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การตรวจจับการสวมหมวกนิรภัยของผู้ขับข่ีรถจักรยานยนต์  
ภายในพื้นที่โรงพยาบาลศิริราช ด้วยวิธีการเรียนรู้เชิงลึก 

ธวัชชัย แซ่ลี้1*, วราภรณ์ วิยานนท์2 

บทคัดย่อ 

ปัจจุบันการสัญจรภายในพื้นที่โรงพยาบาลศิริราชด้วยรถจักรยานยนต์ ยังคงพบการไม่สวมใส่หมวกนิรภัย ซึ่งอาจจะน ามาสู่การ

บาดเจ็บรุนแรงบริเวณศรีษะของผู้ขับขี่และผู้ซ้อนในกรณีที่เกิดอุบัติเหตุ ในอดีตการตรวจจับการสวมใส่หมวกนิรภัยนั้นจะท าด้วย

วิธีการสังเกตการณ์ด้วยตัวบุคคล (Manual system) ท าให้เกิดความผิดพลาดขึ้นได้ (Human error) อันเนื่องมาจากสายตาและ

สมองของมนุษย์มีข้อจ ากัดในการมองเห็นและการจดจ า ความผิดพลาดของการตรวจจับจะส่งผลให้ไม่เป็นไปตามนโยบายเรื่อง

ก าหนดมาตรการให้คณะแพทยศาสตร์ศิริราชพยาบาล เป็นเขตสวมหมวกนิรภัย พ.ศ. 2563 งานนี้วิจัยนี้จึงได้น าเสนอการตรวจจับ

การสวมใส่หมวกนิรภัยของผู้ขับขี่และผู้นั่งซ้อนท้ายที่สัญจรภายในโรงพยาบาลศิริราช ด้วยการเรียนรู้จากชุดข้อมูลที่เก็บรวบรวม

จากกล้องวงจรปิด (Custom data) ร่วมกับโมเดลการเรียนรู้เชิงลึก YOLOv8 ซึ่งเป็นโมเดลที่ใช้ส าหรับงานตรวจจับวัตถุ  

(Objective Detection) เพื่อมาทดแทนวิธีการสังเกตการณ์ด้วยตัวบุคคล ท าให้ได้ผลลัพธ์คือโมเดล YOLOv8l และ YOLOv8x มี

ประสิทธิภาพสูงที่สุดจากทุกโมเดลโดย YOLOv8l  มีค่าเฉลี่ยความแม่นย า (Precision) อยู่ท่ี 0.868, ค่าเฉลี่ยความถูกต้อง (Recall) 

อยู่ที่  0.790 , ค่าเฉลี่ย mAP50 อยู่ที่  0.859 และค่าเฉลี่ย F1-Score อยู่ที่ 0.827 ส่วน YOLOv8x มีค่าเฉลี่ยความแม่นย า 

(Precision) อยู่ท่ี 0.842, ค่าเฉลี่ยความถูกต้อง (Recall) อยู่ท่ี 0.811, ค่าเฉลี่ย mAP50 อยู่ท่ี 0.858 และค่าเฉลี่ย F1-Score อยู่ท่ี 

0.826 
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Helmet Detection for Motorcycle Riders and Passengers In Siriraj Hospital Area using Deep Learning 

Thawatchai Saelee1*, Waraporn Viyanon2 

Abstract 

Siriraj Hospital has a large number of patients, some of whom use motorcycles without helmets, leading to 
serious injuries when accidents occur. To address this issue, the hospital implemented a policy in 2020 requiring 
everyone in the Siriraj Faculty of Medicine to wear a helmet. However, visual inspection by staff has limitations 
and is prone to errors, making it difficult to enforce the policy. This research presents a system for detecting 
helmet use by riders and passengers within Siriraj Hospital. The system uses the YOLOv8 deep learning model 
for object detection, trained on a custom dataset collected from CCTV cameras. This approach outperforms 
manual observation and achieves high accuracy, with a precision of 0.868, recall of 0.790, mAP50 of 0.859, and 
F1-Score of 0.827 for YOLOv8l and a precision of 0.842, recall of 0.811, mAP50 of 0.858, and F1-Score of 0.826 
for YOLOv8x The system has the potential to improve helmet compliance and reduce motorcycle-related 
injuries at Siriraj Hospital. 
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บทน า 

คณะแพทยศาสตร์ศิริราชพยาบาล เป็นสถานที่ให้บริการทางการแพทย์และการศึกษา โดยมีบุคลากร นักศึกษา 

และประชาชนทั่วไป เข้ามาใช้บริการเป็นจ านวนมาก พบว่าปัญหาความปลอดภัยด้านการจราจรเป็นปัญหาที่ส าคัญ ทุกปีมี

ผู้เสียชีวิตบนท้องถนนท่ัวโลกเกือบ 1.2 ล้านคน ร้อยละ 70 ถึง 90 ของผู้เสียชีวิตในประเทศไทยนั้นเป็นผู้ขับขี่รถจักรยานยนต์ โดย

การบาดเจ็บที่ศีรษะเป็นสาเหตุหลักของการเสียชีวิตและพิการ การสวมหมวกนิรภัยจะช่วยลดโอกาสการเสียชีวิตเนื่องมาจากการ

บาดเจ็บที่ศีรษะได้ 43% ส าหรับผู้ขับขี่และ 58% ส าหรับผู้นั่งซ้อนท้าย [1]  

จากปัญหาดังกล่าว จึงได้มีการจัดตั้งโครงการศิริราชรณรงค์สวมหมวกนิรภัยขึ้น ซึ่งด าเนินการตั้งแต่ ปี พ.ศ.2562 

จนถึงปัจจุบัน ทั้งนี้ได้มีการก าหนดมาตรการให้คณะแพทยศาสตรศ์ิริราชพยาบาล เป็นเขตสวมหมวกนิรภัยและปฏิบัติตามกฎจราจร 

รวมถึงมบีทลงโทษในกรณีพบผู้ขับขี่หรือผู้นั่งซ้อนท้ายรถจักรยานยนต์ทีไ่ม่สวมหมวกนิรภัย และก าหนดให้คณะท างานผู้รับผิดชอบ

น านโยบายไปสู่การปฏิบัติจริง ปัญหาที่พบจากการปฏิบัติ คือ การตรวจจจับการสวมหมวกนิรภัย โดยใช้ระบบสังเกตการณ์ด้วยตัว

บุคคล (Manual System) นั้นท าให้เกิดความผิดพลาดในการตรวจจับได้ เนื่องมาจากการมองเห็นและจดจ าของมนุษย์นั้นมี

ข้อจ ากัด ทางผู้วิจัยจึงได้ศึกษากระบวนการที่น าเทคโนโลยีคอมพิวเตอร์ในการระบุและตรวจจับวัตถุ (Object Detection) โดยใช้

การเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) มาพัฒนาการตรวจจับการสวมใส่หมวกนิรภัยของผู้ขับขี่และผู้นั่งซ้อนท้าย ทดแทนการ

สังเกตการณ์ด้วยตัวบุคคล เพื่อเป็นการลดข้อจ ากัดและลดการใช้งานทรัพยากรบุคคล โดยผู้วิจัยได้เลือกใช้ โมเดลการเรียนเชิงลึก 

YOLOv8 มาท าการฝึกกับชุดข้อมูลรูปภาพ จ านวน 3,000 รูป โดยท าการเก็บรวบรวมจากกล้องวงจรปิดทั้ง 4 บริเวณ ภายใน

โรงพยาบาลศิริราชเพื่อน ามาพัฒนาการตรวจจับการสวมหมวกนิรภัย 

งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

ทางผู้วิจัยได้ท าการศึกษาเรื่องการน าเทคโนโลยีคอมพิวเตอร์ในการระบุและตรวจจับวัตถุ (Object Detection) มาประยุกต์ใช้

งานพบว่าในงานด้านการตรวจจับวัตถุนั้น สามารถแบ่งได้เป็น 2 ประเภท ได้แก่ One-stage detectors และ Two-stage 

detectors ซึ่งจะมีความแตกต่างกันอย่างชัดเจนในวิธีการท างานและประสิทธิภาพของการตรวจจับ โดย One-stage detectors 

นั้นจะมีความเร็วและประสิทธิภาพในการตรวจจับสูง อันเนื่องมาจากการที่ไม่ต้องผ่านขั้นตอนของการสร้าง Region Proposals 

ก่อน ซึ่งช่วยลดความซับซ้อนของกระบวนการท างานได้ และสามารถประมวลผลภาพได้ในเ วลาเรียลไทม์ ส่วน Two-stage 

detectors มีความแม่นย าสูงกว่าในการตรวจจับวัตถุที่มีขนาดเล็กหรือต าแหน่งที่ซับซ้อน แต่ใช้ระยะเวลาในการท างานที่นานกว่า

แบบ One-stage detectors และมีขั้นตอนการท างานที่ซับซ้อนโดยโมเดลในกลุ่ม One-stage detectors ตัวอย่างเช่น Yolo 

(You Only Look Once), SSD และโมเดลในกลุ่ม Two-stage detectors ตัวอย่างเช่น R-CNN, Fast-RCNN, Faster-RCNN [2] 

จากความต้องการและลักษณะของงานตรวจจับการสวมใส่หมวกนิรภัยที่ต้องการตรวจจับวัตถุอย่างรวดเร็วนั้น ทางผู้วิจัยจึงได้

เลือกใช้การตรวจจับแบบ One-stage detectors และในการวัดประสิทธิภาพของโมเดลต่างๆ ในงานตรวจจับวัตถุนั้นสามารถท า
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ได้โดยการวัด Frames Per Second (FPS) หรือจ านวนเฟรมที่โมเดลสามารถประมวลผลได้ในหนึ่งวินาที จ านวน FPS ที่สูงมักจะ

แสดงถึงความเร็วในการท างานของโมเดล  

Model Frame Per Second (FPS) 

YOLOv8 40 - 155 

SSD 22 - 46 

Faster R-CNN 5 - 7 

ตารางที่ 1 แสดงผลการเปรียบเทียบ Frame Per Second (FPS) 

จากตารางที่ 1 Yolov8 จะมีความเร็วในการประมวลผลจ านวนเฟรมในหนึ่งวินาที ที่สูงกว่า SDD และ Faster R-CNN จาก

ความเร็วในการประมวล FPS [3] นี้ สามารถท าให้ได้ผลลัพธ์ในเวลาเรียลไทม์หรือใกล้เคียงและมีประสิทธิภาพในการท างานท่ีเร็ว 

ดังนั้นทางผู้วิจัยจึงได้เลือกใช้โมเดล YOLO (You Only Look Once) 

ผู้วิจัยท าการทบทวนวรรณกรรมที่เกี่ยวข้องกับการตรวจจับวัตถุ โดยในประเทศจีนศึกษาการพัฒนาระบบตรวจจับหมวกนิรภัย

ของผู้ขับข่ีรถจักรยานยนต์ โดยใช้อัลกอริทึม YOLOv5 มีการเปรียบเทียบโมเดลแบบ Two-stage ได้แก่ Faster R-CNN, Cascade 

R-CNN และ Libra R-CNN กับแบบ One-Stage ได้แก่ SSD, RetinaNet และ FCOS ซึ่งผลลัพธ์ที่ได้ โมเดล YOLOv5 ที่เป็นแบบ 

One-Stage มีค่า mAP มากที่สุดเมื่อเปรียบเทียบกับทุกโมเดล โดยมีค่า mAP อยู่ที่ 97.7% และ F1-Score อยู่ที่ 92.7% [4] 

ต่อมาในประเทศพม่า ก็ได้ท าการศึกษาพัฒนาระบบตรวจจับหมวกนิรภัยเช่นกัน แต่จะน าวิธี CNN-base multi-task (MTL) มาใช้ 

โดยงานวิจัยนี้ได้เลือกใช้โมเดล YOLOv2 และ RetinaNet มาท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยผลลัพธ์ที่ได้คือ โมเดล 

YOLOv2 มีค่า F1-Score อยู่ที่ 60.0% และโมเดล RetinaNet มีค่า F1-Score อยู่ที่ 67.3% [5] จะสังเกตได้ว่า จากผลลัพธ์ที่

ได้เปรียบเทียบระหว่างการใช้ YOLOv5 ในงานวิจัยในประเทศจีนและการใช้ YOLOv2 และ RetinaNet ในงานวิจัยในประเทศ

พม่า จะเห็นได้ว่า YOLOv5 มีประสิทธิภาพสูงกว่าทั้ง YOLOv2 และ RetinaNet ในการตรวจจับการสวมหมวกนิรภัยของผู้ขับขี่

รถจักรยานยนต์อันเนื่องมาจากโมเดล YOLOv5 นั้นได้รับการพัฒนาปรับปรุงมาจากเวอร์ชั่นก่อนหน้า 

หลังจากนั้นทางผู้วิจัยได้ทบทวนวรรณกรรมที่เกี่ยวข้องกับการน าโมเดล YOLO ไปประยุกต์ใช้ร่วมกับ CNN โดยมีงานวิจัย [6] 

ได้น า YOLO และ CNN มาท างานร่วมกันในการตรวจจับหมวกนิรภัยจากชุดข้อมูลภาพ ชุดข้อมูลรูปภาพที่ใช้ในการฝึกมีทั้งหมด 

30,000 รูปภาพ โดยแบ่งเป็น 13,000 รูปที่เป็นรูปภาพผู้ขับข่ีรถจักรยานยนต์ที่ไม่สวมหมวกนิรภัย และ 17,000 รูปที่เป็นรูปภาพผู้

ขับข่ีจักรยานยนต์ที่สวมหมวกนิรภัย โดยน าชุดข้อมูลมาท าการฝึกกับ CNN เพื่อใช้ในการแยกคุณลักษณะที่จ าเป็นจากรูปภาพ หลัง

นั้นน าคุณลักษณะที่ได้ไปท าการตรวจจับวัตถุและจ าแนกโดยใช้ YOLO ได้ผลลัพธ์ที่มีความแม่นย าอยู่ที่ 94.29% และงานวิจัย [7] 

ก็ได้เลือกใช้ YOLO และ CNN มาท างานร่วมกัน แต่จะแตกต่างกันในส่วนของการประยุกต์ใช้งาน โดย YOLO จะถูกน ามาใช้ในการ

ตรวจจับวัตถุในรูปภาพ ได้แก่ ผู้ขับขี่รถจักรยานยนต์ ,  ผู้ซ้อนรถจักรยานยนต์  และรถจักรยานยนต์ ส่วน CNN จะใช้ในการ

ตรวจจับการสวมใส่หมวกนิรภัยของผู้ขับขี่รถจักรยานยนต์และผู้นั่งซ้อนท้าย โดยผลลัพธ์ในการตรวจจับผู้ขับขี่รถจักรยานยนต์  ผู้

นั่งซ้อนท้ายรถจักรยานยนต์  และรถจักรยานยนต์ นั้นมีความแม่นย าอยู่ที่ 91.08% และในตรวจจับการสวมหมวกนิรภัยมีความ

แม่นย าอยู่ท่ี 96.23% จะสังเกตได้ว่าทั้งงานวิจัยท่ี [6] และ [7] น าเสนอโมเดล YOLO เป็นวิธีการหลักในการตรวจจับวัตถุในรปูภาพ 
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และใช้ CNN เพื่อประมวลผลเพิ่มเติมหรือการแยกแยะคุณลักษณะของวัตถุก่อนท่ี YOLO จะท าการตรวจจับ นั้นมีประสิทธิภาพใน

การตรวจจับที่ค่อนข้างสูง 

ผู้วิจัยมีความสนใจที่จะใช้ Google Colab เป็นเครื่องมือในการพัฒนาการตรวจจับการสวมหมวกนิรภัย จึงได้ทบทวน

วรรณกรรมที่เกี่ยวข้องกับการใช้ Google Colab ในการพัฒนา พบว่างานวิจัย [8] ได้ใช้ Google Colab เป็นเครื่องมือในการ

พัฒนาการตรวจจับการสวมหมวกนิรภัยกับชุดข้อมูลรูปภาพที่ใช้ในการฝึกโมเดลมาจากเว็บไซต์โอเพนซอร์ส มีจ านวนทั้งหมด 

2,121 รูปภาพ ท าการฝึกกับ 3 โมเดล ได้แก่ YOLOv3, SSD300 และ Caffe Model โดยผลลัพธ์พบว่าโมเดล YOLOv3 มีความ

แม่นย ามากที่สุดจากท้ัง 3 โมเดล โดยมีความแม่นย าอยู่ท่ี 90.13%  

จากการทบทวนวรรณกรรมที่เกี่ยวข้องการตรวจจับวัตถุและความเหมาะสมกับการตรวจจับการสวมหมวกนิรภัยนั้น ทางผู้วิจัย

จึงได้เลือกโมเดล Yolo (You Only Look Once) ที่เป็นการตรวจจับวัตถุแบบ One-stage detectors มาเป็นโมเดลในการฝึกกับ

ชุดข้อมูลที่ผู้วิจัยได้ท าการเก็บรวบรวมข้อมูลมา 

วิธีด าเนินการ 

ในส่วนน้ีผู้วิจัยได้ออกแบบแผนผังขั้นตอนในการพัฒนาการตรวจจับการสวมหมวกนิรภัย จากรูปท่ี 1  

 

รูปที่ 1 แสดงแผนผังการพัฒนาการตรวจจับการสวมหมวกนริภัย 
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ขั้นตอนที่ 1 : Data Collection 

ท าการดาวห์โหลดไฟล์ข้อมูลจากกล้องวงจรปิดทั้ง 4 บริเวณ ได้แก่ ประตู 1 , ประตู 5, ประตู 7 และประตู 8 ช่วงเดือน พ.ย. 

2566 - ม.ค. 2567 ในช่วงเวลา 7.00 น. ถึง 9.00 น. และ 16.00 ถึง 17.00 น. ซึ่งไฟล์ข้อมูลจากกล้องวงจรจะอยู่ในรูปแบบของ

ไฟล์วิดีโอ ซึ่งไม่สามารถน าไปฝึกโมเดลได้จะต้องท าการแปลงไฟล์วิดีโอให้เป็นไฟล์ภาพก่อนจึงจะสามารถน าไปใช้ฝึกโมเดลได้ โดย

ผู้วิจัยได้เลือกใช้โปรแกรม VLC ในการแปลงไฟล์วิดีโอเป็นไฟล์ภาพที่มีขนาด 2560 x 1440 เมื่อได้ข้อมูลไฟล์ภาพแล้ว ท าการ

คัดเลือกภาพที่สามารถน าไปใช้ในการฝึกโมเดล เพราะเนื่องจากข้อมูลภาพที่ได้มาจากการแปลงข้อมูลทั้งหมดนั้นจะมีทั้งภาพที่

สามารถใช้ในการฝึกโมเดลได้และภาพที่ไม่สามารถใช้การฝึกโมเดลได้ โดยผู้วิจัยมีวิธีการในการคัดเลือกภาพ ดังนี้ ข้อมูลรูปภาพ

ต้องมีวัตถุที่ผู้วิจัยต้องการจะตรวจจับ ได้แก่ รถจักรยานยนต์ การสวมหมวกนิรภัย และการไม่สวมหมวกนิรภัย , ข้อมูลรูปภาพ

สามารถระบุผู้ขับขี่รถจักรยานยนต์ได้ว่าสวมหมวกนิรภัยหรือไม่สวมหมวกนิรภัย , ข้อมูลรูปภาพสามารถระบุผู้ซ้อนท้าย

รถจักรยานยนต์ได้ว่าสวมหมวกนิรภัยหรือไม่สวมหมวกนิรภัย, ข้อมูลรูปภาพในแต่ละรูปจะไม่มีวัตถุท่ีผู้วิจัยตอ้งการตรวจจับที่ซ้ ากนั

เพื่อป้องกันการรั่วไหลของข้อมูล (Data Leakage) ในขั้นตอนของการแบ่งชุดข้อมูล (Data Splitting) ลักษณะของภาพที่สามารถ

ใช้ในการฝึกโมเดล จะมีลักษณะเป็นภาพท่ีมีผู้ขับขี่รถจักรยานยต์และผู้นั่งซ้อยท้ายที่สวมหมวกนิรภัยหรือไม่สวมหมวกนิรภัย ส่วน

ภาพที่ไม่สามารถใช้ในการฝึกโมเดลจะเป็นภาพท่ีไม่มีวัตถุที่ผู้วิจัยต้องการจะตรวจจับ เช่น ภาพของถนนท่ีไม่มีการสัญจร, ภาพของ

ถนนท่ีมีแต่รถยนต์สัญจร เป็นต้น ในท่ีนี้ผู้วิจัยได้ข้อมูลภาพที่ใช้ในการฝึกและทดสอบโมเดลมาทั้งสิ้นจ านวน 3,000 รูป ดังรูปที่ 2 

   

   

รูปที่ 2 แสดงตัวอย่างข้อมูลภาพที่ใช้ในการฝึกและทดสอบโมเดล 
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(a) แสดงภาพผู้ขับขี่รถจักรยานยนต์ที่สวมหมวกนิรภัย, (b) แสดงภาพผู้ขับขี่รถจักรยานยนต์ที่ไม่สวมหมวกนิรภัย, (c) แสดง

ภาพผู้ขับขี่และผู้นั่งซ้อนท้ายรถจักรยานยนต์ที่สวมหมวกนิรภัย , (d) แสดงภาพผู้ขับขี่รถจักรยานยนต์ที่สวมหมวกนิรภัยและผู้นั่ง

ซ้อนท้ายที่ไม่สวมหมวกนิรภัย 

ขั้นตอนที่ 2 : Bounding Box Annotation 

หลังจากที่ได้ไฟล์ข้อมูลรูปภาพที่ผ่านการคัดกรองแล้วท าการสร้าง Bounding Box ผ่านแพลตฟอร์ม Roboflow [9] ซึ่งเป็น

ขั้นตอนที่ส าคัญส าหรับการเรียนรู้แบบมีผู้สอนโดยก าหนดคลาสทั้งหมด 3 คลาส ได้แก่ คลาส Motorcycle ส าหรับภาพที่มีผู้ขับข่ี

รถจักรยานยนต์, คลาส Helmet ส าหรับภาพท่ีมีการสวมหมวกนิรภัยของทั้งผู้ขับข่ีรถจักรยานยนต์และผู้นั่งซ้อนท้ายและคลาส No 

Helmet ส าหรับภาพท่ีไม่มีการสวมหมวกนิรภัยของทั้งผู้ขับข่ีรถจักรยานยนต์และผู้นั่งซ้อนท้าย ดังรูปที่ 3  

     

รูปที่ 3 แสดงตัวอย่าง Bounding Box ทั้ง 3 คลาส 

(a) แสดงภาพ Bounding Box ของคลาส Motorcycle ส าหรับภาพที่มีผู ้ขับขี่รถจักรยานยนต์ , (b) แสดงภาพ 

Bounding Box ของคลาส Helmet ส าหรับภาพที่มีการสวมใส่หมวกนิรภัย และ  (c) แสดงภาพ Bounding Box ของ

คลาส No Helmet ส าหรับภาพที่ไม่มีการสวมใส่หมวกนิรภัย 

ขั้นตอนที่ 3 : Dataset Splitting and Export 

หลังจากก าหนด Bounding Box ให้กับข้อมูลรูปภาพทั้งหมดแล้ว ทางผู้วิจัยได้ท าการแบ่งชุดข้อมูล (Dataset Split) ให้ได้ชุด

ข้อมูลส าหรับใช้ในการฝึกและทดสอบโมเดล ในอัตราส่วน 70% ส าหรับฝึกโมเดลและ 30% ส าหรับทดสอบโมเดล โดยรูปภาพท่ีใช้

ส าหรับการฝึกโมเดลมีจ านวน 2,105 รูป, รูปภาพที่ใช้ในการตรวจสอบโมเดลมีจ านวน 600 รูป และรูปภาพที่ใช้ในการทดสอบ

โมเดลมีจ านวน 295 รูป หลังจากนั้นท าการ Export ชุดข้อมูลโดยทางผู้วิจัยได้ก าหนดรูปแบบให้เหมาะสมส าหรับโมเดลโดยการ

เลือกรูปแบบที่เป็น YOLOv8  และท าการ Export ชุดข้อมูลออกมาเป็นลักษณะ API KEY เพื่อเตรียมไว้ใช้ในขั้นตอนฝึกโมเดลใน 

Google Colab ต่อไป ดังรูปที่ 4 
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รูปที่ 4 แสดงตัวอย่าง API KEY ของชุดข้อมูลที่เตรียมไว้ใช้ในขั้นตอนการฝึกโมเดล 

ขั้นตอนที่ 4 : Training the YOLOv8 model 

โดยก่อนท าการทดลอง ผู้วิจัยได้ศึกษาข้อมูลของ Pretrained Detect models ของ YOLOv8 จากเว็บไซต์ Ultralytics [10] 

ดั งตารางที่  2  โดย Pretrained Detect models จะประกอบไปด้วย YOLOv8n, YOLOv8s, YOLOv8m, YOLOv8l และ 

YOLOv8x โดทุกรุ่นจะมีความแตกต่างกันในด้านของประสิทธิภาพ , ความเร็วในการประมวลผล, จ านวนพารามิเตอร์ ขึ้นอยู่กับ

ลักษณะงานและความต้องการของผู้เลือกใช้ 

Model Size (pixels) mAPval 

50-95 
Speed CPU ONNX 

(ms) 
Speed CPU ONNX 

(ms) 
Params (M) FLOPs (B) 

YOLOv8n 640 37.3 80.4 0.99 3.2 8.7 

YOLOv8s 640 44.9 128.4 1.20 11.2 28.6 

YOLOv8m 640 50.2 234.7 1.83 25.9 78.9 

YOLOv8l 640 52.9 375.2 2.39 43.7 165.2 

YOLOv8x 640 53.9 479.1 3.53 68.2 257.8 

ตารางที่ 2 แสดงตัวอย่างประสิทธิภาพ, ความเร็วในการประมวลผล, จ านวนพารามิเตอร์ ที่แตกต่างกนัของ YOLOv8 

หลังจากนั้นทางผู้วิจัยได้ทดลองเลือกใช้ Pretrained Detect models ได้แก่ YOLOv8n, YOLOv8s, YOLOv8, YOLOv8l 

และ YOLOv8x ร่วมกับ Epoch จ านวน 100 รอบ เพื่อดูความแตกต่างในการฝึกโมเดล พบว่าระยะเวลาในการฝึกโมเดลของทุกรุ่น

นั้นมีความแตกต่างกันดังตารางที่ 3 

ตารางที่ 3 แสดงระยะเวลาการฝึก Pretrained Detect models แบบต่างๆ 
 

Model Training time (hours) Epoch 

YOLOv8n 0.471 100 

YOLOv8s 0.541 100 

YOLOv8m 1.024 100 

YOLOv8l 1.201 100 

YOLOv8x 2.470 100 
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ผู้วิจัยได้ก าหนดการตั้งค่าต่างๆ ได้แก่ Task, Mode, Model, Data, Epochs และ Imgsz ผู้วิจัยจึงได้ก าหนกการตั้งค่าดังนี้ 

Task ผู้วิจัยก าหนดเป็น Detect เพื่อใช้ส าหรับงานที่ต้องการระบุต าแหน่งของวัตถุหรือพื้นที่ที่น่าสนใจในภาพหรือวิดีโอ , Mode 

ผู้วิจัยก าหนดเป็น Train เพื่อใช้ส าหรับการฝึกแบบโมเดล YOLOv8 ร่วมกับชุดข้อมูลที่ก าหนดเอง, Model ผู้วิจัยก าหนดเป็น 

yolo8n.pt, yolo8s.pt, yolo8m.pt, yolo8l.pt และ yolo8x.pt, Data ผู้วิจัยก าหนดเป็นต าแหน่งของชุดข้อมูลที่ใช้ในการฝึก

โมเดลซึ่งจะถูกระบุไว้ในไฟล์ data.yaml, Epoch ผู้วิจัยก าหนดเป็น 100 รอบที่จะท าการฝึก, Imgsz ผู้วิจัยก าหนดเป็น 640 ซึ่ง

เป็นขนาดของภาพที่ใช้ในการฝึก 

ขั้นตอนที่ 5 : Testing model 

เมื่อท าการฝึกโมเดล YOLOv8 ทุกรุ่นเสร็จสิ้น ก็จะได้ ไฟล์โมเดลที่มีชื่อไฟล์ว่า best.pt ส าหรับโมเดลในแต่ละรุ่น โดยไฟล์นี้

จะเป็นไฟล์โมเดลที่ได้ท าการฝึกกับชุดข้อมูลรูปภาพที่ได้เก็บรวบรวมมา ซึ่งสามารถใช้เป็น Testing Model ในการตรวจจับกับชุด

ข้อมูลทดสอบได้ 

ผลการวิจัยและอภิปรายผลการวิจัย 

ในส่วนน้ีผู้วิจัยจะน าเสนอรายละเอียดของผลลัพธ์และอภิปรายประเด็นจากผลลัพธ์ที่น่าสนใจ โดยผู้วิจัยเลือกตัวช้ีวัดที่ใช้ในการ

ประเมินผลลัพธ์ ได้แก่ Precision, Recall, mAP50, F1-Score และผลลัพธ์รูปภาพจากชุดข้อมูลทดสอบ 

รายละเอยีดการทดลอง 

ในการทดลองหลังจากที่สร้างกรอบวัตถุ (Bouding box) ให้กับชุดข้อมูลแล้วนั้น ในขั้นตอนของการท า Preprocessing ผู้วิจัย

ได้ท าการปรับเปลี่ยนขนาดของภาพ (Resize) ทุกภาพในชุดข้อมูลจาก 2560*1440 ให้มีขนาด 640*640 โดยขนาดภาพ 640*640 

นั้นจะเป็นขนาดที่เหมาะสมส าหรับโมเดลในการประมวลผล เพราะถ้าขนาดของภาพใหญ่เกินไปอาจท าให้การตรวจจับวัตถุไม่

แม่นย า เนื่องจากโมเดลอาจไม่สามารถจดจ ารายละเอียดของวัตถุได้ดีพอในภาพท่ีมีขนาดใหญ่ เครื่องมือท่ีใช้ในการฝึกและทดสอบ

โมเดลนั้นทางผู้วิจัยเลือกใช้เป็น Google Colab ที่เลือก Runtime type เป็น Python 3 และก าหนด Hardware accelerator 

เป็น NVIDIA Tesla V100 SXM2 16 GB และท าการการตั้งค่าพารามิเตอร์ที่ส าคัญในการฝึกโมเดลตามตารางที่ 4 

Parameter Value 

imgsz 640 

batch 16 

epochs 100 

optimizer AdamW 

Learning rate 0.01 

 

ตารางที่ 4 ตั้งค่าพารามิเตอร์ที่ส าคัญในการฝึกโมเดล 
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ผลการทดลอง 

จากการที่ได้ทดลองฝึกโมเดล YOLOv8n, YOLOv8s, YOLOv8m, YOLOv8l และ YOLOv8x ร่วมกับชุดข้อมูลที่ได้เก็บ

รวบรวมมาเองนั้น ผู้วิจัยได้ประเมินผลลัพธ์โดยรวม (ALL) ของโมเดลแต่ละรุ่นได้ผลลัพธ์ตามตารางที่ 5 จะพบว่าระยะเวลาในการ

ฝึกโมเดลนั้น YOLOv8x ใช้ระยะเวลาในการฝึกนานที่สุดเมื่อเปรียบเทียบกับโมเดลในรุ่นอื่นๆ ซึ่งเหตุผลมาจากจ านวนพารามิเตอร์

ของโมเดล YOLOv8x นั้นมีจ านวนพารามิเตอร์ที่มากที่สุด ส่วน YOLOv8n และ YOLOv8s ใช้ระยะเวลาในการฝึกที่น้อยเมื่อ

เปรียบเทียบกับโมเดลในรุ่นอื่นๆ ในส่วนของค่าความแม่นย า (Precision) ของ YOLOv8l มีความแม่นย าสูงที่สุดอยู่ที่ 0.868, ค่า

ความถูกต้อง (Recall) ของ YOLOv8x มีความถูกต้องสูงที่สุดอยู่ที่ 0.811 และค่าเฉลี่ยความแม่นย า (mAP50)  ของ YOLOv8l 

และ YOLOv8x มีค่าที่ใกล้เคียงกัน จะเห็นได้ว่า YOLOv8l มีความแม่นย าและประสิทธิภาพในการตรวจจับที่ครอบคลุมสูง แต่ใช้

ระยะเวลาในการฝึกที่น้อยกว่า YOLOv8x  ส่วน YOLOv8m เป็นตัวเลือกที่ดีในเรื่องของความสมดุลระหว่างระยะเวลาในฝึกและ

ประสิทธิภาพของโมเดล โดยมีค่า Recall, mAP50 และ F1-Score ที่ใกล้เคียงกับ YOLOv8l แต่มีใช้ระยะเวลาฝึกท่ีน้อยกว่า 

Model Training time (hours) Precision Recall mAP50 F1-Score 

YOLOv8n 0.471 0.799 0.751 0.803 0.774 

YOLOv8s 0.541 0.837 0.783 0.839 0.809 

YOLOv8m 1.024 0.855 0.791 0.854 0.822 

YOLOv8l 1.201 0.868 0.790 0.859 0.827 

YOLOv8x 2.470 0.842 0.811 0.858 0.826 

ตารางที่ 5 ประเมินผลลัพธ์โดยรวมของโมเดลแตล่ะรุ่น 

ผลลัพธ์ในคลาสสวมหมวกนิรภัย (Helmet) ในตารางที่ 6 จะพบว่า ค่าความแม่นย า (Precision) ของ YOLOv8l มีความ

แม่นย าสูงที่สุด อยู่ที่ 0.855 ส่วนค่าความถูกต้อง (Recall) ของ YOLOv8x มีความถูกต้องสูงที่สุด อยู่ที่ 0.832 และค่า mAP50 

ของทั้ง YOLOv8l และ YOLOv8x นั้นมีค่าสูงที่สุดและมีค่าเท่ากันอยู่ที่ 0.870 จากการวิเคราะห์ผลลัพธ์ในคลาสสวมหมวกนิรภัย 

ผู้วิจัยพบว่าถ้าหากต้องการความแม่นย าของการตรวจจับการสวมหมวกนิรภัยที่สูง สามารถเลือกใช้โมเดล YOLO ได้ทุกรุ่นยกเว้น 

YOLOv8n เนื่องจากค่าความแม่นย า (Precision) ของ YOLOv8n นั้นมีค่าไม่สูงมากเมื่อเทียบกับรุ่นอื่น แต่ถ้าต้องการความถูกต้อง

ในการตรวจจับการสวมหมวกนิรภัย (Recall) สามารถเลือกใช้โมเดล YOLOv8l และ YOLOv8x ได้เพราะมีค่าสูงถึง 80% ขึ้นไป 

ตารางที่ 6 ผลลัพธ์คลาสสวมหมวกนิรภัย (Helmet) ของโมเดลแตล่ะรุ่น 

Model Class Precision Recall mAP50 

YOLOv8n Helmet 0.772 0.743 0.802 

YOLOv8s Helmet 0.816 0.798 0.839 

YOLOv8m Helmet 0.844 0.789 0.865 

YOLOv8l Helmet 0.855 0.809 0.870 

YOLOv8x Helmet 0.829 0.832 0.870 



2024 4th Proceeding of the Data Science Conference 
 

MSDS CS SWU @2024   108 
 

ผลลัพธ์ในคลาสรถจักรยานยนต์ ในตารางที่ 7 จะพบว่า ค่าความแม่นย า (Precision) ของ YOLOv8s มีความแม่นย าสูงที่สุด 

อยู่ท่ี 0.899, ค่าความถูกต้อง (Recall) ของทั้ง YOLOv8s, YOLOv8m และ YOLOv8x มีความถูกต้องที่เท่ากันและมีค่าสูงที่สุด อยู่

ที่ 0.940 และค่า mAP50 ของ YOLOv8l มีค่าสูงที่สุด อยู่ที่ 0.967 จากการวิเคราะห์ผลลัพธ์ในคลาสรถจักรยานยนต์ ค่าความถูก

ต้อง (Recall) และค่า mAP50 ของทุกโมเดลทุ่นรุ่นนั้นมีค่าที่สูง อันเนื่องมาจากโมเดลทุกรุ่นที่ผู้วิจัยน ามาทดลองนั้นเป็ น 

Pretrained detect models ที่ได้ผ่านการฝึกกับชุดข้อมูล COCO ซึ่งภายในชุดข้อมูลมีคลาสรถจักรยานยนต์ด้วยเช่นกัน 

ตารางที่ 7 ผลลัพธ์คลาสรถจักรยานตร์ (Motorcycle) ของโมเดลแตล่ะรุ่น 

ผลลัพธ์ในคลาสไม่สวมหมวกนิรภัย (No Helmet) ในตารางที่ 8 จะพบว่า ค่าความแม่นย า (Precision) ของ YOLOv8l มีความ

แม่นย าสูงที่สุด อยู่ที่ 0.856, ค่าความถูกต้อง (Recall) ของ YOLOv8x มีความถูกต้องที่สูงที่สุด อยู่ที่ 0.660 และค่า mAP50 ของ 

YOLOv8l มีค่าสูงที่สุด อยู่ท่ี 0.740 จากการวิเคราะห์ผลลัพธ์ในคลาสไมส่วมหมวกนิรภัย ในส่วนของค่าความถูกต้อง (Recall) ของ

โมเดลทุกรุ่นนั้นให้ค่าผลลัพธ์ที่ยังไม่สูงมาก เนื่องมาจากปริมาณของข้อมูลของคลาสไม่สวมหมวกนิรภัย ที่ใช้ในการฝึกโมเดลนั้นมี

ปริมาณที่น้อยกว่าเมื่อเปรียบเทียบกับคลาสอื่นในรูปที่ 5 

Model Class Precision Recall mAP50 

YOLOv8n No Helmet 0.747 0.572 0.648 

YOLOv8s No Helmet 0.797 0.611 0.714 

YOLOv8m No Helmet 0.837 0.644 0.730 

YOLOv8l No Helmet 0.856 0.634 0.740 

YOLOv8x No Helmet 0.823 0.660 0.738 

ตารางที่ 8 ผลลัพธ์คลาสไม่สวมหมวกนิรภัย (No Helmet) ของโมเดลแตล่ะรุ่น 

 

รูปที่ 5 แสดงการเปรียบเทียบปรมิาณข้อมลูทุกคลาสที่ใช้ในการฝึกโมเดล 

Model Class Precision Recall mAP50 

YOLOv8n Motorcycle 0.878 0.937 0.959 

YOLOv8s Motorcycle 0.899 0.940 0.962 

YOLOv8m Motorcycle 0.883 0.940 0.966 

YOLOv8l Motorcycle 0.893 0.925 0.967 

YOLOv8x Motorcycle 0.874 0.940 0.965 

https://github.com/ultralytics/ultralytics/blob/main/ultralytics/cfg/datasets/coco.yaml
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ผลลัพธ์รูปภาพจากชุดข้อมลูทดสอบ 

   

          

รูปที่ 6 แสดงตัวอย่างผลลัพธ์รูปภาพจากชุดข้อมูลทดสอบ 

(a) แสดงตัวอย่างผลลัพธ์ที่โมเดลตรวจจับรถจักรยานยนต์และผู้ขับขี่ที่สวมหมวกนิรภัย , (b) แสดงตัวอย่างผลลัพธ์ที่โมเดล

ตรวจจับรถจักรยานยนต์และผู้ขับข่ีที่ไม่สวมหมวกนิรภัย, (c) แสดงตัวอย่างผลลัพธ์ที่โมเดลตรวจจับรถจักรยานยนต์ ผู้ขับข่ีและผู้นั่ง

ซ้อนท้ายที่สวมหมวกนิรภัย,  (d) แสดงตัวอย่างผลลัพธ์ที่โมเดลตรวจจับรถจักรยานยนต์ ผู้ขับข่ีที่สวมหมวกนิรภัยและผู้นั่งซ้อนท้าย

ที่ไม่สวมหมวกนิรภัย 

รูปที่ 6 จะแสดงให้เห็นว่าโมเดล YOLOv8 สามารถที่จะตรวจจับวัตถุในชุดข้อมูลทดสอบได้อย่างมีประสิทธิภาพ แต่จะพบ

ความผิดพลาดในบางกรณี เช่น การไม่สามารถตรวจจับการสวมหมวกนิรภัยของเด็กท่ีนั่งอยู่บริเวณด้านหน้าของผู้ขับข่ีได้ เนื่องจาก

ต าแหน่งที่นั่งของเด็กและขนาดศีรษะที่เล็กนั้นส่งผลให้โมเดลตรวจจับได้ผิดพลาด รวมไปถึงยังพบการไม่ตรวจจับวัตถุในการ

ทดสอบกับข้อมูลวิดีโอ เพราะภายในข้อมูลวิดีโอที่เป็นภาพเคลื่อนไหวรถจักรยานยนต์บางคันจะขับขี่ด้วยความรวดเร็วท าให้โมเดล

ประมวลผลในการตรวจจับได้ไม่ทัน 

สรุปผลการวิจัย 

จากปัญหาการสัญจรด้วยรถจักรยานยนต์ภายในพื้นที่โรงพยาบาลศิริราช ที่ผู้ขับขี่และผู้ซ้อนรถจักรยานยนต์ นั้นมีการสวมใส่

และไม่สวมใส่หมวกนิรภัยขณะสัญจร ท าให้ในบางครั้งการไม่ใส่หมวกนิรภัยนั้นน ามาซึ่งอุบัติเหตุที่ร้ายแรงต่อร่างกายได้ งานวิจัยนี้

จึงสร้างขึ้นมาเพื่อเป็นระบบตรวจจับการสวมหมวกนิรภัยของผู้ขับขี่รถจักรยานยนต์ภายในพื้นที่โรงพยาบาลศิริราชทดแทนการ

ตรวจจับที่ใช้ระบบสังเกตการณ์ด้วยบุคคล ทางผู้วิจัยจึงได้ ท าการสร้างระบบตรวจจับการสวมหมวกนิรภัยของผู้ขับขี่



2024 4th Proceeding of the Data Science Conference 
 

MSDS CS SWU @2024   110 
 

รถจักรยานยนต์ ที่น าเทคโนโลยีคอมพิวเตอร์ในการระบุและตรวจจับวัตถุ (Object Detection) โดยใช้การเรียนรู้ เชิ งลึก  (Deep 

learning) คือ โมเดล YOLOv8 ซึ่งเป็นโมเดลที่สามารถใช้ในการระบุหรือตรวจจับวัตถุ ร่วมกับข้อมูลไฟล์ภาพที่รวบรวมจากกล้อง

วงจรปิด ทั้ง 4 ประตูภายในพ้ืนท่ีโรงพยาบาลศิริราช ประกอบไปด้วย ประตู 1, ประตู 5, ประตู 7 และประตู 8 ได้จ านวนรูปภาพท่ี

ใช้ในการฝึกและทดสอบ จ านวน 3,000 รูป ผลลัพธ์ของการตรวจจับการสวมหมวกนิรภัยของผู้ขับขี่รถจักรยานยนต์ของทุกคลาส 

พบว่าโมเดล YOLOv8l และ YOLOv8x มีประสิทธิภาพสูงที่สุดจากทุกโมเดลโดย YOLOv8l และ YOLOv8x มีประสิทธิภาพสูง

ที่สุดจากทุกโมเดลโดย YOLOv8l  มีค่าเฉลี่ยความแม่นย า (Precision) อยู่ที่ 0.868, ค่าเฉลี่ยความถูกต้อง (Recall) อยู่ที่ 0.790, 

ค่าเฉลี่ย mAP50 อยู่ที่ 0.859 และค่าเฉลี่ย F1-Score อยู่ที่ 0.827 ส่วน YOLOv8x มีค่าเฉลี่ยความแม่นย า (Precision) อยู่ที่ 

0.842, ค่าเฉลี่ยความถูกต้อง (Recall) อยู่ท่ี 0.811, ค่าเฉลี่ย mAP50 อยู่ท่ี 0.858 และค่าเฉลี่ย F1-Score อยู่ท่ี 0.826 

กิตติกรรมประกาศ 

การจัดท าวิจัยฉบับบนี้ส าเร็จลุล่วงไปได้ด้วยการให้ความช่วยเหลือแนะน าของ ผศ.ดร.วราภรณ์ วิยานนท์ ซึ่งเป็นอาจารย์ที่  

ปรึกษาท่ีได้กรุณาให้ค าแนะน าข้อคิดเห็น ตรวจสอบ และแก้ไขร่างสารนิพนธ์มาโดยตลอด จึงขอขอบคุณมา ณ ท่ีนี้  

ขอขอบคุณ คณาจารย์ทุกท่านในภาควิชาวิทยาการข้อมูล มหาวิทยาลัยศรีนครินทรวิโรฒ ที่แนะน า ความรู้และแนวทางการ

ท าสารนิพนธ์น้ี 
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