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บทคัดย่อ 
ความเป็นมาและวัตถุประสงค์ : การบังคับใช้กฎหมายอย่างจริงจังและมีประสิทธิภาพมีบทบาทสำาคัญที่จะ

ชว่ยใหผู้ข้บัขีต่ระหนกัและรบัผิดชอบต่อผู้คนบนทอ้งถนนมากขึน้ นำาไปสูก่ารลดลงของอบุตัเิหตแุละความสญู

เสยีทีจ่ะเกดิขึ้นตอ่ชวีติและทรพัยส์นิ งานวิจยันีจ้งึทำาการพฒันาระบบอตัโนมตัสิำาหรบัตรวจจับยานพาหนะที่

ทำาผิดกฎจราจรบนทางม้าลาย โดยระบบจะตรวจจับยานพาหนะและนับจำานวนผู้ขับขี่ที่จอดพาหนะทับทาง

ม้าลายในขณะที่รถจอดติดไฟแดง

วธิดีำาเนนิการวิจยั : ขอ้มลูทีใ่ชใ้นงานวจิยัเกบ็จากกลอ้งวงจรปดิของเวบ็ไซตส์ำานักการจราจรและขนสง่จำานวน

12 จุด รวมทั้งหมด 334 รูป ข้อมูลดังกล่าวถูกแบ่งออกเป็น 2 ส่วน ได้แก่ ข้อมูลสำาหรับฝึกสอน 301 รูป 

และสำาหรับทดสอบ 33 รูป เทคนิคที่ใช้คือ YOLOv5 เพื่อตรวจจับวัตถุ อันได้แก่ ยานพาหนะและทางม้าลาย

นอกจากนี้ เพื่อให้การตรวจจับและการนับจำานวนเป็นไปอย่างถูกต้องในวิดีโอที่เป็นภาพต่อเนื่องจากกล้อง

วงจรปิด จึงใช้เทคนิคติดตามวัตถุในภาพ ได้แก่ วิธี DeepSORT และวิธี Manual ประกอบกันไปด้วย

ผลการวิจัย : การใช้เทคนิค YOLOv5 เพื่อตรวจจับรถยนต์ รถจักรยานยนต์ และทางม้าลาย ได้ค่า Average 

Precision เท่ากับ 0.837 นอกจากนี้  ในส่วนของการติดตามวัตถุนั้น ผู้วิจัยพบว่าวิธี DeepSORT ให้ผลลัพธ์

การตดิตามวัตถทีุถ่กูตรวจจบัโดย YOLOv5 ดกีวา่วธิ ีManual โดยสามารถตดิตามและนบัจำานวนยานพาหนะ

ที่จอดทับทางม้าลายเกินกว่าระยะเวลาที่กำาหนดได้อย่างมีประสิทธิภาพ

สรปุ : งานวจิยันีเ้สนอการใชข้ัน้ตอนวธิอีตัโนมตัใินการวเิคราะห์ภาพต่อเนือ่งจากวดิโีอกลอ้งวงจรปดิเพือ่ตรวจ

จบัยานพาหนะทีท่ำาผดิกฎจราจรโดยการจอดทบัทางมา้ลายระหวา่งรถตดิไฟแดง เทคนคิตรวจจบัวตัถYุOLOv5 
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สามารถตรวจจบัยานพาหนะและทางมา้ลายในภาพไดด้ ีแตย่งัจำาเปน็ตอ้งเสรมิดว้ยเทคนคิการตดิตามวตัถใุน

ภาพ เพื่อไม่ให้เกิดการตรวจจับพาหนะซ้ำาซ้อนกันในภาพต่อเนื่องของกล้องวงจรปิด

การนำาไปใช้ประโยชนใ์นเชงิปฏบิตั ิ: ระบบท่ีนำาเสนอในงานวจิยันีส้ามารถนำาไปตอ่ยอดเพือ่ตรวจจับผูข้บัขีท่ี่

จอดพาหนะทบัทางมา้ลายในขณะทีร่ถจอดตดิไฟแดงไดโ้ดยอตัโนมตั ิทัง้นี ้อาศยัข้อมลูภาพจากกล้องวงจรปดิ

ที่มีการติดตั้งอยู่แล้วและเพิ่มเติมขั้นตอนวิธีการวิเคราะห์ภาพเสริมเข้าไปเท่านั้น

คำาสำาคัญ : การตรวจจับทางม้าลาย, การตรวจจับยานพาหนะ, การติดตามตำาแหน่งของวัตถุ 

Abstract
Background and Objectives: Strict and effective enforcement of laws plays a crucial role 

in increasing driver awareness and responsibility towards people on the roads. This could in 

turn lead to a reduction in accidents and losses to life and properties. The present research 

therefore developed an automated system for detecting vehicles violating traffic rules on 

pedestrian crosswalks. The system detects vehicles and counts the number of drivers parking 

their vehicles on pedestrian crosswalks while waiting at red lights. 

Methodology: Data for the study were collected from 12 surveillance camera sites of the 

Department of Traffic and Transportation, totaling 334 images. The data were divided into 

two parts: training data consisting of 301 images and testing data of 33 images. The YOLOv5 

technique was employed to detect such objects as vehicles and pedestrian crosswalks. 

Additionally, to ensure accurate detection and counting in continuous video images from 

surveillance cameras, two alternatives viz. DeepSORT object tracking and manual methods 

were experimented. 

Main Results: Using the YOLOv5 technique to detect cars, motorcycles, and pedestrian 

crosswalks resulted in an Average Precision score of 0.837. In terms of object tracking, the 

DeepSORT method outperformed the manual method in effectively tracking and counting 

vehicles parked over pedestrian crosswalks beyond the designated time frame.

Conclusions: The present research proposes the use of automated vision analysis from 

continuous video surveillance to detect vehicles violating traffic laws by parking over 

pedestrian crosswalks while waiting at red lights. The study reveals that while the YOLOv5 
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technique effectively detects vehicles and pedestrian crosswalks in images, it requires an 

additional object tracking technique to prevent duplicate vehicle detection in continuous 

camera images.

Practical Application: The system investigated in the present research can be further de-

veloped to automatically detect drivers parking over pedestrian crosswalks while waiting 

at red lights. This can be accomplished using existing surveillance camera image data, with 

simple addition of an enhanced image analysis technique.

Keywords: Crosswalk Detection, Vehicle Detection, Object Tracking 

Introduction
   อุบัติเหตุรถชนคนเดินเท้าเป็นหนึ่งในเหตุการณ์ที่พบได้บ่อย อีกท้ังลักษณะของการชนมักทำาให้เกิด

ความรุนแรงสูง จากสถิติอุบัติเหตุที่เกิดขึ้นบนถนนของกรมทางหลวงในช่วง พ.ศ. 2556-2560 พบว่ามีผู้เสีย

ชีวิตเฉลี่ยสูงถึง 55 รายต่ออุบัติเหตุ 100 ครั้ง โดยสาเหตุที่ทำาให้เกิดอุบัติเหตุเกิดจากการขับรถเร็วเกินอัตรา

กำาหนดการฝา่ฝืนสัญญาณไฟและเครือ่งหมายจราจร [1]  ขอ้มูลจากกระทรวงสาธารณสขุใน พ.ศ. 2559 - 2564 

พบว่าสถิติคนเดินเท้าประสบเหตุถึง 224,068 คน โดยร้อยละ 42.26 มีรถจักรยานยนต์เป็นคู่กรณีที่ทำาให้เกิด

อุบัติเหตุชนคนข้ามถนนหรือเกิดการบาดเจ็บกับคนเดินเท้า [2]

     ในประเทศที่ให้ความสำาคัญกับคนเดินเท้าและคนข้ามถนน อาทิ ประเทศญี่ปุ่น จะมีกฎหมาย [3]  ที่

บงัคบัให้รถยนต์ซึง่ขบัข่ีผา่นมาจะตอ้งหยุดรถทนัทเีพยีงแคค่นทีต่อ้งการขา้มถนนยนือยูใ่นจดุทีร่อขา้มถนน  แต่

สำาหรับในประเทศไทยนั้น แม้ว่าสัญญาณไฟจราจรสำาหรับคนข้ามจะเปลี่ยนเป็นสีเขียวแล้ว แต่ผู้ขับขี่จำานวน

หนึ่งก็ยังไม่หยุดรถหรือแม้แต่มีการจอดรถขวางทับเส้นทางม้าลายเอาไว้ สำาหรับพื้นที่กรุงเทพมหานครนั้นมี

จำานวนทางม้าลายมากถึง 1,112 จุด หลายจุดเป็นพื้นที่ “จับ-ปรับ” เช่น แยกอโศกมนตรี แต่กลับพบการ

กระทำาผิดมากกว่า 25,000 ครั้ง ในเดือนมกราคม พ.ศ. 2565 [4] 

      เพือ่แกป้ญัหาดงักลา่ว ผูว้จิยัเชือ่วา่การบงัคบัใชก้ฎหมายอยา่งจรงิจังและมปีระสิทธภิาพจะสามารถเข้า

มามบีทบาทสำาคญัชว่ยใหผู้ข้บัขีม่คีวามตระหนกัและความรบัผดิชอบตอ่ผูค้นบนทอ้งถนนมากขึน้ นำาไปสูก่ารลด

ลงของอบุตัเิหตแุละลดความสญูเสยีทีจ่ะเกิดข้ึนต่อชีวติและทรพัยส์นิ ในปจัจบุนัมกีารนำาเสนอขา่วโดยระบวุา่ 

กรงุเทพมหานครนำาเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐม์าใชต้รวจจบัผูท้ีฝ่า่ฝนืกฎจราจรบรเิวณทางมา้ลายแยกอโศก [4] 

เพือ่ตรวจจับผูก้ระทำาความผดิบนพืน้ทีส่แีดงเพยีงเท่านัน้ ซึง่ขา่วดงักลา่วยงัไมม่กีารตพีมิพเ์ผยแพร่ทางวชิาการ

หรอืมีการเผยแพร่วิธกีารที่ใช้อย่างเป็นรูปธรรม ในการนี้คณะผู้วิจยัจึงมีเป้าหมายในการพัฒนาระบบต้นแบบ

สำาหรบัตรวจจบัผูก้ระทำาผิดกฎจราจรและนบัจำานวนผู้กระทำาผดิ โดยในเบือ้งตน้จะมุง่เนน้ไปท่ีการตรวจจบัยาน

พาหนะทีม่กีารจอดทบัทางมา้ลายในขณะทีร่ถจอดตดิไฟแดง ท้ังนีโ้ดยอาศยัขอ้มลูจากกลอ้งวงจรปดิทีม่อียูแ่ลว้
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ตามแยกต่าง ๆ  ไม่จำากัดเฉพาะแต่ทางม้าลายที่เป็นสีขาวสลับแดงแต่ยังรวมถึงทางม้าลายที่มีสีขาวสลับดำาได้

อีกด้วย เพื่อให้ผลลัพธ์ที่ได้สามารถนำาไปปรับใช้กับทางม้าลายบริเวณแยกไฟแดงอื่น ๆ ในกรุงเทพมหานคร 

    

Related Works 
      จากการทบทวนวรรณกรรมพบวา่การตรวจจบัการละเมดิทางมา้ลายเพือ่ตรวจจับผูท่ี้ทำาผดิกฎจราจรนัน้

ประกอบดว้ย 4 สว่น ไดแ้ก ่1. การตรวจจบัทางมา้ลาย 2. การตรวจจบัยานพาหนะ 3. การตดิตามตำาแหนง่ของวตัถ ุ

และ 4. การตรวจจับการจอดรถทบัทางมา้ลาย ในสว่นของการประเมนิและวัดผลระบบลักษณะนี ้ได้ถกูสรปุไว้ในขอ้ 5

     1. Pedestrian crosswalk detection (การตรวจจับทางม้าลาย) การตรวจจับทางม้าลายเป็นการระบุ

ว่าพ้ืนที่บริเวณหนึ่ง ๆ เป็นทางม้าลายสำาหรับคนข้ามถนนหรือไม่ ซ่ึงมักต้องใช้การวิเคราะห์รูปภาพเข้ามา

เกีย่วขอ้ง เทคนิคทีพ่บในสว่นนีม้กัมอียู ่2 แบบ ไดแ้ก ่การตรวจจับทางมา้ลายโดยใชร้ปูจากกล้องวงจรปิดและ

การตรวจจับทางม้าลายโดยใชก้ลอ้งหนา้รถ งานของ Ibadov และคณะ [5] เสนอวธิตีรวจจบัทางมา้ลายโดยใช้

รูปจากกล้องวงจรปิด โดยนำารูปมาทำาเป็นรูปขาว-ดำา (Binary mask) ทำาให้สามารถแยกทางม้าลายออกมาได้

ในงานของ Zhang และคณะ [6] ศึกษาการตรวจจับทางม้าลายจากภาพของกล้องหน้ารถในสภาพอากาศที่

แตกตา่งกนั โดยมกีารจำาลองรปูภาพเสมอืนของหมอกหนาเพือ่ใหโ้มเดลสามารถตรวจจบัทางมา้ลายในสภาพ

อากาศที่ผิดปกติได้ดีขึ้น ผลการทดลองพบว่าการใช้เทคนิค CDNet มีความแม่นยำาและความเร็วในการตรวจ

จับที่สูงกว่าการใช้ YOLO v5 ในกรณีที่พบว่าทางม้าลายไม่ชัดเจน ซีดจาง หรือเส้นขอบของทางม้าลายขาด

หาย ทำาให้ระบบอัตโนมัติไม่อาจแน่ใจได้ว่าภาพท่ีปรากฏเป็นทางม้าลายหรือไม่นั้น งานของ Malbog [7] 

ทดลองตรวจจบัทางมา้ลายดว้ยเทคนคิ Mask R-CNN และไดค้วามแมน่ยำาถงึ 97% ในขณะทีง่านของ Romić 

และคณะ [8] ได้ทำาการศึกษาลักษณะรูปแบบของทางม้าลายและทำานายทางม้าลายจากรูปภาพกว่า 300 รูป

โดยใช้วิธี Column และ Row Structure Analysis พบว่ามี  precision และ recall สูงถึง 98.7% ซึ่งจะ

ช่วยให้ทำานายว่าเป็นทางม้าลายได้ดีขึ้น

    จากการทบทวนวรรณกรรม ผู้วิจัยพบว่าสำาหรับการตรวจจับทางม้าลายภายใต้สภาพแวดล้อมจริงที่มี

ตัวแปรที่ไม่อาจควบคุมได้หลายตัว อาทิ สภาพแสง หมอกควัน ความสมบูรณ์ของลายเส้นทางม้าลาย เทคนิค

ซึง่เปน็ท่ีนิยมคือเทคนคิการตรวจจับวตัถ ุ(Object detection) ทีใ่ช้สถาปัตยกรรมของการเรยีนรูเ้ชิงลึก (Deep 

learning) ซึ่งถูกใช้อยู่ทั้งใน CDNet, YOLO, และ Mask R-CNN ด้วยเหตุนี้งานวิจัยชิ้นนี้จึงจะเลือกนำาเทคนิค

ดังกล่าวมาใช้ในงานด้วย โดยเป้าหมายคือการใช้เทคนิคดังกล่าวในการพยากรณ์หา Bounding box กรอบ

สี่เหลี่ยมที่ทำาหน้าที่ระบุว่าพื้นที่บริเวณใดในภาพคือพื้นที่ของทางม้าลาย

    2. Vehicle detection (การตรวจจับยานพาหนะ) การตรวจจับยานพาหนะเป็นการระบุว่าในพื้นที่

หนึ่ง ๆ  นั้นมีรถยนต์ รถจักรยานยนต์ หรือรถโดยสารปรากฏอยู่หรือไม่ จากการทบทวนวรรณกรรมผู้วิจัยพบ

วา่งานในอดตีมกีารนำาเทคนคิการเรยีนรูเ้ชงิลกึมาชว่ยจำาแนกประเภทของยานพาหนะทีอ่ยูบ่นทอ้งถนนอยา่ง

แพร่หลาย แม้ว่ายานพาหนะที่ปรากฏจะมีทั้งยี่ห้อ ประเภทของยานพาหนะ และสีที่แตกต่างกัน อาทิ การ

ศึกษาของ Tonge และคณะ [9] ที่จำาแนกรถยนต์และรถจักรยานยนต์ด้วยเทคนิค YOLO (you only look 
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once) การศึกษาของ Ibadov และคณะ [5] ที่ตรวจจับรถยนต์ด้วยเทคนิค Faster R-CNN การศึกษาของ 

Ibadov และคณะ [10] และการศึกษาของ Prasanthi และคณะ [11] ที่ศึกษาการตรวจจับยานพาหนะด้วย 

YOLOv3 และพบวา่สามารถประมวลผลไดเ้รว็กวา่ R-CNN และ Fast R-CNN อกีทัง้มค่ีาเฉลีย่ของความแม่นยำา

อยู่ที่ 85% และมีการใช้ ORB ในการเก็บข้อมูลทิศทางของยานพาหนะและนับจำานวนยานพาหนะได้อีกด้วย 

นอกจากนี้งานของ Navastara และคณะ [12] ได้ทดลองจำาแนกยานพาหนะจากภาพกล้องวงจรปิด โดย

ใช้ Gaussian Mixture Model (GMM) ตรวจจับยานพาหนะและจำาแนกประเภทของยานพาหนะด้วยการ

ใช้ Hierarchical Multi-SVM ผลที่ได้มีความแม่นยำา 80.28% และ F-score 82.76% ในขณะที่ Pan และ

Wang [13] ทำาการตรวจจับยานพาหนะจากวิดีโอของกล้องวงจรปิดที่ถูกติดตั้งอยู่ตามถนน Freeway ของ

ประเทศไต้หวัน โดยใช้ YOLOv3 ปัญหาที่พบได้แก่ ความแตกต่างกันของวัตถุที่ต้องตรวจจับ มุมกล้อง พื้นที่

ยานพาหนะและความเร็วของยานพาหนะ รวมถึงช่วงเวลาที่มีผลต่อแสงในรูป นอกจากน้ีรูปที่ได้จากกล้อง

วงจรปิดก็มีความคมชัดต่ำา ผลลัพธ์ของการศึกษาพบว่าความแม่นยำาในช่วงกลางวันคือ 44% ในขณะที่ช่วง

เวลากลางคืนมีความแม่นยำาลดลงเหลือ 41%

    นอกจากน้ี Zhu และคณะ [14] ได้เสนอวิธีการหาตำาแหน่งของยานพาหนะในมุมมอง 3 มิติจาก

รูปภาพของกล้องจราจร โดยทำาการแปลงรูปภาพให้เป็นรูปภาพในมุมมอง Bird’s eye view ด้วยวิธี Planar 

homography และใช้ YOLOv3 ในการตรวจจับยานพาหนะจากรูปภาพในมุมมองดังกล่าวซึ่งจะมีความ

บิดเบี้ยวของรูปภาพมากกว่ารูปปกติ ผลการทดลองพบว่า เม่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับโมเดลอื่น ๆ

บนชดุขอ้มลู BrnoCompSpeed ผลลัพธ์ของงานนีไ้ดค้วามแมน่ยำาท่ีดีขึน้ ในส่วนของการศกึษาโดย Shepelev 

และคณะ [15] ได้ศึกษาลักษณะเฉพาะของส่ีแยก 20 แยกที่สำาคัญของเมืองเชเลียบินสค์ โดยใช้ภาพจาก

กล้องวิดีโอจราจรมาวิเคราะห์ปริมาณยานพาหนะแบบทันทีทันใดด้วยเทคนิค R-CNN, YOLOv3, และ

SORT ในการตรวจจับวัตถุ แบ่งประเภทของยานพาหนะ และติดตามวัตถุในวิดีโอ โดยมีจุดประสงค์

เพ่ือจัดระเบียบการจราจรและสัญญาณไฟจราจรของเมือง ผลการทดลองพบว่าระบบดังกล่าวสามารถ

ช่วยลดระยะเวลาในการรอสัญญาณไฟจราจรสำาหรับคนข้ามถนนได้ถึง 30% เมื่อเทียบกับระบบเดิม

      จากการทบทวนวรรณกรรมจะเหน็วา่ งานการตรวจจบัยานพาหนะบนทอ้งถนนนัน้นยิมใชแ้บบจำาลอง

การเรียนรู้เชิงลึกในกลุ่มของ YOLO, R-CNN และ Fast R-CNN โดยปัญหาที่พบจากงานของ Pan และ

Wang [13] คือ ความแตกต่างของวัตถุที่ต้องตรวจจับ มุมกล้อง พ้ืนท่ี ยานพาหนะและความเร็วของยาน

พาหนะ รวมถึงช่วงเวลาที่มีผลต่อแสงในรูป และความคมชัดของกล้องวงจรปิด เนื่องจากรูปที่คณะผู้วิจัยจะ

นำามาใช้ในงานวิจัยนี้ก็เป็นรปูจากกล้องวงจรปิดเชน่กัน จึงมคีวามเป็นไปได้สูงที่จะพบปัญหาเรื่องความคมชัด

ของภาพจากกล้องวงจรปิดและความเร็วในการตรวจจับรูป ด้วยเหตุนี้คณะผู้วิจัยจึงจะคัดเลือกรูปจากกล้อง

วงจรปิดมาหลายภาพ (ให้ระบบส่งรูปเข้ามารูปละ 1 วินาที) และเลือกใช้เทคนิค YOLO ในการตรวจจับยาน

พาหนะเนื่องจากเป็นเทคนิคที่มีชื่อเสียงในด้านความเร็วของการประมวลผล ผลลัพธ์ที่ต้องการคือระบบที่จะ

พยากรณ์กรอบสี่เหลี่ยม Bounding box ที่ระบุว่าพื้นที่ใดในภาพบ้างที่เป็นภาพของยานพาหนะ 

      3. Object tracking (การติดตามตำาแหน่งของวัตถุ) การติดตามตำาแหน่งของวัตถุเป็นการระบุว่าวัตถุที่
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สามารถตรวจจับได้ในภาพต่อเนื่อง (วิดีโอ) นั้น เป็นวัตถุชิ้นเดิมในแต่ละเฟรมของภาพหรือไม่ อาทิ การศึกษา

ของ Hou และคณะ [16] ทดลองติดตามตำาแหน่งของรถยนต์ด้วยเทคนิค DeepSORT เช่นเดียวกับการศึกษา

ของ Parico และ Ahamed [17] ที่ตรวจจับลูกแพร์ด้วย YOLOv4 และนับจำานวนจากการติดตามตำาแหน่ง

ด้วยเทคนิค DeepSORT นอกจากนี้ยังมีงานของ Santos และคณะ [18] ที่เสนอวิธีการนับจำานวนรถยนต์บน

ทอ้งถนนในประเทศบราซิล โดยอาศัยการจำาแนกรถยนต์ดว้ย YOLOv3 และนบัจำานวนของรถยนต์ทีส่ามารถ

จำาแนกได้ด้วยการติดตามตำาแหน่งของรถยนต์จากเทคนิค DeepSORT 

      4. Detection of parking vehicles over pedestrian crosswalks (การตรวจจับการจอดรถทับทาง

ม้าลาย) ในเชิงของการวิเคราะห์ภาพนั้น การตรวจจับการจอดรถทับทางม้าลายสามารถอาศัยการพิจารณา

จากตำาแหน่งของทางม้าลายเปรียบเทียบกับตำาแหน่งของยานพาหนะว่ามีการซ้อนทับกันอย่างมีนัยสำาคัญ

หรือไม่ อาทิ การศึกษาของ Tonge และคณะ [9] ที่ตรวจจับยานพาหนะที่ทำาผิดกฎจราจรโดยใช้รูปที่มาจาก

กล้องวงจรปิดซึ่งถูกถ่ายไว้ขณะไฟแดงทุก ๆ  15 วินาที (เพื่อป้องกันไม่ให้รูปที่ถ่ายออกมาซ้ำากัน) โดยหลังจาก

ที่ตรวจจับยานพาหนะและทางม้าลายแยกกันได้แล้ว ก็นำา Bounding box ที่สร้างล้อมรอบยานพาหนะและ

ทางม้าลายมาพิจารณาว่ามีการซ้อนทับกันหรือไม่

       5. Evaluation (การประเมนิผล) จากการทบทวนวรรณกรรมพบวา่วธิกีารประเมนิผลในงานการตรวจ

จับวัตถุ (Object detection) นิยมใช้ค่า Average Precision (mAP) ซึ่งประกอบด้วย 4 ตัวชี้วัดย่อย ได้แก่

Intersection over Union (IoU), confusion matrix, precision และ recall ดังรายละเอียดต่อไปนี้

Intersection over Union (IoU) เป็นการตรวจสอบระดับการซ้อนทับกันระหว่าง Bounding box ที่เป็น

ผลลัพธ์ของการทำานายและ Ground truth box ที่เป็นคำาเฉลยที่ถูกต้องดังสมการทีี่ 1

       Confusion Matrix เปน็การประเมินผลของการจำาแนกประเภทของวตัถ ุ(Classification) โดยคำานวณ

จากคา่ IoU และผลการจำาแนกประเภทของการตรวจจบัวตัถุ ซ่ึงผลการจำาแนกประเภทนัน้สามารถแบง่ออกได้

เปน็ 4 กรณ ีคอื (1) กรณ ีTrue Positives (TP) หรอืกรณทีีโ่มเดลทำานายแลว้วา่ไดก้รณ ีpositives และทำานาย

ผลลัพธต์รงกบัความเป็นจรงิ (2) กรณี True Negatives (TN) หรอืกรณทีีโ่มเดลทำานายแลว้วา่ได้กรณ ีnegatives 

และทำานายผลลพัธต์รงกบัความเปน็จรงิ (3) กรณ ีFalse Positives (FP) หรอืกรณทีีโ่มเดลทำานายแลว้วา่ไดก้รณ ี

positives แตท่ำานายผลลพัธไ์มต่รงกบัความเปน็จรงิ (Type I Error) และ (4) กรณ ีFalse Negatives (TN) หรอื

กรณีท่ีโมเดลทำานายแล้วว่าได้กรณี negatives แต่ทำานายผลลัพธ์ไม่ตรงกับความเป็นจริง (Type II Error)     

     Precision คือ ค่าความแม่นยำา คำานวณโดยใช้สูตรดังสมการที่ 2 

(2)

(1)
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    นอกจากนี้ยังจะมีการใช้การคำานวณพื้นที่ใต้กราฟระหว่าง precision - recall และหาค่า mAP โดย

ใช้สูตรรายละเอียดดังสมการที่ 4 ด้วย เมื่อ mAP หมายถึง ผลลัพธ์จากการคำานวณค่า Average Precision, 

AP หมายถึง ค่าเฉลี่ยของ precision ในแต่ละประเภท และ N หมายถึง จำานวนประเภทของวัตถ ุ

   จากการทบทวนวรรณกรรมในหัวข้อนี้คณะผู้วิจัยได้ข้อสรุปว่า สำาหรับการสร้างระบบตรวจจับยาน

พาหนะที่มีการละเมิดทางม้าลายและนับจำานวนผู้กระทำาความผิดในขณะที่รถจอดติดไฟแดงโดยใช้ข้อมูล

จากกล้องวงจรปิดที่มีอยู่แล้วตามสี่แยกต่าง ๆ  นั้น คณะผู้วิจัยจะนำารูปจากกล้องวงจรปิดมาประมวลผลทุก ๆ  

1 วนิาทซีึง่เปน็ความถีท่ีไ่มม่ากเกนิไปสำาหรบัการประมวลผลแตก็่ไม่นอ้ยเกินไปจนอาจทำาให้พลาดจงัหวะสำาคญั

ในวิดีโอ ในส่วนของการตรวจจับวัตถุและสร้าง Bounding box นั้น ผู้วิจัยเลือกใช้เทคนิค YOLO เนื่องจาก

เป็นวิธีที่สามารถประมวลผลได้รวดเร็วอีกทั้งมีประสิทธิภาพที่ดีในการตรวจจับทั้งในส่วนของทางม้าลายและ

ในส่วนของยานพาหนะ (อ้างอิงจากการทบทวนวรรณกรรม) 
     เพื่อเพิ่มความต่อเนื่องและความแม่นยำาในการตรวจจับและนับวัตถุในภาพต่อเนื่องอย่างวิดีโอ เทคนิค

การติดตามของ DeepSORT [19] จะถูกนำามาใช้ร่วมด้วยในงานนี้ และในขั้นตอนสุดท้ายของการตรวจสอบ

ว่ามีการจอดรถทับทางม้าลายหรือไม่ คณะผู้วิจัยจะพิจารณาจากเกณฑ์ที่ว่าหากผู้ขับขี่มีการจอดรถทับทาง

มา้ลายเกนิ 5 วินาทีใหร้ะบบทำาการเกบ็ข้อมลูและนับเปน็ผูก้ระทำาผดิกฎหมายทางมา้ลาย โดยการพฒันาระบบ

อัตโนมัติลักษณะนี้จะช่วยให้การส่งข้อมูลให้เจ้าหน้าที่ตำารวจเป็นไปได้อย่างรวดเร็วและทันทีทันดี สามารถ

อำานวยความสะดวกให้กับเจ้าหน้าที่ตำารวจ และเสริมความปลอดภัยให้กับคนเดินเท้า ช่วยลดอุบัติเหตุรถชน

คนเดินเท้าได้ในระยะยาว

Research Methodology 

การเก็บรวบรวมข้อมูล

            คณะผู้วจิยัทำาการเก็บรูปภาพจากกลอ้งวงจรปดิบนเวบ็ไซตข์องสำานกัการจราจรและขนสง่ (เขา้ถงึไดจ้าก 

http://www.bmatraffic.com/index.aspx) โดยเลือกเก็บรูปภาพจากเฉพาะกล้องวงจรปิดที่สามารถมอง

เห็นทางม้าลายได้อย่างชัดเจนในช่วงเวลากลางวัน รวมทั้งหมด 12 จุด ได้แก่ แยกพระรามที่ 3, แยกรัชดา-

ราชพฤกษ์, แยกประชาอุทิศ-ประดิษฐ์มนูญธรรม, แยกเดโช, แยกตรอกจันทร์, แยกอุภัย, แยกวัดเบญฯ, แยก

นครไชยศรี, แยกราชวัตร, แยกสุรศักดิ์, แยกบ้านแขก, และ แยกราชวิถี 

(3)

(4)

     Recall คือ ค่าความไวคำานวณโดยใช้สูตรดังสมการที่ 3
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      ในการเก็บรปูภาพนัน้คณะผูว้จิยัทำาการเกบ็ 1 รปูตอ่ความยาววิดโีอ 1 วินาที รปูทีเ่ก็บมามขีนาด 352 x 

288 พิกเซล จำานวนรูปภาพทั้งหมดที่เก็บมาคือ 334 รูป ซึ่งเป็นจำานวนเบื้องต้นที่เพียงพอสำาหรับใช้ในการ

ทดสอบระบบต้นแบบของงานวิจัยนี้ เนื่องจากการพัฒนาระบบต้นแบบนี้อาศัยการฝึกสอนต่อยอดจากแบบ

จำาลองการเรียนรู้เชิงลึกที่เคยถูกฝึกสอนไว้แล้ว (Pre-trained model) การฝึกสอนต่อยอดจึงไม่จำาเป็นต้อง

ใช้จำานวนข้อมูลฝึกสอนปริมาณมากเท่ากับการฝึกสอนแบบจำาลองการเรียนรู้เชิงลึกตั้งแต่ต้น (Train from 

scratch) ตามปกติ

การกำากับข้อมูล

      เมือ่ได้รูปภาพจากกลอ้งวงจรปดิแลว้ คณะผูว้จิยัจงึนำาภาพท้ังหมดมาผา่นโปรแกรม LabelImg (https://

github.com/HumanSignal/labelImg) ซึง่เปน็โปรแกรมตวัชว่ยสำาหรบัใหค้ณะผูว้จิยัสามารถกำาหนดกรอบ 

Bounding box สีเ่หลีย่มทีแ่สดงถงึขอบเขตของวตัถทุีต่อ้งการตรวจจบัในภาพได ้(ดงัแสดงใน Figure 1) อกีท้ัง

สามารถระบไุดด้ว้ยวา่แตล่ะกรอบน้ันคอืวตัถเุปา้หมายชิน้ใด โดยสำาหรบังานชิน้นีก้ำาหนดใหม้วีตัถุเปา้หมาย 3 

ประเภท ได้แก่ รถยนต์ (Class 0), รถจักรยานยนต์ (Class 1) และทางม้าลาย (Class 2) ดังแสดงใน Figure 2

Figure 1 Object localization on images

Figure 2 Object classification on images
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      ขอ้มลูตำาแหน่งและประเภทของ Bounding box ทัง้หมดทีค่ณะผูว้จัิยสร้างขึน้ด้วยโปรแกรม LabelImg 

จะถูกบนัทกึให้อยูใ่นรปูแบบทีพ่รอ้มสำาหรบัการใชง้านกบัแบบจำาลอง YOLOv5 (https://github.com/ultralytics/

yolov5) โดยบันทกึเปน็ตัวเลข 5 ตัวต่อ Bounding box หนึง่อนั ไดแ้ก ่class, centerX, centerY, width, height 

การตรวจจับวัตถุและการประเมินผล

     แม้แบบจำาลอง YOLOv5 จะมีความสามารถในการตรวจจับวัตถุหลายชนิดอยู่เดิมแล้ว แต่เพื่อให้แบบ

จำาลองสามารถตรวจจับวัตถุในบริบทเฉพาะของทางม้าลายและยานพาหนะแบบของประเทศไทยได้ดีขึ้น 

ผู้วิจัยจึงนำารูปภาพพร้อมคำาเฉลยจากหัวข้อการกำากับข้อมูล จำานวน 334 รูปมาทำาการแบ่งออกเป็น 2 ส่วน

ได้แก่ ข้อมูลสำาหรับฝึกสอนจำานวน 301 รูป (90%) และสำาหรับทดสอบจำานวน 33 รูป (10%) โดยการ

แบ่งส่วนนี้ผู้วิจัยเน้นให้มีข้อมูลฝึกสอนเป็นจำานวนมากเพื่อเลี่ยงปัญหา Overfit ทั้งนี้เทคนิคอื่นอย่าง Early 

stopping ไม่ได้ถูกใช้เพื่อแก้ปัญหา Overfit ในงานนี้เนื่องจากการทำา Early stopping ในแบบจำาลองการ

เรียนรู้เชิงลึกมีความเสี่ยงต่อปรากฏการณ์ Double descent [20] จากนั้นคณะผู้วิจัยจึงนำาข้อมูลฝึกสอนมา

ใช้ในการฝึกสอนแบบจำาลอง YOLOv5 ต่อยอดจากเดิม และทำาการวัดประสิทธิภาพในการตรวจจับวัตถุเป้า

หมายของงานวจิยันีด้ว้ยขอ้มูลสว่นทดสอบอกีทหีนึง่ ทัง้นีเ้พือ่ยนืยันถงึประสทิธภิาพของการทำางานสว่นตรวจ

จับวัตถุที่ถูกฝึกสอนเพิ่มเติมนี้ก่อนจะถูกนำาไปใช้ต่อยอดในขั้นถัดไป

     ในงานวิจัยนี้การฝึกสอนแบบจำาลองถูกทำาโดยแพลตฟอร์มและไลบรารีที่เกี่ยวข้องดังต่อไปนี้ Google 

Colab และ torch 1.11.0+cu113 (Tesla T4) โดยใช้ค่า Image size = 416 , bitch size 16 , ทำาการ

สร้างโมเดลจำานวน 100, 150, 200 epochs และใช้ Pre-trained จาก YOLOv5s จาก https://github.

com/ultralytics/yolov5 ในส่วนของการประเมินผลแบบจำาลองที่ได้ในการตรวจจับวัตถุ คณะผู้วิจัยเลือก

ใช้ค่า Average Precision (mAP) ดังผลลัพธ์ที่แสดงใน Table 1 ในส่วนของการนำาแบบจำาลองไปใช้ตรวจจับ

วัตถุบนรูปภาพชุดทดสอบนั้น คณะผู้วิจัยกำาหนดค่า confidence มากกว่า 0.6  ดัง Figure 3 ทั้งนี้ค่าต่าง ๆ 

ทีใ่ชใ้นการทดลองเปน็ค่าทีใ่หผ้ลลัพธด์ทีีสุ่ดหรอืสมดลุเหมาะสมทีส่ดุ ซึง่ผูว้จิยัพบจากการทดลองปรบัจนูซ้ำา ๆ  

ในระหว่างการทดลอง

Table 1 Experimental results of YOLOv5 models trained with different epochs. Note that 
values in this table are summaries of model evaluation metrics calculated by the method 
proposed by YOLOv5
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การตรวจจับการจอดรถทับทางม้าลาย 

     1. การติดตามวัตถุด้วยเทคนิค DeepSORT  เมื่อเสร็จสิ้นการตรวจจับหารถยนต์ รถจักรยานยนต์ และ

ทางม้าลายในภาพแล้ว คณะผู้วิจัยทำาการติดตามตำาแหน่งของยานพาหนะต่อด้วยเทคนิค DeepSORT [19] 

เพ่ือตรวจจับว่ายานพาหนะที่ปรากฎอยู่ในรูปภาพนั้น เป็นยานพาหนะคันเดิมที่จอดอยู่นิ่ง ๆ หรือไม่ หาก

พบว่ายานพาหนะไม่มีการเคลื่อนไหวจึงค่อยจะทำาการตรวจสอบต่อว่า ถ้า Bounding box ของรถยนต์และ

/หรือรถจักรยานยนต์ซ้อนทับกับ Bounding box ของทางม้าลายนานเป็นเวลาเกินกว่า 5 วินาที ระบบจะ

ทำาการบนัทกึวา่ยานพาหนะคนัดงักลา่วกำาลงัจอดทบัทางมา้ลายอยูใ่นขณะทีก่ำาลงัตดิไฟแดง อกีทัง้จะทำาการ

นับจำานวนยานพาหนะที่จอดทับทางม้าลายอยู่ ณ ขณะหนึ่ง ๆ แสดงดัง Figure 4

Figure 3 Vehicle and pedestrian crosswalk detection with YOLOv5, where the largest 

orange bounding box indicates the pedestrian crosswalk and other colored boxes 

represent all detected vehicles by YOLOv5

Figure 4 Pedestrian crosswalk violation detection and offender counting using DeepSORT, 

where the largest orange bounding box indicates the pedestrian crosswalk and red 

shaded boxes indicate vehicles violating the pedestrian crosswalk
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     2. การตดิตามวตัถแุบบ Manual การติดตามวัตถแุบบ Manual เป็นอกีหนึง่วธิทีีค่ณะผูว้จิยัทำาการทดลอง

เพ่ือติดตามตำาแหน่งยานพาหนะ โดยผู้วิจัยทำาการเขียนโปรแกรมเพื่อเปรียบเทียบตำาแหน่งของ Bounding 

box ในแต่ละเฟรมด้วยตนเองว่ามีพื้นที่ทับซ้อนกันเป็นร้อยละเท่าใดเมื่อเทียบกับ Bounding box ในเฟรม

ก่อนหน้า ทั้งนี้โดยจะสนใจเฉพาะยานพาหนะที่มี Bounding box ทับซ้อนกันอยู่กับ Bounding box ของ

ทางม้าลายเท่านั้นดัง Figure 5

Figure 5 Pedestrian crosswalk violation detection and offender counting using the manual 

method, where the largest orange bounding box indicates the pedestrian crosswalk and 

red shaded boxes indicate vehicles violating the pedestrian crosswalk

    3. การทดลองเปรียบเทียบ เพื่อเปรียบเทียบผลการติดตามวัตถุของเทคนิค DeepSORT และเทคนิค

Manual คณะผู้วิจัยเลือกใช้ตัวชี้วัดชื่อ Multiple Object Tracking Accuracy (MOTA) ซ่ึงสามารถถูก

คำานวณโดยใชสู้ตรดงัสมการที ่5 เมือ่ MOTA คอืผลลพัธ์จากการคำานวณคา่การทำานายการตรวจจับวัตถเุทยีบ

กับค่าตรวจจับวัตถุจริง, t คือเวลา ณ จุด ๆ  หนึ่ง, FN คือผลการทำานายว่า negatives แต่ทำานายผิด, IDS คือ 

Mismatch error, FP คอืผลการทำานายวา่ positive แตท่ำานายผดิ, และ GT คอื Ground truth object count 

      คา่ MOTA น้ีเป็นการตรวจสอบวา่การตรวจจบัตดิตามวตัถมุคีวามแมน่ยำาหรอืไม ่โดยการให้ท้ัง 2 เทคนคิทำานาย 

Bounding box ของตนออกมา ดงัตัวอยา่งใน Figure 6 จากน้ันจงึนำาผลการทดลองไปเปรียบเทยีบกบั Bounding 

box จริง 

(5)
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Results 
     สำาหรับการตรวจจับทางม้าลายและยานพาหนะโดยใช้เทคนิค YOLOv5 ผลการศึกษาพบว่า mAP มี

ค่า 0.837 , 0.826, 0.823 เมื่อทำาการฝึกสอนต่อยอดเป็นจำานวน 200 epochs, 150 epochs และ 100 

epochs ตามลำาดับ ผลของ Validation box loss (ถกูคำานวณอยูภ่ายใน YOLOv5) มคีา่อยูร่ะหวา่ง 0.03299 - 

0.03393 และระยะเวลาที่ใช้ในการฝึกสอนจะเพิ่มขึ้นตามจำานวน epoch 

     ในงานวิจัยนี้ผู้วิจัยเลือกแบบจำาลอง YOLOv5 ที่เป็นผลลัพธ์ของการฝึกสอนต่อยอดเป็นจำานวน 200 

epochs มาเปน็แบบจำาลองท่ีใชใ้นการตรวจจบัวัตถ ุเนือ่งจากผลการประเมนิ (ดว้ยตวัชีว้ดัของ YOLOv5) โดย

ภาพรวมพบว่า mAP 0.5-0.95 มีค่า 0.455 , Precision มีค่า 0.806,  recall มีค่า 0.796 ทั้งนี้หากพิจารณา

ในชุดข้อมูลฝึกสอนจำานวน 301 รูปจะพบว่า  box loss มีค่า 0.0254 , cls loss มีค่า 0.0017493 และ obj 

loss มีค่า 0.02421 อีกทั้งสำาหรับในชุดข้อมูลทดสอบจำานวน 33 รูปพบว่า box loss มีค่า 0.03299 , cls 

loss มีค่า 0.0027196 และ obj loss มีค่า 0.03557 ดัง Figure 7 ทั้งนี้ผลการวัดค่าพื้นที่ใต้กราฟระหว่าง 

precision - recall ของรถยนต์มีค่า 0.820 , ของรถจักรยานยนต์มีค่า 0.848 และของทางม้าลายมีค่า 0.844  

ดัง Figure 8

Figure 6 Examples of predicted bounding boxes obtained from DeepSORT tracking (a) 

and manual tracking (b)

Figure 7 Evaluation of the YOLOv5 model trained with 200 epochs
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Figure 8 Area under the precision-recall curve

     ในส่วนผลการทดลองเปรียบเทียบการติดตามวัตถุด้วยเทคนิค DeepSORT และ Manual นั้นแสดงดัง 

Table 2 จาก Table 2 พบว่าการใช้เทคนิค DeepSORT ได้ค่า MOTA = 1 อีกทั้งยังสามารถติดตามได้ว่าวัตถุ

ดังกล่าวเป็นวัตถุเดิมหรือไม่ ในขณะที่เทคนิค Manual แม้จะได้ค่าใกล้เคียงกันคือ MOTA = 0.89 แต่กลับไม่

สามารถติดตามได้ว่าวัตถดุังกล่าวเป็นยานพาหนะเดิมทำาให้เกิดการนับยานพาหนะซ้ำาหรือการตรวจจับระยะ

เวลาทีจ่อดทบัทางมา้ลายผดิพลาดไปจากความเปน็จรงิได้ ผู้วจิยัจงึสรปุวา่ในงานนีก้ารใชเ้ทคนคิ DeepSORT 

สามารถติดตามวัตถุที่ถูกตรวจจับโดย YOLOv5 ได้ดีกว่าเทคนิค Manual

Table 2 Experimental comparison of object tracking using DeepSORT and manual techniques
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Conclusion 
      งานวิจัยนี้นำาเสนอระบบต้นแบบสำาหรับตรวจจับการละเมิดทางม้าลายในขณะที่รถจอดติดไฟแดง โดย

มีการตรวจจับรถยนต์ รถจักรยานยนต์ และทางม้าลายด้วยเทคนิค YOLOv5 ซึ่งมีประสิทธิภาพของค่า mAP 

0.837 และค่าพื้นที่ใต้กราฟระหว่าง precision - recall ของรถยนต์ = 0.820 , รถจักรยานยนต์ = 0.848 

และทางม้าลาย = 0.844 เมื่อนำาผลการตรวจจับวัตถุมาต่อยอดด้วยเทคนิคการติดตามวัตถุ 2 เทคนิคพบว่า 

เทคนิค DeepSORT วัดผลได้ค่า MOTA = 1 อีกทั้งสามารถตรวจสอบได้ว่ายานพาหนะคือคันเดิมและมีการ

ซ้อนทับกับทางม้าลายเกินระยะเวลาที่กำาหนดหรือไม่ แต่สำาหรับเทคนิคที่สองคือเทคนิค Manual ซึ่งมีค่า

 MOTA = 0.89 นั้นแม้จะใช้ตรวจจับการจอดทับทางม้าลายได้ แต่ด้วยความผิดพลาดที่ไม่สามารถตรวจจับ

ยานพาหนะคันเดิมที่อยู่ในต่างเฟรมได้อย่างแม่นยำาจึงถือว่ามีประสิทธิภาพที่ด้อยกว่าเทคนิค DeepSORT

Future Works
   1. ระบบต้นแบบปัจจุบันยังมีข้อจำากัด อาทิ สามารถตรวจจับผู้กระทำาความผิดในช่วงเวลากลางวัน

เทา่นัน้ และบางครัง้มกีารเขา้ใจผดิวา่คนทีเ่ดินขา้มทางม้าลายเปน็รถจกัรยานยนต ์เพือ่พฒันาใหร้ะบบมคีวาม

แมน่ยำาในการตรวจจบัทีดี่ขึน้ ในอนาคตควรเพ่ิมจำานวนรูปภาพในการฝกึสอนตอ่ยอดแบบจำาลองตรวจจบัวตัถุ

(YOLOv5) โดยใหภ้าพทีใ่ช้ฝกึสอนครอบคลมุทัง้ในช่วงเวลากลางวันและชว่งเวลากลางคนื รวมทัง้ควรเพิม่การ

ตรวจจับคนในการฝึกสอนด้วย เพื่อให้ระบบสามารถแยกคนข้ามทางม้าลายออกจากรถจักรยานยนต์ได้ดีขึ้น

   2. เน่ืองจากงานวิจัยนี้ใช้เฉพาะรูปภาพจากกล้องวงจรปิดที่เห็นมุมด้านหน้าแยกไฟแดงเท่านั้น หาก

ตอ้งการทีจ่ะพฒันาระบบให้สามารถตรวจจบัปา้ยทะเบียนของยานพาหนะท่ีกระทำาความผดิไดแ้บบอตัโนมตัิ

ด้วย อาจต้องพิจารณาเปลี่ยนหรือเพิ่มมุมกล้องในการจับภาพให้เป็นมุมที่สามารถมองเห็นป้ายทะเบียนของ

ยานพาหนะทีก่ระทำาความผดิไดช้ดัเจนดว้ย อกีหนึง่ขอ้จำากดัของการใชม้มุกลอ้งดา้นหนา้เพยีงมมุเดยีวและไม่

สามารถมองเหน็สญัญาณไฟจราจรปจัจบุนัไดแ้บบทนัททีนัใด คอื ระบบปจัจบุนัไม่สามารถแยกแยะไดว้า่ยาน

พาหนะจอดทับทางม้าลายเนื่องจากติดไฟแดงอยู่ หรือเนื่องจากรถติดยาวมาจากด้านหน้าทำาให้จอดทับทาง

ม้าลายโดยบังเอิญ 

      3. งานวจัิยนีส้ามารถนำาไปประยกุต์เพ่ือตรวจจบัการกระทำาความผดิในรปูแบบอืน่ได ้เชน่ รถจักรยานยนต์

ขับขี่บนทางเท้า รถยนต์จอดในที่ห้ามจอด 
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