
 การประชุมวชิาการวิศวกรรมโยธาแหง่ชาติ ครั้งที ่30 The 30th National Convention on Civil Engineering 
วันที่ 28-30 พฤษภาคม 2568 จ.ประจวบคีรีขันธ์  May 28-30, 2025, Prachuap Khiri Khan, THAILAND 

 

SGI-22-1 

การตรวจจับเส้นเลนถนนด้วยเทคโนโลยีระบบการทำแผนที่เคลื่อนที่จากเทคนิคการจัดกลุ่ม 
Lane Marking Detection Using Mobile Mapping System 

Technology with Clustering Technique 
 

อนุธิดา ฤทธิพันธ์1,* เฉลมิชนม ์สถิระพจน์2 และ สุรเชษ ศรีนารา3 

 
1,2 สาขาวิชาวิศวกรรมสำรวจ คณะวิศวกรรมศาสตร์ จุฬาลงกรณม์หาวทิยาลยั จ.กรุงเทพมหานคร 

3 สาขาวิชาวิศวกรรมโยธา คณะวิศวกรรมศาสตร์ มหาวทิยาลัยพะเยา จ.พะเยา 
*Corresponding author; E-mail address: anuthida.rtp@gmail.com 

 
 

บทคัดย่อ 

ปัญหาความไวต่อแสงและสภาพแวดล้อมของกล้องส่งผลต่อความ
แม่นยำในการตรวจจับเส้นเลนในเทคโนโลยียานยนต์ไร้คนขับ งานวิจัยนี้จึง
พัฒนาเทคนิคตรวจจับเส้นเลนจากระบบการทำแผนที่เคลื่อนที่ด้วยเทคนิค 
Spectral Clustering ซึ่งอ้างอิงจากหลักของทฤษฎีกราฟ ข้อมูลที่ใช้ศึกษา
ครอบคลุมระยะทาง 2.8 กิโลเมตรโดยรอบสถานีรถไฟความเร็วสูงซาหลุน 
เมืองไถหนานประเทศไต้หวัน และประมวลผลด้วยโปรแกรมทางวิศวกรรม 
MATLAB โดยข้อมูลจะถูกคัดแยกพื้นผิวถนนด้วยอัลกอริทึม RANSAC และ
ตรวจจับเส้นเลนด้วยเทคนิค Spectral Clustering และเปรียบเทียบกับ 
DBSCAN ซึ่งเป็นเทคนิคการจัดกลุ่มที่ได้รับความนิยมในงานวิจัยโดยทั่วไป 
ผลการวิจัยแสดงให้เห็นความแม่นยำของ Spectral Clustering ด้วยค่า 
Precision 90.70% , Recall 83.37% , F1-Score 86.88% และ IoU 
76.80% ที่สามารถตรวจจับเส้นเลนได้แม้ในบริเวณที่มีเงาจากรถยนต์หรือ
เลนที่มีสีจาง ซึ่งช่วยลดข้อจำกัดของเทคโนโลยีดั้งเดิมและพัฒนาศักยภาพ
ให้กับการตรวจจับเส้นเลนถนนสำหรับเทคโนโลยียานยนต์ไร้คนขับ 

คำสำคัญ: ระบบการทำแผนที่เคลื่อนที่, อัลกอริทึม RANSAC, ไลดาร์, 
เทคนิคการจัดกลุ่มแบบ Spectral , การเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน 

Abstract 

The sensitivity of cameras to lighting and environmental 
conditions affects the accuracy of lane detection in Autonomous 
Driving System. This study develops a lane detection technique 
using LiDAR data from a Mobile Mapping System, leveraging the 
intensity differences of lane markings painted with retro-
reflective materials to enhance detection accuracy. The study 
covers a 2.8 km area around Shalun High-Speed Rail Station, 
Taiwan, with data processing conducted using MATLAB. Point 
cloud data is segmented to extract ground surface using the 
RANSAC algorithm, followed by lane detection using Spectral 
Clustering, which classifies data groups based on graph theory 
 

with Precision 90.70%, Recall 83.37%, F1-Score 86.88% and IoU 
76.80%. The research show that Spectral Clustering enhances 
Autonomous Driving System accuracy overcoming camera 
limitations and improving transportation. 

Keywords: Mobile Mapping System, Extended Kalman Filter, 
Random Sample Consensus, Spectral Clustering, Unsupervised 
Learning 

1. บทนำ 

ปัจจุบันนี้เทคโนโลยียานยนต์ไร้คนขับ (Autonomous Vehicle) กำลัง
เป็นที่น่าจับตามองเพราะมีศักยภาพในการเพิ่มความปลอดภัยบนท้องถนน 
ลดอุบัติเหตุจากความผิดพลาดของมนุษย์ จากการผสานเทคโนโลยีจาก
หลายศาสตร ์  เช ่น Computer Vision, Robotic, Deep learning และ 
Navigation เพื่อให้รถสามารถขับเคลื่อนได้อย่างปลอดภัยโดยไม่ต้องอาศัยผู้
ควบคุม เทคโนโลยีนี้ต้องพึ่งพาองค์ประกอบสำคัญอย่างแผนที่ความละเอียด
สูง (High-Definition Map) ในการควบคุมการเคลื่อนที่ โดยมีข้อมูลเส้นเลน
เป็นองค์ประกอบสำคัญที่ช่วยให้รถยนต์ตัดสินใจในการควบคุมทิศทาง 
อย่างไรก็ตามการตรวจจับข้อมูลเส้นเลนให้แม่นยำยังคงเป็นความท้าทาย ใน
งานวิจัยด้านการตรวจจับเส้นเลนโดยส่วนใหญ่เลือกใช้ข้อมูลจากกล้อง
เนื่องจากมีต้นทุนต่ำและมีความแม่นยำ [1] แต่กลับพบปัญหาจากความไว
ต่อสภาพแวดล้อมในการเก็บข้อมูล [2] ตัวอย่างเช่นในงานวิจัย [3] ที่พัฒนา
อัลกอริทึม LaneRTD สำหรับตรวจจับเส้นเลนจากกล้องและพบปัญหาที่
อัลกอริทึมไม่สามารถแยกเส้นเลนออกจากพื้นหลังได้ชัดเจนในสถานการณ์ที่
มีแสงจ้าหรือเงาทึบเกินไป ในงานวิจัย [4] จึงได้เสนอการใช้ Fuzzy Logic 
ในการแก้ปัญหาดังกล่าว ผลการศึกษาพบว่าวิธีนี้ช่วยเพิ่มความแม่นยำของ
การตรวจจับเมื่อเทียบกับวิธีมาตรฐาน แต่ยังคงมีข้อจำกัดในการแยกแยะ
ระหว่างเส้นทึบและเส้นประในบางสภาพแวดล้อมที่มีเงารูปร่างซับซ้อน และ
ในการศึกษา [5] พัฒนาเทคนิคแบ่งกลุ่มจากความหนาแน่น Density-based 
Spatial Clustering (DBSCAN) เพ ื ่อ เพ ิ ่มความแม ่นยำในการใช ้กล ้อง
ตรวจจับเลนถนนและรับมือกับข้อมูลรบกวน (Noise) ได้เผชิญกับปัญหาการ
ตรวจจับเลนขาดหายในข้อมูลที่ถูกเก็บในช่วงพระอาทิตย์กำลังตกดิน จาก



 การประชุมวชิาการวิศวกรรมโยธาแหง่ชาติ ครั้งที ่30 The 30th National Convention on Civil Engineering 
วันที่ 28-30 พฤษภาคม 2568 จ.ประจวบคีรีขันธ์  May 28-30, 2025, Prachuap Khiri Khan, THAILAND 

 

SGI-22-2 

งานวิจัยที่กล่าวไปข้างต้นแสดงถึงข้อจำกัดจากปัจจัยความไม่แน่นอนทาง
สภาพแวดล้อมจากอิทธิพลของแสงและเงา แต่ในความเป็นจริงแล้ว
อัลกอริทึมควรตรวจจับเลนได้แม้ในสภาพแวดล้อมในการเก็บข้อมูลไม่
สามารถคาดเดาได้  

ในทางกลับกันระบบการทำแผนที่เคลื ่อนที่หรือ Mobile Mapping 
System (MMS) เป็นเทคโนโลยีการสำรวจภูมิประเทศสามมิติที่ผสานการ
ทำงานจากหลากหลายเซนเซอร์สามารถนำมาใช้ในการตรวจจับเส้นเลนได้
เช่นกัน เนื่องจากสีที่ใช้ในการทาเลนถนนเป็นสีที่มีความสามารถในการ
สะท้อนแสง (Retro-Reflective) เพื่อเพิ่มทัศนวิสัยในเวลากลางคืน [6] ทำ
ให้ค่าความเข้มของสัญญาณสะท้อนกลับ (Intensity) ที่วัดได้จากการปลอ่ย
พัลส์ลำแสงอินฟราเรดของไลดาร์ (Light Detection and Ranging: LiDAR) 
มีค่าสูงกว่าบริเวณอื่นอย่างชัดเจน การตรวจจับเส้นเลนจากค่า Intensity ไล
ดาร์จะช่วยลดผลกระทบและสัญญาณรบกวนที ่เก ิดข ึ ้นจากแสง จาก
การศึกษา [7] ที่เปรียบเทียบระหว่างการใช้ไลดาร์และกล้องพบว่าอัตราการ
ตรวจจับเส้นเลนของไลดาร์มีค่าสูงกว่าทั้งในการเก็บข้อมูลช่วงเวลากลางวัน, 
การเปิดไฟต่ำเก็บข้อมูลในเวลากลางคืน และสภาพแวดล้อมที่มีฝุ่น  ซึ่งมีค่า
มากกว่าการใช้กล้องถึง 18%, 43% และ 26% ตามลำดับ เนื่องจากต้นทุน
ในการประมวลผลข้อมูลสามมิติที่ได้จากไลดาร์ ทำให้การศึกษาโดยส่วนใหญ่
มุ่งเน้นไปที่การพัฒนาอัลกอริทึมใช้กำลังการประมวลผลต่ำแต่ยังคงให้ความ
แม่นยำสูง ต่อมาใน [6] ไดเ้ลือกใช้เทคนิค  Expectation-Maximization ใน
การตรวจจับเลนจากค่า Intensity พบว่าในขั้นตอนการแปลงข้อมูลจาก 3 
มิต ิเป ็น 2 มิต ิ หร ือการทำ Rasterization สามารถช่วยลดภาระการ
ประมวลผลได้ แต่การเลือกใช้ขนาดของกริดส่งผลต่อความละเอียดของ
ผลลัพธ์และอาจทำให้เกิดการตรวจจับเกินได้ (False Positive) ต่อมา [8] 
ได้ตรวจจับเลนในพื ้นผิวคอนกรีตด้วยวิธ ีการกำหนดเกณฑ์ความเข้ม 
( Intensity Thresholding) ประเมินประสิทธิภาพได้  Precision 84.4%, 
Recall 57.9% และ F1-score 65.9% แต่เมื่อใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก 
(Deep Learning) สามารถช่วยเพิ่มความแม่นยำของการตรวจจับได้เป็น 
Precision 88.1%, Recall 83.3%, และ F1-score 85.1% และช ่ วยลด
ข้อผิดพลาดจากปัญหาความหนาแน่นของจุด (Point Cloud Density) 
บริเวณขอบเส้นเลนและเส้นชะลอความเร็ว  

 จากที ่กล ่าวมาข้างต้นแม้ว ่าว ิธีการเร ียนรู ้ เช ิงล ึกจะช่วยเพิ่ม
ประสิทธิภาพในการตรวจจับเส้นเลนได้ แต่ข้อจำกัดด้านปริมาณของข้อมูล
และระยะเวลาในการฝึกสอน (Training data and period) ยังคงเป็น
อุปสรรคสำคัญ จึงมงีานวิจัยบางส่วนเลือกใช้การเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอนแทน 
(Unsupervised Learning) โดยเฉพาะเทคนิคการจัดกลุ่มไม่ว่าจะเป็นการ
อ้างอ ิงจากระยะทาง K-means และการอ้างอ ิงจากความหนาแน่น 
DBSCAN ตัวอย่างเช่น [9], [10] อย่างไรก็ตามเทคนิคเหล่านี้สามารถจัด
กลุ ่มได้เพียงข้อมูลที ่ไม่ซับซ้อน ในการศึกษา [11] ได้นำเสนอการใช้ 
Spectral Clustering ในการตรวจจับหลุมบนถนนที ่ม ีลักษณะไม ่เป็น
รูปร่างที่ชัดเจน การศึกษานี้แสดงให้เห็นถึงการรับมือกับข้อมูลที่มีโครงสร้าง
ซับซ้อนและไม่เป็นเชิงเส้น (Non-linear) ของเทคนิคดังกล่าวได้ดีด้วยการ
แบ่งกลุ ่มที ่อ้างอิงจากทฤษฎีกราฟ การใช้เทคนิค Spectral Clustering 
ตรวจจับเส้นเลนจะแบ่งกลุ่มข้อมูลจากกราฟความคล้ายคลึง (Similarity 

Graph) ของคุณลักษณะ (Feature) ที่ซับซ้อนไม่ว่าจะเป็นข้อมูลเชิงพื้นที่ 
รูปร่าง และค่าความเข้ม ทำให้เทคนิคนี้สามารถแบ่งกลุ ่มข้อมูลในเชิง
โครงสร้างมากกว่าเมื ่อเปรียบเทียบกับวิธี  DBSCAN ซ่ึงเป็นที ่น ิยมใน
งานวิจัยโดยทั่วไป   

จากที่กล่าวมาข้างต้นจึงนำมาสู่งานวิจัยศึกษาการตรวจจับเส้นเลนถนน
โดยมีวัตถุประสงค์ของการศึกษานี้คือ 

1.1 เพื่อแสดงให้เห็นถึงศักยภาพของเทคนิค Spectral Clustering ว่า
มีประสิทธิภาพในการตรวจจับเส้นเลนได้ดีกว่าเมื ่อเปรียบเทียบกับ
อัลกอริทึม DBSCAN ซึ่งเป็นเทคนิคที่ได้รับความนิยมอย่างแพร่หลายใน
งานวิจัยด้านการตรวจจับเส้นเลน 

1.2 เพื ่อแสดงให้เห็นว่าการเลือกใช้ค่าความเข้มจากไลดาร ์เป็น
คุณสมบัติหลักในการตรวจจับเลนให้ผลลัพธ์ที่แม่นยำกว่าการใช้ระบบสี 
RGB ที่มีความไวต่อแสงและเงา  

โดยในบทความนี ้แบ่งออกเป็น 4 ส่วน ส่วนที่ 2 แสดงแนวคิดวิธี
ดำเนินงาน ส่วนที่ 3 แสดงผลการศึกษา และส่วนที่ 4 จะแสดงอภิปรายผล
และให้ข้อเสนอแนะสำหรับการศึกษาในอนาคต 

2. วิธีการดำเนินงาน 

2.1 ข้อมูลที่ใช้ในการศึกษา 

เส ้นทางการศึกษาคือถนนบริเวณสถานีรถไฟความเร ็วส ูงซาลุน 
(Taiwan High Speed Rail: THSR) ซ่ึงตั้งอยู่ใกล้ชายแดนระหว่างเมืองเกา
สงและไถหนานทางตอนใต้ของไต้หวัน โดยมีเส้นทางการศึกษายาว 2.8 
กิโลเมตร แสดงดังรูปที่ 1 พื้นที่ศึกษาพบลักษณะเส้นเลนหลายประเภทไม่
ว ่ าจะเป ็นเส ้นประ เส ้นท ึบ ต ัวอ ักษร ล ูกศร รวมถ ึงทางม ้าลาย 
สภาพแวดล้อมโดยรอบข้างประกอบไปด้วยต้นไม้ขนาดใหญ่และสิ่งก่อสร้าง
เพียงเล็กน้อยเนื่องจากเป็นบริเวณสวนสาธารณะ แต่ในพื้นที่โดยส่วนใหญ่มี
รถยนต์จอดข้างถนนบดบังถนนและเส้นเลนบางส่วน 

 
 

รูปท่ี 1 เสน้ทางการศกึษาโดยรอบสถานีรถไฟไถหนาน 

การเก ็บข ้อม ูลใช ้ระบบ Mobile Mapping System (MMS) โดย
ประกอบไปด้วยเซนเซอร์ไลดาร์แบบโซลิตเสตต Livox Horizon (HAP) 
พร้อมเสารับสัญญาณระบบนำทางด้วยดาวเทียม (Global Navigation 
Satellite System: GNSS) Novatel GPS-703-GGG โดยใช้วิธีการรังวัด
แบบจลน์ (Real-time Kinematics: RTK) ในการวัดค่าพิกัด จากผลกระทบ
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จากการแพร่กระจายของคลื่นหลายวิถี (Multipath) เมื่อเก็บข้อมูลในพื้นที่
เมืองรวมถึงปัญหาความถี ่ในการเก็บข้อมูลจึงมีการผนวกรวมระหว่าง 
GNSS ร่วมกับระบบนำหนแบบเฉื่อย (Inertial Navigation System: INS) 
ในระดับ Tactical grade ประกอบไปด้วยโมเดล iMAR-RQH และ Pwrpak 
E2 แสดงคุณสมบัติดังตารางที่ 1 และ 2 ตามลำดับ  

 
 

รูปท่ี 2 อุปกรณท์ี่ใช้ในการเก็บขอ้มูล 

ตารางท่ี 1 คุณสมบัตขิองระบบนำทางเฉือ่ย โมเดล iMAR-RQH 
โมเดล iMAR-RQH Accelerometer Gyroscope 

Bias Instability < 10 μg < 0.002°/hr 

Random Walk Noise < 8 μg/√Hz < 0.0015°/√hr 

ตารางท่ี 2 คุณสมบัตขิองระบบนำทางเฉือ่ย โมเดล PwrPak7-E2 
โมเดล PwrPak7-E2 Accelerometer Gyroscope 

Bias Instability 0.01 mg 0.8°/hr 

Random Walk Noise 0.025 m/s/√hr 0.06°/√hr 

 

2.2 วิธีการดำเนินงาน 

 
รูปท่ี 3 แผนผังขัน้ตอนการทำงาน 

จากแผนผังในรูปที่ 3 แสดงถึงลำดับขั้นตอนการทำงานโดยเริ่มจากการ
ผนวกรวมข้อมูลของเซนเซอร์เพื่อให้ได้ข้อมูล Point cloud ที่มีค่าพิกัดที่
แม่นยำ จากนั้นจึงทำการคัดแยกจุดที่เป็นพื้นถนนออกมาจากข้อมูลทั้งหมด 
และแปลงข้อมูลจุดที่ได้ให้อยู่ในรูปแบบราสเตอร์เพื่อที่จะตรวจจับเส้นเลนใน
ขั ้นตอนสุดท้ายด้วย Spectral Clustering โดยรายละเอียดของแต่ละ
ขั้นตอนแสดงในหัวข้อ 2.3 ถึง 2.7 

2.3 การผนวกรวมสัญญาณ GNSS และ INS ด้วยตวักรองคาลมานแบบ
ขยาย (Extended Kalman Filter: EKF) 

จากความถี่ในการเก็บข้อมูลที่ไม่เท่ากันของระบบ GNSS ที่มีค่า 10 
เฮิร์ตกับระบบ INS ที่มีค่า 100 เฮิร์ตจึงต้องมีการใช้อัลกอริทึมตัวกรองคาล
มานแบบขยาย (Extended Kalman Filter) เพื่อผนวกรวมสัญญาณพร้อม
ปรับแก้เพื่อให้ได้มาซึ่งข้อมูลทางตำแหน่งที่แม่นยำสำหรับ Point Cloud 
EKF เป็นอัลกอริทึมที่ถ ูกนำมาใช้ในการประมาณค่าสถานะของระบบ
พลศาสตร์ด้วยแบบจำลองที่ไม่เป็นเชิงเส้น (Non-linear) เพื่อรองรับการ
เคลื่อนที่ของรถยนต์ที่มีความซับซ้อนโดยการคำนวณซ้ำ 2 ขั้นตอนดังนี้ 

2.3.1 การทำนาย (Prediction step) 
ในกระบวนการทำนายระบบจะคาดการณ์ค่าสถานะของระบบใน

ช่วงเวลาถัดไปโดยอ้างอิงจากแบบจำลองการเคลื่อนที่  (Motion Model) 
โดยคาดเดาการเปลี่ยนแปลงของระบบตามกาลเวลาจากสถานะปัจจุบันและ
ข้อมูลการควบคุม (Input) ซ่ึงอาจได้แก่ ความเร่งเชิงเส้น หรืออัตราการหมุน
ของยานพาหนะจากระบบ INS หลังจากนั ้นจะมีการคำนวณค่าความ
แปรปรวนร่วม (Covariance) ที ่ช ่วยบ่งชี ้ระดับความเชื ่อมั ่นของค่าที่
คาดการณ์ได้ โดยพิจารณาปัจจัยที่อาจส่งผลกระทบต่อความแม่นยำของการ
ทำนายรวมถึงค่าคลาดเคลื่อนที่อาจเกิดขึ้น แบบจำลองการเคลื่อนที่ที่แสดง
ดังสมการที่ (1) 

 (1) 

โดยที่  คือสถานะของระบบที่เวลา t,  คือข้อมูลนำเข้าและ  คือ

ความไม่แน่นอนของกระบวนการ (Process Noise) 

2.3.2 การปรับปรุง (Update step) 
เมื่อเข้าสู่ขั้นตอนการปรับปรุง อัลกอริทึมจะนำค่าที่วัดได้จากเซนเซอร์

มาเปรียบเทียบกับค่าที่ทำนายไว้ หากพบความแตกต่างระหว่างค่าทั ้งสอง 
ระบบจะทำการปรับแก้ค่าสถานะของระบบให้มีความถูกต้องมากขึ้น รวมไป
ถึงการแก้ไขเมตริกซ์ความแปรปรวนร่วมให้สะท้อนถึงระดับความเชื่อมั่นใหม่
ที ่ได้ร ับการปรับปรุง ขั ้นตอนนี ้ช ่วยลดค่าคลาดเคลื ่อนสะสมจากการ
คาดการณ์ก่อนหน้า และช่วยให้ค่าที่ทำนายในการรอบถัดไปมีความแม่นยำ
ยิ่งขึ้นโดยใช้แบบจำลองเซนเซอร์ (Sensor Model) แสดงดังสมการที ่(2) 

 (2) 

โดยที่  คือสถานะของระบบที่เวลา t , คือค่าสถานะจากการวดัที่เวลา

t และ  คือค่าคลาดเคลื่อนที่ได้จากการวัด (Observation Noise)  
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กระบวนการทั้งหมดนี้ทำงานเป็นวงรอบอย่างต่อเนื่อง โดยที่แต่ละรอบ
จะนำค่าที ่ได้รับการปรับปรุงไปใช้ในการทำนายครั ้งถัดไป ทำให้ระบบ
สามารถติดตามและคำนวณตำแหน่งได้อย่างมีประสิทธิภาพ ช่วยแก้ไข
ปัญหาความถี่ในการเก็บข้อมูลต่ำและการเผชิญกับสภาพแวดล้อมที่ทา้ทาย
ของระบบ GNSS [13] ส่งผลให้ค่าพิกัดที่ได้รับมีความแม่นยำสูงขึ้น สามารถ
นำไปใช้ในงานที่ต้องการความละเอียดและความถูกต้องของข้อมูล [14] 

2.4 การคัดแยกพื้นถนนด้วย Random Sample Consensus (RANSAC) 

หลังจากได้ข้อมูลจุด Point Cloud ที่ม ีตำแหน่งแล้ว ในจุดข้อมูล
ประกอบไปด้วยสภาพแวดล้อมโดยรอบถนนไม่ว่าจะเป็น รถยนต์, อาคาร, 
ต้นไม้ และอื ่น ๆ อีกมากมาย เทคนิค Random Sample Consensus 
(RANSAC) จึงถูกนำมาใช้ในการสร้างแบบจำลองที่เหมาะสมที่สุดสำหรับ
ระนาบพื้นถนนเพื่อการคัดแยกจุด Point Cloud ที่เป็นถนนออกมาจาก
ข้อมูลจุดอื่น ๆ โดยในพื้นที ่บริเวณสถานีรถไฟซาลุนจะเลือกใช้ระนาบ
เส้นตรงเป็นแบบจำลองแสดงดังสมการที ่ (3) เนื่องจากเมื่อทำการแบ่ง
ข้อมูลจุดเป็นภาพตัดขวาง (Cross section) แล้วแสดงให้เห็นลักษณะผิว
ถนนที่เป็นเส้นตรง 

 (3) 

โดยที่ a, b, c, d คือพารามิเตอร์ที่ต ้องการคำนวณสำหรับการสร้าง
แบบจำลองระนาบพื้นถนน และ x, y, z คือแกนพิกัดสามมิติ 

สำหรับหลักการทำงานของ RANSAC จะเริ่มต้นจากการสุ่มจุดข้อมูล
เริ ่มต้นเพื ่อการสร้างแบบจำลอง จากนั ้นจุดใด ๆ บนข้อมูลจะถูกนำมา
คำนวณระยะห่างจากแบบจำลองดังสมการที่ (4) 

 (4) 

โดยที่ a, b, c, d คือสัมประสิทธิ ์ของแบบจำลองระนาบพื้นถนน และ 
𝑥𝑖, 𝑦𝑖 , 𝑧𝑖 คือค่าพิกัดสามมิติของข้อมูลที่จุดใด ๆ 

หากระยะห ่างของจ ุดใด ๆ ก ับแบบจำลองเข ้าเกณฑ์ท ี ่กำหนด 
(Distance Threshold: T) จะถูกตีความเป็นจ ุดที่ เป ็นพื ้นถนน (Inlier) 
ในทางกลับกันหากระยะห่างมากกว่าเกณฑ์จะถูกตีความเป็นวัตถุอื่นบนท้อง
ถนน (Outlier) จากนั ้นอัลกอริทึมจะสร้างแบบจำลองใหม่จากจุดที ่ถูก
ตีความเป็นพื้นแล้วทำงานซ้ำตามหลักการของกำลังสองน้อยที่สุด (Least 
Square) เพื่อให้ได้แบบจำลองที่มีค่ารากที่สองค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อน
กําลังสอง (Root Mean Square Error: RMSE) น้อยที่สุดตามจำนวนรอบ
การวนซ้ำสูงสุดที่กำหนด (Maximum Iterations: N) 

อย่างไรก็ตามการเลือกพารามิเตอร์สำหรับ RANSAC มีความสำคัญต่อ
ความแม่นยำและประสิทธิภาพในการหาแบบจำลอง ในการศึกษาครั้งนี้  
เลือกค่า T เป็น 0.1 เมตร เพื่อเป็นเกณฑ์สำหรับกำหนดว่าจุดใดเป็นพื้น
ถนน ทั้งนี้ความเหมาะสมของค่า T ขึ้นอยู่กับลักษณะของพื้นที่ที่ศึกษา [8] 
และอีกหนึ่งพารามิเตอร์ที่สำคัญคือค่า N ที่ซึ่งสามารถใช้หลักการทางสถิติ
มาคำนวณได้ เพื ่อให้แบบจำลองด้วยอยู ่ในช่วงของค่าคลาดเคลื ่อนที่
สามารถรองรับได้จากการกำหนดช่วงระดับความเชื่อมั่น ทั้งนี้การเลือก

จำนวนรอบที่เหมาะสมจะถูกศึกษาและแสดงผลลัพธ์ในหัวข้อที่ 3 โดยใน 
สมการที ่ (5) จะแสดงการคำนวณหาจำนวนรอบขั้นต่ำที ่จำเป็นต้องใช้
สำหรับข้อมูล 

 (5) 

โดยที่ p คือระดับความเชื่อมั่นที่กำหนด, w คือจำนวนร้อยละของข้อมูลที่
คาดว่าเป็นพื้นถนนเมื่อเทียบกับจำนวนข้อมูลทั้งหมด และ m คือจำนวนจุด
ที่น้อยที่สุดที่จำเป็นต้องใช้เพื่อสร้างแบบจำลองเริ่มต้น ซ่ึงมีค่าเป็น 3 สำหรับ
แบบจำลองระนาบเส้นตรง 

ทั้งนี้ในการศึกษาครั้งนี้จะมีการดัดแปลงอัลกอริทึม RANSAC จากการ
สุ่มจุดเริ่มต้นเพื่อสร้างแบบจำลองเป็นการกำหนดจุดเริ่มต้นเองเพื่อเพิ่ม
ความแม่นยำให้กับกระบวนการ [12] ผลลัพธ์ที่ได้จากขั้นตอนนี้คือขอ้มลูจุด 
Point cloud เฉพาะจุดที่เป็นพื้นถนน 

2.5 การแปลงข้อมูล Point cloud เป็นราสเตอร์ (Rasterization) 

ในการประมวลผลข้อมูล Point Cloud จำเป็นต้องใช้ต้นทุนในการ
ประมวลผลสูงเนื่องจากทุกจุดประกอบไปด้วยข้อมูลหลากหลายอรรถาธิบาย 
(Attribute) เช่น ค่าพิกัดสามมิติ, ค่าความเข้มแสง และค่าสี RGB เป็นต้น 
กระบวนการ Rasterization สามารถแปลงข้อมูลจากสามมิติเป็นข้อมูล
ราสเตอร์สองมิติโดยการเก็บค่าข้อมูลอรรถาธิบายไว้ในรูปแบบของกริด 
(Pixel) หนึ่งกริดจะเก็บข้อมูลเพียงหนึ่งอรรถาธิบายเพื่อลดต้นทุนในการ
ประมวลผล ซ่ึงข้อมูลอรรถาธิบายที่จำเป็นต้องใช้ในการประมวลผลครั้งนี้คือ
ค่าความเข้มแสง (Intensity) ที่แสดงค่าพลังงานการสะท้อนพัลส์ของไลดาร์
ต่อพื้นผิววัตถุ ทั้งนี้ค่าความเข้มแสงโดยตรงที่ได้จากไลดาร์มีค่าหลายหลัก
เพื ่อลดความซับซ้อนของการประมวลผล ก่อนการนำไปแปลงเป็นกริด 
ข้อมูลจะถูกปรับให้อยู่ในช่วงที่เหมาะสมด้วยการทำ Linear Normalization 
แสดงวิธีการคำดังสมการที่ (6)  

 (6) 

โดยที่ 𝐼′ คือค่าความเข้มแสงหลังจากการทำการปรับค่า, Imin คือค่าความ
เข้มแสงที่น้อยที่สุด, Imax คือค่าความเข้มแสงที่มากที่สุดและ 𝐼 คือค่า
ความเข้มแสงเดิม 

อย่างไรก็ตามการกำหนดขนาดกริดของราสเตอร์มีผลต่อความแมน่ยำ
และประสิทธิภาพในการตรวจจับเส้นเลน หากขนาดกริดใหญ่เกินไปอาจทำ
ให้ข้อมูลสูญเสียรายละเอียด ในขณะที่ขนาดกริดที่เล็กเกินไปอาจเพิ่ม
ระยะเวลาในการประมวลผลหรืออาจทำให้เกิดช่องว่างของข้อมูล โดย
ขนาดกริดที่เหมาะสมไม่ควรมีค่ามากกว่าระยะห่างตั้งฉากที่สั้นที่สุดระหว่าง
เส้นเลนสองเส้น [8] ในงานวิจัยครั้งนี้เลือกใช้ขนาดกริด 0.05 เมตร หาก
เกิดช่องว่างของข้อมูลอันเนื ่องจากความหนาแน่นของ Point Cloud 
เทคนิคเชิงเรขาคณิต Delaunay Triangulation จะถูกนำมาใช้เพื่อสร้าง
โครงสร้างสามเหลี่ยมในการประมาณค่าระหว่างจุดข้อมูล (Interpolation) 
เปรียบเทียบผลลัพธ์แสดงดังรูปที่ 4 เมื่อรูปซ้ายคือข้อมูลกริดราสเตอร์ที่มี
ลักษณะขาดหายบริเวณที่มีรถจอดบดบังถนน และรูปขวาคือข้อมูลกริดรา
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สเตอร์หลังจากการประมาณค่าเพื่อเติมเต็มช่องว่างด้วยเทคนิค Delaunay 
Triangulation 
 

 
 

รูปท่ี 4 เปรยีบเทียบผลลัพธ์จากการประมาณค่าข้อมลูที่ขาดหาย 

2.6 การตรวจจบัเส้นเลนด้วย Spectral Clustering 

การจัดกลุ่มแบบสเปกตรัล (Spectral Clustering) เป็นหนึ่งในเทคนิค
การเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอนที่แบ่งกลุ่มข้อมูลอ้างอิงจากทฤษฎีกราฟ (Graph 
Theory) โดยมองข้อมูลแต่ละข้อมูลเป็นจุด (Node) และความสัมพันธ์
ระหว่างจุดเป็นเส้นเชื่อม ซึ่งแต่ละเส้นเชื่อมมีค่าน้ำหนักที่สะท้อนระดับ
ความคล้ายคลึงกันของข้อมูลสองจุดนั้น กระบวนการเริ่มจากการคำนวณ 
ความคล้ายคลึงระหว่างข้อมูลทุกคู่เพื่อสร้างเมตริกซ์ที่เรียกว่า Similarity 
Matrix จากนั้นนำข้อมูลนี้ไปวิเคราะห์ด้วยวิธีเชิงคณิตศาสตร์ เช่น การหา 
Eigenvalue และ Eigenvector ที่แสดงโครงสร้างของข้อมูลทำให้สามารถ
แยกข้อมูลออกเป็นกลุ่มๆ โดยข้อมูลที่มีลักษณะใกล้กันจะถูกจัดให้อยู ่ใน
กลุ่มเดียวกันความพิเศษของวิธีนี้คือสามารถจัดกลุ่มข้อมูลที่มีรูปร่างซับซอ้น 
หรือไม่เป็นเส้นตรงได้ดีกว่าวิธีแบ่งกลุ่มทั่วไป [11] อีกทั้งยังสามารถทำนาย
จำนวนกลุ่มของข้อมูลได้ด้วยหลักทางคณิตศาสตร์ ซึ่งแตกต่างกับเทคนิค
การจ ัดกล ุ ่ม  K-means ท ี ่จำเป ็นต ้องกำหนดจำนวนกล ุ ่มก ่อนการ
ประมวลผลแม้จะยังไม่ทราบจำนวน 

ในงานวิจัยครั ้งนี ้ต้องการตรวจจับเส้นเลนถนนโดยเลือกใช้ข ้อมูล
สำหรับประเมินความคล้ายคลึง 4 ค่า ประกอบไปด้วยข้อมูลค่าความเข้ม
แสง, ค่าสี RGB, ข้อมูลตำแหน่งและขอบ (Edge) โดยเลือกใช้ทั้ง 4 ข้อมูล
ในค่าน้ำหนักที่แตกต่างกันเพื่อค้นหาวิธีที่เหมาะสมที่สุดสำหรับการตรวจจบั
เส้นเลน ในการศึกษาจะแบ่งการสร้างวิธีการหาเพื่อนบ้านที่ใกล้ที่สุด K-
Nearest Neighbor (k-NN) สำหรับการสร้างเมตริกซ์ความคล้ายคลึงที่ซ่ึง
สามารถเช่ือมโยงกราฟระหว่างจุดข้อมูลได้แม้กลุ่มข้อมูลที่มีความหนาแน่น
สูงมีค่าอยู่ไกลจากกลุ่มข้อมูลอื่น [11] แสดงการคำนวณได้ดังสมการที่ (7) 

 (7) 

โดยที่            คือการคำนวณระยะห่างระหว่างจุดข้อมูล และ  
คือค่าพารามิเตอร์ที่กำหนดเกณฑ์ระยะห่างของความคล้ายคลึงของข้อมูล 
(Gaussian Kernel) ในงานวิจัยนี้เลือกใช้ค่าตามค่าเร่ิมต้นมาตรฐานเป็น 1 

หลังจากสร้างเมตริกซ์ความคล้ายคลึง Spectral Clustering จะดำเนิน
ต่อไปโดยการสร้างเมตริกซ์ที่เรียกว่า Laplacian ( ) สำหรับใช้วิเคราะห์

โครงสร้างของกราฟ ตามทฤษฎีแล้วค่า Eigenvalues ของเมตริกซ์  จะ
สามารถบ่งบอกโครงสร้างของกราฟได้ ค่าที่ต่ำหรือใกล้เคียงศูนย์หมายถึง
ข้อมูลแบ่งกลุ่มกันอย่างชัดเจนและไม่มีความเชื่อมโยงกัน ค่าที่มากขึ้นแสดง
ถึงความซับซ้อนและการเชื่อมต่อกันระหว่างข้อมูล ทำให้อัลกอริทึมสามารถ
แบ่งกลุ่มพื้นที่ที่เป็นเส้นเลนถนนและพื้นถนนได้ 

2.7 การประเมินความถกูต้อง 

ในการประเมินความถูกต้องของการตรวจจับเส้นเลน ข้อมูลจะถูกแบ่ง
ออกเป็น 20% สำหรับใช้เป็นชุดทดสอบและเปรียบเทียบกับข้อมูลผลเฉลย 
(Ground Truth) ที ่ ได ้จากการค ัดเล ือกเส ้นเลนด ้วยว ิธ ี  Manual ใน
โปรแกรม CloudCompare ซอฟต์แวร์ประมวลผลจุดข้อมูลสามมิติ (Point 
Cloud) การกำหนด Ground Truth ที ่ม ีความแม่นยำสูงจะถูกใช้เป็น
มาตรฐานในการตรวจสอบประส ิทธ ิภาพของอ ัลกอร ิท ึม Spectral 
Clustering โดยใช้ค่าดังต่อไปนี้สำหรับการประเมินความถูกต้องได้แก่ ค่า 
True Positive (TP) ที ่หมายถึงพื ้นที ่ของเส้นเลนที่ถูกตรวจจับได้อย่าง
ถูกต้อง, False Positive (FP) คือพื้นที่ที่โมเดลตรวจจับว่าเป็นเส้นเลน แต่
ในความจริงนั้นไม่ใช่, False Negative (FN) คือพื้นที่ของเส้นเลนจริงแต่
โมเดลตรวจจับไม่พบ, และ True Negative (TN) คือพื้นที่ที่ไม่ใช่เส้นเลน
และโมเดลก็ไม่ตรวจจับว่าเป็นเส้นเลน โดยใช้ตัวชี้วัดดังนี้ 

2.7.1 ค่า Precision 
ค่า Precision จะแสดงความแม่นยำของการตรวจจับโดยคำนวณจาก

สัดส่วนของจุดที่ถูกต้องต่อผลลัพธ์ทั้งหมดที่ถูกตรวจจับว่าเป็นเส้นเลน ค่าที่
สูงหมายความว่าโมเดลสามารถแยกเส้นเลนออกจากพื้นถนนหรือวตัถุอื่นๆ 
ได้ดแีสดงการคำนวณดังสมการที่ (9) 

 (9) 

2.7.2 ค่า Recall 
ค่า Recall เป็นตัวชี้วัดที่วัดความครอบคลุมของการตรวจจับ คำนวณ

จากสัดส่วนของจุดเส้นเลนที่ถูกต้องที่ถูกตรวจจับได้ต่อจำนวนจุดเส้นเลน
ทั ้งหมดในข้อมูล Ground Truth ค่าที ่ส ูงหมายความว่าโมเดลสามารถ
ตรวจจับเส้นเลนได้ครบถ้วนโดยไม่พลาดจุดที่เป็นเส้นเลนจริงรวมถึงอาจเกิด
จากการที่โมเดลมีแนวโน้มตรวจจับมากเกินไปแสดงดังสมการที่ (10) 

 (10) 

2.7.3 ค่า F1-score 
ค่า F1-score เป็นตัวชี้วัดที่คำนวณจากค่าเฉลี่ยถ่วงน้ำหนักระหว่าง 

Precision และ Recall แสดงดังสมการที่ (11) ค่า F1-score จะแสดงให้
เห็นถึงความสมดุลระหว่างการตรวจจับที่แม่นยำและการครอบคลุมของ
ผลลัพธ์ หากค่า Precision สูงแต่ Recall ต่ำ หมายความว่าโมเดลสามารถ
แยกเส้นเลนได้แม่นยำ แต่พลาดเส้นเลนบางส่วน ในขณะที่ Recall สูงแต่ 
Precision ต่ำ แสดงว ่าโมเดลสามารถตรวจจับได้ครบถ้วนแต่มีความ
ผิดพลาดสูง 
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 (11) 

2.7.4 ค่า Intersection over Union (IoU) 
ค่า IoU ตัวชี ้วัดที ่ใช้วัดความใกล้เคียงของผลลัพธ์ที่ตรวจจับได้กับ 

Ground Truth คำนวณจากอัตราส่วนระหว่างพื้นที่ที่มีการตรวจจับถูกต้อง
กับพื ้นที ่รวมของผลลัพธ์และ ข้อมูล Ground Truth ค่าที ่สูงบ่งบอกว่า
โมเดลสามารถจับเส้นเลนได้อย่างแม่นยำทั้งตำแหน่งและขอบเขต โดยไม่มี
การตรวจจับเกินหรือขาดมากเกินไปแสดงการคำนวณดังสมการที่ (12) 

 (12) 

จากการใช้ตัวชี ้ว ัดเหล่านี้จะประเมินความสามารถของ Spectral 
Clustering ในการตรวจจับเส้นเลนได้อย่างละเอียด รวมไปถึงการนำไป
เปรียบเทียบกับผลลัพธ์จากวิธีการตรวจจับเส้นเลนของงานวิจัยในอดีต 

3. ผลการดำเนินงาน 

3.1 การคัดแยกพื้นถนนด้วย RANSAC 

3.1.1 การกำหนดจุดเริ่มต้นใน RANSAC 
จากที่กล่าวไปในหัวข้อ 2.4 โดยทั่วไปแล้วการทำงานของ RANSAC 

สำหรับแบบจำลองผิวถนนเริ ่มจากการสุ ่มข้อมูลสามจุดเพื่อนำมาสร้าง
แบบจำลองเริ่มต้น ในการศึกษาครั้งนี้นำเสนอวิธีการกำหนดสามจุดเริ่มต้น
เองเพื่อเพิ่มความแม่นยำของแบบจำลอง [12] จากรูปที่ 5 และ 6 แสดง
ผลลัพธ์การคัดแยกพื้นถนนจากการสุ่มจุดเริ่มต้นและการกำหนดจุดเริ่มต้น
เองตามลำดับ สังเกตได้ว่ารูปที่ 5 ผลจากการคัดแยกพื้นถนนมีลักษณะเป็น
ช่องว่างบริเวณขอบถนนและมีการคัดแยกบริเวณทางเท้ามาร่วมในผวิถนน
ด้วยส่งผลให้มค่ีา RMSE อยู่ที่ 0.0747 ม. แตกต่างจากในรูปที่ 6 ที่สามารถ
คัดเลือกผิวถนนอย่างเต็มพื้นที่และมีเพียงทางเท้าบางส่วนที่ถูกคัดเลอืกมา
เป็นพื้นถนนโดยมีค่า RMSE 0.0569 ม. 

 

 

รูปท่ี 5 ผลลัพธจ์ากการคดัแยกพืน้ด้วย RANSAC แบบสุ่มจดุเริม่ต้น 

 

รูปท่ี 6 ผลลัพธจ์ากการคดัแยกพืน้ด้วย RANSAC แบบกำหนดจุดเริ่มต้นเอง 

3.1.2 จำนวนรอบของการวนซ้ำ 
จากสมการที ่ (5) ได้กล่าวถึงวิธีคำนวณจำนวนรอบการวนซ้ำของ 

RANSAC เพื่อให้ผลลัพธ์อยู่ในช่วงค่าคลาดเคลื่อนที่ยอมรับได้ ผลการศึกษา
พบว่าจำนวนรอบการวนซ้ำที่เพิ่มขึ้นมีผลโดยตรงต่อจำนวนจุดที่ถูกกำหนด
ว่าเป็นพื้นดิน (Inlier) สำหรับข้อมูลที่ใช้ในจำเป็นต้องใช้จำนวนรอบขั้นต่ำ
คือ 25 รอบ ซ่ึงในกรณีนี้พบว่าจำนวนจุดที่ถูกคัดเลือกให้เป็นพื้นดินคิดเป็น 
31.98% เมื่อเพิ่มจำนวนรอบการวนซ้ำเป็น 50 รอบ ค่า Inlier เพิ่มขึ้นเป็น 
45.51% หากเพิ่มเป็น 100 รอบ ค่า Inlier จะอยู่ที่ 48.41% และเมื่อเพิ่ม
เป็น 175 รอบ ค่า Inlier จะเพิ่มขึ้นเป็น 51.16%ดังนั้นจำนวนรอบที่น้อย
เกินไปทำให้พื้นถนนที่ได้อาจขาดหาย ในขณะที่จำนวนรอบที่มากเกินไป
อาจมีการตรวจจับเกินเกิดขึ ้นนอกจากนั ้นยังเพ ิ ่มระยะเวลาในการ
ประมวลผลโดยไม่จำเป็น ซึ่งผลลัพธ์แสดงให้เห็นว่าจำนวนการวนซ้ำที่
เหมาะสมอยู่ที่ 100 รอบ ใช้ระยะเวลา 7 วินาทีการประมวลผลต่อความ
ยาวถนนขนาด 20 เมตร 

3.2 การเลือกฟีเจอร์เวกเตอร์สำหรับ Spectral Clustering 

ในการตรวจจับเลนโดยใช้ Spectral Clustering การเลือกฟีเจอร์มผีล
ต่อการจัดกลุ่มข้อมูลและความแม่นยำของผลลัพธ์ โดยฟีเจอร์ที่เลือกใช้ใน
งานวิจัยครั้งนี้ได้แก่ ข้อมูลทางตำแหน่ง , ขอบ , ค่าความ
เข้ม , ค่าสี RGB  ค่าเหล่านี ้จะถูกนำไปสร้างฟีเจอร์
เวกเตอร์เพื่อใช้ในการคำนวณหาเมตริกซ์ความคล้ายคลึงที่เป็นส่วนสำคัญ
ในการคัดแยกเลนของ Spectral Clustering โดยผลการศึกษาของการ
สร้างฟีเจอร์เวกเตอร์ที่ต่างกันแสดงดังต่อไปนี้ 

3.2.1 ข้อมูลตำแหน่งและค่าความเข้ม  
การเลือกใช้ฟีเจอร์เวกเตอร์เป็น  มีข้อได้เปรียบสำคัญคือ

ข้อมูลตำแหน่งช่วยให้อัลกอริทึมตรวจจับโครงสร้างเส้นเลนได้แม่นยำขึ้น 
และค่าความเข้มช่วยแยกแยะระหว่างเส้นเลนและโครงสร้างอื่น ๆ เช่น รอย
แตกของถนน ซึ ่งมักมีค่าความเข้มที่แตกต่างจากพื้นถนนโดยรอบอย่าง
ชัดเจน ทั้งนี้การให้ค่าน้ำหนักของข้อมูลตำแหน่งน้อยกว่าค่าความเข้มจะให้
ผลลัพธ์ที ่ดีที ่สุด จากการศึกษาพบว่าการให้ค่าน้ำหนักของ  มากกว่า 

 10 เท ่าให ้ผลลัพธ์ท ี ่ด ีที ่ส ุดด้วยค่า Precision 90.70%, Recall 
83.37%, F1-Score 86.88% และ IoU 76.80% เนื่องจากทำให้อัลกอริทึม
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สามารถเน้นที่การจำแนกเส้นเลนโดยพิจารณาค่าความเข้มเป็นหลัก แต่ยังคง
ใช้ข้อมูลตำแหน่งช่วยในการกำหนดขอบเขตเชิงพื้นที่ หากไม่มีการกำหนดค่า
น้ำหนักที่เหมาะสมจะส่งผลให้เกิดความผิดพลาดในการตรวจจับเส้นเลนได้ 
แสดงดังรูปที ่ 7 ที่เปรียบเทียบผลลัพธ์การตรวจจับภายใต้ค่าน้ำหนักที่
แตกต่างกัน  

 
รูปที่ 7 เปรียบเทียบผลลัพธ์จากการใหค่้าน้ำหนักที่แตกต่างกัน 

 
จากรูปที่ 7 (a) แสดงค่าความเข้มของข้อมูลต้นฉบับ, รูป (b) แสดงกรณี

ที่ใช้เพียงข้อมูลความเข้มเป็นฟีเจอร์ส่งผลให้สามารถตรวจจับได้เพียงรอย
แตกและเกิดสัญญาณรบกวน (Noise) จำนวนมาก, รูป (c) แสดงกรณีที่ให้
ค่าน้ำหนักทางตำแหน่งและความเข้มเท่ากันพบว่ามีการตรวจจับผิดพลาด 
โดยอัลกอริทึมไม่สามารถตรวจจับสิ่งใดได้เลย และรูป (d) แสดงกรณีที่ให้ค่า
น้ำหนักของความเข้มมากกว่าฟีเจอร์ตำแหน่งในระดับที่เหมาะสม ทำให้
สามารถแยกขอบเขตของเส้นเลนและถนนได้อย่างชัดเจน แต่อย่างไรก็ตาม
ค่าความเหมาะสมของน้ำหนักแต่ละฟีเจอร์อาจแตกต่างกันไปขึ ้นอยู่กับ
ลักษณะของข้อมูลต้นทาง เช่น ประเภทของพื้นผิวถนน ความเข้มของเส้น
เลน และสภาพแวดล้อมโดยรอบ 

3.2.2 ข้อมูลตำแหน่ง, ค่า Intensity และ Edges  
ผลจากการศึกษาเมื ่อนำข้อมูลราสเตอร์ไปตรวจจับเส้นขอบ (Edge 

Detection) ก่อน แล้วจึงนำข้อมูลขอบเข้าไปร่วมเป็นฟีเจอร์ในการตรวจจับ
เส้นเลนด้วยฟีเจอร์เวกเตอร์เป็น  พบว่าข้อมูลขอบชว่ย
เพิ่มประสิทธิภาพเพียงเล็กน้อยให้กับการตรวจจับเส้นเลนที่มีรูปร่างซับซ้อน
ได้โดยเฉพาะเลนที่เป็นตัวอักษร แต่ในเลนลักษณะอื่น ๆ เช่น ลูกศร เส้นทึบ 
และเส้นประ การตรวจจับขอบไม่ได้ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพมากนัก ในบาง
กรณี เช่น ถนนที่มีรอยแตกวิธี Edge Detection อาจตรวจจับเส้นที่ไมม่ีอยู่
จริงจึงทำให้เกิดการตรวจจับเกิน (False Positive) ขึ้น เมื่อประเมินความ

ถูกต้องของการใช้ฟีเจอร์เวกเตอร์นี้ได ้Precision 82.01%, Recall 67.32%, 
F1-Score 73.94% และ IoU 58.66% แสดงให้เห็นว่าการนำข้อมูลขอบ
มาร่วมเป็นฟีเจอร์ในการตรวจจับเส้นเลนไม่ได้ช่วยให้ประสิทธิภาพของ
อัลกอริทึมทำงานได้ดีขึ้น 

3.2.3 ค่าสี RGB 
เมื่อเลือกใช้ฟีเจอร์เวกเตอร์เป็น  พบว่ามีค่าความแม่นยำ

ต่ำกว่าการใช้ข้อมูลความเข้มและขอบโดยมีค่า Precision 49.41%, Recall 
65.97%, F1-Score 56.50% และ IoU 39.38% สาเหตุอันเนื่องมาจากแสง
และเงาที่กระทบแตกต่างกัน ในบริเวณที่มีแสงตกกระทบมากข้อมูลจุด 
Point Cloud บริเวณนั้นจะสว่างกว่าจุดอื่นจึงเกิดการตรวจจับที่ผิดพลาด  

3.3 ประสิทธิภาพของ Spectral Clustering 

จากผลการทดลองพบว่า Spectral Clustering ให้ค่าความถูกต้อง
โดยรวมสูงกว่า DBSCAN โดย DBSCAN ให้ค่าความแม่นยำอยู่ที่ Precision 
57.30%, Recall 87.19%, F1-score 69.16% แ ล ะ  IoU 52.85% ซ ึ่ง
DBSCAN ม ี แนว โน ้ มท ี ่ จะ เก ิ ด  False Positive และ  False Negative 
มากกว่า ทำให้ผลการตรวจจับเส้นเลนมีข้อผิดพลาดมากขึ้นดังที่แสดงการ
เปรียบเทียบในรูปที่ 8 เมื่อรูป (a) แสดงถนนจากข้อมูล Point Cloud, รูป 
(b) แสดงการใช้ Spectral Clustering ด้วยฟีเจอร์เวกเตอร์เป็นค่าความเข้ม
, รูป (c) แสดงกรณีที่ใช้ DBSCAN ที่มีการตรวจจับผิดพลาดบริเวณที่มีความ
หนาแน่นของข้อมูล Point Cloud ต่ำเนื่องจากรถยนต์ที่จอดข้างถนน และ
รูป (d) แสดงกรณีที่ใช้ข้อมูลสี RGB เป็นฟีเจอร์เวกเตอร์ในวิธีการ Spectral 
Clustering ทำให้พบ Noise จำนวนมากอันเนื่องมาจากแสงและเงาที่ตก
กระทบจุดถนนบนข้อมูล Point Cloud 
 

 

รูปท่ี 8 อุปกรณท์ี่ใช้ในการเก็บขอ้มูล 

ในตารางที่ 3 จะแสดงค่าความแม่นยำจากทุกวิธีที่ได้กล่าวมาข้างต้น 
เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพการทำงานของแต่ละวิธี ทั้งนี้ผลลัพธ์อาจ
ขึ้นอยู่กับลักษณะของข้อมูลและพื้นที่ที่ศึกษา  

ตารางท่ี 3 ผลการคำนวณตัวชี้วัดเปรียบเทยีบในแต่ละวิธี 
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Method Feature Precision Recall F1-score IoU 

Spectral 
Clustering 

Intensity 90.70% 83.37% 86.88% 76.80% 

Edge 82.01% 67.32% 73.94% 58.66% 

RGB 49.41% 65.97% 56.50% 39.38% 

DBSCAN Intensity 57.30% 87.19% 69.16% 52.85% 

 
จากปัญหาเรื่องรถยนต์จอดบนถนนบดบังสภาพแวดล้อมการเก็บข้อมูล

ของพื้นที่บริเวณรถไฟซาลุนทำให้ข้อมูล Point Cloud ที่ได้มีความหนาแน่น
ไม ่สม ่ำ เสมอ แต่ จากผลการทดลองพบว ่าการใช ้ เทคน ิค Spectral 
Clustering ร่วมกับข้อมูลค่าความเข้ม ( Intensity) ในงานวิจัยนี้สามารถ
ตรวจจับเส้นเลนได้ภายใต้เงื่อนไขดังกล่าว โดยมีแม่นยำกว่างานศึกษาก่อน
หน้า [8] ที่ใช้วิธีกำหนดเกณฑ์ค่าความเข้ม (Intensity Thresholding) ซ่ึงได้
ค่า Precision 84.4%, Recall 57.9% และ F1-Score 65.9 เท่านั้น ในขณะ
ที่วิธีการในงานวิจัยนี้ให้ผลลัพธ์ที่สูงกว่าอย่างชัดเจนและมีประสิทธิภาพ
ใกล้เคียงกับการใช้เทคนิคการเรียนรู ้เชิงลึก (Deep Learning) ซึ ่งมีค่า 
Precision 88.1%, Recall 83.3% และ F1-Score 85.1 โดยเทคนิคการ
เรียนรู้เชิงลึกมีจุดเด่นที่สามารถลดข้อผิดพลาดจากปัญหาความหนาแน่นไม่
สม่ำเสมอของข้อมูล Point Cloud ได้อย่างมีประสิทธิภาพ เช่นเดียวกับ 
Spectral Clustering ในงานวิจัยนี้ที่สามารถแยกกลุ่มข้อมูลโดยอาศัยการ
วิเคราะห์โครงสร้างความสัมพันธ์ของข้อมูลเชิงลึก จึงทำให้มีความทนทานตอ่
ปัญหาความหนาแน่นของจุดข้อมูลที ่ไม่สม่ำเสมอ แตกต่างจากเทคนิค 
DBSCAN ที่ประสิทธิภาพลดลงอย่างมากเมื ่อข้อมูลมีความหนาแน่นไม่
สม่ำเสมอ 

4. สรุปและอภิปรายผล 

จากการศึกษานี้พบว่าเทคนิค Spectral Clustering มีศักยภาพสูงใน
การตรวจจับเส้นเลนบนถนนได้ดีกว่าอัลกอริทึม DBSCAN ซึ่งเป็นเทคนิคที่
ได้รับความนิยมในปัจจุบัน โดย Spectral Clustering สามารถวิเคราะห์
ความเชื ่อมโยงเชิงโครงสร้างของข้อมูลได้ละเอียดและมีประสิทธิภาพ
มากกว่า ทำให้สามารถตรวจจับเส้นเลนได้แม่นยำยิ่งขึ้น แม้ในบริเวณที่
ข้อมูลมีความซับซ้อนหรือมีความหนาแน่นของจุดไม่สม่ำเสมอ ในทาง
กลับกัน DBSCAN มักเกิดข้อผิดพลาดในบริเวณที่มีความหนาแน่นของ
ข้อมูลแตกต่างกัน เช่น บริเวณที่มีเงาหรือรถยนต์บดบัง ทำให้เกิดการ
ตรวจจับที่ไม่สมบูรณ์หรือมีจุดรบกวนมากกว่าที่ควร แต่อย่างไรก็ตามแม้ 
Spectral Clustering จะให้ผลลัพธ์ที่แม่นยำกว่า แต่ก็มีข้อจำกัดด้านความ
ไวต่อค่าพารามิเตอร์ในทุกขั้นตอน ไม่ว่าจะเป็นการเลือกฟีเจอร์เวกเตอร์
สำหรับสร้างกราฟความคล้ายคลึง การเลือกเทคนิคสร้างกราฟ ความ
เหมาะสมของจำนวนกลุ ่ม และค่าน้ำหนักของความสัมพันธ์ระหว่างจุด
ข้อมูล ความไวเหล่านี้ทำให้ Spectral Clustering ต้องอาศัยการปรับแต่ง
ค่าพารามิเตอร์อย่างแม่นยำ หากไม่กำหนดค่าที่เหมาะสมอาจส่งผลต่อ
คุณภาพของผลลัพธ์และระยะเวลาในการประมวลผล ทำให้ Spectral 
Clustering มีความซับซ้อนสูงกว่าวิธีการจัดกลุ ่มแบบอื่นเช่น DBSCAN 
อย่างชัดเจน 

จากผลการประเม ินการทำงานจร ิงพบว ่า Spectral Clustering 
สามารถตรวจจับเส้นเลนได้ดีในบริเวณที่เส้นเลนมีสีจางหรือมีเงารบกวน ซ่ึง
แสดงให้เห็นถึงข้อได้เปรียบในการวิเคราะห์โครงสร้างข้อมูล แต่ในบริเวณที่
เส้นเลนมีการขาดหายหรือขาดความต่อเนื่อง Spectral Clustering ยังไม่
สามารถเติมเต็มหรือประมาณค่าส่วนที่ขาดหายได้ ทำให้การตรวจจับเส้น
เลนยังมีความไม่สมบูรณ์ในบางพื้นที่ ดังนั้นข้อเสนอแนะสำหรับงานวิจัยใน
อนาคตคือ การพัฒนาอัลกอริทึมเพิ่มเติมที่สามารถประมาณค่าตำแหน่งของ
เส้นเลนที่ขาดหายได้ เช่น การใช้เทคนิคการคาดคะเน (Estimation) หรือ
การเรียนรู้รูปแบบเส้นโค้ง เพื่อช่วยให้การตรวจจับเส้นเลนสมบูรณ์ยิ่งขึ้น 
โดยเฉพาะอย่างยิ่งในบริบทของถนนในประเทศไทยที่เส้นเลนมักขาดหาย
หรือสึกหรออย่างต่อเนื ่อง และนอกจากนี ้งานวิจ ัยในอนาคตควรให้
ความสำคัญกับการพัฒนา Adaptive Spectral Clustering ที่สามารถปรับ
ค่าพารามิเตอร์ได ้อย ่างอ ัตโนมัต ิ เพ ื ่อลดผลกระทบจากความไวต่อ
พารามิเตอร์ และเพิ่มความยืดหยุ่นในการใช้งานกับข้อมูลที่มีสภาพแวดล้อม
หลากหลาย เช่น ถนนในเมืองที่มีสิ ่งกีดขวางมาก หรือถนนที่เส้นเลนจาก
เนื่องจากขาดการบำรุงรักษา เพื่อรองรับการประยุกต์ใช้เทคโนโลยีในสภาพ
การใช้งานจริงได้อย่างมีประสิทธิภาพยิ่งขึ้น 

นอกจากนี้งานวิจัยยังแสดงให้เห็นว่าการเลือกใช้ข้อมูลค่าความเข้ม 
(Intensity) จากไลดาร์เป็นฟีเจอร์หลักในการตรวจจับเส้นเลนให้ผลลัพธ์ที่
แม่นยำกว่าการใช้ข้อมูลสี RGB เนื่องจากข้อมูลสีมีความไวต่อแสงและเงาใน
สภาพแวดล้อมจริง ซึ่งมักทำให้เกิดข้อผิดพลาดในการตรวจจับ ในขณะที่ค่า
ความเข้มจากไลดาร์มีความคงที่และมีความไวต่อสภาพแวดล้อมน้อยกว่า 
ช่วยให้การตรวจจับเส้นเลนมีความแม่นยำสูงขึ้น แม้ในกรณีที่สภาพแสง
เปลี ่ยนแปลงตลอดเวลา จึงสามารถสรุปได้ว่าการใช้ Mobile Mapping 
System ถือเป็นแนวทางที่เหมาะสมสำหรับการพัฒนาเทคโนโลยียานยนต์ไร้
คนขับ (Autonomous Vehicles) และการสร้างแผนที่ความละเอียดสูงที่มี
ความแม่นยำสูง ซึ่งช่วยลดโอกาสเกิดอุบัติเหตุบนท้องถนน และสนับสนุน
การพัฒนาระบบคมนาคมอัจฉริยะที่ปลอดภัยและมีประสิทธิภาพมากขึ้น  
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