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บทคัดย่อ 

การจดัการจราจรทางอากาศไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ ช่วยให้สนามบินสามารถเพ่ิมความปลอดภยัในการติดตามจุดจอด

ของเคร่ืองบินและควบคุมการเคล่ือนท่ีเขา้จุดจอดไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ ตลอดจนในกรณีเกิดหตุฉุกเฉินสามารถช่วยใน

การตรวจสอบพ้ืนท่ีในสนามบินไดอ้ยา่งแม่นยาํ และสามารถลดตน้ทุนในการบริหารจดัการ ลดภาระงานในการใชบุ้คลากร

ในการควบคุมอีกทั้งยงัสามารถช่วยจดัการจราจรทางภาคอากาศและภาคพ้ืนได ้งานวิจยัน้ีมุ่งเน้นไปท่ีการเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพของโมเดล YOLOv8 แต่ละรุ่น (YOLOv8n, YOLOv8s, YOLOv8m, YOLOv8nl, YOLOv8nx) ในระบบ

ตรวจจบัเคร่ืองบินอตัโนมติัโดยใชเ้ทคนิคการประมวลผลภาพดิจิทลั วิธีการทาํโดยรวบรวมภาพสนามบินท่ีมีเคร่ืองบินจอด

อยู่จาํนวน 1,000 ภาพ ภาพ แบ่งเป็นภาพเทรน 900 ภาพ และภาพทดสอบ 100  ภาพ ฝึกโมเดล YOLOv8 แต่ละรุ่นบนชุด

ข้อมูลภาพเทรน ประเมินประสิทธิภาพของโมเดลแต่ละรุ่นบนชุดขอ้มูลภาพทดสอบโดยใช้ confusion matrix ผลการ

ทดลองพบว่า YOLOv8nx มีค่าเฉล่ียในการตรวจจบัภาพเคร่ืองบินสูงท่ีสุด โดยมีค่า precision ท่ี 0.94, recall ท่ี 0.74 และ f1-

score ท่ี 0.83 และ YOLOv8n มีความเร็วมากท่ีสุดท่ี 0.95 ms ดงันั้นโมเดล YOLOv8n เหมาะสําหรับการใช้งานท่ีตอ้งการ

ความเร็วในการประมวลผลสูง และโมเดล YOLOv8nx เหมาะสาํหรับการใชง้านท่ีตอ้งการประสิทธิภาพสูงสุด 

คําสําคัญ: ตรวจจบัเคร่ืองบินอตัโนมติั, YOLOv8, ประสิทธิภาพ, F1-score 

Abstract 

Airport safety can be improved by efficient air traffic management, which monitors aircraft parking spots and controls their 

movement into them more efficiently. In addition to emergency situations, it can assist in accurately inspecting airport areas. 

Management costs can be reduced by reducing the workload of personnel in controlling and helping manage air and ground traffic. 

This research focuses on comparing the performance of various YOLOv8 models (YOLOv8n, YOLOv8s, YOLOv8m, 

YOLOv8nl, and YOLOv8nx) in an automated aircraft detection system using digital image processing techniques. The 
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methodology involves collecting a dataset of 1,000 airport apron images with parked aircraft, dividing them into 900 training 

images and 100 testing images. The YOLOv8 models are trained on the training dataset, and their performance is evaluated on 

the testing dataset using confusion matrices. Experimental results reveal that YOLOv8nx achieves the highest average aircraft 

detection performance, with a precision of 0.94, recall of 0.74, and f1-score of 0.83. Additionally, YOLOv8n demonstrates the 

highest processing speed at 0.95 milliseconds. Consequently, YOLOv8n is suitable for applications requiring high-speed 

processing, while YOLOv8nx is ideal for tasks demanding the utmost performance efficiency. 

Keywords: Automated aircraft detection, YOLOv8, Performance, F1-score

1. บทนํา  

การจดัการจราจรทางอากาศท่ีมีประสิทธิภาพส่งผลต่อ

ความปลอดภยัและต้นทุนของสนามบิน ระบบตรวจจับ

เคร่ืองบินอตัโนมัติมีประโยชน์มากมาย และยงัเป็นส่วน

สาํคญัในระบบการจดัการจราจรทางอากาศ หากไม่มีระบบ

ตรวจจบัเคร่ืองบินอตัโนมติับนท่าจอดเคร่ืองบิน อาจเกิด

ปัญหาต่อไปน้ี เ ส่ียงต่อความปลอดภัย การไม่มีการ

ตรวจจบัเคร่ืองบินในพ้ืนท่ีท่าจอดอาจทาํให้เกิดความเส่ียง

ต่อความปลอดภยั เช่น การชนกนัระหว่างเคร่ืองบินหรือ

การกระทาํไม่ปลอดภยัขณะท่ีเคร่ืองบินกาํลงัเคล่ือนท่ีใน

พ้ืนท่ีท่าจอด การจดัการจราจรท่ีไม่มีประสิทธิภาพ การไม่

มีระบบตรวจจบัเคร่ืองบินอตัโนมัติอาจทาํให้การจดัการ

จราจรท่ีท่าจอดไม่มีประสิทธิภาพ เน่ืองจากจะต้องใช้

บุคลากรมนุษยใ์นการตรวจสอบและควบคุมการจราจรท่ีมี

ความเส่ียงมากขึ้น ความผิดพลาดในการบริหารจดัการ การ

ไม่มีระบบตรวจจบัเคร่ืองบินอตัโนมติัอาจทาํให้เกิดความ

ผิดพลาดในการบริหารจดัการท่ีท่าจอด เช่น การนบัจาํนวน

เคร่ืองบินท่ีจอดไม่ถูกตอ้งหรือการวางแผนการจดัการท่ีไม่

เหมาะสม และการใช้ทรัพยากรมากขึ้น การไม่มีระบบ

ตรวจจับเคร่ืองบินอัตโนมัติอาจทาํให้ต้องใช้ทรัพยากร

มนุษย์และทรัพยากรอ่ืน ๆ ในการดูแลและควบคุม

การจราจรท่ีท่าจอดเคร่ืองบินมากขึ้น ซ่ึงอาจเป็นภาระต่อ

การดาํเนินงานของสนามบินและเสียค่าใชจ้่ายเพ่ิมขึ้น 

ปัญหาในการตรวจจับเคร่ืองบินจากภาพถ่ายดิจิทัล 

Chengjie Ye และคณะ[1] ได้กล่าวถึงปัญหาในการตรวจจับ

เคร่ืองบินในภาพเรดาร์สังเคราะห์รูรับแสง (SAR) ซ่ึงเป็น

เทคโนโลยีท่ีใชค้ล่ืนไมโครเวฟในการสร้างภาพ ซ่ึงมกัใช้ใน

การสํารวจทางทหารและพลเรือน การตรวจจบัเคร่ืองบินใน

ภาพ SAR นั้ นมีความสําคัญมาก แต่ก็เป็นเร่ืองท่ีท้าทาย

เน่ืองจากความแตกต่างของขนาดเคร่ืองบินมีขนาดท่ีแตกต่าง

กนัมาก พ้ืนหลงัท่ีซับซ้อนเน่ืองจากสนามบินมีโครงสร้างท่ี

ซับซ้อนและวตัถุรบกวนมากมาย สัญญาณรบกวนเน่ืองจาก

ภาพ SAR มักมีสัญญาณรบกวนสูง เพ่ือแก้ปัญหาดังกล่าว 

งานวิจยัน้ีจึงเสนอวิธีการใหม่ท่ีเรียกว่า “วิธีการหลายสเกล” 

โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมชนิดหน่ึงท่ีเรียกว่า Swin 

Transformer ซ่ึงมีคุณสมบติัเด่นคือการช่วยปรับปรุงการผสาน

รวมขอ้มูลจากหลายระดับของภาพให้เหมาะสมกับงาน Ye, 

Ziqi และคณะ[2] เสนอเครือข่ายการจดัการฟีเจอร์การกระจาย

ตัว (Convolutional Modulation Scattering Feature Network - 

CMSF) เพ่ือใช้ประโยชน์จากข้อมูลการกระจายตัวในภาพ 

SAR สําหรับการตรวจจับเคร่ืองบิน โดยแยกออกเป็น 4 

ขั้นตอนหลกั เช่น การดึงฟีเจอร์กระจายตวัและการหลอมรวม

ฟีเจอร์ ขอ้ดีคือการปรับใชไ้ดทุ้กสภาพอากาศและทุกเวลา แต่

ปัญหาคือเส้นขอบของเคร่ืองบินในภาพ SAR มกัไม่ชัดเจน

เหมือนภาพถ่ายปกติ และเคร่ืองบินมกัปรากฏเป็นจุด ๆ ทาํให้

การจาํแนกวตัถุทาํได้ยาก S. Al Mansoori และคณะ[3] เสนอ

การพฒันาระบบตรวจจบัเคร่ืองบินจากภาพถ่ายดาวเทียม โดย

ใช้เทคนิคการเรียนรู้ เชิงลึก (Deep Learning) ท่ี เรียกว่า 

YOLOv3 ซ่ึงเป็นท่ีนิยมและมีประสิทธิภาพสูงในการตรวจจบั

วตัถุในภาพ จุดเด่นของงานวิจยัน้ีเน้นไปท่ี ความแม่นยาํสูง 

ระบบท่ีพฒันาขึ้นสามารถตรวจจบัเคร่ืองบินไดอ้ย่างถูกต้อง

ถึง 97.64% เม่ือทดสอบกับภาพถ่ายดาวเทียม ซ่ึงถือว่าเป็น

ผลลพัธ์ท่ีดีมาก ความเร็วในการประมวลผล ซ่ึงนอกจากจะ

แม่นยาํแล้ว ระบบยงัสามารถทาํงานได้อย่างรวดเร็ว ทาํให้

สามารถนําไปประยุกต์ใช้ในระบบเรียลไทม์ได้ และความ

เรียบง่าย แมจ้ะให้ผลลพัธ์ท่ีดี แต่โครงสร้างของระบบกลบัมี
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ความเรียบง่าย ทาํให้เขา้ใจและปรับปรุงไดง้่าย ปัญหาท่ีอาจ

พบการฝึกสอนโมเดลสําหรับงานตรวจจบัวตัถุจาํเป็นตอ้งใช้

ข้อมูลจาํนวนมาก แต่ภาพถ่ายดาวเทียมท่ีมีคุณภาพสูงมักมี

จํานวนจํากัดและมีราคาสูง และความละเอียดของภาพ 

ภาพถ่ายดาวเทียมบางภาพอาจมีความละเอียดตํ่า ทาํให้การ

ตรวจจับวตัถุขนาดเล็ก เช่น เคร่ืองบินซ่ึงเป็นเร่ืองท่ีท้าทาย  

W. Li และคณะ[4] เสนอการพฒันาระบบตรวจจบัเคร่ืองบิน

อตัโนมติัจากภาพดาวเทียม โดยใชเ้ทคนิคการประมวลผลภาพ

ท่ีเรียกว่า “visual saliency” และ “symmetry detection” จุดเด่น

ของงานวิจัยน้ีคือ ความเสถียร ระบบสามารถตรวจจับ

เคร่ืองบินไดอ้ย่างเสถียร ไม่ว่าเคร่ืองบินจะมีลกัษณะ ขนาด 

หรือท่าทางอย่างไร ประสิทธิภาพในการคํานวณ ระบบ

คาํนวณ “saliency map” และ “symmetry detection” เพียงคร้ัง

เดียว ทาํให้ประหยดัเวลาในการประมวลผล ปัญหาท่ีพบคือ

ความซับซ้อนของภาพซ่ึงภาพดาวเทียมมกัมีความซับซ้อน มี

วตัถุหลายประเภท และมีการเปล่ียนแปลงของแสงและเงา ซ่ึง

อาจทาํให้การตรวจจบัเคร่ืองบินมีความทา้ทาย 

จากการวิเคราะห์งานวิจยัต่าง ๆ เก่ียวกบัการตรวจจบั

เคร่ืองบินจากภาพถ่ายดิจิทลั พบว่าปัญหาหลกัๆ ท่ีนกัวิจยั

ตอ้งเผชิญ ไดแ้ก่ ความหลากหลายของลกัษณะเคร่ืองบิน 

ทั้งขนาด รูปร่าง และท่าทาง ความซับซ้อนของพ้ืนหลัง 

โดยเฉพาะในภาพถ่ายจากดาวเทียมท่ีมีโครงสร้างและวตัถุ

รบกวนมากมาย สัญญาณรบกวนในภาพ โดยเฉพาะในภาพ

เรดาร์ SAR ท่ีมีสัญญาณรบกวนสูง และ ความละเอียดของ

ภาพ ท่ีอาจไม่เพียงพอสําหรับการตรวจจบัวตัถุขนาดเล็ก 

นอกจากน้ี การขาดแคลนข้อมูลท่ีมีคุณภาพสําหรับการ

ฝึกสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์ก็เป็นอีกหน่ึงอุปสรรค

สํ าคัญ ใ น ก าร พัฒ นาร ะบบต รวจ จับ เค ร่ื องบินให้ มี

ประสิทธิภาพสูงซ่ึงจําเป็นต้องมีการพัฒนาวิธีการและ

เทคนิคท่ีเหมาะสมเพ่ือแกไ้ขปัญหาเหล่าน้ี 

1.1 วรรณกรรมท่ีเกี่ยวข้อง 

งานวิจยัท่ีน่าสนใจในการตรวจจบัวตัถุมีอยู่ดว้ยกนัหลาย

งานวิจัย อาทิเช่น He, K. และคณะ [5] ได้นําเสนอ Deep 

Residual Learning (DRL) ซ่ึงเป็นเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก

สาํหรับการรับรู้ภาพ (Image Recognition) โดยเสนอโครงสร้าง 

Residual Learning ซ่ึงช่วยให้เครือข่ายเรียนรู้ฟังกช์นั “residual” 

แทนการเรียนรู้ฟังกช์นัโดยตรง เป็นเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกท่ี

มีประสิทธิภาพสําหรับการรับรู้ภาพ ช่วยให้สร้างเครือข่ายท่ี

ลึกขึ้นและแม่นยาํขึ้น Ren, S. และคณะ[6] ไดน้าํเสนอ Faster 

R-CNN ซ่ึงเป็นอัลกอริทึมตรวจจับวตัถุแบบเรียลไทม์ท่ีมี

ประสิทธิภาพโดยใช ้Region Proposal Network (RPN) สําหรับ

การหา Region ท่ีน่าจะมีวตัถุ และใช ้Fast R-CNN สําหรับการ

จาํแนกประเภทวตัถุภายใน Region ท่ี RPN หาไว ้ผลลพัธ์ท่ีได้

คือ Faster R-CNN ทาํงานไดเ้ร็วกว่า Selective Search มาก และ 

Faster R-CNN มีความแม่นยาํสูง และเป็นอลักอริทึมตรวจจบั

วตัถุแบบเรียลไทม์ท่ีมีประสิทธิภาพและแม่นยาํ He, K. และ

คณะ [7] นําเสนอ Mask R-CNN ซ่ึงเป็นโมเดลสําหรับการ

ตรวจจับวตัถุ (Object Detection) และแบ่งส่วนวตัถุ (Instance 

Segmentation) แบบเรียลไทม์ โดยขยาย Faster R-CNN เพ่ิม 

branch สําหรับทํานาย Mask ของวัตถุ และใช้ FCN (Fully 

Convolutional Network) สําหรับการทํานาย Mask Mask R-

CNN ทาํงานไดเ้ร็วกว่า MaskProp มาก ผลลพัธ์ท่ีไดค้ือ Mask 

R-CNN มีความแม่นยาํใกล้เคียงกับ MaskProp Redmon, X. 

Mou และคณะ [8] เสนอการพฒันาระบบตรวจจบัเป้าหมายทาง

ทะเลจากภาพเรดาร์นาํทาง PPI โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก 

(Deep Learning) ท่ีเรียกว่า Faster R-CNN จุดเด่นของงานวิจยัน้ี

คือ ระบบใช้โมเดล Faster R-CNN ซ่ึงเป็นโมเดลท่ีนิยมและมี

ประสิทธิภาพสูงในการตรวจจบัวตัถุในภาพ มีการปรับปรุง

โมเดล Faster R-CNN เพ่ือให้ เหมาะสมกับการตรวจจับ

เป้าหมายทางทะเล และมีการสร้างชุดขอ้มูลเฉพาะสําหรับการ

ตรวจจับเป้าหมายทางทะเล เพ่ือฝึกสอนโมเดลให้มีความ

แม่นยาํ ผลลพัธ์ท่ีไดพ้บว่าระบบท่ีพฒันาขึ้นสามารถตรวจจบั

เป้าหมายทางทะเลไดอ้ยา่งแม่นยาํและเช่ือถือไดป้ระสิทธิภาพ

ดีกว่าวิธีการแบบดั้งเดิม Y. Qian และคณะ [9] เสนอการพฒันา

ระบบตรวจจบัเรือในภาพเรดาร์ SAR โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรู้

เชิงลึก (Deep Learning) ท่ีเรียกว่า Mask R-CNN จุดเด่นของ

งานวิจัยน้ีคือ ระบบใช้โมเดล Mask R-CNN ซ่ึงเป็นโมเดลท่ี

นิยมและมีประสิทธิภาพสูงในการตรวจจบัวตัถุในภาพ การ

ปรับปรุงโมเดล Mask R-CNN เพ่ือให้ เหมาะสมกับการ

ตรวจจับเรือในภาพ SAR ระบบใช้ชุดขอ้มูล SAR SSDD ซ่ึง

เป็นชุดขอ้มูลเฉพาะสําหรับการตรวจจบัเรือในภาพ SAR และ

การใช้เทคนิค Transfer Learning โดยนํานํ้ าหนัก (weights) ท่ี
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ไดรั้บการฝึกสอนจากชุดขอ้มูล ImageNet มาใชเ้ป็นจุดเร่ิมตน้

ในการฝึกสอนโมเดล ผลลัพธ์ท่ีได้คือ ระบบท่ีพัฒนาขึ้น

สามารถตรวจจับเรือในภาพ SAR ได้อย่างแม่นยาํถึง 96.8% 

และสามารถประมวลผลได้อย่างรวดเร็ว โดยใช้เวลาเพียง 

116ms ต่อภาพ ผลลัพธ์ท่ีได้แสดงให้เห็นถึงศักยภาพของ 

Mask R-CNN ในการแก้ไขปัญหาได้อย่างดี J. Redmon และ

คณะ [10] ไดเ้สนอ Faster R-CNN ซ่ึงเป็นระบบตรวจจบัวตัถุท่ี

มีความสามารถในการทาํงานแบบเรียลไทม์ โดยมีแนวทางท่ี

รวมกันเป็นหน่ึงเดียวในการตรวจจับวัตถุ  ระบบน้ีใช้

โครงสร้างแบบ convolutional neural network (CNN) ท่ีทาํให้

สามารถตรวจจับวัตถุ ในภาพได้อย่ างรวดเร็ วและมี

ประสิทธิภาพ YOLO เป็นการปฏิวติัวงการการตรวจจบัวตัถุ

ด้วยการลดเวลาการประมวลผล และยงัสามารถรักษาความ

แม่นยาํในการตรวจจบัไดใ้นระดบัท่ีดี พิศณุ ค. [11] นาํเสนอ

การตรวจจับใบหน้าบุคคลโดยใช้โมเดล YOLOv4 และ

เปรียบเทียบกับอัลกอริทึมอ่ืน ๆ ท่ีใช้ในงานวิจัยตรวจจับ

ใบหน้า โดยใช้ชุดข้อมูลรูปภาพจํานวนมากจาก 3 สภาวะ

แวดลอ้มท่ีแตกต่างกนัอย่างมีนยัสําคญั โดย 4 อลักอริทึมท่ีถูก

ใ ช้ ใ น ก า ร เ ป รี ย บ เ ที ย บ คื อ  Viola-Jones Face Detection 

Algorithm, DeepFace, FaceNet, และ MTCNN ผลการทดลอง

พบว่า YOLOv4 เป็นอัลกอริทึมท่ีมีความสามารถในการ

ตรวจจับใบหน้าบุคคลท่ีดีท่ีสุดในงานวิจัยน้ี Pisanu, K. [12] 

ได้นําเสนอการตรวจจับยานพาหนะ โดยอลักอริทึมในการ

ตรวจจบัภาพวตัถุ ประกอบไปดว้ย YOLOv4, Faster R-CNN, 

และ SSD ผลลพัธ์พบว่า YOLO เป็นโมเดล deep learning ท่ีมี

ศกัยภาพภาพสูงในการตรวจจบัยานพาหนะแบบเรียลไทม์ M. 

Jindal และคณะ[13] ได้เสนอการพัฒนาระบบตรวจจับ

เคร่ืองบินจากภาพถ่ายดาวเทียม โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิง

ลึก (Deep Learning) ท่ีเรียกว่า YOLO (You Only Look Once) 

จุดเด่นของงานวิจยัน้ีคือ ระบบใชโ้มเดล YOLO ซ่ึงเป็นโมเดล

ท่ีนิยมและมีประสิทธิภาพสูงในการตรวจจบัวตัถุในภาพ การ

ปรับปรุงโมเดล YOLO เพ่ือให้เหมาะสมกับการตรวจจับ

เคร่ืองบินจากภาพถ่ายดาวเทียม และการสร้างชุดขอ้มูลเฉพาะ

สําหรับการตรวจจบัเคร่ืองบินจากภาพถ่ายดาวเทียม ผลลพัธ์ท่ี

ไดพ้บว่าระบบท่ีพฒันาขึ้นสามารถตรวจจบัเคร่ืองบินไดอ้ยา่ง

แม่นยาํ โดยมีค่า Mean Average Precision (mAP) สูงกว่าโมเดล

อ่ืน ๆ และระบบสามารถประมวลผลไดอ้ย่างรวดเร็ว โดยใช้

เวลาในการประมวลผลต่อภาพน้อยกว่าโมเดลอ่ืน ๆ  A. Afdhal 

คณะ [14] ได้เสนอการประเมินประสิทธิภาพของโมเดล 

YOLOv8 ในการตรวจจบัวตัถุแบบเรียลไทม์สําหรับรถยนต์

ขบัเคล่ือนอตัโนมติัในสภาพแวดลอ้มการจราจรท่ีหลากหลาย 

จุดเด่นของงานวิจยัน้ีคือ การใชโ้มเดล YOLOv8 ซ่ึงเป็นโมเดล

ท่ีทันสมัยและมีประสิทธิภาพสูงในการตรวจจับวตัถุ การ

ทดสอบถูกดาํเนินการในสภาพแวดล้อมการจราจรจริง เพ่ือ

ประเมินความสามารถของโมเดลในการใช้งานจริงโดยใช้

เมตริกต่างๆ เช่น ความแม่นยาํ (accuracy) และ F-Measure 

ผลลพัธ์ท่ีไดพ้บว่าโมเดล YOLOv8 มีประสิทธิภาพดีในการ

ตรวจจบัวตัถุในสภาพแสงกลางวนั โดยมีค่าความแม่นยาํอยู่

ระหว่าง 0.60 ถึง 0.80 และค่า F-Measure อยู่ระหว่าง 0.75 ถึง 

0.87แต่จะมีประสิทธิภาพตํ่าในการตรวจจบัวตัถุในสภาพแสง

น้อย โดยมีค่าความแม่นยาํอยู่ระหว่าง 0.15 ถึง 0.25 และค่า F-

Measure อยู่ระหว่าง 0.27 ถึง 0.46 งานวิจัยน้ีแสดงให้เห็นว่า

โมเดล YOLOv8 สามารถตรวจจบัวตัถุไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ

ในสภาพแสงกลางวนั แต่ยงัมีขอ้จาํกดัในการตรวจจบัวตัถุใน

สภาพแสงน้อย ซ่ึงเป็นหน่ึงในความทา้ทายหลกัในการพฒันา

ระบบตรวจจบัวตัถุสาํหรับรถยนตข์บัเคล่ือนอตัโนมติั  Sriram, 

S. และคณะ [15] เสนอการพฒันาระบบตรวจจับและจดจํา

สัญญาณไฟจราจรโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep 

Learning) ท่ีเรียกว่า YOLOv8 โดยจุดเด่นของงานวิจัยน้ีคือ 

ระบบใช้โมเดล YOLOv8 ซ่ึงเป็นโมเดลท่ีทันสมัยและมี

ประสิทธิภาพสูงในการตรวจจับวตัถุ การปรับปรุงโมเดล 

YOLOv8 เพ่ือให้เหมาะสมกบัการตรวจจบัสัญญาณไฟจราจร 

ผลลพัธ์แมจ้ะมีขอ้จาํกดัของวิธีการท่ีมีอยู ่เช่น ความแม่นยาํตํ่า

และเวลาในการตรวจจับท่ี ยาวนาน แต่  YOLOv8 ก็ มี

ความกา้วหนา้ท่ีมีแนวโนม้ดี การปรับปรุง YOLO ท่ีแนะนาํใน

การวิจัยน้ีจะช่วยเพ่ิมความแม่นยาํในขณะท่ีลดเวลาในการ

ตรวจจับได้ R. Bawankule และคณะ [16] เสนอการพัฒนา

ระบบคดัแยกขยะอตัโนมัติโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก 

(Deep Learning) ท่ีเรียกว่า YOLOv8จุดเด่นของงานวิจยัน้ีคือ 

ระบบใช้โมเดล YOLOv8 ซ่ึงเป็นโมเดลท่ีทันสมัยและมี

ประสิทธิภาพสูงในการตรวจจบัวตัถุ ระบบมีเป้าหมายในการ

แก้ไขปัญหาต่างๆ ท่ีเก่ียวข้องกับการคดัแยกขยะ เช่น การ
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ปนเป้ือน มลพิษ และความไม่สะดวก ผลลพัธ์ท่ีไดพ้บว่าระบบ

ท่ีพฒันาขึ้นสามารถตรวจจบัและคดัแยกขยะไดอ้ย่างแม่นยาํ

และมีประสิทธิภาพสูงกว่าวิธีการเดิม 

1.2 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

โ ม เ ด ล  DRL, Faster R-CNN, Mask R-CNN, YOLO, 

YOLOv4, YOLO-Fastest ลว้นเป็นโมเดลการตรวจจบัวตัถุท่ี

ถูกใช้งานอย่างแพร่หลาย YOLOv4 ถูกนาํไปใช้สําหรับการ

ตรวจจบัใบหน้าบุคคลและยานพาหนะ ผลการทดลองพบว่า

สามารถใช้งานได้เป็นอย่างดี YOLOv5 ถูกนําไปใช้สําหรับ

การตรวจจบัและติดตามเคร่ืองบินบนภาพถ่ายทางอากาศ ผล

การทดลองพบว่าสามารถใช้งานได้ดีเช่นกัน และYOLOv8 

ถูกนาํไปใชส้ําหรับการตรวจจบัวตัถุบนถนน ป้ายจราจร และ

ขยะ ผลการทดลองพบว่าไดผ้ลลพัธ์ท่ีดีและมีความแม่นยาํสูง 

จากงานวิจยัท่ีศึกษา พบว่า YOLOv8 เป็นโมเดลการตรวจจบั

วตัถุท่ีมีความสามารถในการปฏิบติัการสูง จึงเหมาะสําหรับ

งานตรวจจับวตัถุแบบเรียลไทม์ งานวิจัยน้ีมุ่งเน้นไปท่ีการ

เปรียบเทียบการทํางานของโมเดลย่อย YOLOv8 ทั้ง 5 รุ่น 

ได้แก่  YOLOv8n, YOLOv8s, YOLOv8m, YOLOv8l และ 

YOLOv8x โดยเปรียบเทียบทั้งความเร็วในการประมวลผล

และความแม่นยาํในการตรวจจบัวตัถุ เป้าหมายคือเพ่ือเลือก

โมเดลท่ีเหมาะสมท่ีสุดสาํหรับงานเฉพาะท่ีตอ้งการ 

1.3 วัตถุประสงค์ 

เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล YOLOv8 แต่ละ

รุ่น (YOLOv8n, YOLOv8s, YOLOv8m, YOLOv8nl, YOLOv8nx) 

ในระบบตรวจจบัเคร่ืองบินอตัโนมติั หาโมเดล YOLOv8 ท่ีมี

ประสิทธิภาพสูงสุด เหมาะสําหรับการใช้งานในระบบ

ตรวจจบัเคร่ืองบิน โดยมีขอบเขตคือ งานวิจยัน้ีมุ่งเน้นไปท่ี

การตรวจจับเคร่ืองบินจอดบนพ้ืน โดยไม่ได้พิจารณาการ

ตรวจจับเคร่ืองบินท่ีกําลังบินอยู่  งานวิจัยน้ีใช้ชุดข้อมูล

ภาพถ่ายสนามบินท่ีมีเคร่ืองบินจอดอยู่ ไม่ไดใ้ช้ขอ้มูลวิดีโอ 

และงานวิจัยน้ีใช้วิธีการประเมินประสิทธิภาพโมเดลด้วย 

Confusion matrix ไม่ได้ใช้วิธีการประเมินอ่ืน ๆ ผลลัพธ์ท่ี

คาดหวงัคือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล YOLOv8 แต่

ละรุ่น ในแง่ของความแม่นยาํ ความเร็ว และการใช้ทรัพยากร 

เลือกโมเดล YOLOv8 ท่ีเหมาะสมท่ีสุด สําหรับการใชง้านใน

ระบบตรวจจบัเคร่ืองบิน  

2. วิธีวิจัย 

งานวิจัยน้ีใช้ YOLOv8 ในการตรวจจับเคร่ืองบินใน

ภาพถ่ายสนามบิน โดยเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ 

YOLOv8 แต่ละรุ่น ฝึกโมเดลดว้ยชุดข้อมูลภาพถ่าย และ

ประเมินผลดว้ย Confusion matrix, Precision, Recall, และ 

f1-score เพ่ือหาโมเดลท่ีดีท่ีสุดสําหรับงาน อลักอริทึมท่ีใช้

งานรวมไปถึงทฤษฎีต่าง ๆ ดงัน้ี  

2.1 ข้อมูล  

ประกอบไปดว้ยความหลากหลาย ประเภทเคร่ืองบิน 

เช่น เคร่ืองบินโดยสาร เคร่ืองบินไอพ่น เคร่ืองบินรบ 

เคร่ืองบินขนส่ง ฯลฯ ขนาดเคร่ืองบินท่ีมีขนาด เล็ก กลาง 

ใหญ่ สีเคร่ืองบิน ขาว เทา นํ้ าเงิน ฯลฯ มุมมองจากดา้นบน 

สภาพมีแสงแดด สภาพอากาศปกติ ภาพมีความคมชัด มี

ความละเอียดสูง โฟกัสชัดเจน ไม่มีภาพเบลอ รูปแบบ 

รูปแบบ JPEG แหล่งขอ้มูลภาพจาก google earth 

2.2 โมเดลท่ีใช้  

งานวิจยัน้ีใช้การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล 

YOLOv8 แต่ละ รุ่น  (YOLOv8n, YOLOv8s, YOLOv8m, 

YOLOv8nl, YOLOv8nx) 

2.2.1 ทฤษฎีของ YOLO 

Y. Lu และ W. Xie [17] ทฤษฎีของ YOLO (You Only 

Look Once) มีแนวคิดหลักคือ  YOLO เ ป็นโมเดลการ

ตรวจจบัวตัถุท่ีใช้แนวทางการประมวลผลภาพแบบ end-

to-end ซ่ึงหมายความว่าโมเดลสามารถทาํการตรวจจบัวตัถุ

ในภาพไดใ้นคร้ังเดียว โดยไม่ตอ้งแบ่งขั้นตอนการตรวจจบั

และการจาํแนกประเภทออกจากกนั ในส่วนของโครงสร้าง

ของ YOLO แบ่งภาพออกเป็นกริดขนาด n x n โดยแต่ละ

เซลลใ์นกริดจะรับผิดชอบในการตรวจจบัวตัถุท่ีอยู่ภายใน

เซลล์นั้ น Bounding Box สําหรับแต่ละเซลล์ YOLO จะ

คาดการณ์ bounding box (กรอบท่ีลอ้มรอบวตัถุ) และความ

มัน่ใจ (confidence score) ว่าวตัถุอยูใ่นกรอบนั้น และ Class 

Probability การคาดการณ์ความน่าจะเป็นของแต่ ละ

ประเภทวตัถุในกรอบท่ีคาดการณ์ การคาํนวณ YOLO จะ

ใชฟั้งก์ชนัการสูญเสีย (loss function) ท่ีรวมความผิดพลาด

ของ bounding box ความมั่นใจ และความน่าจะเป็นของ

ประเภทวตัถุ เพ่ือปรับปรุงการเรียนรู้ของโมเดล และโมเดล
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ถูกฝึกดว้ยขอ้มูลท่ีมีการติดป้ายกาํกบั (labeled data) เพ่ือให้

สามารถเรียนรู้ลักษณะของวตัถุและวิธีการตรวจจับได้

อยา่งมีประสิทธิภาพ ในส่วนของขอ้ดีและขอ้เสีย ขอ้ดีคือมี

ความเร็วสูงในการประมวลผลภาพ ทาํให้เหมาะสําหรับ

การใช้งานในเวลาจริง สามารถการตรวจจบัวตัถุในหลาย

ประเภทในภาพเดียว แต่มีขอ้เสียคือ อาจมีความแม่นยาํนอ้ย

กว่าระบบตรวจจบัแบบสองขั้นตอน (เช่น R-CNN) ในบาง

กรณี และอาจมีปัญหาในการตรวจจบัวตัถุขนาดเล็กหรือ

วตัถุท่ีอยู่ใกลก้นั สุดทา้ยในส่วนของการพฒันา YOLO ได้

มีการพัฒนาอย่างต่อเ น่ือง โดยมีเวอร์ชั่นต่าง  ๆ เช่น 

YOLOv2, YOLOv3 และ YOLO-compact ซ่ึงมุ่งเน้นการ

ปรับปรุงความแม่นยาํและลดขนาดโมเดลเพ่ือให้เหมาะสม

กบัการใชง้านในสภาพแวดลอ้มท่ีหลากหลาย ทฤษฎีของ 

YOLO จึงเป็นพ้ืนฐานสําคญัในการพฒันาเทคโนโลยีการ

ตรวจจับวัตถุในปัจจุบัน โดยเฉพาะในแอปพลิเคชันท่ี

ตอ้งการความเร็วและประสิทธิภาพสูง 

ขั้ น ต อ น ก า ร ต ร ว จ จับ ภ า พ วัต ถุ ด้ว ย  YOLO [18] 

ประกอบไปดว้ยขั้นตอนต่าง ๆ ดงัน้ี 1) เตรียมชุดขอ้มูล ชุด

ข้อมูลควรมีรูปภาพท่ีมีวตัถุท่ีคุณต้องการตรวจจับแต่ละ

รูปภาพควรมี bounding box ท่ีลอ้มรอบวตัถุ 2) ฝึกโมเดล 

YOLO โ ม เ ด ล  YOLO สาม าร ถ ฝึ ก อ บ ร ม ไ ด้โ ด ย ใ ช้  

TensorFlow หรือ PyTorch 3) ทดสอบโมเดล สามารถ

ทดสอบโมเดล YOLO บนรูปภาพใหม่โมเดลจะทาํนาย 

Bounding boxes และคะแนนความน่าจะเป็นว่า bounding 

box นั้นมีวตัถุอยู่ และ4) ปรับแต่งโมเดล สามารถปรับแต่ง

โมเดล YOLO เพ่ือให้ทํางานได้ดีขึ้ นกับชุดข้อมูล และ

สามารถปรับแต่ง hyperparameters ของโมเดล หรือใช้

สถาปัตยกรรมโมเดลอ่ืน ตามท่ีแสดงดงัรูปท่ี 1  

 

 

รูปท่ี 1 แสดงสถาปัตยกรรมโมเดล YOLO 

 

รู ป ท่ี  1 แ ส ด ง ส ถ า ปั ต ย ก ร ร ม โ ม เ ด ล  YOLO ซ่ึ ง

ประกอบดว้ย 4 ส่วนหลกัคือ 1) Backbone ใชโ้มเดล CNN 

ทาํหน้าท่ีสกดัคุณลกัษณะจากภาพโมเดล CNN ท่ีนิยมใช้ 

ได้แก่ Darknet, CSPNet, EfficientNet 2) Nec ประมวลผล

ฟีเจอร์แมพ็จาก Backbone ผสมผสานฟีเจอร์แมพ็จากหลาย

ระดับ และเพ่ิมข้อมูลเชิงบริบท (Contextual information) 

3) Head ทาํนาย Bounding Boxes และคะแนนความน่าจะ

เป็น ใช ้Anchor Boxes คะแนนความน่าจะเป็นแสดงโอกาส

ท่ีวตัถุจะปรากฏใน Bounding Box และ4) Loss Function 

คาํนวณค่าความสูญเสียเพ่ือปรับโมเดล ประกอบด้วย 2 

องค์ประกอบคือ Classification loss คาํนวณความสูญเสีย

จากการจําแนกประเภท และ Localization loss คํานวณ

ความสูญเสียจากตาํแหน่ง Bounding Box 

2.2.2 ทฤษฎีของ YOLOv8  

YOLOv8 [19],[20] YOLOv8 เ ป็ น อัล ก อ ริ ทึ ม ก า ร

ตรวจจับวัต ถุแบบเ รียลไทม์ ท่ีพัฒนาต่อยอดมาจาก 

YOLOv7 โมเดลน้ีไดรั้บการออกแบบมาให้มีความรวดเร็ว 

แม่นยาํ และใช้งานง่าย YOLOv8 มีสถาปัตยกรรมแบบ 

Darknet-based CNN (Convolutional Neural Network) มี

หลกัการทาํงานดงัน้ี การแบ่งภาพ ภาพจะถูกแบ่งออกเป็นก

ริด (Grid) แต่ละเซลล์ในกริดจะทาํหน้าท่ีคาดการณ์วตัถุ

และคลาสของวตัถุท่ีปรากฏในเซลลน์ั้น การดึงคุณลกัษณะ 

CNN จะดึงคุณลกัษณะจากภาพ YOLOv8 ใช้เทคนิค Path 

Aggregation Network (PANet) ในการดึงคุณลกัษณะจาก

หลายระดับความละเอียด ช่วยให้โมเดลสามารถจับภาพ

วตัถุท่ีมีขนาดแตกต่างกันได้ และการทาํนาย โมเดลจะ

ทาํนายคลาสและขอบเขต (bounding box) ของวตัถุในแต่

ละเซลล์ของกริด มีจุดเด่นคือ ความรวดเร็ว YOLOv8 

สามารถทาํงานไดอ้ย่างรวดเร็ว เหมาะสําหรับการใช้งาน

แบบเรียลไทม ์ความแม่นยาํ YOLOv8 มีความแม่นยาํสูงใน

การตรวจจบัวตัถุ และใชง้านง่าย YOLOv8 เป็นโมเดลท่ีใช้

งานง่าย ผูใ้ชส้ามารถปรับแต่งโมเดลให้เหมาะกบังานของ

ตนไดโ้ดยไม่ตอ้งมีความรู้ดา้นการเรียนรู้เชิงลึกมากนกั 

สถาปัตยกรรมของ YOLOv8 ประกอบไปด้วยส่วน

หลัก 4 ส่วน ดังน้ี 1) Backbone เป็นส่วนท่ีรับภาพเข้ามา

และดึงคุณลกัษณะของภาพ YOLOv8 ใช้ Backbone แบบ 
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CSPDarknet53 2) Neck เป็นส่วนท่ีรวมคุณลักษณะจาก 

Backbone หลายระดบัความละเอียดเขา้ด้วยกัน YOLOv8 

ใช ้Neck แบบ Path Aggregation Network (PANet) 3) Head 

เป็นส่วนท่ีทาํนายคลาสและขอบเขต (bounding box) ของ

วัต ถุ  YOLOv8 ใ ช้  Head แ บ บ  YOLO Head แ ล ะ  4) 

Detection เ ป็นส่วนท่ีแปลงผลลัพธ์จาก Head ให้ เ ป็น

รูปแบบท่ีเขา้ใจไดง้่าย YOLOv8 ใช้ Detection แบบ Non-

Maximum Suppression (NMS) 

ขอ้ดี ความรวดเร็ว สถาปัตยกรรมของ YOLOv8 ช่วย

ให้โมเดลทาํงานไดอ้ย่างรวดเร็ว ความแม่นยาํ ดงัแสดงใน

รูปท่ี2 สถาปัตยกรรมของ YOLOv8 ช่วยให้โมเดลมีความ

แม่นยาํสูง และการตรวจจบัวตัถุหลายขนาด สถาปัตยกรรม

ของ YOLOv8 ช่วยให้โมเดลสามารถตรวจจับวัตถุท่ีมี

ขนาดแตกต่างกนัได ้

ขอ้เสียการใช้ทรัพยากร สถาปัตยกรรมของ YOLOv8 

ใช้ทรัพยากรคอมพิวเตอร์ค่อนข้างมาก และการตรวจจับ

วตัถุซ้อนทบั สถาปัตยกรรมของ YOLOv8 อาจมีปัญหาใน

การตรวจจบัวตัถุท่ีซอ้นทบักนั 

 

 

รูปท่ี 2 แสดงผลการตรวจจบัภาพวตัถุดว้ย YOLOv8 

 

รูปท่ี 2 แสดงผลการตรวจจบัภาพวตัถุดว้ย YOLOv8 ท่ี

ระดบัความเช่ือมัน่ท่ี 0.55 และ 0.77 ตามลาํดบั  

2.3 วิธีการทดลอง 

วิธีการทดลองแบ่งออกเป็นขั้นตอนต่าง ๆ  แสดงในรูปท่ี 3 

 

 
รูปท่ี 3 แสดงขั้นตอนการทดลอง 

 

ขั้นท่ี 1 เตรียมชุดขอ้มูล เก็บภาพสนามบินท่ีมีเคร่ืองบิน

จอดอยู่ 1,000 ภาพ แบ่งเป็น 900 ภาพสําหรับฝึกโมเดล 

และ 100 ภาพสําหรับทดสอบปรับขนาดภาพให้เท่ากัน

กาํหนด bounding boxes รอบเคร่ืองบินในแต่ละภาพ 

ขั้นท่ี 2 ฝึกโมเดล ฝึกโมเดล YOLO บนชุดข้อมูล 900  

ภ า พ  ป รั บ  hyperparameters ข อ ง โ ม เ ด ล แ ต่ ล ะ ตัวใ ห้

เหมาะสม 

ขั้นท่ี 3 ทดสอบโมเดล ทดสอบโมเดลแต่ละตวับนชุด

ขอ้มูล 100  ภาพ เปรียบเทียบความแม่นยาํของโมเดลแต่ละ

ตวัเปรียบเทียบความเร็วของโมเดลแต่ละตวั   

ขั้นท่ี 4 วิเคราะห์ผลลัพธ์ วิเคราะห์ว่าโมเดลตัวใดมี

ประสิทธิภาพสูงสุด และวิเคราะห์ว่าโมเดลตวัใดทาํงานได้

เร็วท่ีสุด 

2.4 การเปรียบเทียบ 

ดึงขอ้มูลภาพ ขั้นตอนแรกของกระบวนการคือการดึง

ขอ้มูลภาพจากฐานขอ้มูลภาพ ภาพท่ีดึงมาจะตอ้งผ่านการ

ตรวจสอบคุณภาพเบ้ืองตน้ เพ่ือกาํจดัภาพท่ีมี Noise หรือ

ภาพท่ีไม่เก่ียวขอ้ง ต่อมาทาํการแปลงภาพเป็นขอ้มูล ภาพท่ี

ดึงมาจะถูกแปลงเป็นข้อมูลดิจิทัลโดยใช้เทคนิคการ

ประมวลผลภาพดิจิทลั ข้อมูลดิจิทลัน้ีจะถูกใช้เป็นขอ้มูล

ป้อนเขา้สําหรับโมเดล YOLO จากนั้นจะประมวลผลภาพ

ด้วยโมเดล YOLO โมเดล YOLO แต่ละรุ่นจะถูกนํามา

ประมวลผลภาพ โมเดลจะทาํการตรวจจบัวตัถุในภาพ และ

ระบุตาํแหน่งของวตัถุ ผลลพัธ์จากโมเดล YOLO แต่ละรุ่น

จะถูกบนัทึกไว ้สุดทา้ยจะเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดล

จากผลลัพธ์จากโมเดล YOLO แต่ละ รุ่นจะถูกนํามา

เปรียบเทียบกัน การเปรียบเทียบจะทาํโดยใช้ Confusion 

matrix ค่า Precision, Recall, และ f1-score จะถูกคํานวณ

สําหรับโมเดลแต่ละรุ่น โมเดลท่ีมีประสิทธิภาพสูงสุดจะ

ถูกเลือกสาํหรับงานวิจยัดงัแสดงในรูปท่ี 4  
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รูปท่ี 4 แสดงขั้นตอนการทาํงานของอลักอริทึม 

 

รูปท่ี 4 แสดงให้เห็นกระบวนการทาํงานของ YOLO 

ตั้งแต่เร่ิมตน้จนจบกระบวนการ ดงัน้ี 

1) รับรูปภาพ (Get pictures) 

ขั้นตอนแรก YOLO จะรับรูปภาพท่ีตอ้งการตรวจจบัวตัถุ 

รูปภาพน้ีสามารถเป็นไฟลภ์าพบนดิสก ์หรือเฟรมจากวิดีโอ 

2) สกัดคุณสมบัติของภาพด้วย CNN (CNN: Image 

Feature Extraction) 

ใ น ขั้ น ต อ น น้ี  YOLO จ ะ ใ ช้  Convolutional Neural 

Network (CNN) เพ่ือสกัดคุณสมบัติของภาพ CNN เป็น

โครงข่ายประสาทเทียมประเภทหน่ึงท่ีออกแบบมาเพ่ือ

วิเคราะห์ขอ้มูลภาพ CNN จะแบ่งภาพออกเป็นส่วนย่อย ๆ 

ท่ี เ รี ย ก ว่ า  “ ฟิ ล เ ต อ ร์ ”  แ ต่ ล ะ ฟิ ล เ ต อ ร์ จ ะ ต ร ว จ จับ

คุณสมบัติเฉพาะของภาพ เช่น ขอบ เส้น หรือสี ผลลพัธ์

ของขั้ นตอนน้ีคือแผนท่ีคุณสมบัติของภาพ ซ่ึงแสดง

ตาํแหน่งและความสาํคญัของคุณสมบติัต่าง ๆ ในภาพ 

3) แบ่งภาพออกเป็นเซลล์ตาราง (Split the image into 

grid cells) 

YOLO จะแบ่งภาพออกเป็นเซลล์ตารางโดยทั่วไป

ขนาด 7x7 หรือ 13x13 แต่ละเซลลต์ารางจะครอบคลุมพ้ืนท่ี

ส่วนหน่ึงของภาพ 

4) ทาํนายกรอบวตัถุและคะแนนความน่าจะเป็นสาํหรับ

แต่ละเซลลต์าราง (Predict Bounding Boxes and Probability 

Score for each Grid Cell)  

สําหรับแต่ละเซลล์ตาราง YOLO จะทาํนายกรอบวตัถุ

และคะแนนความน่าจะเป็น กรอบวตัถุคือส่ีเหล่ียมผืนผา้ท่ี

ลอ้มรอบวตัถุในภาพ คะแนนความน่าจะเป็นคือค่าระหว่าง 

0 ถึง 1 ซ่ึงแสดงความมั่นใจของ YOLO ว่ามีวัตถุอยู่ใน

เซลลต์ารางหรือไม่ 

5) ลบกรอบวัตถุท่ีทับซ้อนกัน (Remove overlapping 

Bounding Boxes) 

ในบางกรณี เซลล์ตารางท่ีอยู่ใกล้เคียงกันอาจทาํนาย

กรอบวตัถุสําหรับวตัถุเดียวกนั ในขั้นตอนน้ี YOLO จะลบ

กรอบวัตถุท่ีทับซ้อนกันโดยใช้เทคนิคท่ีเรียกว่า “Non-

Maximum Suppression” (NMS) NMS จะเก็บเฉพาะกรอบ

วตัถุท่ีมีคะแนนความน่าจะเป็นสูงสุด 

 

3. ผลการทดลอง  

3.1 Confusion Matrix 

Confusion Matrix [21] เ ป็น เค ร่ือง มือ ท่ีใช้ประเ มิน

ประสิทธิภาพของโมเดลการจําแนกประเภท โดยแสดง

จํานวนตัวอย่างท่ีโมเดลจําแนกได้ถูกต้อง และจํานวน

ตวัอยา่งท่ีโมเดลจาํแนกผิด Confusion Matrix ประกอบดว้ย 

4 เซลลห์ลกั ดงัแสดงดงัตารางท่ี 1 
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ตารางท่ี 1 คาํอธิบาย Confusion Matrix 4 เซลลห์ลกั 

เซลล ์ คาํอธิบาย 

TP (True Positive) 
จาํนวนภาพท่ีโมเดลจดัเป็นเคร่ืองบิน และ เป็นเคร่ืองบินจริง แสดงว่าโมเดลตรวจจบั

ภาพเคร่ืองบินไดถู้กตอ้ง 

TN (True Negative) 
จาํนวนภาพท่ีโมเดลจดัเป็นไม่ใช่เคร่ืองบิน และ ไม่ไดเ้ป็นเคร่ืองบินจริง แสดงว่า

โมเดลแยกแยะภาพท่ีไม่ใช่เคร่ืองบินไดถู้กตอ้ง 

FP (False Positive) 
จาํนวนภาพท่ีโมเดลจดัเป็นเคร่ืองบิน แต่ ไม่ไดเ้ป็นเคร่ืองบินจริง แสดงว่าโมเดล

ตรวจจบัภาพท่ีไม่ใช่เคร่ืองบินเป็นเคร่ืองบินโดยผดิพลาด 

FN (False Negative) 
จาํนวนภาพท่ีโมเดลจดัเป็นไม่ใช่เคร่ืองบิน แต่ เป็นเคร่ืองบินจริง แสดงว่าโมเดล

พลาดการตรวจจบัภาพเคร่ืองบิน 

เม่ือคาํนวณไดค้่า TP, FP, FN, และ TN แลว้ สามารถใช้

ค่าเหล่าน้ีในการคาํนวณค่าประสิทธิภาพของระบบ โดยมี

สูตรสาํคญัดงัสมการท่ี (1)–(3) 

 

𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 = 𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝐹𝐹

  (1) 

𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟 = 𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝐹𝐹

  (2) 

𝐹𝐹1𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2 × 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃×𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅
𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃+𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅

  (3) 

 

การคํานวณค่ าประสิทธิภาพจาก Confusion Matrix  

สามารถคาํนวณค่าประสิทธิภาพโมเดลไดด้งัน้ี Precision ค่า

ร้อยละของตวัอย่างท่ีโมเดลจาํแนกเป็นคลาสใดคลาสหน่ึง 

และเป็นคลาสท่ีถูกต้อง Recall ค่าร้อยละของตัวอย่างท่ี

แทจ้ริงอยูใ่นคลาสใดคลาสหน่ึง และโมเดลจาํแนกไดถู้กตอ้ง 

และF1-score ค่าเฉล่ียฮาร์โมนิกของ Precision และ Recall 

3.2 ผลการประเมินประสิทธิภาพ  

งานวิจยัน้ีเสนอระบบตรวจบัเคร่ืองบินอตัโนมติัโดยใช้

เทคนิคการประมวลผลภาพดิจิทัลจากภาพถ่ายท่าจอด

เคร่ืองบิน ระบบน้ีใช้การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ

โ ม เ ด ล  YOLOv8 แ ต่ ล ะ รุ่ น  ( YOLOv8n, YOLOv8s, 

YOLOv8m, YOLOv8nl, YOLOv8nx) มี ผ ล ก าร ทดลอง

แสดงดงัตารางท่ี 2 ประเมินประสิทธิภาพความแม่นยาํดงั

แสดงในตารางท่ี 3 

 

ตารางท่ี 2 ประเมินประสิทธิภาพ Confusion matrix 

 TP FP FN TN 

YOLOv8n 55 9 25 11 

YOLOv8s 43 14 37 6 

YOLOv8m 47 12 33 8 

YOLOv8nl 49 10 31 10 

YOLOv8nx 59 4 21 16 

 

ตารางท่ี 3 ประเมินประสิทธิภาพความแม่นยาํ 

Measure YOLO

v8n 

YOLOv

8s 

YOLOv

8m 

YOLOv

8nl 

YOLOv

8nx 

Size 

(pixels) 
640 640 640 640 640 

Precision 0.75 0.80 0.83 0.86 0.94 

Recall 0.54 0.59 0.61 0.69 0.74 

F1-score 0.63 0.68 0.71 0.76 0.83 

Time (ms) 0.95 1.17 1.74 2.26 3.43 

 

แสดงผลการตรวจจบัภาพวตัถุด้วย YOLOv8nx ท่ีระดับ

ความเช่ือมัน่ท่ีแตกต่างกนัดงัแสดงในรูปท่ี 5–8 
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รูปท่ี 5 แสดงผลการตรวจจบัภาพวตัถุดว้ย YOLOv8 

 

 
รูปท่ี 6 แสดงผลการตรวจจบัภาพวตัถุดว้ย YOLOv8 

 

 

รูปท่ี 7 แสดงผลการตรวจจบัภาพวตัถุดว้ย YOLOv8 

 

รูปท่ี 8 แสดงผลการตรวจจบัภาพวตัถุดว้ย YOLOv8 

 

รู ป ท่ี  5–8 แ ส ด ง ผ ล ก า ร ต ร ว จ จับ ภ า พ วัต ถุ ด้ว ย 

YOLOv8nx ท่ีระดบัความเช่ือมัน่ท่ีแตกต่างกนั ถา้คะแนน

สูง เช่น 90% ขึ้นไป แสดงว่าโมเดลมัน่ใจว่าวตัถุนั้นเป็นส่ิง

ท่ีคาดไว ้แต่ถา้คะแนนตํ่า เช่น 50% หรือตํ่ากว่า แสดงว่า

โมเดลไม่แน่ใจว่าวตัถุนั้นเป็นส่ิงท่ีคาดไว ้หรืออาจเป็นวตัถุ

อ่ืนก็ได ้

 

4. อภิปรายและสรุปผล 

4.1 สรุปผล  

จากตารางผลการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ

โ ม เ ด ล  YOLOv8 แ ต่ ล ะ รุ่ น  ( YOLOv8n, YOLOv8s, 

YOLOv8m, YOLOv8nl, YOLOv8nx) ในการตรวจจับภาพ

เคร่ืองบิน จากการทดลองพบว่า อัลกอริทึม YOLOv8nx มี

ประสิทธิภาพสูงสุดในการตรวจจับภาพเคร่ืองบินจากลาน

จอดเคร่ืองบิน อลักอริทึม YOLOv8nx มีค่า Precision, Recall, 

F1-score สูงท่ีสุด อลักอริทึม YOLOv8n มีประสิทธิภาพตํ่าสุด

ในการตรวจจับภาพเคร่ืองบินจากลานจอดเคร่ืองบิน 

อลักอริทึม YOLOv8n มีค่า Precision, Recall, F1-score ตํ่าท่ีสุด 

ในดา้นการประมวลผลYOLOv8nx ใช้เวลานานท่ีสุดในการ

ประมวลผลภาพหน่ึงภาพ แสดงว่าโมเดลน้ีมีความซบัซ้อนสูง 



Eng. & Technol. Horiz., vol. 41, no. 3, 2024, Art. no. 410309  11 of 13 

YOLOv8n ใชเ้วลาน้อยท่ีสุดในการประมวลผลภาพหน่ึงภาพ 

แสดงว่าโมเดลน้ีมีความซับซ้อนตํ่ า YOLOv8s ใช้เวลา

ประมวลผลภาพนานกว่า YOLOv8n YOLOv8m ใช้เวลา

ประมวลผลภาพนานกว่า YOLOv8s และYOLOv8nl ใช้เวลา

ประมวลผลภาพนานกว่า YOLOv8m สําหรับการเลือกโมเดล

ท่ีเหมาะสม หากตอ้งการโมเดลท่ีมีประสิทธิภาพสูงสุด ควร

เลือก YOLOv8nx หากต้องการโมเดลท่ีใช้เวลาประมวลผล

ภาพน้อยควรเลือก YOLOv8n หรือ YOLOv8s และต้องการ

โมเดลท่ีมีสมดุลระหว่างประสิทธิภาพและเวลาประมวลผล

ควรเลือก YOLOv8s, YOLOv8m, หรือ YOLOv8nl ทั้งน้ีขึ้นอยู่

กบัความตอ้งการในการนาํไปใชง้านจริง  

4.2 บทสรุป 

โมเดล YOLOv8 เ ป็นโมเดลการตรวจจับวัตถุท่ี มี

ประสิทธิภาพสูง สามารถใชต้รวจจบัภาพเคร่ืองบินไดอ้ยา่ง

แม่นยาํ โมเดล YOLOv8n เหมาะสําหรับการใช้งานท่ี

ตอ้งการความเร็วในการประมวลผลสูง โมเดล YOLOv8nx 

เหมาะสาํหรับการใชง้านท่ีตอ้งการประสิทธิภาพสูงสุด 

4.3 การอภิปรายผล 

YOLOv8nx มีประสิทธิภาพการตรวจจบัสูงสุด แต่ใช้

เวลาประมวลผลนาน เหมาะสําหรับงานท่ีต้องการความ

แม่นย ําสูงสุด โดยไม่คํานึงถึงความเร็ว YOLOv8n มี

ประสิทธิภาพการตรวจจบัตํ่าสุด แต่ใชเ้วลาประมวลผลเร็ว 

เ ห ม า ะ สํ า ห รั บ ง า น ท่ี ต้อ ง ก า ร ค ว า ม เ ร็ ว  YOLOv8s, 

YOLOv8m, แ ล ะ  YOLOv8nl อ ยู่ ต ร ง ก ล า ง ร ะ ห ว่ า ง 

YOLOv8nx และ YOLOv8n เหมาะสําหรับงานท่ีตอ้งการ

ทั้งความแม่นยาํและความเร็วในระดบัปานกลาง 

โมเดลท่ีมีโครงสร้างโมเดลซับซ้อน จาํนวนพารามิเตอร์

ม า ก  แ ล ะ ค ว า ม ล ะ เ อี ย ด ข อ ง  Feature Map สู ง  จ ะ มี

ประสิทธิภาพการตรวจจับสูง แต่ ใช้เวลาประมวลผลนาน 

โมเดลท่ีมีโครงสร้างโมเดลเรียบงา่ย จาํนวนพารามิเตอร์นอ้ย 

และความละเอียดของ Feature Map ตํ่า จะมีประสิทธิภาพการ

ตรวจจับตํ่ า แต่  ใช้เวลาประมวลผลเร็ว และโมเดลท่ีมี

โครงสร้างโมเดลปานกลาง จาํนวนพารามิเตอร์ปานกลาง 

และความละเ อี ยดของ Feature Map ปานกลาง  จะมี

ประสิทธิภาพการตรวจจบัปานกลาง และ ใชเ้วลาประมวลผล

ปานกลาง 

5. ข้อเสนอแนะ 

จากผลการทดลองและการวิเคราะห์ขา้งตน้ งานวิจยัน้ีมี

จุดแข็งหลายประการ แต่ยงัมีช่องทางพฒันาเพ่ิมเติมดงัน้ี  

1) ขยายชุดขอ้มูล เพ่ิมจาํนวนภาพเคร่ืองบินในชุดขอ้มูลให้

หลากหลายมากขึ้น เพ่ิมภาพเคร่ืองบินในสภาวะแสงท่ี

แตกต่างกัน สภาพอากาศท่ีแตกต่างกัน และมุมมองท่ี

แตกต่างกัน เ พ่ิมภาพเคร่ืองบินท่ีมีขนาดและประเภท

แตกต่างกัน 2) ปรับแต่งไฮเปอร์พารามิเตอร์ ปรับแต่ง

ไฮเปอร์พารามิเตอร์ของโมเดล YOLOv8 แต่ละรุ่นให้

เหมาะสมกบัชุดขอ้มูล ศึกษาเทคนิคการปรับแต่งไฮเปอร์

พารามิเตอร์ เช่น Grid Search, Random Search, Bayesian 

Optimization 3) เปรียบเทียบโมเดล YOLOv8 กับโมเดล

การตรวจจับวัตถุอ่ืน ๆ เปรียบเทียบประสิทธิภาพของ

โมเดล YOLOv8 กับโมเดลการตรวจจับวัตถุอ่ืนๆ เช่น 

Faster R-CNN, SSD วิ เคราะห์จุดแข็งและจุดอ่อนของ

โมเดล YOLOv8 เ ม่ือ เปรียบเทียบกับโมเดลอ่ืน ๆ 4) 

ทดสอบโมเดลบนระบบจริง ทดสอบประสิทธิภาพของ

โมเดล YOLOv8 บนระบบจริง เช่น กลอ้ง CCTV ประเมิน

ประสิทธิภาพของโมเดลในสภาพแวดล้อมจริง และ5) 

พฒันาระบบตรวจจบัเคร่ืองบินแบบเรียลไทม ์พฒันาระบบ

ตรวจจบัเคร่ืองบินแบบเรียลไทม์โดยใช้โมเดล YOLOv8 

วิเคราะห์ประสิทธิภาพของระบบในแง่ของความเร็วและ

ความแม่นยาํ 
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จากอาจารยท์ั้งสองท่าน มีความสําคญัอย่างย่ิงต่อความสําเร็จ

ของงานวิจยัน้ี หวงัว่างานวิจยัน้ีจะเป็นประโยชน์ต่อผูส้นใจ 

และสามารถนาํไปต่อยอดเพ่ือพฒันาผลงานต่อไปได ้

 



12 of 13  Eng. & Technol. Horiz., vol. 41, no. 3, 2024, Art. no. 410309 

 

เอกสารอ้างองิ 

[1] C. Ye, J. Tian and T. Tian, “Multi Scale SAR Aircraft 

Detection Based on Swin Transformer and Adaptive 

Feature Fusion Network,” in IGARSS 2023 - 2023 

IEEE International Geoscience and Remote Sensing 

Symposium, Pasadena, CA, USA, 2023, pp. 7058–7061, 

doi: 10.1109/IGARSS52108.2023.10283111. 

[2] Z. Ye, X. Xiao and H. Wang, “Convolutional 

modulated scattering feature network for aircraft 

classification in SAR images,” in 2024 IEEE 

International Geoscience and Remote Sensing 

Symposium (IGARSS), Athens, Greece, Jul. 7–12, 

2024, doi: 10.1109/IGARSS53475.2024.10641325. 

[3] S. Al Mansoori, A. Kunhu and A. AlHammadi, 

“Effective Airplane Detection in High Resolution 

Satellite Images using YOLOv3 Model,” in Proc. 2021 

4th International Conference on Signal Processing and 

Information Security (ICSPIS), Nov. 24–25, 2021, pp. 

57–60, doi: 10.1109/ICSPIS53734.2021.9652416. 

[4] W. Li, S. Xiang, H. Wang and C. Pan, “Robust 

airplane detection in satellite images,” in 2011 18th 

IEEE International Conference on Image Processing 

(ICIP), Sep. 11–14, 2011, pp. 2821–2824, doi: 

10.1109/ICIP.2011.6116259. 

[5] K. He, X. Zhang, S. Ren and J. Sun, “Deep Residual 

Learning for Image Recognition,” in 2016 IEEE 

Conference on Computer Vision and Pattern 

Recognition (CVPR), Las Vegas, NV, USA, Jun. 27–

30, 2016, pp. 770–778, doi: 10.1109/CVPR.2016.90. 

[6] S. Ren, K. He, R. Girshick and J. Sun, “Faster R-CNN: 

Towards Real-Time Object Detection with Region 

Proposal Networks,” IEEE Transactions on Pattern 

Analysis and Machine Intelligence, vol. 39, no. 6, pp. 

1137–1149, 2017, doi: 10.1109/TPAMI.2016.2577031. 

[7] K. He, G. Gkioxari, P. Dollár and R. Girshick, “Mask 

R-CNN,” in 2017 IEEE International Conference on 

Computer Vision (ICCV), Venice, Italy, Oct. 22–29, 

2017, pp. 2980–2988, doi: 10.1109/ICCV.2017.322. 

[8] X. Mou, X. Chen, J. Guan, B. Chen and Y. Dong, 

“Marine Target Detection Based on Improved Faster 

R-CNN for Navigation Radar PPI Images,” in 2019 

International Conference on Control, Automation and 

Information Sciences (ICCAIS), Oct. 23–26, 2019, pp. 

1–5, doi: 10.1109/ICCAIS46528.2019.9074588. 

[9] Y. Qian, Q. Liu, H. Zhu, H. Fan, B. Du and S. Liu, 

“Mask R-CNN for object detection in multitemporal 

SAR images,” in 2019 10th International Workshop 

on the Analysis of Multitemporal Remote Sensing 

Images (MultiTemp), Aug. 5–7, 2019, pp. 1–4, doi: 

10.1109/Multi-Temp.2019.8866949. 

[10] J. Redmon, S. Divvala, R. Girshick and A. Farhadi, 

“You Only Look Once: Unified, Real-Time Object 

Detection,” in 2016 IEEE Conference on Computer 

Vision and Pattern Recognition (CVPR), Las Vegas, 

NV, USA, Jun. 27–30, 2016, pp. 779–788, doi: 

10.1109/CVPR.2016.91. 

[11] P. Khumeechai, “Detecting Human Faces in Three 

Different Environmental Conditions using YOLOv4,” 

Thai Science and Technology Journal., vol. 32, no. 2, 

pp. 99–114, 2024, doi: 10.14456/tstj.2024.16. 

[12] P. Kumeechai, “Real-time vehicle detection system 

on the highway,” Journal of Applied Research on 

Science and Technology (JARST), vol. 22, no. 3, 2023, 

Art. no. 254011, doi: 10.60101/jarst.2023.254011. 

[13] M. Jindal, N. Raj, P. Saranya and S. V, “Aircraft 

Detection from Remote Sensing Images using 

YOLOv5 Architecture,” in 2022 6th International 

Conference on Devices, Circuits and Systems 

(ICDCS), Coimbatore, India, Apr. 21–22, 2022, pp. 

332–336, doi: 10.1109/ICDCS54290.2022.9780777. 

[14] A. Afdhal, K. Saddami, S. Sugiarto, Z. Fuadi and N. 

Nasaruddin, “Real-Time Object Detection Performance 



Eng. & Technol. Horiz., vol. 41, no. 3, 2024, Art. no. 410309  13 of 13 

of YOLOv8 Models for Self-Driving Cars in a Mixed 

Traffic Environment,” in 2023 2nd International 

Conference on Computer System, Information 

Technology, and Electrical Engineering (COSITE), 

Banda Aceh, Indonesia, Aug. 2–3, 2023, pp. 260–265, 

doi: 10.1109/COSITE60233.2023.10249521. 

[15] S. S. Sriram, V. Parisha, B. U. K. Varma and C. 

Srinivasulu, “Traffic Light Detection and Recognition 

using YOLOv8,” in 2024 3rd International 

Conference on Applied Artificial Intelligence and 

Computing (ICAAIC), Jun. 5–7, 2024, pp. 1227–1233, 

doi: 10.1109/ICAAIC60222.2024.10575768. 

[16] R. Bawankule, V. Gaikwad, I. Kulkarni, S. Kulkarni, 

A. Jadhav and N. Ranjan, “Visual Detection of Waste 

using YOLOv8,” in 2023 International Conference on 

Sustainable Computing and Smart Systems (ICSCSS), 

Coimbatore, India, Jun. 14–16, 2023, pp. 869–873, doi: 

10.1109/ICSCSS57650.2023.10169688. 

[17] Y. Lu, L. Zhang and W. Xie, “YOLO-compact: An 

Efficient YOLO Network for Single Category Real-Time 

Object Detection,” in 2020 Chinese Control And Decision 

Conference (CCDC), Hefei, China, Aug. 22–24, 2020, pp. 

1931–1936, doi: 10.1109/CCDC49329.2020.9164580. 

[18] A Anish, R Sharan, A. Malini and T. Archana, “Enhancing 

Surveillance Systems with YOLO Algorithm for Real-

Time Object Detection and Tracking,” in 2023 2nd 

International Conference on Automation, Computing and 

Renewable Systems (ICACRS), Pudukkottai, India, Dec. 

11–13, pp. 1254–1257, doi: 10.1109/ICACRS58579. 

2023.10404710. 

[19] Q. B. Phan and T. T. Nguyen, “A Novel Approach for PV 

Cell Fault Detection Using YOLOv8 and Particle Swarm 

Optimization,” in 2023 IEEE 66th International Midwest 

Symposium on Circuits and Systems (MWSCAS), Tempe, 

AZ, USA, Aug. 6–9, 2023, pp. 634–638, doi: 

10.1109/MWSCAS57524.2023.10406139. 

[20] C. You and H. Kong, “Improved Steel Surface Defect 

Detection Algorithm Based on YOLOv8,” IEEE 

Access, vol. 12, pp. 99570–99577, 2024, doi: 

10.1109/ACCESS.2024.3429555. 

[21] D. B. Walther, “Using Confusion Matrices to 

Estimate Mutual Information between Two 

Categorical Measurements,” in 2013 International 

Workshop on Pattern Recognition in Neuroimaging, 

Philadelphia, PA, USA, Jun. 22–24, 2013, pp. 220–

224, 10.1109/PRNI.2013.63.

 


	1. บทนำ
	1.1 วรรณกรรมที่เกี่ยวข้อง
	1.2 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง
	1.3 วัตถุประสงค์

	2. วิธีวิจัย
	2.1 ข้อมูล
	2.2 โมเดลที่ใช้
	2.2.1 ทฤษฎีของ YOLO
	2.2.2 ทฤษฎีของ YOLOv8

	2.3 วิธีการทดลอง
	2.4 การเปรียบเทียบ

	3. ผลการทดลอง
	3.1 Confusion Matrix
	3.2 ผลการประเมินประสิทธิภาพ

	4. อภิปรายและสรุปผล
	4.1 สรุปผล
	4.2 บทสรุป
	4.3 การอภิปรายผล

	5. ข้อเสนอแนะ
	6. กิตติกรรมประกาศ
	เอกสารอ้างอิง

