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การบริหารจัดการการจราจรถือเป็นความท้าทายสำคัญสำหรับเมืองขนาดใหญ่ในปัจจุบัน 

ข้อมูลปริมาณความหนาแน่นของยานพาหนะจะมีส่วนช่วยในการวางแผนจัดการจราจร  อาทิเช่น 
การวางแผนระยะเวลาในการเปิด-ปิดไฟจราจรให้เหมาะสมตามปริมาณความหนาแน่นของ
ยานพาหนะ เป็นต้น ปัจจุบันเราใช้คนในการประเมินจำนวนยานพาหนะซึ่งเกิดความล่าช้า และ
ผิดพลาด ทำให้ไม่เหมาะสมในนำข้อมูลไปใช้ในการบริหารจัดการจราจร งานวิจัยนี้นำเสนอระบบ
นับแยกประเภทยานพาหนะจากวีดิทัศน์บันทึกภาพของกล้องจราจร  โดยระบบจะประกอบด้วย 
object detection และ object tracking จากการทดสอบจะพบว่า YOLOX ทำประสิทธิภาพได้
ดีกว่า YOLOv3 มากถึง 26.80% สำหรับชุดข้อมูลภาพมุมข้าง และ 8.34% สำหรับกรณีมุมบน 
เนื่องจาก YOLOX มีการแยกส่วนของ head ออกเป็น box classification และ box regression 
ซึ่ งมีส่วนช่วยเพ่ิมความแม่นยำ  และ ByteTrack มีความเหมาะสมในการใช้ในการติตาม
วัตถุ  object tracking อันเนื่ องจาก  ByteTrack สามารถในการจัดการการบดบั งได้ดีกว่า 
Centroid track โดย ByteTrack จะการทำนายพิกัดของวัตถุที่เกิดการสูญหายขณะถูกบดบังด้วย
เทคนิค kalman filter ทำให้ระบบสามารถติดตามวัตถุได้ต่อเนื่องเมื่อการบดบังสิ้นสุดลง จาก
ผลการวิจัยสรุปได้ว่า การทำงานกันระหว่าง YOLOX และ ByteTrack ประกอบกับการนับแบบมี 
ROI จะช่วยให้ระบบคัดแยกประเภทยานพาหนะ และนับยานพาหนะตามประเภทมีค่าความ
ผิดพลาดที่ต่ำอยู่ที่ 16.67% สำหรับวีดิทัศน์มุมข้างและ 23.40% สำหรับวีดิทัศน์มุมบน โดยระบบ
ทีน่ำเสนอนี้สามารถใช้ในการช่วยติดตามดูแลสภาพจราจรในระบบขนส่งอัจฉริยะได้ 
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Large cities have significant challenges with traffic management. Data on 

vehicle density will assist authorities in managing traffic, such as planning the 
proper time to turn on and off traffic signals based on the amount of vehicle 
density, etc. Currently, we estimate the number of vehicles using humans. 
However, due to delays and inaccuracies, this method is unsuitable for traffic 
control. This research presents a vehicle classification and counting system from 
traffic video. The system consists of object detection and object tracking. From 
testing, it was found that YOLOX performs better than YOLOv3 by 26.80% for side 
view dataset and 8.34% for top view dataset because YOLOX has a network head 
separated into box classification and box regression, which contributes to an 
increased detection and classification accuracy, and ByteTrack outperform centroid 
method for object tracking, due to the ability to handle occlusion by predicting the 
coordinates of objects that have disappeared using kalman filter, the system can 
continue tracking the object once the occlusion is over. The research findings lead 
to the conclusion that the vehicle counting system will benefit from the 
synergy between YOLOX and ByteTrack with region of interest which error from 
system is 16.67% for side view video and 23.40% for top view video. The system 
can be used to monitor the traffic for intelligent transportation system. 
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บทที่ 1 
บทนำ 

1.1 ที่มาและความสำคัญ 
การบริหารจัดการการจราจรถือเป็นความท้าทายสำคัญสำหรับเมืองขนาดใหญ่ในปัจจุบัน 

โดยหน่วยงานที่เกี่ยวข้องจำเป็นต้องมีข้อมูลปริมาณยานพาหนะที่เดินทางเข้าและออกจากเมือง หรือ
ปริมาณความหนาแน่นของยานพาหนะในแต่ละสี่แยกไฟแดงของเมือง เพ่ือใช้ข้อมูลจำนวน
ยานพาหนะในการวางแผนจัดการจราจร อาทิเช่น การปิดช่องทางจราจรในบางพ้ืนและบางช่วงเวลา
เพ่ือให้ยานพาหนะเดินทางเพียงทิศทางเดียว เนื่องจากในช่วงเวลานั้นของเส้นทางทางนั้นปริมาณ
ยานพาหนะโดยส่วนมากอาจจะมีทิศทางการเดินทางเข้าเมืองเป็นหลัก หรือจะเป็นการวางแผน
ระยะเวลาในการเปิด-ปิดไฟจราจรให้เหมาะสมตามปริมาณความหนาแน่นของยานพาหนะของแต่ละ
ช่องจราจร 

และอีกหนึ่งปัญหาสำคัญคือมลพิษทางอากาศ จากปริมาณ PM 2.5 ที่เกินค่ามาตรฐาน และ
หนึ่งในปัจจัยสำคัญที่อาจจะทำให้ปริมาณ PM 2.5 เกินค่ามาตรฐานได้ มาจากควันท่อไอเสียของ
ยานพาหนะที่มีการสันดาปภายใน ทำให้มีทีมวิจัยต้องการหาความสัมพันธ์ระหว่างปริมาณ PM 2.5 
กับ ปริมาณยานพาหนะแต่ละประเภทในแต่ละช่วงเวลาของวัน โดยผลการศึกษานี้จะมีส่วนช่วยใน
บริหารจัดการให้มีการเดินรถบางประเภทในบางช่วงเวลา หรือบางพ้ืนที่ เพ่ือจะสามารถลดปริมาณ 
PM 2.5 ได ้

ในปัจจุบันการนับปริมาณยานพาหนะแต่ละประเภทใช้วิธีการใช้คนในการนับจากวีดิทัศน์จาก
กล้องจราจร ซึ่งต้องใช้เวลา และอาจจะเกิดความผิดพลาดขึ้นได้ เนื่องจากในแต่ละวินาทีจะ
ยานพาหนะผ่านเคลื่อนที่ผ่านกล้องจราจรได้มากกว่าหนึ่งคัน และอาจจะมีหลายประเภท และ
ยานพาหนะบางคันอาจจะวิ่งผ่านกล้องจราจรด้วยระยะเวลาที่สั้น การนับโดยใช้คนอาจจะเกิดความ
ผิดพลาดในการนับจำนวนได้ง่าย 
1.2 วัตถุประสงค์ของงานวิจัย 
 เพ่ือพัฒนาระบบคัดแยกประเภทยานพาหนะ และนับยานพาหนะตามประเภทเป็นจำนวน
ทั้งหมด 6 ประเภท ได้แก่ รถโดยสาร รถยนต์ รถจักรยานยนต์ รถกระบะ รถบรรทุก และรถตู้ จากวีดิ
ทัศน์บันทึกภาพของกล้องจราจร 
1.3 ขอบเขตการวิจัย 

1.3.1 งานวิจัยนี้ศึกษาวิธีการในการจำแนกประเภทของยานพาหนะจากวีดิทัศน์บันทึกภาพ
ของกล้องจราจร โดยจำแนกออกเป็น 6 ประเภทดังนี้ รถโดยสาร รถยนต์ รถจักรยานยนต์ 
รถกระบะ รถบรรทุก และรถตู้ 
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1.3.2 วีดิทัศน์บันทึกภาพของกล้องจราจรเกิดขึ้นในช่วงเวลาที่มีความสว่างเพียงพอ และ
สภาพอากาศเหมาะสมต่อการจำแนกประเภทของยานพาหนะด้วยบุคคล 
1.3.3 งานวิจัยนี้จะศึกษาวิธีในการนับยานพาหนะ โดยไม่ได้แยกแยะทิศทางของการเคลื่อนที่
ของยานพาหนะ 

1.4 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 
1.4.1 ได้ระบบนับยานพาหนะแยกตามประเภทจากวีดิทัศน์บันทึกภาพของกล้องจราจร 
1.4.2 ลดงานของบุคคลในองค์กร และลดผิดพลาดของบุคคล 
1.4.3 นำผลลัพธ์จากการนับแต่ละประเภทไปใช้สำหรับการพิจารณาการประมาณค่าฝุ่น 
PM2.5 

1.5 ขั้นตอนการดำเนินงานวิทยานิพนธ์ 

ขั้นตอนการดำเนินการ 
2565 2566 

มิ.ย.-
ส.ค. 

ก.ย. ต.ค. พ.ย. ธ.ค. ม.ค. ก.พ. มี.ค. เม.ย. พ.ค. 

ทบทวนวรรณกรรม           

รวบรวมชุดข้อมูล           

สอน object detector           

พัฒนาระบบนับจำนวนยานพาหนะ           

เขียนโครงร่างวิทยานิพนธ ์           

สอบโครงร่างวิทยานิพนธ ์   X        

ปรับปรุงประสิทธิภาพ           

เขียนเล่มวิทยานพินธ ์           

สอบวิทยานิพนธ ์          X 
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บทที่ 2 
ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 ระบบขนส่งและจราจรอัจฉริยะ (Intelligent Transportation System หรือ ITS) [1] เป็น
ระบบที่ถูกพัฒนาเพ่ือนำไปใช้ในการเพ่ิมผลิตภาพของการขนส่งและจราจร หรือจะเป็นการเข้ามาช่วย
ลดผลกระทบต่อสิ่งแวดล้อมจากการขนส่งและจราจร ITS จะเป็นการรวมกันของเทคโนโลยีขั้นสูง 
เทคโนโลยีด้านการสื่อสาร ตัวรับรู้ ตัวควบคุมและคณิตศาสตร์ขั้นสูงเข้าด้วยกัน ในปัจจุบัน ITS เข้ามา
มีบทบาทในการเพ่ิมประสิทธิภาพการบริหารการจราจรในเมืองใหญ่มากขึ้น โดยเฉพาะการนำข้อมูล
ความหนาแน่นของรถในแต่ละสี่แยกไฟแดงมากำหนดระยะเวลาในการเปิดปิดไฟแดง [2] แทนการ
กำหนดระยะเวลาแบบที่เป็นการตั้งค่าคงที่ ซึ่งอาจจะไม่สอดคล้องกับสภาพการจราจรในแต่ละ
ช่วงเวลา โดยในงานวิจัยก่อนหน้ามีความพยายามในการจะพัฒนาระบบ ITS โดยใช้ทั้งฮาร์ดแวร์ และ
ซอฟต์แวร์ เข้ามาช่วยในการนับจำนวนยาพาหนะเพ่ือวัดปริมาณความหนาแน่นของสภาพจราจร อาทิ
เช่น Manikonda, Yerrapragada และ Annasamudram [3] นำเทคโนโลยี RFID เข้ามาใช้นับ
จำนวนยานพาหนะ และหาความเร็วของเฉลี่ย เพ่ือใช้ในการวางแผนการจราจรภาพรวมของเมือง 
หรือ จะเป็นการนำ Computer vision [2] เข้ามาช่วยวัดความหนาแน่นของรถในแต่ละสี่แยกเพ่ือ
กำหนดระยะเวลาในการเปิดปิดไฟแดงของแต่ละทิศทางการเดินรถ โดยจะกำหนดเวลาให้สอดคล้อง
กับปริมาณความหนาแน่น เมื่อเปรียบเทียบระบบที่ใช้ฮาร์ดแวร์กับซอฟต์แวร์ ก็จะพบว่าระบบที่ใช้
ฮาร์ดแวร์จะให้ความถูกต้องของการนับจำนวนยานพาหนะที่สูง แต่ก็มีค่าใช้จ่ายที่สูง และไม่สามารถ
สามารถจำแนกประเภทของยานพาหนะได้ ในทางตรงกันข้ามระบบที่ใช้ซอฟต์แวร์มีต้นทุนที่ต่ำกว่า 
และง่ายในการนำไปใช้ร่วมกับวีดิทัศน์ของกล้องจราจร ซึ่งมีการติดตั้งอยู่แล้วตามสี่แยกไฟแดง 
2.1 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้องกับระบบนับจำนวนยานพาหนะ 
 งานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับระบบนับจำนวนยาพาหนะโดยใช้ Computer vision จะเป็นการนำ
เทคนิคด้าน Object detection และ Object tracking มาทำงานร่วมกัน โดย Object detection 
ที่นำมาประยุกต์ใช้สามารถแบ่งได้ออกเป็น 2 ประเภทหลักคือ Traditional approach และ Deep 
learning approach โดยการนำเทคนิคด้าน image processing หรือ Traditional approach มา
ใช้ อาทิเช่น การใช้ เทคนิค double-difference operator with gradient magnitude[4] หรือ 
adaptive background subtraction algorithm [5] โดยข้อดี ของ Traditional approach คือ 
สามารถประมวลผลการตรวจจับวัตถุได้รวดเร็ว และใช้ทรัพยากรในการประมวลผลที่ต่ำ แต่ข้อจำกัด
ที่สำคัญคือ วิธีการนี้ไม่สามารถแยกแยะประเภทของวัตถุได้อย่างแม่นยำ โดยเฉพาะอย่างยิ่งไม่
สามารถแยกแยะจำนวนยานพาหนะที่เป็นรถจักรยายนต์ออกจากรถยนต์ได้ ดังนั้นข้อมู ลการนับ
จำนวนยานพาหนะจาก Traditional approach อาจจะไม่เพียงพอต่อการวางแผนการจราจร ดังนั้น 
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Deep learning approach จึงได้รับความสนใจค่อนข้างมากในปัจจุบัน [6-8] เนื่องสามารถระบุ
ตำแหน่งของวัตถุ และจำแนกประเภทของวัตถุได้ GoogLeNet [6] นำเสนอการจำแนกยานพาหนะ
เป็น 3 ประเภท ได้แก่ รถยนต์ รถตู้ และรถโดยสารประจำทาง โดยใช้โมเดล ImageNet ที่ถูก fine-
tuning ด้วยชุดข้อมูลของยานพาหนะ เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของของโมเดล หรือ Liang H. และคณะ 
[7] ได้นำโมเดล You Only Look Once version 3 (YOLOv3) มาใช้ในการตรวจจับ และจำแนก
ประเภทของยานพาหนะ ในงานวิจัยนี้มุมของกล้องจราจรเป็นภาพมุมสูงบนทางด่วน ซึ่งความท้าทาย
ในการตรวจจับและจำแนกประเภทยานพาหนะ คือ การที่ยานพาหนะมีการเปลี่ยนแปลงขนาด โดย
เมื่อยานพาหนะอยู่ห่างจากกล้องจราจรยานพาหนะจะมีขนาดที่เล็ก แต่เมื่อยานพาหนะเคลื่อนที่เข้า
มาใกล้กล้องจราจรมากขึ้นยานพาหนะจะมีขนาดที่ใหญ่ โดย YOLOv3 สามารถช่วยในการตรวจจับ 
และจำแนกประเภทของยานพาหนะในแต่ละช่วงเวลาได้ หรืองานวิจัยของ Neupane B. และคณะ 
[8] มีการเปรียบประสิทธิภาพในการตรวจจับ และจำแนกประเภทของยานพาหนะระหว่าง YOLOv3 
และ YOLOv5 โดยใช้ภาพจากกล้องจราจรที่เป็นภาพมุมสูง และจำแนกประเภทยานพาหนะออกเป็น 
7 ประเภท คือ รถยนต์ รถโดยสารประจำทาง รถแท็กซ่ี รถจักรยานยนต์ รถพิกอัป รถบรรทุก และรถ
พ่วง ผลการวัดประสิทธิภาพแบบ Mean Average Precision (mAP) พบว่า YOLOv5 ให้ค่า mAP 
ที่สูงกว่า YOLOv3 ในขณะที่ใช้จำนวนเวลาในการ Train model ที่ต่ำกว่า ในงานวิจัยนี้จึงเลือกใช้ 
YOLOv5 เป็น Object detector 
 เพ่ือให้ประสิทธิภาพการนับจำนวนมีความถูกต้องที่สูง  นอกจากการใช้โมเดล object 
detection ที่มีประสิทธิภาพที่สูงแล้ว การเลือกใช้ Object tracking ก็มีส่วนในการเพ่ิมความถูกต้อง
ในการนับยานพาหนะด้วย โดยหลักการทำงานของ Object tracking คือ การเชื่อมโยงวัตถุที่ถูก
ตรวจจับในรูปปัจจุบันกับรูปก่อนหน้าว่าวัตถุไหนเป็นวัตถุเดียวกัน ซึ่งในงานวิจัยก่อนหน้าก็มีการนำ 
Object tracking หลายวิธีการมาประยุกต์ใช้ในการนับจำนวนยานพาหนะ อาทิเช่น การนำ 
Centroid track [8] มาใช้ในการติดตามยานพาหนะจากกล้องจราจร โดยข้อดีของวิธีการนี้คือการ
ประมวลผลค่อนข้างรวดเร็ว แต่ก็มีข้อจำกัดคือไม่สามารถติดยานพาหนะได้ ถ้าเกิดการปิดมิดชั่วคราว 
หรือได้มีการนำวิธีการ Kernel Correlation Filter (KCF) มาใช้ในการติดตามยานพาหนะบนฉากที่
เป็นทางหลวง [7] ซึ่งข้อจำกัดของฉากที่เป็นทางหลวง คือ ยานพาหนะที่อยู่ห่างจากกล้องจราจรจะมี
ขนาดที่เล็ก และวัตถุจะมีขนาดที่ใหญ่ขึ้นเมื่อยานพาหนะเคลื่อนที่เข้ามาใกล้กล้องจราจร จึงมีการ
ปรับปรุงประสิทธิภาพของ KCF ให้สามารถทำงานได้ดีขึ้นกับการติดตามวัตถุที่มีการเปลี่ยนแปลง
ขนาด (Scale) 
 นอกจากการนำเทคนิคด้าน Object tracking มาใช้ในการติตามยานพาหนะจากกล้อง
จราจรแล้ว Object tracking ยังถูกนำไปใช้ในการติดตามการเคลื่อนที่ของฝูงชน[9] การติดตาม
พฤติกรรมของมนุษย์[10] หรือใช้ในการนำทางหุ่นยนต์ในการเคลื่อนที่ [11] ซึ่งปัญหาที่เกิดขึ้นใน 
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Object tracking ที่เลี่ยงไม่ได้คือ การเกิดการบดบัง (Occlusion) โดย Lee, B.Y. และคณะ [12] ได้
จำแนกประเภทการบดบังออกเป็น 2 กลุ่ม คือ การบดบังบางส่วน (partial occlusion) และการบด
บังแบบเต็ม (full occlusion) สำหรับการบดบังบางส่วนเกิดขึ้นเมื่อบางส่วนของวัตถุที่ถูกติดตามอยู่
ถูกกีดขวางด้วยวัตถุอ่ืน วัตถุพ้ืนหลัง หรือส่วนอ่ืนของวัตถุเอง สำหรับการบดบังในลักษณะนี้สามารถ
ใช้เทคนิค Mean Shift [13] ในการติดตามวัตถุได ้
 สำหรับการบดบังแบบเต็มจะเกิดขึ้นเมื่อวัตถุที่เรากำลังติดตามไม่สามารถมองเห็นได้โดย
สมบูรณ์ เมื่อเกิดการบดบังในลักษณะนี้เกิดขึ้นขั้นตอนวิธีการติดตามที่ใช้สภาพปรากฎของวัตถุในการ
ติดตามจะไม่สามารถใช้งานได้เนื่องจากวัตถุได้สูญหายไปจากเฟรม เพ่ือจัดการปัญหาการบดบังแบบ
เต็มต้องใช้ Object tracking ที่มีการรวมโมเดลการทำนายการเคลื่อนที่ของวัตถุ (Object spatial 
motion model) เข้าไว้ใน Object tracking ด้วย อาทิเช่น ByteTrack [14] ที่มีการใช้ Kalman 
filter (KF) ในการประมาณการตำแหน่ง และการเคลื่อนของวัตถุ 
2.2 YOLOv3 

YOLOv3 [15] เป็น โมเดลในตระกูลของ YOLO โดยมีการปรับปรุง backbone จาก 
YOLOv2 [16] ซึ่งใช้ Darknet-19 มาเป็น Darknet-53 ที่มีประสิทธิภาพที่สูงกว่า และสามารถ
ตรวจจับวัตถุที่มีขนาดเล็กได้ดีกว่า โดยสถาปัตยกรรมของ Darknet-19 และ Darknet 53 แสดงดัง
รูปที่ 1 อีกจุดที่มีการพัฒนาจาก YOLOv2 คือ YOLOv3 จะทำนายตำแหน่งของวัตถุออกมา 3 สเกล
ของแต่ละกริด ซึ่งใน YOLOv2 จะทำนายออกมาเพียง 2 สเกล และ YOLOv3 ยังมีการเปลี่ยน loss 
function ของ confidence loss และ classification loss มาเป็น  cross-entropy error จาก 
sum-squared error เพ่ือให้สามารถทำนายหลายคลาสได้ดีขึ้น YOLOv3 จะไม่ใช้ softmax แต่จะ
ใช้ independent logistic classifier แทน ซึ่งมีประสิทธิภาพที่ดีสำหรับชุดข้อมูลที่มีความซับซ้อนสูง 
อาทิเช่น Open Image Dataset [17] 
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(a) Darknet-19 [16] (b) Darknet 53 [15] 
รูปที่ 1 เปรียบเทียบสถาปัตยกรรมของ Darknet-19 (ซ้าย) และ Darknet-53 (ขวา) 

2.3 YOLOX 
YOLOX [18] เป็นโมเดลที่ ถูกพัฒนาต่อจาก YOLOv3 โดยยังคงใช้  backbone เป็น 

Darkmet-53 เหมือน YOLOv3 แต่มีการเปลี่ยนมาเป็น anchor-free เพ่ือลดความซับซ้อนของการ
ตรวจจับ โดยลดจำนวน Predicted location ลงจาก 3 ใน YOLOv3 เป็น 1 นอกจากนั้น YOLOX 
ยังมีการแยกส่วนของ head ออกเป็น Box classification และ Box regression ดังแสดงในรูปที่ 2 
ซึ่งมีส่วนช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพในการ Training และความแม่นยำของโมเดล YOLOX ยังมีการเพ่ิม 
Precision ด้วยเทคนิคการวางกลยุทธ์การมอบหมายการติดป้าย (Label assignment strategy) 
ด้วย SimOTA โดย YOLOX สามารถทำประสิทธิภาพ Average Precision (AP) ได้ 51.2% บนชุด
ข้อมูลทดสอบ COCO 2017[19] ซึ่งทำคะแนนได้สูงกว่า YOLOv3 ที่ทำได้ 43.9% 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 7 

 
รูปที่ 2 ความแตกต่างระหว่างส่วน Head ของ YOLOv3[15] และ YOLOX [18] 

 
2.4 Centroid tracking 

Centroid tracking [8] เป็นวิธีการติดตามวัตถุที่มีความซับซ้อนที่น้อย และทำงานได้รวดเร็ว 
โดยหลักการเชื่อมโยงว่าวัตถุที่เวลา t ของวีดิทัศน์เป็นวัตถุเดียวกันกับวัตถุท่ีเวลา t-1 ของวีดิทัศน์ คือ 
การวัดระยะทางแบบยุลิด (Euclidean distance) ระหว่างเซนทรอยด์ (Centroid) ของแต่ละวัตถุที่
ถูกตรวจจับที่เวลา t-1 ของวีดิทัศน์ เทียบกับเซนทรอยด์ของแต่ละวัตถุที่ถูกตรวจจับที่เวลา t ของวีดิ
ทัศน์ โดยวัตถุที่ถูกตรวจจับคู่ไหนที่มีระยะทางแบบยุคลิกน้อยที่สุดก็จะถือว่าเป็นวัตถุที่ถูกตรวจจับ
เดียวกันที่คนละช่วงเวลา สมการคำนวณระยะ Euclidean ดังสมการที่ 1 

𝐸𝑢𝑐𝑙𝑖𝑑𝑒𝑎𝑛 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 =  √(𝑋𝑡−1 − 𝑋𝑡)2 − (𝑌𝑡−1 − 𝑌𝑡)2 (1) 

2.5 ByteTrack  
ByteTrack [14] เป็น Multi-Object Tracking (MOT) ที่มีวิธีการคิดที่ เรียบง่าย และมี

ประสิทธิภาพที่ดี โดย ByteTrack จะใช้ YOLOX เป็น Object detector ในการตรวจจับวัตถุและ
แยกแยะชนิดของวัตถุ โดยจุดเด่นของ ByteTrack คือ จะนำวัตถุที่ถูกตรวจจับได้ทั้งที่มีคะแนนความ
เชื่อมั่นที่สูง และคะแนนความเชื่อมั่นที่ต่ำ มาใช้เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการติดตามวัตถุ เนื่องจากใน
บางช่วงเวลาของวีดิทัศน์วัตถุอาจจะถูกบดบังในบางส่วนทำให้คะแนนความเชื่อมั่นจาก Object 
detector มีค่าต่ำลงได้ ดังแสดงในรูปที่ 3 พบว่าบุคคลใน Frame t1 ที่มีคะแนนความเชื่อมั่น 0.8 จะ
มีคะแนนความเชื่อมั่นลดลงเป็น 0.4 ใน Frame t2 เมื่อมีบุคคลอื่นเคลื่อนที่มาบดบัง และจะมีคะแนน
ความเชื่อมมั่นลดลงเหลือเพียง 0.1 ใน Frame t3 ซึ่งการที่ ByteTrack นำวัตถุที่มีคะแนนความ
เชื่อมั่นที่ต่ำมาใช้ในการเชื่อมโยงด้วยก็จะมีส่วนช่วยในการลดปัญหาการติดตามวัตถุที่ถูกบดบังได้ 
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สำหรับการเชื่อมโยง ByteTrack จะใช้ Kalman Filter ในการพยากรณ์ตำแหน่งของวัตถุที่ถูก
ตรวจจับจากเวลา t-1 ของวีดิทัศน์ว่าควรจะมีตำแหน่งของวัตถุอยู่ที่ตำแหน่งไหนที่เวลา t ของวีดิทัศน์ 
จากนั้นจะนำตำแหน่งของวัตถุที่ถูกพยากรณ์มาหาการเชื่อมโยงกับวัตถุที่ถูกตรวจจับที่เวลา t ที่มี
คะแนนความเชื่อมั่นสูงก่อน โดยใช้ Intersect Over Union (IOU) เป็น motion similarity สำหรับ
จับคู่ความเชื่อมโยง และเมื่อจับคู่ตำแหน่งของวัตถุที่ถูกพยากรณ์กับวัตถุท่ีถูกตรวจจับที่มีความเชื่อมั่น
สูงครบแล้ว จึงจะนำตำแหน่งของวัตถุที่ถูกพยากรณ์ที่ยังไม่ถูกจับคู่ไปจับคู่กับวัตถุที่ถูกตรวจจับที่มี
ความเชื่อมั่นต่ำต่อไป โดย ByteTrack สามารถทำประสิทธิภาพแบบ MOTA ได้ 80.3 และ 77.8 บน
ชุดข้อมูลทดสอบของ MOT17 [20] และ MOT20 [21] ตามลำดับ 

 
รูปที่ 3 ผลจากการบดบังที่มผีลต่อความเชื่อมั่นของ object detector [14] 
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บทที่ 3 
แนวคิดและวิธีการวิจัย 

3.1 ระบบนับจำนวนยานพาหนะ 
 สำหรับระบบนับจำนวนยานพาหนะมีกรอบความคิดมาจากการประกอบระบบ Vehicle 
detection และ Vehicle tracking เข้าด้วยกัน โดยเมื่อระบบอ่านวีดิทัศน์จากกล้องจราจร วีดิทัศน์
จะถูกแยกออกเป็นเฟรมเรียงต่อกันตามเวลา แต่ละเฟรมจะถูกส่งให้ Vehicle detection เพ่ือ
ตรวจจับยานพาหนะที่อยู่ในเฟรม และแยกแยะชนิดของยานพาหนะ จากนั้นจึงส่งพิกัดของ 
Bounding box และประเภทของยานพาหนะไปให้ Vehicle tracking ซึ่งจะทำหน้าที่ติดตาม และ
ระบุ ไอดี  (ID) ของยานพาหนะแต่ละคัน  โดย Vehicle tracking จะทำตรวจสอบว่าพิกัดของ
ยานพาหนะที่ถูกส่งมาเป็นพิกัดของยานพาหนะที่กำลังติดตามอยู่หรือไหม ถ้าพบว่าเป็นยานพาหนะ
ใหม่ที่ไม่เคยติดตาม Vehicle tracking จะทำการลงทะเบียนในระบบว่าพบยานพาหนะใหม่เกิดขึ้น 
โดยทำการสร้างไอดีใหม่ให้กับยานพาหนะ จดจำพิกัดเริ่มต้น และประเภทของยานพาหนะ แต่ถ้า
สามารถหาความเชื่อมโยงได้ว่าเป็นยานพาหนะเดียวกันกับยานพาหนะที่เคยส่งมาให้ในภาพก่อนหน้า
นี้ ก็จะอัพเดทพิกัดใหม่ให้กับยานพาหนะเดิม และเมื่อมียานพาหนะที่เราติดตามเคลื่อนที่เข้ามาใน
บริเวณ ROI ระบบ Vehicle counting จะทำการจดจำ ID ของยานพาหนะไว้ กระแสงานทั้งระบบ
จะดำเนินการวนซ้ำจนครบวีดิทัศน์ การนับจำนวนยานพาหนะจะนับจากไอดีของยานพาหนะที่ถูก
บันทึกไว้ในระบบ Vehicle counting โดยแผนผังการทำงานของระบบนับจำนวนยานพาหนะ
สามารถแสดงได้ดังในรูปที่ 4 

 
รูปที่ 4 แผนผังการทำงานของระบบนับจำนวนยานพาหนะ 
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3.2 ชุดข้อมูล 
 สำหรับชุดข้อมูลประกอบด้วย 2 ชุดข้อมูล คือ ชุดข้อมูลวีดิทัศน์จราจร และชุดข้อมูลรูปภาพ 
โดยชุดข้อมูลแต่ละชุดมีรายละเอียดดังนี้ 

3.2.1ชุดข้อมูลวีดิทัศน์จราจร 
เป็นชุดข้อมูลที่ได้รับจาก สถาบันขนส่ง จุฬาลงกรณ์มหาวิทยาลัย ซึ่งประกอบด้วยวีดิทัศน์จาก

กล้องจราจรที่ถูกตั้งใน 2 มุมมองคือ มุมข้าง และมุมบน ดังแสดงในรูปที่ 5 โดยชุดข้อมูลวีดิทัศน์จะถูก
ใช้ในการสร้างชุดข้อมูลภาพ และใช้เป็นวีดิทัศน์ในการประเมินประสิทธิภาพของระบบนับยานพาหนะ
แยกตามประเภท 
 

  
(a) วีดิทัศน์มุมข้าง (b) วีดิทัศน์มุมบน 

รูปที่ 5 ตัวอย่างรูปภาพในชุดข้อมลูวีดิทัศน์จราจร 
 

จากการสำรวจวีดิทัศน์จราจรทั้ ง 2 มุมมองจะพบความท้าทายหลักคือ การบดบั ง 
(Occlusion) โดยวีดิทัศน์มุมบนจะเป็นการบดบังบางส่วน แต่สำหรับวีดิทัศน์มุมข้างจะเกิดการบดบัง
เต็มคัน เนื่องจากมุมของกล้องจราจรอยู่ในระดับใกล้เคียงกับระดับยานพาหนะ และมียานพาหนะ
เคลื่อนที่สวนทางกัน ดังแสดงในรูปที่ 6 
 

  
(a) รถจักรยานยนต์ก่อนบดบัง (b) รถจักรยานยนต์ขณะบดบัง 

รูปที่ 6 ตัวอย่างการบดบังในวีดิทศัน์มุมข้าง 
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3.2.2 ชุดข้อมูลภาพ 
เป็นชุดข้อมูลที่ใช้สำหรับนำมา training ตัว Vehicle detector โดยสร้างมาจากชุดข้อมูล 2 

แหล่งด้วยกัน คือ Open Image Dataset V4 [17] และวีดิทัศน์จราจร โดยชุดข้อมูลทุกชุดจะถูก
นำมาเปลี่ยนคลาสของยานพาหนะให้สอดคล้องกับวัตถุประสงค์การวิจัยเป็น 6 ประเภท 
ประกอบด้วย รถโดยสาร รถยนต์ รถจักรยานยนต์ รถกระบะ รถบรรทุก และรถตู้ จากนั้นชุดข้อมูลแต่
ละชุดจะถูกนำมาแบ่งออกเป็น train, validation และ test ในสัดส่วน 50%, 25% และ 25% 
ตามลำดับ และจำนวนของยานพาหนะแยกตามประเภทแสดงในตารางที่ 1 

สำหรับชุดข้อมูลรูปภาพจาก Open Image Dataset V4 [17] เป็น Publish dataset ที่มี
การแยกแยะด้วยวัตถุในรูปออกเป็น 600 ประเภท โดยเราจะคัดเลือกมาเฉพาะรูปที่มียานพาหนะอยู่
เทา่นั้น ประกอบด้วยรูปจำนวนทั้งหมด 5878 รูป แสดงดังรูปที่ 7 (a) 

สำหรับชุดข้อมูลรูปภาพจากวีดิทัศน์จราจรจะถูกแยกออกเป็น 2 ชุดข้อมูลย่อย คือ ชุดข้อมูล
ในมุมกล้องด้านข้าง (side view) ประกอบด้วยรูปจำนวน 817 รูป ตัวอย่างของรูปในชุดข้อมูล แสดง
ดังรูปที่ 7 (b) และชุดข้อมูลภาพด้านบน (top view) ประกอบด้วยรูปจำนวน 1948 รูป ตัวอย่างของ
รูปในชุดข้อมูล แสดงดังรูปที่ 7 (c) 
 

ตารางที่ 1 จำนวนยานพาหนะแยกตามประเภทของแตล่ะชุดข้อมลู 
ประเภทยานพาหนะ Open Image ภาพมุมข้าง (side view) ภาพมุมบน (top view) 

รถโดยสาร 2455 199 426 
รถยนต ์ 9276 1422 4925 
รถจักรยานยนต ์ 2469 706 3128 

รถกระบะ 1079 164 2365 
รถบรรทุก 2374 11 116 

รถตู ้ 1872 133 178 
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(a) ชุดข้อมูล Open Image 

 

 

 
(b) ชุดข้อมูลภาพมุมข้าง (side view) 

 

 

 
(c) ชุดข้อมูลภาพมมุบน (top view) 
รูปที่ 7 ตัวอย่างรูปภาพในชุดข้อมลู 

 

3.3 Vehicle detection 
จากรูปที่ 4 Vehicle detection จะเป็นส่วนที่รับเข้าภาพจากวีดิทัศน์ของกล้องจราจรที่ละ

เฟรมจากนั้นจะทำการตรวจหายานพาหนะทั้งหมดที่อยู่ในบริเวณที่กำหนดผลจากการตรวจหา
ยานพาหนะของ Vehicle detection จะประกอบด้วยค่า พิกัดของ Bounding box, ประเภทของ
ยานพาหนะ และค่าความเชื่อมั่น โดยค่าพิกัดของ Bounding box จะถูกระบุด้วยตัวเลข 4 ตัว คือ 
X1, Y1, X2 และ Y2 ดังแสดงในรูปที่ 8 เมื่อ Vehicle detection ตรวจหาตำแหน่งของยานพาหนะ
แล้ว ค่าพิกัดของ Bounding box ของยานพาหนะจะถูกส่งให้ Vehicle tracking ในติดตาม และ
ระบุไอดีของยานพาหนะต่อไป สำหรับการเลือกโมเดลของ Object detector ที่จะใช้สำหรับ 
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Vehicle detection จะทำการเปรียบประสิทธิภาพของโมเดล YOLOv3 กับ YOLOX โดยจะทำการ 
train แต่ละโมเดลบนชุดข้อมูล 2 ชุดข้อมูล โมเดลแรกจะ train โมเดล YOLOv3 และ YOLOX บน
ชุดข้อมูล Open Image ร่วมกับภาพมุมข้าง และโมเดลที่ 2 จะ train โมเดลจากชุดข้อมูลภาพมุมบน 
จากนั้นจึงทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ object detector ที่เหมาะสมของแต่ละชุดข้อมูล 

 

 

รูปที่ 8 พิกัดของ Bounding box ที่ถูกส่งออกจาก Vehicle detection 
 

3.4 Vehicle tracking 
จากรูปที่ 4 เมื่อ Vehicle detection ส่งค่าพิกัดของยานพาหนะมาให้กับ Vehicle tracking 

จะทำการเชื่อมโยงกับพิกัดของยานพาหนะที่กำลังติดตาม โดยถ้าสามารถเชื่อมโยงได้ว่าเป็น
ยานพาหนะที่กำลังติดตามอยู่ก็จะทำการกำหนดไอดีที่เชื่อมโยงได้ให้กับยานพาหนะนั้น แต่ ถ้าไม่
สามารถเชื่อมโยงกับยานพาหนะที่กำลังติดตามได้ก็จะทำการกำหนดไอดีใหม่ให้กับยานพาหนะ โดยไอ
ดีและพิกัดของยานพาหนะจะถูกส่งให้ Vehicle counting ในการจดจำไอดีของยานพาหนะ สำหรับ 
Vehicle tracking จะเลือก MOT ที่มีประสิทธิภาพที่ดีเพ่ือทำงานร่วมกับระบบ Vehicle counting 
โดยจะเปรียบเทียบ 2 ขั้นตอนวิธีด้วยกัน คือ Centroid tracking [8] กับ ByteTrack [14] โดยจะทำ
การเปรียบเทียบประสิทธิภาพบนวีดิทัศน์ที่สุ่มมา 1 นาที ทั้งมุมข้าง และมุมบน แบบไม่มีการกำหนด
พ้ืนที่ ROI เพ่ือหาขั้นตอนวิธีที่ให้ค่าความพลาดต่ำที่สุดเทียบกับการนับด้วยบุคคล 

(X1, Y1) 

(X2, Y2) 

Van 
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3.5 การกำหนดพื้นที่ ROI 
 

 
รูปที่ 9 แผนผังการทำงานของขั้นตอนวิธีในการหาพื้นท่ี ROI 

 

 ROI เป็นการกำหนดพ้ืนที่ที่เรากำหนดขึ้นเพ่ือใช้เป็นบริเวณที่จะทำการการนับ และแยก
ประเภทของยานพาหนะ โดยกำหนดพ้ืนที่ ROI จะมีปัจจัยประกอบหลายอย่าง อาทิเช่น 
ประสิทธิภาพของ Object detection ในการตรวจจับวัตถุ หรือ ระยะห่างจากตำแหน่งการติดตั้ง
กล้องจราจร 

สำหรับขั้นตอนวิธีในการหาจุดเริ่มต้นของ ROI แสดงในรูปที่ 9 โดยจะใช้ Vehicle detector 
ตรวจจับยานพาหนะในวีดิทัศน์จราจรไปทีละเฟรม และการเก็บค่าพิกัด และความมั่นใจของ
ยานพาหนะในแต่เฟรมของวีดิทัศน์จนถึงเฟรมสุดท้ายของวีดิทัศน์ จากนั้นจะนำค่าความมั่นใจที่มีการ
เก็บบันทึกไว้มาทำการหาค่าเฉลี่ยของตามพิกัดในวีดิทัศน์ ถ้าเป็นวีดิทัศน์มุมข้างจะหาค่าเฉลี่ยของค่า
ความมั่นใจตามพิกัดแนวแกน X ดังแสดงในรูปที่ 10 (a) และสำหรับวีดิทัศน์มุมบนจะหาค่าเฉลี่ยของ
ค่าความมั่นใจตามพิกัดแนวแกน Y ดังแสดงในรูปที่ 10 (b) จากนั้นจะหาพิกัดตามแนวแกนที่มีความ
มั่นใจสูงมา 2-3 พิกัด จากนั้นเราก็จะนำพิกัดที่ได้นี้มาทำการจุดเริ่มต้นที่เหมาะสม โดยจะต้องคำนึงว่า
จุดเริ่มต้นและจุดสิ้นต้องไม่ใกล้กับขอบของวีดิทัศน์มากเกิน  และต้องไม่มีสิ่งขีดขวางที่มีโอกาสจะทำ
ให้เกิด False detection ได ้เป็นต้น 
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(a) ค่าความมั่นที่แตล่ะพิกัดของวีดิทัศน์มุมข้าง 

 
(b) ค่าความมั่นที่แตล่ะพิกัดของวีดิทัศน์มุมบน 

รูปที่ 10 กราฟพิกัดตามแนวแกนและค่าความเช่ือมั่นท่ีใช้ในขั้นตอนวิธีในการหา ROI 
 

  
(a) วีดิทัศน์มุมข้าง (b) วีดิทัศน์มุมบน 

รูปที่ 11 แสดงการกำหนดพื้นท่ี ROI บนวีดิทัศน์มุมข้าง และมุมบน 
 

จากผลการรัน Vehicle detection บนวีดิทัศน์มุมข้างจะได้ค่าความเชื่อมั่นตามพิกัดแกน x 
ดังแสดงในรูปที่ 10 (a) โดยเลือกมีพิกัดท่ีให้ค่าความเชื่อมั่นสูงมา 2 พิกัดตามแนวแกน X คือ 140 พิก
เซล และ 210 พิกเซล มาพิจารณาพิกัดที่มีความเหมาะสมเป็นจุดเริ่มต้นของพ้ืนที่ ROI โดยเราจะ

140 210 

140 

350 

300 

350 460 

180 
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พิจารณาจากการหาขนาดความกว้างของ ROI จะพบว่ายานพาหนะที่มีขนาดกว้างที่สุดที่เคลื่อนที่ผ่าน
กล้องจราจรมุมข้างมีขนาด 300 พิกเซล ดังแสดงในรูปที่ 11 (a) กรณีนี้การเลือกจุดเริ่มต้นเป็น 140 
พิกเซล จะได้จุดสิ้นสุดเป็น 440 พิกเซล หรือ จุดเริ่มต้นเป็น 210 พิกเซล จะได้จุดสิ้นสุดเป็น 510 พิก
เซล ซึ่งจุดสิ้นสุดทั้งอยู่ห่างจากของวีดิทัศน์ทั้งคู่ แต่หากพิจารณาในเชิงคุณภาพของวีดิทัศน์จะพบว่า
ระยะระหว่าง 210 พิกเซล ถึง 510 พิกเซล จะมีบริเวณที่วีดิทัศน์พร่ามัวค่อนข้างเยอะ ทำให้การเลือก
จุดเริ่มต้นเป็น 140 พิกเซล อาจจะมีความเหมาะสมกว่า 

สำหรับวีดิทัศน์มุมข้างจากรูปที่ 10 (b) จะพบว่ามีพิกัดที่ให้ค่าความเชื่อมั่นสูงมา 2 พิกัดตาม
แนวแกน Y คือ 350 พิกเซล และ 460 พิกเซล เมื่อนำมาพิจารณาพิกัดที่มีความเหมาะสมเป็น
จุดเริ่มต้นของพ้ืนที่ ROI จะพบว่ายานพาหนะที่มีขนาดกว้างที่สุดที่เคลื่อนที่ผ่านกล้องจราจรมุมข้างมี
ขนาด 180 พิกเซล ดังแสดงในรูปที่ 11 (b) ถ้าเราเลือกพิกัด 460 พิกเซล เป็นจุดเริ่มต้น จุดสิ้นสุดก็
จะเป็น 640 พิกเซล ซึ่งเป็นขอบของวีดิทัศน์ ทำให้พิกัด 350 พิกเซล จึงมีความเหมาะสมที่จะใช้เป็น
จุดเริ่มต้นของพ้ืนที่ ROI 
3.6 Vehicle counting 

สำหรับ Vehicle counting จะทำหน้าที่ในการนับยานพาหนะที่เกิดขึ้นในวีดิทัศน์แยกตาม
ประเภทของยานพาหนะ โดยหลักการจะเป็นการนับไอดีที่เกิดข้ึนจาก Vehicle tracking ซ่ึง Vehicle 
counting จะทำการนับเฉพาะยานพาหนะท่ีมีพิกัดอยู่ในพ้ืนที่การนับเท่านั้น 

 

  
(a) ไม่มี ROI 

  
(b) มี ROI 

รูปที่ 12 เปรียบเทียบการนับยานพาหนะแบบไม่มี ROI กับ มี ROI 
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การกำหนดพ้ืนที่การนับจะเปรียบเทียบ 2 วิธีการด้วยกันคือ แบบมี ROI และไม่มี ROI 
เพ่ือให้เห็นผลจากระยะระหว่างยานพาหนะกับกล้องจราจร สำหรับการนับแบบไม่มี ROI พิกัดและไอ
ดีของยานพาหนะจะถูกนำเข้า Vehicle counting เพ่ือบันทึกทันทีที่ยานพาหนะถูกติดตาม ในขณะที่
การนับแบบมี ROI ยานพาหนะจะถูกนำเข้า Vehicle counting เมื่อยานพาหนะเคลื่อนที่เข้าพ้ืนที่ 
ROI เท่านั้น 

สำหรับการทดสอบประสิทธิภาพของ Vehicle counting จะทดสอบบนวีดิทัศน์มุมข้าง 
(side view) และมุมบน (top view) ที่ เกิดจากสุ่มวีดิทัศน์จราจรที่ได้รับจาก สถาบันการขนส่ง 
จุฬาลงกรณ์มหาวิทยาลัย โดยสุ่มมาเป็นระยะเวลา 1 นาที จากนั้นจะทำการคำนวณความผิดพลาด
จากการนับด้วยระบบเทียบกับการนับด้วยบุคคล เพ่ือทำการหา Vehicle counting ที่ให้ค่าความ
ผิดพลาดที่ต่ำที่สุด 

 

ตารางที่ 2 สรุปจำนวนยานพาหนะในวีดิทัศน์ท่ีใช้สำหรับประเมินผล 
พื้นที่การนับ ประเภทยานพาหนะ วีดิทัศน์ภาพมุมข้าง วีดิทัศน์ภาพมุมบน 

ไม่มี ROI รถโดยสาร 1 2 
รถยนต ์ 22 21 

รถจักรยานยนต ์ 24 18 
รถกระบะ 3 6 
รถบรรทุก 0 2 
รถตู ้ 3 1 

มี ROI รถโดยสาร 1 2 
รถยนต ์ 19 19 
รถจักรยานยนต ์ 22 18 

รถกระบะ 3 6 
รถบรรทุก 0 2 

รถตู ้ 3 0 
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บทที่ 4 
การประเมินผลการวิจัย และผลการประเมินเบื้องต้น 

4.1 เกณฑ์การประเมินผล 
4.1.1 การตรวจจับวัตถุ (Object detection) 
สำหรับการวัดประสิทธิภาพของ Object detector จะใช้ตั ววัด เป็น  mean average 

precision (mAP) โดย mAP เป็นการหาค่าเฉลี่ยของ Average Precision (AP) สำหรับทุกคลาส (k) 
ในชุดข้อมูล สามารถคำนวณได้ตามสมการที่ 2 

𝑚𝐴𝑃 =
∑ 𝐴𝑃𝑖

𝑘
𝑖=1

𝑘
 (2) 

โดยที ่
       AP คือ Average Precision 
       mAP คือ Mean Average Precision 
       k คือ จำนวนคลาสของวัตถุในชุดข้อมูล 

 

Average Precision[22] สามารถคำนวณได้จากพ้ืนที่ใต้กราฟ (Area Under Curve) ของ
กราฟ Precision x Recall โดยค่าของพ้ืนที่ใต้กราฟที่สูงบ่งชี้ถึงค่า Precision (Pr) และ Recall (Rc) 
ที่สูงด้วย ในทางปฏิบัติกราฟระหว่าง Precision x Recall ไม่ได้เป็นฟังก์ชันทางเดียว (monotonic) 
แต่มีลักษณะเป็นรูปซิกแซ็ก (zigzag) ทำให้มีความท้าทายในการหาพ้ืนที่ใต้กราฟ  

ในการคำนวณค่า AP เราจะเริ่มจากการกำหนดเซตของค่าความเชื่อมั่น (confidence value) 
ที่จะใช้ในการคำนวณเป็นจำนวน k ค่า จากนั้นเราก็จะทำการคำนวณค่า Precision และ Recall ที่
แต่ละค่าความเชื่อมั่น k ซึ่งทำให้กราฟ Precision x Recall เป็นจุดไม่ต่อเนื่อง (discrete) ของคู่
อันดับ (Pr@k, Rc@k) ตามจำนวนค่าความเชื่อมั่น k ค่า หลังจากนั้นเราจะทำการเชื่อมต่อจุด 
(interpolate) บนกราฟให้มีความต่อเนื่องโดยใช้ฟังก์ชันต่อเนื่อง (continuous function) ของ 
Printerp(R) ตามสมการที่ 3 ซึ่งค่า Printerp(R) เป็นค่า Precision สูงที่สุดของ Recall ที่มีค่ามากกว่า 
หรือเท่ากับ R ที่จุดนั้นๆ 

เราสามารถคำนวณค่า AP ด้วยวิธีการของ Riemann integral ซึ่งเราสามารถคำนวณโดยใช้
เทคนิค The N-point interpolation ซึ่งจะทำให้เราคำนวณ AP ได้ตามสมการที่ 4 และเราสามารถ
คำนวณค่า recall Rr(n) ได้ตามสมการที่ 5 โดยจำนวน N ที่ได้รับความนิยมจะเป็น 101 ใน COCO 
Detection Challenge[23] และ 11 ใน Pascal Object Classes Challenge [24] 

𝑃𝑟𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑝(𝑅) =  max
𝑘|𝑅𝑐(𝑘)≥𝑅

{Pr (𝑘)} (3) 

โดยที ่

       Printerp(R) คือ ค่า precision จากการ interpolate ที่ R 

       R คือ จำนวนจริงที่มีค่าระหว่าง 0-1 
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𝐴𝑃 =  
1

𝑁
∑ 𝑃𝑟𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑝(𝑅𝑟(𝑛))

𝑁

𝑛=1

 (4) 

โดยที ่

       Printerp(Rr(n)) คือ ค่า precision จากการ interpolate ที ่Rr(n) 

       Rr(n) คือ ค่า recall ที่แต่ละจุดของ n 
       n คือ ค่าในเซตของ 1 ถึง N 

 

𝑅𝑟(𝑛) =
𝑁 − 𝑛

𝑁 − 1
 , 𝑛 = 1,2, … , 𝑁 (5) 

โดยที ่
       N คือ จำนวนจุดที่จะทำการคำนวณค่า 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒

𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒
 (6) 

โดยที่ 
        True positive คือ จ ำนวนวตัถทุี่ท  ำนำยถกู 

        False positive คือ จ ำนวนวตัถทุี่ท  ำนำยผดิ 
 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒

𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒
 (7) 

โดยที่ 
        False negative คือ จ ำนวนวตัถทุี่ไม่ถกูท ำนำย 

 

4.1.2 การนับยานพาหนะ (Vehicle counting) 
สำหรับการวัดประสิทธิภาพของระบบนับจำนวนยานพาหนะ จะใช้ตัววัดเป็น mean 

absolute percent error (MAPE) โดยสามารถคำนวณได้ตามสมการที่ 6 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
|𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑔𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑 𝑡𝑟𝑢𝑡ℎ − 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑖𝑛𝑔|

𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑔𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑 𝑡𝑟𝑢𝑡ℎ
𝑥100 (6) 

4.2 ผลการทดสอบ  
4.2.1 Vehicle detection 
หลังจากการ training โมเดล YOLOv3 YOLOX-S และ YOLOX-X บนชุดข้อมูลรูปภาพมุม

ข้าง และภาพมุมบน เราทำการประเมินประสิทธิภาพการตรวจจับและแยกแยะยานพาหนะของโมเดล
โดยใช้ mAP ดังแสดงในตารางที ่3 ผลลัพธ์กาทดสอบ object detector บนชุดข้อมูลทดสอบ 

จากผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบ mAP ของโมเดล YOLOv3 YOLOX-S และ
YOLOX-X พบว่า YOLOX-X ทำประสิทธิภาพได้ดีกว่า YOLOv3 และ YOLOX-S บนชุดข้อมูลภาพ
มุมข้าง และภาพมุมบน สำหรับชุดข้อมูลภาพมุมข้าง YOLOX-X ทำประสิทธิภาพได้ดีกว่า YOLOv3 
และ YOLOX-S 12.51% และ 1.45% ตามลำดับ และชุดข้อมูลภาพมุมบน YOLOX-X ทำ
ประสิทธิภาพ mAP ได้ดีกว่า YOLOv3 และ YOLOX-S 26.80% และ 8.34% ตามลำดับ 
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ตารางที่ 3 ผลลัพธ์กาทดสอบ object detector บนชุดข้อมูลทดสอบ 

วีดิทัศน์ เกณฑ์การ
ประเมินผล 

YOLOv3 YOLOX-S YOLOX-X 

ภาพมุมข้าง mAP 53.34% 64.40% 65.85% 

AP@50 85.28% 89.56% 90.84% 
AP@75 65.63% 78.62% 81.71% 

ภาพมุมบน mAP 56.08% 74.54% 82.88% 
AP@50 89.59% 96.16% 97.66% 
AP@75 63.49% 85.68% 93.59% 

 

  
YOLOX-S YOLOX-X 

(a) แสดง Confusion matrix ของภำพมมุขำ้ง 

  
YOLOX-S YOLOX-X 

(b) แสดง Confusion matrix ของภำพมมุบน 
รูปที่ 13 แสดง confusion matrix ของ YOLOX-S และ YOLOX-X 
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เมื่อพิจารณา confusion matrix ระหว่าง YOLOX-S และ YOLOX-X ดังแสดงในรูปที่ 13 จะ
พบว่าสำหรับชุดข้อมูลภาพมุมข้าง YOLOX-X ทำประสิทธิภาพได้ต่ำกว่า YOLO-S สำหรับ
ยานพาหนะประเภทรถจักรยานยนต์ซึ่งเป็นยานพาหนะที่มีจำนวนมากเป็นอันดับ 2 ในชุดข้อมูล
ทดสอบรองจากรถยนต์ จึงทำให้ค่า mAP ของ YOLOX-X สูงกว่า YOLOX-S เพียงเล็กน้อยในชุด
ข้อมูลภาพมุมข้าง โดยในยานพาหนะประเภทรถจักรยานยนต์ YOLOX-X มีการจำแนกผิดเป็น
ยานพาหนะประเภทรถยนต์ ประมาณ 11% สาเหตุมาจากในบางรูปภาพมุมข้าง โมเดลเกิดการ
ตรวจจับวัตถุที่ ซ้ ำซ้อน ดั งแสดงในรูปที่  14 จะพบว่ารถจักรยานยนต์ถูกตรวจจับเป็นทั้ ง
รถจักรยานยนต์และรถยนต์ในวัตถุเดียวกัน ซึ่งเป็น false detection โดยสามารถลดผลกระทบจาก
ปัญหานี้ในระบบนับยานพาหนะได้ด้วยการปรับค่าพารามิเตอร์ให้เหมาะสม สำหรับ confusion 
matrix ของชุดข้อมูลภาพมุมบนจะพบว่า YOLOX-X ทำประสิทธิภาพได้ดีในยานพาหนะทุกประเภท 
ดังนั้น YOLOX-X จึงมีความเหมาะสมสำหรับ Vehicle detection 

 

 
รูปที่ 14 แสดงปัญหาการตรวจจับที่ซ้ำซ้อน 

 

4.2.2 Vehicle tracking 
ผลการเปรียบค่าความผิดพลาดของนับจำนวนยานพาหนะของ Centroid tracking กับ 

ByteTrack  แบบไม่มีการกำหนด ROI แสดงดังตารางที่ 4 
เมื่อพิจารณาค่า MAPE ระหว่าง Centroid tracking กับ ByteTrack ในตารางที่ 4 จะพบว่า 

ByteTrack จะให้ค่า MAPE ที่ต่ำกว่า Centroid track 45.28% และ 72.00% สำหรับวีดิทัศน์มุม
ข้าง และวีดิทัศน์มุมบน ตามลำดับ โดยสาเหตุหลักท่ีทำให้ ByteTrack ทำประสิทธิภาพได้ดีกว่ามา
จากการที่ ByteTrack สามารถจัดการการบดบัง (Occlusion) ได้ดีกว่า Centroid tracking ทำให้ 
ByteTrack สามารถติดตาม id ของยานพาหนะได้ตลอดวีดิทัศน์ ในขณะที่ Centroid tracking 
อาจจะเกิดการหลุดการติดตามจากการบดบังจนทำให้เกิดการสร้าง id ของยานพาหนะขึ้นมาใหม่ 
โดยปัญหาการบดบังจะเกิดขึ้นบ่อยในวีดิทัศน์มุมข้าง ดังแสดงในรูปที่ 15 จะพบว่ารถจักรยานยนต์
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ก่อนเกิดการบดบังจะมี id เป็น 110 แต่เมื่อเครื่องที่สวนทางกับรถยนต์จะพบว่ารถจักรยานยนต์คัน
ดังกล่าวเกิดการหลุดการติดตาม และถูกสร้าง id ให้ใหม่เป็น 116 ในขณะที่ ByteTrack สามารถ
ติดตามรถจักรยานยนต์ได้ต่อเนื่องแม้จะเกิดการบดบังดังแสดงในรูปที่ 16 ดังนั้น ByteTrack จึงมี
ความเหมาะสมกว่า Centroid tracking สำหรับ Vehicle tracking 
 

ตารางที่ 4 ผลลัพธ์ของระบบนับจำนวนยานพาหนะเปรียบเทียบระหว่าง Centroid tracking และ ByteTrack 

วีดิทัศน์ ประเภทยานพาหนะ GT 
Centroid tracking ByteTrack 

Number Error Number Error 
ภาพมุมข้าง รถโดยสาร 1 2 1 1 0 

รถยนต ์ 22 98 76 75 53 
รถจักรยานยนต ์ 24 28 4 53 29 

รถกระบะ 3 46 43 17 14 
รถบรรทุก 0 0 0 0 0 
รถตู ้ 3 16 13 20 17 

ผลรวม 53 - 137 - 113 
MAPE  - 258.49% - 213.21% 

ภาพมุมบน รถโดยสาร 2 2 0 5 3 
รถยนต ์ 21 84 63 38 17 
รถจักรยานยนต ์ 18 33 15 45 27 
รถกระบะ 6 9 3 24 18 
รถบรรทุก 2 30 28 9 7 
รถตู ้ 1 2 1 3 2 

ผลรวม 50 - 110 - 74 
MAPE   220% - 148% 

 

  
(a) ก่อนการบดบัง (b) หลังการบดบัง 
รูปที่ 15 แสดงผลของการบดบังท่ียานพาหนะ ของ Centroid tracking 
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(a) ก่อนการบดบัง (b) หลังการบดบัง 

รูปที่ 16 แสดงผลของการบดบังท่ียานพาหนะ ของ ByteTrack 

4.2.3 Vehicle tracking 
สำหรับผลการเปรียบเทียบการทำงานของ ByteTrack ร่วมกับ Vehicle counting ทั้งแบบไม่

มี ROI และมี ROI ได้ผลแสดงดังตารางที่ 5 ซึ่งจะพบว่าการนับแบบมี ROI จะให้ค่า MAPE ที่ต่ำกว่า
แบบไม่มี ROI 177.80% และ 105.50% สำหรับวีดิทัศน์มุมข้าง และวีดิทัศน์มุมบน ตามลำดับ โดย
สาเหตุหลักมาจากการนับแบบไม่มี ROI จะเกิด False detection ค่อนข้างสูงในบริเวณที่อยู่ห่างจาก
กล้องจราจร วัตถุท่ีอยู่หว่างจากกล้องจราจรจะมีขนาดที่เล็กทำให้ Vehicle detection จำแนกวัตถุ
ว่าได้ไม่ดี ดังนั้นการนับจำนวนยานพาหนะแบบมี ROI จึงมีความเหมาะสมกว่าการนับแบบไม่มี ROI 
ตารางที่ 5 ผลลัพธ์ของระบบนับจำนวนยานพาหนะโดยใช้ ByteTrack เปรียบเทียบแบบไม่มี ROI และมี ROI 

วีดิทัศน์ ประเภทยานพาหนะ 
ไม่มี ROI มี ROI 

GT Number Error GT Number Error 

มุมข้าง รถโดยสาร 1 1 0 1 1 0 
รถยนต ์ 22 75 53 19 21 2 

รถจักรยานยนต ์ 24 53 29 22 26 4 
รถกระบะ 3 17 14 3 6 3 
รถบรรทุก 0 0 0 0 0 0 
รถตู ้ 3 20 17 3 11 8 

ผลรวม 53 - 113 48 - 17 
MAPE  - 213.21%   35.41% 

มุมบน รถโดยสาร 2 5 3 2 3 1 

รถยนต ์ 21 38 17 19 23 4 
รถจักรยานยนต ์ 18 45 27 18 26 8 

รถกระบะ 6 24 18 6 12 6 
รถบรรทุก 2 9 7 2 3 1 

รถตู ้ 1 3 2 0 0 0 
ผลรวม 50 - 74 47 - 20 
MAPE  - 148.00%  - 42.50% 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 24 

 
4.3 แก้ไขปรับปรุงพารามิเตอร์  

เพ่ือประสิทธิภาพในการนับ และแยกพาหนะของระบบ จึงทำการแก้ไขปรับปรุง (Fine-
tuning) พารามิเตอร์ที่เกี่ยวข้องทั้งในส่วนของ YOLOX และ ByteTrack ดังแสดงในตารางที่ 6 โดย
เราจะทำการแก้ไขปรับปรุงพารามิเตอร์ที่ส่งผลต่อประสิทธิภาพของระบบ ซึ่งพารามิเตอร์ ค่า IOU 
ของ Non-Maximum Suppression (IOU_threshold) และ ค่าความเชื่อมั่น (Score_thr) ของ 
YOLOX จะมีช่วยลดการเกิด False detection และการตรวจจับที่ทับซ้อนกันได้ ในขณะที่ ค่า
จำนวนเฟรมสูงสุดที่จะทำการติดตามวัตถุ (Num_frame_retain) และ จำนวนความต่อเนื่องของ
เฟรมที่จะทำการยืนยัน (Num_tentatives) ของ ByteTrack จะมีส่วนช่วยในการลดผลกระทบที่เกิด
จากการบดบังได้ โดยผลการทดสอบแก้ไขปรับปรุงพารามิเตอร์ของวีดิทัศน์มุมข้าง และวีดิทัศน์มุมบน 
ดังแสดงในตารางที่ 7 และ 8 ตามลำดับ 

 

ตารางที่ 6 แสดงรายละเอียดของพารามิเตอร์ที่จะทำการแก้ไขปรับปรุง 
โมเดล พารามิเตอร ์ รายละเอียด ค่าเริ่มต้น 

YOLOX-X IOU_threshold ค่า IOU ของ Non-Maximum Suppression 
(NMS) ที่ใช้สำหรับการกรองวัตถุท่ีมีการตรวจับ
ซ้ำซ้อนกันออก 

0.7 

 Score_thr เป็นค่าขีดแบ่งสำหรับการกรองวัตถุท่ีมีค่าความ
มั่นใจท่ีต่ำกว่าค่าขีดแบ่งนี ้

0.1 

ByteTrack Num_frame_retain จำนวนเฟรมสูงสุดที่จะทำการติดตามวัตถุต่อไป 
ในกรณีที่วัตถุไม่ถูกตรวจจับได้ในเฟรมปัจจุบัน 

30 

 Num_tentatives จำนวนความต่อเนื่องของเฟรมที่จะทำการยืนยัน
การติดตาม 

3 

 

จากการแก้ไขปรับปรุงพารามิเตอร์ของ YOLOX และ ByteTrack บนวีดิทัศน์มุมข้างจะ
พบว่าชุดพารามิเตอร์ Score_thr, IOU_Threshold, Num_frame_retain และNum_tentatives 
เป็น 0.4, 0.3, 90 และ 1 ตามลำดับให้ค่าความผิดพลาดต่ำที่สุด ตามตารางที่ 7 สามารถลดค่าความ
ผิดพลาดลงได้ 18.75% ก่อนการแก้ไขปรับปรุงพารามิเตอร์ ซึ่งช่วยแก้ปัญหาการตรวจจับซ้ำซ้อนลง
ได้ดังแสดงในรูปที่ 17 ซึ่งมีช่วยในการลดค่าความผิดพลาดของระบบลดลงได้ 
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(a) ก่อนกำร Finetune (b) หลงักำร Finetune 

รูปที่ 17 เปรียบเทียบผลก่อนและหลังการแก้ไขปรับปรุงพารามิเตอร์ 
 

ตารางที่ 7 ค่า MAPE จากการแกไ้ขปรับปรุงพารามิเตอร์ของวีดิทัศน์มุมข้าง 

วีดิทศัน ์
พำรำมเิตอร ์

MAPE 
Score_thr IOU_threshold Num_frame_retain Num_tentatives 

มมุขำ้ง 

0.1 

0.7 
30 

3 35.42% 
1 33.33% 

90 
3 33.33% 
1 31.25% 

0.3 
30 

3 27.08% 
1 25.00% 

90 
3 25.00% 
1 22.92% 

0.4 

0.7 
30 

3 33.33% 
1 31.25% 

90 
3 25.00% 
1 22.91% 

0.3 
30 

3 27.08% 
1 25.00% 

90 
3 18.75% 
1 16.67% 

 

สำหรับการแก้ไขปรับปรุงพารามิเตอร์บนวีดิทัศน์มุมบนพบว่าชุดพารามิเตอร์ Score_thr, 
IOU_Threshold, Num_frame_retain แ ล ะ Num_tentatives เ ป็ น  0.4, 0.3, 90 แ ล ะ  1 
ตามลำดับให้ค่าความผิดพลาดต่ำที่สุด ตามตารางที่ 8 สามารถลดค่าความผิดพลาดลงได้ 19.15% 
เปรียบเทียบกับก่อนการแก้ไขปรับปรุงพารามิเตอร์ 
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ตารางที่ 8 ค่า MAPE จากการแกไ้ขปรับปรุงพารามิเตอร์ของวีดิทัศน์มุมบน 

วีดิทศัน ์
พำรำมเิตอร ์

MAPE 
Score_thr IOU_threshold Num_frame_retain Num_tentatives 

มมุบน 

0.1 

0.7 
30 

3 42.55% 
1 34.04% 

90 
3 38.30% 
1 29.79% 

0.3 
30 

3 36.17% 
1 27.66% 

90 
3 31.91% 
1 23.40% 

0.4 

0.7 
30 

3 42.55% 
1 34.04% 

90 
3 38.30% 
1 29.79% 

0.3 
30 

3 36.17% 
1 27.66% 

90 
3 31.91% 
1 23.40% 
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บทที่ 5 
บทสรุป 

5.1 สรุปผลงานวิจัย 
จากการทดสอบ Object detection พบว่า YOLOX-X สามารถทำประสิทธิภาพ mAP บน

ชุดข้อมูลภาพมุมข้าง และภาพด้านมุมบน เท่ากับ 65.85% และ 82.88% ตามลำดับ โดยสูงกว่า 
YOLOv3 และ YOLOX-S ดังนั้น YOLOX-X จึงมีความเหมาะสมที่จะถูกนำมาใช้ในระบบ Vehicle 
detection จากนั้นจึงทำการเปรียบเทียบ object tracking จำนวน 2 ขั้นตอนวิธี คือ Centroid 
tracking และ ByteTrack พบว่า ByteTrack ให้ค่าความคลาดเคลื่อนจากการนับที่น้อยกว่า 
Centroid tracking track 45.28% และ 72.00% สำหรับวีดิทัศน์มุมข้าง และวีดิทัศน์มุมบน 
ตามลำดับ อันเนื่องจาก ByteTrack มีความสามารถในการจัดการการบดบัง (Occlusion) ได้ดีกว่า 
และเมื่อนำ YOLOX-X และ ByteTrack ไปทำงานร่วมกับการนับแบบมี ROI จะช่วยลดค่าความ
ผิดพลาดลงได้อีก 177.80% และ 105.50% สำหรับวีดิทัศน์มุมข้าง และวีดิทัศน์มุมบน ตามลำดับ 
 เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการนับจำนวนยานพาหนะเราได้ทำการแก้ไขปรับปรุงพารามิเตอร์ที่
จะช่วยลดค่าความผิดพลาดลงได้ของทั้ง YOLOX-X และ ByteTrack ซึ่งประกอบไปด้วย Score_thr, 
IOU_Threshold, Num_frame_retain และNum_tentatives โดยผลหลั งการแก้ไขปรับปรุง
พารามิเตอร์ พบว่าสามารถลดค่าความผิดพลาดลงได้ 18.75% และ 19.15% สำหรับวีดิทัศน์มุมข้าง 
และมุมบนตามลำดับ โดยการแก้ไขปรับปรุงพารามิเตอร์จะช่วยลดปัญหาการตรวจจับซ้ำซ้อนลงได้ 
และช่วยรักษาการติดตามวัตถุขณะเกิดการบดบังได้ 
5.2 ปัญหาและข้อจำกัดที่พบ 

5.2.1 ความสับสนในการแยกแยะยานพาหนะของ Vehicle detection 
ในวีดิทัศน์มุมข้าง และมุมบน จะพบยานพาหนะในบางประเภทจะมีลักษณะที่คล้ายคลึงกัน 

หรือมีบางส่วนของยานพาหนะไปคล้ายคลึงกับยานพาหนะอีกประเภท ดังรูปที่ 18 และ 19 โดยในรูป
ที่ 18 จะพบว่ามีบางส่วนของรถกระบะที่มีลักษณะคล้ายคลึงกับรถตู้ และในรูปที่ 19 ยานพาหนะใน
รูปจะมีลักษณะคล้ายคลึงทั้งรถยนต์ และรถกระบะ ทำให้โมเดลเกิดความสับสนขึ้นได้ 

 

รูปที่ 18 โมเดลมีการตรวจจับบางส่วนของรถกระบะเป็นรถตู ้
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(a) วีดิทัศน์มุมข้าง 

  

(b) วีดิทัศน์มุมบน 
รูปที่ 19 โมเดลเกิดความสับสนจากยานพาหนะที่มลีักษณะคล้ายคลงึทั้งรถยนต์และรถกระบะ 

 
5.2.2 การสลับไอดีของยานพาหนะ 
เมื่อยานพาหนะประเภทเดียวกัน ขนาดใกล้เคียงกัน ในวีดิทัศน์มุมข้างเกิดการเคลื่อนที่สวนทาง

กันในแนวระดับใกล้เคียงกันจะพบการเกิดการสลับไอดีของยานพาหนะขึ้นได้ดังแสดงในรูปที่ 20 โดย
รถจักรยานยนต์ที่เคลื่อนที่จากทางด้านซ้ายของวีดิทัศน์เกิดการเคลื่อนที่สวนทางกับรถจักรยานยนต์
ในทิศทางตรงกันข้ามและมีพ้ืนที่ bbox ซ้อนทับกันในบางเฟรม จึงเกิดการสลับไอดีกันขึ้น โดยปัญหา
การสลับไอดีอาจจะนำไปสู่การนับยานพาหนะที่ขาดหายได้ 

 

  
รูปที่ 20 การสลับไอดีของรถจักรยานยนต์ที่วิ่งสวนทางกัน 
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5.2.3 สาเหตุค่าความพลาดจากการนับของวีดิทัศน์มุมบนสูงกว่าวีดิทัศน์มุมข้าง 
จากผลการทดสอบในตารางที่ 7 และ 8 สามารถสรุปผลค่าความผิดพลาดที่ต่ำที่สุดของวีดิทัศน์

มุมข้าง และมุมบน ได้ดังตารางที่ 9 ซึ่งจะพบว่าค่าความผิดพลาดของการนับในวีดิทัศน์มุมบนมีค่าที่
สูงกว่าวีดิทัศน์มุมข้าง โดยที่วีดิทัศน์มุมบนไม่เกิดปัญหาการบดบังแบบเต็มเหมือนกับวีดิทัศน์มุมข้าง 
ตารางที่ 9 สรุปผลค่าความผดิพลาดของการนับยานพาหนะของวีดทิัศน์มุมบน และวดีิทัศน์มุมข้าง 

วีดิทัศน์ ค่าความผดิพลาดของการนับ (MAPE) 

วีดิทัศน์มุมข้าง 16.67% 
วีดิทัศน์มุมบน 23.40% 

 
ซึ่งเมื่อทำการวิเคราะห์จำนวนของยานพาหนะที่มีการนับผิดในแต่ละประเภทของวีดิทัศน์มุม

บนดังแสดงในตารางที่ 10 จะพบว่ายานพาหนะประเภทรถจักรยานยนต์ที่มีจำนวนนับผิดพลาดเยอะ
ที่สุด ซึ่งสาเหตุหลักมาจากปัญหาการกำหนดพ้ืนที่ ROI ที่กว้างเกินขอบเขตถนน ดังแสดงในรูปที่ 21 
จะพบว่าระบบนับยานพาหนะมีการนับรถจักรยานยนต์ที่ไม่ได้อยู่บนถนนแต่มีการจอดอยู่บริเวณทาง
เท้าข้างบน และรถจักรถูกบดบังด้วยตู้ไปรษณีและเสาไฟฟ้า ซึ่งทำให้เกิดการนับจักรยานยนต์คันซ้ำ
ด้วยกันถึง 4 ID จากจำนวนที่นับพลาดทั้งหมด 5 ID 
ตารางที่ 10 จำนวนยานพาหนะทีน่ับผิดพลาดแยกตามประเภทของวีดิทัศน์มุมบน 
ประเภทยานพาหนะ จำนวนยานพาหนะที่เกดิขึ้น

จริง 
(Ground Truth) 

จำนวนยานพาหนะที่นับ
จากระบบ 

(Counting) 

จำนวนที่นับผิดพลาด 
(Error) 

รถโดยสาร 2 3 1 
รถยนต ์ 19 22 3 
รถจักรยานยนต ์ 18 23 5 
รถกระบะ 6 8 2 
รถบรรทุก 2 2 0 
รถตู ้ - - - 
 

  
รูปที่ 21 แสดงปัญหาการนบัรถจกัรยานยนต์ทีไ่มไ่ด้อยู่บนถนนและมีจอดหยดุนิ่ง 
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สำหรับจำนวนยานพาหนะประเภทรถยนต์ และรถกระบะ ที่มีการนับเกินจำนวนเกิดจากปัญหาการ
นับซ้ำในรถที่มีลักษณะที่มีความคล้ายคลึงกับรถใน 2 ประเภท คือ รถ SUV และ รถกระบะที่มีการต่อ
เติมกระบะข้างหลังดังรูปที่ 22 

  
รูปที่ 22 แสดงความผดิพลาดในการนับยานพาหนะที่มีลักษณะคล้ายคลึงทั้งรถยนต์และรถกระบะ 

5.2.4 โมเดลทำประสิทธิภาพได้ดีกับวีดิทัศน์ที่เฉพาะเจาะจง 
เนื่องจากโมเดลถูกเทรนกับชุดข้อมูลภาพที่มีจำเพาะเจาะจงมุมของกล้อง และลักษณะของ

ถนน เพ่ือให้ระบบมีประสิทธิภาพในการตรวจจับและแยกแยะประเภทยานพาหนะที่สูง แต่เมื่ อมีการ
เอาระบบไปใช้กับวีดิทัศน์อ่ืนๆประสิทธิภาพก็อาจจะลดต่ำลง หรือเกิด False positive detection 
ขึ้นได้ ดังแสดงในรูปที่ 23 จะพบว่าเมื่อเราเอาระบบนับยานพาหนะที่พัฒนาสำหรับวีดิทัศน์มุมข้าง
อ่ืนๆ ที่มีการเปลี่ยนมุมของกล้อง และลักษณะของถนน จะพบปัญหา False positive detection 
ขึ้น อย่างไรก็ดีในมุมของวีดิทัศน์ที่มีลักษณะคล้ายคลึงกัน เราสามารถใช้พารามิเตอร์ของ YOLOX 
และ ByteTrack ชุดเดียวกันที่ได้มีการปรับปรุงให้มีความเหมาะสมตามมุมของกล้อง โดยชุดของ
พารามิเตอร์แสดงดังตารางที่ 7 และ 8 มาเป็นค่าเริ่มต้นได้ 

 
รูปที่ 23 แสดงการเกิด False positive detection เมื่อมีการเปลี่ยนมุมกล้อง และถนน 
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5.3 แนวทางการปรับปรุง 
5.3.1 เพ่ิมจำนวนยานพาหนะในชุดข้อมูล 
เพ่ิมจำนวนภาพของยานพาหนะบางลักษณะที่  Vehicle detection ยังมีความสับสนใน

จำแนกประเภท เพ่ือให้โมเดลสามารถเรียนรู้ และจำแนกยานพาหนะแต่ละลักษณะได้ถูกประเภทได้ดี
ขึ้น และช่วยลดค่าความผิดพลาดในการนับจำนวนยานพาหนะด้วย 

5.3.2 เพ่ิมการระบุทิศทางของยานพาหนะ 
เพ่ือช่วยลดปัญหาการสลับไอดีของยานพาหนะ ระบบอาจจะต้องมีการระบุทิศทางการ

เคลื่อนที่ของยานพาหนะแต่ละคนเข้าไปเป็นอีกหนึ่งตัวแปรในการติดตามวัตถุนอกเหนือจากใช้ค่า 
IOU เพียงอย่างเดียว ซึ่งจะช่วยลดปัญหาการตกหล่นของไอดีที่ควรจะนับ 

5.3.3 เพ่ิมการระบุขอบเขตของถนนในการกำหนดพื้นที่ ROI 
เพ่ือช่วยลดปัญหา False detection และ การนับยานพาหนะที่ไม่ได้สัญจรบนท้องถนน โดย

ระบบอาจจะทำการ Segmentation บริเวณที่เป็นถนนในวีดิทัศน์เพ่ือช่วยกำหนดความกว้างของ 
ROI ให้กว้างเท่ากับพื้นท่ีที่เป็นถนนเท่านั้น 

5.3.4 เทรน Detector เพ่ิมเติมเม่ือมีการเปลี่ยนมุมกล้อง หรือเปลี่ยนลักษณะถนน 
เมื่อมีการปรับองศาของมุมกล้องจากเดิมทั้งมุมข้าง หรือมุมบน เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการ

ตรวจจับและแยกแยะ อาจจะมีการเทรน Detector เพ่ิมเติมด้วยชุดข้อมูลขนาดเล็กของมุมกล้อง 
และถนนนั้น โดยใช้การ Transfer learning จากโมเดลที่เทรนบนชุดข้อมูลภาพมุมข้าง หรือมุมบน 
เป็นโมเดลตั้งต้น 
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