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บทคัดย่อ 

เทคโนโลย ีการตรวจจ ับว ัตถ ุที่
สามารถค้นหาสิ่งต่าง ๆ ที่อยู ่ในรูปภาพหรือ
วิดีโอ โดยสามารถสอนโมเดลการตรวจจับให้
จดจำแค่บางสิ ่งเพื ่อใช้ในบางงานที ่ม ีความ
เฉพาะเจาะจงได้ เทคโนโลยีการตรวจจับวัตถุใน
ปัจจุบันเริ ่มมีให้เห็นในอุปกรณ์ทั ่ว ๆ ไปเช่น 
กล้องวงจรปิด มือถือ รถยนต์  เป็นต้น เมื่อ
เทคโนโลยีการตรวจจับวัตถุสามารถนำไปใช้ได้
ในหลาย ๆ งาน ดังนั้นในงานวิจัยนี้จึงใช้โมเดล
การเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) ได้เรียนรู้
ความเสียหายของถนนโดยใช้โมเดลที่ผ่านการ
เร ี ยนร ู ้ มาแล ้ วท ี ่ ม ีพ ื ้ นฐานมาจาก CNN 
(Convolutional Neural Network) ที่มีชื่อว่า 
VGG-16 และใช้หลักการการตรวจจับวัตถุแบบ 
Faster R-CNN ที่มีการสร้างโมเดลแยกออกมา
อีกหนึ่งขั้นตอนเพื่อทำงานในการคัดเลือกภาพ
ก่อนจะส่งไปทำนายผลจริงชื่อว่า RPN (Region 
Proposal Network) โดยเรียนรู ้และทดสอบ
จากภาพถนนจริง ๆ ผลการวัดประสิทธิภาพได้
ให้ผลที่น่าพึงพอใจและนำโมเดลปรับใช้ในงาน
หลาย ๆ ด้าน 

คำสำคัญ: โครงข่ายประสาทเทียม , 
การตรวจจ ับว ัตถุ , Faster R-CNN, Region 

Proposal Network, Convolutional Neural 
Network 
1.บทนำ 

ในปัจจุบันมีการใช้รถใช้ถนนเพิ่มขึ้น
อย่างต่อเนื่องและมีการใช้รถยนต์หลากหลาย
ประเภทบนท้องถนน เพิ่มความเสี่ยงให้ผู้ขับขี่ที่
ใช้รถใช้ถนนอาจก่อให้เกิดอุบัติเหตุและการ
สูญเสียชีว ิตหรือทรัพย์ส ินเส ียหาย ซึ ่งอัน
เนื่องมาจากการขับขี่ของผู้ขับรถด้วยความเร็ว
และความประมาท การดื่มสุรา ความไม่ใส่ใจ 
หรือแม้กระทั้งการขับรถที่ผิดประเภทและการ
บรรทุกเกินขนาด ซึ่งเกินกว่ามาตรฐานของถนน
ที ่จะรับน้ำหนักได้ จ ึงทำให้ถนนเกิดความ
เสียหายหรือชำรุด ก่อให้เกิดการจราจรที่ช้าลง
และมีอัตราการเพิ่มอุบัติเหตุบนท้องถนนมาก
ขึ้น 

เน ื ่องจากในปัจจุบ ันเทคโนโลยีมี
ความก ้าวหน ้าอย ่ างก ้ าวกระโดด ทำให้
คอมพ ิ ว เตอร ์ ม ี ประส ิทธ ิ ภาพมากท ี ่ จ ะ
ประมวลผลข้อมูลจำนวนมหาศาลในเวลาไม่
นาน จ ึ งทำให ้ เก ิดทฤษฎ ีท ี ่ ช ื ่ อว ่ า  Deep 
learning (การ เ ร ี ยนร ู ้ เ ช ิ ง ล ึ ก )  ซ ึ ่ งทำ ให้
คอมพิวเตอร์สามารถเรียนรู้และพัฒนาตัวเองได้
คล้ายกับสมองมนุษย์์ โดยเรียนรู้จากข้อมูลเป็น
จำนวนมาก จึงสามารถคัดแยกข้อมูลได้อย่าง
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รวดเร็วและแม่นยำเช่น ภาพคน สัตว์ สิ่งของ 
เป็นต้น 

จากปัญหาที ่กล่าวมาข้างต้น ทำให้
ผู้พัฒนาเล็งเห็นความสำคัญของระบบนี้ จึงได้
นำเสนอแอปพลิเคชันที่จะมาช่วยในเรื่องของ
การแจ้งรายงาน ความชำรุดเสียหายของถนน 
ทำให้ผู้ใช้ทั่วไปสามารถรายงานสภาพของถนน
โดยการถ่ายภาพนิ่ง และส่งผ่านแอปพลิเคชัน
ไปยังหน่วยงานที่เกี ่ยวข้องกับการซ่อมบำรุง
ถนน เพื่อมาซ่อมแซมถนนได้อย่างรวดเร็วใน
ตำแหน ่งท ี ่ ถ ูกรายงาน สำหร ับการใช ้ ใน
หน่วยงานเอง จะติดกล้องรถยนต์ถ่ายภาพถนน
แบบวีดีโอ ทำงานควบคู่กับคอมพิวเตอร์เพื่อ
ความเร็วในการประมวลผล โดยให้เจ้าหน้าที่ขับ
รถไปตามถนนก็จะสามารถตรวจสอบถนนชำรุด
ได้เช่นกัน ระบบทั้งหมดนี้จะสามารถช่วยคัด
แยกประเภทของถนนชำรุดและตำแหน่งของ
ถนนเพื่อมาซ่อมแซมได้อย่างรวดเร็ว 

2. ทฤษฎีและงานทีเ่กี่ยวข้อง  
2.1 ทฤษฎีที่เก่ียวข้อง 
Convolutional Neural Network 

(CNN) [3] คือโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลู
ชันที ่ม ีประสิทธิภาพในการทำงานเกี ่ยวกับ
รูปภาพมีขั้นตอนสกัดเอาส่วนสำคัญ ๆ ต่าง ๆ 
ในรูปภาพก่อนจะส่งเข้าไปทำงานในขั้นตอน
ของโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural 
Network) โดยขั ้นตอนของ Convolutional 
Neural Network มีดังต่อไปน้ี  

 
ภาพประกอบที่ 1 การทำงานของ CNN 

(1) Convolutional 
เป็น Layer หลักของ CNN ทำหน้าที่

รับ Input เข้ามา จากนั้นจะใช้การดำเนินการ
ทางคณิตศาสตร์เพื่อหาคุณสมบัติที่สำคัญจาก
รูปภาพการคำนวณจะเริ่มจากการกำหนดค่าใน 
ตัวกรอง (Filter) หรือ เคอร์เนล (Kernel) ที่
ช่วยดึงคุณลักษณะที่ใช้ในการรู้จำวัตถุออกมา 
หรือที่เรียกว่า Feature Map 

 
ภาพประกอบที่ 2 Feature Map 

(2) Max Pooling 
Max Pooling เป ็นช ั ้นท ี ่ เช ื ่ อมจาก 

Convolutional Layer โดยมีเป้าหมายคือทำ
ให้ขนาดของ Feature Map ลดลงด้วยการหา
ค่าเฉลี ่ย (Average Pooling) หรือหาค่าที ่สูง
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ที่สุด (Max Pooling) และจะเลื่อนตัวกรองไป
ตาม Stride ที่กำหนดไว้ โดยขนาดตัวกรองของ
การหาค่าที่สูงที่สุด (Max Pooling) นิยมเรียก
กันว่า Pool Size 

 
ภาพประกอบที่ 3 Max Pooling 
(3) Flatten 
ในขั้นตอนต่อไปจะเป็นการนำผลลัพธ์

ท ั ้ ง หมด เข ้ า ไปทำ ง าน ในข ั ้ น ตอน  Full 
connection หน ้าท ี ่ ของ Flatten เลยต ้อง
แปลงชุดข้อมูลให้เป็นแนวตั้งเพื่อส่งข้อมูลไปยัง
ช ั ้นของโครงข ่ายประสาทเท ียม (Artificial 
Neural Network) ที ่เป็นการรับ Input แบบ
แนวตั้ง 

 
ภาพประกอบที่ 4 Flatten 

(4) Full connection 
 เป็นชั ้นของการตัดสินใจ โดยจะมี
ฟังก์ชันการทำงานที่เรียกว่า Loss Function ที่
เป็นตัวให้คะแนนการตัดสินใจหากค่าความ
น่าจะเป็นเท่ากับ 1 ที่หมวดหมู่ไหน โมเดลนั้นก็
จะทำนายว่า Input นั้นเป็นหมวดหมู่ที่ทำนาย
ออกมา 

 2.1.2 VGG-16 
 เป็นหนึ่งในโมเดลที่มีพื ้นฐานมาจาก
โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูช ันที ่ม ีการ
แข่งขันด้วยชุดข้อมูล ImageNet และติดอันดับ
โมเดลห้าอ ันดับที ่ด ีท ี ่ส ุดโดยการทำงานมี
โครงสร้างดังนี ้
ตารางที ่1 โครงสร้างของ VGG-16 

Input Layer 
1 Convolution 2 ครั้ง 
 Max Pooling 
3 Convolution 2 ครั้ง 
 Max Pooling 
5 Convolution 2 ครั้ง 
 Max Pooling 
7 Convolution 3 ครั้ง 
 Max Pooling 

10 Convolution 3 ครั้ง 
 Max Pooling 

13 Full connection 
14 Full connection 
15 Full connection 

Output Full connection 

 
2.1.2 Faster R-CNN 
Faster Regional-Convolutional 

Neural Networks พ ัฒนาต ่อจาก CNN, R-
CNN, Fast R-CNN [6] โดยมีขั้นตอนดังนี ้
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ภาพประกอบที่ 5 Faster R-CNN 

หลักการของโมเดล Faster R-CNN จะ
ส ่ ง ภ า พ น ำ เ ข ้ า  ( Input Image) ไ ป  [2] 
ประมวลผลด้วย Convolutional Layer ของ 
VGG-16 ก่อนแล้วจะได้ผลลัพธ์เป็นภาพที ่มี
เพียงคุณลักษณะเด่น (Feature Map) เท่านั้น 
ก่อนส่งเข้าไปคัดเหลือคำตอบ 
 (1) Conv Layer  
 เป ็นการ Convolutional ท ี ่ทำการ
สกัดภาพให้เหลือเพียงแค่คุณลักษณะเด่นแบบ
เดียวกันกับโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน 

(2) RPN 
Region proposal network (RPN) 

รับภาพที่เหลือเพียงคุณลักษณะเด่น (Feature 
Map) เพื ่อทำหน้าที่ในการเลือกส่วนที่คิดว่า
น่าจะเป็นวัตถุที่สนใจออกมาด้วยความน่าจะ
เป็น 

(3) ROI Pooling 
ทำหน้าที ่รวมผลลัพธ์ระหว่าง Conv 

Layer และ RPN เข้าด้วยกัน จากนั ้นจะสกัด
ส่วนที่สำคัญที่สุดในผลลัพธ์ทุกค่าที่คัดเลือกมา
คล้ายกับขั้นตอน Max Pooling ของโครงข่าย
ประสาทแบบคอนโวลูชัน 
 (4) Full connection 
 เป ็นช ั ้นของการต ัดส ินใจและแยก
ออกเป็นสองส่วน  

- B-box Regressor ทำหน้าที ่ในการ
เรียนรู ้และปรับค่าที ่ผ ิดพลาดด้วยผลเฉลย 
(Ground Truth)  

- Softmax ทำหน้าที่เลือกคำตอบที่มี
อยู่ใน Output และทำนายผลนั้นออกมา 

(5) Output 
ผลลัพธ์ท ี ่ได ้จะมีทั ้งค ่า กรอบบอก

ตำแหน่งของภาพและค่าความมั่นใจ กรอบที่
ทำนายออกมาจะเป็นกรอบที ่จะวางทับกับ
รูปภาพเพ่ือบ่งบอกว่ามีสิ่งที่สนใจอยู่ในตำแหน่ง
น้ัน ๆ  

2.1.3 Region proposal network 
การทำงานของ RPN ถือว่าเป็นโมเดล 

ขนาดเล็ก ๆ ที่ฝังอยู่ในขั้นตอนของ Faster R-
CNN มีขั้นตอนการทำงานของ Convolutional 
อยู ่ข ้างในและมีการเรียนรู ้และปรับค่าด้วย
ตัวเองขั้นตอนของ RPN แสดงดังรูปต่อไปนี ้
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ภาพประกอบที่ 6 Region proposal 

network 
 (1) Anchor Boxes 
 มีกล่องที ่อยู ่ข้างในอีกเก้ากล่อง ทำ
หน้าที่คัดเลือกวัตถุที่อาจจะมีสิ่งที่ซ้อนอยู่ใน
ภาพ กรณีที่การคัดเลือกตำแหน่งที่คาดว่าเป็น
วัตถุ Anchor Boxes จะถูกคำนวณทั้งเก้ากล่อง
ในครั้งเดียวเป็นเพราะว่าบางครั้งวัตถุก็อาจจะ
ออกนอกกรอบเลยต้องสร้าง Anchor Boxes ที่
มีขนาดที่แตกต่างกัน 
 (2) Regression Branch 

เรียนรู้การชดเชย (หรือความแตกต่าง) 
ส ำหร ั บค ่ า  X, Y, W, H ท ี ่ โ ม เดลทำนาย 
(Predicted Box) ออกมาแล้วนำค่ามาเทียบกับ
ผลเฉลย (Ground Truth) เพื่อปรับค่า Anchor 
Boxes ให้มีการวางตำแหน่งให้ดีขึ้นกว่าเดิม 
 (3) Classification Branch 

 คำนวณคะแนน IoU ของผลเฉลย 
(Ground Truth) ด ้วยกล ่อง Anchor Boxes 
และจัดประเภทกล่อง Anchor Boxes ที่เป็น
วัตถุหรือเป็นพื้นหลังด้วยความน่าจะเป็น 

2.1.2 การประเมินประสิทธิภาพ 
การวัดประสิทธิภาพการทำนายของ

โปรแกรม เปรียบเทียบกับผลลัพธ์จริง ๆ ที่
ถูกต้องโดยมีความหมายแต่ละตัวดังนี้  

(1) True Positive (TP) คือ สิ่งที่
โปรแกรมทำนายว่าจริง และคนบอกว่ามันจริง 
(IoU มากกว่าหรือเท่ากับเกณฑ์ที่กำหนด) 

(2) True Negative (TN) คอื สิ่งที่
โปรแกรมทำนายว่าไม่จริง และคนบอกว่ามันไม่
จริง (ไม่สามารถใช้ในงานตรวจจับวัตถุได้ 
เพราะกรอบที่ตรวจจับไม่ได้ถือเป็นเรื่องปกติใน
งานตรวจจับวัตถุ) 

(3) False Positive (FP) คือ สิ่งที่
โปรแกรมทำนายว่าจริง แต่คนบอกว่าไม่จริง 
(IoU น้อยกว่าหรือเท่ากับเกณฑ์ที่กำหนด แต่ 
IoU ต้องมากกว่าศูนย์) 

(4) False Negative (FN) คอื สิ่งที่
โปรแกรมทำนายว่าไม่จริง แต่คนบอกว่าจริง 
(การทำนายออกนอกค่าความจริง Ground 
Truth จนไมส่ามารถคำนวณหา IoU ได้) 

(5) Precision and Recall 
การหาค่าระลึก (Recall) คือ ค่าที่บอก

ว่าโปรแกรมทำนายได้จริง เป็นอัตราส่วนเท่าใด
ของค่าจริงทั้งหมด 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)
=  

𝑇𝑃

𝐴𝑙𝑙 𝐺𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑 𝑇𝑟𝑢𝑡ℎ
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ค่าความแม่นยำ (Precision) คือ ค่าที่
โปรแกรมทำนายว่าจริงถูกต้อง 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)
=  

𝑇𝑃

𝐴𝑙𝑙 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡
 

 
(6) Average Precision 
ค ว า ม แ ม ่ น ย ำ เ ฉ ล ี ่ ย  (Average 

Precision) ใช ้ ว ั ดความแม ่นยำของโม เดล
ตรวจจับวัตถุโดยใช้ค่า Precision และ Recall 
และเร ียงความม ั ่นใจท ี ่การทำนายส ูงสุด
ตามลำดับ เมื ่อกำหนดให้ IoU มากกว่าหรือ
เท่ากับ 0.5 จากนั ้นปรับค่า Precision ด้วย
ฟังก์ชัน Interpolated Precision เพื่อหาพื้นที่
ใต้กราฟ (AUC) แล้วจะแบ่งกราฟออกเป็นส่วน 
ๆ เพื ่อคำนวณความแม่นยำเฉลี ่ย (Average 
Precision) ในขั้นตอนสุดท้ายดังนี้  

 
𝑃𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑝(𝑟) =  max

𝑟̃:𝑟̃ ≥ 𝑟 
𝑝(𝑟̃) 

 
โดยที่ 𝑝 คือ Precision  

𝑟̃ คือ Recall 
 

การแบ่งกราฟออกเป็นส่วน ๆ เพื่อหา
พื้นที่ใต้กราฟ (AUC) ทำได้ดังนี ้

 

𝐴𝑃 =  ∑(𝑟𝑛+1 − 𝑟𝑛) 𝑝𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑝(𝑟𝑛+1) 

 
 โดยที่ผลลัพธ์ของ AP คือความแม่นยำ 
เฉลี่ย (Average Precision) ของการทำนายที่
ถูก (TP) และผิด (FP) หรือไม่ถูกทำนาย (FN) 
 2.2 งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 

จากงานวิจัยของ Zhun Fan, Senior 

Member, IEEE, Yuming Wu, Jiewei Lu, 

and Wenji Li เรื่อง “Automatic Pavement 

Crack Detection Based on Structured 

Prediction with the Convolutional Neural 

Network” [3] งานวิจัยนี้ต้องการตรวจจับรอย

แตกบนพื้นผิวทางอัตโนมัติ ได้รับการวิจัยมา

หลายสิบปี เนื่องจากพื้นผิวทางที่ซับซ้อนในโลก

ความจริง ในบทความนี้ใช้วิธีการตรวจสอบที่อยู่

บนพ ื ้ น ฐ านการ เ ร ี ยนร ู ้ ล ึ ก  โ ดย เฉพาะ 

Convolutional Neural Network (CNN) ใ ช้

เรียนรู้โครงสร้างของรอยแตกจากภาพดิบโดย

ไม่ต้องประมวลผลล่วงหน้า หรือ non-pre-

processing  

จากงานวิจัยของ  Jonathan Long, 
Evan Shelhamer UC Berkeley, Trevor 
Darrell เ ร ื ่ อ ง  “ Fully Convolutional 
Networks for Semantic Segmentation” 
[4] งานวิจัยนี้ต้องการปรับปรุงแก้ไขเครือข่าย
การจำแนกประเภท (AlexNet , VGG net และ 
GoogLeNet) ลง ใน เคร ื อข ่ ายแบบ Fully-
convolutional และทำการปร ับปร ุงแก ้ ไข
ผลลัพธ์ที่ได้ใช้กับงาน Segmentation  
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3.วิธีกำเนนิงานวิจัย 
3.1 ภาพรวมระบบ 

 
ภาพประกอบที่ 7 ภาพรวมระบบ 

 แผนผังการทำงานของระบบโดยที่มี
ผู ้ใช้เป็นคนที่ถ่ายภาพส่งมาเผื่อรายงานถนน
และแอดมินมีหน้าที่ถ่ายภาพถนนแล้วส่งมาที่
ระบบ ในส่วนของภาพที่ถูกส่งมาจากผู้ใช้จะถูก
ทำนายผลด้วย Deep Learning ทุกภาพและ
แอดมินสามรถใช้โปรแกรมเพื ่อทำนายผลได้
ทันทีแล้วส่งภาพและผลทำนายมาที่ระบบ 

3.2 การดำเนนิการระบบตรวจจับ
ถนน 

 
ภาพประกอบที่ 8 ระบบตรวจจับถนน 

3.2.1 ระยะการรวบรวมข้อมูล 
นการเก็บข้อมูลในการวิจัยนี้ ได้ทำการ

เก็บข้อมูลจากเว็บไซต์ต่าง ๆ จาก Google 
Search, Google Maps และ Kaggle และยังมี
ชุดข้อมูลที่มีการแจกให้ใช้งานดังนี้ 

Annotated Potholes Image 
Dataset ข ้ อ ม ู ล โ ด ย  Atikur Rahman 
Chitholian จากเว็บ Kaggle เป็นชุดข้อมูลหลุม 
พร้อมกับ Ground Truth จำนวน 665 ภาพ  

PID-Pavement-Image-Dataset 
ข้อมูลโดย hanshenChen จาก Github เป็น
ชุดข้อมูลที่ใช้ Google API ดึงภาพออกมาจาก 
Google maps ม ี ชน ิ ดถนนแตกพร ้ อมกับ 
Ground Truth จำนวน 7,237 ภาพ 

Road Pothole Images for Pothole 
detection ข ้ อม ู ล โดย  Sovit Ranjan Rath 
จาก Kaggle เป็นข้อมูลที ่ใช้กล้องติดรถยนต์
เก ็บภาพที ่ เป ็นหลุมและทำ Ground Truth 
เก็บเป็นไฟล์ CSV มีข้อมูลหลุมจำนวน 1,119 
ภาพ 

โดยข้อมูลทั้งหมดที่เก็บมาได้มีประเภท
ของหลุม 3 ชนิด หลุม, ถนนแตก, ถนนซ่อมปะ 
แบ่งเป็นจำนวนชนิดละ 1,990, 8,048, 1,088 
ตามลำดับ รวมทั้งสิ้น 11,126 ภาพ 
ตารางที ่2 ชุดข้อมูลถนนเสียหายจำนวน 3 
ชนิด 

รหัส ชนิด จำนวนภาพ 
1 หลุม 1,990 
2 ถนนแตก 8,048 
3 ถนนซ่อมปะ 1,088 

รวม 11,126 
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3.2.2 Data Augmentation 

การขยายชุดข ้อม ูลภาพให้ม ีความ
หลากหลายจะช่วยให้มีการสร้างข้อมูลเพิ่มจาก
เดิมได้มากกว่าสองเท่า และช่วยให้โมเดลได้
เร ียนรู ้ข ้อมูลหลาย ๆ แบบ [1] โดยการทำ 
Data Augmentation ไ ด ้ ใ ช ้  Source code 
โปรแกรม Bounding Box Augmentation ที่
สร้างโดย mukopikmin และ tonybjorkman 
จาก Github สามารถสุ่มสร้างภาพใหม่โดยมี
ก า รคำนวณ  Ground Truth ใ ห ้ ใ หม ่ โ ดย
อัตโนมัติ โดยมีฟังก์ชันให้เลือกในการสุ่มสร้าง
ภาพใหม่มากมายเช่น เปลี่ยนสี ใส่ข้อมูลรบกวน 
บิดภาพ เบลอ เป็นต้น แต่งานวิจัยเลือกที่จะใช้
วิธีตามตารางดังนี ้
ตารางที ่3 Data Augmentation 

Affine Blur 

  
Arithmetic Color 

  
ขั้นตอนสร้างภาพใหม่จะสร้างเฉพาะ

ข้อมูลที่มีน้อยมากเกินไปเช่น หลุมและถนน
ซ่อมปะ ที่มีข้อมูลน้อยกว่าถนนแตก จึงสร้าง
ภาพใหม่แค่หลุมและถนนซ่อมปะ กำหนด
จำนวนดังนี้ 

(1) หลุม 1 ภาพ กำหนดให้สร้างภาพ
ใหม่เป็น 3 ภาพ ทำให้ได้ข้อมูลเพิ่มเป็น 5 ,970 
ภาพ 

(2) ถนนซ่อมปะ 1 ภาพ กำหนดให้
สร้างภาพใหม่เป็น 7 ภาพ ทำให้ได้ข้อมูลเพิ่ม
เป็น 7,616 ภาพ 

ตัวอย ่างการคำนวณหา Precision 
และ Recall ของการตรวจจับวัตถุ กำหนดค่า
ความจริง (Ground Truth) ดังรูปต่อไปน้ี  

 
ภาพประกอบที่ 9 กำหนดค่าความจริง 

ตารางที ่4 ตัวอย่างการ Predict 
 

ตัวอย่างการ Predict 
Precision 

𝑻𝑷

(𝑻𝑷 + 𝑭𝑷)
 

Recall 
𝑻𝑷

(𝑻𝑷 + 𝑭𝑵)
 

A 

 

𝟏

𝟏 + 𝟐
= 0.33 

𝟏

𝟏 + 𝟏
= 0.5 

B 

 

𝟐

𝟐 + 𝟎
= 1 

𝟐

𝟐 + 𝟎
= 1 

C 

 

𝟎

𝟎 + 𝟐
= 0 

𝟎

𝟎 + 𝟐
= 0 

D 

 

𝟐

𝟐 + 𝟐
= 0.5 

𝟐

𝟐 + 𝟎
= 1 

E 

 

𝟏

𝟏 + 𝟎
= 1 

𝟏

𝟏 + 𝟏
= 0.5 

 
การหาค ่ า  Precision และ Recall 

คำนวณด้วยตารางทีละขั้นตอนตามจำนวนที่
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ทำนายออกมาเรียงความมั ่นใจ (Confident) 
จากมากไปหาน้อย ในระหว่างนั้นก็มีการนับ
ค ่ าท ี ่ ทำนายถ ูกและผ ิดและม ีการหาค่ า 
Precision และ Recall ไปพร้อม ๆ กัน 
ตารางที ่5 วัคความแม่นยำ 

Confide
nt 

T
P 

F
P 

AL
L 
TP 

AL
L 
FP 

Precisio
n 

Recal
l 

99% 1 0 1 0 1.0 0.2 
98% 1 0 2 0 1.0 0.4 
95% 0 1 2 1 0.67 0.4 
87% 0 1 2 2 0.5 0.4 
75% 0 1 2 3 0.4 0.4 
60% 1 0 3 3 0.5 0.6 
55% 1 0 4 3 0.57 0.8 
45% 0 1 4 4 0.5 0.8 
33% 0 1 4 5 0.44 0.8 
30% 1 0 5 0 0.5 1.0 

 
เมื่อนำค่า Precision และ Recall ไป

สร้างเป็นกราฟจะได้ตามรูปภาพดังนี้ 

 

ภาพประกอบที่ 10 Precision และ Recall 
จัดเรียกค่า Precision ใหม่ด้วยฟังก์ชัน 

Interpolated Precision 

 
ภาพประกอบที่ 11 Interpolated Precision 

เล ือกเฉพาะเส ้น  Precision ที ่ม ีค่า
เท่ากันและแบ่งกราฟออกเป็นส่วน ๆ เพื่อหา
พื้นที่ใต้กราฟ (AUC) ทำได้ดังนี ้

 

 
ภาพประกอบที่ 12 พื้นที่ใต้กราฟ (AUC) 

เม ื ่ อนำค ่ า  A1, A2, A3 มารวมกัน
คำตอบจะเป็นค่าความแม่นยำเฉลี่ย (Average 
Precision) ด ังน ั ้น AP = 0.5664 หร ือ AP = 
56% 

4.วิธีการทดลอง 
จ ากช ุ ด ข ้ อ ม ู ลท ี ่ ผ ่ า นกา ร  Data 

Augmentation ทำให้ได้ข้อมูลใหม่เพิ่มขึ้นตาม
ตารางต่อไปน้ี 
ตารางที ่6 ชุดข้อมูลจำนวนทัง้หมด 

รหัส ชนิด จำนวนภาพ 
1 หลุม 7,960 
2 ถนนแตก 8,048 
3 ถนนซ่อมปะ 8,704 

รวม 24,712 
 
ทำการแบ่งข้อมูลออกเพื่อใช้ตรวจสอบ

ความถูกต้องระหว่างเรียนรู้ (Training) และใช้
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ทดสอบเพื่อวัดประสิทธิภาพแบ่งออกได้เป็น
สามส่วนตามตารางดังต่อไปน้ี 
ตารางที ่7 การแบ่งข้อมูล 

จำนวนข้อมูลสำหรับ
เรียนรู้ (90%) 

จำนวนข้อมูลสำหรับ
วัดประสิทธิภาพ 

(10%) 
22,241 2,471 

เรียนรู้ 
(90%) 

ตรวจสอบ 
(10%) 

หลุม 
ถนน
แตก 

ถนน
ซ่อม
ปะ 

20,016 2,225 824 824 823 
ข้อมูลทั้งหมด 24,712 ภาพ 

 

 4.1 ตั้งค่าการเรียนรู ้
ตารางที ่8 การตั้งค่าการฝึกการเรียนรู ้

Function Description 
Epoch  
กำหนดรอบการเรียนรู ้

10 

Train RPN  
ฝึกการเรียนรู้ โมเดล RPN 

True 

Train final classifier 
ฝึกการเรียนรู้ โมเดล VGG-
16 ส่วนที่ทำการคัดเลือก
คำตอบ (Classification) 

True 

Train base NN 
ฝึกการเรียนรู้ โมเดล VGG-
16 ส่วนที่หาคุณลักษณะ
เด่นของรูปภาพ (Feature 
Extraction) 

True 

Anchor box scales 
กำหนดขนาดของ Anchor 
box ทั้งสามขนาด 

128, 256, 512 

Anchor box ratios 
กำหนดสัดส่วนของ 
Anchor box ทั้งสามขนาด 

[ 1 : 1 ], [ 0.7 : 1.4 ], [ 
1.4 : 0.7 ] 

Image size 
กำหนดขนาดภาพที่จะทำ
การฝึกทั้งหมด 

600 

Function Description 
Optimizer Adam, Learning rate 

0.00001 
Augment 
สุ่มสร้างรูปภาพใหม่ 

False 

Model training APIs 
ฟังก์ชันการฝึกการเรียนรู้ 
(Training)  

train_on_batch 

 

4.2 ผลการทดลอง 

การฝึกโมเดล 10 รอบ ด้วยข้อมูล
สำหรับเรียนรู้ 80 เปอร์เซ็นต์จากข้อมูลทั้งหมด
และข ้อม ูลตรวจสอบความถูกต ้องอ ีก 10 
เปอร์เซ็นต์จากข้อมูลทั้งหมด ซึ่งการทดสอบ
จากข้อมูลตรวจสอบความถูกต้องได้ผลลัพธ์ที่ 
80 ถึง 85 เปอร์เซ็นต์ แสดงผลการฝึกทั้ง 10 
รอบด้วยรูปต่อไปนี ้

 

ภาพประกอบที่ 13 ผลลัพธก์ารฝึกการเรียนรู้ 
4.3 ประเมินและวิเคราะหผ์ล 

การประเมินผลวัดจากข้อมูลสำหรับวัด
ประสิทธิภาพ 10 เปอร์เซ็นต์จากข้อมูลทั้งหมด
และมีจำนวนข้อมูลที่เท่ากัน มีเพียงถนนซ่อม
ปะที่มีจำนวน 823 ภาพ ผู้วิจัยจึงเพิ ่มข้อมูล
หนึ ่งภาพเข้าไปด้วยตัวเองเพื ่อให้จำนวนที่
เท่ากันทั้งสามชนิด จากนั้นนำข้อมูลสำหรับวัด
ประสิทธิภาพแต่ละชนิด หาค่าความแม่นยำ 
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(Precision), ค่าความระลึก (Recall) ด้วย IoU 
ท ี ่ ได ้ 0.5 ข ึ ้นไปและถือเป็นค ่าว ัดที ่อย ู ่ ใน
ระดับกลางที่ใช้กันทั่วไปในงานตรวจจับวัตถุ 
เมื่อได้ผลลัพธ์แล้วนำค่าทั้งสองหาความแม่นยำ
เฉลี่ย (Average Precision)  

ผลลัพธ์การตรวจจับในแต่ละหมวดหมู่
จะแสดงรายละเอียดการตรวจจับทั้งหมดและ
จำนวนผลเฉลย (Ground Truth) ดังนี ้

ตารางที ่9 รายละเอียดการตรวจจับของหลุม 
ผลการตรวจจบัของ หลุม 

จำนวนที่พบวัตถุ 5,525 
จำนวนผลเฉลย 2,154 
ทำนายถูก 740 
ทำนายผิด 4,785 
ความแม่นยำเฉลี่ย 0.23 

ตารางที ่10 รายละเอียดการตรวจจับของซ่อม
ปะ 

ผลการตรวจจบัของ ซ่อมปะ 
จำนวนที่พบวัตถุ 4,590 
จำนวนผลเฉลย 1,580 
ทำนายถูก 1,273 
ทำนายผิด 3,317 
ความแม่นยำเฉลี่ย 0.72 

ตารางที ่11 รายละเอียดการตรวจจับของ
แตกร้าว 

ผลการตรวจจบัของ แตกร้าว 
จำนวนที่พบวัตถุ 17,467 
จำนวนผลเฉลย 7,127 
ทำนายถูก 4,389 

ทำนายผิด 13,078 
ความแม่นยำเฉลี่ย 0.37 

 

และแสดงผลลัพธ์ท ั ้งสามชนิดด้วย

ความแม ่ นย ำ เ ฉล ี ่ ย  (Average Precision) 

ดังต่อไปนี ้

 

 

 

ภาพประกอบที่ 14 ผลลัพธท์ั้งสามชนิด 
การประเมินผลจาก หลุมบ่อ ถนนซ่อมปะ ถนน
แตก ได ้ผลล ัพธ ์ตามลำด ับด ังน ี ้  0.2370 , 
0.7266 , 0.3764 เมื ่อนำค่าทั ้งสามชนิดมา
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รวมกันและหาค่าเฉลี่ยทั้งหมดจะได้ค่า mAP 
(mean Average Precision ด ั ง น ั ้ น  mAP 
เท่ากับ 0.4466 หรือ 44 เปอร์เซ็นต์ ด้วย IoU 
ที่ 0.5  
 เม ื ่ อสร ุปผลจากกราฟของแต ่ละ
หมวดหมู่ ถนนซ่อมปะ มีกราฟที่สูงกว่าหมวด
อื่น ๆ และมี Recall สูงที่สุด แปลว่าถนนซ่อม
ปะม ีการตรวจจ ับว ัตถ ุท ี ่ม ีอย ู ่ ในผลเฉลย 
(Ground Truth) ได้มากกว่าหมวดอื่น ๆ อาจ
เป็นเพราะรูปร่างของถนนซ่อมปะมีลักษณะที่
มองออกได้ง่ายและมีรูปทรงที่คล้าย ๆ กัน เมื่อ
เทียบกับ หลุมและถนนแตก รูปร่างของวัตถุจะ
มีความไม่แน่นอนอาจทำให้การตรวจจับได้ยาก 
และเมื่อดูจากกราฟ หลุมและถนนแตก จะมี
การตรวจจับวัตถุที ่มีอยู่ในผลเฉลย (Ground 
Truth) ได้น้อยแต่มีความสม่ำเสมอของกราฟ
กว่าถนนซ่อมปะ ความสม่ำเสมอนี้เมื ่อดูของ
ถนนซ ่อมปะจะเห ็นได ้ว ่าม ีการด ิ ่ งลงของ 
Precision ตั้งแต่ช่วง 0.7 เป็นต้นไป แปลว่า
ถนนซ่อมปะจะตอบผิดมากกว่าปกติถ้าความ
มั่นใจ ต่ำกว่า 70%  

ค ่ า เ ฉ ล ี ่ ย  mAP (mean Average 
Precision) เท่ากับ 0.4466 หรือ 44 เปอร์เซ็นต์ 
ที ่ได ้ออกมาไม่สามารถบอกได้ว ่าโมเดลจะ
ทำนายผลแต่ละหมวดหมู่ได้มากน้อยเพียงใด 
แต่เป็นการบอกค่าโดยรวมที ่โมเดลสามารถ
ทำนายผลออกมาได้ เมื่อเทียบผลลัพธ์กับการ
ตรวจจ ับว ัตถ ุด ้ วยว ิธ ี  Yolo แสดงตาราง
ดังต่อไปนี ้

ตารางที ่12 ประสิทธิภาพของโมเดล Yolo 
Model Dataset Class IoU mAP 

YOLOv3-
608 

Coco 
Dataset 

90 0.5 57.9 

YOLOv2 Coco 
Dataset 

90 0.5 48.1 

Tiny 
YOLO 

Coco 
Dataset 

90 0.5 23.7 

  
ประสิทธิภาพโดยรวมของโมเดล Yolo 

อยู ่ระหว่าง 20 ถ ึง 60 แต่ว ัดด ้วยจำนวน
หมวดหม ู ่ท ี ่มากกว ่าและค ่า mAP (mean 
Average Precision) ที่ได้ไม่สามารถบอกได้ว่า
หมวดหมู ่ไหนทำนายออกมาได้ดีที ่ส ุด โดย
ผลลัพธ์ของโมเดลจำแนกถนนได้ mAP เท่ากับ 
44 เปอร์เซ็นต์ถือว่าอยู่ในเกณฑท์ี่ยอมรับได้  

แต่เม ื ่อด ูในระดับค ่า AP (Average 
Precision) ถนนซ่อมปะมีค่าเฉลี ่ยออกมาสูง
ที่สุดที่ 72 เปอร์เซ็นต์ โดยหลุมและถนนแตกมี
เปอร์เซ็นต์ที่ต่ำกว่ามาก การนำไปใช้อาจเกิด
ปัญหาการการตรวจจับวัตถุไม่พบได้มากกว่า 

ตาราง 13 Model จำแนกถนน 
 หลุม ถนน

ซ่อมปะ 
ถนน
แตก 

AP 23% 72% 37% 
ผลลัพธ ์ ต่ำ ปกต ิ ต่ำ 
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5.สรุปและอภปิรายผล 
งานวิจัยเล่มนี้ได้กล่าวถึงการตรวจจับ

ความเสียหายบนถนนเช่น หลุม , ถนนแตก, 
ถนนซ่อมปะ โดยใช้การเรียนรู ้เชิงลึกด้วยวิธี 
Faster R-CNN ซึ่งสามารถใช้งานการตรวจจับ
ได้ผ ่าน Mobile Application และ Desktop 
Application  

จากการทดลองวัดประสิทธิภาพการ
ตรวจจ ับความเส ียหายบนถนนรวมทั ้ งสิ้น 
2,471 ภาพ ผลลัพธ์ความถูกต้องของแต่ละ
หมวดหมู ่ หลุม , ถนนแตก, ถนนซ่อมปะ ได้
ผลลัพธ ์ตามลำดับดังน ี ้  0.2370 , 0.7266 , 
0.3764 และความถ ูกต ้องเฉล ี ่ยอย ู ่ท ี ่  44 
เปอร์เซ็นต ์

ชุดข้อมูลทั้งหมดที่ใช้ในการเรียนรู้มี
ทั้งผู้วิจัยได้เก็บจาก Google maps และดาวน์
โหลดจากชุดข้อมูลที ่มีการแจกให้ใช้ฟรีเมื่อ
สรุปผลจากการเรียนรู้ที่ได้ผลการประเมินของ
หลุมน้อยที่สุด เพราะชุดข้อมูลของหลุมมีความ
หลากหลายน้อยกว่าหมวดอื่น ๆ และมีลักษณะ
ของถนนประเทศไทยน้อย เมื ่อเทียบกับชุด
ข้อมูลของถนนซ่อมปะผู้วิจัยได้เก็บภาพถนน
ซ่อมปะทั้งหมดใน Google maps ประเทศไทย 

จากการใช้งานจริงด้วยภาพที ่ถ ่าย
ด้วยกล้องติดรถยนต์ได้ผลลัพธ์ที่ไม่ดีมากนัก 
อาจเป็นเพราะกล้องรถยนต์มีเลนส์ที่โค้งสูงมาก
และกว้างกว่าปกติเมื่อถ่ายภาพก็ทำให้วัตถุอยู่
ไกลเกินไปกว่าที่จะมองเห็นรายละเอียด กรณีที
ใช้กล้องมือถือถ่ายจะได้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าเพราะ
มือถือมีระบบอัตโนมัติที่ปรับภาพออกมาได้ดี
มากกว่าและเลนส์ของกล้องมือถือจะเป็นเลนส์

ไม่กว้างไม่แคบจนเกินไปจึงทำให้วัตถุที่สนใจอยู่
ในระดับที่มองเห็นได้ดีและยังคงมีรายละเอียดที่
คมชัดมากกว่า 

5.1 ปัญหาและอุปสรรค 

5.1.1 อัลกอริทึมการตรวจจับ Faster 
R-CNN มีความซับซ้อนสูงมากจำเป็นต้องใช้
ทรัพยากรในการประมวลผลสูงและใช้ระยะ
เวลานาน 

5.1.2 ชุดข้อมูลที่ใช้ในการเรียนรู้มีไม่
เพียงพอและไม่มีความหลากหลาย ชุดข้อมูลที่
ถ่ายด้วยกล้องติดรถยนต์มีน้อยเกินไป ผลลัพธ์ที่
ได้จึงตรวจจับได้ไม่ดีพอ 

5.1.3 อัลกอริทึมการตรวจจับวัตถุ
จำเป็นต้องมีการทำผลเฉลยด้วยตัวเองและใน
หนึ ่งภาพก็อาจม ีได ้หลายว ัตถ ุจ ึงใช ้ระยะ
เวลานานในการสร้างผลเฉลย 

5.2 ข้อเสนอแนะ 
5.2.1 ควรตรวจสอบประเภทการเก็บ

ข้อมูลตัวเลขที่ไม่สัมพันธ์กันในชุดคำสั่งการ
เรียนรู ้

5.2.2 ควรมีชุดข้อมูลในการเรียนรู้ที่
ถ่ายด้วยถนนประเทศไทยจริง ๆ ให้มากขึ้น 
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