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บทคัดย่อ

	 บทความนี้กล่าวถึงการศึกษาการตรวจจับภาพถ่ายทางอากาศ ซึ่งเป็นภาพที่ได้จากอากาศยาน 

ไร้คนขับ (Unmanned Aerial Vehicle: UAV) มาวิเคราะห์ด้วยหลักการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียม 

กับภาพถ่ายทางอากาศ โดยการศึกษานี้ผู้เขียนทบทวนวรรณกรรมด้านการวิเคราะห์ภาพเพื่อการตรวจจับวัตถุ  

และศึกษาค้นคว้าว่ามีโมเดลใดบ้างที่เหมาะกับงานด้านการตรวจจับวัตถุ โดยเลือกโมเดลตรวจจับ YOLO, 

RetinaNet และ Fast R-CNN แล้วท�ำการศึกษาและท�ำการทดลองว่าการตรวจจับโดยใช้ภาพถ่ายทางอากาศ

ด้วยอากาศยานไร้คนขบันัน้ ควรใช้โมเดลตรวจจบัชนดิใดทีส่อดคล้องกบัอปุกรณ์ทีใ่ช้ในการรบัภาพให้เหมาะสม 

ซึ่งจากผลการทดลองพบว่า ผลการใช้ YOLO มีผล mAP ถึง 58.5% และความไวในการท�ำงาน 158.13 เฟรม

ต่อวนิาท ีซึง่มคีวามแม่นย�ำและความรวดเรว็ในการตรวจจบัมากกว่าโมเดลตวัอืน่ ๆ  ทีใ่ช้ในการทดลองภาพถ่าย

ทางอากาศของอากาศยานไร้คนขับ
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Abstract

	 This article discusses the study of aerial image analysis obtained from Unmanned 

Aerial Vehicles (UAVs) using the principles of artificial neural networks for image recognition. 

In this study, the author reviews the literature on image analysis for object detection and 

explores which models are suitable for the task of object detection in aerial images. The author 

selects the YOLO, RetinaNet, and Fast R-CNN detection models after careful consideration.  

Through experimentation and study, the article reveals that when detecting objects in 

aerial images captured by UAVs, it is crucial to choose a detection model that aligns well 

with the equipment used for image capture. The experimental results show that utilizing  

the YOLO model yields a mean Average Precision (mAP) of up to 58.5% and a processing  

speed of 158.13 frames per second. These results highlight the superior accuracy and speed 

of object detection compared to other models tested with aerial images captured by  

unmanned aerial vehicles.
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1.	 บทน�ำ
	 บทความนี้กล ่าวถึงการศึกษาภาพถ่าย

ทางอากาศ โดยการน�ำภาพท่ีได้จากอากาศยาน 

ไร้คนขับ (Unmanned Aerial Vehicle: UAV) มา

วิเคราะห์ด้วยหลักการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาท

เทียม (Neural Network) โดยที่ผ่านมามีงานวิจัย 

ที่ได้ท�ำการทดสอบทดลองด้วย Neural Network  

กับภาพถ่ายทางอากาศ [1] - [5] ซ่ึงมีการน�ำไป 

ประยุกต์ใช้กับงานที่หลากหลาย แต่ในบทความน้ี 

ผูเ้ขยีนและคณะได้ท�ำการศกึษางานวเิคราะห์ภาพถ่าย 

ทางอากาศในรูปแบบการตรวจจับวัตถุ (Object  

Detection) โดยท�ำการศึกษาโมเดลตรวจจับวัตถุ 

ในแบบต่าง ๆ ว่ามีข้อดีและข้อเสียแตกต่างกัน 

อย่างไร โดยน�ำโมเดล 3 โมเดล ได้แก่ YOLO [6],  

RetinaNet [7] และ Fast R-CNN [8] มาท�ำการศกึษา 

ว่าโมเดลแบบใดสอดคล้องกับการท�ำงานของกล้อง

ที่ใช้ในอากาศยานไร้คนขับ (UAV) เพื่อวัตถุประสงค์ 

ในการตรวจจับวัตถุต่าง ๆ และมีความเหมาะสม 

ในการน�ำไปประยุกต์ใช้ในภารกิจด้านความม่ันคง 

ในประเทศ เช่น ด้านป่าไม้ ด้านการกู้ภัย เป็นต้น  

และอีกหลาย ๆ งานที่ใช้ภาพถ่ายทางอากาศ

2.	 ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง
	 ที่ผ ่านมามีงานวิจัยที่ ได ้ท�ำการทดลอง 

โครงข่ายประสาทเทียมกับภาพถ่ายทางอากาศไว้

หลากหลาย โดยงานวิจัยนี้ผู้เขียนได้ท�ำการศึกษา

งานวิเคราะห์ภาพในรูปแบบการตรวจจับวัตถุ ซ่ึง 

จากการศกึษาค้นคว้าพบว่า มงีานวจิยัรปูแบบใกล้เคยีง 

ในลักษณะนี้แล้ว ซึ่งท�ำการศึกษาเพื่อตรวจจับ 

สิง่ก่อสร้างกับยานพาหนะ โดยศึกษาว่ามโีมเดลใดบ้าง 

ที่เหมาะกับงานของการตรวจจับวัตถุ 

2.1	 Convolutional Neural Networks (CNNs) 

Neural Network (โครงข่ายประสาทเทียม) [9]

	 โครงข่ายประสาทเทียม คือ โมเดลทาง

คณิตศาสตร์หรือโมเดลทางคอมพิวเตอร์ส�ำหรับ

ประมวลผลสารสนเทศ แนวคิดเริ่มต้นของเทคนิคนี้ 

ได้มาจากการศกึษาโครงข่ายไฟฟ้าชวีภาพ (Bioelectric  

Network) ในสมอง ซึ่งประกอบด้วยเซลล์ประสาท 

(Neurons) และจุดประสานประสาท (Synapses) 

ตามโมเดลนี้ข่ายงานประสาทเกิดจากการเชื่อมต่อ 

ระหว่างเซลล์ประสาทจนเป็นเครือข่ายที่ท�ำงาน 

ร่วมกนั ส่วน Deep Learning คอื วธิกีารเรยีนรูแ้บบ

อตัโนมตั ิด้วยการเลียนแบบการท�ำงานของโครงข่าย

ประสาทของมนษุย์ (Neurons) โดยน�ำระบบโครงข่าย 

ประสาทเทียม (Neural Network) มาซ้อนกัน

หลายช้ัน (Layer) และท�ำการเรียนรู้ข้อมูลตัวอย่าง  

ซึง่ข้อมลูดงักล่าวจะถกูน�ำไปใช้ในการตรวจจบัรปูแบบ  

(Pattern) หรอืจดัหมวดหมูข้่อมลู (Classify the Data)  

โดยทั่วไประบบโครงข่ายประสาทเทียมจะเรียนรู้ได้

เพียงไม่กี่ชั้น เนื่องจากยังไม่มีข้อมูลสอน (Training 

Data) หรอืความสามารถด้านคอมพวิเตอร์ยงัไม่สูงพอ  

อย่างไรก็ดี ในช่วงหลายปีที่ผ่านมานี้เทคโนโลยีได้มี 

การพัฒนามากขึ้น ท�ำให้มีการเพิ่มจ�ำนวนชั้นของ 

โครงข่ายได้ง่ายและมากยิง่ขึน้ ยิง่มกีารซ้อนกันหลายชัน้  

โครงข่ายก็ยิ่งมีความซับซ้อนและลึกขึ้น จึงเป็นที่มา

ของค�ำว่า Deep Learning นอกจากนี้ ตามรูปแบบ

ของ Machine Learning โดยทั่วไปเมื่อมีข้อมูลดิบ 

เข้ามาจะไม่มีการสกัดคุณลักษณะของข้อมูลน�ำเข้า  

(Feature Extraction) โดยอัตโนมัติอย่างเช่น 

Deep Learning แต่จะต้องอาศัยความรู้เฉพาะทาง 

(Domain Knowledge) ส�ำหรับสกัดคุณลักษณะ 

(Feature) ด้วยตนเอง โดยตัวอย่าง CNN จะเห็น

ได้จากรูปที่ 1 แสดงการใช้โมเดล CNN ในการอ่าน
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ตัวเลขจากรูปภาพว่าในรูปน้ันเป็นตัวเลขอะไร แล้ว

โมเดลจะท�ำการท�ำนายผลออกมาว่าเป็นเลขอะไร

รูปที่ 1 โครงสร้างของ CNNs [9]

2.2	 YOLO (You Only Look Once)

	 ความเร็วในการตรวจจับวัตถุมีความส�ำคัญ

อย่างยิ่งในแอปพลิเคชันจ�ำนวนมากที่ต้องการการ

ตัดสินใจแบบเรียลไทม์ ยกตัวอย่างเช่นในขณะที่

อากาศยานไร้คนขับ (UAV) อยู่ในอากาศ แอปพลิ

เคชันการเฝ้าระวังต้องสามารถตรวจจับภาพทาง

อากาศด้วยความเรว็สงู แบบจ�ำลองการตรวจจบัวตัถุ

ต้องสามารถตรวจจับได้เร็วยิ่งขึ้นตามไปด้วย ซ่ึงจะ

ท�ำให้การตดัสนิใจมคีวามน่าเชือ่ถอืมากยิง่ขึน้เท่านัน้ 

Redmon [6] เสนอการตรวจจับวัตถุครั้งเดียวท่ีล�้ำ

สมัยด้วยการตรวจจับท่ีเรียกว่า You Only Look 

Once (YOLO) ซึ่งมีจุดมุ่งหมายเพื่อแก้ไขปัญหา

ความเร็วของการตรวจจับ YOLO แบ่งภาพอินพุต

ลงในกริด แต่ละภาพมีขนาดเท่ากัน CNN เดียวใช้

ในการท�ำนายความน่าจะเป็น คลาส (Class) และ

ขอบเขตกล่องของวัตถุในแต่ละตาราง YOLO ใช้

กล่องยึดที่ก�ำหนดไว้ล่วงหน้าในขนาดและอัตราส่วน

กว้างยาวที่แตกต่างกันประมาณกรอบขอบเขตของ

วตัถใุนภาพ มกีารก�ำหนดกล่องยดึส�ำหรบัแต่ละกรดิ 

ตั้งแต่การเปิดตัว YOLO [6] ได้มีการต่อยอดพื้นฐาน

ออกไปจากสถาปัตยกรรม YOLO มากมาย นั่นคือ  

มกีารพฒันาโมเดลขึน้มากมาย และแต่ละโมเดลเป็น

ที่นิยมและถูกน�ำไปใช้ในแอปพลิเคชันที่หลากหลาย

และแตกต่างกันออกไปตามวัตถุประสงค์ โดยโมเดล 

YOLO จะมีโครงสร้างดังรูปที่ 2

รูปที่ 2 โครงสร้างโมเดล YOLO [6]

2.3	 RetinaNet 

	 RetinaNet เป็นโมเดลการตรวจจับวัตถุ 

(Object Detection) ที่มีรูปแบบเป็นแบบพีระมิด 

มกีารอ่านภาพจากยอดพีระมดิไปยงัฐานพีระมดิ โดย

เริ่มจากการสุ่มต�ำแหน่งในภาพแล้วปรับขนาดกรอบ

ตรวจจบัภาพไปเรือ่ย ๆ  จนเจอวัตถุท่ีต้องการตรวจจบั  

ตัวอย่างโมเดล [7] ดังแสดงในรูปที่ 3

 

รูปที่ 3 RetinaNet model architecture [7] 

2.4	 Fast R-CNN

	 Fast R-CNN เป็นโมเดลตรวจจับวัตถุที่ม ี

รปูแบบเป็นการเลอืกกล่อง (Box) ทีจ่ะใช้ในการตรวจจบั 

วัตถุที่ต้องการ โดยปรับขนาดให้เหมาะสมกับข้อมูล 

ทีต้่องการใช้ตรวจสอบ หลงัจากนัน้กล่องจะถกูเลือ่น

แกนไปเรื่อย ๆ ตามขนาดของภาพทั้งหมด หากเจอ

วตัถตุรงกับคลาสทีต้่องการตรวจจบัโมเดลจะท�ำการ

สร้างกล่องเพื่อตรวจจับต�ำแหน่งวัตถุในภาพน้ัน [8] 

ดังแสดงในรูปที่ 4 
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รูปที่ 4 แสดงการท�ำงานของ Fast R-CNN [8]

	 หลงัจากท�ำการเลือ่นกล่องในภาพแล้ว โมเดล

จะท�ำการ convolutional โดยวิธีการนี้เรียกว่า  

Region Proposal Network (RPN) โดยที่ RPN 

จะปรับขนาดกล่องให้เหมาะสมกับข้อมูลที่ตรวจจับ 

ในภาพ แล้วจะให้ช่วงคะแนนที่ดีที่สุดว่าควรสร้าง 

กล่องแบบใดมาตรวจจบัภาพ โดยตวัอย่างการท�ำงาน

จะเป็นไปดังแสดงในรูปที่ 5

รปูที ่5 แสดงการท�ำงานของ Region Proposal Network [8]

2.5	 การตรวจจบัวตัถโุดยอาศยักล้องและต�ำแหน่ง

ของระบบก�ำหนดต�ำแหน่งบนอากาศยานไร้คนขบั

ส�ำหรับวัตถุประสงค์การค้นหาและช่วยชีวิต [10]

	 ในงานนีค้อืการวจิยัในเรือ่งของกล้องทีใ่ช้ตดิ

ในอากาศยานไร้คนขับ (UAV) ท่ีใช้ในการกู้ภัยว่ามี

ประสิทธิภาพในการท�ำงานเท่าไร มีความเร็วในการ

ท�ำงานมากน้อยเพยีงใด และพบว่าความละเอยีดของ

ภาพมีประสิทธิภาพถึง 1920 × 1080 จุดภาพ และ

มีความไวในการท�ำงาน (Frame Rate) ถึง 25 เฟรม

ต่อวินาที (Frame per Second: FPS) โดยภาพถ่าย

ทางอากาศจากกล้องของอากาศยานไร้คนขับแสดง

ดังรูปที่ 6

 

รูปที่ 6	ตวัอย่างภาพถ่ายทางอากาศจากกล้องของอากาศยาน
ไร้คนขับ (UAV) [10]

3.	 วิธีการด�ำเนินการ 
	 ข้อมลูการทดลองจะเป็นภาพถ่ายทางอากาศ 

มุมสูงโดยใช้อากาศยานไร้คนขับ (UAV) เป็นตัว 

ถ่ายภาพ ซึ่งภาพที่ใช้ในการทดลองนี้เป็นภาพที่มี

ขนาดภาพคือ 5472 x 3648 ซ่ึงในการทดลองน้ี 

จะท�ำการทดลองท้ังหมด 3 โมเดลหลกั คอื YOLOv7, 

RetinaNet และ Fast R-CNN โดยในการทดลองนี้ 

จะใช้คลาสการทดลองทัง้หมด 2 คลาส คือ ส่ิงก่อสร้าง 

กับพาหนะ โดยตัวอย่างข้อมูลภาพท่ีใช้ทดลองจะ

เป็นดังแสดงในรูปที่ 7 ซ่ึงจ�ำนวนภาพที่ใช้มีจ�ำนวน 

730 ภาพ ประกอบด้วย พาหนะ 3,937 คัน และ 

สิ่งก่อสร้าง 14,263 หลัง โดยใช้ข้อมูลในการ Train 

80% Validation 10% และ Test อีก 10% ของ

ภาพทั้งหมด
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รูปที่ 7	ตวัอย่างภาพถ่ายทางอากาศจากกล้องของอากาศยาน
ไร้คนขับ (UAV)

	 ซึ่งผลที่ได ้จากการทดลองจะเป็นการที ่ 

Detectors แต่ละตวัสามารถตรวจจบัวตัถแุต่ละคลาส  

โดยการน�ำโมเดลมาตรวจจับวัตถุในภาพได้โดยใช้  

Bounding Boxes ดังแสดงในรูปที่ 8 และสามารถ 

บอกถงึความเร็ว (Speed) ในการท�ำงาน ความแม่นย�ำ 

ได้ว่าโมเดลแต่ละตัวมีประสิทธิภาพดเีพียงใด และขนาด 

ความจุของโมเดลแต่ละตัวว่าใช้ความจุมากแค่ไหน

  

รูปที่ 8 ตัวอย่างการใช้ Bounding Boxes มาตรวจจับวัตถุ

4.	 ผลการทดลอง

ตารางท่ี 1 ผลการทดลองของภาพถ่ายทางอากาศ

โดยใช้ Object Detection

	 จากการทดลองของโมเดลแต่ละตัวพบว่า  

Frame Per Second (FPS) ทกุตวัมค่ีาเกิน 25 เฟรม 

ต่อวินาทีทั้งหมด แต่ประสิทธิภาพของโมเดลยังด ี

ไม่เท่ากันอยู่ และบางโมเดลจะมีค่า mAP ที่ต�่ำมาก 

ปัจจัยหนึ่งเนื่องจากข้อมูลที่ใช้มีจ�ำนวนต�่ำเกินไป  

แต่ในการทดลองนี้เพียงแค่ต้องเปรียบเทียบข้อด ี

ข้อเสียในงานภาพถ่ายทางอากาศเท่านัน้ จงึใช้ผลการ

ทดลองนีม้าเป็นผลการทดสอบ ซึง่ผลการทดลองพบ

ว่า YOLOv7 มีค่าความแม่นย�ำที่สูงมากเม่ือเทียบ

กับโมเดลตัวอื่น ๆ แต่ Fast R-CNN กับ RetinaNet  

มีข้อดีข้อเสียที่แตกต่างกัน เน่ืองจาก RetinaNet  

มี FPS ที่สูงกว่า Fast R-CNN มาก แต่ความแม่นย�ำ

ของ RetinaNet ต�่ำกว่ามาก ในขณะเดียวกัน Fast 

R-CNN มีขนาดความจุต�่ำกว่าโมเดลตัวอื่น ๆ มาก 

โดยใช้ความจุเพียง 28.3 เมกะไบต์

5.	 การอภิปรายผล

ตารางที่ 2 ข้อดี-ข้อเสียของแต่ละโมเดล

model mAP FPS Size (MB)

YOLOv7 58.5% 158.13 36.5

Fast R-CNN 21.2% 73 28.3

RetinaNet 1.2% 152.56 50.7

model ข้อดี ข้อเสีย

YOLOv7 มีความไวมากที่สุด
ในการท�ำงานเมื่อ
เทียบกับตัวตรวจ
จับอื่น ๆ

ใช้ปริมาณใน
ความจุโมเดล
ยังมากอยู่
เมื่อเทียบกับ
โมเดลบางตัว

RetinaNet มีความไวในการ
ท�ำงานเกือบจะไว
ที่สุด

โมเดลมีขนาด
ความจุที่มาก
และความ
แม่นย�ำต�่ำมาก

Fast 
R-CNN

ใช้ความจุในการ
เก็บโมเดลต�่ำมาก
เมื่อเทียบกับตัว
อื่น

ความเร็วและ
ความแม่นย�ำ
ยังไม่ดีที่สุด
เมื่อเทียบกับ 
YOLO
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	 เมือ่น�ำผลการทดลองมาสรปุรวมกนัในตาราง

ที่ 2 พบว่า YOLOv7 มีความไวสูงที่สุดเมื่อเทียบ

กันกับโมเดลชนิดอื่น ๆ และความไวในการท�ำงาน

สอดคล้องกับการท�ำงานบนกล้องของอากาศยาน 

ไร้คนขับ (UAV) ที่มีความไว 25 FPS ซึ่งเหมาะสมต่อ

การใช้งานของ YOLOv7 ทีม่คีวามไวถึง 158.13 FPS 

แต่โมเดลตัวอื่น ๆ ถึงแม้จะมีความไวที่สามารถใช้ใน

อากาศยานไร้คนขบั (UAV) ได้ แต่ความแม่นย�ำยงัต�ำ่

อยู่มากเมื่อเทียบกับ YOLOv7 

6.	 สรุป
	 -	 YOLOv7 มีข ้อดีด ้านความเร็วในการ

ประมวลผลสูงมาก สามารถท�ำงานได้แบบเรียลไทม์ 

ใช้งานง่าย สะดวกในการน�ำไปประยกุต์ใช้งาน รองรบั

การตรวจจับวัตถุได้หลากหลายประเภท แต่ความ

แม่นย�ำในการตรวจจับวัตถุอาจไม่สูงเม่ือเทียบกับ

โมเดลตัวอื่น ๆ ที่วัดจาก mAP

	 -	 RetinaNet มีข้อดีด้านความเร็วในการ

ประมวลผลสูง ใกล้เคียงกับ YOLOv7 ความแม่นย�ำ

ในการตรวจจับวัตถุสูง รองรับการตรวจจับวัตถุได้

หลากหลายประเภท แต่การใช้งานในการประมวลผล 

อาจซับซ้อนกว่า YOLOv7 ท�ำให้ขนาดโมเดลมี 

ความจุมาก

	 -	 Fast R-CNN มีข้อดี คือ ความแม่นย�ำ 

ในการตรวจจับวัตถุสูงและรองรับการตรวจจับวัตถุ

ได้หลากหลายประเภท แต่มคีวามเรว็ในการประมวล

ผลต�่ำ อาจไม่เหมาะกับการท�ำงานแบบเรียลไทม์  

การใช้งานซบัซ้อนน้อยกว่า YOLOv7 และ RetinaNet  

จากการศึกษาพบว่า โมเดล YOLOv7 เป็นโมเดล 

ที่มีความเร็วเมื่อเทียบกับโมเดลชนิดอื่น ๆ ถึงแม้จะ

มีความซับซ้อนมากกว่า Fast R-CNN ก็ตาม ซึ่งเป็น

โมเดลที่น่าสนใจส�ำหรับงานวิจัยและการประยุกต์ใช้ 

กบัภาพถ่ายทางอากาศทีไ่ด้มาจากอากาศยานไร้คนขบั  

(UAV) ขณะเรียลไทม์ให้สอดคล้องกับความเร็วใน

การท�ำงานกับกล้องตรวจจับ และในงานทดลอง 

ขัน้ถดั ๆ  ไปในการตรวจจบัวตัถใุนภาพถ่ายทางอากาศ 

ในขณะเคล่ือนที่ ซ่ึงจะเป็นประโยชน์ทั้งในการ

ประยกุต์ใช้งานด้านความมัน่คง ตวัอย่างเช่น การนบั 

จ�ำนวนก�ำลังพล จ�ำนวนคน จ�ำนวนรถ จ�ำนวน

เครื่องบิน เป็นต้น อีกทั้งในภารกิจการกู้ภัยในพื้นที่

ต่าง ๆ ที่ประสบปัญหาในการเข้าถึงพื้นที่นั้น ๆ ได้

อย่างยากล�ำบาก โมเดลนีม้คีวามเหมาะสมในการนบั 

จ�ำนวนวตัถใุนภาพถ่ายทางอากาศ รวมถงึการน�ำเอา

ข้อมูลต่าง ๆ  ไปใช้ในการตรวจจบัวตัถุในภาพถ่ายทาง

อากาศทัง้ทีเ่ป็นภาพถ่ายแบบนิง่และภาพเคล่ือนไหว 
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