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บทคัดย่อ 
ทางมา้ลายมีการช ารุดและซีดจางจากการใชง้านทุกวนัทัว่โลก และอาจท าให้เกิดอุบติัเหตุระหว่างรถยนต์

และคนเดินขา้มทางมา้ลายได ้ซ่ึงขั้นตอนวิธีในแบบ Machine learning มีศกัยภาพท่ีจะสกดั Pattern ทางมา้ลายท่ีช ารุด
และซีดจางออกมาได ้โดยการสร้างโมเดลจากภาพทางมา้ลายในทุกระดบัความชดัเจนและภาพไม่มีทางมา้ลาย ผูว้ิจยั
เลือกใช ้YOLOv8 ให้เป็นโมเดลส าหรับระบบตรวจจบัทางมา้ลายในทุกระดบัความชดัเจนเพราะมีประสิทธิภาพดีใน
การตรวจจบัวตัถุในภาพ และประมวลผลไดร้วดเร็ว โดยผูว้ิจยัไดจ้ดัท าชุดขอ้มูลทางมา้ลายในทุกระดบัความชดัเจน
จากการขบัรถออกไปเก็บขอ้มูลในเขตกรุงเทพฯ และปริมณฑล และไดจ้ดัท าระบบในการคดัแยกภาพทางมา้ลาย
ออกเป็น 3 ระดบัความชดัเจน นัน่คือ ชดัเจน ช ารุดและซีดจางน้อย และช ารุดและซีดจางมาก ซ่ึงยงัรวมถึงภาพไม่มี
ทางมา้ลาย เพ่ือน ามาจดัท าชุดขอ้มูลทางมา้ลายในทุกระดบัความชดัเจนตามสัดส่วนของ Train Validate และ Test ซ่ึง
ใชใ้นการสร้างโมเดลตรวจจบัทางมา้ลายในทุกระดบัความชดัเจน และภายหลงัจากการทดสอบโมเดลกบัชุดขอ้มูล 
Test แลว้โมเดลไดค้่า mAP50-95 ท่ี 77.3% และไดค้่า mAP50 ท่ี 96.2% ส่วน Precision ไดท่ี้ 94% และ Recall ไดท่ี้ 
93% ซ่ึงระบบตรวจจบัทางมา้ลายในทุกระดบัความชดัเจนน้ีจะเป็นส่วนช่วยในการพฒันาระบบชะลอหรือเบรกการ
ขบัข่ีของรถยนต์อตัโนมติัเม่ืออยู่ใกลท้างมา้ลายในทุกระดบัความชดัเจนได ้ท่ีจะช่วยส่งเสริมการขบัข่ีของรถยนต์
อตัโนมติัไดอ้ยา่งปลอดภยัไดต่้อไป 
ค าส าคัญ:  ทางมา้ลายท่ีช ารุดและซีดจาง, การตรวจจบัวตัถุ, การเรียนรู้เชิงลึก 
 

ABSTRACT 
Crosswalks deteriorate and fade from everyday use worldwide, which can lead to accidents between 

vehicles and pedestrians crossing the crosswalks. The machine learning techniques have the potential to extract 
patterns from pallid and faded crosswalks by creating models from images of crosswalks at all levels of clarity and 
images without crosswalks. we have chosen to use YOLOv8 as the model for the crosswalk detection system at all 
levels of clarity. This model is selected because it demonstrates good efficiency in object detection in images and can 
process data quickly. We have compiled a dataset of crosswalks at various levels of clarity by driving and collecting 
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data in the Bangkok metropolitan area and its outskirts, which contain zebra crossings of different clarity levels. 
Furthermore, we have developed a system to classify crosswalk images into three levels of clarity: clear, damaged 
and faded to a low extent, and heavily damaged and faded. This system also includes images without crosswalks. 
These images are used to create datasets for zebra crossings at all levels of clarity, following the proportions of 
training, validation, and testing data, which are used to build a model for detecting crosswalks at all levels of clarity. 
And after testing the model with the Test dataset, the model achieved an mAP50-95 score of 77.3% and an mAP50 
score of 96.2%. As for Precision, it reached 94%, and Recall reached 93%. This crosswalk detection system at all 
levels of clarity will serve as an assistive component in developing the autonomous car's cruise control or braking 
system when approaching zebra crossings of any clarity level. It will contribute to promoting safe driving of 
autonomous vehicles in the vicinity of crosswalks in all clarity levels. 
Keywords:  Pallid faded crosswalk, Object detection, Deep learning 
 
1. บทน า 

จากขอ้มูลสถิติอุบติัเหตุจากประเทศญ่ีปุ่นในปี พ.ศ. 2550 มีคนเดินถนนท่ีตอ้งประสบอุบติัเหตุท่ีทางมา้ลาย
คิดเป็นจ านวนถึง 50% จากจ านวนอุบติัเหตุท่ีเกิดกบัคนเดินถนนทั้งหมด(Suzuki, 2010) ปกติแลว้อุบติัเหตุทางการขบั
ข่ีรถยนตม์กัเกิดข้ึนจากความผิดพลาดในการขบัข่ีจากผูใ้ชร้ถ ในขณะท่ีรถยนตอ์ตัโนมติัสามารถช่วยลดปัญหาในจุดน้ี
ได ้เน่ืองจากรถยนต์อตัโนมติัสามารถลดปริมาณการควบคุมรถยนต์จากผูใ้ช้รถ ซ่ึงช่วยส่งเสริมให้เกิดการขบัข่ีทาง
ถนนท่ีปลอดภยัมากยิ่งข้ึน และยงัมีส่วนช่วยลดการจราจรท่ีติดขดัได(้Grigorescu, 2019) ปัจจุบนังานวิจยัท่ีเก่ียวกบั
รถยนต์อตัโนมติัมีหลายประเด็นท่ีไดถู้กพฒันามาอย่างต่อเน่ือง เช่น การตรวจจบัเส้นเลนถนน การตรวจจบัรถยนต์
และคนเดินถนน และการตรวจจบัสัญลกัษณ์ดา้นการจราจรต่าง ๆ ซ่ึงมีทั้งไฟสัญญาณจราจร ป้ายสัญญาณจราจร 
รวมถึงทางมา้ลาย 

ในปัจจุบนัมีงานวิจยัท่ีพฒันาระบบตรวจจบัทางมา้ลายข้ึนมามากมาย ซ่ึงมีทั้งแบบส าหรับรถยนตอ์ตัโนมติั 
และแบบส าหรับคนตาบอด งานวิจยัเหล่าน้ีมีทั้งแบบท่ีใช ้Engineering-based features และ Machine learning-based 
features(Trinh, 2022) แต่งานวิจยัเหล่าน้ีส่วนมากมกัใชต้รวจจบัทางมา้ลายท่ีมีลกัษณะสมบูรณ์ และงานวิจยัส าหรับ
ระบบตรวจจบัทางมา้ลายท่ีช ารุดและซีดจางซ่ึงเกิดข้ึนจากการใช้งานน้ียงัมีอยู่น้อย แต่ก็เป็นประเด็นในการวิจยัท่ี
ส าคญั เน่ืองจากทางมา้ลายถูกเสียดสีจากการใชง้านเป็นประจ าทุกวนั จึงท าให้ทางมา้ลายมีโอกาสท่ีจะมีความชดัเจน
ของ Pattern นอ้ยลงไดซ่ึ้งจะมีส่วนท่ีท าให้เกิดอุบติัเหตุระหว่างรถยนตแ์ละคนขา้มทางมา้ลายไดโ้ดยง่าย เน่ืองจากไม่
สามารถเห็นทางมา้ลายไดอ้ย่างชัดเจน ดงันั้นระบบการตรวจจบัทางมา้ลายท่ีมีประสิทธิภาพจะมีส่วนส่งเสริมให้
รถยนตอ์ตัโนมติัท างานไดอ้ยา่งปลอดภยั และระบบตรวจจบัทางมา้ลายดงักล่าวควรตอ้งสามารถตรวจจบัทางมา้ลาย
ไดใ้นทุกระดบัความชดัเจนนัน่คือ สามารถตรวจจบัทางมา้ลายไดท้ั้งแบบท่ีมีความชดัเจน รวมถึงแบบท่ีช ารุดและซีด
จาง เพื่อสามารถรองรับเหตุการณ์ในการขบัขี่รถยนตอ์ตัโนมติัไดอ้ยา่งครอบคลุม 

ในการตรวจจบัทางมา้ลายส่ิงท่ีส าคญัคือการหา Pattern ของทางมา้ลาย ซ่ึงจะมีวิธีการโดยรวมอยูส่องแบบ 
หน่ึงคือ Engineering-based features ท่ีสามารถประมวลผลไดร้วดเร็วมากแต่มีความยืดหยุ่นในการตรวจจบั Pattern 
ของทางมา้ลายต ่า และสองคือ Machine learning-based features ท่ีมีความยืดหยุน่ต่อการตรวจจบั Pattern ของทางมา้
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ลาย แต่มกัประมวลผลไดช้า้ ส าหรับงานวิจยัในการหา Pattern ของทางมา้ลายในแบบ Engineering-based features มี
เป็นจ านวนมาก โดยส่วนใหญ่จะสกดั Feature ดว้ยการพฒันาให้การตรวจจบั Edge สามารถท าให้ Edge ของทางมา้
ลายในภาพให้ชัดเจนข้ึน โดย Suzuki (2010) ท า Canny edge detection ในการสร้างภาพ Edge แลว้ไปรวมกับภาพ 
Binary ดว้ย  AND operation เพื่อให้เห็น Edge ของทางมา้ลายท่ีชดัเจนข้ึน แต่ส าหรับทางมา้ลายท่ีซีดจางท่ีรูปแบบ
ของสีเส้นท่ีอ่อนไม่ชัดเจน จะสามารถสกัด Edge จากการท า Canny edge detection ได้ยากข้ึน ส่วน Ivanchenko 
(2008) หลงัจากการตรวจจบั Edge ไดใ้ชเ้ทคนิค Non-maximal suppression เพื่อคดัเลือกเฉพาะ Edge ท่ีชดัมากในภาพ
ออกมา แต่เทคนิคน้ีเหมาะท่ีจะใชก้บัทางมา้ลายท่ีมีความชดัเจนของสีเส้นมากกว่าท่ีจะใชก้บัทางมา้ลายท่ีช ารุดและซีด
จางท่ีสีเส้นมีความชดัเจนนอ้ยท่ีจะท าให้สกดั Edge ออกมาไดน้อ้ยยิ่งข้ึนและท าให้ตรวจจบัทางมา้ลายท่ีช ารุดและซีด
จางไดย้ากข้ึน นอกจากน้ี Tümen (2020) ยงัไดใ้ชเ้ทคนิค Canny edge detection และ Hough transform ในการหา Edge 
ของขอบเลนถนน ซ่ึงจะใชไ้ดดี้กบัขอบเลนถนนท่ีไม่มีส่ิงกีดขวางมากนกั และมีวตัถุท่ีเป็นจุดรบกวน (Noise) ในภาพ
นอ้ย แต่ถา้หากมีวตัถุท่ีเป็นจุดรบกวน (Noise) ในภาพมาก ประสิทธิภาพในการหา Edge ของขอบเลนถนนก็จะลดลง 
ดงันั้นหากปรับใชท้ั้งเทคนิค Canny edge detection และ Hough transform ในการหา Pattern ของทางมา้ลายในสภาพ
ถนนจริงท่ีมีส่ิงรบกวนในภาพมากทั้งรถยนต ์คนเดินถนน เศษขยะ ความชดัเจนของสีเส้นของทางมา้ลายเอง รวมไป
ถึงความชดัเจนของภาพทางมา้ลาย ทั้งหมดน้ีสามารถเป็นส่ิงรบกวนในภาพซ่ึงจะเป็นอุปสรรคในการหา Pattern ของ
ทางมา้ลายเป็นอยา่งมาก ดงันั้นวิธีการตรวจจบัทางมา้ลายแบบ Engineering-based features จึงใชใ้นสภาพถนนจริงไดย้าก 

ส าหรับงานวิจยัการตรวจจบัทางมา้ลายในแบบ Machine learning-based features ส าหรับ Tümen (2020) ได้
ใช้ Convolutional neural network ในการตรวจจับทางม้าลาย ซ่ึงก่อนท่ีจะตรวจจับทางม้าลายได้ใช้เทคนิคแบบ 
Engineering-based features ในการหา Region of interest ซ่ึงสามารถตรวจจบัทางมา้ลายไดดี้ แต่จ านวนภาพทางมา้
ลายมีน้อยโดยมีไม่ถึง 200 ภาพซ่ึงไดใ้ชภ้าพจาก Google street view และไม่สามารถเขา้ถึงชุดขอ้มูลได ้ส่วน Rúbio 
(2020) ใช ้YOLO ในการตรวจจบัทางมา้ลายเพราะประมวลผลไดร้วดเร็ว และไดป้ระสิทธิภาพท่ีดีในการตรวจจบัทาง
มา้ลายดว้ย นอกจากน้ีภายในชุดขอ้มูลของ Rúbio (2020) มีทางมา้ลายท่ีซีดจางอยู่ดว้ยแต่เป็นในมุมมองของคนเดิน
ถนนไม่ใช่มุมมองของผูข้บัข่ีรถยนต์ ซ่ึงมุมมองของภาพทางมา้ลายในชุดขอ้มูลจะมีผลต่อการเรียนรู้ Pattern ทางมา้
ลายของโมเดล ส่วน Trinh (2022) ไดใ้ช ้YOLOv4 ในการตรวจจบัทางมา้ลายเช่นเดียวกนัโดยทางมา้ลายในชุดขอ้มูล
อยูใ่นมุมมองของผูข้บัข่ีรถยนตแ์ละมุมจากบนลงล่าง และไดท้ า Data augmentation จนท าให้มีภาพทางมา้ลายในชุด
ขอ้มูลถึง 20,000 ภาพ และไดป้ระสิทธิภาพในการตรวจจบัทางมา้ลายท่ีดีเช่นกนั แต่ผูวิ้จยัไม่ไดก้ล่าวชดัเจนว่าขอ้มูลทางมา้
ลายตน้ฉบบัมีจ านวนก่ีภาพ และไดร้วมทางมา้ลายท่ีช ารุดและซีดจางไวใ้นชุดขอ้มูลดว้ยหรือไม่ และไม่สามารถเขา้ถึงชุดขอ้มูล
ได ้ในขณะท่ี Cao (2021) ใช ้MobileNet ท่ีประมวลผลไดร้วดเร็วคลา้ยกนักบั YOLO เช่นเดียวกนัโดยตรวจจบัทางมา้
ลายในแบบ Semantic segmentation เพราะสามารถระบุต าแหน่งของทางมา้ลายในภาพไดแ้ม่นย  าในระดบั Pixel และ
ไดใ้ชเ้ทคนิค Depthwise separable convolution เพ่ือลดความซ ้าซอ้นในการประมวลผลท่ีเกิดข้ึนในแต่ละ Pixel ในช่วง
การท า Convolution อีกดว้ย และโมเดลสามารถตรวจจบัทางมา้ลายไดอ้ย่างแม่นย  า อย่างไรก็ตามในชุดขอ้มูลของ
ผูว้ิจยัมีภาพทางมา้ลายจ านวน 200 ภาพ ในมุมมองของคนเดินถนน ทางมา้ลายในชุดขอ้มูลมี Pattern ชดัเจน แต่จะไม่
ช่วยส่งเสริมต่อการสร้างโมเดลส าหรับการตรวจจบัทางมา้ลายในทุกระดบัความชดัเจน โดยเฉพาะในมุมมองของการขบัข่ีรถยนต ์

ในภาพรวมงานวิจยัส่วนมากในเร่ืองการตรวจจบัทางมา้ลาย มกัตรวจจบัทางมา้ลายท่ีมีสีเส้นท่ีชดัเจน ซ่ึงจะ
สามารถตรวจจบัทางมา้ลายได้เป็นอย่างดี แต่งานวิจยัท่ีมุ่งเน้นตรวจจบัทางมา้ลายท่ีซีดจางในมุมมองของผูข้บัข่ี
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รถยนตย์งัมีอยูน่อ้ย และชุดขอ้มูลส าหรับทางมา้ลายท่ีช ารุดและซีดจางในมุมมองของผูข้บัข่ีรถยนตท่ี์สามารถเขา้ถึงได้
ในปัจจุบนัก็ยงัมีน้อย ส าหรับงานวิจยัน้ีผูว้ิจยัเลือกใช ้YOLOv8 เป็นโมเดลในการตรวจจบัทางมา้ลายในทุกระดบั
ความชดัเจน และไดจ้ดัท าชุดขอ้มูลทางมา้ลายในทุกระดบัความชดัเจนในมุมมองของการขบัข่ีรถยนต์ ซ่ึงผูว้ิจยัได้
ทดสอบน าทางมา้ลายท่ีชดัเจนมาสร้างโมเดลในลกัษณะใกลเ้คียงกนักบังานวิจยัของ Trinh (2022) ท่ีไดใ้ช ้YOLOv4 
กบัทางมา้ลายท่ีมีความชดัเจน แลว้พบว่าโมเดล YOLOv4 ท่ีถูกสร้างมีประสิทธิภาพต ่าในการตรวจจบัทางมา้ลายท่ีมี
ความช ารุดและซีดจางมาก ซ่ึงช่วยส่งเสริมการขบัข่ีรถยนตอ์ยา่งปลอดภยัเม่ือเจอกบัทางมา้ลายท่ีช ารุดและซีดจางได้
ยาก โดยมีผลการทดลองเบ้ืองตน้ดงัตาราง 1 และ 2 
ตารางท่ี 1 ผลการตรวจจบัทางมา้ลายกบัชุดขอ้มูล Test จากโมเดลท่ีสร้างจากภาพทางมา้ลายแบบชดัเจนและภาพไม่มีทางมา้ลาย 

 Bounding box 
ชุดขอ้มูล Class mAP50 mAP50-95 Precision Recall Accuracy 
ชดัเจน ส่วนขาว 0.979 0.794 0.95 0.95 0.91 
ซีดจางมาก ส่วนขาว 0.868 0.603 0.9 0.8 0.74 

 
ตารางท่ี 2 ผล Confusion matrix ของการตรวจจบัทางมา้ลายกบัชุดขอ้มูล Test จากโมเดลท่ีสร้างจากภาพทางมา้ลาย

แบบชดัเจนและภาพไม่มีทางมา้ลาย 
ชุดขอ้มูล  ค่าจริง 

ส่วนขาว พ้ืนหลงั 
ชดัเจน ท านาย ส่วนขาว 0.916 0.0416 

พ้ืนหลงั 0.0416 0 
ซีดจางมาก ท านาย ส่วนขาว 0.744 0.077 

พ้ืนหลงั 0.179 0 
 
ดว้ย ทางมา้ลายซีดจางลงไดต้ลอดในทุก ๆ วนัเพราะเกิดการเสียดสีจากการใชง้านถนนของยานยนต ์โอกาส

ท่ีจะเกิดทางมา้ลายท่ีซีดจางบนทอ้งถนนจึงมีมาก และอาจก่อให้เกิดอุบติัเหตุกบัผูใ้ชท้างมา้ลายได ้รวมถึงท าให้คนไม่
กลา้ท่ีจะใชท้างมา้ลายท่ีซีดจางดว้ย ดงันั้น จึงมีความจ าเป็นท่ีจะตอ้งจดัท าชุดขอ้มูลทางมา้ลายในทุกระดบัความชดัเจน 
และภาพไม่มีทางมา้ลาย ในมุมมองของการขบัข่ีรถยนต ์ส าหรับสร้างโมเดล เพื่อให้โมเดลท่ีไดส้ามารถตรวจจบัทาง
มา้ลายไดดี้ในทุกระดบัความชดัเจน ไม่ใช่ตรวจจบัไดดี้เพียงทางมา้ลายท่ีชดัเจนเท่านั้น เพ่ือท่ีจะเป็นส่วนช่วยในการ
พฒันาระบบรถยนตอ์ตัโนมติัใหส้ามารถป้องกนัอุบติัเหตุในการใชท้างมา้ลายท่ีช ารุดและซีดจางของผูใ้ชถ้นนไดอ้ยา่ง
มีประสิทธิภาพ 
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2. วัตถุประสงค์การวจิัย 
2.1 เพื่อพฒันาระบบตรวจจบัทางมา้ลายท่ีช ารุดและซีดจางจากการใชง้าน 
2.2 เพื่อพฒันาชุดขอ้มูลทางมา้ลายในทุกระดบัความชดัเจนจากภาพทางมา้ลายท่ีไดจ้ากการขบัขี่ในเขต

กรุงเทพฯ และปริมณฑล 
2.3 เพื่อพฒันาระบบคดัแยกทางมา้ลายตามระดบัความชดัเจนออกเป็น 3 ระดบั คือ ชดัเจน ช ารุดและซีดจาง

นอ้ย และช ารุดและซีดจางมาก เพื่อใชจ้ดัท าชุดขอ้มูลทางมา้ลายในทุกระดบัความชดัเจน 
 
3. การด าเนินการวจิัย 
 ขั้นตอนหลกัส าหรับการด าเนินการวิจยัแสดงรายละเอียดดงั ภาพท่ี 1 
 
 
 
 
 
 
 

 
ภาพท่ี 1 การด าเนินการวิจยั 

 
3.1 Hardware ส าคัญที่ใช้ในการวจิัย มีดงัน้ี Graphics Processing Unit ท่ีมี Ram 24 GB ท่ีใชใ้นการรันโมเดล 

และ Smartphone ท่ีมีกล้องท่ีสามารถอดัวิดีโอท่ีความละเอียดอย่างน้อย 1920*1080 Pixels และติดตั้งท่ีตรงกลาง 
Console หนา้รถ 

3.2 Software ส าคัญที่ใช้ในการวจิัย มีดงัน้ี LabelStudio เป็นโปรแกรมส าหรับ Label ภาพเพื่อจดัท าชุดขอ้มูล 
ใช ้VLC เป็นโปรแกรมส าหรับบนัทึก Screenshot จากคลิปวิดีโอ ใชภ้าษา Python ใชชุ้ดค าสั่ง CUDA Toolkit และมี 
Library ท่ีส าคญั เช่น Pytorch Numpy Pandas Opencv รวมถึง ScikitLearn 

3.3 การจัดท าชุดข้อมูล 
3.3.1 การจัดท าภาพทางม้าลายเพ่ือจัดท าชุดข้อมูลทางม้าลาย: ผูว้ิจยัไดข้บัรถบนัทึกวิดีโอท่ีมีภาพทางมา้ลาย

ในบริเวณกรุงเทพฯ และปริมณฑล ในช่วงเวลากลางวนัท่ีมีอากาศแจ่มใส ซ่ึงภาพทางมา้ลายท่ีบนัทึกไดจ้ะอยู่ใน
มุมมองจากรถยนต์ทั้ งหมด เม่ือได้คลิปวิดีโอบันทึกภาพทางม้าลายแล้ว  ผูว้ิจัยใช้โปรแกรม VLC บันทึกภาพ 
Screenshot ทางม้าลายขนาด 1920*1080 Pixels จากคลิปวิดีโอจากการขับรถเก็บข้อมูล โดยทางม้าลายในภาพ 
Screenshot จะตอ้งอยูบ่ริเวณกลางภาพและอยูใ่กลก้บัรถให้มากท่ีสุดเพ่ือให้เห็นรายละเอียดของทางมา้ลายให้ชดัเจน 
รวมถึงเกบ็ภาพ Screenshot ของภาพท่ีไม่มีทางมา้ลายจากคลิปวิดีโอดงักล่าวดว้ย ซ่ึงภาพ Screenshot ท่ีเกบ็จะตอ้งเป็น
ภาพหลังจากผ่านทางม้าลายไปแล้วบนถนนเส้นเดียวกันโดยผ่านทางม้าลายไปไม่เกิน 5 วินาที หรือเป็นภาพ 
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Screenshot ก่อนท่ีจะพบทางมา้ลายบนถนนเส้นเดียวกนั เพ่ือให้ส่ิงแวดลอ้มในภาพท่ีไม่มีทางมา้ลายมีความคลา้ยคลึง
กนักบัภาพท่ีมีทางมา้ลายเพ่ือให้โมเดลสามารถเรียนรู้ไดดี้ว่าจุดไหนในภาพคือทางมา้ลาย และจุดไหนในภาพท่ีเป็น
พ้ืนหลงั ซ่ึงจะมีส่วนในการช่วยลด False positives ได ้(Shrivastava (2016)) แลว้น าภาพทั้งหมดท่ีไดไ้ปจดัท า Polygon 
label และยงัไดท้ าภาพ Screenshot ของทางมา้ลายท่ีอยูใ่นระยะท่ีห่างจากตวัรถพอสมควรเพ่ือใชเ้ป็นชุดขอ้มูลทดสอบ
โมเดลอีกชุดหน่ึงด้วยเพียงแต่ชุดข้อมูลภาพทางม้าลายท่ีอยู่ห่างจากตัวรถน้ีจะไม่ได้ท าการ Label เหมือนกับชุด
ขอ้มูลภาพทางมา้ลายท่ีอยูใ่กลต้วัรถ 
 3.3.2 การ Label ภาพทางม้าลายเพ่ือจัดท าชุดข้อมูล: ผูว้ิจยัไดท้  า Polygon label กบัภาพทางมา้ลายในชุด
ขอ้มูล โดยมี Class ส่วนขาวของทางมา้ลาย และส่วนด าของทางมา้ลาย ท่ีใชเ้ป็นขอ้มูลพิกดัส าหรับการหาค่าเกณฑใ์น
การแบ่งระดบัความชดัเจนของทางมา้ลาย และใช ้Class ส่วนขาวของทางมา้ลายแสดงการตรวจจบัทางมา้ลาย ในขณะ
ท่ี Class ส่วนด าของทางมา้ลายไม่ใชใ้นการตรวจจบัทางมา้ลายเพราะมีสีเหมือนกบัถนนและไม่มีขอบเขตแน่นอน
ครบทั้ง 4 ดา้น ผูว้ิจยัใช ้Polygon label กบัภาพทางมา้ลายเพราะเม่ือ YOLO แปลง Polygon label เป็น Bounding box 
จะได ้Bounding box ท่ีมีกรอบในแต่ละดา้นแนบใกลก้บัวตัถุในภาพอยา่งมากท่ีสุด ซ่ึงสะดวกกว่าการลาก Bounding 
box ครอบส่วนขาวของทางมา้ลาย แต่จะตอ้งใชโ้มเดล YOLO ส าหรับ Instance segmentation ในการสร้างโมเดล 
 3.3.3 การแบ่งระดับความชัดเจนของทางม้าลายในชุดข้อมูล: เน่ืองจากทางมา้ลายในแต่ละภาพมีความ
ชดัเจนแตกต่างกนั และยากท่ีจะใชค้วามรู้สึกตดัสินระดบัความชดัเจนของทางมา้ลาย ผูวิ้จยัจึงไดอ้อกแบบระบบแบ่ง
ระดบัความชดัเจนของภาพทางมา้ลายในชุดขอ้มูล โดยใชภ้าษา Python ในการแบ่งระดบัความชดัเจนของภาพทางมา้
ลาย โดยมีหลกัการโดยยอ่ดงัภาพท่ี 2 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
ภาพท่ี 2 ความชดัเจนของภาพทางมา้ลาย 

 
 3.3.3.1 จัดท า List ค่าความแตกต่างความสว่างระหว่างส่วนขาวและส่วนด าของทางม้าลายท้ังชุดข้อมูล: น า
ชุดขอ้มูลทางมา้ลายจากขั้นตอน 3.3.2 แปลงให้ เป็นภาพขาวด า (Gray scale) แลว้หาค่าความสว่างเฉล่ียจากขอบเขต
ของส่วนขาวของทางมา้ลายท่ีไดจ้ากพิกดัของ Polygon label และหาค่าความสว่างเฉล่ียจากส่วนด าของทางมา้ลายท่ี



 การประชมุน าเสนอผลงานวจัิยระดับบณัฑิตศึกษา 
ครัง้ท่ี ๑๙  ปีการศึกษา ๒๕๖๗ 

 

 

วนัที ่๘ สงิหาคม พ.ศ.๒๕๖๗                     หน้า 417 
จดัโดย  สถาบนัวชิาการป้องกนัประเทศ และ สมาพนัธผ์ูใ้หบ้รกิารโลจสิตกิสไ์ทย (โดยสมาคมผูร้บัจดัการขนส่งสนิคา้ระหวา่งประเทศ)  
รว่มกบั บณัฑติวทิยาลยั มหาวทิยาลยัรงัสติ และ บณัฑติวทิยาลยั มหาวทิยาลยัหอการคา้ไทย 

ติดกบัส่วนขาวของทางมา้ลายจากพิกดัของ Polygon label เช่นเดียวกนั ซ่ึงหากส่วนขาวของทางมา้ลายติดกบัส่วนด า
ของทางมา้ลาย 2 ส่วนกใ็หน้ าค่าความสว่างเฉล่ียของส่วนด าทั้ง 2 ส่วนนั้นมาเฉล่ียกนัอีกที จากนั้นให้น าค่าความสว่าง
เฉล่ียของส่วนด าทั้งหมดท่ีติดกบัส่วนขาวของทางมา้ลายมาลบกบัค่าความสว่างเฉล่ียของส่วนขาวของทางมา้ลายท่ี
พิจารณา น าผลลพัธ์ท่ีไดม้าท าเป็นค่าสัมบูรณ์ แลว้จดัเก็บผลลพัธ์ลงใน List ท่ีใชก้บัทั้งชุดขอ้มูล ท าเช่นน้ีกบัส่วนขาว
และส่วนด าท่ีติดกนัทุกคู่ในชุดขอ้มูล 
 3.3.3.2 หาค่าเกณฑ์จ าแนกระดับความชัดเจนของทางม้าลาย: น า List จากขั้นตอนท่ี 3.3.3.1 มาจดักลุ่มดว้ย
การท า K-means clustering โดยเลือกใชค้่า K ท่ีนอ้ยท่ีสุดท่ีสามารถแบ่งกลุ่มจ านวนค่าความแตกต่างฯ ออกเป็น 3 กลุ่ม 
ในจ านวนท่ีใกลเ้คียงกนัได ้แลว้ให้ท าการจดัอนัดบัค่าขอบเขตท่ีน้อยท่ีสุดของแต่ละ Cluster จากมากไปน้อย แลว้
เลือกค่าขอบเขตท่ีนอ้ยท่ีสุดของ Cluster หน่ึงกบัค่าขอบเขตท่ีนอ้ยท่ีสุดของอีก Cluster หน่ึงท่ีสามารถใชเ้ป็นค่าเกณฑ์
ในการแบ่งจ านวนค่าความแตกต่างฯ ของทั้งชุดขอ้มูลออกเป็นจ านวน 3 กลุ่มท่ีมีค่าใกลก้นัท่ีสุดเท่าท าได ้ซ่ึงค่าเกณฑ์
ในการแบ่งระดบัความชดัเจนของทางมา้ลายท่ีไดอ้อกเป็น 3 ระดบัคือ ชดัเจน ช ารุดซีดจางนอ้ย และช ารุดซีดจางมาก 
 3.3.3.3 หลกัการแบ่งระดับความชัดเจนของภาพทางม้าลาย 
 3.3.3.3.1 การแบ่งระดบัคร้ังท่ี 1 จะใชค้่าเกณฑจ์ากขั้นตอนท่ี 3.3.3.2 มาแบ่งระดบัความชดัเจนของส่วนขาว
และด าของทางมา้ลายท่ีติดกนัแต่ละกลุ่มในภาพเกบ็ไวใ้น List ท่ีใชใ้นภาพนั้น 
 3.3.3.3.2 การแบ่งระดบัคร้ังท่ี 2 น า List จากขั้นตอนท่ี 3.3.3.3.1 มานบัจ านวนระดบัความชดัเจนในแต่ละ
ระดบัในภาพนั้น แลว้น ามาเปรียบเทียบกนัดงัน้ี 
 3.3.3.3.2.1 หากจ านวนระดบัความชดัเจนฯ ใดมีมากท่ีสุด ให้ใชค้่าระดบัความชดัเจนฯ นั้นเป็นค่าระดบั
ความชดัเจนของทางมา้ลายในภาพนั้น 
 3.3.3.3.2.2 จ านวนระดบัความชดัเจนฯ ท่ีมากท่ีสุดมี 2 ระดบัความชดัเจน ให้เลือกระดบัความชดัเจนของ
ทางมา้ลายท่ีมีความชดัเจนนอ้ยกว่าเป็นระดบัความชดัเจนของทางมา้ลายในภาพนั้น 
 แลว้ใหจ้ดัเกบ็ระดบัความชดัเจนของทางมา้ลายในภาพแต่ละภาพจากขั้นตอนท่ี 3.3.3.3.2 ลงใน List ท่ีใชก้บั
ทั้งชุดขอ้มูล จนครบทุกภาพในชุดขอ้มูล แลว้น าไปคดัแยกทางมา้ลายตามระดบัความชดัเจนออกเป็น 3 กลุ่มนัน่คือ 
กลุ่มทางมา้ลายท่ีชดัเจน กลุ่มทางมา้ลายท่ีช ารุดซีดจางนอ้ย และกลุ่มทางมา้ลายท่ีช ารุดซีดจางมาก จนเสร็จ 
 3.3.4 การสร้างชุดข้อมูล Train Validate และ Test: ท าการสุ่มข้อมูลภายในแต่ละกลุ่ม ทั้ ง 3 กลุ่มจาก
ขั้นตอนท่ี 3.3.3.3.2 รวมถึงภาพไม่มีทางมา้ลาย แลว้แบ่งขอ้มูลภาพจากแต่ละกลุ่มจากทั้ง 4 กลุ่มมาแบ่งตามสัดส่วนให้
เป็นชุดขอ้มูล Train ท่ี 70% Validate ท่ี 10% และ Test ท่ี 20% ท าไปจนครบทุกกลุ่ม แลว้น าขอ้มูล Train Validate และ 
Test ทั้ง 4 กลุ่มท่ีแบ่งไวม้ารวมกนัเป็นชุดขอ้มูล Train Validate และ Test ท่ีตอ้งการ 

นอกจากน้ี ให้แบ่งภาพจากชุดขอ้มูล Test แบบรวมทุกระดบัความชดัเจนของทางมา้ลาย ให้เป็นชุดขอ้มูล 
Test ในแต่ละระดบัความชดัเจนของทางมา้ลาย ซ่ึงรวมถึงชุดขอ้มูล Test ท่ีมีแต่ภาพไม่มีทางมา้ลาย รวมถึงไดน้ าภาพ
ทางมา้ลายท่ีอยูไ่กลท่ีไดจ้ดัท าไวท่ี้ 3.3.1 มารวมไวเ้ป็นชุดขอ้มูลส าหรับทดสอบอีกชุดดว้ย 
 3.4 โครงข่ายประสาทเทียมท่ีใช้ตรวจจับทางม้าลายในทุกระดับความชัดเจน: ผูว้ิจยัเลือกใช ้YOLO(Jocher, 
2023) ในการตรวจจับทางม้าลายในทุกระดับความชัดเจน เน่ืองจากมีการน าหลักการของ Convolutional neural 
network มารวมกับหลักการของ Object localization ให้อยู่ภายใต้ Network เดียวกัน ซ่ึงมีผลให้ YOLO สามารถ
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ตรวจจบัวตัถุในภาพไดไ้ว โดยสามารถตรวจจบัวตัถุไดท่ี้ความเร็ว 45 เฟรมต่อวินาที(Redmon, 2016) จึงเหมาะกบัการ
ตรวจจบัทางมา้ลายในขณะขบัข่ี และ YOLO ยงัไดรั้บการพิสูจน์แลว้ว่ามีความแม่นย  าสูง ซ่ึงมีความแม่นย  าสูงกว่า
โมเดล Faster R-CNN ResNet และ SSD500(Redmon, 2017) นอกจากน้ี YOLO ยงัมีประสิทธิภาพดีในการตรวจจบั
วตัถุในสภาพแวดลอ้มท่ีหลากหลายซ่ึงสอดรับกบัการตรวจจบัทางมา้ลายในถนนจริงท่ีอาจมีทั้งวนัท่ีอากาศแจ่มใส 
แดดอ่อน แดดจดั ฟ้ามืด และฝนตกหนกั ยิง่ไปกวา่นั้น YOLO ยงัมีความแม่นย  าในการตรวจจบัวตัถุในส่ิงแวดลอ้มท่ีมี
วตัถุหลากหลายชนิด ซ่ึงในสภาพการขบัข่ีจริงจะมีวตัถุอีกหลายอยา่งท่ีตอ้งตรวจจบันอกจากทางมา้ลาย เช่น รถยนต ์
คนเดินถนน ทางเทา้ ป้ายสัญญานจราจร เส้นขอบเลนถนน ฯลฯ โดยผูว้ิจยัเลือกใช้ YOLOv8 เป็นโมเดลในการ
ตรวจจบัทางมา้ลายในทุกระดบัความชดัเจนในแบบ Object detection โดย YOLOv8 สามารถท า Object detection จาก
ชุดขอ้มูลท่ี Label ดว้ย Polygon label ได ้

หลกัการเบ้ืองตน้ในการประมวลผล YOLO จะท าการ Classification ดว้ยการประมวลผลภาพทั้งภาพเพียง
แค่คร้ังเดียว จึงท าให้สามารถประมวลผลไดอ้ยา่งรวดเร็ว สามารถตรวจจบัวตัถุท่ีอยูซ่อ้นกนัได ้สามารถบอกค่าความ
น่าจะเป็นของวตัถุท่ีตรวจจบัได ้ซ่ึง YOLO มีระบบ Grid cell ท่ีจะแบ่งภาพออกเป็น Grid ขนาดเท่ากนั โดยในแต่ละ 
Grid จะมี Vector ท่ีใชเ้กบ็ขอ้มูลของ Grid cell นั้นซอ้นในแกนลึกเขา้ไปอีก แลว้เม่ือน า Vector ของแต่ละ Grid cell มา
ประกอบกนัตามต าแหน่งของ Grid cell ในภาพก็จะได ้Tensor ของภาพนั้นออกมา ซ่ึงรูปแบบการเก็บขอ้มูลของภาพ
แบบ Grid cell น้ีจะใชท้ั้งขอ้มูลส าหรับ Ground truth label ท่ีเกิดข้ึนระหว่างการ Label ภาพในชุดขอ้มูล และขอ้มูล
ส าหรับการ Prediction เบ้ืองตน้ขอ้มูลภายใน Vector ของแต่ละ Grid cell โดยยอ่มีดงัน้ี  

3.4.1 คุณลกัษณะของ Bounding box ในแบบพิกดัจุดศูนยก์ลางของวตัถุ (X,Y) และความกวา้งและสูงของ
วตัถุ (W,H) โดยจุดศูนยก์ลางวตัถุจะอยูท่ี่คร่ึงหน่ึงของความกวา้งและความสูงของวตัถุ 

3.4.2 ค่า Confidence ของแต่ละ Bounding box ซ่ึงคือค่า IoU ของ Bounding box ท่ีถูกท านายกบั Bounding 
box ท่ีเป็น Ground truth label 

3.4.3 ค่า Class label ซ่ึงเป็นค่าของความน่าจะเป็นของ Bounding box ของ Class ใด Class หน่ึงในชุดขอ้มูล
ท่ีเป็นความน่าจะเป็นแบบมีเง่ือนไขท่ีจะมีค่าระหวา่ง 0 ถึง 1 

ภายหลงัจากโมเดลไดก้ลุ่มของ Bounding box ทั้งหมดในภาพพร้อมค่า Confidence แลว้ โมเดลจะท าการเลือก
เฉพาะ Bounding box ท่ีมีค่า Confidence หรือคือค่า IoU สูงท่ีสุดส าหรับแต่ละวตัถุในภาพให้เป็น Bounding box ส าหรับ
การตรวจจบัวตัถุนั้น ดว้ยเทคนิค Non maximum suppression ท่ีจะท ารวมหมดทุก Class พร้อมกนั โดยมีหลกัการส าคญั
โดยยอ่นัน่คือการท าการตดั Bounding box ท่ีมีค่า Confidence ใกลเ้คียงกบั Bounding box ท่ีมีค่า Confidence สูงสุดของ
วตัถุนั้นออกไปจนหมด จึงท าใหเ้หลือ Bounding box เดียวต่อวตัถุนั้น ๆ ในภาพ แลว้เช่นน้ีไปกบัทุกวตัถุในภาพ 
 3.5 วิธีการหาค่า Total batch size: ส าหรับงานวิจยัน้ี Total batch size เป็นค่าจ านวนภาพท่ี Optimizer ใช้
เป็น Input ในการท า Optimization แต่ละคร้ัง (Optimization step) YOLO มีฟังก์ชัน่ AutoBatch ท่ีจะค านวณค่า Total 
batch size สูงสุดท่ีเคร่ืองคอมพิวเตอร์แต่ละเคร่ืองสามารถใชไ้ด ้โดยหาจากสมการหาค่า Accumulate ซ่ึงค่า Nominal 
batch size ทาง YOLO ก าหนดเบ้ืองตน้ไวท่ี้ 64 

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑚𝑢𝑙𝑎𝑡𝑒 = 𝑚𝑎𝑥(𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑(𝑛𝑜𝑚𝑖𝑛𝑎𝑙 𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ 𝑠𝑖𝑧𝑒 ÷ 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ 𝑠𝑖𝑧𝑒)) 
สมการหาค่า Accumulate 
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 3.6 วิธีการหาจ านวน Epoch: ส าหรับงานวิจัยน้ีได้ใช้ค่า Bounding box loss ทั้ งในส่วนของ Train และ 
Validate ในแต่ละ Epoch ท่ีไดห้ลงัจากการ Train โมเดล YOLO มาเปรียบเทียบหาจ านวน Epoch ท่ีค่า Validation loss 
เร่ิมไม่ค่อยลดลง และค่า Training loss ยงัคงลดลงอย่างต่อเน่ือง ซ่ึงเป็นช่วงท่ีโมเดลเร่ิมจะ Overfitting โดยจะใชค้่า 
Epoch ท่ีจุดนั้นในการ Train โมเดลเพ่ือไม่ใหโ้มเดลเกิดการ Overfitting 

3.7 Optimizer ที่ใช้: ผูว้ิจยัเลือกใช ้AdamW เป็น Optimizer ในการปรับค่า Weight และ Bias เพราะใชไ้ดดี้
กับกราฟ Loss function ของ Deep learning ท่ีมีความซับซ้อน ซ่ึงมีการใช้ค่า Momentum ท่ีจะท าให้โมเดลเข้าหา 
Global minima ไดไ้วข้ึนเม่ือพบทิศทางของ Gradient ท่ีถูกตอ้ง และท าให้ออกจาก Local minima ไดไ้วข้ึนเม่ือพบ
ทิศทางของ Gradient ท่ีไม่ถูกตอ้ง และยงัลดโอกาสเกิด Overfitting ไดดี้เพราะมีการใชพ้จน์ Weight decay ไปรวมกบั
ค่า Loss ปกติท าให้โมเดลจะพยายามปรับค่า Weight เฉพาะใน Parameter ท่ีจ  าเป็น และปรับในระดบัท่ีจ าเป็นเพื่อ
ไม่ใหค้่า Loss เพ่ิมเร็วเกินไป 

3.8 การวดัประสิทธิภาพ: เคร่ืองมือวดัประสิทธิภาพโมเดลเฉพาะท่ีส าคญัมีดงัน้ี 
 3.8.1 Precision และ Recall: ผูว้ิจยัใช้ Precision วดัประสิทธิภาพในความแม่นย  าของโมเดลว่ามีค่า False 
positive มากน้อยเพียงใด ซ่ึง Precision สูงจะมี False positive ต ่ า  แต่ในระบบตรวจจับทางม้าลาย Recall ก็มี
ความส าคญัเพราะหาก Recall ต ่าท่ีหมายถึงมี False negative มาก ซ่ึงมีนยัยะว่าโมเดลมองว่าส่วนของทางมา้ลายใน
ภาพวา่ไม่ใช่ทางมา้ลาย ซ่ึงท าใหเ้กิดความไม่ปลอดภยัในการขบัข่ี 
 3.8.2 Confusion matrix: ผูว้ิจยัใช ้Confusion matrix เพ่ือวิเคราะห์ความแม่นย  าในการตรวจจบัทางมา้ลาย
ในแบบ Bounding box ซ่ึงสามารถประเมินประสิทธิภาพการตรวจจบัจากจ านวนของ Bounding box ท่ีเกิดข้ึนจากการ
สร้างหรือทดสอบโมเดลได ้โดย True positive จะแสดงว่าโมเดลสามารถตรวจจบัทางมา้ลายไดถู้กตอ้งเป็นจ านวน
เท่าไรซ่ึงควรตอ้งมีเป็นจ านวนมาก ในขณะท่ี False negative จะแสดงความผิดพลาดของโมเดลท่ีไม่สามารถตรวจจบั
ทางมา้ลายไดน้ั่นคือโมเดลมองว่าทางมา้ลายเป็นส่ิงอ่ืนในภาพซ่ึงควรตอ้งมีจ านวนน้อย True negative ท่ีใชว้ดัการ
ท านายท่ีถูกตอ้งของ Class ท่ีไม่ใช่ Class หลกัท่ีตอ้งการพิจารณา และ False positive ท่ีใชว้ดัความผิดพลาดในการ
ท านาย Class หลกัท่ีตอ้งการพิจารณา 
 3.8.3 mAP50 และ mAP50-95: mAP50 ส าหรับงานวิจยัน้ีไดจ้ากค่า Average precision ของทั้งชุดขอ้มูลท่ี
พ้ืนท่ีของผลการตรวจจบัส่วนของทางมา้ลายซ้อนทบักนักบัส่วนของทางมา้ลายท่ีเป็น Ground truth label เป็นพ้ืนท่ี
อยา่งนอ้ย 50% (IoU = 0.50) ในขณะท่ี mAP50-95 ก็จะค านวณเหมือนกบัการค านวณหาค่า mAP50 เพียงแต่ mAP50-
95 จะค านวณค่า AP แยกไปในแต่ละ IoU ตั้งแต่ IoU ท่ี 0.5 แลว้เพ่ิมค่า IoU ทีละ 0.05 ไปจนถึง IoU ท่ี 0.95 แลว้น าค่า 
AP ในแต่ละ IoU ท่ีไดต้ั้งแต่ 0.5 – 0.95 มาเฉล่ียกนัอีกคร้ัง ดงันั้นค่า mAP50-95 จะสามารถวดัประสิทธิภาพโมเดลได้
ละเอียดกวา่ค่า mAP50 ส่วนค่า mAP50 จะถูกใชส้ าหรับ Precision-Recall curve ท่ีไดจ้ากโมเดล YOLO 
 3.8.4 IoU: ค านวณจากอตัราส่วนระหว่างพ้ืนท่ีท่ีซ้อนทบักนัของ Bounding box ท่ีเป็น Ground truth และ 
Bounding box ท่ีถูกท านายกบัพ้ืนท่ีทั้งหมดของ Bounding box ท่ีเป็น Ground truth และ Bounding box ท่ีถูกท านาย 
ค่า IoU จะมีค่าตั้งแต่ 0 ถึง 1 โดยหากค่า IoU เท่ากบั 0 นัน่คือไม่มีพ้ืนท่ีซอ้นทบักนัระหว่าง Bounding box ท่ีถูกท านาย 
กบั Bounding box ท่ีเป็น Ground truth เลย 
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4. ผลการวิจัยและอภิปราย 
4.1 ผลการแบ่งระดับความชัดเจนของภาพทางม้าลาย: ในชุดขอ้มูลทางมา้ลายในทุกระดบัความชดัเจน มี

ภาพทางม้าลายทั้งหมด 600 ภาพ จากสถานท่ีต่าง ๆ กัน และเม่ือก าหนดค่า K เท่ากับ 9 ส าหรับการท า K-means 
clustering เพ่ือหาค่าเกณฑ์ส าหรับแบ่งระดบัทางมา้ลายจากส่วนท่ี 3.3.3.2 ไดค้่าเกณฑ์ส าหรับแบ่งระดบัทางมา้ลาย 
และไดผ้ลในการแบ่งระดบัทางมา้ลายดงัน้ี 

4.1.1 ทางมา้ลายท่ีชดัเจน ใชค้่าความแตกต่างของค่าความสว่างมากกว่าเท่ากบั 26.026388 ไดภ้าพทางมา้ลาย
ท่ีชดัเจนจ านวน 139 ภาพ ดงัภาพ 3 

4.1.2 ทางมา้ลายท่ีช ารุดซีดจางนอ้ย ใชค้่าความแตกต่างของค่าความสว่างนอ้ยกว่า 26.026388 และมากกว่า
เท่ากบั 14.189072 ไดภ้าพทางมา้ลายท่ีช ารุดและซีดจางนอ้ยจ านวน 236 ภาพ ดงัภาพ 4 

4.1.3 ทางมา้ลายท่ีช ารุดและซีดจางมาก ใชค้่าความแตกต่างของค่าความสว่างน้อยกว่า 14.189072 ไดภ้าพ
ทางมา้ลายท่ีช ารุดและซีดจางมากจ านวน 225 ภาพ ดงัภาพ 5 

 
 
 
 
 
                          ภาพท่ี 3                                                    ภาพท่ี 4                                                    ภาพท่ี 5 

 
ผูว้ิจยัยงัไดจ้ดัท าภาพไม่มีทางมา้ลายจากคลิปวิดีโอทางมา้ลายเป็นจ านวน 413 ภาพ และไดภ้าพทางมา้ลายท่ี

อยูใ่นระยะไกลเป็นจ านวน 54 ภาพ  
4.2 ผลการจัดท าชุดข้อมูลภาพทางม้าลายในทุกระดับความชัดเจน 
เม่ือน าภาพทางมา้ลายในทุกระดบัความชัดเจน และภาพไม่มีทางมา้ลายท่ีไดแ้บ่งตามสัดส่วนของ Train 

Validate และ Test เม่ือรวมกนัเป็น Train ท่ี 70% Validate ท่ี 10%  และ Test ท่ี 20% ท่ีตอ้งการแลว้มีรายละเอียดดงัน้ี 
4.2.1 ชุดขอ้มูล Train มีภาพทั้งหมด 713 ภาพ โดยเป็นทางมา้ลายท่ีชดัเจนจ านวน 99 ภาพ ทางมา้ลายท่ีช ารุด

และซีดจางนอ้ยจ านวน 166 ภาพ ทางมา้ลายท่ีช ารุดและซีดจางมากจ านวน 158 ภาพ และภาพไม่มีทางมา้ลายจ านวน 
290 ภาพ 

4.2.2 ชุดขอ้มูล Validate มีภาพทั้งหมด 99 ภาพ โดยเป็นทางมา้ลายท่ีชดัเจนจ านวน 13 ภาพ ทางมา้ลายท่ี
ช ารุดและซีดจางน้อยจ านวน 23 ภาพ ทางมา้ลายท่ีช ารุดและซีดจางมากจ านวน 22 ภาพ และภาพไม่มีทางม้าลาย
จ านวน 41 ภาพ 

4.2.3 ชุดขอ้มูล Test มีภาพทั้งหมด 201 ภาพ โดยเป็นทางมา้ลายท่ีชดัเจนจ านวน 27 ภาพ ทางมา้ลายท่ีช ารุด
และซีดจางนอ้ยจ านวน 47 ภาพ ทางมา้ลายท่ีช ารุดและซีดจางมากจ านวน 45 ภาพ และภาพไม่มีทางมา้ลายจ านวน 82 
ภาพ ซ่ึงส าหรับชุดขอ้มูล Test ผูว้ิจยัยงัไดแ้ยกเป็นชุดขอ้มูล Test ส าหรับทางมา้ลายในแต่ละระดบัความชดัเจนจากชุด
ขอ้มูล Test หลกัท่ีมีภาพทั้งหมด 201 ภาพไวอี้กดว้ย เพ่ือใชใ้นการวิเคราะห์ขอ้มูลใหช้ดัเจนมากข้ึน 
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ส าหรับสาเหตุท่ีภาพทางมา้ลายท่ีชดัเจนมีจ านวนนอ้ยกว่าทางมา้ลายท่ีช ารุดและซีดจางเป็นเพราะภาพทาง
มา้ลายท่ีชดัเจนมกัมีจ านวนค่าความแตกต่างฯ ในภาพเป็นจ านวนมากกว่าภาพทางมา้ลายท่ีช ารุดและซีดจาง นัน่คือ
ภาพทางมา้ลายท่ีชดัเจนมกัจะมีส่วนขาวของทางมา้ลายในภาพท่ีสมบูรณ์เป็นจ านวนมากในภาพ ในขณะภาพทางมา้
ลายท่ีช ารุดและซีดจางมกัจะมีส่วนขาวของทางมา้ลายในภาพเป็นจ านวนน้อยเน่ืองจากไดช้ ารุดและซีดจางจนไม่
สามารถท า Polygon label ไดน้ัน่เอง นอกจากน้ีภาพทางมา้ลายท่ีช ารุดและซีดจางหลายภาพแทจ้ริงแลว้อาจไม่ไดช้ ารุด
และซีดจางมากแต่เป็นเพราะถูกแสงสะทอ้นท่ีทางมา้ลายท าให้มองเห็นความแตกต่างระหว่างส่วนขาวและส่วนด า
ของทางมา้ลายไดย้าก 

4.3 ผลการจัดชุดข้อมูลทางม้าลายเฉพาะระดับที่ชัดเจนกับภาพไม่มีทางม้าลาย 
ในส่วนของบทน าเพ่ือช้ีให้เห็นปัญหาของการไม่ใชภ้าพทางมา้ลายท่ีช ารุดและซีดจางในการสร้างโมเดล 

ผูว้ิจยัไดจ้ดัท าชุดขอ้มูล Train ท่ี 70% Validate 10% และ Test ท่ี 20% ท่ีมีเฉพาะทางมา้ลายท่ีชดัเจนจ านวน 139 ภาพ 
กบัภาพไม่มีทางมา้ลายจ านวน 413 ภาพ ส าหรับสร้างโมเดลตรวจจบัทางมา้ลาย แลว้น าไปใชต้รวจจบัทางมา้ลายท่ีมี
ความช ารุดและซีดจางมาก มีรายละเอียดดงัน้ี 

4.3.1 ชุดขอ้มูล Train มีภาพทั้งหมด 389 ภาพ เป็นภาพทางมา้ลายชดัเจนจ านวน 99 ภาพ และเป็นภาพไม่มี
ทางมา้ลายจ านวน 290 ภาพ 

4.3.2 ชุดขอ้มูล Validate มีภาพทั้งหมด 54 ภาพ เป็นภาพทางมา้ลายชดัเจนจ านวน 13 ภาพ และเป็นภาพไม่มี
ทางมา้ลายจ านวน 41 ภาพ 

4.3.3 ชุดขอ้มูล Test มีภาพทั้งหมด 109 ภาพ เป็นภาพทางมา้ลายชดัเจนจ านวน 27 ภาพ และเป็นภาพไม่มี
ทางมา้ลายจ านวน 82 ภาพ 

4.4 ผลการหาค่า Total batch size: ผูวิ้จยัใชฟั้งกช์ัน่ AutoBatch ของ YOLO แลว้ไดค้่า Total batch size ท่ี 52 
ซ่ึงหากเทียบกบัค่า Nominal batch size ท่ี 64 จะท าให้ในแต่ละคร้ังของการ Optimization จะเสียโอกาสในการรับภาพ
ไปเป็นส่วนต่างของ 64 และ 52 นั่นคือ 12 ภาพ ผู ้วิจัยจึงปรับค่า Batch size ของโมเดลให้เหลือ  32 ท าให้ค่า 
Accumulate เพ่ิมข้ึนเป็น 2 ซ่ึงแมว้่าจะใชเ้วลาในการ Optimization เพ่ิมข้ึนแต่ในการ Optimization แต่ละคร้ังจะได้
จ านวนภาพท่ีสูงสุดท่ี 64 ภาพ เพ่ือใหโ้มเดลไดเ้รียนรู้ขอ้มูลทางมา้ลายอยา่งเตม็ท่ีในการ Optimization แต่ละคร้ัง 

4.5 ผลการหาจ านวน Epoch: ผูวิ้จยัไดต้ั้งค่า YOLOv8 โดยใชค้่า Batch size ท่ี 32 ค่า Epoch ท่ี 1000 และตั้ง
ค่า Optimizer เป็น AdamW รวมถึงตั้งค่าให้มีการ Validate โมเดล และค่า Patience ตั้งเป็น 0 คือไม่มีการท า Early 
stopping ส าหรับ Argument ท่ีเหลือใช้เป็นค่าตั้ งต้น แล้วสั่ง Train โมเดล แล้วน าผลลพัธ์ท่ีได้ท าการสร้างกราฟ
ระหว่างค่า Bounding box loss ของการ Train และ Validate พบว่าจุดท่ี Validate loss มีอตัราการลดลงต่างกบั Train 
loss อย่างชดัเจนอยู่ท่ี 500 Epoch ดงัภาพ 6 ซ่ึงเป็นจ านวน Epoch ท่ีเหมาะสมกบัการสร้างโมเดลตรวจจบัทางมา้ลาย
ในทุกระดบัความชดัเจน 
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ภาพท่ี 6 

 
 4.6 ผลการใช้ YOLOv8 ในการตรวจจับทางม้าลายในทุกระดับความชัดเจน: ผูวิ้จัยได้ตั้ งค่าการ Train 
YOLOv8 โดยจ านวน Epoch ตั้งไวท่ี้ 500 และค่า Patience ตั้งใหท้ า Early stopping ไวท่ี้ 100 epoch ส าหรับ Argument 
ท่ีเหลือตั้งไวเ้หมือนขอ้ 4.5 ซ่ึงไดผ้ลการทดสอบกบัชุดขอ้มูล Test ดงัตารางท่ี 3 และ 4 
 
ตารางท่ี 3 ผลการตรวจจบัทางมา้ลายในทุกระดบัความชดัเจนกบัชุดขอ้มูล Test 

 Bounding box 
ชุดขอ้มูล Class mAP50 mAP50-95 Precision Recall Accuracy 
รวม ส่วนขาว 0.962 0.773 0.94 0.93 0.87 
ชดัเจน ส่วนขาว 0.982 0.812 0.95 0.94 0.9 
ซีดจางนอ้ย ส่วนขาว 0.974 0.813 0.94 0.95 0.89 
ซีดจางมาก ส่วนขาว 0.939 0.704 0.92 0.89 0.83 

 
ตารางท่ี 4 ผล Confusion matrix ของการตรวจจบัทางมา้ลายในทุกระดบัความชดัเจนกบัชุดขอ้มูล Test 

ชุดขอ้มูล  ค่าจริง 
ส่วนขาว พ้ืนหลงั 

รวม ท านาย ส่วนขาว 0.879 0.054 
พ้ืนหลงั 0.066 0 

ชดัเจน ท านาย ส่วนขาว 0.9 0.042 
พ้ืนหลงั 0.049 0 

ซีดจางนอ้ย ท านาย ส่วนขาว 0.896 0.056 
พ้ืนหลงั 0.046 0 

ซีดจางมาก ท านาย ส่วนขาว 0.836 0.063 
พ้ืนหลงั 0.1 0 
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จากผลการทดลองพบว่าโมเดล YOLOv8 ท่ีถูกสร้างจากภาพทางมา้ลายในทุกระดบัความชดัเจนและภาพไม่มีทางมา้ลายมี
ประสิทธิภาพในการตรวจจบัทางมา้ลายท่ีมีความช ารุดและซีดจางไดดี้กว่า โมเดล YOLOv8 ท่ีถูกสร้างจากภาพทางมา้ลายท่ีมีความ
ชดัเจนและภาพไม่มีทางมา้ลาย โดยหากเทียบกบัการตรวจจบัทางมา้ลายท่ีช ารุดและซีดจางมากดว้ยกนัโมเดลท่ีสร้างจากภาพทางมา้
ลายในทุกระดบัความชดัเจนและภาพไม่มีทางมา้ลายไดค้่า mAP50-95 ดีกว่า 10.1% ไดค้่า Recall ดีกว่า 9% ไดค้่า True positive ดีกว่า 
9.2% และค่า False negative ดีกว่า 7.9% จึงเห็นไดว้่าหากไม่มีการให้ภาพทางมา้ลายท่ีมีความช ารุดและซีดจางให้กบัโมเดลไดเ้รียนรู้ 
โมเดลก็จะตรวจจบัทางมา้ลายท่ีช ารุดและซีดจางไดแ้ย่ลง ดงัท่ีปรากฎทั้งในส่วนของความแม่นย  าในแต่ละคร้ังท่ีท านายจากค่า 
Precision และจ านวนทางมา้ลายท่ีช ารุดและซีดจางท่ีไม่สามารถตรวจจบัไดจ้ากค่า False positive ดงันั้น ชุดขอ้มูลทางมา้ลายในทุก
ระดบัความชดัเจนของผูว้ิจยัจึงมีส่วนส่งเสริมใหส้ามารถสร้างโมเดลท่ีตรวจจบัทางมา้ลายท่ีช ารุดและซีดจางไดดี้ยิ่งข้ึน 
 นอกจากน้ี แมใ้นส่วนของทางมา้ลายท่ีมีความชดัเจนก็ยงัมีประสิทธิภาพในการตรวจจบัท่ีดีในระดบัใกลเ้คียงกนั 
แมว้่าโมเดลท่ีสร้างจากภาพทางมา้ลายท่ีมีความชดัเจนและภาพไม่มีทางมา้ลายจะมีค่า Precision เท่ากนั Recall ดีกว่า 2% 
True positive ดีกว่า 1.6% False negative ดีกว่า 7.4% แต่เม่ือเทียบกบัผลการทดลองของโมเดลกบัทางมา้ลายท่ีช ารุดและซีด
จางมากซ่ึงท าไดแ้ยก่ว่าโมเดลท่ีถูกสร้างจากภาพทางมา้ลายในทุกระดบัความชดัเจนและภาพไม่มีทางมา้ลาย จึงกล่าวไดว้่า
โมเดลท่ีสร้างจากภาพทางมา้ลายท่ีมีความชดัเจนและภาพไม่มีทางมา้ลายมีความ Overfit เพราะมีประสิทธิภาพแยล่งกบัทาง
มา้ลายท่ีช ารุดและซีดจางมาก นอกจากน้ีค่า mAP50-95 ของโมเดลของผูวิ้จยัยงัมีค่าท่ีดีกวา่ 1.8% แสดงใหเ้ห็นวา่ภาพทางมา้
ลายในทุกระดบัความชดัเจนมีส่วนส่งเสริมให้โมเดลสามารถท านายต าแหน่งของ Bounding box ไดแ้ม่นย  ากว่าโมเดลท่ีถูก
สร้างจากภาพทางมา้ลายท่ีชดัเจนและภาพไม่มีทางมา้ลายดว้ย อยา่งไรก็ตามโมเดลยงัมี False positive ท่ี 5.4% กบัภาพไม่มี
ทางมา้ลายท่ีโมเดลเขา้ใจวา่สญัลกัษณ์จราจรอ่ืนบนถนน เช่น ตวัหนงัสือ และลูกศร เป็นทางมา้ลาย 
 4.7 Precision-Confidence และ Recall-Confidence Curve: ผูว้ิจยัไดใ้ชชุ้ดขอ้มูล Test ในแต่ละระดบัความ
ชดัเจนของทางมา้ลายตามขอ้ 4.2.3 น ามาวิเคราะห์ค่า Precision และ Recall ท่ีสัมพนัธ์กบัค่า Confidence หรือ IoU ท่ี 
50% หรือคือ mAP50 จากการท า Object detection ตามท่ีได้จากโมเดล YOLO โดยได้ผลการตรวจจับทางม้าลาย
ระหวา่งภาพทางมา้ลายชดัเจน และภาพทางมา้ลายท่ีช ารุดและซีดจางมากดงัน้ี 
 4.7.1 ทางมา้ลายท่ีชดัเจน ไดผ้ล Precision-confidence ดงัภาพ 7 และ Recall-confidence ดงัภาพ 8 

4.7.2 ทางมา้ลายท่ีช ารุดและซีดจางมาก ไดผ้ล Precision-confidence ดงัภาพ 9 และ Recall-confidence ดงัภาพ 10 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 7 
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ภาพท่ี 8 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
ภาพท่ี 9 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 10 
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 จากการเปรียบเทียบผลตรวจจบัทางมา้ลายท่ีชดัเจนกบัทางมา้ลายท่ีช ารุดและซีดจางมาก หากพิจารณาจาก 
Precision-confidence และ Recall confidence พบว่าโมเดลสามารถตรวจจบัส่วนขาวของทางมา้ลายไดดี้ทั้งทางมา้ลาย
ท่ีชดัเจนและช ารุดและซีดจางมาก โดยมีค่า Precision เกิน 0.9 ตั้งแต่ค่า Confidence ตั้งแต่ 0.5 ข้ึนไปในการตรวจจบั
ทางมา้ลายท่ีชดัเจนและช ารุดและซีดจางมาก เพราะว่าส่วนขาวของทางมา้ลายมีลกัษณะ Pattern ของรูปร่างท่ีชดัเจน
นัน่คือเป็นรูปทรงส่ีเหล่ียมเหมือนกนัทั้งหมดต่างกนัเพียงขนาด สี และความชดัเจนของสีและขอบเท่านั้น นอกจากน้ี 
ต าแหน่งของทางมา้ลายท่ีมกัอยู่แนวขวางใกลร้ถและอยู่บริเวณกลางภาพเกือบทุกรูป ยิ่งท าให้โมเดลจดจ าต าแหน่ง
ของทางม้าลายได้ว่าต้องเป็นแนวขวางบริเวณกลางภาพและตรวจจับส่วนขาวของทางม้าลายได้ง่ายยิ่งข้ึน และ
ต าแหน่งของทางมา้ลายท่ีอยู่แนวขวางใกลร้ถและอยู่บริเวณกลางภาพก็มีผลท าให้โมเดลสามารถแยกแยะความ
แตกต่างระหวา่งส่วนขาวของทางมา้ลายกบัเส้นขอบเลนถนน และขอบทางเทา้ ไดดี้ข้ึน อยา่งไรกต็าม ความคมชดัของ
ภาพและความชดัเจนของส่วนขาวของทางมา้ลายเป็นส่ิงท่ีท าให้เกิดความไม่แน่นอนซ่ึงเม่ือโมเดลพยายามลด False 
negative ในการตรวจจบัทางมา้ลายท่ีช ารุดและซีดจางมาก โดยเพ่ิมค่า Confidence ตั้งแต่ 0.6 ข้ึนไป แต่ค่า Recall กลบั
ลดลงอย่างรวดเร็ว และไม่สามารถตรวจจบัทางมา้ลายท่ีช ารุดและซีดจางมากไดเ้ลยหากเพ่ิมค่า Confidence ไปถึง
ระดบั 0.9  ดงันั้นความชดัเจนของภาพทางมา้ลาย และความช ารุดและซีดจางของทางมา้ลายเอง เป็นปัจจยัท่ีมีผลต่อ
ความแม่นย  าในการตรวจจบัส่วนขาวของทางมา้ลาย แต่แมค้วามแม่นย  าของโมเดลจะลดในการตรวจจบัทางมา้ลายท่ี
ช ารุดและซีดจาง แต่ความแม่นย  าท่ีลดจากค่า Confidence ท่ีต ่าไม่ไดห้มายความว่าตรวจจบัส่วนขาวของทางมา้ลายใน
ภาพนั้นไม่ได ้เพียงแต่ว่าต าแหน่งของ Bounding box มีความคลาดเคล่ือนมากกว่า Bounding box ท่ีเป็น Ground truth 
โดยมีความคลาดเคล่ือนไปจาก Ground truth box ท่ี 38% ท่ีค่า Recall 0.8 

4.8 ผลการตรวจจับทางม้าลายในทุกระดับความชัดเจนท่ีอยู่ไกล: ผูว้ิจยัไดใ้ชโ้มเดลท่ีสร้างจากภาพทางมา้
ลายในทุกระดบัความชัดเจนและภาพไม่มีทางมา้ลายมาท าการตรวจจบัทางมา้ลายในชุดขอ้มูลทางมา้ลายท่ีอยู่ใน
ระยะไกล และพบวา่ถา้ทางมา้ลายอยูไ่กลจะตรวจจบัทางมา้ลายยากข้ึน หากตรวจจบัไดก้ม็กัตรวจจบัส่วนขาวของทาง
มา้ลายไดไ้ม่ครบทุกส่วนในภาพนั้น ดงัภาพ 11 เทียบกบัภาพ 12 ท่ีเป็นการตรวจจบัทางมา้ลายท่ีอยูใ่กล ้ส่วนสาเหตุท่ี
เป็นเช่นน้ีเพราะว่าทางมา้ลายในชุดขอ้มูลทางมา้ลายในทุกระดบัความชดัเจนอยูใ่กลแ้ละอยูต่รงกลางภาพทั้งหมด จึง
ท าใหโ้มเดลเห็นวา่ต าแหน่งของทางมา้ลายในภาพจะมี Pattern ท่ีจะอยูก่ลางภาพและอยูใ่กลน้ัน่เอง 

 
 
 
 
 
 

 

                               ภาพท่ี 11                                                                                                    ภาพท่ี 12 
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5. บทสรุปและข้อเสนอแนะ 
ตามท่ีปัจจุบนัชุดขอ้มูลท่ีมีภาพทางมา้ลายในทุกระดบัความชดัเจนยงัมีนอ้ย ผูว้ิจยัจึงไดจ้ดัท าชุดขอ้มุลทางมา้

ลายในทุกระดบัความชดัเจนและภาพไม่มีทางมา้ลายเพื่อใชส้ร้างโมเดล YOLOv8 ท่ีใชต้รวจจบัทางมา้ลายในทุกระดบั
ความชัดเจนได ้จากผลการทดลองพบว่าหากสร้างโมเดลจากภาพทางมา้ลายท่ีมีความชัดเจนและภาพไม่มีทางมา้ลาย 
โมเดลจะ Overfit และตรวจจบัทางมา้ลายท่ีช ารุดและซีดจางมากไดไ้ม่ดีนกั และเม่ือสร้างโมเดลจากภาพทางมา้ลายในทุก
ระดับความชัดเจนรวมทั้งภาพไม่มีทางม้าลาย โมเดลสามารถตรวจจับทางม้าลายในแต่ละระดับความชัดเจนได้ดี 
นอกจากน้ียงัพบว่าท่ีโมเดลของผูวิ้จยัมีประสิทธิภาพท่ีดีส่วนหน่ึงมาจาก โมเดลไดจ้ดจ าต าแหน่งของทางมา้ลายในภาพท่ี
อยูใ่กลแ้ละอยูก่ลางภาพเป็น Pattern ของทางมา้ลายดว้ย และเป็นส่ิงท่ีควรพฒันาต่อไป และยงัพบอีกว่าความชดัเจนของ 
Pattern ทางมา้ลายในภาพท่ีตรวจจบัยงัคงเป็นปัจจยัส าคญัท่ีส่งผลต่อการเพ่ิมหรือลดประสิทธิภาพในการตรวจจบัทางมา้
ลาย อยา่งไรกต็ามโมเดลยงัมี False positive จากการไม่สามารถแยกแยะสญัลกัษณ์บนถนนบางอยา่งท่ีไม่ใช่ทางมา้ลาย 

เพ่ือพฒันางานวิจยัในประเด็นน้ีต่อไปจึงควรจดัท าชุดขอ้มูลทางมา้ลายในทุกระดบัความชดัเจนให้มีคุณภาพท่ีดี
ยิง่ข้ึน เช่น การใชก้ลอ้งบนัทึกวิดีโอท่ีมีความคมชดัของภาพมากข้ึนและมีระบบกนัการสะเทือนขณะบนัทึกภาพท่ีดี รวมถึง
ควรมีการจดัท าชุดขอ้มูลทางมา้ลายท่ีครอบคลุมระยะห่างระหว่างทางมา้ลายและตวัรถอยา่งนอ้ย 2 ระยะ คือ ใกลแ้ละไกล 
และเพ่ิมจ านวนภาพไม่มีทางมา้ลายให้มากข้ึนในแต่ละประเด็น เช่น ประเด็นสัญลกัษณ์จราจรอ่ืน ๆ  บนถนนท่ีไม่ใช่ทางมา้
ลาย นอกจากน้ี เม่ือสามารถสร้างโมเดลให้ตรวจจบัทางมา้ลายในทุกระดบัความชดัเจน และในหลายระยะห่างจากตวัรถ ได้
อยา่งดีแลว้ กค็วรท่ีจะน าโมเดลนั้น และชุดขอ้มูลนั้น มาพฒันาต่อใหส้ามารถตรวจจบัวตัถุในภาพชนิดอ่ืน ๆ นอกเหนือจาก
ทางมา้ลายไดด้ว้ยเพ่ือให้สอดรับกบัสภาพการขบัข่ีจริง เช่น คนเดินถนน รถยนต ์เส้นขอบเลนถนน สัญลกัษณ์จราจร ฯลฯ 
ซ่ึงเม่ือสามารถตรวจจบัวตัถุหลายชนิดในภาพไดอ้ยา่งดีแลว้ ก็ควรพฒันาโมเดลและชุดขอ้มูลต่อไปอีกให้สามารถตรวจจบั
วตัถุกบัชุดขอ้มูลท่ีเป็นภาพเคล่ือนไหวได ้และโมเดลยงัควรรองรับการพยากรณ์ทิศทางการเคล่ือนท่ีของวตัถุในภาพใน
ระยะสั้น ๆ เช่น การเคล่ือนท่ีของรถ การเคล่ือนท่ีของคน ฯลฯ รวมถึงการวิเคราะห์บริบทของสถานการณ์ในขณะนั้น เช่น 
ช่วงรถติด ช่วงรถเคล่ือนท่ีไว ช่วงรถเคล่ือนท่ีชา้ และรวมถึงสถานการณ์ท่ีอาจเกิดอุบติัเหตุต่าง ๆ ดว้ย เพ่ือให้ไดโ้มเดลท่ี
สามารถใชง้านไดจ้ริงกบัการใชย้านยนตอ์ตัโนมติั มากไปกวา่เพ่ือใชต้รวจจบัทางมา้ลายแต่เพียงอยา่งเดียว 
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