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บทคััดย่่อ

	บ ทความนี้้�กล่่าวถึึงการศึึกษาการตรวจจัับภาพถ่่ายทางอากาศ ซ่ึ่�งเป็็นภาพที่่�ได้้จากอากาศยาน 

ไร้้คนขัับ (Unmanned Aerial Vehicle: UAV) มาวิิเคราะห์์ด้้วยหลัักการเรีียนรู้้�ของโครงข่่ายประสาทเทีียม 

กัับภาพถ่่ายทางอากาศ โดยการศึึกษานี้้�ผู้้�เขีียนทบทวนวรรณกรรมด้้านการวิิเคราะห์์ภาพเพื่่�อการตรวจจัับวััตถุุ  

และศึึกษาค้้นคว้้าว่่ามีีโมเดลใดบ้างที่่�เหมาะกัับงานด้้านการตรวจจัับวัตถุ โดยเลืือกโมเดลตรวจจัับ YOLO, 

RetinaNet และ Fast R-CNN แล้้วทำการศึึกษาและทำการทดลองว่่าการตรวจจัับโดยใช้้ภาพถ่่ายทางอากาศ

ด้ว้ยอากาศยานไร้ค้นขับันั้้�น ควรใช้โ้มเดลตรวจจับัชนิดิใดที่่�สอดคล้อ้งกับัอุปกรณ์ท์ี่่�ใช้ใ้นการรับัภาพให้เ้หมาะสม 

ซึ่่�งจากผลการทดลองพบว่่า ผลการใช้้ YOLO มีีผล mAP ถึึง 58.5% และความไวในการทำงาน 158.13 เฟรม

ต่อ่วิินาทีี ซึ่่�งมีีความแม่่นยำและความรวดเร็ว็ในการตรวจจัับมากกว่่าโมเดลตััวอื่่�น ๆ  ที่่�ใช้ใ้นการทดลองภาพถ่่าย

ทางอากาศของอากาศยานไร้้คนขัับ
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Abstract

	 This article discusses the study of aerial image analysis obtained from Unmanned 

Aerial Vehicles (UAVs) using the principles of artificial neural networks for image recognition. 

In this study, the author reviews the literature on image analysis for object detection and 

explores which models are suitable for the task of object detection in aerial images. The author 

selects the YOLO, RetinaNet, and Fast R-CNN detection models after careful consideration.  

Through experimentation and study, the article reveals that when detecting objects in 

aerial images captured by UAVs, it is crucial to choose a detection model that aligns well 

with the equipment used for image capture. The experimental results show that utilizing  

the YOLO model yields a mean Average Precision (mAP) of up to 58.5% and a processing  

speed of 158.13 frames per second. These results highlight the superior accuracy and speed 

of object detection compared to other models tested with aerial images captured by  

unmanned aerial vehicles.
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1.	 บทนำ
	บ ทความนี้้�กล่่าวถึึงการศึึกษาภาพถ่่าย

ทางอากาศ โดยการนำภาพที่่�ได้้จากอากาศยาน 

ไร้้คนขัับ (Unmanned Aerial Vehicle: UAV) มา

วิิเคราะห์์ด้้วยหลัักการเรีียนรู้้�ของโครงข่่ายประสาท

เทีียม (Neural Network) โดยที่่�ผ่่านมามีีงานวิิจััย 

ที่่�ได้้ทำการทดสอบทดลองด้้วย Neural Network  

กัับภาพถ่่ายทางอากาศ [1] - [5] ซึ่่�งมีีการนำไป 

ประยุุกต์์ใช้้กัับงานที่่�หลากหลาย แต่่ในบทความนี้้� 

ผู้้�เขียีนและคณะได้้ทำการศึึกษางานวิิเคราะห์์ภาพถ่่าย 

ทางอากาศในรููปแบบการตรวจจัับวััตถุุ (Object  

Detection) โดยทำการศึึกษาโมเดลตรวจจัับวััตถุุ 

ในแบบต่่าง ๆ ว่่ามีีข้้อดีีและข้้อเสีียแตกต่่างกััน 

อย่่างไร โดยนำโมเดล 3 โมเดล ได้้แก่่ YOLO [6],  

RetinaNet [7] และ Fast R-CNN [8] มาทำการศึึกษา 

ว่่าโมเดลแบบใดสอดคล้้องกัับการทำงานของกล้้อง

ที่่�ใช้้ในอากาศยานไร้้คนขัับ (UAV) เพื่่�อวััตถุุประสงค์์ 

ในการตรวจจัับวัตถุุต่่าง ๆ และมีีความเหมาะสม 

ในการนำไปประยุุกต์์ใช้้ในภารกิิจด้้านความมั่่�นคง 

ในประเทศ เช่่น ด้้านป่่าไม้้ ด้้านการกู้้�ภััย เป็็นต้้น  

และอีีกหลาย ๆ งานที่่�ใช้้ภาพถ่่ายทางอากาศ

2.	 ทฤษฎีีที่่�เกี่่�ยวข้้อง
	ที่่ �ผ่่ านมามีีงานวิิจััยที่่� ได้้ทำการทดลอง 

โครงข่่ายประสาทเทีียมกัับภาพถ่่ายทางอากาศไว้้

หลากหลาย โดยงานวิิจััยนี้้�ผู้้�เขีียนได้้ทำการศึึกษา

งานวิิเคราะห์์ภาพในรููปแบบการตรวจจัับวััตถุุ ซ่ึ่�ง 

จากการศึึกษาค้้นคว้้าพบว่า มีงีานวิจิัยัรูปูแบบใกล้้เคียีง 

ในลัักษณะนี้้�แล้้ว ซึ่่�งทำการศึึกษาเพื่่�อตรวจจัับ 

สิ่่�งก่อ่สร้า้งกับัยานพาหนะ โดยศึึกษาว่า่มีโีมเดลใดบ้า้ง 

ที่่�เหมาะกัับงานของการตรวจจัับวััตถุุ 

2.1	 Convolutional Neural Networks (CNNs) 

Neural Network (โครงข่่ายประสาทเทีียม) [9]

	 โครงข่่ายประสาทเทีียม คืือ โมเดลทาง

คณิิตศาสตร์หรืือโมเดลทางคอมพิิวเตอร์์สำหรัับ

ประมวลผลสารสนเทศ แนวคิิดเริ่่�มต้้นของเทคนิิคนี้้� 

ได้ม้าจากการศึึกษาโครงข่า่ยไฟฟ้า้ชีวีภาพ (Bioelectric  

Network) ในสมอง ซึ่่�งประกอบด้้วยเซลล์์ประสาท 

(Neurons) และจุุดประสานประสาท (Synapses) 

ตามโมเดลนี้้�ข่่ายงานประสาทเกิิดจากการเชื่่�อมต่่อ 

ระหว่่างเซลล์์ประสาทจนเป็็นเครืือข่่ายที่่�ทำงาน 

ร่ว่มกันั ส่ว่น Deep Learning คือื วิธิีกีารเรียีนรู้้�แบบ

อัตัโนมััติ ิด้ว้ยการเลีียนแบบการทำงานของโครงข่่าย

ประสาทของมนุุษย์ ์(Neurons) โดยนำระบบโครงข่่าย 

ประสาทเทีียม (Neural Network) มาซ้้อนกััน

หลายชั้้�น (Layer) และทำการเรีียนรู้้�ข้้อมููลตััวอย่่าง  

ซึ่่�งข้อ้มูลูดังักล่า่วจะถูกูนำไปใช้ใ้นการตรวจจับัรูปูแบบ  

(Pattern) หรืือจััดหมวดหมู่่�ข้อมููล (Classify the Data)  

โดยทั่่�วไประบบโครงข่่ายประสาทเทีียมจะเรีียนรู้้�ได้้

เพีียงไม่่กี่่�ชั้้�น เนื่่�องจากยัังไม่่มีีข้้อมููลสอน (Training 

Data) หรือืความสามารถด้้านคอมพิิวเตอร์ย์ังัไม่สูู่งพอ  

อย่่างไรก็็ดีี ในช่่วงหลายปีที่่�ผ่่านมานี้้�เทคโนโลยีีได้้มีี 

การพััฒนามากขึ้้�น ทำให้้มีีการเพิ่่�มจำนวนชั้้�นของ 

โครงข่่ายได้้ง่า่ยและมากยิ่่�งขึ้้�น ยิ่่�งมีีการซ้้อนกัันหลายชั้้�น  

โครงข่่ายก็ยิ่่�งมีีความซัับซ้้อนและลึึกขึ้้�น จึึงเป็็นที่่�มา

ของคำว่่า Deep Learning นอกจากนี้้� ตามรููปแบบ

ของ Machine Learning โดยทั่่�วไปเมื่่�อมีีข้้อมููลดิิบ 

เข้้ามาจะไม่่มีีการสกัดคุณลัักษณะของข้้อมููลนำเข้้า  

(Feature Extraction) โดยอัตโนมััติิอย่่างเช่่น 

Deep Learning แต่่จะต้้องอาศััยความรู้้�เฉพาะทาง 

(Domain Knowledge) สำหรัับสกััดคุุณลัักษณะ 

(Feature) ด้้วยตนเอง โดยตัวอย่่าง CNN จะเห็็น

ได้้จากรููปที่่� 1 แสดงการใช้้โมเดล CNN ในการอ่่าน
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ตััวเลขจากรููปภาพว่่าในรููปนั้้�นเป็็นตััวเลขอะไร แล้้ว

โมเดลจะทำการทำนายผลออกมาว่่าเป็็นเลขอะไร

รููปที่่� 1 โครงสร้้างของ CNNs [9]

2.2	 YOLO (You Only Look Once)

	 ความเร็็วในการตรวจจัับวััตถุุมีีความสำคััญ

อย่่างยิ่่�งในแอปพลิิเคชัันจำนวนมากที่่�ต้้องการ

การตััดสิินใจแบบเรีียลไทม์์ ยกตััวอย่่างเช่่นใน

ขณะที่่�อากาศยานไร้้คนขัับ (UAV) อยู่่�ในอากาศ 

แอปพลิิเคชัันการเฝ้้าระวัังต้้องสามารถตรวจจัับ

ภาพทางอากาศด้้วยความเร็็วสููง แบบจำลองการ

ตรวจจัับวัตถุุต้้องสามารถตรวจจัับได้้เร็็วยิ่่�งขึ้้�นตาม

ไปด้ว้ย ซึ่่�งจะทำให้ก้ารตัดัสินิใจมีคีวามน่า่เชื่่�อถือืมาก

ยิ่่�งขึ้้�นเท่่านั้้�น Redmon [6] เสนอการตรวจจัับวััตถุุ

ครั้้�งเดีียวที่่�ล้้ำสมัยด้้วยการตรวจจัับที่่�เรีียกว่่า You 

Only Look Once (YOLO) ซ่ึ่�งมีีจุุดมุ่่�งหมายเพื่่�อ

แก้้ไขปััญหาความเร็็วของการตรวจจัับ YOLO แบ่่ง

ภาพอินิพุตุลงในกริิด แต่่ละภาพมีขีนาดเท่า่กันั CNN 

เดีียวใช้้ในการทำนายความน่่าจะเป็็น คลาส (Class) 

และขอบเขตกล่อ่งของวััตถุใุนแต่ล่ะตาราง YOLO ใช้้

กล่่องยึึดที่่�กำหนดไว้้ล่่วงหน้้าในขนาดและอััตราส่่วน

กว้้างยาวที่่�แตกต่่างกัันประมาณกรอบขอบเขตของ

วัตัถุใุนภาพ มีกีารกำหนดกล่อ่งยึึดสำหรับัแต่ล่ะกริดิ 

ตั้้�งแต่่การเปิิดตััว YOLO [6] ได้้มีีการต่่อยอดพื้้�นฐาน

ออกไปจากสถาปััตยกรรม YOLO มากมาย นั่่�นคืือ  

มีกีารพััฒนาโมเดลขึ้้�นมากมาย และแต่่ละโมเดลเป็็น

ที่่�นิิยมและถููกนำไปใช้้ในแอปพลิิเคชัันที่่�หลากหลาย

และแตกต่่างกัันออกไปตามวััตถุุประสงค์์ โดยโมเดล 

YOLO จะมีีโครงสร้้างดัังรููปที่่� 2

รููปที่่� 2 โครงสร้้างโมเดล YOLO [6]

2.3	 RetinaNet 

	 RetinaNet เป็็นโมเดลการตรวจจัับวััตถุ 

(Object Detection) ที่่�มีีรููปแบบเป็็นแบบพีีระมิิด 

มีกีารอ่่านภาพจากยอดพีระมิิดไปยัังฐานพีีระมิิด โดย

เริ่่�มจากการสุ่่�มตำแหน่่งในภาพแล้้วปรัับขนาดกรอบ

ตรวจจับัภาพไปเรื่่�อย ๆ  จนเจอวัตัถุทุี่่�ต้อ้งการตรวจจับั  

ตััวอย่่างโมเดล [7] ดัังแสดงในรููปที่่� 3

 

รููปที่่� 3 RetinaNet model architecture [7] 

2.4	 Fast R-CNN

	 Fast R-CNN เป็็นโมเดลตรวจจัับวััตถุุที่่�มีี 

รูปูแบบเป็็นการเลือืกกล่อ่ง (Box) ที่่�จะใช้ใ้นการตรวจจับั 

วััตถุุที่่�ต้้องการ โดยปรัับขนาดให้้เหมาะสมกัับข้้อมููล 

ที่่�ต้อ้งการใช้ต้รวจสอบ หลัังจากนั้้�นกล่อ่งจะถููกเลื่่�อน

แกนไปเรื่่�อย ๆ ตามขนาดของภาพทั้้�งหมด หากเจอ

วัตัถุตุรงกับัคลาสที่่�ต้อ้งการตรวจจับัโมเดลจะทำการ

สร้้างกล่่องเพื่่�อตรวจจัับตำแหน่่งวััตถุุในภาพนั้้�น [8] 

ดัังแสดงในรููปที่่� 4 
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รููปที่่� 4 แสดงการทำงานของ Fast R-CNN [8]

	 หลังัจากทำการเลื่่�อนกล่่องในภาพแล้้ว โมเดล

จะทำการ convolutional โดยวิิธีีการนี้้�เรีียกว่่า  

Region Proposal Network (RPN) โดยที่่� RPN 

จะปรัับขนาดกล่่องให้้เหมาะสมกัับข้้อมููลที่่�ตรวจจัับ 

ในภาพ แล้้วจะให้้ช่่วงคะแนนที่่�ดีีที่่�สุุดว่่าควรสร้าง 

กล่อ่งแบบใดมาตรวจจัับภาพ โดยตัวอย่่างการทำงาน

จะเป็็นไปดัังแสดงในรููปที่่� 5

รูปูที่่� 5 แสดงการทำงานของ Region Proposal Network [8]

2.5	 การตรวจจับัวัตัถุโุดยอาศัยักล้้องและตำแหน่ง่

ของระบบกำหนดตำแหน่ง่บนอากาศยานไร้้คนขับั

สำหรัับวััตถุุประสงค์์การค้้นหาและช่่วยชีีวิิต [10]

	 ในงานนี้้�คือืการวิจิัยัในเรื่่�องของกล้้องที่่�ใช้ต้ิดิ

ในอากาศยานไร้้คนขัับ (UAV) ที่่�ใช้้ในการกู้้�ภััยว่่ามีี

ประสิิทธิิภาพในการทำงานเท่่าไร มีีความเร็็วในการ

ทำงานมากน้อ้ยเพียีงใด และพบว่าความละเอียีดของ

ภาพมีีประสิิทธิิภาพถึึง 1920 × 1080 จุุดภาพ และ

มีีความไวในการทำงาน (Frame Rate) ถึึง 25 เฟรม

ต่่อวิินาทีี (Frame per Second: FPS) โดยภาพถ่่าย

ทางอากาศจากกล้้องของอากาศยานไร้้คนขัับแสดง

ดัังรููปที่่� 6

 

รููปที่่� 6	ตัวัอย่า่งภาพถ่่ายทางอากาศจากกล้อ้งของอากาศยาน
ไร้้คนขัับ (UAV) [10]

3.	วิ ิธีีการดำเนิินการ 
	ข้ อ้มููลการทดลองจะเป็น็ภาพถ่า่ยทางอากาศ 

มุุมสููงโดยใช้้อากาศยานไร้้คนขัับ (UAV) เป็็นตััว 

ถ่่ายภาพ ซึ่่�งภาพที่่�ใช้้ในการทดลองนี้้�เป็็นภาพที่่�มีี

ขนาดภาพคืือ 5472 x 3648 ซ่ึ่�งในการทดลองนี้้� 

จะทำการทดลองทั้้�งหมด 3 โมเดลหลักั คือื YOLOv7, 

RetinaNet และ Fast R-CNN โดยในการทดลองนี้้� 

จะใช้ค้ลาสการทดลองทั้้�งหมด 2 คลาส คือื สิ่่�งก่อ่สร้า้ง 

กัับพาหนะ โดยตััวอย่่างข้้อมููลภาพที่่�ใช้้ทดลองจะ

เป็็นดัังแสดงในรููปที่่� 7 ซึ่่�งจำนวนภาพที่่�ใช้้มีีจำนวน 

730 ภาพ ประกอบด้้วย พาหนะ 3,937 คััน และ 

สิ่่�งก่่อสร้้าง 14,263 หลััง โดยใช้้ข้้อมููลในการ Train 

80% Validation 10% และ Test อีีก 10% ของ

ภาพทั้้�งหมด
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รููปที่่� 7	ตัวัอย่า่งภาพถ่า่ยทางอากาศจากกล้อ้งของอากาศยาน
ไร้้คนขัับ (UAV)

	 ซึ่่�งผลที่่� ได้้จากการทดลองจะเป็็นการที่่�  

Detectors แต่ล่ะตัวัสามารถตรวจจับัวัตถุแต่ล่ะคลาส  

โดยการนำโมเดลมาตรวจจัับวัตถุในภาพได้้โดยใช้้  

Bounding Boxes ดัังแสดงในรููปที่่� 8 และสามารถ 

บอกถึึงความเร็ว็ (Speed) ในการทำงาน ความแม่น่ยำ 

ได้้ว่่าโมเดลแต่่ละตัวัมีปีระสิทิธิภิาพดีเีพียีงใด และขนาด 

ความจุุของโมเดลแต่่ละตััวว่่าใช้้ความจุุมากแค่่ไหน

  

รููปที่่� 8 ตััวอย่่างการใช้้ Bounding Boxes มาตรวจจัับวััตถุุ

4.	ผ ลการทดลอง

ตารางที่่� 1 ผลการทดลองของภาพถ่่ายทางอากาศ

โดยใช้้ Object Detection

	 จากการทดลองของโมเดลแต่่ละตััวพบว่่า  

Frame Per Second (FPS) ทุกุตัวัมีคี่า่เกินิ 25 เฟรม 

ต่่อวิินาทีีทั้้�งหมด แต่่ประสิิทธิิภาพของโมเดลยัังดีี 

ไม่่เท่่ากัันอยู่่� และบางโมเดลจะมีีค่่า mAP ที่่�ต่่ำมาก 

ปััจจััยหนึ่่�งเนื่่�องจากข้้อมููลที่่�ใช้้มีีจำนวนต่่ำเกิินไป  

แต่่ในการทดลองนี้้�เพีียงแค่่ต้้องเปรีียบเทีียบข้้อดีี 

ข้อ้เสีียในงานภาพถ่่ายทางอากาศเท่่านั้้�น จึึงใช้ผ้ลการ

ทดลองนี้้�มาเป็น็ผลการทดสอบ ซึ่่�งผลการทดลองพบ

ว่่า YOLOv7 มีีค่่าความแม่่นยำที่่�สููงมากเมื่่�อเทีียบ

กัับโมเดลตััวอื่่�น ๆ แต่่ Fast R-CNN กัับ RetinaNet  

มีีข้้อดีีข้้อเสีียที่่�แตกต่่างกััน เนื่่�องจาก RetinaNet  

มีี FPS ที่่�สููงกว่่า Fast R-CNN มาก แต่่ความแม่่นยำ

ของ RetinaNet ต่่ำกว่่ามาก ในขณะเดีียวกััน Fast 

R-CNN มีีขนาดความจุุต่่ำกว่่าโมเดลตััวอื่่�น ๆ มาก 

โดยใช้้ความจุุเพีียง 28.3 เมกะไบต์์

5.	 การอภิิปรายผล

ตารางที่่� 2 ข้้อดีี-ข้้อเสีียของแต่่ละโมเดล

model mAP FPS Size (MB)

YOLOv7 58.5% 158.13 36.5

Fast R-CNN 21.2% 73 28.3

RetinaNet 1.2% 152.56 50.7

model ข้้อดีี ข้้อเสีีย

YOLOv7 มีีความไวมากที่่�สุุด
ในการทำงานเมื่่�อ
เทีียบกัับตััวตรวจ
จัับอื่่�น ๆ

ใช้้ปริิมาณใน
ความจุุโมเดล
ยัังมากอยู่่�
เมื่่�อเทีียบกัับ
โมเดลบางตััว

RetinaNet มีีความไวในการ
ทำงานเกืือบจะไว
ที่่�สุุด

โมเดลมีีขนาด
ความจุุที่่�มาก
และความ
แม่่นยำต่่ำมาก

Fast 
R-CNN

ใช้้ความจุุในการ
เก็็บโมเดลต่่ำมาก
เมื่่�อเทีียบกัับตััว
อื่่�น

ความเร็็วและ
ความแม่่นยำ
ยัังไม่่ดีีที่่�สุุด
เมื่่�อเทีียบกัับ 
YOLO
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	 เมื่่�อนำผลการทดลองมาสรุปรวมกัันในตาราง

ที่่� 2 พบว่่า YOLOv7 มีีความไวสููงที่่�สุุดเมื่่�อเทีียบ

กัันกัับโมเดลชนิิดอื่่�น ๆ และความไวในการทำงาน

สอดคล้้องกัับการทำงานบนกล้้องของอากาศยาน 

ไร้้คนขัับ (UAV) ที่่�มีีความไว 25 FPS ซึ่่�งเหมาะสมต่่อ

การใช้ง้านของ YOLOv7 ที่่�มีคีวามไวถึึง 158.13 FPS 

แต่่โมเดลตััวอื่่�น ๆ ถึึงแม้้จะมีีความไวที่่�สามารถใช้้ใน

อากาศยานไร้ค้นขับั (UAV) ได้้ แต่่ความแม่น่ยำยังัต่่ำ

อยู่่�มากเมื่่�อเทีียบกัับ YOLOv7 

6.	 สรุุป
	 -	 YOLOv7 มีีข้้อดีีด้้านความเร็็วในการ

ประมวลผลสููงมาก สามารถทำงานได้้แบบเรีียลไทม์์ 

ใช้ง้านง่า่ย สะดวกในการนำไปประยุกุต์ใ์ช้ง้าน รองรับั

การตรวจจัับวัตถุได้้หลากหลายประเภท แต่่ความ

แม่่นยำในการตรวจจัับวััตถุุอาจไม่่สููงเมื่่�อเทีียบกัับ

โมเดลตััวอื่่�น ๆ ที่่�วััดจาก mAP

	 -	 RetinaNet มีีข้้อดีีด้้านความเร็็วในการ

ประมวลผลสููง ใกล้้เคีียงกัับ YOLOv7 ความแม่่นยำ

ในการตรวจจัับวัตถุุสููง รองรัับการตรวจจัับวััตถุุได้้

หลากหลายประเภท แต่่การใช้ง้านในการประมวลผล 

อาจซัับซ้้อนกว่่า YOLOv7 ทำให้้ขนาดโมเดลมีี 

ความจุุมาก

	 -	 Fast R-CNN มีีข้้อดีี คืือ ความแม่่นยำ 

ในการตรวจจัับวััตถุุสููงและรองรัับการตรวจจัับวััตถุุ

ได้ห้ลากหลายประเภท แต่ม่ีคีวามเร็ว็ในการประมวล

ผลต่่ำ อาจไม่่เหมาะกัับการทำงานแบบเรีียลไทม์์  

การใช้ง้านซัับซ้อ้นน้อ้ยกว่่า YOLOv7 และ RetinaNet  

จากการศึึกษาพบว่า โมเดล YOLOv7 เป็็นโมเดล 

ที่่�มีีความเร็็วเมื่่�อเทีียบกัับโมเดลชนิิดอื่่�น ๆ ถึึงแม้้จะ

มีีความซัับซ้้อนมากกว่่า Fast R-CNN ก็็ตาม ซึ่่�งเป็็น

โมเดลที่่�น่่าสนใจสำหรัับงานวิิจััยและการประยุุกต์์ใช้้ 

กับัภาพถ่า่ยทางอากาศที่่�ได้ม้าจากอากาศยานไร้ค้นขับั  

(UAV) ขณะเรีียลไทม์์ให้้สอดคล้้องกัับความเร็็วใน

การทำงานกัับกล้้องตรวจจัับ และในงานทดลอง 

ขั้้�นถัดั ๆ  ไปในการตรวจจับัวัตัถุใุนภาพถ่า่ยทางอากาศ 

ในขณะเคลื่่�อนที่่� ซึ่่�งจะเป็็นประโยชน์์ทั้้�งในการ

ประยุกุต์ใ์ช้ง้านด้า้นความมั่่�นคง ตัวัอย่า่งเช่น่ การนับั 

จำนวนกำลัังพล จำนวนคน จำนวนรถ จำนวน

เครื่่�องบิิน เป็็นต้้น อีีกทั้้�งในภารกิิจการกู้้�ภััยในพื้้�นที่่�

ต่่าง ๆ ที่่�ประสบปััญหาในการเข้้าถึึงพื้้�นที่่�นั้้�น ๆ ได้้

อย่า่งยากลำบาก โมเดลนี้้�มีคีวามเหมาะสมในการนับั 

จำนวนวััตถุในภาพถ่่ายทางอากาศ รวมถึึงการนำเอา

ข้อ้มูลูต่า่ง ๆ  ไปใช้ใ้นการตรวจจับัวัตัถุใุนภาพถ่า่ยทาง

อากาศทั้้�งที่่�เป็น็ภาพถ่า่ยแบบนิ่่�งและภาพเคลื่่�อนไหว 
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