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Abstract 

Tilapia is one of the most important fish in the aquaculture industry of Thailand. 

This research proposes a method for creating a Tilapia Image Segmentation model 

using deep learning with spatial pyramid convolutional network based YOLOv8 to 

identify the pixels of Tilapia swimming in turbid water. The process involves creating a 

set of images of Tilapia in water using an underwater camera. The training process of 

Tilapia Image Segmentation is done using Supervised Deep Transferred Learning. The 

structure of the YOLOv8 model is elucidated and discussed. The performance of Tilapia 

Image Segmentation based on YOLOv8 is evaluated and compared to a Mask R-CNN 

model. The results show that under a small-sized image dataset, the YOLOv8 model 

has better accuracy in determining Tilapia pixels from various perspective images than 

the model-based Mask R-CNN method, with an accuracy improvement of up to 6% on 

average. The YOLOv8 model has an Area Under the Curve (AUC) value of 0.988, 

indicating its ability to identify Tilapia pixels in images with turbid water and unclear 

fish shapes. This method does not require any image quality enhancement processes, 

which benefits the reduction of complexity in development, while still accurately 
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identifying Tilapia pixels. Moreover, using the small-sized Tilapia-image dataset in this 

method reduces data preparation costs and low computational complexity.   

 

Keywords: Image segmentation, deep learning, YOLO, machine learning, computer 

vision 

 

บทคัดยอ 

ปลานิลเปนปลาที่สำคัญที่สุดในอุตสาหกรรมการเลี้ยงสัตวน้ำของประเทศไทย งานวิจัยน้ี

เสนอ วิธีการการสรางแบบจำลอง Tilapia Image Segmentation ดวยวิธีการเรียนรูอยางลึกดวย

เครือขายคอนโวลูชันพีระมิดเชิงพื้นที่โดยใช YOLOv8 เพื่อระบุพิกเซลของปลานิลที่วายอยูในน้ำขุน 

โดยสรางชุดรูปภาพปลานิลในน้ำจากกลองบันทึกภาพใตน้ำ กระบวนการฝกฝน Tilapia Image 

Segmentation แบบ Supervised Deep Transferred Learning  การว ิ เ คร าะห  โคร งสร  าง

แบบจำลอง YOLOv8 และเปรียบเทียบประสิทธิภาพการแบงสวนภาพปลานิลระหวางแบบจำลอง

จากวิธี YOLOv8 และวิธี Mask R-CNN จากผลการทดสอบแสดงใหเห็นวา แบบจำลองแบงกลุม

พิกเซลปลานิลของวิธี YOLOv8 มีความแมนยำในการแบงสวนภาพปลานิลในหลากหลายมุมมอง ได

ดีกวาแบบจำลองที่สรางดวยวิธี Mask R-CNN ถึงรอยละ 6 ของคาเฉลี่ยความแมนยำ วิธี YOLOv8  

ใชจำนวนชุดคำสั่งในการฝกฝนเรียนรูของแบบจำลองนอยกวาวิธี Mask R-CNN ถึงรอยละ 54.6 และ

มีคาพื ้นที ่ใตเสนโคง (Area Under the Curve: AUC) ที ่ระดับ 0.988 นอกจากนี ้ว ิธ ี YOLOv8 

สามารถแบงพิกเซลของปลานิลจากรูปภาพที่มีความขุนของน้ำและความไมชัดเจนของตัวปลาได โดย

ไมมกีระบวนการรปรบัปรงุคุณภาพของรปูภาพ   

 

คำสำคัญ: การแบงสวนภาพ, การเรียนรูเชิงลึก YOLO, การเรียนรูของเครื่อง, วิสัยทัศนคอมพิวเตอร 

1. บทนำ 

ผลผลิตและมูลคาการเพาะเลี้ยงสัตวน้ำในประเทศไทยเพิ่มข้ึนอยางตอเน่ือง ป พ.ศ. 2565 - 

2568  คาดการณวาจะมีแนวโนมเพิ่มข้ึนอัตรารอยละ 1.92 และ 3.63 ตอป ตามลำดับ (กลุมสถิติการ

ประมง กองนโยบายและแผนพฒันาการประมง, 2565) กรมประมงรายงานวา การเพาะเลีย้งสัตวน้ำ

จืด ปลานิลเปนหน่ึงในปลาที่สำคัญที่สุดในอุตสาหกรรมการเลี้ยงสัตวน้ำของประเทศไทย ปลานิลเปน

ปลาน้ำจืดที่เลี้ยงเพื่อการคาอยางแพรหลายเนื่องจากมีอัตราการเติบโตเร็ว ตามรายงานจากกรม

ประมง (กลุมสถิติการประมง กองนโยบายและแผนพฒันาการประมง, 2565) คาดการณผลผลติเฉลี่ย 

พ.ศ. 2565 - 2568 ผลผลติปลานิลคิดเปน 25% ของผลผลิตและมูลคาสัตวน้ำจากการเพาะเลี้ยงของ



16 
 

ประเทศไทย ปจจุบนัการวัดขนาด นับจำนวน และชั่งนำ้หนกัปลา ใชเวลาและแรงงานคนอยางมาก 

นอกจากนี ้ยังทำใหเกิดความเครียดหรือเกิดการบาดเจ็บกับตัวปลาไดอีกดวย การนำเทคโนโลยี

ซอฟตแวรมาชวยในการติดตามการเจริญเติบโต โดยระบุขนาดตัวปลาขั้นตอนแรกเพื่อใหไดขอมลู

ขนาดตัวปลา จากน้ันจะนำขอมูลขนาดของตัวปลาไปประมวลผลวิเคราะหน้ำหนักของปลาตอไป  ซึ่ง

สามารถใชน้ำหนักตัวเพื่อกำหนดความตองการสารอาหาร ปริมาณยา และความพรอมในการออกสู

ตลาดได  

วิธีการตรวจหาและระบุขนาดของตัวปลาเปนหน่ึงในปญหาที่ทาทายที่สุดในการเลี้ยงสัตวน้ำ 

การระบุขนาดปลาดวยอัลกอรทิึมการแบงกลุมพิกเซลปลาไดถูกพัฒนาและนำเสนออยางตอเน่ือง อาทิ 

วิธีการปรับปรุงการแบงกลุ มปลาในภาพใตน้ำโดยใชเทคนิค Convolutional Neural Networks 

(CNNs) (Tengtrairat, 2022) และเทคนิค Data Augmentation (Hong Khai, 2022) เป นการ

แบงกลุมปลาดวยวิธี U-Net ที่เปนการใชเทคนิค CNNs ในการดึงคุณลักษณะสำคัญของปลาจาก

รูปภาพ และทำการประมวลผลภาพโดยใชเทคนิค Data Augmentation โดยใชการหมุนภาพแบบ

สุม การปรับขนาดภาพ และการพลิกภาพเพื่อสรางตัวอยางการฝกอบรมใหม ทำใหเพิ่มขนาดของชุด

ขอมูลซึ่งเปนสิง่สำคญัในการฝกโมเดล Deep Learning เพื่อเพิม่ความแมนยำของโมเดล นอกจากน้ี 

Huang และทีม (Huang, 2022) ไดนำเสนอวิธีการแยกสวนปลาจากวิดีโอใตน้ำอยางแมนยำโดยใช

เทคนิค Deep CNNs ที่ใชโมเดลตาง ๆ ไดแก U-Net, VGG-16, และ MobileNet วิธีการที่นำเสนอมี

ความสามารถในการตรวจจับและแบงสวนปลาหลายตัวในเฟรมวิดีโอเดียว  

การแบงสวนภาพปลาดวยโมเดล U-Net, VGG-16, และ MobileNet ตองการขอมูลจำนวน

มากเพื่อฝกโมเดลไดอยางมีประสิทธิภาพ โครงสรางของโมเดลมีความลึก และจำเปนตองใชการ

คำนวณมาก ทำใหใชเวลานานและคาใชจายสูงในการพฒันาแบบจำลอง ตัวอยางเชน รูปภาพขนาด 

256x256 พิกเซลและขนาดแบทชจำนวน 1 รูปภาพ โมเดล U-Net จะใชจำนวน Floating-Point 

Operations (FLOPs) ประมาณ 300-400 พันลานฟลอป (FLOPs) ในขณะที่โมเดล VGG-16 และ 

โมเดล MobileNet  ประมาณ 30-40 พันลาน FLOPs และ 600-700 ลาน FLOPs  ตามลำดับ 

โดยทั่วไปโมเดล MobileNet มีระดับความแมนยำนอยกวาโมเดล U-Net และ VGG-16 จึงอาจไม

เหมาะสำหรับการแบงแยกภาพที่ซับซอน สำหรับการบันทึกภาพใตน้ำไดรับอิทธิพลจากปจจัยเชิงซอน

ที่ซับซอน อาทิ การเปลี่ยนแปลงความสองสวาง ความขุน พื้นหลังที่หลากหลาย สภาพแวดลอมที่ไม

แนนอนซึ่งเกิดจากการเปลี่ยนแปลงของแสงและเงา รวมถึงการเคลื่อนไหวของสัตวน้ำ สงผลใหภาพที่

บันทึกไดมีคุณภาพต่ำ ดังนั้นการบันทึกภาพปลาใตน้ำสวนใหญตองใชกลองพิเศษทีม่ีความซับซอน

สำหรับบันทึกรูปปลาในน้ำ ไดแก Li และทีม (Li, 2023) ใชอปุกรณโซนารทีเ่ฉพาะเจาะจงสำหรบัการ

ใชในการบันทึกภาพ Side-scan sonar ใตน้ำ เพื่อนำรูปภาพที่ไดมาใชสำหรับการแบงกลุมพิกเซล

ปลา 
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งานวิจัยน้ีเสนอวิธีการแบงสวนภาพปลานิล (Tilapia Image Segmentation) ในน้ำขุน โดย

ใชกลองบันทึกภาพใตน้ำ 1 ตัว (หาซื้อไดทั่วไป) แบบไมสัมผัสและติดต้ังอุปกรณที่ตัวปลา เพื่อชวยลด

ความเครียดและการบาดเจ็บของปลาจากการสัมผัสตัวปลา และใชชุดขอมูลรูปภาพปลานิลขนาดเล็ก

สำหรับการสรางแบบจำลอง Tilapia Image Segmentation ที่สามารถแบงกลุมพิกเซลปลานิลได

อยางมีประสิทธิภาพ 

โครงสรางของบทความนีป้ระกอบดวยสวนหลัก 5 สวน ไดแก สวนที่ (1) บทนำ อธิบายถึง

ที่มา ความสำคัญ งานวิจัยที่มีความเกี่ยวของกับ สวนที่ (2) นำเสนออัลกอริทึมการการแบงสวนภาพ

ปลานิล  สวนที่ (3) แสดงผลการทดสอบประสิทธภิาพของวิธกีารการแบงสวนภาพปลาทลิาเปยสอง

ข้ันตอนโดยใชการเรียนรูอยางลึกดวยเครือขายคอนโวลูชันพีระมิดเชิงพื้นที่และเปรียบเทียบกับวิธีการ

แบงกลุมพิกเซลที่ทันสมัย ในสวนที่ (4) อธิบายประสิทธิภาพของอัลกอริทึมการแบงสวนภาพปลานิล 

และสวนสุดทาย สวนที่ (5) สรุปผลงานวิจัย 

2. การแบงสวนภาพปลานิล (Tilapia Image Segmentation) 

Tilapia Image Segmentation ไดถูกพัฒนาข้ึนบนหลักการแบงกลุมแบบ 2 ข้ันตอน (Two-

stage instance segmentation) ประกอบดวยสองขั ้นตอนหลัก คือการตรวจหาวัตถุและการ

แบงกลุมแบบอินสแตนซ ในข้ันตอนแรก จะใชอัลกอริทึมการตรวจหาวัตถุเพื่อระบุวัตถุที่มีอยูในภาพ

และวาดกรอบสี่เหลีย่มรอบวัตถุเรียกวา กลองขอบเขต (Bounding boxes)  ในขั้นตอนที่สอง จะใช

อัลกอริทึมการแบงกลุมแบบอินสแตนซเพื่อปรับปรุงผลการตรวจหาวัตถุและแบงกลุมแตละวัตถุเปน

อินสแตนซตาง ๆ ดังแสดงแผนภาพการทำงานของวิธี Two-stage instance segmentation ในรูปที่ 

2.1 

รูปท่ี 2.1 โครงสรางการตรวจจบัวัตถุแบบ Two-stage instance segmentation   

 

2nd Stage 

Input Image 

1st Stage 

Output Image 
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ขั้นตอนแรกคือการตรวจจับวัตถุ (object detection) ที่อัลกอริทึมจะระบุวตัถทุี่อยูในภาพ

และระบุพื้นที่ของกลองบรบิทในภาพ วิธีการตรวจจับวัตถุที่ใชกันอยางแพรหลาย เชน Faster R-CNN 

หรือ YOLO โดยทั ่วไปในขั้นตอนนี้จะใชโมเดลการเรียนรูลึก (deep learning) เพื ่อตรวจจับและ

จำแนกวัตถุตามหมวดหมูที่กำหนดไวลวงหนา ในขั้นตอนที่สอง อัลกอริทึมจะดำเนินการแบงสวน

ระดับพิกเซลภายในกลองขอบเขตที ่ไดร ับจากขั้นตอนแรก ซึ่งหมายความวาวัตถุที ่ตรวจจับไดใน

ขั ้นตอนแรกจะถูกปรับปรุงเพิ่มเติมเพื ่อกำหนดเสนขอบของแตละวัตถุใหแมนยำที ่ระดับพิกเซล 

เปาหมายคือการแบงสวนแตละอินสแตนซในภาพอยางถูกตองและกำหนดปายช่ือที่ไมซ้ำกันใหกับแต

ละพิกเซลที่เปนของวัตถุเฉพาะ 

โม เดล Tilapia Image Segmentation ถ ู กสร  า งตามหล ั กการ  Two-stage instance 

segmentation โดยใชวิธี YOLOv8  ซึ่งเปนสถาปตยกรรมลาสุด (state-of-the-art:SOTA) ของวิธี 

You Only Look Once (YOLO) ถูกเผยแพรครั้งแรกในป 2559 (Wageeh, 2021) เปนอัลกอริทึม

การเรียนรูดวยวิธี Deep Learning ที่ออกแบบมาเพื่อตรวจจับวัตถุภายในภาพและระบุตำแหนงของ

วัตถุดวย Bounding boxes จากนั้นไดถูกพัฒนาอยางตอเนื่อง YOLOv8 ไดถูกนำเสนอในป 2566 

โดย  Ultralytics (2023) สถาปตยกรรมของระบบประกอบดวย 2 สวนหลัก ดังแสดงในรูปที่ 2.2 

ไดแก 1) Backbone เปนสวนที่ใชสำหรับการแยกแยะลักษณะเดนในอัลกอริทึม โดยทั่วไปแลว 

Backbone จะประกอบดวยช้ัน CNNs หลายช้ัน ตามดวย pooling layers และช้ันอื่นๆ ที่รับผิดชอบ

การประมวลผลภาพนำเขาและแยกแยะลักษณะเดนที่เกี่ยวของที่สามารถใชสำหรับการตรวจจับวัตถุ

ได ผลลัพธของ Backbone คือเซ็ตของ feature maps ซึ่งจะถูกสงเขาไปยัง detection head ของ

อัลกอริทึมซึ่งรับผิดชอบการทำนาย Bounding boxes ลอมรอบวัตถุและคลาสวัตถุ (Cheng, 2020) 

2) Head เปน เลเยอร Convolutional หลายช้ันที่ทำนายความนาจะเปนของคลาส มีหนาที่ทำนาย

ตำแหนงและขนาดของวัตถุในภาพ  
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รูปท่ี 2.2 สถาปตยกรรม YOLOv8 

หมายเหตุ จาก https://github.com/ultralytics/ultralytics/issues/189 

 

จากรูปที ่2.2 ฟงกชัน Concat ใชสำหรบัการเชื่อมตอแผนที่ลักษณะจากชั้นคอนโวลชูันสุดทายและ

ช้ันกอนหนาที่มีความละเอียดสูงกวา เน่ืองจากความละเอียดของแผนที่ลักษณะในช้ันน้ีอาจจะต่ำเกิน

พอที่จะตรวจจับวัตถุขนาดเล็กอยางแมนยำ การใชฟงกชันน้ีจะชวยใหโครงขายสามารถใชขอมูลจาก

ทั้งสองชั้นเพื่อทำนายและเพิ่มความแมนยำในการตรวจจับวัตถุขนาดเล็กได เปาหมายของฟงกชัน 

Upsample ในโครงสราง YOLO คือเพื่อเพิ่มความละเอียดของแผนที่ล ักษณะเชิงพื้นที่ (feature 

map) โดยทั่วไปแลวจะทำการขยายขนาดกอนที ่จะนำ convolutional layers มาใชกับ feature 

map เน่ืองจากสามารถชวยใหสามารถตรวจจับวัตถุไดงายข้ึน โดยเฉพาะอยางย่ิงในการตรวจจับวัตถุ

ที่มีขนาดเล็ก 

3. ผลการทดลอง 

ปลานิลอายุ 28 สัปดาห จำนวน 30 ตัว ที่ถูกเลี้ยงดวยวิธีไบโอฟล็อค ในบอตนแบบมีรูปทรง

กลมดานผานศูนยกลาง 1.5 เมตรและความลึก 1.8 เมตร วิธีการเพาะเลี้ยงเรียกวาวิธีการเพาะเลีย้งไบ

โอฟลอ็ค ไบโอฟล็อคเปนวิธีการเลี้ยงปลาที่ใชหลักการนำตะกอนจุลินทรยีมาชวยยอยสลายของเสียใน

บอปลา (แอมโมเนีย) และใชจุลินทรียในการบำบัดน้ำ เปลี่ยนของเสียใหกลายเปนของดีที่มีประโยชน

ตอสัตวน้ำ จึงเปนสาเหตุทำใหน้ำในบอมีตะกอนและขุนมากกวาวิธีการเลี้ยงปลานิลแบบทั่วไป การ
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บันทึกภาพปลานิลในน้ำ จะทำการสุมปลานิลจำนวน 5 ตัว จากบอเลี้ยงมาชั่งน้ำหนักบนเครื่องช่ัง    

ดิจิตัลพรอมวัดขนาดความกวางและความยาวของตัวปลา กอนนำใสในตูปลาขนาด 45x80 เซน็ติเมตร 

ไดทำการติดต้ังไฟ LED เพื่อสองสวางไวปลายตูดานหน่ึง และติดต้ังกลองวีดีทัศนสำหรับบันทึกภาพไว

บริเวณตรงกลางที่ปลายตูอีกดานหน่ึง  

กระบวนการพฒันาระบบ Tilapia Image Segmentation  ประกอบดวย 4 ข้ันตอน ไดแก  

1) การสรางชุดขอมูลรูปภาพปลานิล (Tilapia image dataset): ชุดรูปภาพปลานิลใตน้ำถูก

บันทึกวิดีทัศนดวยกลอง GoPro Hero เวอรชัน 8 พรอมเคสกันน้ำ ติดต้ังดานในตูสำหรับบันทึกภาพ 

วิดีทัศนถูกบันทึกที่ความละเอียด 1,920 x 1,080 พกิเซล อตัราเฟรม 60 เฟรมตอวินาท ีรปูภาพปลา

มีความละเอียด 24 บิตตอพิกเซล และมรีะดับความเขม 256 ระดับ การบันทึกวิดีทัศนแตละครั้งมี

ความยาว 10 นาที จากนั้นผานกระบวนการแปลงวิดีทัศนเปนรูปภาพ (video-to-image) เปนการ

ลดลงของสัญญาณเวลาตอเน่ือง (continuous-time signal) ดวยอัตรา 1 ภาพตอ 1 วินาที หลงัจาก

ไดรูปภาพปลาแลวจะทำกระบวนการ data cleaning โดยการคัดเลือกรูปที่เหมาะสมและลบรปูที่ตัว

ปลาอยูใกลกลองเกินไปหรือปลาอยูไกลจนเกินไปจนทำใหไมสามารถระบุตัวปลาได จากข้ันตอนน้ีได

ชุดรูปภาพปลานิลทั้งสิ้น 136 รูปภาพ 

2) การอธิบายประกอบรปูภาพ (Image Annotation) : ข้ันตอนน้ีเปนการใหคำอธิบายประกอบ

ขอมูลรูปภาพ โดยการติดปายกำกับปลาที ่อยู ในร ูปภาพดวยตนเอง (manual) ขั ้นตอนนี้เปน

กระบวนการที่ใชเวลานาน แตจำเปนอยางยิ่งที่จะตองฝกฝนโมเดลการเรียนรูของเครื่องใหแมนยำ 

คำอธิบายประกอบรูปภาพมีโครงสรางที ่แตกตางกันขึ้นอยูกับวิธีการสรางแบบจำลองที่เลือกใช 

สำหรับวิธี YOLOv8  เปนไฟล txt มีโครงสรางดังนี ้ <object-class><x><y><width><height> 

โดย txt ไฟลน้ีจะถูกสรางสำหรับแตละรูปภาพ สวนวิธี Mask R-CNN คำอธิบายประกอบรปูภาพเปน

ไ ฟ ล   json ม ี โ ค ร ง ด ั ง ต  อ ไ ป น ี ้  {"filename":{"filename":"…","size":int,"regions": 

[{"shape_attributes":{"name":"polygon","all_points_x":[…],"all_points_y":[…]},"region_attri

butes":{"name":"Tilapia","type":"tilapia"}}] โดยคำอธิบายประกอบรูปภาพทุกรูปจะถูกรวมอยูใน

ไฟลเดียวกัน 

3) การฝกอบรม (Training): การฝกโมเดล Tilapia Image Segmentation ใหแบงกลุมพิกเซล

ปลานิลในรูปภาพอยางแมนยำ ดวยวิธี YOLOv8 การทดสอบการแบงสวนปลานิล (Tilapia Image 

Segmentation) ดวยวิธี YOLOv8 แบบการถายโอนการเรียนรู  (Transfer learning) จากโมเดล 

yolov8m-seg ซึ่งโมเดลน้ีไดรับการฝกฝนจากชุดรูปภาพ Common Objects in Context (COCO) 

เปนชุดขอมูลทีใ่ชในการตรวจจับวัตถุขนาดใหญ โดยเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ Tilapia Image 

Segmentation ดวยวิธี YOLOv8 กับ Tilapia Image Segmentation ดวยวิธี Mask R-CNN แบบ 
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Transfer learning จากโมเดล COCO-Instance Segmentation ที่ไดรับการฝกฝนในชดุขอมูลการ

แบงกลุม COCO เชนกัน  

4) กระบวนการทดสอบ Tilapia Image Segmentation เร ิ ่มจากการฝกฝนโมเดลดวยวิธี 

YOLOv8 และ Mask R-CNN โดยใชชุดรูปภาพปลานิลอายุ 28 สัปดาหในน้ำขุ นจำนวน 136 รูป 

แบงออกเปน 3 ส วนไดแก ส วนแรกสำหรับการเรียนรู ของโมเดล (training) จำนวน 70% 

ของรูปภาพทัง้หมด สวนที่สองรูปภาพสำหรับตรวจสอบ (validation) การเรียนรูของโมเดลจำนวน 

20% ของรูปภาพทั้งหมด และรูปภาพสำหรับทดสอบ (test) จำนวน 10% ของรูปภาพ การต้ังคาตัว

แปรในการฝกฝนของวิธี YOLOv8  จำนวนการเรยีนรู (epoch) 1,000 รอบ โมเดลยตุิการเรียนรูที่ 

12 0  ร อ บ  เ น ื ่ อ ง จ า ก ผ ล ก า ร เ รี ย น ร ู  ไ ม  เ ป ล ี ่ ย น แ ป ล ง  ส  ว น ว ิ ธ ี  Mask R-CNN 

ไดกำหนดคาตัวแปรการเรียนรู ของโมเดล ดังตอไปนี ้ จำนวนการเรียนรู  (epoch) 1,000 รอบ 

อตัราการเรยีนรู (learning rate) 0.0001 จำนวนแพตชรูปภาพ (batch size) จำนวน 64 รูป  

5) การตรวจสอบความถูกตองและการทดสอบ (Validation and Testing): เมื่อแบบจำลอง

ไดรับการฝกฝนแลว จะมีการตรวจสอบความถูกตองและทดสอบโดยใชชุดรูปภาพที่แยกตางหากที่

ไม  ได  ใช  ระหว างการฝ กอบรม ส ิ ่ งน ี ้ ช  วยในการประเม ินประส ิทธ ิภาพของแบบจำลอง 

การวัดประสิทธิภาพการแบงสวนปลานิลดวยวิธี Mean Average Precision (mAP) นำเสนอโดยเปน

ค  า แ ส ด ง ป ร ะ ส ิ ท ธ ิ ภ า พ ใ น ก า ร ต ร ว จ ห า ว ั ต ถ ุ แ ล ะ ก า ร จ ำ แ น ก ภ า พ 

โดยจะว ั ดความแม นยำของอ ั ลกอร ิท ึ ม ในการตรวจหาว ั ตถ ุ ภาย ในภาพ   (Lin, 2018) 

และความสามารถในการระบุตำแหนงของวัตถุ การคำนวณคา mAP จะเริ ่มตนดวยการคำนวณ 

Average Precision (AP) สำหรับแตละคลาสวัตถุในชุดขอมูล งานวิจัยนี้ไดกำหนดคลาสเพียงหน่ึง

คลาสไดแก คลาสของปลานิล ซึ่ง AP เปนตัววัดความแมนยำแบบ tradeoff ระหวาง precision และ 

recall คะแนน mAP จะอยูในชวง 0 - 1 โดยคะแนน 1 จะหมายถึงการทำงานที่สมบรูณแบบที่สดุ 

โดยทั่วไปแลว คา mAP ที่สูงกวาน้ัน แสดงใหเห็นถึงประสิทธิภาพของโมเดลตรวจจับวัตถุที่ดีข้ึนในแง

ความแมนยำและความครอบคลุมในชวงคา Intersection over Union (IoU)  ที่กวางข้ึน โดยสรุปผล

แลว มีคา mAP ที่สูงขึ้นนั้นแสดงใหเห็นถึงประสิทธิภาพของโมเดลตรวจจับวัตถุที่ดีขึ้นในแงความ

แม  นย ำแล ะความคร อบ คล ุ ม ขอ งก า รตร วจจ ั บ ในช  ว ง ค  า  IoU ท ี ่ ก ว  า ง ข ึ ้ น เ ช  นกั น 

ประสิทธิภาพผลการเรียนร ู ของแบบจำลองที ่เร ียนรู ด วย วิธี Mask R-CNN และ วิธี YOLOv8 

ในตารางที่ 3.1  
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ตารางท่ี 3.1 เปรียบเทียบประสทิธิภาพการเรียนรูของวิธี Mask R-CNN และ YOLOv8  ดวยคา mAP 

วิธี\ คา mAP mAP50 mAP50-95 mAP 

Mask R-CNN based Tilapia 0.94 0.73 0.84 

YOLOv8 based Tilapia 0.995 0.77 0.88 

 

แสดงคา mAP50 (คาเฉลี่ยความแมนยำเฉลี่ยที่ความถี่เกินที่ 50%) เปนการวัดประสิทธิภาพของ

โมเดลตรวจจับวัตถุโดยวัดความแมนยำเฉลี่ยที ่ชวงคา IoU ที่ 50% โดยที่ IoU เปนการวัดความ

ซอนทับกันระหวางกรอบสีเ่หลี่ยมทีท่ำนายไดกับกรอบสี่เหลีย่มตามจรงิของวัตถุ หากคา IoU ถูกต้ังคา

ไวที่ 50% หมายความวากรอบสี่เหลี่ยมที่ทำนายไดถูกพิจารณาวาเปนการตรวจจับที่ถูกตองถามีการ

ซอนทับกับกรอบสี่เหลี่ยมตามจริงอยางนอย 50% และ mAP50-95 เปนการคำนวณคาความแมนยำ

เฉลี่ยสำหรับโมเดลตรวจจบัวัตถุในชวงคา IoU หลายๆ ระดับต้ังแต 0.50 ถึง 0.95 โดยมีขนาดข้ันตอน

ที่เทากับ 0.05 ชวงคา IoU กวางขึ ้นและเปนตัวชี ้ว ัดที ่ครอบคลุมมากขึ ้นสำหรับการประเมิน

ประสิทธิภาพของโมเดลตรวจจับวัตถุ มันชวยใหเขาใจไดดีย่ิงข้ึนวาโมเดลทำงานไดดีแคไหนในระดับ

การซอนทบักรอบสี่เหลีย่มที่ทำนายไดและกรอบสี่เหลีย่มตามจริง และสุดทายไดแก คา mAP เปน

คาเฉลี่ยของคา Average Precision (AP) ของทุกคลาสในโมเดล 2 mAP สามารถใชเปรียบเทียบ

ประสทิธิภาพของโมเดล จากตารางที่ 3.1 แบบจำลองการแบงกลุมพิกเซลดวยวิธี YOLOv8 มีคาเฉลี่ย

ความแมนยำสูงกวาวิธี Mask R-CNN ทั้งแบบ mAP50 mAP50-95 และ mAP โดยมีประสิทธิภาพ

แมนยำกวาคิดเปนรอยละ 5.36 ประสิทธิภาพแบบจำลองการแบงสวนภาพปลานิลดวยวิธี YOLOv8 

แสดงในรูปแบบเสนโคง Precision-Recall (PR) เปนความสัมพันธระหวาง Precision และ Recall 

สำหรับคาเขตของการจัดหมวดหมูขอมูลแบบไบนารทีี่แตกตางกัน ในที่น้ีคือการจัดกลุมพิกเซลปลานิล 

และพิกเซลที่ไมใชปลานิล PR curve เปนตัวชี้วัดความแมนยำ (Precision) และความครอบคลุม 

(Recall) ที่ใชประเมินประสิทธิภาพของโมเดลการจำแนก จากรูปที่ 3.1 แสดงพื้นที่ใตกราฟ (Area 

Under the Curve: AUC) ที่ 0.988 แสดงวาแบบจำลองการแบงกลุ มพิกเซลดวยวิธี YOLOv8 มี

ความแมนยำสูงในการระบุพิกเซลของปลานิล 
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รูปท่ี 3.1 เสนโคง Precision-Recall (PR) เปนความสมัพันธระหวาง Precision และ Recall ของ

แบบจำลองการแบงสวนภาพปลานิลดวยวิธี YOLOv8 

 

การทดสอบ Tilapia Image Segmentation ดวยวิธี Mask R-CNN และ YOLOv8 ทำการทดสอบ

กับรูปภาพปลานิลสำหรับทดสอบจำนวน 13 รูป ที่ไดจากการสุมเลือกรูปภาพจากชดุขอมลูรปูภาพ 

ชุดรูปภาพทดสอบแบงออกเปน 2 กลุมไดแก กลุมแรกภายในรูปภาพแสดงปลานิล 1 ตัวในลักษณะ

ดานขางลำตัวอยู  ในแนวขวางขนานกับความกวางของต ู ปลาในระยะหางจากกลองต างๆ 

ผลการทดสอบแบบจำลองจากวิธี Mask R-CNN และ YOLOv8 กับรูปภาพปลานิลกลุ มที ่หน่ึง

และกลุมที่สอง แสดงรูปตัวอยางในรูปที่ 3.2 และ 3.3 ตามลำดับ 
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รูปตนฉบับ Mask R-CNN YOLOv8 

   

   

   

   

   

   
รูปท่ี 3.2 เปรียบเทียบการแบงกลุมปลานิลของรปูปลานิลดานขางลำตัวขนานกลอง 1 

ตัวในระยะตางๆ ดวยวิธี Mask R-CNN และ YOLOv8 
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จากรูปที่ 3.2 ทั้งวิธี Mask R-CNN และ YOLOv8 สามารถแบงกลุมพกิเซลปลานิลดานขาง ทั้งในกรณี

ที่ปลาอยูใกลและอยูไกลได สำหรับกรณีที่ปลาอยูใกลกลองบนัทึกภาพตัวปลาจะมีขนาดใหญ ดังแสดง

ในรูปแถวที่ 1 ถึงแถวที่ 3 กรณีนี้วิธี Mask R-CNN สามารถระบุพิกเซลตัวปลานิลไดสมบูรณ และ

สามารถระบุพิกเซลปลานิลตัวที ่เห็นเพียงบางสวนของลำตัวไดกวาวิธี YOLOv8 สำหรับกรณี

ที่ปลาอยูไกลจากกลอง ตัวปลาจะมีขนาดเล็กและไมชัดเจน นอกจากนี้ความขุนของน้ำยังสงผลตอ

ความชัดเจนของตัวปลา โดยเฉพาะบริเวณหางปลาที่มีสีออนกวาลำตัว ทำใหสังเกตเห็นไดยากใน

ระยะไกล กรณี น้ีว ิธ ี  YOLOv8 สามารถแบ งกลุ มปลานิลได สมบูรณกว าว ิธ ี  Mask R-CNN 

ซึ่งไมสามารถแบงกลุมบริเวณหางของปลาได 

รูปตนฉบับ Mask R-CNN YOLOv8 

   

   

   

   

   
รูปท่ี 3.3 เปรียบเทียบการแบงกลุมปลานิลของรปูภาพปลานิลในทิศทางและระยะตางๆ ดวยวิธี         

            Mask R-CNN และ YOLOv8 
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รูปตนฉบับ Mask R-CNN YOLOv8 

   
รูปท่ี 3.3 เปรียบเทียบการแบงกลุมปลานิลของรปูภาพปลานิลในทิศทางและระยะตางๆ ดวยวิธี 

            Mask R-CNN และ YOLOv8 (ตอ) 

 

จากรปูที่ 3.3 จะเห็นไดวาประสิทธิภาพในการแบงปลานิลในทิศทางและระยะที่แตกตางกันของทัง้ 2 

วิธีใหผลสอดคลองกับผลที่ไดในรปูภาพกลุมแรก  

4. การวิเคราะหผลการทดลอง 

 การระบุพิกเซลปลานิลจากรูปภาพปลาในน้ำขุน การแบงสวนภาพปลานิลดวยวิธี Mask R-

CNN และวิธี YOLOv8 ทั้งสองวิธีมีโครงสรางแบบ two-stage ซึ่งจะทำการตรวจจับ bounding 

boxes ของวัตถุ กอนทำการแบงกลุ มพิกเซลตามอัลกอริทึมของแตละวิธี การสรางแบบจำลอง 

Tilapia Image Segmentation น้ันวิธี YOLOv8 มีโครงสรางเบากวาวิธี Mask R-CNN โดยมจีำนวน 

parameters และ GFLOPs นอยกวาวิธี Mask R-CNN ถึงรอยละ 48.97 และ 54.57 ตามลำดับ  

ดังแสดงจำนวนตัวแปรของโครงสรางโมเดลของทั้ง 2 วิธี ในตารางที่ 4.1 นอกจากนี้วิธี YOLOv8 

ไมมีขั ้นตอนการสราง masks ระดับพิกเซลสำหรับแตละวัตถุ ทำใหใชเวลาในการ Training 

นอยกวาวิธี Mask R-CNN 

ตารางท่ี 4.1 จำนวนตัวแปรของโครงสรางโมเดลของ วิธี Mask R-CNN และวิธี YOLOv8 

วิธี\ จำนวน layers parameters (ลาน) GFLOPs 

Mask R-CNN 238 53.3 243 

YOLOv8  331 27.2 110.4 

 

จากชุดขอมูลรูปภาพปลานิลจำนวน 136 รูป  นำมาสรางแบบจำลองการแบงสวนภาพปลานิล วิธี 

YOLOv8 สามารถเรียนรูไดอยางมีประสทิธิภาพกวา วิธี Mask R-CNN ดวยปจจัยสำคัญไดแก ฟงกชัน

ในการทำ Feature Extraction ที่มีประสิทธิภาพดวยวิธี C2f ทำใหแบบจำลองสามารถจดจำลักษณะ

เดนของปลานิลไดในขณะทีว่ิธี Mask R-CNN ใชวิธี convolution มาตรฐานรวมกับการคำนวณคา 
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Residual Node ซึ่งตองการขอมูลจำนวนมากในการเรียนรูเพื่อใหไดประสทิธิภาพที่ดี YOLOv8 ได

พัฒนาโมดูล Convolution ขึ้นใหม ไดแก Cross-Stage Partial Network 2 Features (C2F) แทน

โมดูล Cross-Stage Partial Network (C3) ในสถาปตยกรรม YOLOv5 โดยโมดูล C2F เอาตพุต

ทั้งหมดจากสวน Bottleneck เพื่อสกัดคุณลักษณะที่มีความหมายมากข้ึนและเพิ่มความแมนยำในการ

ตรวจจบัวัตถุของโมเดล  

รูปท่ี 4.1 โมดูล C2F ของ YOLOv8 

หมายเหตุ จาก https://github.com/ultralytics/ultralytics/issues/189 

 

จากรูปที่ 4.1 CBS ประกอบดวย 3 ช้ัน ไดแก Conv, BatchNorm, SiLU ช้ัน Convolutional Layer 

(Conv): ชั้นนี้ทำการดำเนินการ Convolution บนภาพนำเขาหรือ Feature map ซึ่งเปนเมทริกซ

ของตัวเลขและนำชุดของตัวกรองที่เรียนรูไดมาใชเพื่อสรางชุดของ Output feature maps โดยตัว

กรองถูกใชเพื่อตรวจจับลกัษณะตางๆในภาพ เชนขอบ เหลี่ยมมุม และลายเสน โดย Output feature 

maps นี้จะนำไปใชตอในการตรวจจับวัตถุ ชั้น Batch Normalization Layer (BatchNorm): ชั้นน้ี

ทำการปรับคา Output ของ Convolutional layer โดยการลบคาเฉลี่ยและหารดวยคาเบี่ยงเบน

มาตรฐาน ซึ่งจะชวยเสถยีรภาพกระบวนการเรียนรูและปรับปรุงประสิทธิภาพของเครอืขาย (Loffe, 

2015) ชั้น Sigmoid Linear Unit (SiLU): ชั้นนี้นำฟงกชันการกระตุน SiLU มาใชกับ Output ของ

ช้ัน Batch Normalization Layer เพื่อใหได Output ที่ไมเชิงเสน ซึ่งจะชวยในการแกไขปญหาของ 

"dead neurons" ซึ ่งเกิดจากการใชฟงกชัน ReLU โดยชั ้นนี ้จะชวยปรับปรุงประสิทธิภาพของ

เครือขายไดดีขึ้น (Elfwing, 2018) การใชงาน CBS ในโครงสราง YOLO ชวยปรับปรุงความแมนยำ

และความเรว็ในการตรวจจับวัตถุ ชั้น Conv จะตรวจจับลักษณะตางๆในภาพ ชั้น BatchNorm จะ

ชวยเสถียรภาพกระบวนการเรียนรู  และชั ้น SiLU จะนำเสนอความไมเชิงเสนเขาไปในเครือขาย 

รวมกันเปนชุดสรางเสริมกันที่สามารถใชสรางเครือขายที่ซับซอนมากข้ึนได 

CBS 

3x3 

2ef 

Bottleneck Bottleneck ... 
x N 

Concat 

CBS 

3x3 

ef 

2f 

(2+n), ef 

f 
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Bottleneck จะลดความละเอียดเชิงพื ้นที ่ (Spatial Resolution) ของ Feature map ของ

รูปภาพ เปนการลดจำนวนขอมูลในการประมวลผลสงผลให YOLOv8 ทำงานไดอยางรวดเร็ว สวน 

Bottleneck นี้ประกอบดวยลำดับชั้นของ CNNs สามารถแสดงดวยสมการทางคณิตศาสตรดังแสดง

ในสมการที่ (1) 

𝑦𝑦 =  𝜎𝜎(𝑊𝑊 ∗ 𝑥𝑥 + 𝑏𝑏)     (1) 

โดยตัวแปร 𝑥𝑥 และตัวแปร 𝑦𝑦 คือ Feature Map ที่รับเขาเปนอินพุตและผลลัพธ Feature Map ที่ได

จากฟงกชัน ตามลำดับ ตัวแปร 𝑊𝑊 และ ตัวแปร 𝑏𝑏 เปนคาถวงน้ำหนักของเทนเซอรและคาอคติของ

เทนเซอร ตัวแปร 𝜎𝜎 คือฟงกชัน Activation สุดทายเครื่องหมาย ∗ เปนตัวดำเนินการ Convolution 

นอกจากนี้ในสวน Head เปนการเปลี่ยนแปลงที่สำคัญที่สุดของโมเดล YOLOv8 โดยโมดูล 

Head ไดถูกเปลี่ยนจากโครงสรางการผูกติด (Anchor boxes) ของ YOLOv5 เดิมเปนโครงสรางการ

ไมผูกติด (Anchor free) ในสวน Head ของ YOLOv8 เปนโมดูลที่ไมมีแองคเกอร (Anchor-Free) 

โมดูลจะทำการทำนายจุดศูนยกลางของวัตถุโดยตรง แทนที่จะใชการเปรียบเทียบระยะหางจาก 

Anchor box การตรวจจับวัตถุโดยใชวิธี Anchor-free นั้นจะไมใช Anchor boxes เพื ่อกำหนด

ตำแหนงของวัตถุ แตจะใช Convolutional Neural Network (CNN) เพื ่อคนหา object center 

และ object boundary โดยตรง การตรวจจับดวยวิธี Anchor free จะชวยลดจำนวนการทำนาย

กลองซึ่งจะทำใหการดำเนินการ Non-Maximum Suppression (NMS) เร็วขึน้  ซึ่ง NMS ทำหนาที่

ลดความซอนทับของกรอบสี่เหลี่ยมที่พบในขั้นตอนการตรวจจับวัตถุ เพื่อใหไดกรอบสี่เหลี่ยมที่ไม

ซอนทับและไมซ้ำกัน ซึ่งสามารถชวยลดการตรวจจับวัตถุซ้ำซอนได โดยเริ่มจากการเลือกกรอบ

สี่เหลี่ยมที่มีคาความนาจะเปนสูงสุด (confidence score) จากน้ันตรวจสอบวากรอบสี่เหลี่ยมอื่นๆ ที่

มีความซอนทับกับกรอบสี่เหลีย่มที่เลือกน้ันเกินกำหนดหรอืไม และลบกรอบสี่เหลีย่มที่ซอนทับออกไป 

จนกวาจะเหลือกรอบสี่เหลี่ยมที่ไมซ้ำกัน ซึ่งจะชวยลด false positive และชวยเพิ่มประสิทธิภาพใน

การตรวจจับวัตถุได  

ปจจัยที่ 2 ที่ทำให YOLOv8 มีความแมนยำสูงกวา Mask R-CNN ไดแก การใช Focal Loss 

ซึ่งฟงกชันน้ีคำนวณคาความนาจะเปนของพิกเซลของแตละกลุมและกำหนดใหอยูในกลุมที่เหมาะสม

ที่สุดตามคาถวงน้ำหนักจากการเรียนรูขอมูลรูปภาพ ในขณะที่ Mask R-CNN ใชการสรางตัวกรอง

แบบไบนารี่ (Binary mask) สำหรับการแบงกลุมพิกเซล สงผลใหบริเวณหางปลาที่มีความขุนมัว 

Mask ไมสามารถแยกออกได ฟงกชันการสูญเสียใหม (Loss Function) ของวิธี YOLOv8 ใชฟงกชัน 

Focal Loss สำหรับคำนวณคาการสูญเสยี ฟงกชนั Focal Loss นี้สามารถเรียนรูชุดขอมูลรูปภาพที่

ไมสมดุลได (Imbalance image dataset) โดยจะใหคาถวงน้ำหนักกับตัวอยางยากๆ มากข้ึน และลด

อิทธิพลของตัวอยางงายๆ การคำนวณคา Focal Loss แสดงในสมการที่ (2) 

𝐹𝐹𝐹𝐹(𝑝𝑝𝑡𝑡)  =  −(1 −  𝑝𝑝𝑡𝑡) ^ 𝛾𝛾 ∗  𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(𝑝𝑝𝑡𝑡)    (2) 
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โดยตัวแปร 𝑝𝑝𝑡𝑡 คือความนาจะเปนที่ทำนายไดวาเปนคลาสจริง ๆ ซึ่งอยูระหวาง 0 ถึง 1 สวน 𝛾𝛾 เปน

พารามิเตอรทีส่ามารถปรับได เพื่อควบคุมการลดน้ำหนัก โดยเมื่อ 𝛾𝛾 ถูกกำหนดเปน 0 แลว Focal 

Loss จะเทียบเทากับคา Cross-entropy loss มาตรฐาน แตเมื ่อเพิ ่ม 𝛾𝛾 ขึ ้น คาถวงน้ำหนักของ

ตัวอยางที่งายจะลดลง  เพื่อใหความสำคญักับตัวอยางที่ยาก ดังนั้น Focal Loss จะกำหนดคาถวง

น้ำหนักต่ำกวาใหกับตัวอยางที่งายๆ หากมีปจจัยเพิ่มข้ึนสงผลใหคา 𝑝𝑝𝑡𝑡 ลดลงแสดงวาตัวอยางน้ันจะ

เปนตัวอยางที่ยากในการจำแนก โดยการลดคาถวงน้ำหนักตัวอยางที่งาย Focal Loss สามารถจัดการ

ความไมสมดุลของคลาสไดอยางมีประสิทธิภาพ ปรับปรุงความแมนยำของโมเดลในตัวอยางที่ยาก 

และทำใหการตรวจจับวัตถุมีความถูกตองย่ิงข้ัน 

5. สรุปผล 

 บทความวิจ ัยนี ้ได นำเสนอ การสร างแบบจำลอง Tilapia Image Segmentation เพื่อ

แบงกลุมพิกเซลปลานิล  ดวยวิธี YOLOv8 ประกอบดวย 4 ข้ันตอน ไดแก 1) สรางชุดรูปภาพปลานิล

ในน้ำโดยใชกลอง GoPro Hero 8 พรอมเคสกันน้ำ ไดชุดรูปภาพปลานิลในน้ำที่ผานการคัดเลือก

จำนวน 136 รูป  2) การทำ Image Annotation ของชุดรูปภาพปลาทั้งหมดสำหรับวิธี YOLOv8 

และวิธี Mask R-CNN 3) การฝกฝนแบบจำลอง Tilapia Image Segmentation ดวยวิธี Deep 

Transfer Learning เปนการนำโมเดลที่ผานการฝกฝนเบื้องตนมาทำการฝกฝนตอ วิธีการน้ีชวยใหลด

ระยะเวลาในการเรียนรูของแบบจำลอง จากการทดลอง YOLOv8 ใชจำนวนรอบในการฝกฝนเพียง 

137 รอบ และขั ้นตอนสุดทาย 4) การทดสอบประสิทธิภาพของแบบจำลอง Tilapia Image 

Segmentation ที่สรางขึ้นดวยวิธี YOLOv8 และ Mask R-CNN พบวา YOLOv8 มีความแมนยำใน

การแบงสวนภาพปลานิล ทั้งระยะใกลและไกลไดดีกวา Mask R-CNN ถึงรอยละ 6 ของคา mAP  

 วิธีการการสรางแบบจำลอง Tilapia Image Segmentation ดวยวิธี YOLOv8 เปนการระบุ

พิกเซลของปลานิลที่วายอยูในน้ำขุน มีจุดเดนดังตอไปน้ี 1)  วิธีการที่นำเสนอเพื่อระบพุกิเซลของปลา

นิลจากรูปภาพที่มีความขุนของน้ำและความไมชัดเจนของตัวปลาเนื่องจากการเคลื่อนไหวของปลา 

วิธีการน้ีไมมีกระบวนการรปรับปรุงคุณภาพของรูปภาพใหชัดเจนจึงลดความซับซอนในการพัฒนา แต

ยังสามารถระบุพิกเซลของปลานิลไดอยางแมนยำ 2) วิธีการที่นำเสนอใชชุดรูปภาพปลาขนาดเล็กทำ

ใหลดตนทนุการจดัเตรยีมขอมลูและ ลดระยะเวลาการฝกฝนเรยีนรูของแบบจำลอง และ 3) อุปกรณ

สำหรับบันทึกภาพปลาในน้ำเปนอุปกรณที่สามารถหาซื้อไดทั่วไปการติดต้ังไมซับซอน  

 แนวทางการพัฒนาตอยอด จาก Tilapia Image Segmentation การแบงกลุมพิกเซลเพือ่

ระบุขนาดตัวปลานิลไดแลว จากน้ันนำขอมูลจำนวนพิกเซลที่ไดมาใชสำหรับคำนวณน้ำหนักของปลา

นิลแตละตัว เพื่อใชสำหรับติดตามการเจริญเติบโต และเปนขอมูลสำหรับการใหอาหารอยางเหมาะสม 
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