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บทคัดย่อ
งานวิจัยนี้มุ่งเน้นการตรวจจับใบหน้าบุคคลโดยใช้โมเดล YOLOv4 และเปรียบเทียบกับอัลกอริทึมอื่น ๆ  ที่ใช้ 

ในงานวิจัยตรวจจับใบหน้า โดยใช้ชุดข้อมูลรูปภาพจำ�ำนวนมากจาก 3 สภาวะแวดล้อมที่แตกต่างกันอย่างมีนัยสำ�ำคัญ  

คือภายในอาคารที่มีแสงน้อย, ภายในอาคารที่มีแสงสว่างเพียงพอ, และภายนอกอาคารในช่วงเวลาปกติที่มีแสงสว่าง 

เพื่อวัดประสิทธิภาพของแต่ละอัลกอริทึมในการตรวจจับใบหน้ากับอีก 4 อัลกอริทึมท่ีถูกใช้ในการเปรียบเทียบคือ  

Viola-Jones Face Detection Algorithm, DeepFace, FaceNet, และ MTCNN ผลการทดลองพบว่า YOLOv4 

วดัประสทิธภิาพด้วย confusion matrix มค่ีาเฉล่ียในการตรวจจบัภาพใบหน้าจากทัง้ 3 สภาวะแวดล้อมด้วย precision 

ที ่0.96, recall ที ่0.93 และ f1-score ที ่0.94 ดงันัน้ YOLOv4 เป็นอลักอรทิมึทีม่ปีระสิทธิภาพในการตรวจจบัใบหน้า

บุคคลที่ดีที่สุดในงานวิจัยนี้ 

คำสำคััญ: 	 การตรวจจัับใบหน้้าบุุคคล; YOLOv4; สภาวะแวดล้้อมที่่�แตกต่่างกััน; Confusion matrix 

Abstract
This research focuses on detecting human faces using the YOLOv4 model and compares it 

with other algorithms used in face detection studies. The dataset consists of a large number of 

images taken in three significantly different environmental conditions: indoors with low light, indoors 

with sufficient light, and outdoors during normal daylight hours. The performance of each algorithm 

in detecting human faces is measured and compared with four other algorithms: Viola-Jones Face 
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Detection Algorithm, DeepFace, FaceNet, and MTCNN. The results of the experiment show that the 

YOLOv4 model outperforms the other algorithms in all three environmental conditions. According 

to confusion matrix evolution, the average precision for detecting human faces using the YOLOv4 

model is 0.96, with a recall of 0.93 and an f1-score of 0.94. Therefore, the YOLOv4 algorithm is the 

most effective algorithm for detecting human faces in this study.

Keywords:	 Detecting human faces; YOLOv4; Different environmental; Confusion matrix
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1. บทนำ�ำ
การตรวจจับใบหน้าบุคคลจากการประมวลผล

ภาพดิจิทัลในปัจจุบันมีประโยชน์มากมาย อาทิเช่น  

การรกัษาความปลอดภยั การตรวจจบัใบหน้าสามารถใช้

เพื่อรักษาความปลอดภัยโดยตรวจจับใบหน้าของบุคคล

ทีเ่ข้าถงึพ้ืนทีเ่ฉพาะ หรอืตรวจสอบการเข้าถงึระบบความ

ปลอดภัยในองค์กร หรือระบบการเข้าถึงข้อมูลสำ�ำคัญ 

อื่น ๆ  การตรวจจับใบหน้าสามารถใช้เพื่อควบคุมการ 

เข้าถึงของบุคคลในบริเวณท่ีสำ�ำคัญท่ีมีการติดต้ังระบบ 

การตรวจจับใบหน้า ซ่ึงช่วยให้เพิ่มความปลอดภัยและ

ป้องกันการเข้าถึงที่ไม่ได้รับอนุญาตหรือการโจมตีระบบ 

การจัดการและควบคุมบุคคล การตรวจจับใบหน้า

สามารถใช้เพื่อจัดการและควบคุมการเข้าถึงของบุคคล

ในสถานที่ต่าง ๆ  เช่น ในสนามบิน ห้างสรรพสินค้า หรือ

โรงงานทีต้่องการตรวจสอบการเข้า-ออกของบคุคล และ

การตรวจสอบเวลาเข้า-ออก การตรวจจบัใบหน้าสามารถ

ใช้เพือ่ตรวจสอบเวลาเข้า-ออกของพนกังานหรอืบคุคลที่

เข้าใช้บรกิาร ซึง่ช่วยให้บรษิทัหรอืองค์กรตรวจสอบเวลา

การทำ�ำงานของพนกังานได้อย่างถูกต้องและสะดวกสบาย 

แต่ในการตรวจจบัภาพใบหน้าบคุคลด้วยการประมวลผล

ภาพดจิทิลัในปัจจบุนัก็ยงัมปัีญหาหลายอย่าง ซึง่สามารถ

พบเจอได้ดงันี ้ปัญหาความแม่นยำ�ำของการตรวจจบัภาพ

ใบหน้าบคุคลทีม่กีารเปลีย่นแปลงของความเข้มแสง และ

ความเป็นไปได้ท่ีภาพอาจจะมีการเลือกใช้แสงสว่างที่ไม่

เหมาะสม ปัญหาในการตรวจจับภาพใบหน้าบุคคลที่มี

การเปลี่ยนแปลงของมุมมอง ซ่ึงอาจจะทำ�ำให้การตรวจ

จับภาพใบหน้าไม่สามารถทำ�ำได้ด้วยความแม่นยำ�ำสูง 

เนื่องจากการเปลี่ยนแปลงของมุมมองอาจทำ�ำให้ใบหน้า

ของบุคคลอยู ่ในแนวตั้งหรือแนวนอนที่แตกต่างกัน 

ปัญหาในการตรวจจับภาพใบหน้าบุคคลท่ีมีการสวม

หน้ากากอนามัยจะทำ�ำให้มีการปกปิดส่วนของใบหน้าท่ี

สำ�ำคัญ เช่น ปากและจมูก ซึ่งอาจทำ�ำให้การตรวจจับภาพ

ใบหน้าไม่สามารถทำ�ำได้ด้วยความแม่นยำ�ำสูงและ ปัญหา

ในการตรวจจับภาพใบหน้าบุคคลที่มีการเปล่ียนแปลง

ของลักษณะทางชีวภาพ เช่น อายุ การขึ้นรูปผม การ

เปลี่ยนแปลงของน้�้ำำหนัก ซึ่งอาจทำ�ำให้การตรวจจับภาพ

ใบหน้าไม่สามารถทำ�ำได้ด้วยความแม่นยำ�ำสงู ในการตรวจ

จับภาพใบหน้าบุคคลเป็นหัวข้อที่มีการวิจัยอย่างกว้าง

ขวางในด้านคอมพิวเตอร์วิทยาและการประมวลผลภาพ

ดิจิทัลหลายงานที่น่าสนใจอาทิเช่น งานวิจัยที่เกี่ยวกับ

การตรวจจบัใบหน้าบคุคลในสภาพแวดล้อมทีห่ลากหลาย

และท้าทาย เช่น แสงต่�่ำำ หรือหลายใบหน้าที่อยู่ในระยะ

ใกล้ ๆ  กัน โดยใช้โมเดล RetinaFace ที่พัฒนาขึ้นเพ่ือ

การตรวจจับใบหน้าโดยที่ไม่ต้องใช้ขั้นตอนของการสกัด

คุณสมบัติ (feature extraction) ก่อนจะนำ�ำไปตรวจจับ

ในขั้นตอนถัดไป ซึ่งปัญหาที่เกิดคือปัญหาเรื่องความ

แม่นยำ�ำในการตรวจจับภาพใบหน้าบุคคลโดยใช้โมเดล

เรียนรูเ้ชงิลกึ เช่น YOLOv3 และ RetinaFace [1] ปัญหา

ในการตรวจจับภาพใบหน้าบุคคลที่มีการสวมหน้ากาก

อนามยั ซึง่งานวจิยัทีใ่ช้โมเดลแบบเดยีวกบั YOLOv3 ซึง่

ใช้ร่วมกับ Feature Pyramid Network (FPN) ในการ

ทำ�ำให้โมเดลสามารถตรวจจับวัตถุขนาดเล็กได้ดีขึ้น และ

ใช้ Darknet-53 เป็นโครงข่ายหลักในการเรียนรู้ ในการ

ตรวจจบัใบหน้าทีส่วมหน้ากาก โดยแนบป้ายกำ�ำกบัให้กบั

ชดุข้อมลูเพ่ือช่วยให้โมเดลสามารถตรวจจบัใบหน้าทีส่วม

หน้ากากได้ และทดสอบการทำ�ำงานของโมเดลด้วยชุด

ข้อมูลที่เก็บภาพใบหน้าที่สวมหน้ากาก และชุดข้อมูลที่

เก็บภาพใบหน้าที่ไม่สวมหน้ากาก ผลการทดสอบแสดง

ให้เห็นว่าโมเดลที่นำ�ำเสนอในงานวิจัยนี้สามารถตรวจจับ

ใบหน้าท่ีสวมหน้ากากได้ดกีว่าโมเดลทีไ่ม่ได้นำ�ำป้ายกำ�ำกบั

ข้อมูลสวมหน้ากากในการเรียนรู้ เพ่ือใช้ตรวจจับภาพ

ใบหน้าบุคคลที่มีการสวมหน้ากากอนามัย [2]

จากปัญหาในการตรวจจบัภาพใบหน้าทีก่ล่าวไป

ข้างต้นก็มีผู้ทำ�ำการวิจัยเพื่อพัฒนาและเพิ่มประสิทธิภาพ

ในหลายด้าน อาทเิช่น การตรวจจบั แยกและรูจ้ำ�ำใบหน้า

ด้วยการประมวลผลภาพดิจิทัลโดยเริ่มต้นด้วยการตรวจ

จบัใบหน้าจากภาพ แล้วนำ�ำไปแยกและสกัดคณุสมบตัขิอง

ใบหน้า เช่น สีผิวหน้า รูปร่างหน้า และความหนาแน่น

ของข้อมลู จากนัน้ใช้เทคนคิการเข้ารหัสใบหน้าเพือ่สร้าง

รูปแบบหน้าตาและนำ�ำไปใช้ในการรู้จำ�ำใบหน้า รวมถึง 
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แนวโน้มของการพัฒนาระบบตรวจจับ แยกและรู้จำ�ำ

ใบหน้าในอนาคต โดยเน้นไปที่การใช้งานและประโยชน์

ของแต่ละเทคนิคในการแก้ไขปัญหาท่ีเกิดขึ้นในปัจจุบัน

และในอนาคตของการตรวจจับ แยกและรู้จำ�ำใบหน้า [3] 

มกีารใช้ Deep Learning-based Face Detection เช่น 

Convolutional Neural Network (CNN) และ Deep 

Residual Network (ResNet) เพื่อให้สามารถตรวจจับ

และระบุใบหน้าได้อย่างแม่นยำ�ำ  มีการระบุตำ�ำแหน่งของ

แต่ละส่วนของใบหน้า มีการทำ�ำซ้�้ำำการตรวจจับใบหน้า

และการแบ่งกลุ่มของใบหน้า [4] ต่อมามีการพัฒนา 

Deep Learning-based Face Detection และ 

Recognition โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม (Neural 

Network) และโมเดล Deep Learning ต่าง ๆ  เช่น CNN, 

RNN, LSTM, และ GAN เพือ่ตรวจจบัและรูจ้ำ�ำใบหน้า [5] 

มีการรวบรวมและวิเคราะห์งานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการ

ตรวจจับและรู้จำ�ำใบหน้าที่แสดงถึงเทคนิคต่าง ๆ  ที่ใช้ใน

การตรวจจับและรู ้จำ�ำใบหน้า เช่น Haar cascade 

classifier, Local binary patterns (LBP), Scale-

invariant feature transform (SIFT), Speeded-up 

robust features (SURF), และ Histogram of 

Oriented Gradients (HOG) และอืน่ ๆ  [6] การวเิคราะห์

งานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการรู ้จำ�ำใบหน้า ที่ได้แสดงถึง

เทคนิคต่าง ๆ  ที่ใช้ในการรู้จำ�ำใบหน้า โดยใช้โครงข่าย

ประสาทเทียม (Neural Network) และโมเดล Deep 

Learning ต่าง ๆ  เช่น CNN, RNN, LSTM, และ GAN 

เพือ่นำ�ำมาประยกุต์ใช้ในงานการรูจ้ำ�ำใบหน้า [7] นอกจาก

นั้นก็ยังมีเทคนิคต่าง ๆ  ที่ใช้ในการรู้จำ�ำใบหน้า เช่น 

Principal Component Analysis (PCA), Linear 

Discriminant Analysis (LDA), Independent 

Component Analysis (ICA), Kernel PCA, และ Local 

Binary Pattern (LBP) และอื่น ๆ  ในการรู้จำ�ำใบหน้าใน

ระบบความปลอดภัย การรู้จำ�ำใบหน้าในการจดจำ�ำและ

ระบุตัวตน [8]

ในงานวิจัยเก่ามีงานวิจัยหลายตัวที่ได้ศึกษา

ข้อมลูเพิม่เตมิเกีย่วกบัการพฒันาเทคโนโลยกีารตรวจจบั

ใบหน้าบุคคล อาทิเช่นงานวิจัย Zhou, Y. และคณะ [9] 

ที่ได้เน้นไปที่การตรวจจับคุณลักษณะเด่นของรูปหน้า 

(Facial Landmark Detection) โดยกล่าวถงึการพฒันา

วธิกีารตรวจจบัจดุเด่นบนใบหน้าโดยใช้ Deep Learning 

และการใช้ข้อมูลรูปภาพจำ�ำนวนมาก (Large Scale 

Image Data) เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการประมวลผล

การเรียนรู้ Taigman, Y. และคณะ [10] ได้เสนอวิธีการ 

DeepFace ซึ่งเป็นระบบการตรวจจับใบหน้าโดยใช ้

Deep Learning ทำ �ำให้ระบบตรวจจับใบหน้าของ

เครื่องจักรมีความแม่นยำ�ำใกล้เคียงกับมนุษย์ ซึ่งทำ�ำให้

ระบบเหล่านี้สามารถใช้งานในสถานการณ์ต่าง ๆ  ที่ต้อง

ใช้ความแม่นยำ�ำสูง เช่น การยืนยันตัวตนด้วยใบหน้าเพื่อ

เข้าใช้งานระบบหรือสถานที่สำ�ำคัญต่าง ๆ  ซึ่งมีความ

แม่นยำ�ำในการตรวจจับที่สูงถึง 97.35% โดยใช้ชุดข้อมูล

จำ�ำนวนมากถงึ 4 ล้านรปูภาพ Zhang, Z. และคณะ [11] 

ได้เสนอการใช้ Deep Multi-Task Learning (DMTL)  

ในการตรวจจับจุดเด่นบนใบหน้า (Facial Landmark 

Detection) โดยใช้ Convolutional Neural Network 

(CNN) และ Multi-Task Learning (MTL) ในการฝึกสอน

โมเดล ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่า DMTL สามารถให้

ความแม่นยำ�ำในการตรวจจับจุดเด่นบนใบหน้าได้สูงกว่า

วิธีการทั่วไปโดยมีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยเพียง 3.77 

พิกเซล Xie, S. และคณะ [12] ได้นำ�ำเสนอ Aggregated 

Residual Transformations (ResNeXt) ซึ่งเป็นโมเดล 

CNN ที่ใช้ในการฝึกสอนและพัฒนาระบบการตรวจจับ

ใบหน้า โมเดลนีส้ร้างจากการรวมเครือ่งมือของ Residual 

Networks (ResNets) และ Inception Networks เข้า

ด้วยกัน เพื่อสร้างโมเดลที่มีประสิทธิภาพและความ

แม่นยำ�ำในการตรวจจับวัตถุ ผลการทดลองแสดงให้เห็น

ว่าโมเดล ResNeXt มีประสิทธิภาพดีกว่าโมเดลอื่น ๆ   

โดย ResNeXt มคีวามแม่นยำ�ำในการตรวจจบัของใบหน้า

ถงึ 96.4% ในภาพทีม่คีวามซบัซ้อนสงู Liu, W. และคณะ 

[13] ได้เสนอ Single Shot Multibox Detector (SSD) 

ซึง่เป็นแบบจำ�ำลองการตรวจจบัวตัถทุีม่ปีระสทิธภิาพและ

ความเรว็สูง โดยทำ�ำงานได้ในเวลาเดยีวกนัทัง้ในการตรวจ
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จับและการจำ�ำแนกหมวดหมู่ของวัตถุ โมเดล SSD ใช้

เทคโนโลยี Convolutional Neural Network (CNN) 

เพื่อสกัดลักษณะของวัตถุและใช้ Multibox layer เพื่อ

ทำ�ำนายตำ�ำแหน่งและหมวดหมู่ของวัตถุ ผลการทดลองมี

อัตราการตรวจจับถูกต้องที่สูงถึง 74.3% Wu, X. และ

คณะ [14] เสนอชุดฝึกโมเดล Light CNN ซึ่งเป็นโมเดล 

CNN ที่มีความเร็วและประสิทธิภาพสูงในการสร้างการ

แทนทีใ่บหน้าทีด่คีอืสามารถระบตุวัตนของบุคคลได้อย่าง

ถกูต้อง และควรมคีวามเสถยีรไม่เปลีย่นแปลงตามสภาพ

แวดล้อม โดยใช้ข้อมูลท่ีมีป้ายกำ�ำกับไม่ถูกต้องหรือ 

ผิดพลาด (noisy labels) ในการฝึกสอน โมเดล Light 

CNN มคีวามเรว็สงูกว่าโมเดล CNN อืน่ ๆ  มคีวามแม่นยำ�ำ

สูงถึง 98.06% ในชุดข้อมูล LFW (Labeled Faces in 

the Wild) ที่มีความซับซ้อนสูง Dang, H. และChan, C. 

S. [15] ได้เสนอการใช้เทคโนโลยี Deep Learning  

และ Multi-Task Learning (MTL) ในการพัฒนาระบบ

การตรวจจับใบหน้าท่ีมีประสิทธิภาพสูงในเงื่อนไขการ

ตรวจจับที่ไม ่จำ�ำกัด ใช้ Convolutional Neural 

Network (CNN) ในการฝึกสอนระบบการตรวจจับ

ใบหน้าและการวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้น (linear 

regression) ในการตรวจจับพิกัดของจุดบนใบหน้า ผล

การทดลองแสดงให้เห็นว่าการใช้ Learning (MTL) 

สามารถเพิ่มประสิทธิภาพของการตรวจจับใบหน้าได้  

โดยมีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยเพียง 4.2% Li, Y.  

และคณะ [16] เสนอโมเดล Attention-based Deep 

Convolutional Neural Network (ADCNN) สำ�ำหรับ

การตรวจจับและกำ�ำหนดตำ�ำแหน่งของจุด landmark  

บนใบหน้า โดยใช้การจัดการ attention mechanism 

เพื่อช่วยในการคัดกรองคุณลักษณะที่สำ�ำคัญของภาพ  

ผลการทดลองแสดงให ้เห็นว ่าโมเดล ADCNN มี

ประสทิธภิาพในการตรวจจบัและกำ�ำหนดตำ�ำแหน่งของจดุ 

landmark บนใบหน้า มีความแม่นยำ�ำสูงถึง 98.21% 

Bochkovskiy, A และคณะ [17] ได้เสนอ YOLOv4 เป็น

โมเดลการตรวจจบัวตัถทุีม่คีวามเรว็และประสทิธภิาพสูง 

โดยใช้ชุดข้อมูล COCO ในการฝึกสอน โมเดล YOLOv4 

มีความแม่นยำ�ำสูงถึง 43.5% ในการตรวจจับวัตถุทั่วไป

และ 65.7% ในการตรวจจับวัตถุขนาดเล็ก โดยสามารถ

ตรวจจบัวตัถุจากกล้องทีม่ไีด้ถึง 65 FPS เมือ่ประมวลผล

บน GPU Wang, X. และคณะ [18] เสนอการใช ้

YOLOv4 ในการตรวจจับใบหน้าของมนุษย์ โดยใช้

เทคนิคการปรับแต่งขนาดของ anchor boxes เพื่อช่วย

ในการตรวจจับใบหน้าที่มีขนาดแตกต่างกันได้ดีขึ้น ผล

การทดลองแสดงให ้ เห็นว ่าโมเดลที่ ใช ้ เทคนิคนี้มี

ประสทิธิภาพในการตรวจจบัใบหน้าของมนษุย์ โดยใช้ชดุ

ข้อมลู WIDER FACE และ FDDB ในการทดสอบ Kumar, 

M. และคณะ [19] เสนอการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ

ของ YOLOv4 และ RetinaNet ในการตรวจจับใบหน้า 

ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าโมเดล YOLOv4 มีความ

แม่นยำ�ำสูงกว่า RetinaNet ในการตรวจจับใบหน้า โดยมี

ค่า F1-score ที่สูงกว่า 98% ในการตรวจจับใบหน้าทั้ง

ในภาพนิ่งและวิดีโอ โดยโมเดล YOLOv4 มีความเร็วใน

การทำ�ำงานที่สูงกว่า RetinaNet ด้วย โดยมีความเร็วใน

การตรวจจบัวตัถไุด้ถงึ 38 FPS โดยทัว่ไป ผลการทดสอบ

แสดงว่า YOLOv4 เป็นโมเดลที่มีประสิทธิภาพและ

ความเร็วในการตรวจจับใบหน้าที่ดีกว่า RetinaNet

วัตถุประสงค์ของงานวิจัยคือตรวจจับใบหน้า

บุคคลด้วยอัลกอริทึม YOLOv4 อันเป็นอัลกอริทึมหลัก

ในงานวิจัยนี้แล้ว เปรียบเทียบกับอีก 4 อัลกอริทึมอัน

ประกอบด้วย Viola-Jones, YOLOv4, DeepFace, 

FaceNet และMTCNN เพื่อหาประสิทธิภาพที่ดีที่สุดใน

การทำ�ำงาน  อลักอรทิมึหลักทีน่ำ�ำมาทดสอบคือ YOLOv4 

(You Only Look Once version 4) เป็นอัลกอริทึมที่

ใช้เทคโนโลย ีDeep Learning และ Object Detection 

Algorithm ในการตรวจจับวัตถุต่าง ๆ  ได้อย่างรวดเร็ว

และมีความแม่นยำ�ำสูง และสามารถตรวจจับใบหน้าได้

ด้วยความแม่นยำ�ำสูงในระยะเวลาอันสั้น อัลกอริทึมนี้

เหมาะสำ�ำหรับการใช้งานในระบบตรวจจับและติดตาม

ใบหน้าในเวลาจริง [18] ตามที่แสดงดัง (Figure 1) 

Science32-N2.indd   103Science32-N2.indd   103 25/4/2567 BE   09:1525/4/2567 BE   09:15



104

Thai Science and Technology Journal	 Vol. 32 No. 2 March-April 2024

2. ขอบเขตงานวิจัย
วัตถุประสงค์ของงานวิจัยคือตรวจจับใบหน้า

บุคคลด้วยอัลกอริทึม YOLOv4 อันเป็นอัลกอริทึมหลัก

ในงานวิจัยนี้ เปรียบเทียบกับอีก 4 อัลกอริทึมอัน

ประกอบด้วย 1) Viola-Jones Face Detection 

Algorithm, 2) DeepFace, 3) FaceNet, และ 4) 

MTCNN เพื่อหาประสิทธิภาพที่ดีที่สุดในการทำ�ำงาน 

อุปกรณ์ที่ใช้กล้องดิจิทัลขนาดไฟล์ภาพ 640 คูณ  840 

อัตราเฟรม 30 เฟรมต่อวินาที ชุดข้อมูลรูปภาพทำ�ำการ

ตรวจจับภาพใบหน้าจาก 3 สภาวะแวดล้อมประกอบไป

ด้วย 1) ภายในอาคารที่มีแสงน้อย 2) ภายในอาคารที่มี

แสงสว่างเพียงพอ และ 3) นอกอาคารในช่วงเวลาปกติที่

มีแสงสว่าง จากภาพรวม 1,000 ภาพ แบ่งเป็นตัวอย่าง

การฝึก 800 ภาพ และตัวอย่างทดสอบ 100 ภาพ

3. ทฤษฎีที่นำ�ำเสนอ
3.1 ทฤษฎีของ YOLOv4 

YOLOv4 [20] เป็นอัลกอริทึมสำ�ำหรับการตรวจ

จับวัตถุที่พัฒนาโดยอาศัยการใช้งาน Deep Learning 

โดยเฉพาะโมเดล CNN (Convolutional Neural 

Networks) โดยโมเดลของ YOLOv4 น้ันถูกพัฒนาข้ึน

โดยอาศัยสถาปัตยกรรมของ darknet เพื่อเพิ่ม

ประสิทธภิาพในการคำ�ำนวณ และช่วยให้การตรวจจบัวตัถุ

เกิดขึ้นได้อย่างรวดเร็วและแม่นยำ�ำ 

อินเทอร์เฟซของ YOLO มีเลเยอร์แบบบิด 24 

ชั้น ตามด้วยเลเยอร์ที่เชื่อมต่อกันทั้งหมด 2 ชั้น มันก็แค่

ใช้ 1 × 1 เลเยอร์การลดตามด้วยเลเยอร์คอนโวลูชั่น 3 

× 3 ฝึกโครงข่ายประสาทเทียมด้วย 9 เลเยอร์แบบหมุน

วนแทนทีจ่ะเป็น 24 และตัวกรองน้อยกว่าในเลเยอร์เหล่า

นั้น ทิ้งปริมาตรของเครือข่ายทั้งหมดไว้ พารามิเตอร์การ

ฝึกอบรมและการทดสอบระหว่าง YOLO และ Fast 

YOLO จะเหมือนกัน YOLO ได้รับการปรับให้เหมาะสม

สำ�ำหรับข้อผิดพลาดผลรวมกำ�ำลังสองภายในเอาต์พุตของ

แบบจำ�ำลองของเรา การทำ�ำนายความเช่ือมัน่สำ�ำหรบักล่อง

ที่ไม่มีวัตถุ YOLO ใช้พารามิเตอร์สองตัวคือ ค่า λcoord 

และ λnoobj ถงึบรรลเุป้าหมายนี ้YOLO ตัง้ค่า λcoord 

= 5 และ λnoobj = .5

3.2 วิธีการตรวจจับใบหน้าของ DeepFace

Convolutional Neural Networks (CNN) 

[21] เป็นโมเดล Deep Learning ที่ถูกพัฒนาขึ้นเพื่อใช้

Figure 1	 The working principle of YOLO 
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ในการประมวลผลภาพ โดยใช้ตวักรอง (filter) ทีม่ขีนาด

เล็ก ๆ  ผ่านภาพเพื่อสกัดลักษณะที่สำ�ำคัญของภาพ เป็น

โมเดลประมวลผลข้อมูลท่ีใช้ในการวิเคราะห์ภาพ โดยมี

ความสามารถในการเรยีนรูล้กัษณะพืน้ฐานของภาพอย่าง

ทีไ่ม่จำ�ำเป็นต้องระบลุกัษณะภาพไว้ล่วงหน้า โมเดล CNN 

จะประกอบด้วยชั้นของการคำ�ำนวณหลักที่สำ�ำคัญที่เรียก

ว่า Convolutional Layer  

Convolutional Layer จะนำ�ำ Filter ที่มีขนาด

เล็ก ๆ  มาคอนโวลูชันกับภาพเพื่อดึงข้อมูลลักษณะของ

ภาพ โดย Filter จะเป็นเมทริกซ์ขนาดเล็ก ซึ่งจะถูกนำ�ำ

ไปคูณกับพื้นที่ของภาพที่เรียกว่า receptive field เพื่อ

สกัดลักษณะพื้นฐานของภาพ เมื่อ Filter ผ่านทุกส่วน

ของพืน้ทีใ่นภาพแล้ว จะได้ Feature Map ทีเ่ป็นรปูแบบ

ของข้อมูลที่ถูกสกัดมาจากภาพ สำ �ำหรับสมการของ 

Convolutional Layer สามารถเขียนได้ตามสมการ 

ที่ (1)

	 	 (1)                                  

โดยที่

 คือ  ผลลัพธ ์จากการคำ�ำนวณของ 

Convolutional Layer ที่ตำ�ำแหน่ง 

 คือ ภาพ ณ พิกัด  

นำ�ำมาคำ�ำนวณด้วยกระบวนการคอนโวลูชัน

 คือ ค ่าของเมทริกซ ์  F i lter ที ่

ตำ�ำแหน่ง   

3.3	 วิธีการตรวจจับใบหน้าของ Viola-Jones Paul 

viola และ Michael J. Jones 

Viola-Jones Paul viola และ Michael J. 

Jones [22] เทคนิคการตรวจจับใบหน้าด้วยวิธีนี้ ได้นำ�ำ

เสนอเทคนคิการตรวจจบัใบหน้าทีม่คีวามเรว็และมคีวาม

ถกูต้องในการตรวจจบัสงูในปี 2001 เทคนคิการตรวจจบั

ใบหน้าของ Viola-Jones เป็นเทคนคิทีไ่ด้รบัการยอมรบั

และรู้จักในงานวิจัยเรื่องการตรวจจับใบหน้าเป็นอย่าง

มาก โดยเทคนิคการตรวจจับ ใบหน้า Viola-Jones นี้

สามารถแบ่งออกเป็น 3 ขัน้ตอน การคำ�ำนวณรปูแบบการ

จำ�ำลองด้วย Integral Image การค้นหารูปแบบการ

จำ�ำลองด้วย Ada-boost และการรวมตวัจำ�ำแนกกลุ่มแบบ

ต่อเรียง (Cascaded Classifier) โดยแต่ละข้ันตอนมี 

รายละเอียดดังต่อไปนี้ หลักการพื้นฐานของเทคนิค การ

ตรวจจับใบหน้าของ Viola-Jones คือ การนำ�ำภาพที่

ต้องการตรวจหาใบหน้ามาแบ่งเป็นภาพย่อย (Sub-

window) จากนั้นภาพย่อยดังกล่าวจะถูกพิจารณาเป็น

ภาพอนิพตุของกระบวนการตรวจหาใบหน้าเทคนคิทัว่ไป

ในการตรวจหาใบหน้าจะทำ�ำการปรับขนาดของภาพ

อินพุตแตกต่างกันหลาย ๆ  ข นาด และใช้ตัวตรวจจับ 

(Detector) ที่มีขนาดคงท่ีค้นหาวัตถุ ข ้อเสียของการ

ตรวจจับใบหน้าแบบน้ี คือ ระยะเวลาในการคำ�ำนวณไม่

คงที่ ดังนั้น Viola-Jones จึงเสนอเทคนิคการตรวจจับ

ใบหน้าใหม่โดยใช้การจำ�ำลองรูปแบบ Haar-like เป็นตัว

ตรวจจับทำ�ำการปรับขนาดของตัวตรวจจับแทนการปรับ 

ขนาดภาพอินพุต และใช้ตัวตรวจจับทำ�ำการตรวจจับ

ใบหน้าหลาย ๆ  รอบ โดยแต่ละรอบใช้ขนาดของ ตวัตรวจ

จับแตกต่างกัน ซึ่งเม่ือทำ�ำการเปรียบเทียบกับวิธีเดิมพบ

ว่า เวลาที่ใช้ในการคำ�ำนวณไม่ได้ แตกต่างกันมาก แต่ใช้

เวลาในการคำ�ำนวณการตรวจจับภาพใบหน้าแต่ละรอบมี

ค่าคงที่ แม้ขนาดของตัวตรวจจับจะแตกต่างกันก็ตาม

เทคนิคที่ Viola-Jones นำ�ำเสนอนี้จะทำ�ำการคำ�ำนวณการ

จำ�ำลอง รูปแบบ Haar-like จาก “การตรวจจับใบหน้า

ด้วยวิธีการพื้นฐานของการจำ�ำลองรูปแบบ Haar-like

3.4 วิธีการตรวจจับใบหน้าของ MTCNN 

MTCNN [23-24] เป็นเฟรมเวิร์กงานหลายงาน

แบบเรียงซ้อนเชิงลึก ซึ่งใช้ประโยชน์จากความสัมพันธ์

โดยธรรมชาติระหว่างการตรวจจับและการจัดตำ�ำแหน่ง

เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพ กรอบของ MTCNN ใช้ประโยชน์

จากสถาปัตยกรรมแบบเรียงซ้อนด้วยสามข้ันตอนของ

เครือข่าย Convolution แบบลึกที่ออกแบบอย่าง

ระมดัระวงั เพือ่ทำ�ำนายใบหน้าและตำ�ำแหน่งสถานทีส่ำ�ำคญั

ในลักษณะหยาบถึงละเอียด
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ภาพรวมของ MTCNN แสดงใน (Figure 2) ให้

รูปภาพในตอนแรกเราจะปรับขนาดให้เป็นขนาดต่าง ๆ  

เพือ่สร้างปิรามดิรปูภาพซึง่เป็นอนิพุตของเฟรมเวร์ิกแบบ

เรียงซ้อนสามขั้นตอนต่อไปนี้

ขัน้ที ่1 ของอลักอรทิมึ MTCNN เรยีกว่า (P-Net) 

ซึง่จะใช้ (CNN) เพือ่ตรวจจบัใบหน้าในภาพโดยประมาณ 

โดย (P-Net) จะสร้างกรอบท่ีอาจเป็นไปได้ท่ีจะเป็นรูป

หน้า ซึ่งจะมีลักษณะดังนี้ มีขนาดและรูปร่างที่แตกต่าง

กัน อาจซ้อนทับกัน ข ั้นตอนน้ีใช้เวกเตอร์การถดถอย

กรอบขอบเขตเพือ่ปรบักรอบทีอ่าจเป็นไปได้ทีจ่ะเป็นรปู

หน้าให้แม่นยำ�ำยิง่ขึน้ เวกเตอร์การถดถอยนีป้ระกอบด้วย

ข้อมลูเกีย่วกบัตำ�ำแหน่งและขนาดของกรอบ หลงัจากปรับ

กรอบผูส้มคัรให้แม่นยำ�ำยิง่ขึน้แล้ว ขัน้ตอนนีจ้ะใช้ (NMS) 

เพื่อกำ�ำจัดกรอบที่ซ้อนทับกันออก

ขั้นที่ 2 จะตรวจสอบกรอบที่อาจเป็นไปได้ที่จะ

เป็นรูปหน้าท้ังหมดอกีครัง้โดยใช้ CNN ทีเ่รยีกว่า Refine 

Network (R-Net) โดยจะตรวจสอบว่ากรอบเหล่านี้เป็น

รปูหน้าจรงิหรอืไม่ หากใช่ R-Net จะปรบักรอบให้แม่นยำ�ำ

ยิ่งขึ้น นอกจากนี้ R-Net จะใช้ NMS เพื่อกำ�ำจัดกรอบที่

ซ้อนทับกันออก

ขัน้ที ่3 เรยีกว่า O-Net ซึง่จะใช้ CNN เพือ่ตรวจ

จบัใบหน้าในภาพได้อย่างแม่นยำ�ำยิง่ขึน้ O-Net จะทำ�ำงาน

คล้ายกับ R-Net แต่จะมีความแม่นยำ�ำมากกว่า R-Net 

เลก็น้อย O-Net จะพจิารณาปัจจยัเพิม่เตมิ เช่น ตำ�ำแหน่ง

ของจุดสังเกตใบหน้า จุดสังเกตใบหน้าคือจุดสำ�ำคัญบน

ใบหน้า เช่น มุมตา มุมปาก และจมูก จุดสังเกตใบหน้า

เหล่าน้ีสามารถช่วยระบุใบหน้าได้อย่างแม่นยำ�ำยิ่งข้ึน 

O-Net จะส่งออกตำ�ำแหน่งของจุดสังเกตใบหน้าห้า

Figure 2	 The working principle of YOLO Overview of the cascading framework MTCNN, which includes a 

deep convolutional multi-step, three-step model.
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ตำ�ำแหน่ง ตำ �ำแหน่งเหล่านี้จะใช้ในการปรับกรอบใบหน้า

ให้แม่นยำ�ำยิ่งขึ้น

3.5 วิธีการตรวจจับใบหน้าของ Facenet 

Facenet สะท้อนลักษณะใบหน้าของภาพเป็น

หลายมติ ิและคำ�ำนวณปรภูิมแิบบยคุลดิ ระยะห่างในการ

ตัดสินใบหน้ามนุษย์ [25] เน่ืองจากภาพของบุคคลคน

เดียวกันจะมียุคลิดท่ีสั้นกว่า ระยะห่างจากอวกาศ 

Facenet ใช้สิ่งนี้เพื่อทำ�ำการจดจำ�ำใบหน้า สุดท้าย 

Facenet จะให้มิติ 128 เวกเตอร์ลักษณะเฉพาะของ

ใบหน้ามนุษย์ ทั้ง MTCNN และ Facenet ใช้หลักการ

ของโครงข่ายประสาทเทียม เมื่อเปรียบเทียบกับอัลกอ

ริธึม CNN เดียว MTCNN จะทำ�ำให้อัลกอริธึมซับซ้อน 

และทำ�ำให้การประมวลผล ข องภาพได้แม่นยำ�ำยิ่งขึ้น 

นอกจากนีโ้ดยการแบ่งกระบวนการจดจำ�ำใบหน้าออกเป็น 

2 ขนตอนคอื การทำ�ำนายอลักอรธิมึระบบใหม่นีท้ำ�ำงานได้

ดีกว่าระบบอื่น

3.6 การวัดประสิทธิภาพด้วย confusion matrix 

Confusion matrix [26] เป็นเครื่องมือสำ�ำหรับ

วัดประสิทธิภาพของระบบการตรวจจับภาพใบหน้าใน

งานวจิยันี ้โดยจะแบ่งผลการตรวจออกเป็น 4 ช่วง ได้แก่ 

1) True Positive (TP), False Positive (FP), False 

Negative (FN) และ True Negative (TN) 

Confusion matrix เป็นเคร่ืองมือสำ�ำหรับวัด

ประสิทธิภาพของระบบการจำ�ำแนก โดยเฉพาะการ

จำ�ำแนกแบบ binary classification ซ่ึงแบ่งผลการ

จำ�ำแนกออกเป็น 4 ส่วนตามที่นำ�ำเสนอดัง (Table 1)

เมื่อคำ�ำนวณได้ค่า TP, FP, FN, และ TN แล้ว 

สามารถใช้ค่าเหล่าน้ีในการคำ�ำนวณค่าประสิทธิภาพของ

ระบบ โดยมีสูตรสำ�ำคัญดังนี้ 

	 	 (2)

	 	 (3)

	 	 (4)

โดยที่ 

Precision คือ ความแม่นยำ�ำในการพยากรณ์ 

Positive 

Recall คือ ความแม่นยำ�ำในการตรวจพบ 

Positive

F1 score คือ เป็นค่าเฉล่ียความแม่นยำ�ำของ 

Precision และ Recall เป็นวธิกีารรวมความสามารถของ

ความแม่นยำ�ำในการพยากรณ์ 

4. ผลการวิจัย
ภาพในงานวิจัยน้ีถ่ายด้วยกล้องดิจิทัลที่มีความ

ละเอียดภาพ 640 x 840 พิกเซล อัตราเฟรม 30 เฟรม

ต่อวินาที ชุดข้อมูลรูปภาพภาพรวม 1,000 ภาพเพื่อ

ทำ�ำการตรวจจับภาพใบหน้าใน 3 สภาวะที่ประกอบไป

ด้วย 1) ภายในอาคารที่มีแสงน้อย 2) ภายในอาคารที่มี

แสงสว่างเพียงพอ และ 3) นอกอาคารในช่วงเวลาปกติที่

มีแสงสว่าง แบ่งเป็นตัวอย่างภาพในการฝึก 800 ภาพ 

และภาพตัวอย่างในการทดสอบ 100 ภาพ ในงานวิจัยนี้

Table 1	 เครื่องมือประเมินผลลัพธ์ของการทำ�ำนาย (confusion matrix)

Predicted Positive Predicted Negative

Actual Positive True Positive (TP) False Negative (FN)

Actual Negative False Positive (FP) True Negative (TN)
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วัดประสิทธิภาพด้วย confusion matrix การตรวจจับ

ใบหน้าบุคคลด้วยอัลกอริทึม YOLOv4 เปรียบเทียบกับ

อีก 4 อัลกอริทึม 1) Viola-Jones Face Detection 

Algorithm 2) DeepFace 3) FaceNet และ 4) MTCNN 

จาก 3 สภาวะแวดล้อมประกอบไปด้วย 1) ภายในอาคาร

ที่มีแสงน้อย 2) ภายในอาคารที่มีแสงสว่างเพียงพอ และ 

3) นอกอาคารในช่วงเวลาปกติที่มีแสงสว่าง

จากการตรวจจับใบหน้าบุคคลด้วยอัลกอริทึม 

YOLOv4 ทำ �ำการเปรียบเทียบกับอีก 4 อัลกอริทึมอัน

ประกอบด้วย 1) Viola-Jones Face Detection 

Algorithm 2) DeepFace, 3) FaceNet, และ 4) 

MTCNN เพ่ือหาประสิทธิภาพที่ดีที่สุดในการตรวจจับ

ใบหน้า จาก 3 สภาวะแวดล้อมประกอบไปด้วย 1) 

ภายในอาคารทีม่แีสงน้อย โดยมค่ีาความเข้มแสงน้อยกว่า 

100 ลักซ์ 2) ภายในอาคารที่มีแสงสว่างเพียงพอ โดยมี

ค่าความเข้มแสงประมาณ 300 ลกัซ์ และ 3) นอกอาคาร

ในช่วงเวลาปกติที่มีแสงสว่าง โดยมีค่าความเข้มแสง

ประมาณ  500 ลักซ์ สามารถสรุปผลการวิจัยได้ตาม 

(Table 2-4) ตามลำ�ำดับดังนี้

Table 2	 การประเมิินประสิิทธิิภาพภายในสภาพแวดล้้อมภายในอาคารที่่�มีแสงน้้อย (Evaluating performance 

within a low-light indoor environment) 

วิธีการ ขนาดภาพ Precision Recall F1-score

Viola-Jones 416 × 416 (fixed) 0.71 0.65 0.60

Viola-Jones 608 × 608 (fixed) 0.83 0.72 0.77

DeepFace 416 × 416 (fixed) 0.89 0.77 0.74

DeepFace 608 × 608 (fixed) 0.92 0.81 0.86

FaceNet 416 × 416 (fixed) 0.62 0.66 0.78

FaceNet 608 × 608 (fixed) 0.88 0.77 0.82

MTCNN 416 × 416 (fixed) 0.79 0.60 0.73

MTCNN 608 × 608 (fixed) 0.89 0.78 0.83

YOLOv4 416 × 416 (fixed) 0.90 0.82 0.84

YOLOv4 608 × 608 (fixed) 0.94 0.89 0.91
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Table 3	 การประเมิินประสิิทธิิภาพภายในสภาพแวดล้้อมภายในอาคารที่่�มีีแสงสว่่างเพีียงพอ (Evaluating 

performance within a well-lit indoor environment)

วิธีการ ขนาดภาพ Precision Recall F1-score

Viola-Jones 416 × 416 (fixed) 0.85 0.61 0.69

Viola-Jones 608 × 608 (fixed) 0.91 0.82 0.86

DeepFace 416 × 416 (fixed) 0.89 0.80 0.82

DeepFace 608 × 608 (fixed) 0.95 0.88 0.91

FaceNet 416 × 416 (fixed) 0.88 0.71 0.76

FaceNet 608 × 608 (fixed) 0.93 0.86 0.89

MTCNN 416 × 416 (fixed) 0.83 0.76 0.77

MTCNN 608 × 608 (fixed) 0.92 0.87 0.89

YOLOv4 416 × 416 (fixed) 0.91 0.89 0.90

YOLOv4 608 × 608 (fixed) 0.96 0.95 0.95

Table 4	 การประเมิินประสิิทธิิภาพของแสงสว่่างภายนอกอาคารในช่่วงเวลากลางวัันปกติิ (Evaluating the 

efficiency of outdoor lighting during normal daylight hours) 

วิธีการ ขนาดภาพ Precision Recall F1-score

Viola-Jones 416 × 416 (fixed) 0.87 0.74 0.69

Viola-Jones 608 × 608 (fixed) 0.94 0.81 0.87

DeepFace 416 × 416 (fixed) 0.90 0.82 0.86

DeepFace 608 × 608 (fixed) 0.97 0.87 0.92

FaceNet 416 × 416 (fixed) 0.90 0.81 0.87

FaceNet 608 × 608 (fixed) 0.95 0.84 0.89

MTCNN 416 × 416 (fixed) 0.86 0.71 0.82

MTCNN 608 × 608 (fixed) 0.96 0.86 0.91

YOLOv4 416 × 416 (fixed) 0.92 0.88 0.91

YOLOv4 608 × 608 (fixed) 0.98 0.94 0.96
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จากการประเมินประสิทธิภาพของแต ่ละ 

อลักอรทิมึในการตรวจจบัใบหน้าบคุคลภายในอาคารทีม่ี

แสงน้อยได้ โดย YOLOv4 ได้ค่า precision, recall  

และ F1-score ท่ีดีกว่าอัลกอริทึมอื่น ๆ  ท่ีเทียบเท่ากัน

ทั้งหมดในส่วนนี้ โดย YOLOv4 มีค่า precision ที่ 0.94 

และ recall ที ่0.89 และมค่ีา f1-score ที ่0.91 โดยเฉลีย่ 

ซึง่สงูกว่าแต่ละอลักอรทิมึอืน่ ๆ  ทีเ่ทยีบเท่ากนัทัง้หมดใน

ส่วนนี ้ดงันัน้ YOLOv4 จงึเป็นอลักอรทิมึทีเ่หมาะสมทีสุ่ด

สำ�ำหรับการตรวจจับใบหน้าบุคคลภายในอาคารท่ีมีแสง

น้อยในการประเมินประสิทธิภาพ

จากการประเมินประสิทธิภาพของแต ่ละ 

อลักอรทิมึในการตรวจจบัใบหน้าบคุคลภายในอาคารทีม่ี

แสงสว่างเพียงพอได้โดย YOLOv4 ได้ค่า precision, 

recall และ f1-score ที่ดีกว่าอัลกอริทึมอื่น ๆ  ที่เปรียบ

เทียบเท่ากันทั้งหมดในส่วนน้ี โดย YOLOv4 มีค่า 

precision ที่ 0.96 และ recall ท่ี 0.95 และมีค่า  

f1-score ที่ 0.95 โดยเฉลี่ย ซึ่งสูงกว่าแต่ละอัลกอริทึม

อื่น ๆ  ที่เปรียบเทียบเท่ากันท้ังหมดในส่วนน้ี ดังนั้น 

YOLOv4 จึงเป็นอัลกอริทึมท่ีเหมาะสมท่ีสุดสำ�ำหรับการ

ตรวจจบัใบหน้าบคุคลภายในอาคารทีม่แีสงสว่างเพยีงพอ

ในการประเมินประสิทธิภาพ

จากการประเมินประสิทธิภาพของแต ่ละ 

อัลกอริทึมในการตรวจจับใบหน้าบุคคลนอกอาคารใน

ช่วงเวลาปกติที่มีแสงสว่างได้ โดย YOLOv4 ได้ค่า 

precision, recall และ f1-score ที่ดีกว่าอัลกอริทึม 

อื่น ๆ  ที่ เปรียบเทียบเท่ากันทั้งหมดในส่วนนี้ โดย 

YOLOv4 มีค่า precision ที่ 0.98 และ recall ที่ 0.94 

และมีค่า f1-score ที่ 0.96 โดยเฉลี่ย ซึ่งสูงกว่าแต่ละอัล

กอริทึมอื่น ๆ  ที่เทียบเท่ากันท้ังหมดในส่วนนี้ ดังนั้น 

YOLOv4 จึงเป็นอัลกอริทึมท่ีเหมาะสมท่ีสุดสำ�ำหรับการ

ตรวจจบัใบหน้าบคุคลนอกอาคารในช่วงเวลาปกตทิีม่แีสง

สว่างในการประเมินประสิทธิภาพ 

สามารถแสดงตัวอย่างการตรวจจับภาพใบหน้า

ทั้ง 3 สภาวะแวดล้อมใน (Figure 3-5) ตามลำ�ำดับ 

Figure 3	 Detecting faces inside a well-lit building

Figure 4	 Detecting faces inside a dimly lit building
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Figure 5	 Detecting individual faces outside the 

building during regular hours

5. สรุป
สาเหตุที่ YOLOv4 มีประสิทธิภาพสูงสุดอยู่ใน

ทกุสภาวะแวดล้อมเนือ่งจากมคีวามสามารถในการตรวจ

จับวัตถุได้อย่างแม่นยำ�ำและรวดเร็วมากกว่าอัลกอริทึม 

อื่น ๆ  ที่ถูกเปรียบเทียบด้วย โดยเฉพาะในการตรวจจับ

ใบหน้าบุคคลซึ่งเป็นงานท่ีซับซ้อนและต้องการความ

แม่นยำ�ำสูง Viola-Jones Face Detection Algorithm 

และ MTCNN เป็นอัลกอริทึมท่ีใช้วิธีการตรวจจับแบบ 

Cascade Classifier ซ่ึงมีประสิทธิภาพในการตรวจจับ

ใบหน้าไม่ได้สงูเท่ากับ YOLOv4 และการตรวจจบัอาจจะ

ยากขึ้นในสภาวะที่มีแสงน้อยหรือภายในอาคารที่มีแสง

สว่างเพียงพอ DeepFace และ FaceNet เป็นอัลกอริ

ทึมที่ใช้ Deep Learning ในการสกัดลักษณะหน้าใบ

บุคคลเพื่อใช้ในการตรวจจับ แต่อย่างไรก็ตามการสกัด

ลกัษณะหน้าใบบคุคลอาจไม่เพยีงพอในบางกรณแีละอาจ

ไม่สามารถรับมือกับ

ถึงแม้ว่าเทคโนโลยีการตรวจจับใบหน้าด้วย 

YOLOv4 เป็นเทคโนโลยีที่มีประสิทธิภาพสูง แต่ก็ยังมี 

ข้อเสียบางอย่าง เช่น การตรวจจับบางครั้งอาจเกิดข้อ 

ผิดพลาดได้ เพราะตัวอัลกอริทึม YOLOv4 อาจไม่

สามารถตรวจจับใบหน้าบุคคลได้อย่างแม่นยำ�ำเสมอได ้

โดยเฉพาะในสภาวะที่มีแสงน้อยหรือภายในอาคารที่มี

แสงสว่างเพียงพอไม่ได้ ซึ่งอาจจะส่งผลให้มีข้อผิดพลาด

ในการตรวจจับหรือไม่ตรวจจับใบหน้าเลย YOLOv4 

ต้องการทรัพยากรคอมพิวเตอร์และโปรแกรมที่มีความ

ซับซ้อนสูง ซึ่งอาจทำ�ำให้ต้องใช้งบประมาณสูงกว่าการใช้

งานโปรแกรมตรวจจับใบหน้าอ่ืน ๆ  และอาจไม่สามารถ

ทำ�ำงานได้บนระบบที่มีข้อจำ�ำกัด เช่น ระบบฮาร์ดแวร์ที่มี

ประสิทธิภาพต่�่ำำหรือมีพื้นที่จำ�ำกัดเป็นต้น  

งานวิจัยนี้แสดงให้เห็นว่าโมเดล YOLOv4 มี

ประสิทธิภาพในการตรวจจับใบหน้าบุคคลที่ดีที่สุดในทั้ง 

3 สภาวะแวดล้อมที่แตกต่างกัน ซึ่งแสดงให้เห็นว่า 

YOLOv4 เป็นอัลกอริทึมที่มีประสิทธิภาพและมีความ

ยดืหยุน่สูง ซึง่ช่วยให้นกัวจิยัสามารถเข้าใจถงึข้อดแีละข้อ

เสยีของอลักอรทิมึต่าง ๆ  ได้ดยีิง่ขึน้ และยงัสามารถนำ�ำไป

ประยุกต์ใช้งานได้ในหลากหลายสภาพแวดล้อม

6. ข้อเสนอแนะ
	 การใช้งาน YOLOv4 ในการตรวจจับใบหน้า

เป็นเทคโนโลยีที่มีความสามารถสูงและได้รับความนิยม

อย่างกว้างขวาง ดังน้ัน ข ้อเสนอแนะในการใช้งาน 

YOLOv4 ในการตรวจจับภาพใบหน้า และแนวทางใน

การพัฒนาสามารถสรุปได้ดังนี้

1)	การตัง้ค่าพารามเิตอร์ การตัง้ค่าพารามเิตอร์

ของ YOLOv4 เช่น ขนาดภาพ, จำ�ำนวนรอบการฝึกฝน, 

และค่าความแม่นยำ�ำต่าง ๆ  จะส่งผลต่อประสิทธภิาพของ

การตรวจจับ ดังน้ัน การตั้งค่าพารามิเตอร์ให้เหมาะสม

จะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพให้กับการตรวจจับภาพใบหน้า

2)	การทดสอบและปรับปรุง การทดสอบและ

ปรับปรุง YOLOv4 เพื่อให้มีประสิทธิภาพการตรวจจับ

ใบหน้าที่ดีขึ้น โดยการใช้ชุดข้อมูลทดสอบที่หลากหลาย

และการปรบัแต่งพารามเิตอร์ต่าง ๆ  จะช่วยให้ได้ผลลพัธ์

ที่ดีขึ้น

Science32-N2.indd   111Science32-N2.indd   111 25/4/2567 BE   09:1525/4/2567 BE   09:15



112

Thai Science and Technology Journal	 Vol. 32 No. 2 March-April 2024

3)	การพัฒนาเทคโนโลยีเพิ่มเติม การพัฒนา

เทคโนโลยเีพ่ิมเตมิทีส่ามารถช่วยเพิม่ประสทิธภิาพในการ

ตรวจจับใบหน้า โดยเช่นการใช้ Deep Learning และ 

Computer Vision เพื่อสกัดลักษณะของใบหน้าอย่าง

ละเอียดและมีประสิทธิภาพสูงในการตรวจจับ

4)	การปรับแต่งและตรวจสอบข้อมูล การตรวจ

สอบความถกูต้องของข้อมลูก่อนนำ�ำเข้าในโมเดล เช่น การ

ตรวจสอบชื่อและตำ�ำแหน่งของไฟล์ภาพ การตรวจสอบ

ความสมดุลของข้อมูล และการตรวจสอบการเข้ารหัส

ของข้อมลู เป็นสิง่สำ�ำคญัทีช่่วยให้มปีระสทิธภิาพการตรวจ

จับท่ีดี การเพิ่มข้อมูลเพิ่มเติมเพื่อเพิ่มความหลากหลาย 

และความถูกต้องของข้อมูล เช่น การเพิ่มภาพจาก 

มุมมองต่าง ๆ  และแบบจำ�ำลองใหม่ เป็นสิ่งที่ช่วยเพิ่ม

ประสิทธิภาพการตรวจจับได้

7. กิตติกรรมประกาศ
งานวิจัยน้ีสำ�ำเร็จลุล่วงได้ด้วยดี ข อขอบคุณกอง

วชิาวศิวกรรมศาสตร์ ฝ่ายศกึษาโรงเรยีนนายเรอื กองทพั

เรือที่ช่วยเอื้อเฟื้อท้ังอุปกรณ์และสถานท่ีในการวิจัยจน

งานวิจัยนี้สำ�ำเร็จลุล่วงไปได้ด้วยดี 
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