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บทความวิิจััย

	 งานวิจัิัยนี้้�นำเสนอแนวทางการจำแนกพื้้�นที่่�น้้ำจากภาพกล้้องโทรทััศน์ว์งจรปิิด (Closed-Circuit Television 
หรืือ CCTV) เพื่่�อการเฝ้้าระวัังน้้ำท่่วมในจัังหวััดน่่าน ประเทศไทย โดยใช้้แบบจำลอง Likelihood Ratio Test (LRT) 
ภายใต้้สมมติิฐานการแจกแจงแบบ Gaussian ที่่�มีีความแปรปรวนเท่่ากัันระหว่่างคลาส (Equal-Variance Gaussian 
Distribution) โดยใช้้ค่่าความเข้้ม (Intensity) ของภาพ Grayscale เฉพาะในบริเวณที่่�สนใจ (Region of Interest  
หรืือ ROI) สำหรัับการจำแนกจุุดภาพว่่าเป็็น “น้้ำ” หรืือ “ไม่่ใช่่น้้ำ” พร้้อมเปรีียบเทีียบกัับแบบจำลอง  
YOLOv11n-seg และ YOLOv11x-seg ซึ่่�งเป็็นเทคนิิคการเรีียนรู้้�เชิิงลึึก (Deep Learning) ที่่�ได้้รัับความนิิยม  
ผลการทดลองแสดงให้้เห็็นว่่า แบบจำลอง LRT ให้้ค่่า F1 Score เท่่ากัับ 0.84 ซึ่่�งใกล้้เคีียงหรืือดีีกว่่าแบบจำลอง 
YOLO ทั้้�งสองเวอร์์ชัันที่่�ได้้รัับการฝึึกจากข้้อมููลต่่างโดเมน (Domain adaptation) และมีีความโดดเด่่นด้้านความเร็็ว
ในการประมวลผล โดยสามารถทำงานได้้สููงถึึง 679.54 เฟรมต่่อวิินาทีี บน CPU จึึงเหมาะสมอย่่างยิ่่�งสำหรัับ 
ระบบที่่�มีีข้้อจำกััดด้้านทรััพยากรและต้้องการประมวลผลแบบเรีียลไทม์์ แม้้ว่่า LRT จะให้้ผลลััพธ์์ที่่�ดีีในบริิบท 
ของข้้อมููลเฉพาะในพื้้�นที่่�ศึึกษา แต่่แบบจำลอง YOLO ยัังคงแสดงให้้เห็็นถึึงศัักยภาพในการ Generalize ภายใต้้
สถานการณ์์ Domain shift ได้้อย่่างมีีประสิิทธิิภาพ จึึงเหมาะสำหรัับการใช้้งานในกรณีีที่่�ข้้อมููลมีีความหลากหลาย 
หรืือยัังไม่่แน่่นอน งานวิิจััยนี้้�จึึงเสนอข้้อพิิจารณาเชิิงเปรียบเทีียบระหว่่างแบบจำลองที่่�มีีโครงสร้้างเรีียบง่ายกัับแบบ
จำลองเชิิงลึึก เพื่่�อสนัับสนุุนการพััฒนาระบบเฝ้้าระวัังน้้ำท่่วมที่่�มีีประสิิทธิภาพและเหมาะสมกัับบริบทการใช้้งาน 
ที่่�แตกต่่างกััน
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	 This research article presents an approach for detecting water-covered areas in closed 
-circuit television (CCTV) images to support flood surveillance in Nan Province, Thailand.  
The proposed method employed a Likelihood Ratio Test (LRT) model under the assumption  
of equal-variance Gaussian distributions between classes. Pixel intensities from grayscale  
images within a predefined Region of Interest (ROI) were used as input features to classify each 
pixel as either “water” or “non-water.” The LRT model was compared with two widely used deep 
learning-based segmentation models, YOLOv11n-seg and YOLOv11x-seg. Experimental results  
show that the LRT model achieved an F1 Score of 0.84. That was comparable to or better  
than the two YOLO variants trained using domain adaptation. Notably, LRT demonstrated a 
significant advantage in processing speed, reaching up to 679.54 frames per second (fps) on  
a CPU, making it highly suitable for real-time applications on resource-constrained systems.  
While the LRT model yielded strong performance within the specific context of the study area, 
the YOLO models exhibited better generalization capabilities under domain shift conditions. 
Therefore, YOLO models may be more appropriate for scenarios involving diverse or uncertain 
data characteristics. This research highlights a comparative perspective between simple 
-structured models and deep learning models, providing practical insights for the development  
of effective and context-appropriate flood surveillance systems.
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1.	 บทนำ
		ปั  ญหาน้้ ำ ท่่ ว ม เ ป็็ นหนึ่่� ง ใ น ภัั ยพิิ บัั ติิ ที่่� ส่่ ง 
ผลกระทบอย่่างรุุนแรงต่่อความปลอดภััยของประชาชน
และเศรษฐกิิจของประเทศ โดยเฉพาะในเขตเมืือง 
ที่่�มีีความหนาแน่่นของสิ่่�งปลููกสร้้างสููง การติิดตาม 
ระดัับน้้ำอย่่างต่่อเนื่่�องและการวิิเคราะห์์พื้้�นที่่�น้้ำท่่วม 
จึึงมีีความสำคััญอย่่างยิ่่�งต่่อการแจ้้งเตืือนล่่วงหน้้าและ
การวางแผนบริิหารจััดการภััยพิิบััติิอย่่างมีีประสิิทธิิภาพ
		  ในปััจจุบััน หน่่วยงานราชการในประเทศไทย
ได้้ติิดตั้้�งกล้้องโทรทััศน์วงจรปิิด (Closed-Circuit 
Television หรืือ CCTV) ในหลายพื้้�นที่่� ทำให้้สามารถ 
ใช้ภ้าพจากกล้้องเหล่่านี้้�เป็น็แหล่่งข้้อมููลต้น้ทุนุต่่ำสำหรัับ
การตรวจจัับพื้้�นที่่�น้้ำ ควบคู่่�ไปกัับการพััฒนาโปรแกรม
วิเิคราะห์ภ์าพที่่�สามารถจำแนกพื้้�นที่่�น้้ำออกจากพื้้�นผิวิอื่่�น 
ได้้อย่่างรวดเร็็วและแม่่นยำ
		  งานวิิจััยนี้้�จึึงนำเสนอวิิธีีการจำแนกพื้้�นที่่�น้้ำ 
จากภาพที่่�ได้จ้ากกล้อ้ง CCTV ในจังัหวัดัน่า่น ประเทศไทย 
โดยใช้้ค่่าความเข้้มของภาพแบบ Grayscale ภายใน
บริิเวณที่่�สนใจ (Region of Interest หรืือ ROI) [1] 
ร่่วมกัับแบบจำลอง Likelihood Ratio Test (LRT)  
ซึ่่�งพััฒนาภายใต้้สมมติิฐานการแจกแจงแบบ Gaussian 
ที่่�มีีความแปรปรวนเท่่ากััน (Equal-Variance Gaussian 
Distribution) [2] เพื่่�อจำแนกจุุดภาพ (Pixel) แต่่ละ
ตำแหน่่งให้้อยู่่�ในคลาส “น้้ำ” หรืือ “ไม่่ใช่่น้้ำ” อย่่างมีี
ประสิิทธิิภาพ
		  กระบวนการวิิเคราะห์์ภาพโดยใช้้ ROI ช่่วยลด 
ความซัับซ้้อนของข้้อมููล ลดความต้้องการของชุุด
ข้้อมููลขนาดใหญ่่ และเพิ่่�มความแม่่นยำในการจำแนก  
ทั้้�งยัังสามารถประมวลผลได้้อย่่างรวดเร็็วบนอุุปกรณ์์ 
ที่่�มีีทรััพยากรจำกััด เช่่น ระบบที่่�ใช้้เพีียงหน่่วยประมวล
ผลกลาง (CPU) เป็็นต้้น ซึ่่�งเหมาะสมสำหรัับระบบ 
เฝ้้าระวัังภััยพิิบััติิที่่�ต้้องการการตอบสนองแบบเรีียลไทม์์  
เพื่่�อประเมิินประสิิทธิภาพของแนวทางที่่�นำเสนอ  
คณะผู้้�วิจััยได้้ทำการเปรีียบเทีียบผลกัับแบบจำลอง 
YOLO (You Only Look Once) [3] - [5] ซึ่่�งเป็็นแบบ
จำลอง Deep learning [6] ที่่�ได้้รัับความนิิยมอย่่างสููง 

ในงานตรวจจัับวััตถุุ โดยเฉพาะเวอร์์ชััน YOLOv11  
ที่่�สามารถประมวลผลทั้้�งการตรวจจับและการแบ่่งส่่วนภาพ  
(segmentation) ได้้ในขั้้�นตอนเดีียว 

2.	ท ฤษฎีีที่่�เกี่่�ยวข้้อง
2.1	Image Segmentation
		  Image Segmentation เป็น็กระบวนการแบ่ง่ภาพ 
ออกเป็็นส่่วนย่่อย (Segments) โดยพิิจารณาจาก
คุุณลัักษณะต่่าง ๆ เช่่น สีี ความสว่่าง พื้้�นผิิว หรืือบริิบท
ของภาพ เป็็นต้น้ เพ่ื่�อให้้ง่า่ยต่่อการวิิเคราะห์์และประมวล
ผลข้้อมููลในขั้้�นตอนถััดไป โดยมีีเป้้าหมายเพ่ื่�อจััดกลุ่่�ม 
จุุดภาพที่่� มีีลัักษณะหรืือบริบทที่่� เกี่่�ยวข้้องกัันให้้อยู่่� 
ในกลุ่่�มเดีียวกััน และแยกออกจากจุุดภาพที่่�มีีลัักษณะ 
หรืือบริิบทแตกต่่างกััน [7]
2.2	ภาพ Grayscale
		  ภาพ Grayscale [8] คืือภาพดิิจิิทััลที่่�แสดง 
เฉพาะระดับัความเข้ม้ของแสง (Intensity) โดยไม่ม่ีขี้อ้มูลู
เกี่่�ยวกัับสีี (Hue) หรืือความอิ่่�มตััวของสีี (Saturation)  
จุุดภาพในภาพประเภทนี้้�จะมีีค่่าความสว่่างอยู่่�ในช่่วง
ตั้้�งแต่่ 0 ถึึง 255 การแปลงภาพสี (RGB) ให้้เป็็นภาพ 
Grayscale สามารถทำได้้โดยใช้้สมการแบบเชิิงเส้้น 
ดัังสมการ (1)

(1)

		  โดยที่่� R, G, และ B คืือ ค่่าความเข้้มของจุุดภาพ 
ในช่่องสีีแดง เขีียว และน้้ำเ งิิน ตามลำดัับ ซึ่่� ง ค่่า 
สััมประสิิทธิ์์� 0.299, 0.587 และ 0.114 มาจากการ
แปลงค่า่ความสว่า่ง (Luminance) ตามมาตรฐาน ITU-R 
BT.601 [9]
		  ในงานวิิจััยนี้้� การแปลงภาพจาก RGB เป็็นภาพ  
Grayscale ช่่วยให้้สามารถพััฒนาแบบจำลองที่่�มีี
โครงสร้้างเรีียบง่าย และยัังสามารถนำค่่าความเข้้ม 
(Intensity) ของจุดุภาพในภาพไปใช้ใ้นการจำแนกพื้้�นที่่�น้้ำ 
และพื้้�นที่่�ที่่�ไม่่ใช่่น้้ำได้้อย่่างมีีประสิิทธิภาพ ดัังแสดง 
ในหััวข้้อ 4.2
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นั่่�นคืือ 
	 หาก  ให้้จำแนกว่่าอยู่่�ในคลาส 
	 หาก  ให้้จำแนกว่่าอยู่่�ในคลาส 
	 หาก  การตัดัสินิสามารถทำได้ต้ามความเหมาะ
สม โดยในงานวิิจััยนี้้�จะตััดสิินให้้  อยู่่�ในคลาส 

		  โดยที่่�  และ  คืือ ค่่าเฉลี่่�ย (Mean)  
ของ Likelihood ของคลาสที่่�   และ 
ค่่าความแปรปรวน (Variance) ของทั้้�งสองคลาส  
ตามลำดัับ โดยการแทนค่่า (3) ในสมการ (2) แล้้วจััดรููป 
จะได้้กฎการตััดสิินใจที่่�พึ่่�งพาเพีียงค่่า  ดัังสมการ (4)

		  หากสมมติิว่่า Likelihood ของแต่่ละคลาส 
มีีการแจกแจงแบบ Gaussian [10] – [11] ที่่�มีีค่่า
ความแปรปรวน (Variance) เท่่ากััน (Equal-Variance 
Gaussian Distribution) จะได้้ดัังสมการ (3)

2.3	การจำแนกด้้วยแบบจำลอง Likelihood Ratio 
Test (LRT) 
		  ในทางสถิิติิ Likelihood Ratio Test (LRT) [2] 
เป็็นวิิธีีการทดสอบสมมติิฐาน (Hypothesis testing) 
ที่่�ใช้้เปรีียบเทีียบความเหมาะสม (Goodness-of-Fit) 
ของสองแบบจำลองเชิิงสถิิติิ โดยพิิจารณาสััดส่่วนของ
ค่่า likelihood ระหว่่างแบบจำลองที่่�มีีสมมติิฐาน 
สองประเภท วิิธีีการนี้้�สามารถประยุุกต์์ใช้้ในงานจำแนก
ประเภท (Classification) โดยที่่�แต่ล่ะประเภทหรืือคลาส 
(Class) สามารถมองได้้ว่่าเป็็นสมมติิฐานหน่ึ่�ง ดัังนั้้�น 
LRT จึึงสามารถถููกใช้้เป็็นแบบจำลองสำหรัับการจำแนก
ประเภท (Classification model) ได้้
		  ในกรณีีของการจำแนกประเภทแบบทวิิภาค 
(Binary classification) แบบจำลอง LRT จะประเมิิน 
Likel ihood หรืือความน่่าจะเป็็นแบบมีเงื่่�อนไข 
(Conditional Probability Density Function) ของ
ข้้อมููลเข้้า  ภายใต้้แต่่ละคลาส แล้้วคำนวณอััตราส่่วน
ของค่่า Likelihood (Likelihood Ratio) ดัังสมการ (2)

(2)

โดยที่่�
	 	คืื อ	ข้อ้มูลูเข้า้ (Input) กำหนดให้มี้ีค่า่เป็็น 
			จ   ำนวนจริิง (Real number)
	 	คืื อ	ค่่า Likelihood ratio
	 	คืือ	ความน่่าจะเป็็นแบบมีเงื่่�อนไขของ 
			   คลาส  สำหรัับ 
	 	คืื อ	ค่า่ Threshold สำหรับัการตัดัสินิใจ

(3)

(4)

		ค่  าคงที่่�  นี้้�เรีียกว่่า Threshold ซึ่่�งสามารถ
กำหนดได้้โดยใช้้เกณฑ์์หลายรููปแบบ ทั้้�งในเชิิงทฤษฎีี
และเชิิงประจัักษ์์ ในงานวิิจััยนี้้� คณะผู้้�วิิจััยได้้เลืือกใช้้
แนวทางเชิิงประจัักษ์์ โดยกำหนดค่่า Threshold ที่่�ให้้
ค่่า F1 Score สููงสุุดบนชุุดข้้อมููลฝึึก ซึ่่�งถืือเป็็นการเลืือก 
Threshold โดยใช้้วิิธีี Metric-based Optimization 
แทนการใช้้เกณฑ์์ทางทฤษฎีี เช่่น Bayes criterion  
หรืือ Neyman–Pearson Criterion เป็น็ต้น้ ดังัจะอธิบิาย
เพิ่่�มเติิมในหััวข้้อ 3.3
2.4	การจำแนกพื้้�นที่่�น้้ำด้้วยแบบจำลอง Deep 
learning
		  งานวิจิัยัที่่�ผ่า่นมาได้ม้ีกีารศึึกษาการจำแนกพื้้�นที่่�น้้ำ 
และพื้้�นที่่�ที่่�ไม่่ใช่น่้้ำด้ว้ยวิธิีกีารหลากหลาย เช่น่ การจำแนก
พื้้�นที่่�แม่่น้้ำ [12] - [13] และพื้้�นที่่�น้้ำท่่วม [14] - [16]  
โดยส่่วนใหญ่่มัักใช้้โมเดล Deep learning ที่่�มีีความ 
ซัับซ้อนสููง ซ่ึ่� งแม้้จะให้้ผลลัพธ์์ที่่�แ ม่่นยำ แต่่อาจ 
ไม่่เหมาะสมกัับการใช้้งานแบบเรีียลไทม์์ภายใต้้ข้้อจำกััด
ด้้านทรัพยากร เน่ื่�องจากมีีความเร็็วในการประมวลผลที่่�
ค่่อนข้้างต่่ำ
		  ในงานวิิจัยันี้้�ได้เ้ลืือกใช้เ้ทคนิิค YOLO Segmentation 
[17] เป็็น Baseline สำหรัับการเปรียบเทีียบกับเทคนิิค 
ที่่�นำเสนอในงานวิิจััยนี้้� ซึ่่�งเป็็นวิิธีีการที่่�เรีียบง่ายกว่่า  
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โดยใช้้สำหรัับการแบ่่งส่่วนภาพ (Segmentation) เพ่ื่�อ
จำแนกพื้้�นที่่�น้้ำและพื้้�นที่่�ที่่�ไม่ใ่ช่น่้้ำ โดยเน้้นประสิิทธิภิาพ
และความเร็็วที่่�เหมาะสมกัับระบบที่่�มีีข้้อจำกััดด้้าน
ทรััพยากรและต้้องการประมวลผลแบบเรีียลไทม์์
		ทั้้  �งนี้้� มีีงานวิิจััยก่่อนหน้้าที่่�มีีการประยุุกต์์ใช้้ 
YOLO Segmentation สำหรัับการแบ่่งส่่วนภาพเพื่่�อ
จำแนกพื้้�นที่่�น้้ำท่ว่มเช่น่กันั [15] - [16] โดยเวอร์ช์ันัล่า่สุดุ
ของ YOLO เช่่น YOLOv8-seg, YOLOv10-mask, และ 
YOLOv11-seg ได้้มีีการเพิ่่�ม Segmentation head 
เข้า้ไปในโครงสร้้างของโมเดล ทำให้้สามารถแบ่่งส่่วนภาพ
ได้้โดยตรง และให้้ผลลัพธ์์ที่่�รวดเร็็ว เหมาะสำหรัับงาน 
ที่่�ต้้องการการประมวลผลแบบเรีียลไทม์์ 
2.5	Domain adaptation
		  Domain adaptation [18] - [19] เป็็นส่่วนหนึ่่�ง 
ของกระบวนการเรียีนรู้้�เชิงิถ่า่ยโอน (Transfer learning) 
ที่่�มุ่่� ง เ น้้นให้้แบบจำลองสามารถทำงานได้้อย่่างมีี
ประสิิทธิิภาพในโดเมนเป้้าหมาย (Target domain) ซึ่่�งมีี 
ลัักษณะของข้้อมููลแตกต่่างจากโดเมนต้้นทาง (Source 
domain) ที่่�ใช้้ในการฝึึกแบบจำลอง
		  โดยทั่่�วไป แบบจำลองการเรีียนรู้้�มัักตั้้�งอยู่่�บน
สมมติิฐานที่่�ว่่า ข้้อมููลฝึก (Training data) และข้้อมููล
ทดสอบ (Testing data) ต้้องมาจากการแจกแจงข้้อมููล
เดีียวกััน (Data distribution) อย่่างไรก็็ตาม ในสภาพ
แวดล้้อมจริิง ข้้อมููลที่่�ใช้้งานมัักมีีความแตกต่่างหรืือ 
เบี่่�ยงเบนจากกััน เช่น่ ความแตกต่่างของแสง เงา คุณุภาพ
ของกล้้อง หรืือสภาพแวดล้อมที่่�เปลี่่�ยนไป ทำให้้แบบ
จำลองที่่�ถูกูฝึึกจากโดเมนหนึ่่�ง อาจไม่ส่ามารถนำไปใช้ง้าน 
ได้้ดีีในอีกีโดเมนหน่ึ่�ง การปรับตัวระหว่่างโดเมน (Domain 
adaptation) จึึงเป็็นเทคนิคิที่่�ถูกูพัฒันาขึ้้�นเพ่ื่�อลดช่องว่า่ง
ระหว่่างโดเมนต้้นทางและโดเมนเป้้าหมาย
		  ในบริบทของงานวิจิัยันี้้� การจำแนกพื้้�นที่่�น้้ำบริเวณ 
จุดุเฝ้า้ระวัังน้้ำท่่วมจากภาพกล้้องวงจรปิดิ (CCTV) ประสบ 
กับัปัญัหาข้อ้มูลูจำกัดัในโดเมนเป้า้หมาย ดังันั้้�น จึึงมีกีารใช้ ้
ข้้อมููลจากอีีกโดเมนหนึ่่�ง ได้้แก่่ พื้้�นที่่�แม่่น้้ำ เพื่่�อฝึึก 
แบบจำลองเบื้้�องต้้น ก่่อนจะนำแบบจำลองดัังกล่่าว 
ไปประเมิินผลบนข้้อมููลจากจุุดเฝ้้าระวัังน้้ำท่่วมจริิง

		  Recall คืือ ค่่าความถููกต้้องเฉพาะในกรณีี
เหตุุการณ์์ที่่�เป็็นบวกจริิง (Actual Positive) โดยคำนวณ
ได้้จากสมการที่่� (7)

2.6	Confusion matrix
		  Confusion matrix [20] เป็็นเครื่่�องมืือพื้้�นฐาน 
ที่่�ใช้้ในการประเมิินประสิิทธิิภาพของโมเดลจำแนก
ประเภท (Classification model) โดยแสดงผล 
การทำนายที่่�ถููกและผิิดของโมเดลในแต่่ละคลาส 
ในรููปของตาราง ซึ่่�งช่่วยให้้สามารถวิิเคราะห์์ข้้อผิิดพลาด
และประสิิทธิิภาพของโมเดลได้้อย่่างชััดเจน ดัังแสดง 
ในตารางที่่� 1

ตารางที่่� 1	 ตาราง Confusion Matrix

Predicted Class
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False Negative 
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True Negative 
(TN)
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iv
e 
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)

Ne
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e

		ตั  ัวชี้้�วััดที่่�ใช้้กัันทั่่�วไป ได้้แก่่
		  ความถููกต้้อง (Accuracy) คืือ อััตราส่่วนของ
การทำนายที่่�ถููกต้้องต่่อจำนวนตััวอย่่างทั้้�งหมด โดย
คำนวณได้้จากสมการที่่� (5)

(5)

(6)

		  ความแม่่นยำ (Precision) คืือ ค่่าความถููกต้้อง
เฉพาะในกรณีีที่่�โมเดลทำนายว่่าเป็็นบวก (Predicted 
positive) โดยคำนวณได้้จากสมการที่่� (6) 
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อย่า่งเข้ม้ข้น้ จึึงทำให้้ภาพจากพื้้�นที่่�นี้้�มีีความแตกต่่างจาก
โดเมนอื่่�นที่่�เคยใช้้ในงานวิิจััยที่่�ผ่่านมา
		  ภาพทั้้�ง 8 นี้้�ถููกบัันทึึกในช่่วงเวลาต่่าง ๆ ที่่�มีี 
ระดัับน้้ำท่่วมแตกต่่างกััน เพื่่�อแสดงให้้เห็็นความ 
หลากหลายของภาพระดัับน้้ำในพื้้�นที่่�ศึึกษาดัังแสดง 
ในรููปที่่� 1 คณะผู้้�วิิจััยได้้สุ่่�มเลืือกภาพ p3.jpg เพื่่�อนำไป 
สร้้างชุุดข้อมููลฝึกสำหรัับแบบจำลอง LRT ในขณะที่่� 
ภาพที่่�เหลืืออีีก 7 ภาพ ถููกนำไปสร้้างชุุดข้้อมููลทดสอบ 
สำห รัับประเ มิินแบบจำลอง LRT และ YOLO 
Segmentation บน CPU ของ Google Colab
		  สำหรัับกระบวนการเตรีียมฉลาก (Label)  
ซึ่่�งเป็็นกระบวนการสำคััญในการออกแบบและพััฒนา
แบบจำลอง คณะผู้้�วิิจััยได้้ทำการจำแนกจุุดภาพในภาพ
ออกเป็็นสองประเภท ได้้แก่่ พื้้�นที่่�น้้ำ และ พื้้�นที่่�ที่่�ไม่่ใช่น่้้ำ  
โดยกำหนดให้้จุุดภาพที่่�เป็็นน้้ำมีีสีีขาว (ค่่า 1) และ 
จุุดภาพที่่�ไม่่ใช่่น้้ำมีีสีีดำ (ค่่า 0) โดยมีีตััวอย่่างแสดง 
ในรููปที่่� 2

		  IoU (Intersection over Union) มัักใช้ ้
ในงานตรวจจัับวััตถุุ (Object detection) หรืือการแบ่่ง
ส่่วนภาพ (Image segmentation) เพื่่�อวััดความแม่่นยำ
เชิิงพื้้�นที่่� โดยนิิยามเป็็นอััตราส่่วนของพื้้�นที่่�ที่่�เป็็นบวก 
ที่่�ทำนายได้้ถููกต้้อง (True positive หรืือ Intersection) 
กัับพื้้�นที่่�รวมทั้้�งหมด (Union) ของพื้้�นที่่�ที่่� เป็็นบวก 
(Actual Positive) กัับพื้้�นที่่�ที่่�โมเดลทำนายว่่าเป็็นบวก 
(Predicted Positive) ดัังสมการที่่� (9)

		  F1 Score คืือ ค่่าประสิิทธิิภาพที่่�เป็็นค่่าเฉลี่่�ย
ฮาร์์มอนิิก (Harmonic Mean) ของ Precision และ 
Recall โดยเป็็นการรวมทั้้�งสองค่่าดัังกล่่าวเข้้าด้้วยกััน
เป็็นค่่าประสิิทธิิภาพเพีียงค่่าเดีียว ซึ่่�งเหมาะสำหรัับกรณีี
ที่่�ต้้องการพิิจารณาทั้้�งความแม่่นยำในการทำนายและ
ความสามารถในการตรวจจัับเหตุุการณ์์ที่่�เกิิดขึ้้�นจริิง  
โดยคำนวณได้้จากสมการที่่� (8)

(7)

(8)

(9)

3.	วิ ิธีีการดำเนิินการ
3.1	การเตรีียมชุุดข้้อมููลฝึึกและชุุดข้้อมููลทดสอบจาก
ภาพกล้้องวงจรปิิด
		ข้  อมููลภาพที่่�ใช้้ในการฝึึก (สำหรัับแบบจำลอง 
LRT) และข้้อมููลภาพที่่�ใช้้ในการทดสอบ (สำหรัับแบบ
จำลอง LRT และ YOLO Segmentation) ในงานวิิจััยนี้้�
ได้้มาจากกล้้องวงจรปิิด (CCTV) ซึ่่�งติิดตั้้�ง ณ จุุดเฝ้้าระวััง
น้้ำท่่วมในจัังหวััดน่าน โดยรวมมีีจำนวนทั้้�งสิ้้�น 8 ภาพ  
โดยแต่่ละภาพมีีขนาด 640x360 ซึ่่�งมีีภาพเป็็นจำนวน 
ที่่�จำกััด เน่ื่�องจากพื้้�นที่่�ที่่�ศึึกษาเป็็นพื้้�นที่่�ใหม่่ที่่�ยัังมีีข้้อมููล
สะสมอยู่่�น้อ้ย ลักัษณะเฉพาะของข้อ้มููลชุดุนี้้� คืือ สีขีองน้้ำ 
ในภาพปรากฏเป็็นสีีแดง ซึ่่�งแตกต่่างจากลัักษณะของ
น้้ำทั่่�วไปอย่่างชััดเจน เนื่่�องจากมีีตะกอนดิินปนอยู่่�ในน้้ำ 

รููปที่่� 1 ข้้อมููลภาพจากกล้้องวงจรปิิด
ทั้้�งหมดที่่�ใช้้ในการทดลอง
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		  นอกจากนี้้� เพื่่�อประเมิินผลลััพธ์์ที่่�ได้้จากโมเดล 
ที่่�มีีความซัับซ้้อนต่่างกััน คณะผู้้�วิิจััยได้้ทดลองฝึึก 
แบบจำลอง 2 ขนาด [23] ได้้แก่่ YOLOv11n-seg  
( โม เดลขนาดเ ล็็กและ มีีความ ซัับซ้อนต่่ ำ )  และ 
YOLOv11x-seg (โมเดลขนาดใหญ่่และมีีความซัับซ้อนสููง)  
โดยที่่�โมเดลที่่�มีีความซัับซ้อนสููงอาจมีความเสี่่�ยงที่่�จะ
เกิิดปััญหา Overfitting ได้้ [24] เน่ื่�องจากข้้อมููลที่่�ใช้ ้
มีีจำนวนจำกััด

Image

(a)

(b)

Label

รููปที่่� 2 ตััวอย่่างข้้อมููลภาพและฉลาก (Label) 
(a) ข้้อมููลภาพจริิง, (b) ฉลากของข้้อมููลภาพ (Label)

รููปที่่� 3 ตััวอย่่างภาพจากชุุดข้้อมููล River Water 
Segmentation Computer Vision Project 
ที่่�ใช้้สำหรัับฝึึกแบบจำลอง YOLO11n-seg 

และ YOLO11x-seg

3.2	 การเตรีียมชุุดข้้อมููลฝึึกสำหรัับแบบจำลอง 
YOLOv11 Segmentation
		  ในงานวิิจััยนี้้� คณะผู้้�วิิจััยเลืือกใช้้แบบจำลอง 
YOLOv11 Segmentation [21] เพราะเป็็นหน่ึ่�ง 
ในเวอร์์ชัันของ YOLO ที่่�มีีความเร็็วในการประมวลผลสููง
ที่่�สุุดในปััจจุุบััน [4] เนื่่�องจากการฝึึกแบบจำลอง YOLO 
จำเป็็นต้้องใช้้ข้้อมููลจำนวนมาก คณะผู้้�วิิจััยจึึงเลืือกใช้้
ชุุดข้อมููล River Water Segmentation Computer 
Vision Project [22] ในการฝึึกโมเดล และนำโมเดล 
ที่่�ได้้มาทดสอบกัับชุุดข้้อมููลทดสอบในรููปแบบ Domain 
Adaptation โดยชุุดข้อ้มูลูที่่�ใช้ใ้นการฝึึกถูกูแบ่่งออกเป็็น 
ข้้อมููลสำหรัับการฝึึก (Training) จำนวน 241 ภาพ  
และข้้อมููลสำหรัับการตรวจสอบ (Validation) จำนวน  
80 ภาพ โดยขนาดภาพแต่่ละภาพมีีขนาด 640x640 
ตััวอย่่างของข้้อมููลที่่�ใช้้แสดงใน รููปที่่� 3
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3.3	กระบวนการดำเนิินการและการฝึึกแบบจำลอง LRT
		  ตามที่่�ได้้อธิิบายไว้้ในหััวข้้อ 2.3 แบบจำลอง  
LRT ที่่�ใช้้ในงานวิิจััยนี้้�มีีโครงสร้้างเรีียบง่าย ภายใต้้
สมมติิฐานว่่า Likelihood ของข้้อมููลเข้้ามีีการแจกแจง
แบบ Gaussian และมีีความแปรปรวนเท่่ากัันสำหรัับ 
ทุุกคลาส (Equal-Variance Gaussian Distribution)
		  ในการทดลองนี้้� ข้้อมููลเข้้าของแบบจำลอง LRT  
คืือค่่าความเข้้ม ( Intensity) ของจุุดภาพในภาพ 
Grayscale ภายในบริิเวณที่่�สนใจ (ROI) ซึ่่�งได้้จากภาพสีี  
(RGB) ของกล้้อง CCTV โดยผ่่านการ Normalize ให้้อยู่่� 
ในช่ว่ง 0.0 - 1.0 แบบจำลองจะเปรียีบเทียีบค่า่ความเข้ม้ 
แต่่ละจุุดภาพกับค่า Threshold เพ่ื่�อจำแนกเป็็น “น้้ำ”  
หรืือ “ไม่่ใช่่น้้ำ” และรวมผลลัพธ์์เพื่่�อสร้้าง Segment  
ของภาพที่่�แบ่่งพื้้�นที่่�ออกเป็็นสองประเภทดัังกล่่าว
		จ  ากการวิิเคราะห์์ฮิิสโตแกรม (Histogram)  
ของค่่าความเข้้มของจุุดภาพที่่�ได้้จากภาพ p3.jpg  
(ดููรููปที่่� 1) ดัังแสดงในรููปที่่� 4 พบว่่า รููปแบบการแจกแจง
ของจุุดภาพทั้้�งในพื้้�นที่่�น้้ำและไม่่ใช่่น้้ำมีีลัักษณะใกล้้เคีียง
กัับการแจกแจงแบบ Gaussian และแม้้ว่่าค่่า Variance 
ของทั้้�งสองคลาสอาจไม่่เท่่ากัันโดยสมบููรณ์์ แต่่ด้้วย
จำนวนข้้อมููลที่่�จำกััดและเพื่่�อให้้ได้้โมเดลที่่�เรีียบง่่ายและ
ประมวลผลได้้รวดเร็็ว คณะผู้้�วิิจััยจึึงเลืือกใช้้สมมติิฐาน 
Equal-Variance ซึ่่�งสามารถทดสอบความเหมาะสมผ่่าน
ผลการประเมิินกัับชุุดข้้อมููลทดสอบ 

		ขั้้  �นตอนการดำเนิินการของแบบจำลอง LRT  
มีีดัังนี้้�
		  1.	 แปลงภาพ RGB เป็็นภาพ Grayscale  
และ Normalize ค่่าความเข้้มของจุุดภาพให้้อยู่่�ในช่่วง 
0.0 - 1.0
		  2.	 ระบุุบริิ เวณที่่�สนใจ (ROI) โดยใช้้ ROI  
Mask ที่่�กำหนดไว้้ล่่วงหน้้าจากขอบฟ้าและขอบสะพาน 
โดยจุุดภาพสีีขาว ใน ROI Mask หมายถึึงบริิเวณที่่�สนใจ 
		  3.	 เปรียีบเทียีบค่า่ความเข้ม้ของจุดุภาพใน ROI 
กัับค่่า Threshold
	 	 หาก  Threshold  จำแนกว่่าเป็็น “น้้ำ”
	 	 หาก  Threshold  จำแนกว่่าเป็็น “ไม่่ใช่่น้้ำ” 
	 4.	 รวมผลการจำแนกของจุุดภาพทั้้�งหมดเพื่่�อสร้้าง
แผนภาพแบ่่งส่่วน (Segmented Image)
		ขั้้  �นตอนดัังกล่่าวได้้รับัการออกแบบมาโดยเฉพาะ
เพื่่�อให้เ้หมาะสมกับับริบทของข้อ้มููลในงานวิจิัยันี้้� (ดูภูาพ
รวมในรููปที่่� 5)
		  แม้้แบบจำลอง LRT จะมีีโครงสร้้างที่่�ไม่่ซัับซ้้อน 
แต่่สามารถถืือเป็็นรููปแบบหนึ่่�งของการเรีียนรู้้�ของเคร่ื่�อง 
(Machine Learning) [25] โดยขั้้�นตอนการกำหนด 
Threshold ที่่�เหมาะสมจััดเป็็นส่่วนของกระบวนการฝึึก
โมเดล (Training)

รููปที่่� 4 ฮิิสโตแกรมของค่่าความเข้้มของจุุดภาพในภาพ Grayscale ที่่�ถููก Normalize ให้้มีีค่่าในช่่วง 0.0 - 1.0 
สำหรัับพื้้�นที่่�น้้ำและพื้้�นที่่�ที่่�ไม่่ใช่่น้้ำภายในบริิเวณที่่�สนใจ (ROI) ของภาพ p3.jpg
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รููปที่่� 5 กระบวนการดำเนิินการสำหรัับแบบจำลอง LRT

		  ในการฝึึกแบบจำลอง LRT ครั้้�งนี้้� ใช้ภ้าพ p3.jpg  
จากกล้้องวงจรปิิดเป็็นข้้อมููลฝึก โดยใช้้ค่่าความเข้้ม 
ของจุุดภาพภายใน ROI และเปรียบเทีียบกับ Label  
ที่่�กำหนดไว้ล้่ว่งหน้้า จากนั้้�นดำเนิินการค้้นหา Threshold 
ที่่�ให้้ค่่า F1 Score สููงสุุดผ่่านกระบวนการ Grid Search 
โดยมีีรายละเอีียดดัังนี้้�
	 1.	 สร้้างชุุดค่า Threshold ตั้้�งแต่่ 0.00 ถึึง 0.96  
โดยเพิ่่�มทีีละ 0.03 ได้้แก่่ {0.00, 0.03, 0.06, …, 0.96}
	 2.	 สำหรัับแต่่ละ Threshold ที่่�กำหนด ดำเนิินการ
จำแนกจุุดภาพใน ROI ของภาพ p3.jpg
	 3.	 คำนวณ F1 Score และเลืือก Threshold ที่่�ให้้
ค่่าดัังกล่่าวสููงสุุด

4.	 ผลการทดลอง
4.1	ผลการฝึึกแบบจำลอง (Training results)
		  สำหรัับแบบจำลอง LRT ผลการฝึึกแสดง 
ในรููปที่่�  6 โดยแสดงค่่า F1 Score ที่่� ได้้จากการ 
เปรีียบเทีียบค่่าความเข้้มของจุุดภาพในภาพ p3.jpg  
กัับค่่า Threshold ที่่�แตกต่่างกััน (ตามขั้้�นตอนที่่�อธิิบาย

รููปที่่� 6 F1 Score ที่่�ค่่า Threshold ต่่าง ๆ 
จากกระบวนการฝึึกแบบจำลอง LRT

ไว้ใ้นหัวัข้อ้ 3.3) จากผลการทดลองพบว่า่ ค่า่ Threshold 
ที่่�ให้้ค่่า F1 Score สููงสุุดคืือ 0.39 โดยให้้ค่่า F1 Score 
เท่่ากัับ 84.9% ซึ่่�งค่่า Threshold ดัังกล่่าวจะถููกนำไปใช้้
ในการทดสอบแบบจำลองกับัภาพอื่่�น ๆ  ในขั้้�นตอนถัดัไป
ส่่วนการฝึึกแบบจำลอง YOLOv11n-seg และ 
YOLOv11x-seg นั้้�น ใช้้การประเมิินผลกับชุดข้อมููล 
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4.2	ผลการทดสอบแบบจำลอง (Testing results)
		  การประเมิินประสิิทธิิภาพของแบบจำลอง LRT, 
YOLOv11n-seg และ YOLOv11x-seg ดำเนิินการ
กัับชุุดข้อมููลทดสอบจำนวน 7 ภาพ จากกล้้องวงจรปิิด  
(ดููรููปที่่� 1 โดยไม่่รวมภาพ p3.jpg) ซึ่่�งไม่่เคยถููกใช้ ้
ในการฝึึกแบบจำลองหรืือกำหนดพารามิิเตอร์์ใดมาก่่อน 
ทั้้�งนี้้� ค่่าคงที่่� Threshold สำหรัับแบบจำลอง LRT และ 
ค่่า Confidence threshold ของแบบจำลอง YOLO 
ทั้้�งสองเวอร์์ชััน ได้้มาจากกระบวนการฝึึกที่่�ระบุุไว้้ 
ในหััวข้้อ 4.1
		ตั  วชี้้�วัดัที่่�ใช้ใ้นการประเมิินผล ได้้แก่ ่Intersection 
over Union (IoU), Precision, Recall, Accuracy, F1 
Score และความเร็็วในการประมวลผล (Frames per 
Second หรืือ fps) โดยทำการประมวลผลบน CPU  
ของ Google Colab และใช้้ค่่าเฉลี่่�ยจากผลลัพธ์ ์
ของแต่่ละภาพเพื่่�อประเมิินภาพรวมของแต่่ละโมเดล  
ซึ่่�งสรุุปไว้้ในตารางที่่� 2
	 ผลการทดสอบสามารถสรุุปได้้ดัังนี้้�
	 	 แบบจำลอง LRT ซึ่่�งมีีโครงสร้้างเรีียบง่่าย  
ให้้ค่่า F1 Score สููงถึึง 0.84 ซึ่่�งสููงกว่่า YOLOv11x-seg 
(0.80) และใกล้้เคีียงกัับ YOLOv11n-seg (0.83) ทั้้�งนี้้� 
เป็น็ผลมาจากการออกแบบโมเดลให้เ้หมาะสมกับัลักัษณะ
เฉพาะของข้้อมููลจากกล้้อง CCTV ในพื้้�นที่่�ศึึกษา
	 	 แม้ว้่า่แบบจำลอง YOLO ทั้้�งสองเวอร์ช์ันัจะไม่เ่คย 
ฝึึกกัับภาพจากกล้้องวงจรปิิดที่่�ใช้้ในการทดสอบ แต่่ก็็
สามารถรัักษาค่่า F1 Score ใกล้้เคีียงกัับค่่าสููงสุุดที่่�ได้ ้
จากชุุด Validation ขณะฝึึก (YOLOv11n-seg = 0.82 
และ YOLOv11x-seg = 0.79) สะท้้อนถึึงความสามารถ
ในการ Generalize ภายใต้้สถานการณ์์ Domain shift 
ได้้ดีี
	 	 แบบจำลอง LRT แสดงความได้้เปรียบอย่่าง
ชััดเจนในด้้านความเร็็ว โดยให้้ค่่าเฉลี่่�ย 679.54 fps 
บน CPU ซ่ึ่�งสููงกว่่า YOLOv11n-seg (2.45 fps) และ 
YOLOv11x-seg (0.13 fps) หลายร้้อยเท่่า

Validation โดยทดสอบกับค่า่ Confidence threshold 
ที่่�หลากหลายตั้้�งแต่่ 0.0 ถึึง 1.0 เพื่่�อหาค่่าที่่�ให้้ผลลััพธ์์  
F1 Score ที่่�ดีีที่่�สุุด ดัังแสดงในรููปที่่� 7 โดยมีีรายละเอีียด
ดัังนี้้�
	 	 YOLOv11n-seg ให้้ค่่า F1 Score สููงสุุด 
เท่า่กัับ 82% เม่ื่�อใช้ค้่า่ Confidence Threshold เท่่ากัับ 
0.457
	 	 YOLOv11x-seg ให้้ค่่า F1 Score สููงสุุด 
เท่า่กัับ 79% เม่ื่�อใช้ค้่า่ Confidence Threshold เท่่ากัับ 
0.369
		ค่  าความเชื่่�อมั่่�น (Confidence threshold)  
ที่่�ให้้ผลลััพธ์์สููงสุุดเหล่่านี้้�จะถููกนำไปใช้้ในการทดสอบ 
แบบจำลองกัับชุุดข้้อมููลทดสอบในขั้้�นตอนต่่อไป

รููปที่่� 7 ค่่า F1 Score ที่่�ระดัับ Confidence ต่่าง ๆ 
จากการฝึึก YOLOv11n-seg และ YOLOv11x-seg
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	 	 แบบจำลอง YOLOv11n-seg ทำงานได้้เร็็วกว่่า  
YOLOv11x-seg เน่ื่�องจากมีีโครงสร้้างที่่�ซัับซ้อน 
น้้อยกว่่า และยัังให้้ค่่า F1 Score ที่่�สููงกว่่า ซึ่่�งอาจเป็็น
เพราะโครงสร้้างที่่�ซัับซ้้อนน้้อยนั้้�นเพีียงพอต่่องานนี้้�  
หรืือ YOLOv11x-seg ยัังไม่่มีีข้้อมููลฝึึกที่่�มากเพีียงพอ 
ทำให้้เกิิด Overfitting
	ข้ ้อสรุุปจากผลการทดสอบมีีดัังนี้้�
	 	 แบบจำลอง LRT เหมาะสำหรัับการประยุุกต์์ใช้้ 
ในบริิบทเฉพาะของงานวิิจััยนี้้� โดยเฉพาะในกรณีีที่่�มีี 
ข้้อจำกััดด้้านปริิมาณข้้อมููลและทรััพยากรประมวลผล  
อีกีทั้้�งสามารถรองรัับการทำงานแบบเรียีลไทม์บนอุุปกรณ์์
ขนาดเล็็กและต้้นทุุนต่่ำได้้อย่่างมีีประสิิทธิิภาพ
	 	 ขณะที่่�แบบจำลอง YOLO ทั้้�งสองเวอร์์ชััน  
แสดงศัักยภาพในการ Generalize ได้้ดีีในสถานการณ์์ 
ที่่�มีีความไม่่แน่่นอนของข้้อมููลหรืือยัังไม่่ทราบลัักษณะ
เฉพาะของภาพ จึึง เหมาะสำหรัับงานที่่�ต้้องการ 
ความยืืดหยุ่่�นสููง แม้้จะมีีข้้อจำกััดในด้้านความเร็็ว 
และทรััพยากรที่่�ใช้้ในการประมวลผลมากกว่่า

5.	สรุ ุปและวิิเคราะห์์ผลการทดลอง
		จ   ากผลการทดลอง ในงานวิิ จัั ยนี้้�  พบว่า  
แบบจำลอง LRT ซึ่่�งพััฒนาขึ้้�นจากแนวคิิด Likelihood 
Ratio Test ภายใต้้สมมติิฐานว่่าแต่่ละคลาสมีีการ 
แจกแจงแบบ Gaussian ที่่�มีีความแปรปรวนเท่่ากััน 
(Equal-Variance Gaussian Distribution) สามารถ

ตารางที่่� 2	 การเปรีียบเทีียบประสิิทธิิภาพของแบบจำลอง LRT, YOLOv11n-seg และ YOLOv11x-seg

Model

YOLOv11n-seg

LRT 
(LRT with equal-variance 
Gaussian assumption)

YOLOv11x-seg

IOU

0.70

0.73

0.67

Precision

0.74

0.83

0.73

recall

0.93

0.85

0.89

Accuracy

0.88

0.90

0.87

F1 Score

0.83

0.84

0.80

Frame per 
second (fps)

2.45

679.54

0.13

จำแนกพื้้�นที่่�น้้ำจากภาพกล้้องโทรทััศน์วงจรปิิดได้้อย่่าง
มีีประสิิทธิิภาพ โดยให้้ค่่า F1 Score เฉลี่่�ยสููงถึึง 0.84 
ซึ่่�งใกล้้เคีียงหรืือดีีกว่่าแบบจำลอง YOLOv11n-seg  
และ YOLOv11x-seg ที่่�เป็็นโมเดล Deep Learning  
และได้้รัับการฝึึกจากข้้อมููลต่างโดเมน (Domain 
Adaptation)
		ข้  อได้้เปรีียบสำคััญของแบบจำลอง LRT คืือ
โครงสร้้างที่่� เรีียบง่่าย ใช้้พารามิิเตอร์์เพีียงหนึ่่�งค่่า 
(Threshold) และอาศััยคุุณลัักษณะพื้้�นฐานที่่�สัังเกตได้้
ชััดเจน เช่่น ความแตกต่่างของค่่าสีีในภาพ Grayscale 
ส่่งผลให้้สามารถประมวลผลได้้ด้้วยความเร็็วสููงมาก  
โดยให้้ค่่าเฉลี่่�ย fps ถึึง 679.54 บน CPU ซึ่่�งเหมาะ 
สำหรัับระบบแจ้้งเตืือนแบบเรีียลไทม์ โดยเฉพาะ 
ในบริิบทที่่�มีีข้้อจำกััดด้้านทรััพยากรคอมพิิวเตอร์์และ
ข้้อมููลฝึึก
		  ในทางตรงกันัข้า้ม แบบจำลอง YOLOv11n-seg  
และ YOLOv11x-seg แม้้จะมีีโครงสร้้างที่่�ซัับซ้อน 
และต้้องการข้้อมููลฝึึกจำนวนมาก แต่่แสดงให้้เห็็นถึึง 
ความสามารถในการ Generalize ได้้ดีี กล่่าวคืือ  
แม้้ไม่่ได้้ฝึึกจากภาพกล้้องวงจรปิิดชุดเดีียวกัันกัับที่่�ใช้้
ทดสอบ แต่่ก็็สามารถให้้ค่่า F1 Score ใกล้้เคีียงกัับ
ผลลััพธ์์จากชุุด Validation ได้้ ซึ่่�งสะท้้อนถึึงความ 
เหมาะสมของโมเดล Deep Learning สำหรับัสถานการณ์์
ที่่�ข้อ้มูลูมีคีวามหลากหลายหรืือยังัไม่ท่ราบลักัษณะเฉพาะ
ของโดเมน
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		  อย่่างไรก็็ตาม ข้้อจำกััดของแบบจำลอง LRT 
คืือความสามารถในการจำแนกที่่�จำเพาะต่่อบริิบท 
ของชุุดข้้อมููล โดยเฉพาะของข้้อมููลที่่�ศึึกษาในงานวิิจััยนี้้�  
หากนำไปใช้้กัับข้อมููลที่่�มีีลัักษณะต่่างไปจากที่่�ใช้้พััฒนา
แบบจำลอง อาจส่่งผลให้้ความแม่่นยำลดลง ในขณะที่่�
แบบจำลอง YOLO สามารถรับมืือกัับความหลากหลาย
ของข้้อมููลและสภาพแวดล้้อมที่่�เปลี่่�ยนแปลงได้้ดีีกว่่า
		  โดยสรุุป แบบจำลอง LRT เหมาะสำหรัับบริิบท
ที่่�ลักัษณะของข้อ้มูลูมีคีวามจำเพาะเจาะจงของงานวิจิัยันี้้� 
และระบบมีีข้้อจำกััดด้้านทรััพยากร โดยให้้ประสิิทธิิภาพ
ดีีเยี่่�ยมภายใต้้ข้้อจำกััดเหล่่านั้้�น ในขณะที่่�แบบจำลอง 
YOLO เหมาะกัับการใช้้งานที่่�ต้้องการความยืืดหยุ่่�น  
และความสามารถในการปรับตัวต่่อข้้อมููลใหม่่ในบริบท 
ที่่�ไม่่แน่่นอนหรืือเปลี่่�ยนแปลงได้้บ่่อย

6. กิิตติิกรรมประกาศ
		บท  ความวิิจััยฉบัับนี้้�เป็็นส่่วนหนึ่่�งของผลผลิิต
จากโครงการการต่่อยอดระบบจำลองสถานการณ์์ 
น้้ำท่่วมด้้วยข้้อมููลที่่�ทัันสมััยและระบบเตืือนภััย ซึ่่�งได้้รัับ
การสนัับสนุุนทุุนอุุดหนุุนจากสำนัักงานการวิิจััยแห่่งชาติิ  
(วช.) ประจำปีีงบประมาณ พ.ศ. 2568 ด้้านแผนงาน 
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