละเอียดได้โดยการปรับไฮเปอร์พารามิเตอร์หรือเพิ่ม

ข้อมูลการฝึกเพิ่มเติม ส่ิงสำคัญคือต้องหาสมดุลระหว่างการโอเวอร์ฟิตและการลดขนาดลง เพื่อให้

แน่ใจว่าโมเดลจะสรุปข้อมูลใหม่ได้ดี 

ขั้นตอนท่ี 6 การปรับปรุงโมเดล ขั้นตอนนี้เกี่ยวข้องกับการปรับใช้โมเดลท่ีผ่านการฝึกอบรม

ในระบบเรียลไทม์ท่ีสามารถประมวลผลสตรีมวิดีโอสดจากกล้องได้ ต้องใช้คอมพิวเตอร์หรือเซิร์ฟเวอร์

ท่ีมีพลังประมวลผลสูงและ GPU เพื่อประมวลผลสตรีมวิดีโอแบบเรียลไทม์ ระบบควรจะสามารถอ่าน

เฟรมวิดีโอจากกล้องหรือสตรีมวิดีโอ ประมวลผลผ่านโมเดลท่ีผ่านการฝึกอบรม และสร้างการแจ้ง

เตือนเมื่อตรวจพบเพลิงไหม้ ผลบวกลวงสามารถจัดการได้โดยใช้ค่าเกณฑ์ ซึ่งจะกำหนดระดับความ

เช่ือมั่นขั้นต่ำท่ีจำเป็นสำหรับแบบจำลองในการตรวจจับเพลิงไหม้ และการตรวจจับท่ีต่ำกว่าค่าเกณฑ์

นี้จะละท้ิงเป็นผลบวกลวง 

ขั้นตอนท่ี 7 การทดสอบ ขั้นตอนนี้เป็นการทดสอบประสิทธิภาพผลลัพธ์ของโมเดลและ

บันทึกผลลัพธ์ที่ได้ 

3.3 การรวบรวมข้อมูลและการเตรียมข้อมูล 

 ในงานวิจัยนี้ได้นำคลิปและภาพท่ีมีการเกิดเหตุเพลิงไหม้ซึ่งสามารถหาได้จากเว็บไซต์ต่างๆ 

เช่น เว็บไซต์ข่าวหรือโซเชียลมีเดียต่างๆ จำนวน 10 วิดีโอ ท่ีใช้ในการทดสอบ และภาพจำนวน 4,842  
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ภาพ และเมื่อทำการตีกรอบภาพใน Roboflow จะได้ภาพจำนวน 4,842x3 เท่ากับ 14,526 ภาพและ

ทำการแบ่งเป็นชุดข้อมูลภาพเพื่อใช้ในการ ฝึกการเรียนรู้ให้ระบบ (Training) ตรวจสอบความถูกต้อง 

(Validation) และทำสอบระบบ (Testing) โดยแบ่งเป็น 87.5%,8.3%,4.2% ตามลำดับ ดังตาราง 2 

 

ภาพประกอบ 26 ตัวอย่างรูปภาพก่อนนำมาแบ่งชุดข้อมูล 
 

 
 

ภาพประกอบ 27 ตัวอย่างรูปภาพหลังนำมาแบ่งชุดข้อมูลและตีกรอบโดย Roboflow 

 ในส่วนของวิดีโอจะนำมาทดสอบในการประเมินประสิทธิภาพในการตรวจจับ ซึ่งมีจำนวน 10 
คลิป โดยจะใช้ในการทดสอบความแม่นยำและความสามารถการทำงานแบบเรียลไทม์ได้ในเวลาเฉล่ีย
ว่ากี่ ms ต่อภาพ  
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ตาราง 2 การแบ่งชุดข้อมูลท่ีใช้ในงานวิจัย 

ชุดข้อมูล

ท่ี 

การใช้งาน เปอร์เซ็นต์ จำนวนภาพ (รูป) จำนวนวิดีโอ 

1 ฝึกการเรียนรู้ให้ระบบ 

(Training) 

87.5 12,711 - 

2 ตรวจสอบความถูกต้อง 

(Validation) 

8.3 1,211 - 

3 ทำสอบระบบ (Testing) 4.2 604 10 

 รวม 100 14,526 10 

 
 การจัดกลุ่มชุดข้อมูลเป็นกระบวนการนำรูปภาพท่ีเกี่ยวกับเหตุการณ์ไฟไหม้ รวมถึงควันไฟ 
ท้ังในและนอกอาคาร มาตีกรอบตำแหน่งและประเภทของวัตถุในแต่ละภาพด้วยโปรแกรม 
Roboflow เพื่อระบุลักษณะและตำแหน่งท่ีต้องการตรวจจับ ได้อย่างมีประสิทธิภาพ นอกจากนี้ยัง
เพิ่มกระบวนการ Data Augmentation เพื่อขยายจำนวนข้อมูลสำหรับการเรียนรู้ของ AI โดยการ
ปรับมุมมองของภาพ เช่น การหมุน การปรับแสง หรือการย่อ -ขยาย ซึ่งช่วยสร้างภาพใหม่ท่ี
หลากหลายแต่ยังคงลักษณะเดิมของภาพต้นฉบับ กระบวนการนี้เพิ่มจำนวนข้อมูลให้มากขึ้นและช่วย
ให้ระบบมีความแม่นยำยิ่งขึ้น หลังจากจัดกลุ่มและปรับปรุงข้อมูลเสร็จส้ินแล้ว ข้อมูลจะถูกแบ่ง
ออกเป็น 3 ชุด คือ 
Training set สำหรับการฝึกโมเดล 
Validation set สำหรับตรวจสอบประสิทธิภาพของโมเดลระหว่างการฝึก 
Test set สำหรับประเมินผลสุดท้ายของโมเดล 

กระบวนการนี้ช่วยให้ AI สามารถเรียนรู้และตรวจจับไฟไหม้หรือควันไฟในภาพได้อย่าง
แม่นยำและครอบคลุมมุมมองท่ีหลากหลายมากขึ้น ดังภาพประกอบ 28 
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ภาพประกอบ 28 หลังนำออกจาก Roboflow 
 

3.4 การเลือกโมเดล 
 

 

 

ภาพประกอบ 29 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของ YOLO แต่ละเวอร์ชัน 
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เนื่องจากระบบตรวจจับเปลวเพลิงเป็นระบบแบบ Real Time จึงควรเลือกอัลกอริทึมท่ี

เหมาะสมกับการตรวจจับวัตถุแบบ Real-Time และเมื่อคำนึงถึงความแม่นยำ (AP) และความรวดเร็ว

ในการประมวลผลภาพ (FPS) เป็นสำคัญ ดังนั้นการศึกษาในครั้งนี้ผู้วิจัยจึงเลือกใช้อัลกอริทึม YOLO 

ซึ่งเป็นอัลกอริทึมท่ีเหมาะกับการใช้งานแบบ real-time โดยเลือกใช้เป็น YOLOv8 ซึ่งมีค่า FPS ท่ี

สูงสุด 

การทำงาน 

เครือข่ายแกนหลัก Darknet-53 ใน YOLOv8 ซึ่งได้รับแรงบันดาลใจจาก VGG จะเพิ่ม

จำนวนช่องสัญญาณเป็นสองเท่าหลังจากรวมการดำเนินการ นอกจากนี้ ยังวางเคอร์เนลแบบบิดขนาด 

1 × 1 ไว้ระหว่างเคอร์เนลแบบบิดขนาด 3 × 3 เพื่อบีบอัดคุณสมบัติ และใช้การรวมค่าเฉล่ียท่ัวโลกเล

เยอร์ทำให้เป็นมาตรฐานแบบแบตช์ใช้เพื่อทำให้การฝึกโมเดลมีความเสถียร เร่งการลู่เข้า และจัดให้มี

การทำให้ เป็นมาตรฐาน โมดูล CSP เป็นโมดูลการแยกคุณลักษณะท่ีมี จุดมุ่ งหมายเพื่อเพิ่ ม

ประสิทธิภาพในการแยกคุณลักษณะโดยใช้การเช่ือมต่อข้ามขั้นตอน ช่วยให้สามารถแบ่งปัน

คุณลักษณะต่างๆ ในหลายขั้นตอน และปรับปรุงพารามิเตอร์และประสิทธิภาพการคำนวณโดยการ

เช่ือมต่อบางส่วนจากขั้นตอนต่างๆ ส่วน Neck ของรุ่น YOLOv8 ใช้แนวคิด CSP เพื่อหลอมรวม

คุณสมบัติด้ังเดิมเข้ากับคุณสมบัติท่ีประมวลผลผ่านการดำเนินการแบบ Convolution หลายครั้ง จึง

ช่วยเพิ่มความสามารถในการแยกคุณสมบัติ เครือข่ายแกนหลักและส่วนคอของ YOLOv8 ได้รับแรง

บันดาลใจจากหลักการออกแบบของ YOLOv7 ELAN และแนะนำโมดูล C2F โมดูล C2F มีเป้าหมาย

เพื่อลดจำนวนพารามิเตอร์ ในขณะท่ียังคงรักษาข้อมูลโฟลว์เกรเดียนต์ท่ีสมบูรณ์ ในช่วง 10 ยุค

สุดท้ายของการฝึกอบรม การเพิ่มข้อมูลของโมเสค ถูกปิดใช้งานเพื่อปรับปรุงความแม่นยำ 

ส่วนหัวของ YOLOv8 จะแยกส่วนหัวการจำแนกประเภทและการตรวจจับออกจากกัน สาขา

การจำแนกประเภทยังคงใช้การสูญเสียแบบไบนารีข้ามเอนโทรปี (BCE) ในขณะท่ีสาขาการถดถอย

รวมการสูญเสียโฟกัสการกระจายฟังก์ชันการสูญเสียนี้จัดการปัญหาต่างๆ เช่น ความไม่สมดุลของ

คลาสและความยากลำบากในการจำแนกตัวอย่างท่ีท้าทายได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

ในแง่ของกลยุทธ์การกำหนดตัวอย่างเชิงบวกและเชิงลบ YOLOv8 แยกออกจากกลยุทธ์การ

จัดสรรแบบคงท่ีท่ีใช้ใน YOLOv5 แต่จะใช้ Task-Aligned Assigner จากอัลกอริทึม TOOD แทน ผู้

มอบหมายรายนี้เลือกตัวอย่างท่ีเป็นบวกโดยพิจารณาจากคะแนนถ่วงน้ำหนักของงานจำแนกประเภท

และงานการถดถอย 



 

 

  45 

 

 

ภาพประกอบ 30 การทำงานของ YOLOv8 

YOLOv8 มีหลายขนาด ซึ่งแต่ละขนาดถูกออกแบบมาให้มีสมดุลระหว่างความเร็วและความ
แม่นยำท่ีแตกต่างกัน เพื่อให้เหมาะสมกับความสามารถของฮาร์ดแวร์และความต้องการของแอปพลิเค
ชันต่าง ๆ ดังนี้ 

1. YOLOv8n (Nano) 

ขนาดเล็กท่ีสุด ความเร็วสูงสุดในการประมวลผล จำนวนพารามิเตอร์ประมาณ 3-5 ล้าน 
เหมาะสำหรับอุปกรณ์ขอบเขต เช่น โทรศัพท์มือถือ, Raspberry Pi, และ NVIDIA Jetson เหมาะกับ
แอปพลิเคชันแบบเรียลไทม์ท่ีต้องการความหน่วงต่ำ แต่ไม่จำเป็นต้องมีความแม่นยำสูงสุด 

2. YOLOv8s (Small) 

ใหญ่กว่า nano แต่ยังคงมีขนาดกะทัดรัด ช้ากว่า nano เล็กน้อย แต่ความแม่นยำเพิ่มขึ้น
จำนวนพารามิเตอร์ประมาณ 7-10 ล้าน เหมาะสำหรับแอปพลิเคชันท่ีต้องการความสมดุลระหว่าง
ความเร็วและความแม่นยำ ยังเหมาะสมสำหรับอุปกรณ์ขอบเขต แต่มีประสิทธิภาพในการตรวจจับท่ี
ดีกว่า 
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3. YOLOv8m (Medium) 

ขนาดกลาง ความเร็วปานกลาง มีสมดุลท่ีดีระหว่างความแม่นยำและเวลาประมวลผลจำนวน
พารามิเตอร์ประมาณ 20-30 ล้าน เหมาะสำหรับแอปพลิเคชันท่ีต้องการท้ังความเร็วและความแม่นยำ 
เหมาะสำหรับงานท่ีมีความซับซ้อนมากขึ้น แต่ยังสามารถทำงานได้บนอุปกรณ์ท่ีมีทรัพยากรเพียงพอ 

4. YOLOv8l (Large) 

ขนาดใหญ่ขึ้น ช้ากว่ารุ่นเล็ก แต่มีความแม่นยำสูงกว่าจำนวนพารามิเตอร์ประมาณ 40-60 
ล้าน เหมาะสำหรับกรณีท่ีต้องการความแม่นยำสูงสุด เหมาะสมสำหรับการใช้งานบน GPU ท่ีมี
ประสิทธิภาพหรือระบบบนคลาวด์ 

5. YOLOv8x (Extra Large) 

ขนาดใหญ่ท่ีสุด ความเร็วต่ำสุดเนื่องจากจำนวนพารามิเตอร์ท่ีมาก จำนวนพารามิเตอร์
ประมาณ 60-90 ล้านเหมาะกับงานท่ีต้องการความแม่นยำสูง เหมาะสำหรับระบบท่ีมีความสามารถ
คอมพิวเตอร์สูง เช่น GPU ระดับสูงหรือระบบคลาวด์ 

3.4.1 ซอฟต์แวร์ท่ีจำเป็น 

  ซอฟต์แวร์ท่ีจำเป็นสำหรับ YOLOv8 คือ Python ซึ่งเป็นซอฟต์แวร์ สำหรับภาษา 

Python โดยเลือกติดต้ังเวอร์ชัน 3.12.2 สามารถดาวน์โหลดได้จากเว็บไซต์ python.org ดังแสดงใน

ภาพประกอบ 31 

 

 

ภาพประกอบ 31 เว็บไซต์ดาวโหลด Python 
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  ซอฟต์แวร์ท่ีจำเป็นสำหรับเขียนภาษา Python คือ PyCharm เป็นโปรแกรมท่ีใช้

เขียนภาษา Python โดยเลือกใช้เวอร์ชันล่าสุดคือ 2023.3.4 มีรุ่นฟรี (EDU) สำหรับการฝึกเรียนรู้ 

(Learners) ท่ีเปิดให้ดาวน์โหลดได้ฟรีท่ี Jetbrains.com ดังภาพประกอบ 32  

 

ภาพประกอบ 32 เว็บไซต์ดาวโหลด PyCharm 

3.4.2 Library ท่ีจำเป็น 

 โดย Library หลักๆ เช่น Ultralytics, Torch เป็นต้น ซึ่งเมื่อติดต้ัง Ultralytics จะมีการ

ดาวน์โหลด Library เพิ่มเติมโดยอัตโนมัติ ดังภาพประกอบ 33 และ ภาพประกอบ 34 ตามลำดับ  

Ultralytics YOLOv8 โมเดลการตรวจจับวัตถุและการแบ่งส่วนรูปภาพแบบเรียลไทม์ท่ีได้รับ

การยกย่อง YOLOv8 สร้างขึ้นจากความก้าวหน้าล้ำสมัยในการเรียนรู้เชิงลึกและการมองเห็นด้วย

คอมพิวเตอร์ โดยนำเสนอประสิทธิภาพท่ีเหนือช้ันในแง่ของความเร็วและความแม่นยำ การออกแบบท่ี

คล่องตัวทำให้เหมาะสำหรับแอปพลิเคชันต่างๆ และปรับให้เข้ากับแพลตฟอร์มฮาร์ดแวร์ต่างๆ ได้

อย่างง่ายดาย ต้ังแต่อุปกรณ์ Edge ไปจนถึง Cloud API  
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ภาพประกอบ 33 ติดต้ัง Library ultralytics 

 

ภาพประกอบ 34 ติดต้ัง Library torch 

3.5 ประเมินโมเดล 

ในการประเมินความสามารถของโมเดลปัญญาประดิษฐ์ (AI) ในการจำแนกประเภทหรือ
ทำนายผลลัพธ์ มีสมการคำนวณหลายแบบเพื่อวัดผลต่าง ๆ ซึ่งสามารถแบ่งออกเป็น 4 กลุ่มหลัก คือ 
Accuracy, Precision, RecallและF1 Score โดยรายละเอียดสมการมีดังนี้ 
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3.5.1 Accuracy (ความแม่นยำ) 

ความแม่นยำคือการวัดจำนวนการทำนายท่ีถูกต้องท้ังหมด หารด้วยจำนวนการทำนาย
ท้ังหมด ดังสมการท่ี 4 

Accuracy = 
TP+TN

TP+TN+FP+FN
 

    (4) 

 
TP คือ True Positives (ทำนายถูกต้องว่าเป็นคลาสท่ีสนใจ) 
TN คือ True Negatives (ทำนายถูกต้องว่าไม่ใช่คลาสท่ีสนใจ) 
FP คือ False Positives (ทำนายผิดพลาดว่าเป็นคลาสท่ีสนใจ) 

  FN คือ False Negatives (ทำนายผิดพลาดว่าไม่ใช่คลาสท่ีสนใจ) 

3.5.2 Precision (ความเท่ียงตรง) 

ความเท่ียงตรงคือการวัดความถูกต้องของการทำนายเป็นคลาสท่ีสนใจ โดยคิดจากจำนวน

การทำนายท่ีถูกต้องเป็นคลาสท่ีสนใจ หารด้วยจำนวนการทำนายท้ังหมดท่ีเป็นคลาสท่ีสนใจ  ดัง

สมการท่ี 5 

Precision = 
TP

TP+FP
     (5) 

3.5.3 Recall (การเรียกคืน) 

การเรียกคืนคือการวัดความสามารถของโมเดลในการทำนายว่าตัวอย่างเป็นคลาสท่ีสนใจ 
จากจำนวนตัวอย่างท้ังหมดท่ีเป็นคลาสนั้นจริง ดังสมการท่ี 6 

Recall = 
TP

TP+FN
 

    (6) 

 
3.5.4 Mean average precision (mAP) 

mAP เป็นการวัดประสิทธิภาพของโมเดลท่ีใช้ในการตรวจจับวัตถุและจำแนกประเภทในภาพ
คำนวณโดยการหาพื้น ท่ีใต้กราฟ Precision-Recall (PR Curve) ของแต่ละคลาส ยิ่งกราฟ 
Precision-Recall ใกล้กับมุมขวาบนมากเท่าไร ค่าของ AP จะยิ่งสูง โดยจะคำนวณจากค่าเฉล่ียของ
ค่า AP (Average Precision) สำหรับทุกคลาสของวัตถุท่ีต้องการตรวจจับ ตัวอย่างเช่น mAP@50 
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หมายถึงการคำนวณ mAP ท่ีใช้ค่า IoU (Intersection over Union) ท่ีเกณฑ์ 0.5และmAP@50-95 
คำนวณค่า mAP โดยเฉล่ียของ IoU ในช่วง 0.5 ถึง 0.95 โดยเพิ่มข้ึนทีละ 0.05 ซึ่งเป็นมาตรฐานการ
ประเมินในชุดข้อมูล COCO โดยมีการคำนวณ ดังสมการท่ี 7 

mAP = 
∑ AP

N(Class)
 

    (7) 

3.5.5 F1 Score 

F1 Score เป็นค่าเฉล่ียเชิงฮาร์โมนิกระหว่าง Precision และ Recall ซึ่งเหมาะสำหรับใช้วัด
ประสิทธิภาพของโมเดลในกรณีท่ีข้อมูลไม่สมดุล ดังสมการท่ี 8 

F1 Score = 2 ×
Precision × Recall

Precision + Recall
 

    (8) 

สรุปจากสมการข้างต้น เพื่อท่ีจะเข้าใจง่ายข้ึนสามารถดูภาพประกอบ 35  

 

 
ภาพประกอบ 35 ความแตกต่างของ (TP),(FN),(FP)และ(TN) 
 

True Positive (TP) = ทายว่าใช่ ผลคือใช่ (แม่นยำ) 

False Negative (FN) = ทายว่าไม่ ผลคือใช่ (ไม่แม่นยำ) 
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False Positive (FP) = ทายว่าใช่ ผลคือไม่ (ไม่แม่นยำ) 

True Negative (TN) = ทายว่าไม่ ผลคือไม่ (แม่นยำ) 

3.6 ทดสอบโมเดล 

หลังจากการฝึกโมเดลเสร็จส้ิน จะมีการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลด้วยชุดข้อมูลท่ีไม่มี
คำตอบล่วงหน้าเพื่อคาดการณ์ผลลัพธ์ ซึ่งเรียกว่ากระบวนการ ทดสอบโมเดล (Testing) โดยใน
ขั้นตอนนี้ โมเดลจะนำชุดข้อมูลดังกล่าวมาใช้ในการประมาณผลลัพธ์ จากนั้นเปรียบเทียบผลลัพธ์ท่ี
โมเดลคาดการณ์กับคำตอบจริงเพื่อวัดความแม่นยำของการทำงาน 

การทดสอบโมเดลมีจุดมุ่งหมายเพื่อประเมิน ประสิทธิภาพ (Performance) ของโมเดลท่ี
พัฒนาขึ้นจากข้อมูลฝึก (Training Data) โดยท่ัวไป ชุดข้อมูลท่ีใช้สำหรับการทดสอบ (Test Data) จะ
ไม่ถูกใช้ในกระบวนการฝึกโมเดล เพื่อให้มั่นใจว่าโมเดลสามารถทำงานได้ดีเมื่อเจอกับข้อมูลใหม่ท่ีไม่
เคยเห็นมาก่อน การทดสอบมักทำเพียงครั้งเดียวเพื่อวิเคราะห์ประสิทธิภาพของโมเดลหรือเพื่อ
เปรียบเทียบกับโมเดลอื่น ๆ เพื่อปรับปรุงให้ดียิ่งขึ้น 
ขั้นตอนการทดสอบโมเดล มักประกอบด้วย 

1. โหลดชุดข้อมูลสำหรับการทดสอบ (Test Data) 
2. ใช้โมเดลท่ีผ่านการฝึกด้วยข้อมูลฝึก (Training Data) ในการคาดการณ์ผลลัพธ์ของข้อมูล

ทดสอบ 
3. ประมวลผลและวิเคราะห์ผลลัพธ์โดยใช้ฟังก์ชัน Predict 
เมื่ อดำเนินการทดสอบใน PyCharm โปรแกรมจะสร้างโฟลเดอร์ ช่ือ  Predict ซึ่ ง

ประกอบด้วยชุดข้อมูลท่ีใช้ในการทดสอบ พร้อมผลลัพธ์ท่ีโมเดลคาดการณ์ไว้ในรูปแบบป้ายกำกับ 
(Labels) การจัดเก็บนี้ช่วยให้ผู้วิจัยสามารถตรวจสอบผลลัพธ์ได้อย่างสะดวก และนำผลการทดสอบ
ไปปรับปรุงหรือเปรียบเทียบโมเดลให้มีประสิทธิภาพสูงขึ้น 
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บทท่ี 4  
 

ผลการวิจัยและการอภิปรายผล 

จากการศึกษาแนวคิด ทฤษฎี และงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง เพื่อนำความรู้มาใช้ในงานวิจัยในครั้งนี้ 
การวิจัยครั้งนี้ได้ทำการตรวจจับเปลวไฟด้วยการเรียนรู้เชิงลึก ด้วยการนำโมเดลท่ีผู้วิจัยได้ทำการฝึก
โมเดล มาทำการทดสอบความแม่นยำของการตรวจจับเปลวไฟ เมื่อใช้งานกล้องในสถานการณ์จริง  

4.1 การประเมินผลการฝึก 

การทดสอบประสิทธิภาพของระบบตรวจจับไฟไหม้สามารถพิจารณาจากตัวช้ีวัดหลาย

ประการ เช่น Precision, Recall และ F1-Score ซึ่งช่วยในการประเมินว่าโมเดลใดมีประสิทธิภาพดี

ท่ีสุด นอกจากนี้ยังสามารถใช้เป็นเกณฑ์ในการวิเคราะห์ว่าระบบสามารถตรวจจับเหตุการณ์ไฟไหม้ท่ี

เกิดขึ้นจริงได้มากน้อยเพียงใด ท้ังนี้สามารถจัดลำดับโมเดลตามขนาดของโมเดลการตรวจจับจากเล็ก

ไปใหญ่สุดได้ดังนี้ 

4.1.1 โมเดล n 

YOLOv8n เป็นเวอร์ชันท่ีเล็กท่ีสุดของ YOLOv8 ออกแบบมาเพื่อให้ ความเร็วสูงและใช้
ทรัพยากรต่ำ เหมาะสำหรับ อุปกรณ์ Edge AI เช่น Jetson Nano, Raspberry Pi และระบบท่ีมี
ข้อจำกัดด้านพลังงาน โมเดลนี้มี Inference Time ต่ำท่ีสุด ทำให้สามารถทำงานได้แบบเรียลไทม์ โดย
ไม่ต้องใช้ฮาร์ดแวร์ท่ีทรงพลังมาก อย่างไรก็ตาม ความแม่นยำของ YOLOv8n ต่ำกว่ารุ่นท่ีใหญ่กว่า 
ทำให้เกิด False Positives หรือ False Negatives ได้มากขึ้น โดยสรุป YOLOv8n เหมาะสำหรับ
งานท่ีต้องการความเร็วสูง ใช้พลังงานต่ำ และสามารถทำงานบนอุปกรณ์ท่ีมีข้อจำกัดด้านทรัพยากร 
แต่หากต้องการความแม่นยำสูงขึ้น อาจต้องพิจารณาใช้โมเดลท่ีใหญ่ขึ้นในตระกูลเดียวกัน 
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ภาพประกอบ 36 การฝึกโมเดล YOLOv8n 

จากภาพประกอบ 36 การฝึกโมเดล YOLOv8n แสดงให้เห็นถึงการปรับปรุงท่ีดีตลอด 200 
Epochs โดยค่า Loss ในการกำหนดขอบเขตวัตถุ (box_loss), การจำแนกประเภท (cls_loss) และ
การคาดการณ์ตำแหน่ง (dfl_loss) ลดลงอย่างต่อเนื่อง แสดงว่าโมเดลเรียนรู้และปรับปรุงความ
แม่นยำได้ดีขึ้น ในขณะเดียวกัน ค่า Precision และ Recall เพิ่มข้ึน โดย Precision คงท่ีท่ีประมาณ 
0.8 แสดงว่าโมเดลสามารถแยกแยะวัตถุได้ดี ขณะท่ี Recall อยู่ท่ี 0.7 บ่งบอกว่าโมเดลยังอาจพลาด
การตรวจจับบางวัตถุ นอกจากนี้ ค่า mAP50 และ mAP50-95 เพิ่มขึ้นอย่างต่อเนื่องและมีความ
เสถียรท่ีระดับสูง ซึ่งสะท้อนถึงประสิทธิภาพโดยรวมของโมเดลท่ีดีขึ้น โดยสรุป YOLOv8n สามารถ
เรียนรู้และพัฒนาได้อย่างมีประสิทธิภาพ แต่ยังสามารถปรับปรุงเพิ่มเติมได้โดย เพิ่มชุดข้อมูลท่ี
ครอบคลุมขึ้น หรือ ปรับแต่งค่า Hyperparameters เพื่อเพิ่มความสามารถในการตรวจจับวัตถุท่ี
ซับซ้อนขึ้น 
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ภาพประกอบ 37  กราฟ F1-Confidence Curve (Model n) 

จากภาพประกอบ 37 กราฟแสดงความสัมพันธ์ระหว่างค่า F1-score กับ Confidence 
YOLOv8n เป็นโมเดลขนาดเล็กท่ีทำงานรวดเร็วและเหมาะสำหรับ Jetson Nano โดยมี F1-Score 
สูงสุดท่ี 0.75 เมื่อ Confidence = 0.424 ซึ่งเป็นจุดสมดุลระหว่าง Precision และ Recall โมเดล
ตรวจจับ ควัน (smoke) ได้แม่นยำกว่าไฟ (fire) และเมื่อ Confidence สูงขึ้น F1-Score จะลดลง 
อาจเกิด False Positives หรือ False Negatives หากตั้งค่าไม่เหมาะสม เพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพ 
ควรผสานรวมกับเซ็นเซอร์ เช่น อินฟราเรดหรือเซ็นเซอร์ตรวจจับควันในการใช้งานจริง 

 

ภาพประกอบ 38 กราฟ Precision-Confidence Curve (Model n) 
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จากภาพประกอบ 38 Precision-Confidence Curve แสดงความสัมพันธ์ระหว่าง 
Precision และ Confidence ของโมเดล YOLOv8n ในการตรวจจับ ไฟ (fire) และควัน (smoke) 
โดยพบว่า Precision สูงสุดท่ี 1.00 เมื่อ Confidence = 0.946 ซึ่งหมายความว่า หากต้ังค่า 
Confidence สูงสุด โมเดลจะไม่มีข้อผิดพลาด แต่ Recall อาจลดลง ทำให้พลาดการตรวจจับ
บางส่วน ท้ังนี้ โมเดลตรวจจับ ควันได้แม่นยำกว่าไฟ ตามเส้นสีส้มท่ีอยู่สูงกว่าเส้นสีฟ้า การเลือกค่า 
Confidence จึงต้องพิจารณาร่วมกับ Recall เพื่อให้เกิดสมดุลท่ีเหมาะสมในการใช้งานจริง 

 

ภาพประกอบ 39 กราฟ Precision-Recall Curve (Model n) 

จากภาพประกอบ 39 Precision-Recall Curve แสดงว่าโมเดล YOLOv8n สามารถ

ตรวจจับ ควัน (Smoke) ได้แม่นยำกว่าการตรวจจับ ไฟ (Fire) โดยมีค่า mAP@0.5 เท่ากับ 0.745 ซึ่ง

หมายถึงประสิทธิภาพเฉล่ียของโมเดล ค่า Precision ของควันอยู่ท่ี 0.810 สูงกว่าค่า Precision ของ

ไฟท่ี 0.679 แสดงให้เห็นว่าการตรวจจับไฟมีความท้าทายมากกว่าเนื่องจากปัจจัยรบกวน เช่น แสง

สะท้อน เมื่อค่า Recall เพิ่มขึ้น Precision จะลดลง ซึ่งแสดงถึงความสมดุลระหว่างการตรวจจับให้

ครอบคลุมและความแม่นยำ การต้ังค่า Confidence Threshold ท่ีเหมาะสมจึงสำคัญต่อการลด 

False Positives และเพิ่มความแม่นยำของระบบในการใช้งานจริง 
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ภาพประกอบ 40 กราฟ Recall-Confidence Curve (Model n) 

จากภาพประกอบ 40 กราฟ Recall-Confidence Curve แสดงความสัมพันธ์ระหว่าง 

Recall และ Confidence ของโมเดล YOLOv8n ในการตรวจจับ ไฟ (fire) และ ควัน (smoke) โดย

ค่า Recall บ่งบอกถึงความสามารถของโมเดลในการตรวจจับวัตถุเป้าหมายท้ังหมดท่ีมีอยู่จริง จาก

กราฟพบว่าโมเดลมีค่า Recall สูงสุดท่ี 0.82 เมื่อ Confidence = 0.000 ซึ่งหมายความว่าเมื่อไม่ใช้

เกณฑ์คัดกรอง (Confidence ต่ำสุด) โมเดลสามารถตรวจจับวัตถุได้มากท่ีสุด แต่ความแม่นยำอาจต่ำ 

เมื่อค่า Confidence สูงขึ้น Recall จะลดลง เนื่องจากโมเดลจะยอมรับเฉพาะการตรวจจับท่ีมีความ

มั่นใจสูง ส่งผลให้พลาดบางวัตถุไป นอกจากนี้ การตรวจจับ ควัน (เส้นสีส้ม) มีค่า Recall สูงกว่าการ

ตรวจจับไฟ (เส้นสีฟ้า) ตลอดช่วง Confidence แสดงว่าโมเดลสามารถตรวจจับควันได้ดีกว่าไฟ 
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ภาพประกอบ 41 Confusion Matrix Normalized (Model n) 

จากภาพประกอบ  41 Confusion Matrix แบบ Normalized แสดงให้ เห็นว่าโมเดล 

YOLOv8n สามารถจำแนกควันได้แม่นยำท่ีสุด โดยมีความถูกต้องในการทำนายถึง 79% ในขณะท่ี

การทำนายไฟมีความถูกต้องเพียง 70% และยังมีแนวโน้มทำนายผิดว่าเป็นฉากหลังถึง 28% ส่วนการ

ทำนายฉากหลัง (background) มีความผิดพลาดมากท่ีสุด โดยไม่สามารถทำนายได้อย่างถูกต้องเลย 

ซึ่งสะท้อนว่าโมเดลยังสับสนระหว่างไฟ ควัน และฉากหลังบางประเภท เช่น แสงแดดหรือควันหลอก 

อาจจำเป็นต้องเสริมข้อมูลท่ีมีความหลากหลายมากขึ้นในชุดฝึก เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพโดยรวมของ

ระบบ 

4.1.2 โมเดล s 

YOLOv8s เป็นโมเดลท่ีมีขนาดใหญ่กว่า YOLOv8n แต่ยังคงรักษาสมดุลระหว่าง ความเร็วและ

ความแม่นยำ ได้ดี เหมาะสำหรับงานท่ีต้องการ ความแม่นยำสูงขึ้น กว่าเวอร์ชัน Nano (n) แต่ยัง

สามารถรันบนอุปกรณ์ท่ีมีทรัพยากรจำกัดได้ เช่น Jetson Xavier NX หรือ GPU ระดับกลาง 
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ภาพประกอบ 42 การฝึกโมเดล YOLOv8s 

จากภาพประกอบ 42 การฝึกโมเดล YOLOv8s แสดงถึงการเรียนรู้ท่ีมีประสิทธิภาพตลอด 
200 Epochs โดยค่า Loss สำหรับการกำหนดขอบเขตวัตถุ (box_loss), การจำแนกประเภท 
(cls_loss) และการคาดการณ์ตำแหน่ง (dfl_loss) ลดลงอย่างต่อเนื่องท้ังในชุดข้อมูลการฝึก (train) 
และการทดสอบ (val) ซึ่งบ่งบอกว่าโมเดลสามารถปรับปรุงความสามารถในการตรวจจับวัตถุได้อย่าง
มีประสิทธิภาพ นอกจากนี้ ค่า Precision สูงขึ้นและมีเสถียรภาพอยู่ท่ีประมาณ 0.8 - 0.85 แสดงว่า
โมเดลสามารถแยกแยะวัตถุได้ดี ขณะท่ี Recall คงท่ีท่ีประมาณ 0.7 - 0.75 ซึ่งหมายความว่าโมเดล
สามารถตรวจจับวัตถุได้ดีขึ้น แต่ยังอาจพลาดบางวัตถุไป 

ในส่วนของ mAP50 และ mAP50-95 พบว่าค่าดังกล่าวเพิ่มขึ้นและมีแนวโน้มคงท่ีท่ีระดับสูง 
ซึ่งสะท้อนถึงความสามารถของโมเดลในการตรวจจับวัตถุได้อย่างแม่นยำ โดยรวมแล้ว YOLOv8s 
สามารถเรียนรู้และพัฒนาได้ดีขึ้นกว่ารุ่น YOLOv8n โดยให้ผลลัพธ์ท่ีแม่นยำขึ้น ขณะท่ียังคงสามารถ
ทำงานได้บนอุปกรณ์ท่ีมีทรัพยากรจำกัด แต่หากต้องการให้โมเดลตรวจจับวัตถุได้ครบถ้วนขึ้น อาจ
ต้องปรับปรุง ชุดข้อมูลให้มีความหลากหลายมากขึ้น หรือ ปรับค่าพารามิเตอร์เพิ่มเติม เพื่อเพิ่มค่า 
Recall และลดการพลาดการตรวจจับ 
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ภาพประกอบ 43 กราฟ F1-Confidence Curve (Model s) 

จากภาพประกอบ 43 กราฟ F1-Confidence Curve แสดงว่าโมเดล YOLOv8s มี F1-

Score สูงสุดท่ี 0.75 เมื่อ Confidence = 0.426 ซึ่งเป็นค่าท่ีให้สมดุลดีท่ีสุดระหว่าง Precision และ 

Recall โมเดลตรวจจับ ควัน (smoke) ได้แม่นยำกว่าไฟ (fire) ตลอดช่วง Confidence เมื่อ 

Confidence สูงขึ้น F1-Score ลดลงอย่างรวดเร็ว แสดงว่าโมเดลอาจพลาดการตรวจจับบางส่วน 

ดังนั้น การตั้งค่า Confidence อย่างเหมาะสมจึงสำคัญต่อการใช้งานจริง 

 

ภาพประกอบ 44 กราฟ Precision-Confidence Curve (Model s) 
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จากภาพประกอบ 44 กราฟ Precision-Confidence Curve แสดงว่าโมเดล YOLOv8s มี 

Precision สูงสุดท่ี 1.00 เมื่อ Confidence = 0.977 หมายความว่าเมื่อ Confidence สูง โมเดลให้

ผลลัพธ์ท่ีแม่นยำท่ีสุด แต่เมื่อ Confidence ต่ำ Precision ลดลง เนื่องจากมีการตรวจจับผิดพลาด

มากขึ้น นอกจากนี้ โมเดลตรวจจับควันได้แม่นยำกว่าไฟ ตามเส้นสีส้มท่ีสูงกว่าเส้นสีฟ้า ดังนั้น การต้ัง

ค่า Confidence ท่ีเหมาะสมจึงเป็นส่ิงสำคัญเพื่อให้ได้ผลลัพธ์ท่ีแม่นยำและลดข้อผิดพลาดในการใช้

งานจริง 

 

ภาพประกอบ 45 กราฟ Precision-Recall Curve (Model s) 

จากภาพประกอบ 45 กราฟ Precision-Recall Curve แสดงว่าโมเดล YOLOv8s มี 

mAP@0.5 เท่ากับ 0.752 โดยตรวจจับ ควัน (Precision = 0.824) ได้แม่นยำกว่า ไฟ (Precision = 

0.680) เมื่อ Recall สูงขึ้น Precision จะลดลง แสดงถึงสมดุลระหว่างการตรวจจับท่ีครอบคลุมและ

ความแม่นยำ ดังนั้น การต้ังค่า Confidence Threshold ท่ีเหมาะสมจึงสำคัญต่อการลดข้อผิดพลาด

และเพิ่มประสิทธิภาพในการใช้งานจริง 
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ภาพประกอบ 46 กราฟ Recall-Confidence Curve (Model s) 

 จากภาพประกอบ 46 กราฟ Recall-Confidence Curve แสดงว่าโมเดล YOLOv8s มี 

Recall สูงสุดท่ี 0.80 เมื่อ Confidence = 0.000 โดยเมื่อ Confidence สูงขึ้น Recall ลดลง 

เนื่องจากโมเดลเลือกเฉพาะการตรวจจับท่ีมั่นใจสูงขึ้น นอกจากนี้ โมเดลตรวจจับควันได้ดีกว่าไฟ ตาม

เส้นสีส้มท่ีสูงกว่าเส้นสีฟ้า การต้ังค่า Confidence อย่างเหมาะสมจึงสำคัญต่อความสมดุลระหว่าง

ความครอบคลุมและความแม่นยำของการตรวจจับในการใช้งานจริง 
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ภาพประกอบ 47 Confusion Matrix Normalized (Model s) 

จากภาพประกอบ 47 Confusion Matrix ของโมเดล YOLOv8s แสดงให้เห็นว่าโมเดล

สามารถตรวจจับควันได้แม่นยำสูงถึง 79% ซึ่งถือว่ามีประสิทธิภาพดี อย่างไรก็ตาม โมเดลยังมี

ข้อจำกัดในการแยกแยะภาพฉากหลังจากเปลวไฟ โดยมีการทำนายผิดว่า background เป็นไฟถึง 

69% และทำนายผิดว่า background เป็นควันอีก 31% ซึ่งอาจเกิดจากฉากหลังมีลักษณะคล้ายไฟ

หรือควัน เช่น แสงไฟหรือหมอกในธรรมชาติ การปรับปรุงชุดข้อมูลให้มีความหลากหลายของฉากหลัง 

และการปรับค่า threshold เพิ่มเติม อาจช่วยลดความสับสนของโมเดลได้ 

4.1.3 โมเดล m 

YOLOv8m เป็นโมเดลขนาดกลางท่ีมีความแม่นยำสูงกว่ารุ่นเล็ก (YOLOv8n, YOLOv8s) แต่
ยังคงสามารถทำงานแบบเรียลไทม์ได้ เหมาะสำหรับ GPU ระดับกลาง โดยตรวจจับ ควันได้แม่นยำ
กว่าไฟ และมีค่า Precision, Recall และ F1-Score สูงขึ้น อย่างไรก็ตาม ต้องใช้ทรัพยากรคำนวณ
มากกว่ารุ่นเล็ก จึงอาจไม่เหมาะสำหรับอุปกรณ์พลังงานต่ำ YOLOv8m เป็นตัวเลือกท่ีดีสำหรับงานท่ี
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ต้องการสมดุลระหว่างความเร็วและความแม่นยำ โดยหากต้องการความแม่นยำสูงสุด อาจพิจารณา 
YOLOv8l หรือ YOLOv8x 

 

ภาพประกอบ 48 การฝึกโมเดล YOLOv8m 

จากภาพประกอบ 48 การฝึกโมเดล YOLOv8m แสดงให้เห็นถึงการปรับปรุงอย่างต่อเนื่อง
ตลอด 200 Epochs โดยค่า Loss ในการกำหนดขอบเขตวัตถุ (box_loss), การจำแนกประเภท 
(cls_loss) และการคาดการณ์ตำแหน่ง (dfl_loss) ลดลงอย่างต่อเนื่องท้ังในการฝึก (train) และการ
ทดสอบ (val) สะท้อนว่าโมเดลสามารถเรียนรู้และเพิ่มความแม่นยำในการตรวจจับได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ ค่า Precision คงท่ีท่ีประมาณ 0.85 - 0.88 แสดงว่าโมเดลสามารถแยกแยะวัตถุได้ดีขึ้น 
และ Recall อยู่ท่ี 0.75 - 0.78 บ่งบอกว่าโมเดลสามารถตรวจจับวัตถุได้มากขึ้นกว่ารุ่น YOLOv8s แต่
ยังคงมีบางกรณีท่ีพลาดวัตถุไป นอกจากนี้ ค่า mAP50 และ mAP50-95 เพิ่มขึ้นและมีเสถียรภาพ 
แสดงถึงความสามารถของโมเดลในการตรวจจับวัตถุท่ีดีขึ้น โดยรวมแล้ว YOLOv8m มีความแม่นยำ
สูงขึ้นกว่ารุ่นเล็ก (YOLOv8s) และยังคงรักษาความเร็วได้ดี เหมาะสำหรับการใช้งานท่ีต้องการความ
สมดุลระหว่าง ความแม่นยำและประสิทธิภาพในการประมวลผล แต่หากต้องการเพิ่มการตรวจจับ
วัตถุให้ครอบคลุมขึ้น อาจพิจารณาปรับแต่ง Hyperparameters หรือเพิ่มชุดข้อมูลในการฝึกเพื่อให้
โมเดลสามารถเรียนรู้รูปแบบของไฟและควันได้ดียิ่งขึ้น 
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ภาพประกอบ 49 กราฟ F1-Confidence Curve (Model m) 

จากภาพประกอบ 49 กราฟ F1-Confidence Curve แสดงว่าโมเดล YOLOv8m มี F1-
Score สูงสุดท่ี 0.75 เมื่อ Confidence = 0.599 ซึ่งเป็นจุดสมดุลระหว่าง Precision และ Recall 
โมเดลตรวจจับ ควันได้แม่นยำกว่าไฟ ตามเส้นสีส้มท่ีสูงกว่าเส้นสีฟ้า เมื่อ Confidence สูงขึ้น F1-
Score ลดลง แสดงถึงการพลาดการตรวจจับบางส่วน ดังนั้น การต้ังค่า Confidence อย่างเหมาะสม
จึงสำคัญต่อประสิทธิภาพการใช้งานจริง 

 

ภาพประกอบ 50 กราฟ Precision-Confidence Curve (Model m) 
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 จากภาพประกอบ 50 กราฟ Precision-Confidence Curve แสดงว่าโมเดล YOLOv8m มี 
Precision สูงสุดท่ี 1.00 เมื่อ Confidence = 0.985 โดย โมเดลตรวจจับควันได้แม่นยำกว่าไฟ ตาม
เส้นสีส้มท่ีสูงกว่าเส้นสีฟ้า เมื่อ Confidence สูง Precision เพิ่มขึ้น แต่ Recall อาจลดลง ดังนั้น การ
ต้ังค่า Confidence ท่ีเหมาะสมจึงสำคัญต่อความสมดุลระหว่างความแม่นยำและการตรวจจับท่ี
ครอบคลุมในการใช้งานจริง 

 

ภาพประกอบ 51 กราฟ Precision-Recall Curve (Model m) 

 จากภาพประกอบ 51 กราฟ Precision-Recall Curve แสดงว่าโมเดล YOLOv8m มี 
mAP@0.5 เท่ากับ 0.758 โดย Precision ของควัน (0.825) สูงกว่าของไฟ (0.691) แสดงว่าโมเดล
ตรวจจับควันได้แม่นยำกว่า เมื่อ Recall สูงขึ้น Precision ลดลง ดังนั้น การต้ังค่า Confidence 
Threshold ท่ีเหมาะสมจึงสำคัญต่อการลดข้อผิดพลาดและเพิ่มประสิทธิภาพในการใช้งานจริง 
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ภาพประกอบ 52 กราฟ Recall-Confidence Curve (Model m) 

จากภาพประกอบ 52 กราฟ Recall-Confidence Curve แสดงว่าโมเดล YOLOv8m มี 
Recall สูงสุดท่ี 0.77 เมื่อ Confidence = 0.000 โดยเมื่อ Confidence สูงขึ้น Recall ลดลง 
เนื่องจากโมเดลเลือกเฉพาะการตรวจจับท่ีมั่นใจสูง นอกจากนี้ โมเดลตรวจจับควันได้ดีกว่าไฟ ตามเส้น
สีส้มท่ีสูงกว่าเส้นสีฟ้า ดังนั้น การต้ังค่า Confidence อย่างเหมาะสมจึงสำคัญต่อความสมดุลระหว่าง
การตรวจจับและความแม่นยำในการใช้งานจริง 
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ภาพประกอบ 53 Confusion Matrix Normalized (Model m) 

จากภาพประกอบ 53 Confusion Matrix Normalized โมเดล YOLOv8m มีความแม่นยำใน
การตรวจจับไฟและควันดีกว่าโมเดลขนาดเล็ก เช่น YOLOv8n หรือ s โดยเฉพาะในคลาสควันซึ่ง
จำแนกได้ถูกต้องถึง 75% อย่างไรก็ตามยังมีแนวโน้มสับสนระหว่างฉากหลังกับเปลวไฟ โดยมีการ
ทำนายผิดว่าเป็นไฟถึง 76% ของฉากหลังท้ังหมด จึงควรเพิ่มข้อมูลพื้นหลังท่ีหลากหลายและลักษณะ
ไฟท่ีใกล้เคียงกับ background เพื่อลดความคลาดเคล่ือน 

4.1.4 โมเดล l 

YOLOv8l เป็นโมเดลขนาดใหญ่ท่ีมี ความแม่นยำสูงกว่ารุ่น n, s และ m แต่ใช้ทรัพยากรมาก
ขึ้น เหมาะสำหรับ GPU ระดับสูง และงานท่ีต้องการตรวจจับไฟและควันอย่างแม่นยำ ตรวจจับควัน
ได้ดีกว่าไฟ และลด False Positives ได้ดีขึ้น อย่างไรก็ตาม Inference Time เพิ่มขึ้น อาจไม่เหมาะ
สำหรับ Edge Devices YOLOv8l เหมาะสำหรับระบบท่ีต้องการ ความแม่นยำสูงสุด และมี
ทรัพยากรเพียงพอ แม้ความเร็วอาจลดลงแต่ให้ผลลัพธ์ที่เสถียรกว่า 
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ภาพประกอบ 54 การฝึกโมเดล YOLOv8l 

จากภาพประกอบ 54 การฝึกโมเดล YOLOv8l แสดงให้เห็นถึง ประสิทธิภาพท่ีสูงขึ้น เมื่อ
เทียบกับรุ่นท่ีเล็กกว่า โดยค่า Loss สำหรับการกำหนดขอบเขตวัตถุ (box_loss), การจำแนกประเภท 
(cls_loss) และการคาดการณ์ตำแหน่ง (dfl_loss) ลดลงต่อเนื่องตลอด 200 Epochs ท้ังในการฝึก 
(train) และการทดสอบ (val) สะท้อนว่าโมเดลเรียนรู้ได้ดีขึ้นและสามารถลดข้อผิดพลาดลงได้ ค่า 
Precision อยู่ท่ี ประมาณ 0.85 - 0.9 แสดงว่าโมเดลสามารถแยกแยะวัตถุได้แม่นยำสูงขึ้น ขณะท่ี 
Recall คงท่ีท่ี 0.7 - 0.75 ซึ่งหมายความว่าแม้โมเดลจะมีความแม่นยำสูง แต่ยังอาจพลาดการ
ตรวจจับวัตถุบางส่วน นอกจากนี้  ค่า mAP50 และ mAP50-95 เพิ่มขึ้นอย่างต่อเนื่องและมี
เสถียรภาพสูง แสดงถึงประสิทธิภาพโดยรวมของโมเดลท่ีดีขึ้น  โดยสรุป YOLOv8l มีความแม่นยำ
สูงขึ้นกว่ารุ่น YOLOv8m และยังคงรักษาความเร็วได้ดีเมื่อเทียบกับ YOLOv8x เหมาะสำหรับงานท่ี
ต้องการ ความแม่นยำสูงขึ้นโดยยังสามารถทำงานได้ในเวลาท่ีเหมาะสม อย่างไรก็ตาม การใช้
ทรัพยากรคำนวณก็เพิ่มขึ้นตามไปด้วย ดังนั้น หากต้องการนำไปใช้งานจริง อาจต้องพิจารณา
ความสามารถของฮาร์ดแวร์เพื่อให้รองรับโมเดลได้อย่างเหมาะสม 
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ภาพประกอบ 55 กราฟ F1-Confidence Curve (Model l) 

 จากภาพประกอบ 55 กราฟ F1-Confidence Curve แสดงว่าโมเดล YOLOv8l มี F1-
Score สูงสุดท่ี 0.74 เมื่อ Confidence = 0.503 โดย ตรวจจับควันได้แม่นยำกว่าไฟ ตามเส้นสีส้มท่ี
สูงกว่าเส้นสีฟ้า เมื่อ Confidence เพิ่มขึ้น F1-Score ลดลง เนื่องจากโมเดลพลาดการตรวจจับ
บางส่วน ดังนั้น การต้ังค่า Confidence ท่ีเหมาะสมจึงสำคัญต่อความสมดุลระหว่าง ความแม่นยำ
และการตรวจจับท่ีครอบคลุม ในการใช้งานจริง 

 

ภาพประกอบ 56 กราฟ Precision-Confidence Curve (Model l) 

 จากภาพประกอบ 56 กราฟ Precision-Confidence Curve แสดงว่าโมเดล YOLOv8l มี 
Precision สูงสุดท่ี 1.00 เมื่อ Confidence = 0.995 โดย ตรวจจับควันได้แม่นยำกว่าไฟ ตามเส้นสี
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ส้มท่ีสูงกว่าเส้นสีฟ้า เมื่อ Confidence เพิ่มขึ้น Precision สูงขึ้น แต่ Recall อาจลดลง ดังนั้น การตั้ง
ค่า Confidence อย่างเหมาะสมจึงสำคัญต่อความสมดุลระหว่าง ความแม่นยำและการตรวจจับท่ี
ครอบคลุม ในการใช้งานจริง 

 

ภาพประกอบ 57 กราฟ Precision-Recall Curve (Model l) 

 จากภาพประกอบ 57 กราฟ Precision-Recall Curve แสดงว่าโมเดล YOLOv8l มี 
mAP@0.5 เท่ากับ 0.746 โดย Precision ของควัน (0.803) สูงกว่าของไฟ (0.690) แสดงว่าโมเดล
ตรวจจับควันได้แม่นยำกว่า เมื่อ Recall เพิ่มขึ้น Precision ลดลง ดังนั้น การต้ังค่า Confidence 
Threshold อย่างเหมาะสม จึงสำคัญต่อความสมดุลระหว่าง ความแม่นยำและการตรวจจับท่ี
ครอบคลุม ในการใช้งานจริง 
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ภาพประกอบ 58 กราฟ Recall-Confidence Curve (Model l) 

 จากภาพประกอบ 58 กราฟ Recall-Confidence Curve แสดงว่าโมเดล YOLOv8l มี 
Recall สูงสุดท่ี 0.75 เมื่อ Confidence = 0.000 โดยเมื่อ Confidence สูงขึ้น Recall ลดลง 
เนื่องจากโมเดลเลือกเฉพาะการตรวจจับท่ีมั่นใจสูง นอกจากนี้ โมเดลตรวจจับควันได้ดีกว่าไฟ ตามเส้น
สีส้มท่ีสูงกว่าเส้นสีฟ้า ดังนั้น การต้ังค่า Confidence ท่ีเหมาะสม จึงสำคัญต่อความสมดุลระหว่าง 
ความครอบคลุมและความแม่นยำ ในการใช้งานจริง 
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ภาพประกอบ 59 Confusion Matrix Normalized (Model l) 

จากภาพประกอบ 59 Confusion Matrix Normalized โมเดล YOLOv8l มีความสามารถใน
การตรวจจับควันได้ในระดับท่ีน่าพอใจ โดยทำนายถูกต้องประมาณ 73% แต่ยังคงมีข้อจำกัดในการ
ตรวจจับเปลวไฟ ซึ่งมีความแม่นยำเพียง 66% และมีแนวโน้มสับสนกับฉากหลังค่อนข้างมาก 
โดยเฉพาะการทำนายฉากหลังท่ีผิดท้ังหมด ทำให้เกิด False Positive สูง จึงแสดงให้เห็นว่าแม้โมเดล
จะมีขนาดใหญ่ขึ้น แต่ประสิทธิภาพในการแยกแยะระหว่างวัตถุกับฉากหลังยังไม่เด่นชัดเท่าท่ีควร การ
เสริมข้อมูลฉากหลังท่ีใกล้เคียงกับแหล่งกำเนิดแสง และการปรับพารามิเตอร์ threshold อาจช่วยให้
โมเดลทำงานได้เสถียรยิ่งขึ้น 

4.1.5 โมเดล x 

YOLOv8x เป็นโมเดลท่ี มีความแม่นยำสูงสุด ในตระกูล YOLOv8 แต่ใช้ทรัพยากรคำนวณสูง 

เหมาะสำหรับ GPU ระดับสูง และงานท่ีต้องการความแม่นยำสูงสุด ตรวจจับควันได้แม่นยำกว่าไฟ 

และลด False Positives ได้ดี อย่างไรก็ตาม Inference Time สูงขึ้น ทำให้ไม่เหมาะกับอุปกรณ์
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พลังงานต่ำ YOLOv8x เหมาะสำหรับระบบท่ีให้ความสำคัญกับ ความแม่นยำมากกว่าความเร็ว และมี

ทรัพยากรเพียงพอ 

 

ภาพประกอบ 60 การฝึกโมเดล YOLOv8x 

จากภาพประกอบ 60 การฝึกโมเดล YOLOv8x แสดงให้เห็นถึง ประสิทธิภาพสูงสุดในตระกูล 
YOLOv8 โดยค่า Loss ในการกำหนดขอบเขตวัตถุ (box_loss), การจำแนกประเภท (cls_loss) และ
การคาดการณ์ตำแหน่ง (dfl_loss) ลดลงอย่างต่อเนื่องท้ังในชุดข้อมูลการฝึก (train) และการ
ตรวจสอบ (val) ซึ่งหมายความว่าโมเดลสามารถเรียนรู้และลดข้อผิดพลาดได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

ค่า Precision คงท่ีท่ี ประมาณ 0.88 - 0.92 บ่งบอกว่าโมเดลสามารถจำแนกวัตถุได้อย่าง
แม่นยำสูงสุด ขณะท่ี Recall อยู่ท่ี 0.72 - 0.78 แสดงให้เห็นว่าโมเดลสามารถตรวจจับวัตถุได้ดีขึ้นเมื่อ
เทียบกับเวอร์ชันท่ีเล็กกว่า นอกจากนี้ ค่า mAP50 และ mAP50-95 สูงขึ้นและมีความเสถียร บ่งบอก
ว่าโมเดลสามารถจับคู่ขอบเขตวัตถุได้แม่นยำมากขึ้น 

โดยรวมแล้ว YOLOv8x มีความแม่นยำสูงสุดในตระกูล YOLOv8 เหมาะสำหรับ งานท่ี
ต้องการความแม่นยำสูงสุด เช่น การตรวจจับเพลิงไหม้ท่ีต้องลด False Positives และ False 
Negatives ให้น้อยท่ีสุด อย่างไรก็ตาม ข้อจำกัดหลักคือ การใช้ทรัพยากรคำนวณสูงมาก ทำให้ไม่
เหมาะสำหรับอุปกรณ์ Edge AI ท่ีมีข้อจำกัดด้านพลังงาน หากต้องการนำไปใช้งานจริง อาจต้องใช้
ฮาร์ดแวร์ท่ีมีประสิทธิภาพสูง เช่น GPU ระดับสูง (RTX 3090, 4090) หรือเซิร์ฟเวอร์ท่ีรองรับการ
ประมวลผลหนัก เพื่อให้สามารถทำงานได้อย่างเต็มประสิทธิภาพ 
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ภาพประกอบ 61 กราฟ F1-Confidence Curve (Model x) 

 จากภาพประกอบ 61 กราฟ F1-Confidence Curve แสดงว่าโมเดล YOLOv8x มี F1-

Score สูงสุดท่ี 0.75 เมื่อ Confidence = 0.235 โดย ตรวจจับควันได้แม่นยำกว่าไฟ ตามเส้นสีส้มท่ี

สูงกว่าเส้นสีฟ้า เมื่อ Confidence เพิ่มขึ้น F1-Score ลดลง แสดงถึงการพลาดการตรวจจับบางส่วน 

ดังนั้น การต้ังค่า Confidence ท่ีเหมาะสม จึงสำคัญต่อความสมดุลระหว่าง ความแม่นยำและการ

ตรวจจับท่ีครอบคลุม ในการใช้งานจริง 

 

ภาพประกอบ 62 กราฟ Precision-Confidence Curve (Model x) 

 จากภาพประกอบ 62 กราฟ Precision-Confidence Curve แสดงว่าโมเดล YOLOv8x มี 

Precision สูงสุดท่ี 1.00 เมื่อ Confidence = 0.996 โดย ตรวจจับควันได้แม่นยำกว่าไฟ ตามเส้นสี
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ส้มท่ีสูงกว่าเส้นสีฟ้า เมื่อ Confidence เพิ่มขึ้น Precision สูงขึ้น แต่ Recall ลดลง ดังนั้น การต้ังค่า 

Confidence ท่ีเหมาะสม จึงสำคัญต่อความสมดุลระหว่าง ความแม่นยำและการตรวจจับท่ีครอบคลุม 

ในการใช้งานจริง 

 

ภาพประกอบ 63 กราฟ Precision-Recall Curve (Model x) 

 จากภาพประกอบ 63 กราฟ Precision-Recall Curve แสดงว่าโมเดล YOLOv8x มี 

mAP@0.5 เท่ากับ 0.748 โดย Precision ของควัน (0.809) สูงกว่าของไฟ (0.686) แสดงว่าโมเดล

ตรวจจับควันได้แม่นยำกว่า เมื่อ Recall เพิ่มขึ้น Precision ลดลง ดังนั้น การต้ังค่า Confidence 

Threshold อย่างเหมาะสม จึงสำคัญต่อความสมดุลระหว่าง ความแม่นยำและการตรวจจับท่ี

ครอบคลุม ในการใช้งานจริง 
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ภาพประกอบ 64 กราฟ Recall-Confidence Curve (Model x) 

 จากภาพประกอบ 64 กราฟ Recall-Confidence Curve แสดงว่าโมเดล YOLOv8x มี 

Recall สูงสุดท่ี 0.74 เมื่อ Confidence = 0.000 โดยเมื่อ Confidence สูงขึ้น Recall ลดลง 

เนื่องจากโมเดลเลือกเฉพาะการตรวจจับท่ีมั่นใจสูง นอกจากนี้ โมเดลตรวจจับควันได้ดีกว่าไฟ ตามเส้น

สีส้มท่ีสูงกว่าเส้นสีฟ้า ดังนั้น การต้ังค่า Confidence ท่ีเหมาะสม จึงสำคัญต่อความสมดุลระหว่าง 

การตรวจจับท่ีครอบคลุมและความแม่นยำ ในการใช้งานจริง 
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ภาพประกอบ 65 Confusion Matrix Normalized (Model x) 

จากภาพประกอบ 65 Confusion Matrix ของโมเดล YOLOv8x แสดงให้เห็นว่าโมเดลมี

ความสามารถในการจำแนกควันได้ในระดับท่ีดี โดยทำนายถูกต้องถึง 73% ในขณะท่ีการจำแนกไฟอยู่

ท่ี 66% อย่างไรก็ตาม โมเดลยังคงมีปัญหาในการแยกฉากหลังออกจากเปลวไฟ โดยทำนายผิดว่าเป็น

ไฟถึง 78% ของกรณีท่ีเป็น background จริง ซึ่งบ่งช้ีว่าแม้จะเป็นโมเดลขนาดใหญ่ท่ีสุด แต่ยังไม่

สามารถแก้ปัญหา False Positive ได้ดีนัก การเพิ่มข้อมูลฉากหลังท่ีหลากหลายและลักษณะไฟปลอม

อาจช่วยให้โมเดลมีความแม่นยำมากขึ้นในสถานการณ์จริง 
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4.2 ผลการเปรียบเทียบการตรวจจับในแต่ละโมเดล 

ตาราง 3 ผลการเปรียบเทียบการตรวจจับในแต่ละโมเดล 

โมเดล ระยะเวลา

(ชั่วโมง) 

Precision Recall mAP50 mAP50-

95 

F1-Score 

YOLOv8n 4.835 82.3% 68.7% 74.5% 51.7% 75% @ 42.4% 

YOLOv8s 8.309 81.4% 70.2% 75.2% 55.4% 75% @ 42.6% 

YOLOv8m 16.680 87.3% 66.3% 75.8% 58.2% 75% @ 59.9% 

YOLOv8l 28.379 85.4% 65.8% 74.6% 57.9% 74% @ 50.3% 

YOLOv8x 47.330 85.6% 68.0% 74.8% 58.8% 75% @ 23.5% 

 
จากตาราง 3 ผลการเปรียบเทียบโมเดล YOLOv8 ในแต่ละเวอร์ชัน พบว่า YOLOv8m เป็น

ตัวเลือกท่ีสมดุลท่ีสุด ระหว่างความแม่นยำและเวลาในการฝึก โดยมี Precision 87.3% และ F1-
Score สูงสุดท่ี 75% @ 59.9% ใช้เวลาฝึก 16.680 ช่ัวโมง ในขณะท่ี YOLOv8x และ YOLOv8l แม้
จะให้ความแม่นยำสูง (Precision 85.6% และ 85.4%) แต่ใช้ทรัพยากรมากขึ้นอย่างมาก โดย 
YOLOv8x ใช้เวลาฝึกสูงสุดถึง 47.330 ช่ัวโมง ด้าน YOLOv8n และ YOLOv8s มี Inference Time 
ต่ำท่ีสุด เหมาะสำหรับอุปกรณ์ท่ีมีข้อจำกัดด้านพลังงาน แม้ว่า Precision และ Recall จะต่ำกว่ารุ่นท่ี
ใหญ่กว่า โดยรวมแล้ว YOLOv8m เป็นตัวเลือกท่ีดีท่ีสุดสำหรับการใช้งานจริง เนื่องจากให้ผลลัพธ์ที่
แม่นยำสูงและยังคงมีประสิทธิภาพในการประมวลผลท่ีเหมาะสม ขณะท่ี YOLOv8x เหมาะสำหรับ
งาน ท่ี ต้องการความแม่นยำสูงสุด และสามารถรองรับการใช้ทรัพยากรคำนวณ ท่ีมากขึ้น
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จากตาราง 4 แสดงผลการทดสอบวิดีโอใน YOLOv8 แต่ละเวอร์ชัน (n, s, m, l, x) โดยวัดค่า FPS 
(Frames Per Second) และ ms/frame (เวลาเฉล่ียต่อเฟรม) สามารถสรุปผลได้ดังนี้ 

1. โมเดล YOLOv8n และ YOLOv8s มี FPS สูงสุด 
- YOLOv8n ให้ค่า FPS เฉล่ียประมาณ 115-122 FPS และ ms/frame อยู่ท่ี 10-12 ms 
- YOLOv8s มีค่าท่ีใกล้เคียงกัน ซึ่งหมายถึงท้ังสองโมเดลนี้สามารถรันได้เร็วและมี 

latency ต่ำ 
2. YOLOv8m และ YOLOv8l ให้ความสมดุลระหว่าง FPS และความแม่นยำ 

- FPS ของ YOLOv8m อยู่ระหว่าง 98-104 FPS 
- FPS ของ YOLOv8l ต่ำลงไปอีก อยู่ระหว่าง 66-74 FPS 
- เวลาเฉล่ียต่อเฟรมของ YOLOv8m อยู่ท่ี 13-14 ms และของ YOLOv8l อยู่ท่ี 16-18 

ms 
3. YOLOv8x ช้าท่ีสุด แต่มีความแม่นยำสูง 

- FPS ต่ำสุด อยู่ท่ีประมาณ 44-49 FPS 
- ใช้เวลาต่อเฟรมมากท่ีสุด ประมาณ 23-26 ms/frame 
- บ่งบอกว่าโมเดลนี้ต้องการทรัพยากรสูง และอาจไม่เหมาะกับงานท่ีต้องการประมวลผล

เรียลไทม์บนอุปกรณ์ท่ีมีข้อจำกัด 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

 

  81 

บทท่ี 5  
 

สรุปผลการวิจัย 

งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อพัฒนาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ YOLOv8 ในการ
ตรวจจับไฟและควัน โดยทำการทดสอบโมเดล YOLOv8n, YOLOv8s, YOLOv8m, YOLOv8l และ 
YOLOv8x เพื่อวิเคราะห์ว่าโมเดลใดให้ผลลัพธ์ท่ีเหมาะสมท่ีสุดสำหรับการนำไปใช้งานจริง ผลการ
ทดลองพบว่า YOLOv8x มีความแม่นยำสูงสุด โดยมีค่า mAP@0.5 เท่ากับ 0.748 ซึ่งหมายความว่า
โมเดลสามารถตรวจจับไฟและควันได้อย่างแม่นยำท่ีสุด อย่างไรก็ตาม ขนาดโมเดลท่ีใหญ่ขึ้นทำให้ต้อง
ใช้ทรัพยากรคำนวณสูง และอาจไม่เหมาะสำหรับการใช้งานบนอุปกรณ์ท่ีมีข้อจำกัดด้านพลังงาน เช่น 
Edge AI หรือระบบตรวจจับแบบเรียลไทม์ ในขณะท่ี YOLOv8m ให้ความสมดุลท่ีดีท่ีสุดระหว่าง
ความแม่นยำและความเร็ว โดยมีค่า F1-Score สูงสุดท่ี 0.75 เมื่อ Confidence = 0.599 ส่งผลให้
เป็นตัวเลือกท่ีเหมาะสมสำหรับการใช้งานจริงท่ีต้องการความแม่นยำในระดับสูงโดยไม่สูญเสีย
ประสิทธิภาพด้านความเร็วมากเกินไป 

นอกจากนี้ ผลการทดลองยังแสดงให้เห็นว่า โมเดลสามารถตรวจจับควันได้แม่นยำกว่าไฟ 
โดยค่า Precision และ Recall ของควันสูงกว่าของไฟตลอดช่วง Confidence ซึ่งอาจเกิดจาก
ลักษณะของข้อมูลท่ีใช้ฝึกโมเดล เนื่องจากควันมักมีรูปร่างกระจายตัวและมีลักษณะท่ีโมเดลสามารถ
เรียนรู้ได้ชัดเจนกว่า ในขณะท่ีเปลวไฟมีลักษณะคล้ายกับแหล่งกำเนิดแสงอื่น ๆ เช่น หลอดไฟหรือ
แสงสะท้อน ทำให้เกิด False Positives ได้ง่ายกว่า นอกจากนี้ ยังพบว่าเมื่อ Confidence สูงขึ้น ค่า 
Recall จะลดลงอย่างชัดเจน เนื่องจากโมเดลจะเลือกแสดงผลเฉพาะการตรวจจับท่ีมีความมั่นใจสูง 
ส่งผลให้มีโอกาสพลาดวัตถุท่ีอยู่ในขอบเขตของไฟหรือควันท่ีอาจมีลักษณะไม่ชัดเจน 

โดยสรุป งานวิจัยนี้แสดงให้เห็นว่า YOLOv8 เป็นโมเดลท่ีมีประสิทธิภาพในการตรวจจับไฟ
และควัน แต่การเลือกเวอร์ชันท่ีเหมาะสมขึ้นอยู่กับข้อจำกัดด้านทรัพยากรและวัตถุประสงค์ของการ
ใช้งานจริง YOLOv8m เป็นตัวเลือกท่ีดีท่ีสุดสำหรับการใช้งานจริง เนื่องจากให้ความสมดุลระหว่าง
ความแม่นยำและความเร็ว ส่วน YOLOv8x เหมาะสำหรับงานท่ีต้องการความแม่นยำสูงสุด และ
สามารถใช้ทรัพยากรคำนวณสูงได้ หากต้องการนำโมเดลไปใช้งานจริง ควรพิจารณาการปรับแต่ง
โมเดลเพิ่มเติม เช่น การใช้ Transfer Learning หรือ Data Augmentation เพื่อให้โมเดลสามารถ
เรียนรู้จากข้อมูลท่ีมีความหลากหลายมากขึ้น และเพิ่มประสิทธิภาพในการตรวจจับในสภาพแวดล้อม
ท่ีแตกต่างกัน 
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ข้อเสนอแนะ 

1. การพัฒนาเพิ่มเติม ควรเพิ่มชุดข้อมูลท่ีครอบคลุมสภาพแวดล้อมท่ีหลากหลาย เช่น แสง
น้อย, หมอกควันหรือพื้นท่ีท่ีมีส่ิงกีดขวาง ใช้ Transfer Learning กับชุดข้อมูลเฉพาะทางเพื่อปรับปรุง
ประสิทธิภาพของโมเดล ทดลองใช้ Data Augmentation เช่น การเพิ่ม Noise หรือการเปล่ียนแปลง
สีของภาพเพื่อทำให้โมเดลมีความยืดหยุ่นมากขึ้น 

2. การปรับใช้ในงานจริง ควรทดสอบโมเดลใน สถานการณ์จริง เช่น โรงงาน, อาคารสูง, หรือ
สถานท่ีท่ีมีความเส่ียงต่อการเกิดไฟไหม้  พัฒนา Edge AI Solution โดยใช้ YOLOv8m หรือ 
YOLOv8s บน Jetson Nano หรือ Raspberry Pi ผสานรวมโมเดลกับระบบ Internet of Things 
(IoT) เพื่อให้สามารถแจ้งเตือนอัตโนมัติเมื่อเกิดเหตุเพลิงไหม้ 

3. การปรับปรุงโมเดลให้ทำงานได้ดีขึ้น ทดลองใช้ Ensemble Model หรือการรวมโมเดล
หลายตัวเพื่อเพิ่มความแม่นยำ ผสาน YOLOv8 กับ เซ็นเซอร์ตรวจจับความร้อน หรือกล้องอินฟราเรด 
เพื่อลด False Positives ใช้ Optical Flow หรือ CNN-LSTM เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการตรวจจับ
ไฟท่ีมีการเคล่ือนไหว 

4. แนวทางสำหรับงานวิ จัยในอนาคต ทดลองใช้ โมเดลท่ี ล้ำสมัยขึ้น  เช่น Vision 
Transformer (ViT), DETR, หรือ YOLO-NAS เพื่อตรวจสอบว่าให้ผลลัพธ์ท่ีดีกว่าหรือไม่ ศึกษาวิธีลด
พลังงานท่ีใช้ในการประมวลผลโมเดล เพื่อให้สามารถใช้งานบน อุปกรณ์พลังงานต่ำได้ดีขึ้น วิเคราะห์
การนำ Deep Learning มาผสานกับ AI-Based Fire Suppression Systems เพื่อให้เกิดระบบ
อัตโนมัติท่ีสามารถตรวจจับและระงับไฟไหม้ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
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