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บทคดัยอ่ 

บทความนี นํ า เสนอ “การตรวจสอบความเสียหายโดยใช้

ปัญญาประดษิฐ์ สําหรบัการประเมนิพนืสะพาน” ซงึมวีตัถุประสงคเ์พอื

ศึกษาและพัฒนาระบบตรวจสอบความเสียหายโครงสร้างสะพาน

คอนกรตีส่วนพนืสะพานดว้ยปัญญาประดษิฐ ์โดยในขนัตอนการพฒันา

ระบบตรวจสอบความเสยีหายโครงสรา้งสะพานคอนกรตีประกอบดว้ย 

การเก็บรวบรวมและวเิคราะห์ข้อมูลภาพถ่ายของโครงสร้างสะพาน

คอนกรตีส่วนพนืสะพาน การระบุประเภทความเสยีหายจากขอ้มลูภาพ

โดยใช้โปรแกรม MATLAB การฝึกอบรมปัญญาประดิษฐ์โดยใช ้Model 

R-CNN และการทดสอบโมเดลเพอืทดสอบความถูกต้องและแม่นยําที

ได้จากการอบรมหรือเทรนโมเดล ประโยชน์ทีคาดว่าจะได้ร ับจาก

โครงงานนีคอื ระบบตรวจสอบความเสยีหายโครงสรา้งสะพานคอนกรตี

ด้วยปัญญาประดิษฐ์เป็นวิธีการตรวจสอบความเสียหายโครงสร้าง

สะพานคอนกรีตทีใช้แรงงานและเวลาน้อยลงซึงอาจทําให้ประหยดั

ค่าใช้จ่ายมากขนึ ทําให้วิธีนีอาจจะเข้ามามีบทบาทสําคญัในอนาคต 

และจะช่วยเพิมความปลอดภัยให้กับระบบคมนาคมของขนส่งของ

ประเทศไทยอกีด้วย 

คาํสาํคญั: R-CNN, การตรวจจบัวตัถ,ุ การจําแนกประเภทความ

เสยีหาย, โครงสรา้งสะพานส่วนพนื 

Abstract 

This article presents "Damage Inspection Using Artificial 

Intelligence for Bridge Deck Assessment" which aims to study and 

develop a system for inspecting structural damage to concrete 

bridge decks using artificial intelligence. The development process 

of the damage inspection system for concrete bridge structures 

includes collecting and analyzing photographic data of bridge 

structures, identifying damage types from the image data using 

MATLAB software, training artificial intelligence using the R-CNN 

Model, and testing the model for accuracy and precision obtained 

from model training. The expected benefits of this project include 

a concrete bridge structural damage inspection system using 

artificial intelligence, which requires less labor and time, potentially 

resulting in cost savings. This method may play a significant role 

in the future and help enhance the safety of Thailand's 

transportation infrastructure.  
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1. บทนํา 

สะพานคอนกรตีเป็นโครงสร้างทมีคีวามสําคญัต่อระบบคมนาคม

เป็นอย่างมาก เนืองจากสะพานคอนกรตีเป็นโครงสรา้งทรีบันําหนักและ

แรงกระแทกจากยานพาหนะจํานวนมาก จงึต้องมกีารตรวจสอบสภาพ

ความแขง็แรงของโครงสร้างอย่างสมําเสมอ เพอืความปลอดภยัของ

ผู้ใช้สะพานและประชาชนทวัไป โดยในปัจจุบนั การตรวจสอบสภาพ

ความแข็งแรงของโครงสร้างสะพานคอนกรีตส่วนใหญ่ใช้ว ิธีการ

ตรวจสอบแบบดงัเดมิ เช่น การตรวจสอบด้วยเครอืงมอืวดัการเคลือน

ตวั ซึงวธิีการเหล่านีมขี้อจํากัดหลายประการ เช่น ใช้เวลาในการเก็บ

ข้อมูลทคี่อนขา้งนาน ใช้แรงงานจํานวนมาก และอาจก่อใหเ้กิดความ

เสยีหายต่อโครงสรา้งสะพานได้ จึงได้มกีารนําเทคโนโลยสีมยัใหม่เข้า

มาใช้ในการตรวจสอบสภาพความแข็งแรงของโครงสร้างสะพาน

คอนกรีต เช่น เทคโนโลยีการประมวลผลภาพ (Image processing) 

เทคโนโลยอีากาศยานไรค้นขบั (UAV) เป็นตน้ โครงงานนี จงึมุ่งเน้นใน

การรวบรวมความเสียหายของโครงสร้างสะพานคอนกรีตทีได้จาก

เทคโนโลยีการประมวลผลภาพ ( Image processing) เนืองจาก 

เทคโนโลยีนีช่วยลดระยะเวลาและต้นทุนในการตรวจสอบได้ แต่

อย่างไรก็ตามข้อมูลภาพความเสยีหายจําเป็นต้องได้รบัการประเมิน

ด้วยวิศวกรผู้มีความเชียวชาญสูง จึงทําให้มีแนวคิดในการนํา

ปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence: AI) มาช่วยในการประเมิน

สภาพของโครงสรา้งสะพาน  โดย AI ถอืเป็นเทคโนโลยทีพีฒันาขนึเพอื

เลียนแบบการเรียนรู้และพฤติกรรมของมนุษย์  AI มีศักยภาพทีจะ

นํามาประยุกต์ใช ้เพอืการตรวจสอบสภาพความแขง็แรงของโครงสรา้ง

สะพานคอนกรตีไดอ้ย่างมปีระสทิธภิาพ, แมน่ยาํและรวดเรว็กว่าวธิกีาร

ตรวจสอบแบบดงัเดมิอกีดว้ย  
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2. ทฤษฎีและงานวิจยัทีเกียวข้อง 

2.1 โครงสรา้งและองคป์ระกอบของสะพาน 

สะพานเป็นองค์ประกอบทีสําคญัในโครงข่ายของทางหลวง เป็น

โครงสร้างทีมีการสร้างขึนเพือเชือมโยงระหว่างพืนทีต่างๆ ทีมี

ความสาํคญัในการขนส่งและการเดนิทางของประชาชนและสนิคา้ต่างๆ 

ในประเทศ โดยองค์ประกอบของโครงสรา้งสะพานแบ่งเป็น 3 ส่วนที

สาํคญัไดแ้ก่ 

2.1.1   โครงสรา้งสะพานส่วนบน (Superstructure) 

โครงสรา้งส่วนบนของสะพานซงึอยู่เหนือแผ่นรองรบัคาน(Bearing) 

ขนึไป มหีน้าทรีองรบันําหนักจากแผ่นพนืสะพาน, ผวิจราจรของสะพาน 

และนําหนักทบีรรทุกบนแผ่นพนืสะพาน แลว้ถ่ายแรงตอ่ไปยงัจุดรองรบั 

ไปสู่โครงสรา้งส่วนล่างต่อไปโดยผ่าน แรงดงึ,แรงกด,แรงดดั หรอืทงั

สามแรง โดยส่วนประกอบของโครงสรา้งสะพานสว่นนีประกอบไปดว้ย 

พนืสะพาน(Deck), คานตามยาว(Girder), และคาํยนัคานตามยาว

(Diaphragm) 

2.1.2   โครงสรา้งสะพานส่วนล่าง (Substructure) 

โครงสรา้งส่วนล่างของสะพาน คอื ชนิส่วนต่างๆ ทอียู่ตาํกว่าแผ่น

รองรบัคาน (Bearing) ลงไปโดยมหีน้าทรีองรบัและถ่ายเทนําหนักจาก

โครงสรา้งส่วนบนใหล้งสู่ฐาน โดยสว่นประกอบของโครงสรา้งสะพาน

ส่วนนีประกอบไปดว้ย คานรดัหวัเสา (Cap Beam), คาํยนัตอมอ 

(Bracing), เสาตอม่อ (Pier), กําแพงตอมอ (Pier Wall), ฐานราก 

(Footing), และเสาเขม็ (Pile) 

2.1.3   ส่วนประกอบรอง (Secondary Components) 

ส่วนประกอบเหล่านีมหีน้าทเีป็นชนิสว่นเสรมิในการรบันําหนักที

กระทําต่อสะพานหรอืมปีระโยชน์ต่อสะพานดา้นอนืๆเช่น ผวิทาง 

(Wearing Surface)ช่วยรบันําหนักจากลอ้รถและกระจายแรงสู่ระบบพนื

และคาน, ระบบระบายนํา(Drainage)ช่วยในการระบายนําทขีงัออกจาก

ผวิทาง โดยตวัอย่างส่วนประกอบรองของโครงสรา้งสะพานไดแ้ก่ หชูา้ง 

(Wing Wall), เชงิลาดสะพาน (Approach), แผ่นรองรบัคาน (Bearing), 

รอยต่อเผอืการขยาย (Expansion Joint), ผวิทาง (Wearing Surface), 

แผงกนัจราจร (Traffic Barrier), ราวสะพาน (Railing), ทางเทา้ 

(Sidewalk), ระบบระบายนํา (Drainage), กําแพงกนัดนิ (Retaining 

Wall), และลาดปองกนัตลงิ (Slope Protection) 

2.2 องค์ประกอบสะพานทกีลุ่มสนใจและประเภทความเสยีหาย 

พนืสะพาน (Deck) เป็นส่วนของสะพานทเีชอืมระหว่างจุดสองขา้ง

ของสะพาน หน้าทขีองพนืสะพานจะเป็นตวัสาํคญัในการรองรบันําหนัก

ของยานพาหนะและคนเดนิ และยงัมหีน้าทใีนการสนับสนุนโครงสรา้ง

อนืๆ เช่น คอลมัน์ เพอืใหม้นัคงและปลอดภยัแก่ผูใ้ชง้าน 

โดยปกติแล้วพืนสะพานจะมีโครงสร้างเป็นคอนกรีตเสริมเหล็ก 

เพราะฉะนันการตรวจสอบความเสยีหายทีเกิดขนึจะตรวจสอบความ

เสยีหายหลกัๆทพีบและแบ่งประเภทความเสียหาย ได้เป็นรอยแตก 

(Cracking), การหลุดร่อน (Spalling) , การหลุดล่อนจนเหน็เหลก็เสรมิ

(Steel Exposure) 

2.2.1 รอยแตก (Cracking) 

รอยแตกอาจเกดิขนึเพยีงส่วนหนึง หรอืทงัหมดของแต่ละชนิส่วน

ของคอนกรตี ในคอนกรตีเสรมิเหล็กรอยแตกจะมขีนาดใหญ่พอทีจะ

มองเหน็ไดด้ว้ยตาเปล่า แต่ในคอนกรตีอดัแรงจะตอ้งใช้อุปกรณ์วดัรอย

แตก (Crack Gauge) จึงจะเหมาะสมสําหรับการวัดรอยแตก และ

แยกแยะรอยแตกต่างๆรอยเปือนจากสนิม และการเกิดขเีกลือมกัจะ

ปรากฏให้เห็นตามรอยแตกต่างๆรอยแตกทังขนาดใหญ่และเล็กที

เกดิขนึในองคอ์าคารหลกั (Main Members)โดยเฉพาะอย่างยงิชนิส่วน

ทเีป็นคอนกรตีอดัแรง ควรจะบันทึกไว้อย่างระมดัระวงัซึงขนาดของ

รอยแตกอาจถูกจัดประเภทออกเป็นรอยแตกขนาดเท่าเส้นผม 

(Hairline) รอยแตกขนาดกลาง(Medium) หรือรอยแตกขนาดใหญ่ 

(Wide) รอยแตกขนาดเท่าเสน้ผมจะเป็นรอยแตกทไีม่สามารถวดัขนาด

ไดด้ว้ยอุปกรณ์ธรรมดา 

ในโครงสร้างคอนกรีตเสรมิเหล็กทวัไปรอยแตกเท่าเส้นผมนีจะ

ไม่ใช่เรอืงสําคญัทจีะมผีลกระทบต่อการรบัน้าหนักของโครงสรา้ง ส่วน

รอยแตกขนาดกลางและขนาดใหญ่นัน เราสามารถใชอุ้ปกรณ์งา่ยๆ วดั

ได้ รอยแตกเหล่านีอาจจะเป็นสงิทีสําคญัมากและควรทจีะได้รบัการ

ตรวจสอบ และบนัทกึไวใ้นบนัทกึการตรวจสอบดงัรปูตวัอย่างรอยแตก

และตารางบอกรายละเอยีดของรอยแตกดงันี 

2.2.2 การหลุดร่อน (Spalling) 

เป็นการยุบตวัของ คอนกรตีเป็นรูปคล้ายวงกลมหรอืวงรมีสีาเหตุ

มาจาก การแยกตวั หรอืการถูกเคลือนย้าย ของส่วนใดส่วนหนึงของ

คอนกรีตที ผิวหน้า ทําให้เห็นรอยแตกทีค่อนข่างจะขนานกับผิว

คอนกรตี และการหลุดร่อนนีอาจมสีาเหตุมาจากการทเีหลก็เสรมิเป็น

สนิม และ การเกดิแรงเสยีดทานจากการขยายตวัเนืองจากความรอ้น F

โดยการหลุดร่อนแบ่งเป็น 2 ประเภท ได้แก่ การหลุดร่อนขนาดเลก็ซงึ

จะมีความลึกน้อยกว่า 2.5 เซนติเมตร หรือมี เส้นผ่าศูนย์กลาง 

ประมาณ 15 เซนติเมตร, และการหลุดร่อนขนาดใหญ่ทจีะมคีวามลกึ

มากกว่า 2.5 เซนตเิมตร หรอืมเีสน้ผ่าศูนยก์ลางมากกว่า 15 เซนตเิมตร 

2.2.3 การหลุดร่อนจนเหน็เหลก็เสรมิ(Steel Exposure) 

เป็นประเภทความเสยีหายทรีุนแรงขนึของการหลุดร่อน เกิดจาก

การสูญเสยีของเลเยอรป้์องกนัททีําให้เหน็เหลก็เสรมิของโครงสรา้งพนื

สะพานโดยตรง สภาวะนีส่งผลให้เหล็กเสรมิได้รบัความเสยีหายจาก

สภาพแวดล้อม เช่น ความชืน อุณหภูมิสูง หรอืสารเคมทีีสามารถเขา้

ไปเป็นปัจจยัททีําให้เกิดการเสอืมทําลายเรว็ขนึ ผลกระทบจากความ

เสียหายนีอาจทําให้โครงสร้างพืนสะพานสูญเสียความแข็งแรงและ

ความทนทาน ทําให้เกิดความเสียหายรุนแรงและเสียงต่อความ

ปลอดภยัของผูใ้ช ้

2.3 การตรวจจบัวตัถุ (Object Detection Using Machine 

Learning) 

การตรวจจับวัตถุ  (Object Detection) คือ เทคโนโลยีในทาง

คอมพิวเตอร์  หลักการทีเกียวกับ Computer Vision และ Image 

Processing ทีใช้ในงาน AI ตรวจจับวตัถุชนิดทีกําหนด เช่น มนุษย์ 

รถยนต์ อาคาร ทอียู่ในรูปภาพ หรอืวดิโีอ โดยอาจจะมจํีานวนวตัถุใน

แต่ละประเภทมากกว่าหนึง เช่น อาจจะมคีน 5 คน และสุนัข 8 ตวั ใน



3 

 

ภาพเดยีว เราตอ้งการรูว้่าวตัถุทสีนใจแต่ละอย่างนันอยู่ทใีดบา้งในภาพ 

โดยกระบวนการตรวจจบัวตัถุโดยทวัไปประกอบดว้ยขนัตอนต่อไปนี 

2.3.1   การเตรยีมขอ้มลู 

ขนัตอนนีเกยีวขอ้งกบัการรวบรวมชุดขอ้มูลภาพสําหรบัวตัถุทเีรา

ตอ้งการตรวจจบั 

2.3.2   การฝึกโมเดล 

ขนัตอนนีเกยีวขอ้งกบัการฝึกอลักอรธิมึการตรวจจบัวตัถุโดยใช้ชุด

ข้อมูลภาพทมีป้ีายกํากบั อลักอรธิึมจะเรยีนรู้รูปแบบของวตัถุจากชุด

ข้อมูล และจะใช้รูปแบบเหล่านีเพอืตรวจจบัวตัถุในภาพใหม่ การฝึก

โมเดลอาจใช้เวลานานขนึอยู่กบัขนาดของชุดขอ้มลูและอลักอรธิมึทใีช ้

2.3.3   การใช้โมเดล 

ขนัตอนนีเกียวข้องกบัการใช้โมเดลทีฝึกแล้วเพอืตรวจจบัวตัถุใน

ภาพหรอืวดิีโอ โมเดลจะสร้างกรอบรอบวตัถุทีตรวจพบ และอาจระบุ

ประเภทของวตัถุดว้ย 

2.4 งานวจิยัทเีกยีวขอ้ง 

2.4.1    Convolution Neural Network on Concrete Bridge 

Chen et al. (2023) งานวจิยัฉบบันีเป็นการใชเ้ครอืขา่ยประสาท

คอนโวลูชนัสาํหรบัการจําแนกประเภทรปูภาพความเสยีหายของ

สะพานคอนกรตีเสรมิเหลก็ (RC) ของรถไฟความเรว็สงู (HSR) โดยที

แบ่งประเภทความเสยีหายเป็น การเกดิรอยแตก, การหลุดรอ่น, และ

การหลุดร่อนจนเหน็เหลก็เสรมิ โดยใชข้อ้มลูของสะพานในประเทศจนี

ในปี ค.ศ.2013-2017 โดยจากการทําการวจิยัดงักล่าวสามารถแยก

ประเภทความเสยีหายไดผ้ลความถูกตอ้งของการดําเนินการดงันี การ

เกดิรอยแตก 86%, การหลุดร่อน 70%, และการหลุดรอ่นจนเหน็เหลก็

เสรมิ 82% จงึสรุปไดว้่าโมเดลทผี่านการใชเ้ครอืขา่ยประสาทคอนโวลู

ชนัสาํหรบัการตรวจจบัความเสยีหายของสะพานคอนกรตีเสรมิเหลก็ได้

อย่างน่าพอใจและรวดเรว็ 

Arafin et al. (2022) การศกึษานใีชก้ารแบ่งส่วนเชงิความหมาย 

(semantic segmentation) เพอืระบุตําแหน่งและตรวจจบัขอ้บกพร่อง

เชงิโครงสรา้ง เช่น รอยรา้วและการหลุดรอ่นบนส่วนประกอบของพืน

สะพาน ในขนัแรกของการตรวจจบัขอ้บกพรอ่ง การศกึษานีไดพ้ฒันา

ชุดขอ้มลูเฉพาะทปีระกอบดว้ยภาพจรงิเท่านันและหลกีเลยีง

กระบวนการเพมิขอ้มลู (image augmentation) จากนันใชแ้บบจําลอง 

CNN 4 แบบ ไดแ้ก่ VGG19, ResNet50, InceptionV3 และ 

EfficientNetB3 เพอืวเิคราะหภ์าพรอยรา้วและการหลุดร่อนสาํหรบัการ

ตรวจจบัขอ้บกพร่องโดยทแีบบจาํลองทงัหมดนีถูกวเิคราะหบ์นฟังก์ชนั

การเพมิประสทิธภิาพสองแบบ คอื SGD (Stochastic Gradient 

Descent) และ ADAM (Adaptive Moment Estimation) ประสทิธภิาพ

ของแบบจําลองเหล่านีถูกประเมนิตามตวัชวีดั Precision, Recall, และ 

F1-Score สําหรบัการแบ่งส่วนรอยรา้ว EfficientNetB3 กบัการเพมิ

ประสทิธภิาพดว้ย SGD ไดร้บัผลการปฏบิตัทิดีทีสุีด โดยมคีะแนน IoU 

(Intersection over Union) ท ี 0.846, Recall 0.918, และ F1-Score 

0.912 ส่วนสาํหรบัการแบง่ส่วนหลุดร่อน InceptionV3 กบัการเพมิ

ประสทิธภิาพดว้ย SGD ไดร้บัความแม่นยาํสงูทสีุด โดยม ี F1-Score 

0.857, Recall 0.897 และ IoU Score 0.755 

Gulgec et al. (2017) งานวิจัยนีนําเสนอเทคนิค Convolutional 

Neural Network (CNN) ซึงได้ทํา ให้เกิดผลลัพธ์ทีโดดเด่นในการ

มองเห็นด้วยคอมพวิเตอร์ สําหรบัการทํานายความเสยีหาย เทคนิค 

CNN มคีวามสามารถในการค้นพบลกัษณะทีสามารถมองเห็นได้ ซงึ

สามารถแยกแยะด้านต่างๆทีสนใจในกรณีของงานวิจัยนี ลักษณะ

เหล่านีถูกใชใ้นการจําแนก “Damaged” และ “Healthy” ของตวัอย่างซงึ

ถูกจําลองผ่านการคํานวณแบบองค์ประกอบจํากดั การทดลอง CNN 

ดําเนินการโดยไลบรารีภาษา Python ทีเรียกว่า Theano พร้อมกับ

หน่วยประมวลผลกราฟิก (GPU) เพือให้ได้ประสิทธิภาพทีสูงการ

คํานวณทใีช้ขอ้มลูจํานวนมาก 

3. การดาํเนินงานวิจยั 

งานวจิยันีดําเนินการศึกษาเฉพาะพนืสะพานคอนกรตีเสรมิเหลก็

ของสะพานคอนกรตีทมีชีว่งระยะ 10 - 40 เมตร และอยู่ภายในขอบเขต

ของ Eastern Economic Corridor (EEC) โดยงานวจิยันีจะมุ่งเน้นไปที

การพฒันาปัญญาประดิษฐ์เพอืใช้ในการตรวจสอบความเสยีหายของ

พนืสะพาน ซงึมขีนัตอนดาํเนินงานและรายละเอยีดดงันี 

3.1 การวเิคราะหแ์ละรวบรวมขอ้มลูจาก dataset ของกรมทาง

หลวง 

เนืองจาก dataset มีข้อมูลของสะพานหลายๆส่วนด้วยกัน โดย

ขอ้มลูจะมทีงัชนิดของความเสยีหายรวมไปถงึรูปภาพประกอบของส่วน

นันๆ ซงึการนําขอ้มลูส่วนพนืสะพานออกมาจะตอ้งทําการคดักรองจาก 

dataset ทังหมดโดยโปรแกรม MATLAB และมีการวิเคราะห์ความ

เสียหายเพิมเติมอีกครังเพือให้แน่ใจว่าข้อมูลถูกต้องและสามารถ

นําไปใชง้านได ้

3.2 การ Labeling ขอ้มลูภาพความเสยีหาย 

การ Labeling ขอ้มลูภาพความเสยีหายจะทําผ่านโปรแกรม 

MATLAB เพอืบ่งชชีนิดความเสยีหายภายในรปู โดยขนัตอนนีเราจะ

พจิารณาเฉพาะความเสยีหายทงัหมด 3 กรณคีอื รอยแตก(Cracking), 

การหลุดล่อน(Spalling), การหลุดล่อนจนเหน็เหลก็เสรมิ(Steel 

Exposure)  

 
รูปที 1 การ Labeling ข้อมูลภาพความเสียหาย 
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3.3 การฝึกอบรมปัญญาประดษิฐผ์่านโปรแกรม MATLAB 

3.3.1   การรวบรวมไฟลท์ทีําการ Label มาเพอืใชใ้นการทําโมเดล

ต่อไป 

3.3.2   การแบ่งชุดขอ้มลูเพอืใชใ้นการ ฝึกโมเดล-ทดสอบโมเดล 

การฝึกอบรมปัญญาประดษิฐ์ (Train AI) ด้วยวธิ ีR-CNN (Region 

Based Convolutional Neural Networks) โดยการใช้ข้อมูลที labeling 

ม า แ บ่ ง เ ป็ น  % สํ า ห รับ ก า ร ฝึ ก อ บ ร ม  (Train) อี ก  % 

สาํหรบัการทดสอบ (Test) 

3.3.3   การตงัค่าและการ Train โมเดล 

ก า ร Train model จ ะ ใ ห้ ค่ า ค ว า ม แ ม่ น ยํ า  (Accuracy) 

กบัค่าความสญูเสยี (Loss) ออกมา ซงึ model ทเีราตอ้งการควรจะมคี่า 

Accuracy ทสีูงและค่า Loss ทตีํา โดยการ Model ทไีด้จากการ Train 

จะไดค้่า Accuracy และ Loss ค่อนขา้งสุ่มขนึอยู่กบั Option ทเีรา Input 

ลงไป จึงต้องมกีาร Trial and error เพอืหา Model ทเีหมาะสมในการ 

Test 

จากการดําเนินการจะพบว่าการ Train model จะใช้เวลาค่อนขา้ง

นาน เราจึงใช้เทคนิคปรับค่า Option ต่างๆให้เสร็จสินแล้วจึงเลือก 

Train กับ Dataset ขนาดเล็กก่อน (2-3 รูป) และสงัเกตว่า Accuracy 

กบั Loss เป็นไปตามทคีาดหวงัหรอืไม่ หากเป็นไปตามทคีาดจงึเรมิทํา

การ Train โมเดลด้วย Option นกีบั Dataset ขนาดใหญ่เลย แต่ถ้าไม่

เป็นไปตามทคีาดหวงัจะทําการเปลยีน Option ในการ Train ทนัท ีโดย

การใชเ้ทคนิคนีจะช่วยใหป้ระหยดัเวลาไดค้่อนขา้งมาก 

3.3.4   การ Test โดยใชโ้มเดล R-CNN (มกีารแยกเกบ็ขอ้มลูตาม

ประเภทความเสยีหายเพอืง่ายต่อการประเมนิต่อไป) 

3.3.5   ปรบัเปลยีนรปูแบบขอ้มลูของ Test Data ทไีดท้ําการ label 

เพอืง่ายต่อการเปรยีบเทยีบกบัโมเดล 

3.3.6   การประเมนิโมเดล 

ในการประเมนิโมเดล จะทําการประเมนิขอ้มูลจากทโีมเดลทํานาย 

เทยีบกบั ส่วนทกีลุ่มเราทําการลาเบลไป และใช้อตัราส่วน Threshold 

ในการนับว่าภาพนันถูกตอ้ง 

3.4 การทดสอบ Model R-CNN กบัรปูภาพจรงิ 

นําโมเดลทีได้จากการ Train มาทําการทดสอบกับรูปภาพจรงิได้

ผลลัพธ์เป็นรูปภาพพร้อมกับเปอร์เซ็นต์ความมันใจ (Confident 

level) โดยจะเลอืกเฉพาะ Confidence level มากกว่า 50% 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที 2-4 ตัวอย่างการทดสอบโมเดลบนภาพจริง  

3.5 การคาํนวณค่าทสีนใจ 

ค่าต่างๆเหล่านีจะเป็นค่าทใีช้ในการประเมนิประสทิธิภาพในการ

ทํางานของตวัโมเดลโดยจะเป็นการเปรยีบเทยีบผลการคาดเดาของตวั

โมเดลกบัฐานขอ้มลูทกีาํหนดไวโ้ดยค่าเหล่านีจะถูกใช้ในการประเมนิว่า

เหมาะแก่การใชง้านหรอืไม่ 

3.5.1   Accuracy 

ค่า Accuracy หมายถงึความแม่นยําในการตรวจจบัภาพ

หรอืระบุวตัถุหรอืลกัษณะต่างๆ ในภาพโดยจะนิยามว่าเป็นอตัราส่วน

ระหว่างขอ้มลูทถีูกจบัถูกตอ้ง (True Positive) ต่อขอ้มลูทถีูกตรวจจบั

ทงัหมด 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦  =
𝐶𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛

𝐴𝑙𝑙 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛
 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦  =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 

 

รูปที 5 แผนภาพแสดงส ูตรค ํานวณค ่า Accuracy 
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4.1.2   Precision 

ค่า Precision หมายถึงความแม่นยําในการตรวจจบัหรอืระบุวตัถุ

หรอืลกัษณะต่างๆในภาพโดยจะนิยามว่าเป็นอตัราส่วนระหว่างขอ้มูลที

ถูกจับถูกต้อง (True Positive) ต่อข้อมูลทีถูกตรวจจับของแต่ละชนิด

ขอ้มลู โดยค่า Precision มสีตูรการคาํนวณดงันี 

Pr 𝑒 𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛  =  
𝐶𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛  

𝐴𝑙𝑙 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛  

 

 

Pr 𝑒 𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛  =  
𝑇𝑃  

𝑇𝑃   + 𝐹𝑃  

 

 

ซงึค่า Precision ทสีูงแสดงถึงการตรวจจบัหรอืการระบุทมีคีวาม

แม่นยําสูงและมีความน่าเชือถือในการใช้งานของผลลพัธ์ทไีด้สูงมาก 

ในขณะทคี่า Precision ทตีําแสดงถงึการระบุหรอืตรวจจบัทไีม่แม่นยํา

หรอืมขีอ้ผดิพลาดในการตรวจจบัวตัถุในภาพ 

4.1.3   Recall 

ค่า Recall หมายถงึความสามารถในการตรวจจบัหรอืระบุวตัถุหรอื

ลกัษณะต่างๆในภาพทมีอียู่จริง ซงึค่า Recall นิยามว่าเป็นอตัราส่วน

ระหว่างจํานวนข้อมูลทีถูกตรวจจับหรือระบุถูกต้องต่อจํานวนข้อมูล

ทังหมดทีมีจริงในภาพ (labelled data) โดยค่า Recall มีสูตรการ

คาํนวณดงันี 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙  =  
𝐶𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛  

𝐴𝑙𝑙 𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙𝑒𝑑 𝑑𝑎𝑡𝑎  

 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙  =  
𝑇𝑃  

𝑇𝑃   + 𝐹𝑁  

 

 

โดยการคํานวณค่า Recall ช่วยให้เราเข้าใจถึงประสทิธิภาพของ

ระบบหรอืวธิกีารตรวจจบัหรอืระบุในการจดจําหรอืตรวจจบัวตัถุในภาพ

โดยการวดัว่าระบบสามารถตรวจจบัหรอืระบุวตัถุทเีราสนใจได้อย่างไร

ในเชิงรวมโดยพจิารณาทงัจํานวนข้อมูลทีระบบตรวจจบัหรอืระบุได้

ถูกตอ้งและทพีลาดไป 

 
รูปที 6 แผนภาพแสดงสูตรการคาํนวณค่า Recal l  และ

Prec ision  

4.1.4   F-1 Score 

ค่า F-1 Score คอืค่าทใีช้ในการประเมนิประสทิธิภาพของโมเดล

โดยการใช้ข้อมูลทัง Precision และ Recall ในหารคํานวณค่า F-1 

Score โดยการคาํนวณค่า F-1 Score มสีตูรดงันี 

 

𝐹1  =
2

+
  =  

2  ×   Pr 𝑒 𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛  ×  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

Pr 𝑒 𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛  +  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 

ค่ า  F-1 Score จะมีค่ าอยู่ ใน ช่วง  0 ถึง  1 ซึงค่ า  1 หมายถึง 

Precision และ Recall ทดีเียยีม และค่า 0 หมายถงึประสทิธภิาพทไีม่ด ี  

 

4. ผลงานวิจยั 

4.1 ผลการคาํนวณ 

ผลการคํานวณค่าต่างๆทีได้จากการนําโมเดลทีได้ไป Test จะ

พบว่ามคี่าต่างๆดงันี 

 

 

 

 

 

 

 

ตารางที 1 ตารางแสดงผลลัพธ์ค่าทีสนใจ 

จากผลการดําเนินการจะเหน็ว่าค่า Precision จะมคี่าเฉลยีอยู่ท ี

48.78% และค่า Recall จะมคี่าเฉลยีอยู่ท ี 28.81% ซงึหมายความว่า 

การตรวจจบัของโมเดลมโีอกาสในการตอบถูกอยู่ท ี 48.78% จากที

ตรวจพบ แต่ความครอบคลุมจะอยู่ท ี28.81% นันคอืโมเดลอาจจะตรวจ

ไม่พบขอ้มลูความเสยีหายทงัหมดทมีอียู่ในรูปซงึสามารถอธบิายไดด้งั

ตวัอย่างดา้นล่าง 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

รูปที 7 ตัวอย่างการตรวจจับของโมเดล  

จากรปูจะเหน็ว่าตวัโมเดลของเรานันสามารถตรวจจบัและจําแนก

ประเภทความเสยีหายไดซ้งึมคีวามแม่นยาํอยู่ในช่วง 40 - 60% ซงึอยู่

ในเกณฑท์ยีอมรบัไดแ้ละสามารถนําไปพฒันาต่อยอดในเรอืงของความ

ครอบคลุมหรอืทาํใหค้วามแม่นยําเพมิขนึไปอกี 

5. สรปุผลการวิจยั 

5.1 สรุปผลการดาํเนินการ 

งานวจิยันมีวีตัถุประสงคเ์พอืการศกึษาทฤษฎแีละเทคโนโลยทีี

เกยีวขอ้งกบัปัญญาประดษิฐ ์ ซงึจะเป็นการรวบรวมขอ้มลูรปูภาพจาก
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กรมทางหลวงฯมาวเิคราะหแ์ละจําแนกเฉพาะความเสยีหายของพนื

สะพาน 3 ชนิดไดแ้ก่ รอยแตก (Cracking), การหลุดร่อน (Spalling), 

และการหลุดร่อนจนเหน็เหลก็เสรมิ (Steel Exposure) โดยมเีป้าหมาย

เพอืทจีะออกแบบและสรา้งระบบตรวจสอบความเสยีหายดว้ย

ปัญญาประดษิฐโ์ดยสามารถสรุปผลงานวจิยัไดด้งันี 

5.1.1 ประสทิธภิาพของปัญญาประดษิฐ์ในการตรวจจบัรอยแตก

(Cracking)  

มีความแม่นยําในการตรวจจับและจําแนกชนิดความเสียหาย

(Precision) อยู่ที 61.54% และมีค่าความครอบคลุม (Recall) อยู่ที 

27.59% ซงึสามารถสรุปไดว้่าตวัปัญญาประดษิฐม์คีวามสามารถในการ

ตรวจจับและจําแนกชนิดความเสียหายอยู่ในเกณฑ์ทีพอรบัได้ แต่มี

ความครอบคลุมทีน้อยจงึอาจไม่สามารถตรวจจบัความเสยีหายไดค้รบ

ทงัหมดภายใน 1 รปู 

5.1.2  ประสทิธภิาพของปัญญาประดษิฐใ์นการตรวจจบัการหลุด

ร่อน (Spalling)  

มีความแม่นยําในการตรวจจับและจําแนกชนิดความเสียหาย 

(Precision) อยู่ที 43.68% และมีค่าความครอบคลุม (Recall) อยู่ที 

35.21% ซงึสามารถสรุปได้ว่ามคีวามแม่นยําและครอบคลุมค่อนข้าง

น้อยซงึมผีลมาจากรูปภาพทีมสีิงก่อกวนมากเช่น แสง เงา และต้นไม้ 

เป็นต้น และการ Label ขอ้มลูทไีมเ่หมาะสมกบัชนิดขอ้มลูส่งผลให้มคี่า

ใน Database ทมีคีวามละเอยีดเกนิไป ทําให ้Precision และ Recall มี

ค่าทตีําลง 

5.1.3 ประสทิธภิาพของปัญญาประดษิฐใ์นการตรวจจบัการหลุด

ร่อนจนเหน็เหลก็เสรมิ (Steel Exposure)  

มีความแม่นยําในการตรวจจับและจําแนกชนิดความเสียหาย 

(Precision) อยู่ที 40.95% และมีค่าความครอบคลุม (Recall) อยู่ที 

23.63% ซงึสามารถสรุปได้ว่ามคีวามแม่นยําและความครอบคลุมน้อย

ทีสุดเมือเปรียบเทียบกับความเสียหายอีก 2 ชนิด เนืองจากความ

เสยีหายชนิดนีนันมลีกัษณะเป็นแท่งสดํีาตรงกลาง ซงึทําใหโ้มเดลเกดิ

ความสบัสนเมอืตรวจจบัเจอวตัถุอนืๆทมีลีกัษณะเดียวกนัเช่น กิงไม้ 

และเงา เป็นตน้ ส่งผลให ้Precision และ Recall มคี่าตําลงอย่างเหน็ได้

ชดั 

5.2 ขอ้เสนอแนะ 

 จากปัญหาทีเกิดขึนในงานวิจัยจะพบว่าสามารถพัฒนา

ผลลพัธข์องประสทิธภิาพของปัญญาประดษิฐไ์ดด้ว้ยวธิกีารดงัต่อไปนี 

5.2.1 การใช้รปูภาพทปีราศจากสงิรบกวนและรปูทมีคีวามคมชดั

มากขนึในการทดสอบโมเดล เพอืใหปั้ญญาประดษิฐไ์ม่เกดิ

ความสบัสน 

5.2.2 ทําการตดัรูปภาพใหเ้หน็เพยีงความเสยีหายก่อนนําไป

ทดสอบเพอืไม่ใหเ้กดิการตรวจจบัทผีดิพลาด 

5.2.3 การเพมิจํานวนขอ้มลูรปูภาพในการ Train และ Test ของตวั

โมเดลเพราะจะทําใหปั้ญญาประดษิฐ์มปีระสทิธภิาพในการ

ทํางานมากขนึ 

5.2.4 การ Label ใหเ้หมาะสมกบัชนิดความเสยีหาย โดยความ

ความเสยีหายขนาดเลก็เช่น รอยแตก (Cracking) ควรทํา

การ Label เป็นขนาดเลก็ ในขณะทกีารหลุดร่อน (Spalling) 

และการหลุดรอ่นจนเหน็เหลก็เสรมิ (Steel Exposure) ซงึมี

พนืทขีองความเสยีหายเป็นบรเิวณกวา้ง ไมค่วรทําเป็น

ขนาดเลก็ เพราะจะทําใหต้รวจจบัไดย้ากและส่งผลให ้

Precision และ Recall มค่ีาตาํลง 

กิตติกรรมประกาศ 

โครงงานการตรวจสอบความเสียหายโดยใช้ปัญญาประดิษฐ์ 

สําหรบัการประเมินพืนสะพานฉบับนีสามารถดําเนินการจนประสบ

ความสาํเรจ็ลุล่วงไปดว้ยด ีโดยไดร้บัความอนุเคราะหแ์ละการสนับสนุน

เป็นอย่างยิงจาก รศ.ดร.ธิดารตัน์ ว ิสุทธิเสรีวงศ์ อาจารย์ทีปรึกษา

โครงงานนีทไีดใ้หค้าํปรกึษาและคาํแนะนําทเีป็นประโยชน์ในการพฒันา

และแกไ้ขปัญหาทเีกดิขนึ  

นอกจากนีคณะผู้วิจัยยังขอขอบคุณคณาจารย์และผู้ให้ความ

ช่วยเหลอืทุกท่าน ทใีหค้วามกรุณาแนะนํา ทสีละเวลามาใหค้วามรูแ้ละ

แนวทางในการดําเนินโครงงานวจิยันี 

 สุดท้ายนีคณะผู้วจิยัหวงัเป็นอย่างยิงว่างานวิจยัฉบับบนีจะเป็น

ประโยชน์สาํหรบับุคคลทเีกยีวขอ้งและผูท้สีนใจศกึษาต่อไป 
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