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บทคัดย่อ

งานวิจัยนี้น�ำเสนอการพัฒนาอัลกอริทึมส�ำหรับการติดตามวัตถุที่พรางตัว ด้วยการบินทดสอบติดตามเป้าหมายด้วย

อากาศยานไร้คนขับ โดยใช้การผสานข้อมูลจากกล้องภาพสีจริง (RGB) และกล้องถ่ายภาพความร้อน (thermal) ท่ีติดตั้ง

บนอากาศยานไร้คนขับเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการติดตามเป้าหมายที่มีลักษณะซับซ้อนและกลมกลืนกับสภาพแวดล้อม 

การใช้กล้อง RGB ช่วยให้ได้รายละเอียดเชิงพื้นที่ที่ชัดเจน ขณะที่กล้องถ่ายภาพความร้อนสามารถตรวจจับการแผ่รังสี

ความร้อนของวัตถุ ซึ่งมีประโยชน์ในสภาพแวดล้อมที่มีแสงน้อยหรือเมื่อวัตถุพรางตัว โดยท�ำการบันทึกและส่งภาพวิดีโอ

แบบเรียลไทม์จากกล้องทั้ง 2 ชนิดไปยังสถานีควบคุมภาคพื้นดิน (ground control station) เพื่อให้ผู้ควบคุมสามารถ

ติดตาม และวิเคราะห์ข้อมูลจากระยะไกลได้ โดยงานวิจัยน้ีได้เลือกใช้อัลกอริทึมที่มีพัฒนาการผสานข้อมูลจากทั้งสอง

แหล่งให้มีความแม่นย�ำในการติดตามมากขึ้น โดยการใช้อัลกอริทึมในการติดตามเป้าหมาย 4 แบบ คือ Boosting CSR-

DCF KCF และ MOSSE ผลการทดลองชี้ให้เห็นว่าอัลกอริทึม Boosting สามารถระบุต�ำแหน่งวัตถุได้แม่นย�ำที่สุด โดยผล

การประเมินประสิทธิภาพแสดงให้เห็นว่าค่า Mean Center Location Error: mCLE ต�่ำท่ีสุดมีค่าเท่ากับ 43.46 และค่า 

AUC Score สูงสุดเท่ากับ 0.154 นอกจากนี้ ค่า Distance Precision: DP เท่ากับ 0.1085 และ Overlap Precision: 

OP เท่ากับ 0.0651 ซึ่งมีความแม่นย�ำท่ีสูงขึ้นด้วยเช่นกัน ซ่ึงแสดงให้เห็นถึงความสามารถในการติดตามวัตถุได้อย่างมี

ประสิทธิภาพและสม�่ำเสมอในการติดตามวัตถุที่พรางตัวในสภาพแวดล้อมท่ียากต่อการมองเห็น

ค�ำส�ำคัญ การประมวลผลภาพ วัตถุซ่อนพราง ระบบติดตามวัตถุ อากาศยานไร้คนขับ

การตดิตามเป้าหมายพรางตวัโดยใช้การผสานกล้องถ่ายภาพความร้อน
และกล้องภาพสจีรงิ
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Abstract

This research presents the development of an algorithm for tracking camouflaged objects through 

flight tests using an unmanned aerial vehicle (UAV) by fusing data from a true color (RGB) camera and 

a thermal imaging camera mounted on the UAV to enhance the tracking performance of targets that 

are complex and blend into the environment. The RGB camera provides clear spatial details, while 

the thermal camera can detect the thermal radiation emitted by objects, which is useful in low-light 

conditions or when the object is camouflaged. Real-time video feeds from both camera types are 

transmitted to a ground control station (GCS), enabling remote monitoring and analysis by operators. 

The developed algorithm combines data from both sources to achieve tracking accuracy by using 

four tracking algorithms: Boosting, CSR-DCF, KCF, and MOSSE. Experimental results indicate that the 

boosting algorithm achieves the highest tracking accuracy, with the performance metrics indicating a 

lowest Mean Center Location Error (mCLE) of 43.46 and a highest AUC Score of 0.154. Additionally, the 

Distance Precision (DP) of 0.1085 and Overlap Precision (OP) of 0.154 scores demonstrate improved 

accuracy, highlighting the effectiveness and consistency of the algorithm in tracking camouflaged 

objects in challenging environments where visibility is limited.
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บทน�ำ

	 การพรางมคีวามส�ำคัญมากในวงการทหาร เสือ้ลาย
พรางมิได้มีจุดมุ่งหมายเพื่อความสวยงามของผู้สวมใส่ แต่
มีความหมายตามชื่อ คือ พรางตัวไว้หลบการสังเกตการณ์
จากศตัรใูนยามสูร้บให้มองเหน็ยากข้ึน ไม่โดดเด่นจนเกนิไป 
การสู้รบในอดตี เช่น สงครามเวยีดนามมกัต่อสูก้นัในบริเวณ
ป่าเขา ซึ่งมีต้นไม้อยู่มาก เสื้อลายพรางของทหารในหลาย
ประเทศจึงมักมีโทนสีเขียวเพื่อกลมกลืนกับสภาพแวดล้อม 
ถ้าเราสามารถพฒันาการพรางความร้อนจากกล้องอนิฟาเรด 
และน�ำไปใช้ในสงครามได้จริง ทหารจะสามารถพรางตัว
จากการตรวจจับด้วยกล้องอินฟาเรดจากทหารฝ่ายศัตรู 
และจากอากาศยานบนฟ้า เช่น UAV ที่ใช้กล้องอินฟาเรด
ตรวจจับความร้อนบริเวณพื้นดินทหารที่มีเทคโนโลยีการ
พรางความร้อนจากกล้องอินฟาเรดจะได้เปรียบในการรบ
มาก (Chotsisuparat, 2020) จะเห็นได้ว่า ปัจจุบันการ
ซ่อนพรางมีการพัฒนาที่มากขึ้น มีเทคโนโลยีการพราง
ความร้อน ระบบ Sensor เองจึงจ�ำเป็นต้องพัฒนาในการ 
ตรวจจับโดยอาศัยเทคโนโลยีมัลติสเปกตรัมในการตรวจจับ

คลื่นรังสีที่ตกกระทบของวัตถุซ่อนพรางเพื่อประสิทธิภาพ
ในการตรวจจับต่อไป การตรวจจับและติดตามเป้าหมาย
ท่ีพรางตัวเป็นความท้าทายท่ีส�ำคัญในงานด้านวิทยาการ
คอมพิวเตอร์และเทคโนโลยีการตรวจจับ โดยเฉพาะใน
ด้านความปลอดภัย การเฝ้าระวัง และการช่วยเหลือกู้ภัย 
เนื่องจากเป้าหมายที่พรางตัวมักมีลักษณะที่ผสมกลมกลืน
กับสิ่งแวดล้อม ท�ำให้ระบบตรวจจับที่ใช้กล้องธรรมดาเพียง
อย่างเดียวไม่สามารถแยกแยะได้อย่างชัดเจน การผสาน
ข้อมูลจากหลายแหล่ง (multi-modal data fusion) จะ
ช่วยปรบัปรงุประสทิธภิาพของแบบจ�ำลองภาพในงานต่าง ๆ 
เช่น การตรวจจับวัตถุ (Zhang et al., 2023) หนึ่งในวิธี
ท่ีมีประสิทธิภาพในการติดตามเป้าหมายท่ีพรางตัว คือ 
การใช้การผสานข้อมูลระหว่างกล้องถ่ายภาพความร้อน 
(thermal imaging camera หรือ Forward Looking 
Infrared: FLIR) และกล้องภาพสีจริง (RGB camera หรือ 
visible camera) ซึง่ทัง้สองประเภทมข้ีอได้เปรยีบทีต่่างกนั 
กล้องภาพสีจริงสามารถให้รายละเอียดที่ชัดเจนของสภาพ
แวดล้อมที่ปรากฏในสีสัน และรายละเอียดเชิงพื้นที่ ขณะที่
กล้องถ่ายภาพความร้อนสามารถตรวจจับการแผ่รังสีความ
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ร้อนของวัตถุต่าง ๆ  ท�ำให้สามารถตรวจจับวัตถุที่มีอุณหภูมิ

ต่างจากพื้นหลังได้ (Bamrungthai & Wongkamchang, 

2018) วัตถุที่มีอุณหภูมิใกล้เคียงกับพื้นหลังยากที่จะตรวจ

จบัได้ด้วยภาพอนิฟราเรดความร้อน และไม่สามารถตรวจจบั

ผ่านกระจกได้ ดังนั้นในสถานการณ์ที่ท้าทาย เซนเซอร์แบบ

ใดแบบหน่ึงเพียงอย่างเดียว เช่น กล้องถ่ายภาพความร้อน 

หรือกล้องภาพสีจริง ไม่สามารถตอบสนองความต้องการ

ได้ จึงจ�ำเป็นต้องผสานข้อมูลจากท้ังสองแบบเพ่ือสร้าง

ระบบตรวจจับวัตถุเคลื่อนที่มีประสิทธิภาพและเชื่อถือได้ 

(Mangale & Khambete, 2016) การใช้การผสานข้อมูล

หลายรูปแบบในการติดตามเป้าหมายโดยเฉพาะเป้าหมาย

ที่พรางตัวเช่นงานของ Shen et al. (2021) ได้น�ำเสนอวิธี

การตรวจจับเป้าหมายพรางตัวโดยใช้วิธี CEM นอกจากนี้ 

ยังมีการฝึกโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (CNN) 

ในการวิเคราะห์ภาพแต่ละภาพแยกกัน และค้นหารูปทรง

เฉพาะที่ปรากฏ เพื่อตรวจจับและติดตามวัตถุในสภาวะท่ี

ซับซ้อน (Kowalski et al., 2021) ในสภาวะการมองเห็น

ที่เชื่อถือได้ในสภาพแสงจ�ำกัดเป็นสิ่งที่ท้าทาย โดยมีงาน

วิจัยที่เสนอวิธีการท่ีใช้การเรียนรู ้เชิงลึกส�ำหรับการรวม

ภาพที่ได้จากกล้องภาพสีจริง และภาพจากกล้องถ่ายภาพ

ความร้อน โดยเน้นที่การสร้างภาพรวมที่มีความคล้ายคลึง

กับภาพสีจริง (Red-Green-Blue: RGB) พร้อมทั้งเพิ่มราย

ละเอียดท่ีมีข้อมูลส�ำคัญในบริเวณเป้าหมาย คือ การสร้าง

ภาพท่ีดูเป็นธรรมชาติและเข้าใจง่าย ซึ่งให้ข้อมูลมากกว่า

กล้อง RGB (Shopovska et al., 2019.) การผสานภาพ 

(fusion) ระหว่าง Thermal และ RGB เพื่อระบุและ

ติดตามวัตถุที่พรางตัว อีกทั้งยังใช้ Deep Learning และ 

Correlation Filters เพื่อเพ่ิมความแม่นย�ำของระบบใน

การตรวจจับการซ่อนพราง แต่ยังใช้เวลาประมวลผลที่

นาน (Mangale & Khambete, 2016) ยิ่งไปกว่านั้น ใน

ปัจจุบันระบบสามารถปรับให้เหมาะกับการปฏิบัติการทาง

ทหาร โดยใช้ UAV เพื่อติดตามบุคคลที่ซ่อนตัวในป่า แต่

ใช้พลังประมวลผลสูง มีข้อจ�ำกัดด้านพลังงาน (Liu et al., 

2023) อย่างไรก็ตาม การผสานข้อมูลจากกล้องภาพสีจริง

และกล้องถ่ายภาพความร้อนส�ำหรับการติดตามเป้าหมาย

ที่พรางตัวยังคงมีความท้าทาย เนื่องจากข้อมูลจากกล้องทั้ง

สองประเภทมลัีกษณะข้อมลูทีต่่างกนั และต้องการการออก

แบบอัลกอริทึมเฉพาะที่สามารถเรียนรู้คุณสมบัติจากข้อมูล

ที่หลากหลาย และผสานเข้าด้วยกันได้อย่างเหมาะสม

	 งานวิจัยนี้จึงมุ่งเน้นการติดตามเป้าหมายที่พราง

ตัว โดยใช้อัลกอริทึมการประมวลภาพ เพ่ือวิเคราะห์

ประสิทธิภาพของตัวติดตามเป้าหมาย โดยอาศัยการ

ประมวลผลข้อมูลจากการผสานข้อมูลระหว่างกล้องถ่าย

ภาพความร้อน และกล้องภาพสจีรงิเพือ่ท�ำให้ระบบสามารถ

แยกแยะเป้าหมายจากพื้นหลังได้อย่างมีประสิทธิภาพ ลด

การใช้พลังประมวลผลท่ีสูง เพิ่มประสิทธิภาพส�ำหรับการ

ท�ำงานแบบเรียลไทม์เหมาะส�ำหรับการติดตั้งบน UAV ที่

ต้องการติดตามบุคคลท่ีพรางตัว

วิธีด�ำเนินการวิจัย

	 การด�ำเนนิงานของวจิยันีจ้ะเริม่ตัง้แต่การศกึษางาน

วิจัยท่ีเก่ียวข้องและรวบรวมทฤษฎีต่าง ๆ  ก�ำหนดขอบเขต

การท�ำงาน ออกแบบการทดลองและทดสอบโปรแกรมการ

ติดตามวัตถุ ซ่ึงมีรายละเอียด ดังนี้

	 1. การออกแบบการทดลองการบนิทดสอบติดตาม

เป้าหมาย

	 การบินทดสอบติดตามเป้าหมายนั้นมีข้ันตอนการ

บินดังภาพ 1 โดยประกอบไปด้วยหลายข้ันตอนท่ีส�ำคญั ดังนี้ 

เริ่มจากอากาศยานไร้คนขับเริ่มบินข้ึน (take off) จากพื้น

ดินในลักษณะการบินแนวตั้ง ซึ่งเป็นขั้นตอนเริ่มต้นก่อนเข้า

สู่การค้นหาและติดตามเป้าหมาย หลังจากข้ึนบินในระดับ

ความสูงท่ีก�ำหนดเท่ากับ 30 เมตร อากาศยานไร้คนขับจะ

เข้าสู่การบินเคลื่อนท่ีไปข้างหน้าเพ่ือค้นหาพื้นท่ีเป้าหมาย 

โดยในขัน้ตอนนีจ้ะท�ำการส�ำรวจบรเิวณโดยรอบ เพือ่ค้นหา

เป้าหมายที่ต้องการติดตาม ซึ่งอาจเป็นบุคคลหรือวัตถุที่อยู่

ในพื้นท่ีซับซ้อน เช่น พื้นท่ีป่าหรือสวน

	 เมื่อบินมาถึงพื้นท่ีท่ีคาดว่าเป้าหมายอาจจะซ่อน

อยู ่อากาศยานไร้คนขบัจะเข้าสูข่ัน้ตอนการค้นหาเป้าหมาย

อย่างละเอียด (search a target) โดยใช้กล้องท้ังกล้องภาพ

สีจริงและกล้องถ่ายภาพความร้อน เพื่อเพิ่มความแม่นย�ำ

ในการตรวจจับเป้าหมาย การใช้กล้องถ่ายภาพความร้อน

ท�ำให้สามารถตรวจจับวัตถุท่ีมีความแตกต่างทางความร้อน

จากพื้นหลังได้ง่ายขึ้น เมื่อพบเป้าหมายแล้วอากาศยานไร้

คนขับจะท�ำการบินไปอยู่เหนือเป้าหมาย และติดตามเป้า

หมาย (tracking the target) อย่างต่อเนื่อง โดยท�ำการ
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บันทึกและส่งภาพวิดีโอแบบเรียลไทม์จากกล้องทั้ง 2 ชนิด

ไปยังสถานีควบคุมภาคพื้นดิน (ground control station) 

เพ่ือให้ผู้ควบคุมสามารถติดตามและวิเคราะห์ข้อมูลจาก

ระยะไกลได้ ภาพที่ได้จากกล้องจะช่วยให้สามารถติดตาม

การเคล่ือนไหวของเป้าหมายได้อย่างแม่นย�ำ เม่ือเสร็จสิ้น

ภารกิจ อากาศยานไร้คนขับจะท�ำการบินกลับไปยังจุดลง

จอดทีก่�ำหนดไว้ และลดระดบัลงเพือ่ท�ำการลงจอด (landing) 

ซึ่งเป็นขั้นตอนสุดท้ายของภารกิจ
	 ในการทดลอง มกีารเตรยีมสถานการณ์จ�ำลองต่าง ๆ  

ประกอบด้วย เป้าหมายบุคคลท่ีพรางตัวดังภาพ 2 (ก) เป็น

บุคคลที่สวมผ้าคลุมตาข่ายพรางสีเขียวเพ่ือให้กลมกลืนกับ

สภาพแวดล้อมภายนอก โดยเฉพาะในพื้นที่ที่มีต้นไม้ และ

พุ่มไม้ โดยก�ำหนดพื้นที่ทดสอบเป็นไร่มันส�ำปะหลังท่ีมี

ต้นมันส�ำปะหลังสูงประมาณ 1 เมตร ซึ่งท�ำให้ยากต่อการ

ตรวจจับในภาพท่ีถ่ายด้วยกล้อง RGB แต่สามารถตรวจจับ

ได้ด้วยกล้องถ่ายภาพความร้อนเนื่องจากการแผ่รังสีความ

ร้อนจากร่างกายมนุษย์ ภาพ 2 (ข) เป็นอากาศยานไร้คน

ขับที่ใช้ในการทดลอง เป็นแบบมัลติโรเตอร์ 4 ใบพัดท่ีติด

ตั้งกล้อง และอุปกรณ์ต่าง ๆ ส�ำหรับการติดตามวัตถุ โดย

กล้องที่ติดตั้งนั้นแสดงดังภาพ 2 (ค) เป็นกล้องท่ีประกอบ

ด้วย กล้องถ่ายภาพความร้อน ใช้ส�ำหรบัตรวจจบัการแผ่รงัสี

ความร้อนจากเป้าหมายที่พรางตัว และกล้องภาพสีจริง ใช้

ส�ำหรับบันทึกภาพสีจริงของสภาพแวดล้อม ท�ำให้สามารถ

ตรวจสอบรายละเอียดเชิงพ้ืนที่ได้อย่างชัดเจน โดยกล้อง

ทั้ง 2 ประเภทนี้ได้เชื่อมต่อเข้ากับระบบสั่งสัญญาณภาพ

เพื่อเช่ือมโยงสัญญาณภาพมายังสถานีควบคุมภาคพ้ืนดิน

เพื่อท�ำการบันทึกและประมวลผลในเวลาจริง

	 การทดลองในงานวิจัยนี้มีกระบวนการประมวล
ผลภาพดังภาพ 3 ซ่ึงแสดงกระบวนการผสานภาพ (image 
fusion) ระหว่างภาพ RGB และภาพ Thermal โดยเริ่ม
จากภาพ RGB และภาพ Thermal ทีถ่่ายจากกล้องทีแ่ตกต่าง
กัน ภาพ RGB แสดงรายละเอียดท่ีมองเห็นด้วยตาเปล่า 
เช่น ลักษณะของต้นไม้และพื้นผิว ส่วนภาพ Thermal 
แสดงการกระจายของความร้อนในพื้นท่ี ซ่ึงแสดงเป็น
ภาพสีโทนเทาเพื่อบอกความแตกต่างของอุณหภูมิในขั้น
แรก ภาพ RGB จะถูกปรับขนาด (resize) ให้เท่ากับภาพ 
Thermal เพื่อให้ทั้งสองภาพมีขนาดสอดคล้องกัน จาก
นั้นจึงเข้าสู่กระบวนการจัดต�ำแหน่ง (image alignment) 
เพื่อให้ต�ำแหน่งของวัตถุในภาพ RGB และ Thermal ตรง
กัน การจัดต�ำแหน่งนี้มีความส�ำคัญเนื่องจากหากภาพไม่
ตรงกัน การผสานภาพจะไม่แม่นย�ำและอาจท�ำให้ข้อมูล
ส�ำคัญสูญหายเมื่อจัดต�ำแหน่งเสร็จสิ้น ภาพ RGB และ 
Thermal จะถูกผสานเข้าด้วยกันในขั้นตอนการผสานภาพ 
(image fusion) โดยข้อมูลจากท้ังสองภาพจะถูกรวมเข้า
ด้วยกัน ท�ำให้ภาพผลลัพธ์มีทั้งคุณสมบัติของสีจากภาพ 
RGB และข้อมูลความร้อนจากภาพ Thermal ภาพที่ได้
จากการผสานนี้แสดงเป็นภาพ Fused Image ที่มีการ
เน้นพื้นท่ีท่ีมีอุณหภูมิแตกต่างออกมาอย่างชัดเจน ท�ำให้
เราสามารถเห็นข้อมูลท่ีมีรายละเอียดจากท้ังสองภาพใน
ภาพเดียว เช่น วัตถุท่ีมีความแตกต่างของอุณหภูมิซึ่งอาจ
ถูกแสดงด้วยสีเฉพาะ เช่น สีชมพู เป็นต้น

ภาพ 1 แผนการบินทดสอบการตรวจจับและติดตามบุคคลท่ีซ่อนพราง
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                   (ก)                               (ข)                                                 (ค)

ภาพ 2 (ก) บุคคลที่ซ่อนพราง (ข) อากาศยานไร้คนขับแบบมัลติโรเตอร์ 4 ใบพัดท่ีใช้ในการทดลอง (ค) กล้องท่ีประกอบ

ด้วยกล้องถ่ายภาพความร้อนและกล้องภาพสีจริง

ภาพ 3 แผนภาพการผสานภาพระหว่างภาพ RGB และภาพ Thermal

	 2. การพัฒนาโปรแกรมติดตามเป้าหมายอัตโนมัติ
	 ในปัจจุบันการพัฒนาโปรแกรมติดตามเป้าหมาย

อัตโนมัติน้ันมีการพัฒนามาอย่างต่อเนื่องโดย Zhang et 

al. (2021) ได้สรุปผลงานวิจัยเกี่ยวกับการติดตามวัตถุเดี่ยว 

โดยอัลกอริทึมการติดตามวัตถุถูกแบ่งเป็นสองประเภท

หลัก คือ วิธีการโดยใช้ Correlation Filters ตัวอย่างเช่น 

MOSSE KCF DSST และ ECO ซึง่ใช้ตัวกรองทีค่�ำนวณความ

คล้ายคลึงกันในโดเมนความถี่ ช่วยให้ท�ำงานได้รวดเร็วแต่

มีปัญหากับการเปลี่ยนแปลงที่ซับซ้อนของวัตถุ และวิธีการ 

Deep Learning-based Trackers เช่น SiamFC MDNet 

และ SiamRPN ทีใ่ช้ CNN หรอืโครงข่ายประสาทเทยีมแบบ

ย้อนกลับ (RNN) เพือ่เพิม่ความทนทานต่อการเปลีย่นแปลง

ของวัตถุและสภาพแวดล้อม อย่างไรก็ตาม โครงข่ายเหล่านี้

ต้องใช้พลังประมวลผลสูง จึงมีข้อจ�ำกัดส�ำหรับการท�ำงาน

แบบเรียลไทม์

	 ในงานวิจัยนี้เลือกใช้งานตัวติดตามเป้าหมาย

อัตโนมัติประเภท Correlation Filters เนื่องจากจะต้อง

พัฒนาระบบให้สามารถติดตั้งกับอากาศยานไร้คนขับได้ ซ่ึง

อุปกรณ์จะต้องมีขนาดเล็กและมีน�้ำหนักเบา จึงได้เลือกใช้

อุปกรณ์ประมวลผลเป็น Raspberry Pi 4B ท่ีมี RAM ขนาด 

8 Gb ติดตั้งโปรแกรม Python และ OpenCV Libraly 

version 4.1.1 โดยอัลกอริทึมที่เลือกใช้แบบ Correlation 

Filters จ�ำนวน 4 แบบ โดยทดสอบทีละอัลกอริทึมโดยมี

การเรยีงล�ำดบั ดงัภาพ 4 ดงันี ้คอื Kernelized Correlation 

Filters: KCF (Henriques et al., 2015) ซ่ึงเป็นหนึ่งใน

อัลกอริทึมท่ีใช้ส�ำหรับการติดตามวัตถุท่ีได้รับความนิยมใน

ปัจจุบัน โดยถูกพัฒนาให้สามารถท�ำงานได้อย่างรวดเร็ว 

และแม่นย�ำในการติดตามวัตถุในวิดีโอ ซ่ึงเกิดจากการน�ำ 

Correlation Filter มาปรับปรุงให้มีประสิทธิภาพมาก
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ขึ้นผ่านการใช้ Kernel Trick หรือการเปลี่ยนข้อมูลไปยัง 

Kernel Space เพ่ือช่วยในการประมวลผลลักษณะของ

วัตถุในลักษณะที่ไม่ใช่เชิงเส้น ท�ำให้สามารถติดตามวัตถุ

ได้แม้จะมีการเปลี่ยนแปลงสภาพแวดล้อม เช่น แสงหรือ

รูปร่างของวัตถุ โดยใช้การค�ำนวณ Cross-Correlation 

ระหว่างภาพที่มีวัตถุ (target) กับตัวกรองที่ผ่านการฝึกฝน

มาในเฟรมก่อนหน้า ผ่าน Fast Fourier Transform: FFT 

ซึ่งช่วยลดเวลาในการค�ำนวณ และท�ำให้เหมาะส�ำหรับการ

ใช้งานในแบบเรียลไทม์

	 Bolme et al. (2010) Minimum Output Sum 

of Squared Error Filter: MOSSE Filter เป็นอัลกอริทึม

ที่ใช้ Correlation Filter เพื่อติดตามวัตถุ โดย MOSSE 

ใช้วิธีการสร้างตัวกรองที่สามารถเรียนรู้จากภาพต้นฉบับ 

และลดความแตกต่างระหว่างภาพที่ติดตามและภาพท่ี

ต้องการติดตามอย่างรวดเร็ว ข้อดี MOSSE มีความเร็วใน

การประมวลผลสูง สามารถใช้ติดตามวัตถุในแบบเรียลไทม์

ได้ดี ข้อจ�ำกัด MOSSE Filter อาจไม่สามารถรับมือกับการ

เปลีย่นแปลงของรูปร่างวัตถุทีซ่บัซ้อนได้ดีเมือ่เทยีบกบัอัลกอรทิมึ

ที่ซับซ้อนกว่า

	 Grabner and Bischof (2006) Boosting-based 

Trackers เป็นวิธีการใช้ข้อมูลที่ถูกรวบรวมมาสร้างตัวกรอง

ที่ท�ำให้สามารถติดตามวัตถุในเฟรมต่อเนื่องได้ อัลกอริทึม

ประเภทนี้จะใช้วิธีการเรียนรู้แบบอิงกับตัวอย่างบวกและ

ลบ (positive and negative samples) ของวัตถุท่ี

ต้องการติดตาม เช่น Online Boosting และ AdaBoost 

ที่สามารถเรียนรู้ลักษณะของวัตถุขณะติดตามไปพร้อม ๆ 

กับการท�ำงานข้อดี Boosting-based Trackers คือ มี

ความสามารถในการปรับปรุงตัวกรองให้เหมาะสมกับการ

เปลีย่นแปลงของวตัถแุละสภาพแวดล้อม ส่วนข้อจ�ำกดัของ 

Boosting-based Trackers อาจมีปัญหาในการติดตาม

วัตถุเมื่อมีการเปลี่ยนแปลงอย่างรวดเร็ว และลักษณะของ

วัตถุท่ีมีการเปลี่ยนแปลงมากเกินไป

	 Lukezic et al. (2018) Discriminative Correlation 

Filter with Channel and Spatial Reliability: CSR-

DCF เป็นอัลกอริทึมการติดตามวัตถุท่ีพัฒนาต่อยอดจาก 

Discriminative Correlation Filter: DCF โดยเพิ่มแนวคิด

ของความน่าเชื่อถือในมิติของช่องสัญญาณ (channel 

reliability) และในมิติของพ้ืนท่ี (spatial reliability) เพื่อ

ปรบัปรงุความแม่นย�ำ และความทนทานในการตดิตามวตัถุ

ในสภาวะแวดล้อมที่มีการเปลี่ยนแปลงข้อดีของ CSR-DCF 

คือ มีความแม่นย�ำในการติดตามสูง ด้วยการประเมินความ

น่าเช่ือถือในมติขิองช่องสญัญาณและพืน้ท่ี ท�ำให้ CSR-DCF มี

ความสามารถในการตดิตามวตัถุทีแ่ม่นย�ำมากยิง่ข้ึน มคีวาม

ทนทานในสภาพแวดล้อมที่ซับซ้อน CSR-DCF สามารถ

ติดตามวัตถุในสถานการณ์ท่ีพื้นหลังซับซ้อนหรือมีการ

เปลี่ยนแปลงสูงได้ดี เนื่องจากสามารถโฟกัสไปยังพื้นที่ที่

เก่ียวข้องกบัวตัถุจรงิ ๆ  ถึงแม้ CSR-DCF จะเพิม่กระบวนการ

ประเมนิความน่าเชือ่ถอืซึง่ใช้เวลาในการประมวลผลมากขึน้ 

แต่ก็ยังสามารถท�ำงานได้อย่างรวดเร็วเพียงพอส�ำหรับการ

ติดตามวัตถุในแบบเรียลไทม์ได้ดีเช่นกัน

	 3 การวัดประสิทธิภาพการติดตามเป้าหมายแบบ

อัตโนมัติ

	 ในการประเมินประสิทธิภาพของอัลกอริทึมการ

ติดตามวัตถุ มีการใช้ตัวช้ีวัดหลายประเภทเพื่อวิเคราะห์

ความแม่นย�ำและความสม�่ำเสมอของการติดตามวัตถุ ซึ่ง

ตัวช้ีวัดท่ีส�ำคัญท่ีน�ำมาใช้ในงานวิจัยมี ดังนี้

3.1 Mean Center Location Error: mCLE หรอื 

Average Euclidean Distance ใช้ส�ำหรับวัดความคลาด

เคลือ่นของต�ำแหน่งศนูย์กลางระหว่างกรอบทีต่ดิตามได้จาก

อัลกอริทึมและต�ำแหน่งจริงของวัตถุในภาพ (ground 

truth) (Wu et al., 2013) โดยการค�ำนวณค่าเฉลี่ยของ

ระยะห่างนี้ ซ่ึงช่วยแสดงถึงความแม่นย�ำเชิงต�ำแหน่งของ

การติดตามได้อย่างเป็นระบบ

, ,1

1 N
tracked i groundthuth ii

mCLE C C
N =

= −∑   (1)

โดยท่ี N  คือ จ�ำนวนเฟรมท้ังหมด และ ,tracked iC  กับ 

,groundthuth iC  คือ จุดศูนย์กลางของกรอบการติดตามและ 

ground truth ตามล�ำดับ
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3.2 Christen et al. (2023) Mean F-Measure: 

mFe ใช้ในการวัดประสิทธิภาพโดยรวมของการติดตาม 

ซ่ึงค�ำนวณจาก Precision และ Recall โดย mFe แสดง

ถึงความสามารถในการตรวจจับและติดตามวัตถุได้อย่าง

แม่นย�ำและครอบคลุม สมการของ F-Measure

2 Re
Re

Precision call
Precision call

F Measure ×
− = ×

×        (2)

โดยที่ Precision ใช้วัดอัตราความถูกต้องของกรอบการ

ติดตาม และ Recall ส�ำหรับวัดความครอบคลุมของการ

ติดตามวัตถุในทุกเฟรม ค่า mFe จะแสดงถึงความสามารถ

ในการตรวจจบัและติดตามวตัถอุย่างแม่นย�ำและครอบคลมุ

3.3 Asha and Narasimhadhan (2016) Distance 

Precision: DP Score เป็นตัววัดอัตราส่วนของเฟรมท่ีมี

ระยะห่างระหว่างจุดศูนย์กลางของกรอบการติดตามและ 

Ground Truth น้อยกว่าหรือเท่ากับ threshold ที่ก�ำหนด 

เช่น 20 พิกเซล ซึ่งเป็นตัวชี้วัดที่เน้นด้านความแม่นย�ำใน

เชิงระยะทาง

( ),1

1 N
tracked i groundtrthi

DP C C
N

δ τ
=

= − ≤∑
   (3)

โดยที่ ( )δ ⋅  เป็นฟังก์ชั่นอินดิเคเตอร์ ซ่ึงมีค่าเป็น 1 เมื่อ

เงื่อนไขเป็นจริง และมีค่าเป็น 0 เมื่อเงื่อนไขเป็นเท็จ

	 τ  คือ ค่า threshold ของระยะห่างท่ียอมรับได้ 

ก�ำหนดในหน่วยพิกเซล

3.4 Asha and Narasimhadhan (2016) 

Overlap Precision: OP เป็นตัวชี้วัดที่วัดอัตราส่วนของ

เฟรมที่มีค่า IoU ระหว่างกรอบการติดตาม และ ground 

truth สูงกว่า threshold ที่ก�ำหนด ใช้ส�ำหรับแสดงถึง

ประสิทธิภาพของอัลกอริทึมในการซ้อนทับกับวัตถุจริงได้

อย่างแม่นย�ำ ค�ำนวณจากสมการ

( )1

1 N
ii

OP IoU
N

δ θ
=

= ≥∑
        

 (4)

โดยท่ี θ  คือ threshold ของค่า IoU ท่ียอมรับได้

ค่า IoU ค�ำนวณจากสมการ

AreaofOverlapIoU
AreaofUnion

=

           
(5)

3.5 Wu et al. (2013) Area Under the Curve: 

AUC Score หรือ AUC Score เป็นการค�ำนวณพื้นที่ใต้

กราฟ Success Rate Plot ซ่ึงแสดงถึงประสิทธิภาพโดย

รวมของตัวติดตามในแง่ความสม�่ำเสมอ และความแม่นย�ำ

ในระดับ IoU ท่ีแตกต่างกัน AUC Score ใช้เพื่อวัดความ

แม่นย�ำของการซ้อนทับ โดยการค�ำนวณสามารถประมาณ

ได้ด้วยการหาพื้นที่ใต้กราฟของ Success Rate ในช่วง θ   
ตั้งแต่ 0 ถึง 1 ดังนี้

( )
1

0
AUCScore S dθ θ= ∫           

(6)

โดยที่ ( )S θ  คือ Success Rate ที่ค่า IoU threshold θ  

	 นอกจากนี้การใช้กราฟ Precision Plot: PP 

และ Success Rate Plot: SP ช่วยให้เห็นภาพรวมของ

ประสทิธภิาพ ความสามารถ และความทนทานของอลักอรทิมึ

การติดตามวัตถุ (Wu et al, 2013) โดย Precision Plot 

ใช้ในการประเมินความแม่นย�ำตามระยะห่างระหว่างการ

ติดตาม และ ground truth ส่วน Success Rate Plot 

ใช้ค่า IoU เป็นเกณฑ์ ซ่ึงช่วยให้นักวิจัยเห็นภาพรวมของ

ความแม่นย�ำและความสม�่ำเสมอในมิติของการซ้อนทับ
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ภาพ 4 แผนภาพแสดงการออกแบบโปรแกรมทดสอบค�ำนวณค่าประสิทธิภาพ

ผลการวิจัย

	 การบินทดสอบโปรแกรมติดตามเป้าหมายอัตโนมตัิ
จากอากาศยานไร้คนขับ แสดงผลการทดสอบโปรแกรมดัง
ภาพ 5 ซ่ึงจะเห็นได้ว่าภาพจากกล้อง Thermal ในภาพ 5 
(ก) แสดงค่าความร้อนของวัตถุในฉากที่จับภาพได้ กล้อง
ชนิดนี้ช่วยในการตรวจจับวัตถุที่ซ่อนตัวหรือพรางตัวใน
สภาพแวดล้อมที่แสงปกติไม่สามารถมองเห็นได้เมื่อเปรียบ
เทียบกับภาพ 5 (ข) ที่เป็นภาพจากกล้อง RGB ซ่ึงแสดง
ข้อมูลสีตามที่ตามนุษย์มองเห็นได้ โดยกล้องชนิดนี้เหมาะ
ส�ำหรับการตรวจจับรายละเอียดของพื้นผิวและโครงสร้าง
ในสภาพแสงปกติ อย่างไรก็ตามการตรวจจับบุคคลท่ีซ่อน
พรางในสภาพแวดล้อมน้ีอาจยังไม่ชัดเจนมากนัก เมื่อน�ำ
ภาพท้ัง 2 ชนิดมาประสาน (fusion) กันจะได้ผลลัพธ์ดัง
แสดงในภาพ 5 (ค) โดยจะเห็นว่า มีการรวมจุดเด่นของทั้ง
สองแหล่งข้อมูลเข้าด้วยกัน และภาพ 5 (ง) เป็นผลลัพธ์
จากโปรแกรมติดตามเป้าหมายอัตโนมัติที่ใช้ข้อมูลจาก
ภาพฟิวชัน (fused image) ในการติดตามบุคคลท่ีซ่อน
พราง ระบบสามารถตรวจจับเป้าหมายได้อย่างแม่นย�ำ
และท�ำการติดตามเป้าหมายอย่างต่อเนื่อง โดยในภาพนี้มี
การแสดงกรอบสี่เหลี่ยมรอบเป้าหมายและข้อความแสดง

สถานะ Tracking เพือ่ระบวุ่าโปรแกรมก�ำลงัตดิตามเป้าหมาย
ในภาพได้ส�ำเร็จ และแสดงอัตราเฟรม (frame rate) เพื่อ
แสดงความเร็วของการประมวลผล

	 ผลการทดสอบประสิทธภิาพของโปรแกรมตดิตาม
เป้าหมายท้ัง 4 ประเภท คือ CSR-DCF Boosting KCF 
และMOSSE โดยท�ำการทดสอบประเภทละจ�ำนวน 5 ครั้ง 
แสดงในตาราง 1 ถึง ตาราง 4 โดยในตาราง 5 จะแสดง
ค่าเฉล่ียของตัวติดตามวัตถุท้ัง 4 ประเภท ท่ีสามารถสรุป
ประสิทธิภาพของตัวติดตามแต่ละตัว พร้อมด้วยตัวเลข
ที่เกี่ยวข้องดังนี้ ค่า Mean Center Location Error: 
mCLE เป็นตัววัดท่ีแสดงระยะห่างเฉลี่ยระหว่างต�ำแหน่ง
ท่ีตัวติดตามวัตถุคาดการณ์ และต�ำแหน่งจริงของวัตถุค่า 
mCLE ที่ต�่ำกว่าแสดงว่าตัวติดตามสามารถระบุต�ำแหน่ง
ได้ใกล้เคียงต�ำแหน่งจริงมากข้ึน จากผลการทดลองพบว่า 
Boosting มีค่า mCLE ต�่ำท่ีสุดท่ี 43.46 ซ่ึงแสดงถึงความ
แม่นย�ำเชิงต�ำแหน่งสูงท่ีสุด ขณะท่ี KCF มีค่า mCLE สูงสุด
ท่ี 267.35 ซ่ึงหมายถึง KCF มีความคลาดเคลื่อนสูง และมี
ความแม่นย�ำน้อยกว่าตัวติดตามอื่น ๆ ในด้าน Distance 
Precision: DP ซึ่งเป็นตัววัดอัตราส่วนของเฟรมที่ต�ำแหน่ง
ที่ติดตามอยู่ภายในระยะที่ก�ำหนดจากต�ำแหน่งจริง ค่า 
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DP ที่สูงกว่าสะท้อนถึงความแม่นย�ำที่ดีขึ้นในการติดตาม
วัตถุใกล้ต�ำแหน่งจริง จากผลการทดลอง Boosting มี
ค่า DP สูงสุดที่ 0.1085 ซึ่งหมายถึงความสามารถในการ
ติดตามวัตถุในระยะใกล้ต�ำแหน่งจริงได้ดีกว่า ในขณะที่ 
KCF มีค่า DP ต�่ำสุดที่ 0.0883 แสดงถึงความแม่นย�ำใน
การติดตามในระยะใกล้ที่ด้อยกว่าตัวติดตามอื่น ๆ  ส่วนค่า 
Overlap Precision: OP เป็นตัววัดอัตราส่วนของเฟรมท่ี
ตัวติดตามวัตถุสามารถครอบคลุมต�ำแหน่งจริงของวัตถุได้
อย่างแม่นย�ำ โดยค�ำนวณจากค่า IoU: Intersection over 
Union ระหว่างกรอบติดตามและกรอบจริง ค่า OP ท่ีสูง
หมายถึงความสามารถในการครอบคลุมวัตถุที่ดียิ่งข้ึนจาก
ผลการทดลอง Boosting มีค่า OP สูงสุดที่ 0.0651 ซ่ึง
แสดงถึงความสามารถในการครอบคลุมต�ำแหน่งจริงของ
วัตถุได้ดีที่สุด ส่วน KCF มีค่า OP ต�่ำสุดที่ 0.0507 แสดง
ถึงความแม่นย�ำในการครอบคลุมวัตถุที่ต�่ำกว่าตัวติดตาม
อื่น ค่า AUC Score เป็นตัวช้ีวัดที่แสดงถึงความสม�่ำเสมอ

ของประสิทธิภาพในการติดตามวัตถุ โดยพิจารณาค่า IoU 
หลายระดับ ค่า AUC Score ท่ีสูงแสดงถึงความสามารถ
ในการติดตามท่ีเสถียรและแม่นย�ำโดยรวม ผลการทดลอง
พบว่า Boosting มีค่า AUC Score สูงสุดท่ี 0.154 ซึ่ง
บ่งชี้ว่ามีความสม�่ำเสมอในการติดตามที่ดีกว่าตัวติดตาม
อื่น ๆ ขณะท่ี KCF มีค่า AUC ต�่ำสุดท่ี 0.0923 แสดงถึง
ความสม�่ำเสมอในการติดตามท่ีต�่ำท่ีสุด และค่า Mean 
F-Measure (mFe) เป็นการรวมค่าระหว่าง precision 
และ recall เพื่อประเมินความแม่นย�ำในการตรวจจับ และ
ติดตามวัตถุค่า mFe ท่ีสูงบ่งช้ีว่าตัวติดตามสามารถตรวจ
จับและติดตามวัตถุได้อย่างครอบคลุมและแม่นย�ำ ในการ
ทดลองนี้ Boosting มีค่า mFe สูงสุดท่ี 0.1202 แสดงถึง
ความสามารถในการติดตามที่ครอบคลุมและแม่นย�ำที่สุด 
ในขณะท่ี KCF มีค่า mFe ต�่ำสุดท่ี 0.0892 แสดงว่าความ
สามารถในการติดตามโดยรวมต�่ำกว่าตัวติดตามอื่น ๆ

			         (ก)                                      		       (ข)                                

			        (ค)                                                            (ง)                                
ภาพ 5 โปรแกรมการติดตามบุคคลที่ซ่อนพรางแบบอัตโนมัติ (ก) แสดงค่าความร้อนของวัตถุในฉากท่ีจับภาพได้ 
(ข) ภาพจากกล้อง RGB ซึ่งแสดงข้อมูลสีตามที่ตามนุษย์มองเห็นได้ (ค) เมื่อน�ำภาพจากกล้อง Thermal และกล้อง 

RGB มาประสาน (fusion) (ง) ผลลัพธ์จากโปรแกรมติดตามเป้าหมายอัตโนมัติท่ีใช้ข้อมูลจากภาพฟิวชัน (fused image)
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ตาราง 1
ผลการทดสอบประสิทธิภาพของ CSR-DCF

CSR-DCF Mean Center 
Location Error 

(mCLE)

Distance 
Precision (DP)

Overlap 
Precision (OP)

AUC Score Mean 
F-Measure 

(mFe)

ครั้งท่ี 1 44.5127 0.0812 0.0487 0.1274 0.0984

ครั้งท่ี 2 46.3800 0.0957 0.0621 0.1368 0.1127

ครั้งท่ี 3 45.8459 0.0894 0.0579 0.1342 0.1073

ครั้งท่ี 4 43.7659 0.0983 0.0635 0.1395 0.1152

ครั้งท่ี 5 45.5102 0.0984 0.0643 0.1416 0.1144

ตาราง 2
ผลการทดสอบประสิทธิภาพของ Boosting

Boosting Mean Center 
Location Error 

(mCLE)

Distance 
Precision (DP)

Overlap 
Precision (OP)

AUC Score Mean 
F-Measure 

(mFe)

ครั้งท่ี 1 43.2110 0.0974 0.0543 0.1425 0.1098

ครั้งท่ี 2 43.5795 0.1103 0.0684 0.1563 0.1224

ครั้งท่ี 3 43.3420 0.1068 0.0627 0.1508 0.1187

ครั้งท่ี 4 43.6783 0.1135 0.0698 0.1594 0.1251

ครั้งท่ี 5 43.5130 0.1145 0.0703 0.1605 0.1250

ตาราง 3
ผลการทดสอบประสิทธิภาพของ KCF

KCF Mean Center 
Location Error 

(mCLE)

Distance 
Precision (DP)

Overlap 
Precision (OP)

AUC Score Mean 
F-Measure 

(mFe)

ครั้งท่ี 1 266.1254 0.0798 0.0419 0.0835 0.0807

ครั้งท่ี 2 267.8763 0.0912 0.0523 0.0948 0.0916

ครั้งท่ี 3 267.3421 0.0874 0.0498 0.0913 0.0875

ครั้งท่ี 4 266.9876 0.0905 0.0537 0.0961 0.0934

ครั้งท่ี 5 268.4276 0.0926 0.0553 0.0953 0.0928
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ตาราง 4
ผลการทดสอบประสิทธิภาพของ MOSSE

MOSSE Mean Center 
Location Error 

(mCLE)

Distance 
Precision (DP)

Overlap 
Precision (OP)

AUC Score Mean 
F-Measure 

(mFe)

ครั้งท่ี 1 48.7660 0.0897 0.0518 0.1352 0.1046

ครั้งท่ี 2 49.2379 0.1023 0.0654 0.1489 0.1184

ครั้งท่ี 3 48.8762 0.0978 0.0609 0.1443 0.1137

ครั้งท่ี 4 49.2580 0.1035 0.0667 0.1507 0.1198

ครั้งท่ี 5 48.8553 0.1057 0.0662 0.1534 0.1200

ตาราง 5
ค่าเฉล่ียของผลการทดสอบประสิทธิภาพของ Tracking Algorithm 

Tracking 
Algorithm

Mean Center 
Location Error 

(mCLE)

Distance 
Precision (DP)

Overlap 
Precision (OP)

AUC Score Mean  
F-Measure 

(mFe)

CSR-DCF 45.2029 0.0926 0.0593 0.1359 0.1096

Boosting 43.4648 0.1085 0.0651 0.1539 0.1202

KCF 267.3518 0.0883 0.0506 0.0922 0.0892

MOSSE 48.9987 0.0998 0.0622 0.1465 0.1153

                                     (ก)                                                               (ข)

ภาพ 6 (ก) กราฟเปรียบเทียบค่า Success Rate: SR (ข) กราฟเปรียบเทียบค่า Precision Plot: PP
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	 จากกราฟ Success Rate Plot ในภาพ 6(ก) 

แสดงถึงอัตราความส�ำเร็จของการติดตามวัตถุเมื่อเปรียบ

เทียบระหว่างกรอบที่ติดตามกับกรอบจริง (IoU) โดยมี

แกน x เป็น IoU Threshold และแกน y เป็น Success 

Rate ซึ่งแสดงอัตราส่วนของเฟรมที่การติดตามมีค่า IoU 

สูงกว่าค่า threshold ที่ก�ำหนด จากกราฟจะเห็นได้ว่า 

ตัวติดตามแบบ Boosting และ CSR-DCF มีค่า Success 

Rate สูงสุดในช่วงค่า IoU ต�่ำ แสดงถึงความแม่นย�ำในการ

ตดิตามในช่วงต้นได้ด ีแต่ค่า Success Rate จะลดลงเมือ่ค่า 

IoU Threshold สูงขึ้น ส่วนตัวติดตามแบบ MOSSE มีค่า 

Success Rate ใกล้เคียงกับ Boosting และ CSR-DCF ใน

ช่วงต้น แต่ลดลงเร็วกว่าเล็กน้อยเมื่อค่า IoU สูงข้ึน ในขณะ

ที่ตัวติดตามแบบ KCF มีค่า Success Rate ต�่ำสุดในทุก

ช่วงของ IoU Threshold แสดงถึงข้อจ�ำกัดในการติดตาม

วัตถุอย่างแม่นย�ำเมื่อเทียบกับตัวติดตามอื่น ๆ  โดยสรุปจะ

เห็นว่าตัวติดตามแบบ Boosting และCSR-DCF มีความ

แม่นย�ำในการติดตามวัตถุสูงสุดในช่วงค่า IoU ต�่ำ ขณะท่ี 

KCF มีประสิทธิภาพต�่ำสุดตลอดช่วงค่า IoU ทั้งหมด

	 จากกราฟ Precision Plot: PP ดังแสดงในภาพ 

6(ข) จะเห็นว่าตัวติดตามวัตถุ 4 ประเภท ได้แก่ Boosting 

CSR-DCF KCF และ MOSSE โดยมีแกน x เป็น Distance 

Threshold (pixels) ซึ่งแสดงถึงระยะห่างระหว่างต�ำแหน่ง

ที่ติดตามกับต�ำแหน่งจริงในหน่วยพิกเซล และแกน y เป็น

ค่า Precision ซึ่งแสดงอัตราส่วนของเฟรมที่ต�ำแหน่งท่ี

ติดตามอยู่ภายในระยะห่างที่ก�ำหนดจากต�ำแหน่งจริง จาก

กราฟจะเหน็ได้ว่า ตวัตดิตามแบบ Boosting มค่ีา Precision 
สูงสุดเมื่อเปรียบเทียบกับตัวติดตามอ่ืน ๆ ตลอดช่วงของ 

Distance Threshold โดยเฉพาะอย่างยิ่งในช่วง 30-50 

พิกเซลแสดงให้เห็นว่า Boosting มีความแม่นย�ำในการ

ติดตามวัตถุในระยะใกล้ต�ำแหน่งจริงได้ดี ในขณะท่ีตัว

ติดตามแบบ CSR-DCF มีค่า Precision ใกล้เคียงกับ 

Boosting โดยเฉพาะในช่วง 20-40 พิกเซล แต่ในระยะทาง

ที่มากกว่า 40 พิกเซล ตัวติดตามแบบ Boosting ยังคงมี

ประสิทธิภาพสูงกว่าเล็กน้อย และตัวติดตามแบบ MOSSE 

มีประสิทธิภาพที่ดีในช่วงต้น โดยมีค่า Precision ใกล้เคียง

กับ CSR-DCF และ Boosting แต่เริ่มมีค่าต�่ำกว่าเล็กน้อย

ในต�ำแหน่งที่ระยะห่างสูงสุด ส่วนตัวติดตามแบบ KCF มี

ค่า Precision ต�่ำสุดในทุกช่วงของ Distance Threshold 

ซึง่บ่งชีถึ้งข้อจ�ำกดัของ KCF ในการติดตามวตัถุอย่างแม่นย�ำ
ในระยะใกล้ต�ำแหน่งจริง

สรุปและอภิปรายผลการวิจัย

	 การทดลองนี้เปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัว

ติดตาม 4 ชนิด คือ Boosting CSR-DCF KCF และ MOSSE 

โดยพิจารณาตัวช้ีวัดหลายประเภท และเทียบเคียงกับงาน

วิจัยท่ีเก่ียวข้อง คือค่า Mean Center Location Error: 

mCLE พบว่า ตัวติดตามแบบ KCF มีประสิทธิภาพในการ

ติดตามในสภาพแวดล้อมไม่ซับซ้อน แต่การทดลองนี้แสดง

ให้เห็นว่า KCF มีค่า mCLE สูง (267.35) ซ่ึงแสดงถึงความ

แม่นย�ำต�่ำ ขณะท่ีตัวติดตามแบบ Boosting มีค่า mCLE 

ต�่ำสุดท่ี 43.46 ซ่ึงสอดคล้องกับการวิจัยของ Grabner et 

al. (2008) ที่ระบุว่า Boosting เหมาะกับการติดตามวัตถุ

ที่เคลื่อนไหว ส�ำหรับค่า Distance Precision: DP จากผล

การทดลองช้ีว่า Boosting มีค่า DP สูงสุด (0.1085) ซึ่ง

บ่งบอกถึงความแม่นย�ำในการติดตามระยะใกล้ต�ำแหน่ง

จริง ขณะท่ี KCF มีค่า DP ต�่ำ (0.0883) ซ่ึงสอดคล้องกับ

การวิจัยของ Kalal et al. (2012) ที่พบว่า KCF มีข้อจ�ำกัด

ในการติดตามวัตถุท่ีมีการเคลื่อนไหวท่ีซับซ้อน ส�ำหรับค่า 

Overlap Precision: OP ตัวติดตามแบบ CSR-DCF มีค่า 

OP สูงกว่า KCF เล็กน้อย (0.0593 เทียบกับ 0.0507) 

อย่างไรก็ตาม Boosting มีค่า OP สูงสุด (0.0651) แสดง

ถึงความแม่นย�ำท่ีดีกว่าในกรณีวัตถุถูกบดบังบางส่วน และ

จากการศึกษา Kristan และคณะ, 2015 พบว่า MOSSE 

มีความเสถียรแต่ใช้ในสภาพแวดล้อมซับซ้อนได้ไม่ดีนัก ซึง่

จากผลการทดลองนี้ MOSSE มีค่า AUC Score ปานกลาง 
(0.1465) ในขณะท่ี Boosting มีค่า AUC Score สูงสุด 

(0.154) ซ่ึงสะท้อนความสม�ำ่เสมอในการตดิตามเป้าหมายของ 

Boosting และจากงานวิจัยของ Christen et al. (2023) 

แสดงถึงความส�ำคัญของ F-Measure ในการประเมินการ

ติดตามเป้าหมาย ผลการทดลองนี้พบว่า Boosting มีค่า 

mFe สงูสดุ (0.1202) ซ่ึงบ่งบอกถึงความครอบคลมุเป้าหมาย 

และความแม่นย�ำสูงสุด ขณะท่ี KCF มีค่า mFe ต�่ำสุด 

(0.0892) แสดงถึงข้อจ�ำกัดในการรักษาความแม่นย�ำเมื่อ

วัตถุหรือสภาพแวดล้อมมีความซับซ้อน
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	 ผลการทดลองชีใ้ห้เหน็ว่าตัวติดตามวตัถ ุ Boosting 

มปีระสทิธภิาพในการตดิตามวตัถทุีด่กีว่าตัวตดิตามอืน่ ๆ ใน

หลายตัวช้ีวัด แสดงถึงความสามารถในการติดตามวัตถุ

ที่แม่นย�ำ สม�่ำเสมอ และมีความครอบคลุมสูง โดยได้ค่า 

mCLE เท่ากับ 43.46 DP เท่ากับ 0.1085 OP เท่ากับ 

0.0651 AUC Score เท่ากับ 0.154 และ mFe เท่ากับ 

0.1202 ส่วน CSR-DCF และ MOSSE มีประสิทธิภาพใกล้

เคยีงกนัแต่ยงัด้อยกว่า Boosting เลก็น้อย โดยที ่CSR-DCF 

มีค่า mCLE เท่ากับ 45.20 DP เท่ากับ 0.0926 OP เท่ากับ 

0.0593 AUC Score เท่ากับ 0.136 และ mFe เท่ากับ 

0.1096 ขณะที่ MOSSE มีค่า mCLE เท่ากับ 48.99 DP 

เท่ากับ 0.0999 OP เท่ากับ 0.0622 AUC Score เท่ากับ 

0.1465 และ mFe เท่ากับ 0.1153 ในทางกลับกัน KCF 

มีผลการทดลองที่ต�่ำที่สุดในหลายตัวชี้วัด ซึ่งบ่งชี้ถึงความ

แม่นย�ำและความเสถียรในการติดตามวัตถุที่ต�่ำกว่าตัว

ติดตามอื่น ๆ  โดยได้ค่า mCLE เท่ากับ 267.35 DP เท่ากับ 

0.0883 OP เท่ากับ 0.0507 AUC Score เท่ากับ 0.0923 

และ mFe เท่ากับ 0.0892

	 โดยสรุปงานวิจัยนี้แสดงให้เห็นว่า อัลกอริทึม

ประเภท Correlation Filters ทีใ่ช้มคีวามสามารถตรวจจบัใน

สภาพแวดล้อมที่ซับซ้อนได้ เหมาะส�ำหรับ UAV Platform 

ที่ต้องการติดตามบุคคลที่พรางตัว ที่สามารถท�ำงานแบบ 

Real-time ได้ดี จากการบินทดสอบในพื้นที่จริง ซึ่งแตก

ต่างจากงานวิจัยก่อนหน้าที่ใช้ข้อมูล Dataset OTB-2013 

OTB-2015 VOT Challenge Dataset และ KAIST Multispectral 
Pedestrian Dataset เป็นต้น ในการพฒันาในอนาคตการ

ผสาน Correlation Filter: CF กับ Deep Learning จะยงั

คงเป็นแนวทางทีม่ศีกัยภาพในการเพิม่ความแม่นย�ำของระบบ

ตดิตามวตัถ ุ โดยเฉพาะอย่างยิง่ในสถานการณ์ทีเ่ป้าหมายมี

การพรางตัวหรือสภาพแวดล้อมมีการเปลี่ยนแปลงอย่างต่อ

เนือ่ง แนวทางทีส่ามารถพฒันาเพิม่เตมิ ซึง่การพฒันา ปัญญา

ประดิษฐ์ (AI) ร่วมกับ Correlation Filter: CF สามารถยก

ระดับความแม่นย�ำในการตดิตามวตัถทุีม่กีารพรางตวัได้โดย

อาศยั Deep Learning เป็นเครือ่งมอืสนับสนุน โดยสามารถ

ประยุกต์ใช้แนวทางต่าง ๆ เช่น การใช้ Convolutional 

Neural Networks: CNNs หรือ Vision Transformer: 

ViT เพื่อดึงคุณลักษณะ (feature extraction) ท่ีมีความ

ทนทานต่อการเปลีย่นแปลงของสภาพแวดล้อมก่อนส่งผ่าน

ไปยัง CF ส�ำหรับการติดตาม นอกจากนี้ Reinforcement 

Learning (RL) สามารถถูกน�ำมาใช้เพื่ออัปเดต CF อย่าง

ปรับตัวได้ (adaptive update) ท�ำให้สามารถรับมือกับ

การเปล่ียนแปลงของเป้าหมายและฉากหลังได้อย่างมี

ประสิทธิภาพมากข้ึน อีกท้ัง การประยุกต์ใช้ Siamese 

Network และ Attention Mechanism สามารถช่วย

เพิ่มความสามารถในการแยกแยะเป้าหมายจากฉากหลัง

ได้ดีข้ึน ส่งผลให้การติดตามมีความแม่นย�ำสูงข้ึนในกรณีที่

มีการพรางตัวหรือการเปลี่ยนแปลงของลักษณะเป้าหมาย

อย่างต่อเนื่อง 
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