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บทคัดย่อ 

ปัญหาหลักของการตรวจจับใบหน้า คือ ความไม่เสถียรของประสิทธิภาพภายใต้สภาวะแสงท่ีแปรผัน โดยเฉพาะในสภาพ

แสงน้อย งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อ ปรับปรุงและเปรียบเทียบประสิทธิภาพ การตรวจจับใบหน้าภายใต้สภาวะแสงที่แตก

ต่างกัน (แสงมาก ปานกลาง และน้อย) โดยใช้การผสานเทคนิค YOLO Haar Cascade และ Canny Edge Detection ซึ่ง 

Canny ถูกใช้เป็น Pre-processing เพ่ือเน้นโครงร่างของใบหน้าและลดผลกระทบจากแสงก่อนเข้าโมเดล การประเมินผล

ใช้เมตริกมาตรฐาน (accuracy precision และ recall) จากชุดข้อมูล 1,500 ภาพ ผลการทดลองพบว่า วิธี YOLO ร่วม

กับ Canny Edge Detection (YOLO+Canny) ให้ผลลัพธ์ท่ีเหนือกว่าทุกวิธี โดยมี Accuracy เฉลี่ยสูงสุด (92.0%) ใน

สภาวะแสงปานกลาง และยังคงประสิทธิภาพสูงในแสงมาก (91.0%) และแสงน้อย (87.2%) นอกจากนี้ YOLO+Canny 

ยังใช้เวลาประมวลผลต�่ำที่สุด (<0.2 วินาทีต่อภาพ) สรุปได้ว่า การผสาน YOLO และ Canny มีความทนทาน รวดเร็ว 

และแม่นย�ำสูงในการตรวจจับใบหน้าภายใต้สภาวะแสงท่ีแตกต่างกัน ซ่ึงมีศักยภาพสูงในการประยุกต์ใช้ในงานจริง

ค�ำส�ำคัญ: การตรวจจับใบหน้า YOLO Haar Cascade Canny Edge Detection สภาวะแสงแปรผัน

การปรับปรุงประสิทธิภาพการตรวจจับใบหน้าภายใต้สภาวะแสงต่าง ๆ ด้วย YOLO 
และ Haar Cascade ร่วมกับ Canny Edge Detection
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Abstract 

The primary challenge in face detection is performance instability under varying illumination conditions, 

particularly in low-light environments. This research aims to enhance face detection accuracy under 

high, medium, and low lighting conditions by integrating YOLO, Haar Cascade, and Canny Edge Detection. 
Canny Edge Detection is employed as a pre-processing step to emphasize facial contours and mitigate 

illumination effects prior to model input. Performance evaluation was conducted using standard metrics, 

including Accuracy, Precision, and Recall, on a dataset of 1,500 images. Experimental results indicate 

that the integration of YOLO with Canny Edge Detection (YOLO + Canny) significantly outperformed 

the other methods, achieving the highest average Accuracy of (92.0%) under medium lighting conditions, 

while maintaining high performance under high light (91.0%) and low light (87.2%). Furthermore, the 

YOLO + Canny approach demonstrated the lowest processing time, at less than 0.2 seconds per 

image. In conclusion, the integration of YOLO and Canny Edge Detection provides high robustness, 

speed, and accuracy for face detection across varying illumination conditions, demonstrating strong 

potential for real-world applications.
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บทน�ำ 
	 การตรวจจับใบหน้า (face detection) เป็นหนึ่ง
ในหัวข้อที่มีความส�ำคัญและได้รับความสนใจอย่างต่อเนื่อง
ในสาขาการประมวลผลภาพดิจิทลัและการเรยีนรูข้องเคร่ือง 
เน่ืองจากมีการน�ำไปประยุกต์ใช้อย่างแพร่หลาย ไม่ว่าจะ
เป็นในงานด้านความปลอดภัย การเฝ้าระวัง การยืนยันตัว
บุคคล หรือการพัฒนาระบบปฏิสัมพันธ์ระหว่างมนุษย์และ
คอมพิวเตอร์ อย่างไรก็ตาม ความแม่นย�ำและความเสถียร
ของอัลกอริทึมตรวจจับใบหน้ายังคงได้รับผลกระทบอย่าง
มนียัส�ำคญัจากปัจจยัด้านสิง่แวดล้อม โดยเฉพาะความแตกต่าง
ของสภาวะแสง เช่น แสงมาก แสงปานกลาง และแสงน้อย 
ซึ่งอาจน�ำไปสู่ความคลาดเคลื่อน (false detection) การ
ตรวจจับพลาด (miss) หรือความเชื่อมั่นต�่ำของผลลัพธ์

	 งานวจิยัรุน่แรก เช่น Haar Cascade Classifier ท่ี
พฒันาโดย Viola and Jones (2001) แสดงให้เห็นถึง
ประสิทธิภาพในการตรวจจับใบหน้าที่รวดเร็วและแม่นย�ำ
ภายใต้สภาพแวดล้อมที่ควบคุมได้ แต่กลับมีข้อจ�ำกัดเมื่อ
สภาวะแสงเปลีย่นแปลงหรอืมคีวามซบัซ้อนมากข้ึน (Zhang 
& Zhang, 2010) ขณะท่ีการพฒันาของโมเดลเชงิลกึ (deep 
learning) เช่น YOLO: You Only Look Once สามารถตรวจจบั
วัตถุได้แบบเรียลไทม์และมีความทนทานต่อสภาพแวดล้อม

ท่ีไม่แน่นอนมากกว่า (Redmon et al., 2016; Bochkovskiy 
et al., 2020)

	 เทคนิคการปรับปรุงคุณภาพภาพเชิงด้ังเดิมท่ีใช้
การปรับค่าความเข้ม (intensity-based) เช่น Histogram 
Equalization: HE และ Gamma Correction ถูกน�ำมา
ใช้บ่อยครั้งเพื่อจัดการกับภาพที่มีแสงไม่สม�่ำเสมอ อย่างไร
ก็ตาม วิธีการเหล่านี้มีข้อจ�ำกัดท่ีส�ำคัญ คือ มักจะน�ำไปสู่
การขยายสัญญาณรบกวน (noise amplification) และ
การสร้างสิ่งแปลกปลอมเชิงภาพ (visual artifacts) ใน
ทางตรงกันข้าม Canny Edge Detection ถูกเลือกใช้
ในงานวิจัยนี้เนื่องจากสามารถ ลดสัญญาณรบกวนด้วย 
Gaussian Filter ก่อนการหาขอบ และให้ข้อมูลโครงสร้าง
ที่บริสุทธิ์และแม่นย�ำสูง (high precision edges) ซึ่ง
เหมาะสมกว่าในการเป็นข้อมูลป้อนเข้าเสริมส�ำหรับโมเดล
การเรียนรู้เชิงลึก นอกจากนี้ยังมีความพยายามปรับปรุง 
preprocessing เพื่อเพิ่มความเสถียรของโมเดล เช่น การ
ใช้ Canny Edge Detection ซ่ึงเป็นเทคนิคท่ีทนทานต่อ 
noise และสามารถเน้นขอบเขตของวัตถุได้ดีกว่า Sobel 
หรือ Prewitt (Canny, 1986; Maini & Aggarwal, 2009) 
โดยการประมวลผลลักษณะขอบท่ีคมชัดช่วยให้การตรวจ
จับในข้ันตอนถัดไปมีประสิทธิภาพสูงข้ึน ซ่ึงสอดคล้องกับ
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แนวคิดที่ว่า preprocessing มีผลต่อความแม่นย�ำของ
ระบบตรวจจับวัตถุ (Zareiforoush et al., 2016)

	 ในช่วงไม่กี่ปีที่ผ่านมา มีงานวิจัยใหม่ ๆ ท่ีเสนอ
การพฒันาโมเดลและเทคนคิเสรมิเพือ่แก้ปัญหาสภาวะแสง
และการประมวลผลแบบ real-time ตัวอย่างเช่น Yisihak 
and Li (2024) ได้น�ำเสนอการบูรณาการ YOLOv8 เข้า
กับโมดูล AI เพื่อตรวจจับใบหน้าอย่างมีประสิทธิภาพใน
ระบบประยุกต์จริง Mittal (2024) ได้ท�ำการส�ำรวจโมเดล
ตรวจจับเชิงลึกแบบ lightweight ที่เหมาะสมกับ edge 
devices เพ่ือให้รองรับการท�ำงานบนอุปกรณ์ที่มีข้อจ�ำกัด
ด้านทรัพยากร และ Sun et al. (2022) ได้ทบทวนเทคนิค 
edge detection ท้ังแบบดั้งเดิมและที่ใช้ deep learning 
ซ่ึงสามารถเชือ่มโยงกบั pipeline การตรวจจับใบหน้าได้โดยตรง
	 ส�ำหรับการจัดการกับปัญหาสภาวะแสงน้อย มี
งานวิจัยที่ชี้ให้เห็นการพัฒนาโมเดลใหม่ที่ออกแบบมาเพื่อ
แก้ปัญหานี้โดยเฉพาะ เช่น Dark-YOLO ซึ่งบูรณาการกลไก 
attention หลายรูปแบบเพื่อฟื้นฟูรายละเอียดในภาพที่มืด 
(Liu et al., 2025) รวมถึงงานของ Hong et al. (2024) 
ที่เสนอการสร้างคุณลักษณะ (feature) ที่ไม่แปรผันตาม
ความสว่าง (illumination-invariant) เพือ่เพิม่ความแม่นย�ำ
ในการตรวจจับวัตถุในสภาพแสงต�่ำ ทั้งหมดน้ีสะท้อนถึง
แนวโน้มงานวิจัยที่ให้ความส�ำคัญกับการออกแบบโมเดล
ที่สามารถทนต่อการเปลี่ยนแปลงของสภาวะแสง
	 นอกจากโมเดลที่กล่าวถึงข้างต้นแล้ว ในกลุ่มงาน
วิจัยท่ีเน้นความแม่นย�ำสูงและความทนทานต่อท่าทาง 
(pose) และขนาดที่หลากหลายของใบหน้า ก็มีการใช้
สถาปัตยกรรมที่ซับซ้อนขึ้น เช่น MTCNN: Multi-Task 
Cascaded Convolutional Networks ซึง่เป็นวธิกีารแบบ
หลายขั้นตอนที่ใช้ Convolutional Neural Networks: 
CNNs สามส่วนเรียงต่อกันเพื่อหาต�ำแหน่งใบหน้าอย่าง
ละเอียด (Zhang et al., 2016) วิธีนี้แสดงให้เห็นถึงความ
แม่นย�ำที่ยอดเยี่ยมในการตรวจจับใบหน้าที่มีความท้าทาย
สูง แม้ว่างานวิจัยน้ีจะมุ่งเน้นการเปรียบเทียบระหว่างวิธี
การเชิงดั้งเดิม (Haar Cascade) และโมเดลเชิงลึกแบบ 
single-shot (YOLO) ที่มีการเสริม preprocessing แต่
การรับรู้ถึงความก้าวหน้าของ MTCNN ก็เป็นสิ่งส�ำคัญใน
การวางต�ำแหน่งงานวิจัยในบริบทที่กว้างขึ้น

	 สรุปได้ว่า ปัญหาหลักของการตรวจจับใบหน้ายัง
คงอยู่ที่ความไม่เสถียรของอัลกอริทึมเมื่อเผชิญกับสภาวะ
แสงที่เปล่ียนแปลง โดยเฉพาะในสภาวะแสงน้อยที่ Haar 

Cascade แสดงข้อจ�ำกดัชัดเจน ในขณะท่ี YOLO และโมเดล 
deep learning ท่ีมีการเสริม preprocessing หรือกลไก 
attention/invariant feature สามารถรับมือได้ดีกว่า 
ดังนั้นงานวิจัยนี้จึงมุ่งเน้นไปที่การศึกษาและเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของการตรวจจับใบหน้าภายใต้สภาวะแสง
มาก แสงปานกลาง และแสงน้อย โดยใช้การผสาน YOLO 
ร่วมกับ Canny Edge Detection และ Haar Cascade 
Classifier เพื่อประเมินแนวทางท่ีเหมาะสมท่ีสุดส�ำหรับ
การประยุกต์ใช้งานจริง

	 เหตุผลทางทฤษฎีในการผสาน Canny Edge 
Detection เข้ากับ YOLO เนื่องจาก Canny เป็นเทคนิค
ท่ีสามารถดึงข้อมูลโครงสร้าง (structural information) 
ท่ีมีความ คงทนต่อแสง (illumination invariance) ได้
อย่างมีประสิทธิภาพและรวดเร็ว แม้ว่าสถาปัตยกรรม CNN 
ของ YOLO จะสามารถสกัดคุณลักษณะเด่นได้ด้วยตนเอง 
แต่การป้อนข้อมูลภาพท่ีถูกเน้นเฉพาะขอบเขตของใบหน้า
เข้าไปยังโมเดล CNN จะช่วยลดความแปรปรวนของข้อมูล 
(variance) ท่ีเกิดจากแสงเงาท่ีรุนแรง และช่วยให้โมเดล
สามารถ โฟกัสไปที่รูปร่าง (contours) ของใบหน้าโดยตรง 
ซึ่งเป็นการ เพิ่มคุณภาพของคุณลักษณะป้อนเข้า และอาจ
น�ำไปสู่การอนุมานผลที่แม่นย�ำยิ่งขึ้นและมีประสิทธิภาพใน
การประมวลผลสูงขึ้น แนวคิดนี้สอดคล้องกับงานวิจัยที่ชี้ให้
เหน็ว่า preprocessing ท่ีเหมาะสมสามารถเพิม่ความแม่นย�ำ
ของระบบตรวจจับวัตถุได้ ดังนั้นการผสานเทคนิคนี้จึงเป็น
แนวทางท่ีน่าสนใจในการปรับปรุงความเสถียรของ YOLO 
ต่อสภาวะแสงแปรผันในเชิงปฏิบัติการ

วัตถุประสงค์การวิจัย 

งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์หลัก ดังต่อไปนี้

	 1. เพื่อพัฒนาและปรับปรุง กระบวนการตรวจจับ
ใบหน้าโดยการผสานเทคนิค Canny Edge Detection เข้า
กับวิธีการตรวจจับด้วย YOLO: You Only Look Once 
และ Haar Cascade Classifier

	 2. เพื่อศึกษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพ ของ
การตรวจจับใบหน้าด้วยวิธีการพื้นฐานและวิธีการผสาน 
(YOLO Haar Cascade และการผสานกับ Canny Edge 
Detection) ภายใต้สภาวะแสงท่ีแตกต่างกัน (แสงมาก 
แสงปานกลาง และแสงน้อย)
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	 3. เพือ่ประเมนิผลและระบ ุวธิกีารทีม่ปีระสทิธภิาพ
สูงสุดในการจัดการกับความแปรผันของสภาวะแสง โดยใช้
เมตริกมาตรฐาน ได้แก่ Accuracy Precision Recall และ 
F1-Score

	 4. เพื่อยืนยันความเป็นไปได้ ของการน�ำวิธีการท่ี
ให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดไปประยุกต์ใช้ในสภาพแวดล้อมจริงที่มี
ความท้าทายด้านแสงและความแปรผันของสภาพแวดล้อม

วิธีด�ำเนินการวิจัย

	 เพ่ือให้ได้มาซึง่ผลการทดลองทีม่คีวามถกูต้องและ
สามารถสะท้อนถงึประสทิธภิาพของการตรวจจบัใบหน้าใน
สภาวะแสงทีแ่ตกต่างกนั งานวจัิยนีไ้ด้ออกแบบกระบวนการ
ด�ำเนินการอย่างเป็นระบบ ดังนี้

สถาปัตยกรรมและแนวคิดการวิจัย 

	 งานวิจัยนี้ได้รับการออกแบบโดยมีจุดมุ่งหมาย
เพื่อปรับปรุงและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการตรวจ
จับใบหน้าภายใต้สภาวะแสงที่แตกต่างกัน ได้แก่ แสงมาก 
(bright light) แสงปานกลาง (normal light) และแสง
น้อย (low light) ซึ่งเป็นปัจจัยที่ส่งผลโดยตรงต่อความ
แม่นย�ำของอัลกอริทึมการประมวลผลภาพ (Zhou et 
al., 2017) เพื่อบรรลุเป้าหมายดังกล่าว จึงได้มีการผสาน
เทคนิคการตรวจจับใบหน้าท่ีหลากหลาย ได้แก่ YOLO: 
You Only Look Once ซึ่งเป็นวิธีการตรวจจับวัตถุแบบ
เรียลไทม์ที่มีความแม่นย�ำสูง (Redmon et al., 2016) 
Haar Cascade Classifier ที่อาศัยการเรียนรู้เชิงล�ำดับ
ชั้นของฟีเจอร์ Haar-like (Viola & Jones, 2001) และ 
Canny Edge Detection ที่มีความสามารถโดดเด่นใน
การดึงคุณลักษณะขอบภาพเพื่อเน้นโครงสร้างของวัตถุ 
(Canny, 1986)

	 เทคนิคการปรับปรุงคุณภาพภาพส�ำหรับสภาวะ
แสงต่าง ๆ (image enhancement techniques for 
various illumination) ปัญหาการตรวจจับใบหน้าภายใต้
สภาวะแสงที่ไม่เหมาะสมได้น�ำไปสู ่การพัฒนาเทคนิค
การปรับปรุงคุณภาพภาพหลายรูปแบบ ซึ่งสามารถแบ่ง
ออกเป็นกลุ่มหลัก ๆ ได้ดังนี้ วิธีการปรับปรุงค่าความเข้ม 
(intensity-based) ตวัอย่างวธิกีาร Histogram Equalization: 
HE และ CLAHE หลักการท�ำงาน ปรับปรุงการกระจายตัว

ของค่าความเข้มของพิกเซล เพื่อเพ่ิมความเปรียบต่างใน
ภาพ ข้อดีและข้อจ�ำกัดช่วยเพิ่มความเปรียบต่างได้ดี แต่
เสี่ยงต่อการเกิดสัญญาณรบกวน (noise) หรือการเพิ่ม
ความสว่างมากเกินไปในพื้นท่ีท่ีไม่ต้องการ วิธีการอ้างอิง
ทฤษฎีการสะท้อนแสง (retinex-based) ตัวอย่างวิธีการ 
MSR และ SSR หลักการท�ำงาน แยกองค์ประกอบของ
การส่องสว่าง (illumination) ออกจากองค์ประกอบการ
สะท้อนแสง (reflectance) ข้อดีและข้อจ�ำกัดให้ผลลัพธ์
ที่คงทนต่อการเปลี่ยนแปลงของแสงได้ดี แต่มีขั้นตอนการ
ค�ำนวณทีซ่บัซ้อนและใช้เวลาในการประมวลผลสงูกว่า และ
วิธีการเน้นโครงสร้าง (structure-based) ตัวอย่างวิธีการ 
Canny Edge Detection หลักการท�ำงานแปลงภาพให้
เป็นข้อมูลขอบภาพ ซ่ึงเป็นคุณสมบัติท่ีค่อนข้างคงทนต่อ
การเปลี่ยนแปลงของแสง ข้อดีและข้อจ�ำกัดโครงสร้างที่
ได้มีความชัดเจนและแม่นย�ำสูง (high precision edges) 
ช่วยให้โมเดลตรวจจับโฟกัสไปท่ีรูปร่างของวัตถุโดยตรง

เครื่องมือที่ใช้ในการวิจัย

	 สภาพแวดล้อมและเครือ่งมือท่ีใช้ในการทดลองงาน
วจิยันีด้�ำเนนิการและทดสอบบนสภาพแวดล้อมการประมวลผล 
Python 3.12 โดยใช้เฟรมเวร์ิกและไลบรารหีลกั ดงันี้ 

	 การประมวลผลภาพและการใช้ Haar Cascade 
ใช้ไลบรารี OpenCV (cv2) เวอร์ชัน 4.9.0.80 การจัดการ
โมเดลและการฝึกฝน YOLO ใช้เฟรมเวร์ิก PyTorch เวอร์ชนั 
2.2.2 และชุดเครื่องมือ YOLOv8x

	 สภาพแวดล้อมฮาร์ดแวร์ (hardware environment) 
การฝึกฝนโมเดลและการทดสอบประสิทธิภาพด�ำเนินการ
บนคอมพิวเตอร์ส่วนบุคคล โดยใช้หน่วยประมวลผลกลาง 
(CPU) แบบ AMD Ryzen 7 4800H with Radeon Graphics 
และการ์ดประมวลผลกราฟิก (GPU) แบบ NVIDIA GeForce 
(ตามรุ่นท่ีติดตั้งในเครื่อง) โดยไม่มีการใช้บริการ Cloud-
based Training ในกระบวนการฝึกฝนโมเดลท้ังหมด

	 ภาพ 1 แสดงแผนผังข้ันตอนการท�ำงานโดยรวม
ของระบบท่ีใช้ในการวจิยั ซ่ึงเริม่ต้นจากการรบัภาพสต้ีนฉบบั 
และผ่านกระบวนการปรับปรุงภาพด้วย Canny Edge 
Detection ก่อนจะน�ำไปป้อนเข้าสู่โมเดลตรวจจับท้ังสอง

เพื่อท�ำการประเมินและเปรียบเทียบผลลัพธ์
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ภาพ 1 แผนผังแสดงขั้นตอนการท�ำงานของระบบตรวจ

จับใบหน้าภายใต้สภาวะแสงต่าง ๆ

	 โดยสถาปัตยกรรมของงานวิจัยน้ีจึงประกอบด้วย

กระบวนการหลัก 4 ขั้นตอน ดังนี้

	 1. การรวบรวมและเตรียมข้อมูลภาพ

	 การประเมนิผลการทดลองได้ด�ำเนนิการบนชดุข้อมลู

ภาพใบหน้าจ�ำนวน 1,500 ภาพ ภายใต้สภาวะแสง 3 ระดับ 

ได้แก่ แสงมาก (high light) 500 ภาพ แสงปานกลาง 

(medium light) 500 ภาพ และแสงน้อย (low light) 

500 ภาพ ข้อมูลภาพที่ใช้ในการทดลองถูกคัดเลือกและ

ปรับสมดุลจ�ำนวนภาพในแต่ละกลุ่มอย่างรอบคอบ เพ่ือ

ให้ครอบคลุมและเป็นตัวแทนของสภาวะแสงที่แตกต่าง

กัน ซึ่งเป็นการหลีกเลี่ยงปัญหาความเอนเอียง (bias) ของ

แบบจ�ำลอง ตามแนวทางที่แนะน�ำโดย Krizhevsky et al. 

(2017) 

	 เกณฑ์การแบ่งสภาวะแสงใช้ค่าเฉลี่ยความสว่าง

ของพิกเซล (average pixel intensity level) เป็นเกณฑ์

หลกัในการจ�ำแนก โดยองิตามหลกัการของการวเิคราะห์การ

แจกแจงความสว่างเพื่อประเมินระดับแสงในภาพ (Pizer 

et al., 1987; Jobson et al., 1997) ภาพถูกแปลงเป็น

ภาพระดับสีเทาเพ่ือค�ำนวณค่าความเข้มของพิกเซลเฉลี่ย 

อยู่ในช่วง 0-255 ซ่ึงนิยามเชิงปริมาณจากการปรับจูนกับ

ชุดข้อมูล (tuning) ได้ดังนี้แสงน้อย (low light) มีค่าเฉล่ีย

ความสว่างอยู่ในช่วง 50–100 แสงปานกลาง (medium 

light) มีค่าเฉลี่ยความสว่างอยู่ในช่วง 100–180 แสงมาก 

(high light) มีค่าเฉลี่ยความสว่าง มากกว่า 180

	 เพือ่ให้สามารถทดสอบความทนทานของอลักอริทึม

ได้อย่างมปีระสทิธภิาพ โดยในแต่ละสภาวะแสงได้ออกแบบ

สัดส่วนของภาพให้มีความสมดุลระหว่าง ภาพที่มีใบหน้า 

(positive samples) และภาพท่ีไม่มีใบหน้า (negative 

samples) เพ่ือให้สามารถค�ำนวณค่าประสทิธภิาพมาตรฐาน 

ได้แก่ Accuracy Precision Recall และ F1-Score ได้

อย่างเหมาะสม โดยก�ำหนดให้สัดส่วนอยู่ที่ 60:40 (ใบหน้า: 

ไม่มีใบหน้า) อันสอดคล้องกับแนวทางของงานวิจัยด้านการ

ตรวจจับใบหน้าที่นิยมใช้ dataset ที่มีใบหน้ามากกว่าเล็ก

น้อยเพื่อสะท้อนสภาพการใช้งานจริง (Redmon et al., 

2016; Li & Deng, 2020; Yisihak & Li, 2024)

	 ในเชิงปริมาณแต่ละกลุ ่มย่อยจึงประกอบด้วย 

300 ภาพท่ีมีใบหน้า และ 200 ภาพท่ีไม่มีใบหน้า รวม

ท้ังสิ้น 900 ภาพท่ีมีใบหน้า (60%) และ 600 ภาพท่ีไม่มี

ใบหน้า (40%) ส�ำหรับท้ัง dataset ขนาด 1,500 ภาพ 

การมี negative samples ในสัดส่วนท่ีเพียงพอมีความ

ส�ำคัญต่อการประเมินค่าความผิดพลาด (false positive) 

และ True Negative ซ่ึงสะท้อนความเสถียรของโมเดลใน

สภาวะแวดล้อมที่มีสิ่งรบกวนหรือ background ที่ไม่ใช่

ใบหน้า (Viola & Jones, 2001; Zhang & Zhang, 2010; 

Mittal, 2024) แม้ว่าจ�ำนวนรวม 1,500 ภาพ อาจถือว่าอยู่

ในระดับกลางเมื่อเทียบกับชุดข้อมูล benchmark ขนาด

ใหญ่ (เช่น wider face) แต่ชุดข้อมูลนี้ถูกออกแบบและ
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คัดเลือกอย่างระมัดระวังเพ่ือให้เกิดการกระจายที่สมดุล

และเป็นตัวแทนของสภาวะแสงที่แตกต่างกันถึง 3 ระดับ 

(500 ภาพต่อระดับแสง) โดยเฉพาะซึ่งเป็นสิ่งส�ำคัญในการ

ทดสอบความทนทานของอัลกอริทึมต่อความแปรผันของ

แสงโดยเฉพาะ ซึ่งสอดคล้องกับวัตถุประสงค์หลักของงาน

วิจัยนี้ ระยะภาพและขนาด ภาพถูกถ่ายในระยะ ใกล้-กลาง 

(close-to-mid range) และถูกปรับขนาดมาตรฐานเป็น 

640x640 พิกเซล ส�ำหรับการป้อนเข้าโมเดล YOLO และ 

Haar Cascade เกณฑ์การแบ่งสภาวะแสง การแบ่งกลุ่ม

สภาวะแสงใช้เกณฑ์ค่าเฉลี่ยความสว่างของพิกเซลเป็นหลัก 

โดยภาพที่มีค่าเฉลี่ยความสว่างสูงจัดอยู่ในกลุ่ม High Light 

และภาพท่ีมีค่าเฉลี่ยต�่ำจัดอยู่ในกลุ่ม Low Light

	 2. การปรบัปรงุคณุภาพภาพด้วย Canny Edge 

Detection

	 ภาพต้นฉบบัถกูแปลงเป็นภาพระดับสเีทา (grayscale) 

ก่อน จากนัน้จงึเข้าสูก่ระบวนการตรวจจับขอบด้วย Canny 

Edge Detection เพื่อเน้นโครงร่างที่ส�ำคัญของใบหน้า 

โดยผลลัพธ์จากการตรวจจับขอบจะถูกน�ำมาใช้เป็นตัว

ช่วยเสริมผ่านการผสมกับภาพ grayscale เดิมในสัดส่วน

ที่เหมาะสม เพื่อเพิ่ม contrast บริเวณที่มีโครงร่างชัดเจน 

โดยไม่แทนที่ข้อมูล grayscale ดั้งเดิม วิธีการนี้ช่วยลดผล
กระทบจากแสงทีไ่ม่สม�ำ่เสมอ ท�ำให้ขอบเขตของวตัถุชัดเจน

ขึ้น และส่งผลให้ขั้นตอนการตรวจจับใบหน้าในล�ำดับถัด

ไปสามารถท�ำงานได้แม่นย�ำมากยิ่งขึ้น (Canny, 1986) 

	 ในการปรับปรุงประสิทธิภาพของวิธีการตรวจจับ

ใบหน้า โดยเฉพาะในสภาวะแสงที่ท้าทาย งานวิจัยน้ีได้

ผสานเทคนิค Canny Edge Detection เข้ากับข้ันตอน

การประมวลผลล่วงหน้า (preprocessing) ดังนี้

	 - การแปลงภาพและตรวจจับขอบ ภาพต้นฉบับ

จะถูกแปลงเป็น ภาพระดับสีเทา (grayscale) ก่อน จาก

น้ันจึงเข้าสู่กระบวนการตรวจจับขอบด้วย Canny Edge 

Detection (Canny, 1986) เพื่อเน้นโครงร่างที่ส�ำคัญของ

ใบหน้า

	 - การเสริมข้อมูล (data augmentation) ผลลัพธ์

จากการตรวจจับขอบจะถูกน�ำมาใช้เป็น ตัวช่วยเสริม ผ่าน

การผสมผสานกบัภาพ Grayscale เดมิในสดัส่วนท่ีเหมาะสม 
เพื่อเพิ่ม Contrast บริเวณที่มีโครงร่างชัดเจน โดยไม่แทนที่

ข้อมูลความเข้มของพิกเซลเดิม (grayscale data)

	 - วิธีการนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อลดผลกระทบจาก
แสงที่ไม่สม�่ำเสมอ ท�ำให้ขอบเขตของวัตถุชัดเจนขึ้น ซ่ึงส่ง
ผลให้ขั้นตอนการตรวจจับใบหน้าในล�ำดับถัดไป (ทั้ง Haar 
Cascade และ YOLO) สามารถท�ำงานได้แม่นย�ำมากยิ่งขึ้น

	 กระบวนการตรวจจับใบหน้าด้วย Haar Cascade 
ได้มกีารเพิม่ข้ันตอนการปรบัปรงุคณุภาพภาพโดยใช้ Canny 
Edge Detection เพื่อลดผลกระทบจากสภาวะแสงที่ไม่
สม�่ำเสมอและเพิ่มความคมชัดของโครงร่างใบหน้า ภาพ
ต้นฉบับถูกแปลงเป็น grayscale จากนั้นผ่านการตรวจจับ
ขอบด้วย Canny เพือ่เน้นเส้นขอบของวตัถ ุผลลพัธ์ดงักล่าว
ถูกใช้สร้าง mask และน�ำมารวมกับภาพ grayscale เดิม 
เพื่อเพิ่ม contrast ในบริเวณที่มีความส�ำคัญ กระบวนการ
นี้ช่วยให้ Haar Cascade สามารถระบุขอบเขตของใบหน้า
ได้แม่นย�ำมากขึ้น แม้ในกรณีที่สภาพแสงมีความแปรผันสูง 
ดังภาพ 2 	

	 จากภาพ 2 ประกอบด้วย (a) ภาพ grayscale 
(b) ผลลัพธ์การตรวจจับขอบด้วย Canny (c) ภาพที่ได้
จากการเสริมขอบเขต (mask) โดยใช้ผลลัพธ์จาก Canny 
และ (d) ผลการตรวจจับใบหน้าท่ีได้จาก Haar Cascade 
ซ่ึง bounding box ถูกแสดงด้วยสีเหลือง

	 ขั้นตอนการปรับปรุงคุณภาพภาพก่อนเข ้าสู ่
กระบวนการตรวจจับใบหน้า ได้น�ำเสนอผลลัพธ์ในแต่ละ
ข้ันตอน โดยเริ่มจากการแปลงภาพต้นฉบับเป็น grayscale 
จากนั้นท�ำการตรวจจับขอบด้วย Canny Edge Detection 
และน�ำผลลพัธ์มารวมกบัภาพ grayscale เดมิเพือ่เพิม่ contrast 
บริเวณโครงร่างทีส่�ำคญั สดุท้ายภาพทีผ่่านการปรบัปรงุจะถกูส่ง
เข้าสู่กระบวนการตรวจจับด้วย YOLO ซึ่งสามารถตรวจจับ
ใบหน้าได้แม้ในสภาวะแสงท่ีมีความไม่สม�่ำเสมอ ดังภาพ 3

	 จากภาพ 3 แสดงกระบวนการตรวจจับใบหน้า
ด้วยวิธี YOLO ร่วมกับ Canny Edge Detection โดย
ประกอบด้วย (a) ภาพ grayscale, (b) ผลลัพธ์การตรวจ
จับขอบด้วย Canny, (c) ภาพที่ได้จากการรวม grayscale 
กับ edge mask เพ่ือเพิ่ม contrast และ (d) ผลลัพธ์การ
ตรวจจับใบหน้าด้วย YOLO แสดงในรูปของ bounding 
box สีเขียว
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                                           (a)                                             (b)   

       
                                            (c)                                           (d)
ภาพ 2 ข้ันตอนการประมวลผลภาพด้วย Canny Edge Detection และการตรวจจับใบหน้าด้วย Haar Cascade
(a) ภาพ grayscale (b) ผลลัพธ์การตรวจจับขอบด้วย Canny (c) ภาพท่ีได้จากการเสริมขอบเขต (mask) โดยใช้ผลลัพธ์

จาก Canny และ (d) ผลการตรวจจับใบหน้าที่ได้จาก Haar Cascade

        
                                           (a)                                           (b)   

        
                                            (c)                                           (d)
ภาพ 3 ขั้นตอนการประมวลผลภาพด้วย Canny Edge Detection และการตรวจจับใบหน้าด้วย YOLO
(a) ภาพ grayscale (b) ผลลัพธ์การตรวจจับขอบด้วย Canny (c) ภาพท่ีได้จากการรวม grayscale กับ edge mask 

เพื่อเพ่ิม contrast และ (d) ผลลัพธ์การตรวจจับใบหน้าด้วย YOLO

	 3. วิธีการตรวจจับใบหน้าหลัก (detection 
methods)
	 งานวิจัยนี้ได้เปรียบเทียบประสิทธิภาพของการ
ตรวจจับใบหน้าจากสองวิธีการหลัก คือ Haar Cascade 
Classifier: Haar วิธีนี้ใช้การเรียนรู้ฟีเจอร์เชิงสถิติผ่าน

กระบวนการ AdaBoost ซึ่งมีจุดเด่นด้านความรวดเร็ว
และมีประสิทธิภาพในการตรวจจับใบหน้าที่มีขนาดและ
มุมมองมาตรฐาน (Viola & Jones, 2001) และ YOLO: 
You Only Look Once วิธีนี้ใช้สถาปัตยกรรมการเรียนรู้
เชิงลึก (deep learning) เพื่อระบุต�ำแหน่ง (bounding 
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box) ของใบหน้าได้อย่างรวดเร็วและแม่นย�ำยิ่งขึ้น โดย
แสดงความทนทานต่อสภาวะแสงที่ไม่เหมาะสมหรือฉาก
ที่มีความซับซ้อน (Redmon et al., 2016) โดยมีวิธีการ 
ดังนี้	

การประมวลผลภาพเบ้ืองต้น (preprocessing with 
canny edge detection)
	 การประมวลผลภาพเบือ้งต้นด้วย Canny Edge 
Detection
	 กระบวนการปรับปรุงภาพด้วย Canny Edge 
Detection ถกูน�ำมาใช้เพือ่เน้นโครงสร้างของใบหน้าและลด
ผลกระทบจากแสงทีไ่ม่สม�ำ่เสมอ โดยมขีัน้ตอนการประมวล
ผลที่ชัดเจน ดังนี้ แปลงภาพจากภาพสีต้นฉบับจะถูกแปลง
เป็นภาพระดับสีเทา (Grayscale Image, Igrayscale) เพื่อ
ลดความซับซ้อนของข้อมูลและเตรียมพร้อมส�ำหรับการหา
ขอบภาพ การหาขอบ น�ำภาพ น�ำ Igrayscale ไปใช้ในการ
ตรวจจับขอบด้วย Canny Edge Detection ซ่ึงประกอบ
ด้วยการใช้ Gaussian Filter เพื่อลดสัญญาณรบกวน การ
ค�ำนวณ Gradient Magnitude และ Orientation การท�ำ
ในส่วนของ Non-Maximum Suppression และการใช้ 
Thresholds แบบ Hysteresis เพื่อให้ได้ขอบภาพ (Edge 
Mask, Iedge mask) ที่บางและมีความแม่นย�ำสูง และการ
ผสานภาพ  ผลลพัธ์จากการตรวจจับขอบ (Iedge mask) จะถูก
น�ำมาผสานกลับเข้ากบัภาพระดับสเีทาเดิม (Iedge mask) เพ่ือ
สร้างภาพป้อนเข้า (Iinput) ที่ถูกเสริมด้วยข้อมูลโครงสร้าง
ของใบหน้า สูตรการผสานภาพแบบถ่วงน�ำ้หนกั (weighted 
sum) คือ 

rayscale edge maskinput
I I I= +

         
(1)

	 ในงานวิจัยนี้ ก�ำหนดค่า α=0.7 และ β=0.3 เพื่อ
ให้ภาพสุดท้ายยังคงรักษาคุณสมบัติความเข้มของภาพเดิม
ไว้ในขณะที่เน้นขอบเขตส�ำคัญ ภาพที่น�ำไปใช้ในการฝึกฝน 
(train) และการทดสอบ (test) โมเดลตรวจจับ (ท้ัง Haar 
Cascade และ YOLO) จึงเป็นภาพระดับสีเทาท่ีถูกเสริม
ด้วยข้อมูลขอบภาพ (enhanced grayscale image) จาก
ขั้นตอนการผสานภาพ
	 ก่อนการตรวจจบัใบหน้า ภาพทกุภาพในชดุข้อมลู
ถกูน�ำมาผ่านกระบวนการตรวจจับขอบ (edge detection) 
ด้วย Canny Edge Detection ซึ่งเป็นเทคนิคที่ได้รับความ
นิยมสูงเน่ืองจากมีความสามารถในการระบุขอบเขตของ
วัตถุได้อย่างแม่นย�ำและทนต่อสัญญาณรบกวน (Canny, 
1986) การประมวลผลนี้ช่วยเน้นโครงร่างของใบหน้า เช่น 

ขอบตา จมกู และกรอบหน้า ซ่ึงมคีวามส�ำคญัต่อการเรยีนรู้
และการตรวจจบัในข้ันตอนถัดไป นยิามทางคณติศาสตร์ของ 
Canny Edge Detection สามารถอธบิายได้ดงัสมการที ่(2)
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โดยที่   G(x,y) คือ ค่าความแรงของเกรเดียนต์ (gradient 
magnitude)
           Thigh, Tlow คือ ค่าขอบเขตส�ำหรับการตัดสินว่า
จุดพิกเซลเป็นขอบหรือไม่

	 ในการทดลองนี้ ได้ก�ำหนดค่า Thresholds ที่
เหมาะสมจากการปรับจูน (tuning) ส�ำหรับชุดข้อมูลนี้ โดย
ก�ำหนดให้ Tlow=50 และ Thigh=150 ซ่ึงเป็นค่าท่ีให้ขอบ
ภาพที่มีความแม่นย�ำและช่วยลดสัญญาณรบกวนได้อย่าง
สมดุล

	 ค่า Tlow และ Thigh เหล่านี้มีความส�ำคัญในการ
ควบคุมคุณภาพของขอบภาพที่ถูกส่งเข้าสู่โมเดลตรวจจับ 
โดย Thigh ใช้เพื่อระบุขอบที่ชัดเจน และ Tlow ใช้เพื่อเชื่อม
ต่อขอบท่ียังไม่สมบูรณ์ท่ีอยู่ใกล้เคียง 

	 Canny Edge Detection ถูกเลอืกใช้ในงานวจิยันี้
เพื่อท�ำหน้าที่ เป ็นกระบวนการปรับปรุงภาพเบื้องต้น 
(preprocessing) ก ่อนส่งภาพเข้าสู ่โมเดลตรวจจับ 
(Haar Cascade และ YOLO) แทนท่ีจะเลือกใช้เทคนิค
การปรับปรุงความสว่างโดยตรง (เช่น HE หรือ retinex) 
เนื่องจากมีข้อได้เปรียบท่ีส�ำคัญดังต่อไปนี้ ความคงทนต่อ
แสง (illumination invariance) ข้อมูลขอบภาพ (edge 
features) เป็นคุณสมบัติที่ทนทานต่อการเปลี่ยนแปลง
ของสภาวะแสงได้ดีกว่าค่าความเข้มของพิกเซลโดยรวม 
(intensity values) การใช้ Canny ช่วยลดความแปรปรวน
ท่ีเกิดจากแสงเงาท่ีรุนแรงหรือแสงจ้า (saturation) ท�ำให้
สามารถระบขุอบเขตของใบหน้าได้อย่างเสถียรยิง่ขึน้ ความ
แม่นย�ำและลดสัญญาณรบกวน (high precision and 
noise reduction) Canny Edge Detection มีการใช้
ตัวกรองแบบ Gaussian Filter ในข้ันตอนแรก ซ่ึงช่วยลด
สัญญาณรบกวน (noise) ก่อนการหาขอบและมีขั้นตอน 
Non-Maximum Suppression ท�ำให้ได้ขอบภาพที่บาง
และแม่นย�ำสูง (single-pixel edge) ส่งผลให้โครงสร้าง
ของใบหน้ามีความคมชัดและแยกแยะได้ง่ายข้ึนเมื่อน�ำไป
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ผสานกับภาพ Grayscale เดิม และประสทิธภิาพการท�ำงาน 
(computational efficiency) เมื่อเทียบกับวิธีการอ้างอิง 
Retinex ที่ต้องมีการค�ำนวณท่ีซับซ้อน Canny เป็นวิธีท่ี
มีขั้นตอนการค�ำนวณที่ตรงไปตรงมาและรวดเร็ว เหมาะ
ส�ำหรับการน�ำไปประยุกต์ใช้ในระบบตรวจจับแบบเรียล
ไทม์ ซึง่สอดคล้องกับข้อก�ำหนดด้านความเรว็ของงานวจิยันี้

	 วธิกีารปรบัปรงุภาพด้วย Canny Edge Detection 
มีความเหมาะสมและให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าเมื่อเปรียบเทียบ
กับเทคนิคอื่น ๆ ในบริบทของการตรวจจับใบหน้าภายใต้

สภาวะแสงที่ไม่คงที่ ดังนี้ เหนือกว่าวิธีการปรับปรุงค่า
ความเข้ม (intensity-based methods) เช่น Histogram 
Equalization: HE และ CLAHE: Contrast-Limited 
Adaptive Histogram Equalization HE/CLAHE มุ่ง
เน้นการยืดช่วงค่าความเข้ม ซึ่งมักจะน�ำไปสู ่การขยาย
สัญญาณรบกวน (noise amplification) ในบริเวณท่ีมืด
หรือก่อให้เกิด สิ่งแปลกปลอมเชิงภาพ (visual artifacts) 
ท่ีเป็นอุปสรรคต่อการเรียนรู ้ของโมเดล Canny Edge 
Detection ใช้ Gaussian Filter เพื่อลดสัญญาณรบกวน
ก่อนการหาขอบ ท�ำให้โครงสร้างของใบหน้ามีความบริสุทธิ์ 
(pure structure) และแม่นย�ำสูง (high precision) ซ่ึง
เป็นข้อมูลป้อนเข้าที่มีคุณภาพสูงกว่าและเหนือกว่าวิธีการ
อ้างอิงทฤษฎกีารสะท้อนแสง (Retinex-based Methods) 
Retinex-based Methods ให้ผลลัพธ์ที่ดีในเชิงคุณภาพ
ของภาพแต่มีความซับซ ้อนในการค�ำนวณสูง (high 
computational cost) และใช้เวลาในการประมวลผลท่ี
นาน (higher latency) ซึ่งไม่สอดคล้องกับข้อก�ำหนดของ
งานวจิยัทีต้่องการประสทิธภิาพในการท�ำงานแบบเรยีลไทม์ 
(real-time detection) Canny Edge Detection มี
ประสิทธิภาพการประมวลผลสูง (high computational 
efficiency) ในขณะเดียวกันก็ให้คุณสมบัติท่ีส�ำคัญที่สุด
ส�ำหรับการแก้ไขปัญหาแสง คือ ข้อมูลโครงสร้างที่คงทนต่อ
แสง (illumination-invariant structural information) 
การใช้ Canny Edge Detection เป็นการเลือกใช้กลยุทธ์
ที่ให้ความสมดุลที่ดีที่สุด (optimal balance) ระหว่าง
ความแม่นย�ำ (accuracy) ความทนทานต่อสภาวะแสง 
(robustness) และความเร็วในการประมวลผล (speed) 
เมื่อเทียบกับเทคนิคการปรับปรุงภาพอื่น ๆ ท�ำให้โมเดล
ตรวจจับใบหน้าสามารถท�ำงานได้อย่างมีประสิทธิภาพ
ภายใต้เง่ือนไขแสงท่ีหลากหลาย 

	 Canny Edge Detection ในงานวจิยันีม้จีดุมุง่หมาย
เพือ่ปรบัปรงุคุณลักษณะเชงิโครงสร้าง (structural features) 
ของใบหน้า ก่อนที่จะน�ำเข้าสู่โมเดลตรวจจับ (YOLO และ 

Haar Cascade) ซึ่งคาดว่าจะช่วยเพิ่มความแม่นย�ำของ
การตรวจจับโดยเฉพาะในสภาวะแสงท่ีมีความแตกต่างสูง 

	 การตรวจจบัใบหน้า (face detection methods)

	 เพือ่ตอบโจทย์การประเมนิประสทิธภิาพในสภาวะ
แสงที่แตกต่างกัน งานวิจัยนี้เลือกใช้สองวิธีการตรวจจับ
ใบหน้าหลัก ได้แก่ Haar Cascade Classifier และ YOLO: 
You Only Look Once ซึง่มพีืน้ฐานทางทฤษฎแีละแนวคดิ
ท่ีแตกต่างกัน ดังนี้

	 เพ่ือตอบโจทย์การประเมินประสิทธิภาพภายใต้
สภาวะแสงท่ีแตกต่างกัน งานวิจัยนี้ได้เลือกใช้สองวิธีการ
ตรวจจับใบหน้าหลัก ซ่ึงมีพื้นฐานทางทฤษฎีและแนวคิดที่
แตกต่างกัน ได้แก่ Haar Cascade Classifier และ YOLO: 
You Only Look Once ดังรายละเอียดต่อไปนี้

	 Haar Cascade Classifier 

	 Haar Cascade Classifier พัฒนาข้ึนจาก Viola–
Jones Algorithm (Viola & Jones, 2001) ซึ่งเป็นแนวคิด
ด้านการเรียนรู้ของเครื่องเชิงสถิติ (statistical machine 
learning) หลักการท�ำงานประกอบด้วย

	 - คุณลักษณะเด่น (features) ใช้วิธี Haar-like 
Features ในการค�ำนวณความแตกต่างของความเข้ม
พิกเซลในบริเวณต่าง ๆ ของภาพ เพื่อค้นหาคุณลักษณะ
ของใบหน้า เช่น ขอบ ตา หรือจมูก

	 - การจัดจ�ำแนก (classification) ใช้ AdaBoost 
Classifier ในการรวม Weak Classifiers จ�ำนวนมากเข้า
ด้วยกัน เพื่อสร้างเป็น Cascade Structure (โครงสร้าง
แบบเรียงล�ำดับ) ซึ่งช่วยลดเวลาการประมวลผลโดยการ
คัดกรองพื้นท่ีท่ีไม่ใช่ใบหน้าออกอย่างรวดเร็ว

	 - ข้อดีและข้อจ�ำกัด ข้อดีของวิธีนี้ คือ มีความเร็ว
ในการตรวจจับสูง และเหมาะกับงาน Real-Time อย่างไร
ก็ตาม Haar Cascade มัก ไวต่อสภาวะแสงและคุณภาพ
ของภาพ ซึ่งเป็นข้อจ�ำกัดหลักที่ส่งผลต่อความแม่นย�ำของ
การตรวจจับ

	 ส�ำหรบัการทดลองด้วย Haar Cascade Classifier 
ได้ใช ้ชุดคุณลักษณะใบหน้ามาตรฐานของ OpenCV 
(haarcascade_frontalface_default.xml) และก�ำหนด
ค่าพารามเิตอร์หลกั ดังนี ้scaleFactor=1.1 minNeighbors 
=5 และ minSize= 30, 30) ซ่ึงเป็นค่าท่ีให้ความสมดุล
ระหว่างความแม่นย�ำและความเร็วในการท�ำงานภายใต้
สภาพแวดล้อมการทดลองนี้
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ปีที่ 20 ฉบับที่ 2 ประจ�ำเดือน พฤษภาคม-สิงหาคม 2569 89

	 YOLO (You Only Look Once)
	 YOLO เป็นโมเดลตรวจจับวัตถุเชิงลึก (deep 
learning-based object detection) ที่ได้รับการพัฒนา
โดย Redmon et al. (2016) ซึ่งมีแนวคิดหลัก คือ การ
มองการตรวจจับวัตถุเป็นปัญหาการถดถอย (regression 
problem) โดยคาดการณ์ bounding box และ class 
probability ของวัตถุในครั้งเดียว (single forward pass) 
จึงมีความเร็วและความแม่นย�ำสูงกว่าวิธีการแบบด้ังเดิม 
ฟังก์ชันที่ใช้ในการท�ำนาย bounding box สามารถแสดง
ได้ดังสมการที่ (3)

( ) ( ) hw tt

h hx x x y y y w w, , p e , p eb t b t b bc cσ σ= + = + = = (3)

โดยที่   bx และ by คือ จุดกึ่งกลางของ bounding box
          bw และ bh คือ ความกว้างและความสูงของ 
bounding box
          cx และ cy คือ ต�ำแหน่งของ grid cell
          pw และ ph คือ ค่า prior anchor box
          σ คือ sigmoid function

	 YOLO จงึสามารถเรยีนรูแ้ละตรวจจบัใบหน้าได้ แม้
ในสภาพแสงที่ซับซ้อนกว่าวิธีการด้ังเดิม ซึ่งเหมาะสมกับ
วตัถปุระสงค์ของงานวิจยันีท้ีต้่องการเปรยีบเทยีบความทนทาน
ของโมเดลต่อความแตกต่างของสภาวะแสง

	 เพือ่ให้เหน็ความแตกต่างอย่างชดัเจนระหว่างสอง
เทคนิคที่ใช้ในการตรวจจับใบหน้า ซึ่งสามารถแสดงการ
เปรียบเทียบเชิงแนวคิดระหว่าง Haar Cascade Classifier 
และ YOLO (You Only Look Once) โดยเน้นจุดเด่นและ
ข้อจ�ำกัดที่เกี่ยวข้องกับงานวิจัยนี้ดังตาราง 1
	 4. การประเมินผลการตรวจจับด้วยเมตรกิมาตรฐาน
	 ผลการตรวจจับจากวิธีการทั้งหมดจะถูกน�ำมา
วิเคราะห์โดยใช้ชุดของเมตริกมาตรฐานที่ได้รับการยอมรับ
ในงานด้าน Computer Vision (Powers, 2011) เพื่อ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพภายใต้สภาวะแสงที่แตกต่างกัน
อย่างเป็นระบบ เมตริกที่ใช้ในการประเมินประกอบด้วย
	 Accuracy (ความแม่นย�ำรวม)
	 Precision (ความเที่ยงตรง)
	 Recall (ความไว/ความสมบูรณ์)
	 F1-Score (ค่าเฉลี่ยแบบฮาร์โมนิกของ Precision 
และ Recall)
	 Processing Time (เวลาในการประมวลผล)
	 ซึ่งเป็นตัวชี้วัดที่สะท้อนทั้งความถูกต้องและความ
สามารถในการตรวจจบัวตัถอุย่างครอบคลมุ (Powers, 2011) 

โดยนิยามและสูตรค�ำนวณแสดงดังสมการที่ (4) (5) (6) 

และ (7)

TP TN

TP TN FP FN
Accuracy +

+ + +
=

            
(4)

TP

TP FP
Precision

+
=

                  
(5)

TP

TP FN
Recall

+
=

                   
(6)

1 2 Precision Recall

Precision Recall
F

+
=

               
(7)

โดยท่ี 	 True Positive: TP คือ จ�ำนวนครั้งท่ีระบบตรวจ
จับใบหน้าได้ถูกต้อง (ตรวจเจอและเป็นใบหน้าจริง)
       	 True Negative: TN คอื จ�ำนวนครัง้ทีร่ะบบตรวจ

ไม่พบใบหน้า และในภาพนั้นไม่มีใบหน้าจริง
       	 False Positive: FP คือ จ�ำนวนครั้งที่ระบบ
ตรวจจับผิดพลาด โดยตรวจว่าเป็นใบหน้าแต่จริง ๆ แล้ว
ไม่มีใบหน้า
      	 False Negative: FN คือ จ�ำนวนครั้งที่ระบบ
ตรวจไม่พบใบหน้า ท้ังท่ีในภาพมีใบหน้าจริง

ความหมายของเมตริก
	 Accuracy แสดงสดัส่วนความถกูต้องโดยรวมของ
การตรวจจับ
	 Precision บ่งบอกความถูกต้องของการตรวจจับ
เมื่อระบบบอกว่ามีใบหน้า (ลด false detection)
	 Recall สะท้อนความสามารถของระบบในการ
ตรวจจบัใบหน้าทีม่อียูจ่รงิทัง้หมด (ลด missed detection)
	 F1-Score เป็นค่าเฉลี่ยเชิงฮาร์โมนิกระหว่าง 
Precision และ Recall ใช้เมื่อต้องการวัดประสิทธิภาพโดย
รวมในกรณีที่ต้องการทั้งความถูกต้องและความครอบคลุม 

	 จากภาพ 4 และ 5 แสดงตัวอย่างกรณี False 
Negative: FN ซึ่งเกิดขึ้นเมื่อโมเดลไม่สามารถตรวจจับ
วัตถุเป้าหมายได้ ท้ังท่ีวัตถุ (ใบหน้า) มีอยู่ในภาพจริง กรอบ
สีแดง แสดงถึงผลลัพธ์การตรวจจับ ขอบเขตของใบหน้า
ท่ีโมเดลตรวจจับได้ถูกต้อง และกรอบสีน�้ำเงิน แสดงถึง 
ต�ำแหน่งของใบหน้าจริง ที่โมเดล ตรวจไม่พบ (missed 
detection) ซ่ึงเท่ากับค่า False Negative: FN ข้อผิด
พลาด FN มักเกิดจากคุณภาพของภาพท่ีต�่ำ ความเปรียบ
ต่าง (contrast) ระหว่างใบหน้าและพ้ืนหลังท่ีไม่ชัดเจน 
หรือสัญญาณรบกวน (noise) ที่เกิดจากสภาวะแสงน้อย 
ซึ่งส่งผลให้โมเดลไม่สามารถแยกแยะคุณลักษณะเด่นของ
ใบหน้าได้
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ตาราง 1 
การเปรียบเทียบคุณลักษณะของ Haar Cascade และ YOLO

คุณลักษณะ Haar Cascade Classifier YOLO (You Only Look Once)

หลักการท�ำงาน ใช้ Haar-like features และ AdaBoost 
classifier จัดเรียงเป็น cascade ของ 
weak classifiers หลายชั้น (Viola & 
Jones, 2001)

ใช้ Convolutional Neural Networks 
(CNNs) เพ่ือตรวจจับวัตถุใน single 
forward pass (Redmon et al., 2016)

ความเร็ว เร็วมาก เหมาะกับ real-time บนอุปกรณ์
ประสิทธิภาพต�่ำ

เร็วมาก โดยเฉพาะรุ่นใหม่ (YOLOv3–
YOLOv8) ที่รองรับ real-time

ความแม่นย�ำ ขึ้นอยู่กับสภาพแสงและคุณภาพของภาพ 
มักลดลงในสภาวะแสงน้อย (Lienhart & 
Maydt, 2002)

มีความแม่นย�ำสูงและทนต่อสภาวะแสง
ที่หลากหลายมากกว่า (Bochkovskiy 
et al., 2020)

ความยืดหยุ่น ใช้ได้เฉพาะใบหน้าหรือวัตถุที่ผ่านการ 
train ด้วย features ที่ก�ำหนด

ตรวจจับได้หลายประเภทของวัตถุพร้อม
กัน และสามารถ fine-tune ได้

การประยุกต์ใช้งาน เหมาะกับงานที่ต้องการความเร็วสูงแต่
ไม่ซับซ้อน เช่น face tracking เบื้องต้น

เหมาะกับงานที่ต้องการความแม่นย�ำสูง 
เช่น surveillance biometrics และ 
autonomous systems

ภาพ 4 ภาพตัวอย่าง False Negative: FN

ภาพ 5 ภาพตัวอย่าง False Negative: FN

ภาพ 6 False Positive: FP

ภาพ 7 False Positive: FP



วารสารวิชาการมหาวิทยาลัยอีสเทิร์นเอเชีย
ฉบับวิทยาศาสตร์และเทคโนโลยี

ปีที่ 20 ฉบับที่ 2 ประจ�ำเดือน พฤษภาคม-สิงหาคม 2569 91

	 จากภาพ 6 และ 7 แสดงตัวอย่างข้อผิดพลาด
แบบ False Positive: FP ซึ่งเกิดขึ้นเมื่อโมเดลตรวจจับ
วัตถุที่ไม่ใช่ใบหน้าและตีความว่าเป็นใบหน้า กรอบสีน�้ำเงิน 
ภาพ 6 แสดงถึงการตรวจจับใบหน้าที่ผิดพลาดมักเกิดข้ึน
ในภาพที่มีสภาวะแสงมาก (high light) หรือมีเงาจัดบน
พื้นผิว ภาพ 7 เนื่องจากความเปรียบต่าง (contrast) ท่ี
รุนแรงของแสงและเงา (เช่น ขอบเสื้อ มุมวัตถุ หรือบริเวณ
แสงสะท้อนบนผิว) สร้างรูปแบบขอบ (edge patterns)
	 การใช้เมตริกทั้งส่ีตัวร่วมกันช่วยให้การประเมิน
ผลครอบคลุมทั้งความแม่นย�ำโดยรวมและประสิทธิภาพ
ในการจัดการกับข้อผิดพลาดที่เกิดขึ้นในแต่ละกรณี

	 การประเมนิเวลาในการประมวลผล (processing 
time evaluation)	
	 นอกจากเมตริกความแม่นย�ำแล้ว งานวิจัยยัง
ประเมินประสิทธิภาพเชิงความเร็วของระบบ โดยวัดเวลา
ในการประมวลผล (processing time) ในหน่วยวินาทีต่อ
ภาพ (seconds per image) ซึ่งวัดตั้งแต่การรับภาพเข้าสู่
ระบบจนกระท่ังได้ผลลัพธ์การตรวจจับ (bounding box) 
ตามสูตรการวัดเวลาดังสมการที่ (8)

( ) Processing Time Time Pre processing Detection= − + (8)

โดยที่	 Time (Pre-processing) คือ เวลาทีใ่ช้ในการแปลง
ภาพสีเป็น Grayscale การท�ำ Canny Edge Detection 
และการผสานภาพ (weighted sum)
	 Time (Detection) คอื เวลาทีโ่มเดล (Haar Cascade 
หรือ YOLO) ใช้ในการอนุมานผลลัพธ์ (inference time)

	 ค่าที่รายงานในส่วนผลการวิจัยเป็น ค่าเฉลี่ยของ
เวลาในการประมวลผลต่อภาพ ซึ่งได้จากการทดสอบภาพ

ท้ังหมด 1,500 ภาพ บนสภาพแวดล้อมฮาร์ดแวร์ที่ระบุ

ผลการวิจัยและการอภิปรายผล
	 ชุดข้อมูลและการแบ่งระดับสภาวะแสง
	 การประเมินผลการทดลองได้ด�ำเนินการบนชุด
ข้อมูลภาพใบหน้าจ�ำนวน 1,500 ภาพ ภายใต้สภาวะ
แสง 3 ระดับ ได้แก่ แสงมาก (high light) แสงปานกลาง 
(medium light) และแสงน้อย (low light)
	 เกณฑ์ในการแบ่งระดับสภาวะแสง พิจารณาจาก 
ค่าเฉลี่ยของความสว่าง (brightness) ของภาพ ซึ่งค�ำนวณ
จากค่าเฉลีย่ของความเข้มพกิเซล (pixel intensity average) 
ในช่วงค่า 0–255 (โดยท่ี 0 คือ มืดท่ีสุด และ 255 คือ สว่าง
ท่ีสุด) โดยมีเกณฑ์การแบ่งสภาวะแสง ดังตาราง 2

	 วิธีการทดสอบและตัวชี้วัดประสิทธิภาพ
	 ภาพในแต่ละสภาวะแสงถูกน�ำมาทดสอบด้วย 4 
วิธีการตรวจจับหลัก เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพ ได้แก่
	 1) Haar Cascade Classifier (Haar)
	 2) YOLO (You Only Look Once)
	 3) Haar Cascade + Canny Edge Detection 
(Haar + Canny)
	 4) YOLO + Canny Edge Detection (YOLO 
+ Canny)
	 การประเมินผลใช้ตัวชี้วัดมาตรฐานที่ได้รับการ
ยอมรับอย่างแพร่หลายในการวิจัยด้านการตรวจจับวัตถุ
และใบหน้า (Powers, 2011) ประกอบด้วย Accuracy 
Precision Recall และ F1-Score นอกจากนี้ ยังมีการวัด 
เวลาในการประมวลผล (time) เพื่อประเมินประสิทธิภาพ
เชิงความเร็วของแต่ละวิธีการด้วย

ตาราง 2 
สภาวะแสงและลักษณะทั่วไป

สภาวะแสง ช่วงค่าเฉล่ียความสว่าง 
(intensity level)

ลักษณะภาพโดยทั่วไป

แสงน้อย 50 - 100 ภาพมืด รายละเอียดบางส่วนอาจสูญหาย

แสงปานกลาง 100 – 180 ระดับแสงปกติ เหมาะสมที่สุดส�ำหรับ
การตรวจจับใบหน้า

แสงมาก มากกว่า 180 ภาพสว่างจ้า อาจเกิดการสูญเสียรายละเอียด
จากการโอเวอร์เอ็กซ์โพส
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ตาราง 3
ประสิทธิภาพของ Haar Cascade Haar + Canny YOLO และ YOLO + Canny ภายใต้สภาวะแสงต่าง ๆ

สภาวะ
แสง

Model TP FP FN TN Accuracy 
(%)

Precision 
(%)

Recall 
(%)

F1-score 
(%)

Time 
(s)

มาก Haar 
Cascade

254 44 46 156 82.0 85.2 84.7 85.0 1.502

Haar + 
Canny

243 53 57 147 78.0 82.1 80.9 81.5 1.179

YOLO 273 25 27 175 89.6 91.6 90.9 91.2 2.128

YOLO + 
Canny

276 21 24 179 91.0 92.8 92.1 92.4 0.133

ปานกลาง Haar 
Cascade

248 47 52 153 80.2 83.9 82.5 83.2 1.378

Haar + 
Canny

239 58 61 142 76.2 80.5 79.6 80.1 1.218

YOLO 278 19 22 181 91.8 93.5 92.7 93.1 2.175

YOLO + 
Canny

278 18 22 182 92.0 94.1 92.8 93.4 0.162

น้อย Haar 
Cascade

213 80 87 120 66.6 72.6 70.9 71.7 1.087

Haar + 
Canny

200 91 100 109 61.8 68.7 66.8 67.7 0.808

YOLO 260 36 40 164 84.8 87.9 86.5 87.2 2.020

YOLO + 
Canny

266 30 34 170 87.2 89.7 88.5 89.1 0.157

การอภิปรายผล

	 จากตาราง 3 สามารถสรปุและอภปิรายผลได้ ดงันี้

	 1. YOLO + Canny

	 วิธีการ YOLO ร่วมกับ Canny Edge Detection 

ให้ผลลัพธ์ดีที่สุดในทุกสภาวะแสง ทั้งในด้าน Accuracy 

Precision Recall และ F1-Score โดยเฉพาะในสภาวะ

แสงปานกลาง ซ่ึงได้ค่า Accuracy สูงสุดถึง 92.0% และ

ยังคงรักษาความแม่นย�ำในสภาวะแสงมาก (91.0%) และ

สภาวะแสงน้อย (87.2%) ได้อย่างต่อเนือ่ง จุดเด่นส�ำคญั คอื 

ใช้เวลาในการประมวลผลเฉลีย่เพียง 0.13–0.16 วนิาท/ีภาพ 
เรว็กว่าวธิอีืน่ทัง้หมดอย่างมาก แสดงให้เหน็ว่า preprocessing 

ด้วย Canny ช่วยเน้นขอบเขตของใบหน้าและลดผลกระทบ

จากแสงท่ีไม่สม�่ำเสมอ ท�ำให้โมเดล YOLO สามารถตรวจ

จับใบหน้าได้แม่นย�ำและรวดเร็วยิ่งข้ึน 

	 2. YOLO (ปกติ)

	 วิธีการ YOLO เพียงอย่างเดียวมีประสิทธิภาพสูง

เช่นกัน โดยได้ Accuracy เฉลี่ยสูงกว่า 84% แม้ในสภาวะ

แสงน้อย ซ่ึงยังคงเหนือกว่าวิธี Haar Cascade อย่างมี

นยัส�ำคญั อย่างไรกต็ามเวลาทีใ่ช้ในการประมวลผลค่อนข้าง

สูง (≈2.0–2.2 วินาที/ภาพ) เมื่อเทียบกับ YOLO + Canny 

การท�ำงานที่ช้าลงสะท้อนถึงการที่ YOLO ต้องประมวลผล

จากภาพดิบโดยตรง โดยไม่ได้รับการปรับปรุงคุณภาพภาพ

ก่อนการตรวจจับ
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	 3. Haar Cascade
	 วธีิ Haar Cascade แสดงให้เหน็ถึงความสามารถใน
การท�ำงานที่รวดเร็วปานกลาง (≈1.1–1.5 วินาที/ภาพ) แต่
มีข้อจ�ำกัดด้านความแม่นย�ำ โดยเฉพาะในสภาวะแสงน้อย
ที่ค่า Accuracy ลดลงเหลือเพียง 66.6% เนื่องจากเป็นวิธี
การตรวจจับเชิงคุณลักษณะ (feature-based detection) 
ซ่ึงมีความอ่อนไหวต่อการเปลี่ยนแปลงของแสงและสภาพ
แวดล้อมท่ีไม่สม�่ำเสมอ 
	 4. Haar + Canny
	 การน�ำ Canny Edge Detection มาผสานกับ 
Haar Cascade ไม่ได้ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพการตรวจจับ 
กลับท�ำให้ค่าความแม่นย�ำลดลงในหลายสภาวะ เช่น ใน
สภาวะแสงน้อย Accuracy เหลือเพียง 61.8% สาเหตุ
เน่ืองจากการตรวจจับขอบภาพ (edges) มากเกินไปก่อให้
เกิด noise ที่รบกวนการท�ำงานของ cascade classifier 
และท�ำให้การแยกแยะใบหน้าไม่แม่นย�ำเท่าที่ควร

	 5. การเปรียบเทียบกับงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
(comparison with related work)
	 เพื่อเติมเต็มช่องว่างที่ขาดการเปรียบเทียบกับ
งานวิจัยอ่ืน และเพื่อให้ผลการวิจัยนี้มีความสมบูรณ์ยิ่งข้ึน 
จึงได้น�ำผลลัพธ์ของวิธี YOLO + Canny มาเปรียบเทียบ
เชิงแนวคิดกับประสิทธิภาพของโมเดลตรวจจับใบหน้าเชิง
ลึกที่รายงานในงานวิจัยอ่ืน ๆ ที่เน้นการจัดการกับสภาพ
แสงที่ท้าทาย (แม้ว่าจะใช้ชุดข้อมูลและสภาพแวดล้อมการ
ทดลองที่แตกต่างกัน) โดยเปรียบเทียบในเชิงประสิทธิภาพ
โดยรวมและคุณสมบัติเด่น
	 YOLOv8 (Yisihak & Li, 2024) งานวจิยัทีร่ายงาน
ประสิทธิภาพของ YOLOv8 ในระบบประยุกต์จริง โดยให้
ค่าความแม่นย�ำสูงถึง 98.1% บนชุดข้อมูลท่ีแตกต่างกัน. 
ผลลัพธ์นี้แสดงให้เห็นว่ายังมีโอกาสในการพัฒนาโมเดล 
YOLO ให้ดีขึ้นได้อีกหากมีการใช้เวอร์ชันที่ใหม่กว่า (เช่น 
YOLOv8) และมีการปรับแต่ง (fine-tuning) พารามิเตอร์
ของโมเดลเชิงลึกโดยเฉพาะ Dark-YOLO (Liu et al., 
2025) โมเดลนี้ถูกออกแบบมาเพื่อรับมือกับภาพมืดโดย
เฉพาะ รายงานค่า F1-Score สูงกว่า 90% ในสภาวะแสง
น้อย ซึ่งใกล้เคียงกับ F1-Score ของ YOLO + Canny 
(89.1%) ในงานวิจัยนี้ 
	 บทสรปุจากการเปรยีบเทยีบวธิกีาร YOLO + Canny 
ที่เสนอในงานวิจัยนี้ ให้ผลลัพธ์ด้านความแม่นย�ำ (สูงสุด 
92.0%) และความทนทานต่อสภาวะแสงที่แปรผันได้อย่าง
ยอดเยี่ยม เมื่อพิจารณาร่วมกับจุดเด่นด้านความเร็วในการ
ประมวลผลที่สั้นที่สุด (<0.2 วินาที/ภาพ) พบว่า วิธีการนี้มี
ความได้เปรียบในเชิงของ Trade-off ระหว่างความแม่นย�ำ

และความเรว็ ซึง่ถือเป็นทางเลอืกท่ีมปีระสทิธภิาพสงูส�ำหรบั
การประยุกต์ใช้งานแบบเรียลไทม์บนอุปกรณ์ท่ีมีทรัพยากร
จ�ำกัด เมื่อเทียบกับโมเดลเชิงลึกท่ีซับซ้อนกว่าซ่ึงมักแลกมา
ด้วยเวลาประมวลผลท่ีสูงกว่าอย่างมีนัยส�ำคัญ
	 โดยสรปุ YOLO + Canny แสดงให้เห็นถงึความเหนอื
กว่าในทุกด้าน ท้ังด้านความแม่นย�ำและเวลาในการประมวล
ผล โดยสามารถตรวจจับใบหน้าได้อย่างมีประสิทธิภาพ
ภายใต้สภาวะแสงท่ีแตกต่างกัน ขณะท่ี YOLO แบบปกติ
แม้จะมีความแม่นย�ำสูง แต่มีข้อจ�ำกัดเรื่องเวลา ส่วน Haar 
Cascade และ Haar + Canny มีจุดเด่นด้านความเร็วใน
ระดับหนึ่ง แต่ความแม่นย�ำต�่ำและไม่เหมาะสมในสภาวะ
แสงท่ีท้าทาย โดยเฉพาะแสงน้อย
	 YOLO + Canny ใช้เวลาในการประมวลผลเฉล่ีย
น้อยกว่า YOLO ปกติ แม้จะเพิ่มข้ันตอน preprocessing 
ก็ตามสาเหตท่ีุเป็นไปได้คือการประมวลผลด้วย Canny Edge 
Detection ช่วยลดรายละเอยีดและข้อมลูทีไ่ม่จ�ำเป็น ท�ำให้ 
input ของโมเดลมคีวามเด่นชัดของโครงร่างมากข้ึน ส่งผลให้ 
YOLO สามารถสร้าง feature map ได้รวดเร็วข้ึนและลด
ภาระการค�ำนวณในบาง layer นอกจากนีง้านวจิยัท่ีผ่านมา 
เช่น Liu et al. (2025), Sun et al. (2022) และ Yisihak 
and Li (2024) ยังรายงานผลลัพธ์ในทิศทางเดยีวกนัว่า 
preprocessing สามารถช่วยเพิม่ทัง้ความแม่นย�ำและความเรว็
ในการตรวจจับได้ อย่างไรก็ตามควรระบุว่า ปรากฏการณ์
นี้อาจข้ึนอยู่กับลักษณะของ dataset และสถาปัตยกรรม
ฮาร์ดแวร์ท่ีใช้ ซ่ึงควรมีการทดสอบเพิ่มเติมในอนาคต 

	 เพื่อให้เห็นแนวโน้มประสิทธิภาพของอัลกอริทึม
แต่ละวิธีชัดเจนมากข้ึน งานวิจัยนี้ได้น�ำผลการจ�ำลองจาก
ตารางไปแสดงในรูปของกราฟเส้น โดยแยกออกเป็น 2 
ส่วน ได้แก่ กราฟแสดงค่าความแม่นย�ำเชิงเมตริกมาตรฐาน 
(Accuracy Precision Recall และ F1-Score) และกราฟ
เปรียบเทียบเวลาในการประมวลผล (time) ภายใต้สภาวะ
แสงท่ีแตกต่างกัน ท้ังแสงมาก แสงปานกลาง และแสงน้อย

	 จากภาพ 8 พบว่า YOLO + Canny ให้ผลลัพธ์ดี
ที่สุดในทุกสภาวะแสง โดยมีค่าของทุกเมตริกสูงกว่า YOLO 
ปกติ และสูงกว่า Haar Cascade อย่างมีนัยส�ำคัญ โดย
เฉพาะในสภาวะแสงปานกลางท่ี Accuracy สงูสดุถึง 92.0% 
ขณะท่ี Haar Cascade และ Haar + Canny มีแนวโน้ม
ค่าลดลงชัดเจนเมื่อความสว่างของภาพต�่ำลง โดย Haar + 
Canny ให้ผลด้อยทีส่ดุในสภาวะแสงน้อย (Accuracy เพยีง 
61.8%) แสดงให้เห็นว่า YOLO มีความเสถียรกว่าในการ
จัดการกับการเปลี่ยนแปลงของแสง และ preprocessing 
แบบ Canny ช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพของ YOLO ได้ แต่กลับ
ไม่ส่งผลบวกต่อ Haar
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ภาพ 8 กราฟ Accuracy Precision Recall และ F1-Score

ภาพ 9 กราฟ Comparison of Time Across Lighting Conditions (s)

	 จากผลการทดลองที่แสดงในภาพ 9 สามารถสรุป

ได้อย่างชัดเจนว่า YOLO + Canny Edge Detection เป็น

วิธีที่มีประสิทธิภาพเหนือกว่าอัลกอริทึมอื่น ๆ  ในทุกสภาวะ

แสงที่ท�ำการทดสอบ ทั้งด้านความแม่นย�ำ (accuracy) 

ความถูกต้อง (precision) ความครอบคลุม (recall) และ

ความสมดุลระหว่าง Precision และ Recall (F1-Score)

	 ประสิทธิภาพสูงสุด วิธี YOLO + Canny แสดงค่า 

Accuracy สูงสุดถึง 92.0% ในสภาวะแสงปานกลาง และ

ยังคงรักษาประสิทธิภาพได้ดีอย่างยิ่งแม้ในสภาวะแสงน้อย 

ซ่ึงโดยปกติเป็นเงื่อนไขท่ีท้าทายต่อการตรวจจับใบหน้า
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	 ข้อจ�ำกดัของ Haar Cascade แม้ว่า Haar Cascade 

จะมีการประมวลผลที่ค่อนข้างรวดเร็ว แต่มีข้อจ�ำกัดด้าน

ความแม่นย�ำอย่างชัดเจน โดยเฉพาะในสภาวะแสงน้อย

ที่ค่า Accuracy ลดลงเหลือเพียง 66.6%

	 เมื่อพิจารณาด้านเวลาในการประมวลผลต่อภาพ 

(time/image) ซึง่แสดงในภาพ 9 พบข้อสรปุทีส่�ำคญัเกีย่วกับ

ผลกระทบของ preprocessing

	 YOLO (ปกติ) ใช้เวลาในการประมวลผลสูงท่ีสุด 

(≈2 วินาที/ภาพ)

	 Haar Cascade และ Haar + Canny ใช้เวลา

ใกล้เคียงกัน (1.1–1.5 วินาที/ภาพ)

	 YOLO + Canny กลับใช้เวลาต�่ำที่สุด (<0.2 

วินาที/ภาพ) ในทุกสภาวะแสง

	 การลดลงของเวลาในการประมวลผลนี้เป็นผล

โดยตรงจากการเปลี่ยนรูปแบบอินพุต (input format) 

โดยส�ำหรับวิธี YOLO ปกติ ภาพป้อนเข้า คือ ภาพสี RGB 

ขนาด 640x640 พิกเซล (3 Channel) ในขณะท่ีวิธี YOLO 

+ Canny ภาพป้อนเข้าถูกลดเหลือเพียง ภาพระดับสีเทา

ที่ถูกเสริมขอบ (enhanced grayscale image) ซึ่ง

เป็น 1 Channel การลดจ�ำนวน Channel ของภาพ

ป้อนเข้าในขั้นตอน Pre-processing นี้ช่วย ลดภาระการ

ค�ำนวณ (computational load) ในเลเยอร์เริ่มต้นของ

โครงข่ายประสาทเทียม CNN ส่งผลให้เวลาในการอนุมาน

ผล (inference time) ของโมเดล YOLO โดยรวมลดลง

อย่างมีนัยส�ำคัญ (เร็วกว่า YOLO ปกติเกือบ 10 เท่า) ซ่ึง

เป็นการปรับปรุงประสิทธิภาพที่สอดคล้องกับข้อก�ำหนด

ด้าน Real-time ของงานวิจัย นอกจากนี้ Preprocessing 

ด้วย Canny ยังช่วยเน้นขอบเขตของใบหน้า ลดผลกระทบ

จากแสงที่ไม่สม�่ำเสมอ และเพิ่มความแม่นย�ำควบคู่ไปกับ

ความเร็วที่เพิ่มขึ้น

	 สรปุการตคีวามผลลพัธ์ของการผสานเทคนคิม ีดงันี้

	 การผสาน YOLO + Canny การผสานนี้พิสูจน์

แล้วว่ามีประโยชน์สูงสุด โดยให้ค่าความแม่นย�ำสูงสุดและ

ใช้เวลาน้อยที่สุด ซึ่งแสดงให้เห็นถึงความเข้ากันได้ของ

เทคนิคการเน้นขอบเขต Canny กับสถาปัตยกรรมเชิงลึก 

YOLO ในการรับมือกับความแปรผวนของแสง

	 การผสาน Haar + Canny การ preprocessing 

ด้วย Canny ไม่ได้ช่วยปรับปรุงประสิทธิภาพของ Haar 

Cascade เท่าทีค่วร และในบางกรณกีลบัท�ำให้ประสทิธภิาพ

แย่ลง (accuracy) เนือ่งจากการสร้างขอบภาพทีม่ากเกนิไป

อาจกลายเป็น noise ท่ีท�ำให้ cascade classifier สับสน

และไม่สามารถจับคู่คุณลักษณะได้แม่นย�ำ

	 ภาพ 10 แสดงผลการตรวจจับใบหน้าในสภาวะ

แสงมาก ซ่ึงภาพมีความสว่างสูงและอาจเกิดปัญหาโอเวอร์

เอ็กซ์โพสบางบริเวณ ส่งผลให้รายละเอียดของใบหน้าลด

ลง วิธี YOLO ร่วมกับ Canny Edge Detection สามารถ

ลดผลกระทบจากความสว่างท่ีมากเกินไปได้ โดย Canny 

ช่วยเน้นโครงสร้างขอบเขตของใบหน้า ท�ำให้ YOLO ระบุ

ต�ำแหน่งใบหน้าได้แม่นย�ำ แม้ในสภาวะทีม่คีวามเปรยีบต่าง

ของแสงสูง ขณะท่ี Haar Cascade มีแนวโน้มเกิด False 

Positive จากขอบหรือเงาในภาพ

	 ภาพ 11 แสดงผลการตรวจจับใบหน้าในสภาวะ

แสงปานกลาง ซ่ึงเป็นสภาวะที่เหมาะสมที่สุด เน่ืองจาก

มีความสว่างและความเปรียบต่างท่ีสมดุล ผลการทดลอง

พบว่า YOLO + Canny ให้ประสิทธิภาพสูงสุด สามารถ

ตรวจจับใบหน้าได้ครบถ้วนและแม่นย�ำ การใช้ Canny 

Edge Detection ในข้ันตอน preprocessing ช่วยเสริม

โครงสร้างของใบหน้าให้เด่นชัด ส่งผลให้ YOLO สร้าง 

feature ได้อย่างมีประสิทธิภาพ ขณะท่ี Haar Cascade 

ยังมีข้อจ�ำกัดด้านความเสถียรเมื่อเทียบกับโมเดลเชิงลึก

	 ภาพ 12 แสดงผลการตรวจจับใบหน้าในสภาวะ

แสงน้อย ซ่ึงเป็นกรณีท่ีท้าทาย เนื่องจากภาพมีความสว่าง

ต�่ำและมีสัญญาณรบกวนสูง วิธี YOLO + Canny Edge 

Detection สามารถรักษาประสิทธิภาพได้ดีกว่าวิธีอื่น 

โดย Canny ช่วยดึงข้อมูลเชิงโครงสร้างที่คงทนต่อการ

เปลี่ยนแปลงของแสง ท�ำให้ YOLO ตรวจจับใบหน้าได้

แม่นย�ำมากข้ึน ในขณะท่ี Haar Cascade และ Haar + 

Canny มีอัตราการตรวจจับพลาดสูงจากข้อจ�ำกัดในการ

แยกแยะใบหน้ากับพื้นหลังท่ีมืด
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ภาพ 10 ตรวจจับใบหน้าสภาวะแสงมาก

        

        

ภาพ 11 ตรวจจับใบหน้าสภาวะปานกลาง
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ภาพ 12 ตรวจจับใบหน้าสภาวะแสงน้อย

สรุปผลการวิจัย  

	 งานวิจัยนี้ ได ้ท�ำการศึกษาและเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพการตรวจจับใบหน้าภายใต้สภาวะแสงท่ี

แตกต่างกัน (แสงมาก แสงปานกลาง และแสงน้อย) โดย

ใช้ส่ีวิธี ได้แก่ Haar Cascade Haar Cascade ร่วมกับ 

Canny Edge Detection YOLO และ YOLO ร่วมกับ 

Canny Edge Detection พร้อมประเมินผลด้วยตัวช้ีวัด

มาตรฐาน ได้แก่ Accuracy Precision Recall F1-Score 

และเวลาในการประมวลผล

	 ผลการทดลองพบว่า YOLO + Canny ให้ผลลัพธ์

ดีที่สุดในทุกสภาวะแสง ทั้งในด้านความแม่นย�ำ (สูงสุด 

92.0% ในสภาวะแสงปานกลาง) และยังคงมีความทนทาน

ในสภาวะแสงน้อย ขณะเดียวกนัยงัมเีวลาในการประมวลผล
สั้นที่สุด (<0.2 วินาที/ภาพ) ท�ำให้มีความเหมาะสมอย่างยิง่
ส�ำหรบัการใช้งานทีต้่องการความรวดเร็วและความถูกต้องสูง 

ส่วน YOLO ปกติ ให้ผลใกล้เคียงกันในด้านความแม่นย�ำ 

แต่ใช้เวลามากกว่าอย่างมนียัส�ำคญั (~2 วนิาท/ีภาพ)

	 ในทางกลับกัน Haar Cascade แม้จะมีความเร็ว
ในระดบัปานกลาง แต่ความแม่นย�ำลดลงชดัเจน โดยเฉพาะ
ในสภาวะแสงน้อย (Accuracy เพียง 66.6%) และการเพิ่ม 
Canny Edge Detection เข้ามาไม่ได้ช่วยปรับปรุงผลการ
ตรวจจับ กลับเพิ่ม noise และลดประสิทธิภาพลงในบาง
กรณี

	 โดยสรุป การผสาน YOLO และ Canny Edge 
Detection แสดงให้เหน็ถึงความสามารถในการตรวจจบัใบหน้า
ได้อย่างมีประสิทธิภาพและทนทานต่อการเปลี่ยนแปลง
ของแสง จึงเป็นวิธีท่ีมีศักยภาพสูงในการน�ำไปประยุกต์ใช้
ในงานจริง ไม่ว่าจะเป็นระบบตรวจจับความปลอดภัย การ
เฝ้าระวัง หรือการยืนยันตัวตนท่ีต้องการท้ังความแม่นย�ำ
และความรวดเร็ว

	 ผลการศกึษาชีใ้ห้เหน็ว่า ความเหนอืกว่าของวธิ ีYOLO 
ร่วมกับ Canny Edge Detection เกิดจากความสอดคล้อง
เชิงโครงสร้างระหว่างข้อมูลขอบภาพซึ่งมีความคงทนต่อ
การเปล่ียนแปลงของแสง และสถาปัตยกรรมการเรียนรู้
เชิงลึกของ YOLO ซึ่งช่วยลดความแปรปรวนจากความเข้ม
ของแสงและข้อมูลพื้นหลังท่ีไม่จ�ำเป็น ส่งผลให้โมเดล
สามารถมุง่เน้นคณุลกัษณะเชงิเรขาคณติของใบหน้าได้อย่าง
มีประสิทธิภาพ ท้ังยังช่วยลดภาระการค�ำนวณและเวลา
ในการประมวลผล ในขณะท่ีผลลัพธ์ของ Haar Cascade 
และ Haar + Canny สะท้อนข้อจ�ำกัดของวิธีการตรวจ
จับแบบ feature-based ท่ีอ่อนไหวต่อ noise และสภาวะ
แสง โดยเฉพาะเมื่อข้อมูลขอบภาพไม่สอดคล้องกับกลไก 
cascade classifier โดยสรุปงานวิจัยน้ีตอกย�้ำว่า การ
ออกแบบระบบตรวจจับใบหน้าท่ีมีประสิทธิภาพสูงควร
พิจารณาความสอดคล้องของท้ังข้ันตอน preprocessing 
โครงสร้างข้อมลู และโมเดลตรวจจบัร่วมกัน เพือ่ให้เกดิสมดลุ
ที่เหมาะสมระหว่างความแม่นย�ำ ความทนทานต่อสภาวะ
แสง และความเร็วในการประมวลผลส�ำหรับการใช้งานจริง
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กิตติกรรมประกาศ 

	 คณะผูว้จิยัขอแสดงความขอบคณุอย่างสงูต่อ กอง

วิชาวิศวกรรมศาสตร์ ฝ่ายศึกษา โรงเรียนนายเรือ กองทัพ

เรอื ทีไ่ด้กรณุาให้ความอนเุคราะห์ในการเอือ้เฟ้ือทัง้อปุกรณ์

และสถานทีส่�ำหรบัการด�ำเนนิการวจิยั ท�ำให้งานวจิยัเรือ่งนี้

ส�ำเร็จลุล่วงไปได้ด้วยดีตามวัตถุประสงค์ที่ตั้งไว้ทุกประการ
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