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บทคดัยอ่ 

บทความนีÊ นํ า เสนอ “การตรวจสอบความเสียหายโดยใช้

ปัญญาประดษิฐ์ สําหรบัการประเมนิพืÊนสะพาน” ซึÉงมวีตัถุประสงคเ์พืÉอ

ศึกษาและพัฒนาระบบตรวจสอบความเสียหายโครงสร้างสะพาน

คอนกรตีส่วนพืÊนสะพานดว้ยปัญญาประดษิฐ ์โดยในขั Êนตอนการพฒันา

ระบบตรวจสอบความเสยีหายโครงสรา้งสะพานคอนกรตีประกอบดว้ย 

การเก็บรวบรวมและวเิคราะห์ข้อมูลภาพถ่ายของโครงสร้างสะพาน

คอนกรตีส่วนพืÊนสะพาน การระบุประเภทความเสยีหายจากขอ้มลูภาพ

โดยใช้โปรแกรม MATLAB การฝึกอบรมปัญญาประดิษฐ์โดยใช ้Model 

R-CNN และการทดสอบโมเดลเพืÉอทดสอบความถูกต้องและแม่นยําทีÉ

ได้จากการอบรมหรือเทรนโมเดล ประโยชน์ทีÉคาดว่าจะได้ร ับจาก

โครงงานนีÊคอื ระบบตรวจสอบความเสยีหายโครงสรา้งสะพานคอนกรตี

ด้วยปัญญาประดิษฐ์เป็นวิธีการตรวจสอบความเสียหายโครงสร้าง

สะพานคอนกรีตทีÉใช้แรงงานและเวลาน้อยลงซึÉงอาจทําให้ประหยดั

ค่าใช้จ่ายมากขึÊน ทําให้วิธีนีÊอาจจะเข้ามามีบทบาทสําคญัในอนาคต 

และจะช่วยเพิÉมความปลอดภัยให้กับระบบคมนาคมของขนส่งของ

ประเทศไทยอกีด้วย 

คาํสาํคญั: R-CNN, การตรวจจบัวตัถ,ุ การจําแนกประเภทความ

เสยีหาย, โครงสรา้งสะพานส่วนพืÊน 

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 

สะพานคอนกรตีเป็นโครงสร้างทีÉมคีวามสําคญัต่อระบบคมนาคม

เป็นอย่างมาก เนืÉองจากสะพานคอนกรตีเป็นโครงสรา้งทีÉรบันํÊาหนักและ

แรงกระแทกจากยานพาหนะจํานวนมาก จงึต้องมกีารตรวจสอบสภาพ

ความแขง็แรงของโครงสร้างอย่างสมํÉาเสมอ เพืÉอความปลอดภยัของ

ผู้ใช้สะพานและประชาชนทั Éวไป โดยในปัจจุบนั การตรวจสอบสภาพ

ความแข็งแรงของโครงสร้างสะพานคอนกรีตส่วนใหญ่ใช้ว ิธีการ

ตรวจสอบแบบดั Êงเดมิ เช่น การตรวจสอบด้วยเครืÉองมอืวดัการเคลืÉอน

ตวั ซึÉงวธิีการเหล่านีÊมขี้อจํากัดหลายประการ เช่น ใช้เวลาในการเก็บ

ข้อมูลทีÉค่อนขา้งนาน ใช้แรงงานจํานวนมาก และอาจก่อใหเ้กิดความ

เสยีหายต่อโครงสรา้งสะพานได้ จึงได้มกีารนําเทคโนโลยสีมยัใหม่เข้า

มาใช้ในการตรวจสอบสภาพความแข็งแรงของโครงสร้างสะพาน

คอนกรีต เช่น เทคโนโลยีการประมวลผลภาพ (Image processing) 

เทคโนโลยอีากาศยานไรค้นขบั (UAV) เป็นตน้ โครงงานนีÊ จงึมุ่งเน้นใน

การรวบรวมความเสียหายของโครงสร้างสะพานคอนกรีตทีÉได้จาก

เทคโนโลยีการประมวลผลภาพ ( Image processing) เนืÉ องจาก 

เทคโนโลยีนีÊช่วยลดระยะเวลาและต้นทุนในการตรวจสอบได้ แต่

อย่างไรก็ตามข้อมูลภาพความเสยีหายจําเป็นต้องได้รบัการประเมิน

ด้วยวิศวกรผู้มีความเชีÉยวชาญสูง จึงทําให้มีแนวคิดในการนํา

ปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence: AI) มาช่วยในการประเมิน

สภาพของโครงสรา้งสะพาน  โดย AI ถอืเป็นเทคโนโลยทีีÉพฒันาขึÊนเพืÉอ

เลียนแบบการเรียนรู้และพฤติกรรมของมนุษย์  AI มีศักยภาพทีÉจะ

นํามาประยุกต์ใช ้เพืÉอการตรวจสอบสภาพความแขง็แรงของโครงสรา้ง

สะพานคอนกรตีไดอ้ย่างมปีระสทิธภิาพ, แมน่ยาํและรวดเรว็กว่าวธิกีาร

ตรวจสอบแบบดั Êงเดมิอกีดว้ย  
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2. ทฤษฎีและงานวิจยัทีÉเกีÉยวข้อง 

2.1 โครงสรา้งและองคป์ระกอบของสะพาน 

สะพานเป็นองค์ประกอบทีÉสําคญัในโครงข่ายของทางหลวง เป็น

โครงสร้างทีÉมีการสร้างขึÊนเพืÉอเชืÉอมโยงระหว่างพืÊนทีÉต่างๆ ทีÉมี

ความสาํคญัในการขนส่งและการเดนิทางของประชาชนและสนิคา้ต่างๆ 

ในประเทศ โดยองค์ประกอบของโครงสรา้งสะพานแบ่งเป็น 3 ส่วนทีÉ

สาํคญัไดแ้ก่ 

2.1.1   โครงสรา้งสะพานส่วนบน (Superstructure) 

โครงสรา้งส่วนบนของสะพานซึÉงอยู่เหนือแผ่นรองรบัคาน(Bearing) 

ขึÊนไป มหีน้าทีÉรองรบันํÊาหนักจากแผ่นพืÊนสะพาน, ผวิจราจรของสะพาน 

และนํÊาหนักทีÉบรรทุกบนแผ่นพืÊนสะพาน แลว้ถ่ายแรงตอ่ไปยงัจุดรองรบั 

ไปสู่โครงสรา้งส่วนล่างต่อไปโดยผ่าน แรงดงึ,แรงกด,แรงดดั หรอืทั Êง

สามแรง โดยส่วนประกอบของโครงสรา้งสะพานสว่นนีÊประกอบไปดว้ย 

พืÊนสะพาน(Deck), คานตามยาว(Girder), และคํÊายนัคานตามยาว

(Diaphragm) 

2.1.2   โครงสรา้งสะพานส่วนล่าง (Substructure) 

โครงสรา้งส่วนล่างของสะพาน คอื ชิÊนส่วนต่างๆ ทีÉอยู่ตํÉากว่าแผ่น

รองรบัคาน (Bearing) ลงไปโดยมหีน้าทีÉรองรบัและถ่ายเทนํÊาหนักจาก

โครงสรา้งส่วนบนใหล้งสู่ฐาน โดยสว่นประกอบของโครงสรา้งสะพาน

ส่วนนีÊประกอบไปดว้ย คานรดัหวัเสา (Cap Beam), คํÊายนัตอมอ 

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

(Footing), และเสาเขม็ (Pile) 

2.1.3   ส่วนประกอบรอง (Secondary Components) 

ส่วนประกอบเหล่านีÊมหีน้าทีÉเป็นชิÊนสว่นเสรมิในการรบันํÊาหนักทีÉ

กระทําต่อสะพานหรอืมปีระโยชน์ต่อสะพานดา้นอืÉนๆเช่น ผวิทาง 

(Wearing Surface)ช่วยรบันํÊาหนักจากลอ้รถและกระจายแรงสู่ระบบพืÊน

และคาน, ระบบระบายนํÊา(Drainage)ช่วยในการระบายนํÊาทีÉขงัออกจาก

ผวิทาง โดยตวัอย่างส่วนประกอบรองของโครงสรา้งสะพานไดแ้ก่ หชูา้ง 

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

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

แผงกั Êนจราจร (Traffic Barrier), ราวสะพาน (Railing), ทางเทา้ 

(Sidewalk), ระบบระบายนํÊา (Drainage), กําแพงกนัดนิ (Retaining 

Wall), และลาดปองกนัตลิÉง (Slope Protection) 

2.2 องค์ประกอบสะพานที Éกลุ่มสนใจและประเภทความเสยีหาย 

พืÊนสะพาน (Deck) เป็นส่วนของสะพานทีÉเชืÉอมระหว่างจุดสองขา้ง

ของสะพาน หน้าทีÉของพืÊนสะพานจะเป็นตวัสาํคญัในการรองรบันํÊาหนัก

ของยานพาหนะและคนเดนิ และยงัมหีน้าทีÉในการสนับสนุนโครงสรา้ง

อืÉนๆ เช่น คอลมัน์ เพืÉอใหม้ั Éนคงและปลอดภยัแก่ผูใ้ชง้าน 

โดยปกติแล้วพืÊนสะพานจะมีโครงสร้างเป็นคอนกรีตเสริมเหล็ก 

เพราะฉะนั ÊนการตรวจสอบความเสยีหายทีÉเกิดขึÊนจะตรวจสอบความ

เสยีหายหลกัๆทีÉพบและแบ่งประเภทความเสียหาย ได้เป็นรอยแตก 

(Cracking), การหลุดร่อน (Spalling) , การหลุดล่อนจนเหน็เหลก็เสรมิ

(Steel Exposure) 

2.2.1 รอยแตก (Cracking) 

รอยแตกอาจเกดิขึÊนเพยีงส่วนหนึÉง หรอืทั Êงหมดของแต่ละชิÊนส่วน

ของคอนกรตี ในคอนกรตีเสรมิเหล็กรอยแตกจะมขีนาดใหญ่พอทีÉจะ

มองเหน็ไดด้ว้ยตาเปล่า แต่ในคอนกรตีอดัแรงจะตอ้งใช้อุปกรณ์วดัรอย

แตก (Crack Gauge) จึงจะเหมาะสมสําหรับการวัดรอยแตก และ

แยกแยะรอยแตกต่างๆรอยเปืÊ อนจากสนิม และการเกิดขีÊเกลือมกัจะ

ปรากฏให้เห็นตามรอยแตกต่างๆรอยแตกทั Êงขนาดใหญ่และเล็กทีÉ

เกดิขึÊนในองคอ์าคารหลกั (Main Members)โดยเฉพาะอย่างยิÉงชิÊนส่วน

ทีÉเป็นคอนกรตีอดัแรง ควรจะบันทึกไว้อย่างระมดัระวงัซึÉงขนาดของ

รอยแตกอาจถูกจัดประเภทออกเป็นรอยแตกขนาดเท่าเส้นผม 

(Hairline) รอยแตกขนาดกลาง(Medium) หรือรอยแตกขนาดใหญ่ 

(Wide) รอยแตกขนาดเท่าเสน้ผมจะเป็นรอยแตกทีÉไม่สามารถวดัขนาด

ไดด้ว้ยอุปกรณ์ธรรมดา 

ในโครงสร้างคอนกรีตเสรมิเหล็กทั Éวไปรอยแตกเท่าเส้นผมนีÊจะ

ไม่ใช่เรืÉองสําคญัทีÉจะมผีลกระทบต่อการรบัน้าหนักของโครงสรา้ง ส่วน

รอยแตกขนาดกลางและขนาดใหญ่นั Êน เราสามารถใชอุ้ปกรณ์งา่ยๆ วดั

ได้ รอยแตกเหล่านีÊอาจจะเป็นสิÉงทีÉสําคญัมากและควรทีÉจะได้รบัการ

ตรวจสอบ และบนัทกึไวใ้นบนัทกึการตรวจสอบดงัรปูตวัอย่างรอยแตก

และตารางบอกรายละเอยีดของรอยแตกดงันีÊ 

2.2.2 การหลุดร่อน (Spalling) 

เป็นการยุบตวัของ คอนกรตีเป็นรูปคล้ายวงกลมหรอืวงรมีสีาเหตุ

มาจาก การแยกตวั หรอืการถูกเคลืÉอนย้าย ของส่วนใดส่วนหนึÉงของ

คอนกรีตทีÉ ผิวหน้า ทําให้เห็นรอยแตกทีÉค่อนข่างจะขนานกับผิว

คอนกรตี และการหลุดร่อนนีÊอาจมสีาเหตุมาจากการทีÉเหลก็เสรมิเป็น

สนิม และ การเกดิแรงเสยีดทานจากการขยายตวัเนืÉองจากความรอ้น F

โดยการหลุดร่อนแบ่งเป็น 2 ประเภท ได้แก่ การหลุดร่อนขนาดเลก็ซึÉง

จะมีความลึกน้อยกว่า 2.5 เซนติเมตร หรือมี เส้นผ่าศูนย์กลาง 

ประมาณ 15 เซนติเมตร, และการหลุดร่อนขนาดใหญ่ทีÉจะมคีวามลกึ

มากกว่า 2.5 เซนตเิมตร หรอืมเีสน้ผ่าศูนยก์ลางมากกว่า 15 เซนตเิมตร 

2.2.3 การหลุดร่อนจนเหน็เหลก็เสรมิ(Steel Exposure) 

เป็นประเภทความเสยีหายทีÉรุนแรงขึÊนของการหลุดร่อน เกิดจาก

การสูญเสยีของเลเยอรป้์องกนัทีÉทําให้เหน็เหลก็เสรมิของโครงสรา้งพืÊน

สะพานโดยตรง สภาวะนีÊส่งผลให้เหล็กเสรมิได้รบัความเสยีหายจาก

สภาพแวดล้อม เช่น ความชืÊน อุณหภูมิสูง หรอืสารเคมทีีÉสามารถเขา้

ไปเป็นปัจจยัทีÉทําให้เกิดการเสืÉอมทําลายเรว็ขึÊน ผลกระทบจากความ

เสียหายนีÊอาจทําให้โครงสร้างพืÊนสะพานสูญเสียความแข็งแรงและ

ความทนทาน ทําให้เกิดความเสียหายรุนแรงและเสีÉยงต่อความ

ปลอดภยัของผูใ้ช ้

2.3 การตรวจจบัวตัถุ (Object Detection Using Machine 

Learning) 

การตรวจจับวัตถุ  (Object Detection) คือ เทคโนโลยีในทาง

คอมพิวเตอร์  หลักการทีÉ เกีÉยวกับ Computer Vision และ Image 

Processing ทีÉใช้ในงาน AI ตรวจจับวตัถุชนิดทีÉกําหนด เช่น มนุษย์ 

รถยนต์ อาคาร ทีÉอยู่ในรูปภาพ หรอืวดิโีอ โดยอาจจะมจํีานวนวตัถุใน

แต่ละประเภทมากกว่าหนึÉง เช่น อาจจะมคีน 5 คน และสุนัข 8 ตวั ใน
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ภาพเดยีว เราตอ้งการรูว้่าวตัถุทีÉสนใจแต่ละอย่างนั Êนอยู่ทีÉใดบา้งในภาพ 

โดยกระบวนการตรวจจบัวตัถุโดยทั Éวไปประกอบดว้ยขั Êนตอนต่อไปนีÊ 

2.3.1   การเตรยีมขอ้มลู 

ขั ÊนตอนนีÊเกีÉยวขอ้งกบัการรวบรวมชุดขอ้มูลภาพสําหรบัวตัถุทีÉเรา

ตอ้งการตรวจจบั 

2.3.2   การฝึกโมเดล 

ขั ÊนตอนนีÊเกีÉยวขอ้งกบัการฝึกอลักอรธิมึการตรวจจบัวตัถุโดยใช้ชุด

ข้อมูลภาพทีÉมป้ีายกํากบั อลักอรธิึมจะเรยีนรู้รูปแบบของวตัถุจากชุด

ข้อมูล และจะใช้รูปแบบเหล่านีÊเพืÉอตรวจจบัวตัถุในภาพใหม่ การฝึก

โมเดลอาจใช้เวลานานขึÊนอยู่กบัขนาดของชุดขอ้มลูและอลักอรธิมึทีÉใช ้

2.3.3   การใช้โมเดล 

ขั ÊนตอนนีÊเกีÉยวข้องกบัการใช้โมเดลทีÉฝึกแล้วเพืÉอตรวจจบัวตัถุใน

ภาพหรอืวดิีโอ โมเดลจะสร้างกรอบรอบวตัถุทีÉตรวจพบ และอาจระบุ

ประเภทของวตัถุดว้ย 

2.4 งานวจิยัที Éเกี Éยวขอ้ง 

2.4.1    Convolution Neural Network on Concrete Bridge 

Chen et al. (2023) งานวจิยัฉบบันีÊเป็นการใชเ้ครอืขา่ยประสาท

คอนโวลูชนัสาํหรบัการจําแนกประเภทรปูภาพความเสยีหายของ

สะพานคอนกรตีเสรมิเหลก็ (RC) ของรถไฟความเรว็สงู (HSR) โดยทีÉ

แบ่งประเภทความเสยีหายเป็น การเกดิรอยแตก, การหลุดรอ่น, และ

การหลุดร่อนจนเหน็เหลก็เสรมิ โดยใชข้อ้มลูของสะพานในประเทศจนี

ในปี ค.ศ.2013-2017 โดยจากการทําการวจิยัดงักล่าวสามารถแยก

ประเภทความเสยีหายไดผ้ลความถูกตอ้งของการดําเนินการดงันีÊ การ

เกดิรอยแตก 86%, การหลุดร่อน 70%, และการหลุดรอ่นจนเหน็เหลก็

เสรมิ 82% จงึสรุปไดว้่าโมเดลทีÉผ่านการใชเ้ครอืขา่ยประสาทคอนโวลู

ชนัสาํหรบัการตรวจจบัความเสยีหายของสะพานคอนกรตีเสรมิเหลก็ได้

อย่างน่าพอใจและรวดเรว็ 

Arafin et al. (2022) การศกึษานีÊใชก้ารแบ่งส่วนเชงิความหมาย 

(semantic segmentation) เพืÉอระบุตําแหน่งและตรวจจบัขอ้บกพร่อง

เชงิโครงสรา้ง เช่น รอยรา้วและการหลุดรอ่นบนส่วนประกอบของพืÊน

สะพาน ในขั Êนแรกของการตรวจจบัขอ้บกพรอ่ง การศกึษานีÊไดพ้ฒันา

ชุดขอ้มลูเฉพาะทีÉประกอบดว้ยภาพจรงิเท่านั ÊนและหลกีเลีÉยง

กระบวนการเพิÉมขอ้มลู (image augmentation) จากนั Êนใชแ้บบจําลอง 

CNN 4 แบบ ไดแ้ก่ VGG19, ResNet50, InceptionV3 และ 

EfficientNetB3 เพืÉอวเิคราะหภ์าพรอยรา้วและการหลุดร่อนสาํหรบัการ

ตรวจจบัขอ้บกพร่องโดยทีÉแบบจาํลองทั ÊงหมดนีÊถูกวเิคราะหบ์นฟังก์ชนั

การเพิÉมประสทิธภิาพสองแบบ คอื SGD (Stochastic Gradient 

Descent) และ ADAM (Adaptive Moment Estimation) ประสทิธภิาพ

ของแบบจําลองเหล่านีÊถูกประเมนิตามตวัชีÊวดั Precision, Recall, และ 

F1-Score สําหรบัการแบ่งส่วนรอยรา้ว EfficientNetB3 กบัการเพิÉม

ประสทิธภิาพดว้ย SGD ไดร้บัผลการปฏบิตัทิีÉดทีีÉสุด โดยมคีะแนน IoU 

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

0.912 ส่วนสาํหรบัการแบง่ส่วนหลุดร่อน InceptionV3 กบัการเพิÉม

ประสทิธภิาพดว้ย SGD ไดร้บัความแม่นยาํสงูทีÉสุด โดยม ี F1-Score 

0.857, Recall 0.897 และ IoU Score 0.755 

Gulgec et al. (2017) งานวิจัยนีÊ นําเสนอเทคนิค Convolutional 

Neural Network (CNN) ซึÉ งได้ทํา ให้เกิดผลลัพธ์ทีÉโดดเด่นในการ

มองเห็นด้วยคอมพวิเตอร์ สําหรบัการทํานายความเสยีหาย เทคนิค 

CNN มคีวามสามารถในการค้นพบลกัษณะทีÉสามารถมองเห็นได้ ซึÉง

สามารถแยกแยะด้านต่างๆทีÉสนใจในกรณีของงานวิจัยนีÊ ลักษณะ

เหล่านีÊถูกใชใ้นการจําแนก “Damaged” และ “Healthy” ของตวัอย่างซึÉง

ถูกจําลองผ่านการคํานวณแบบองค์ประกอบจํากดั การทดลอง CNN 

ดําเนินการโดยไลบรารีภาษา Python ทีÉเรียกว่า Theano พร้อมกับ

หน่วยประมวลผลกราฟิก (GPU) เพืÉอให้ได้ประสิทธิภาพทีÉสูงการ

คํานวณทีÉใช้ขอ้มลูจํานวนมาก 

3. การดาํเนินงานวิจยั 

งานวจิยันีÊดําเนินการศึกษาเฉพาะพืÊนสะพานคอนกรตีเสรมิเหลก็

ของสะพานคอนกรตีทีÉมชีว่งระยะ 10 - 40 เมตร และอยู่ภายในขอบเขต

ของ Eastern Economic Corridor (EEC) โดยงานวจิยันีÊจะมุ่งเน้นไปทีÉ

การพฒันาปัญญาประดิษฐ์เพืÉอใช้ในการตรวจสอบความเสยีหายของ

พืÊนสะพาน ซึÉงมขี ั ÊนตอนดาํเนินงานและรายละเอยีดดงันีÊ 

3.1 การวเิคราะหแ์ละรวบรวมขอ้มลูจาก dataset ของกรมทาง

หลวง 

เนืÉองจาก dataset มีข้อมูลของสะพานหลายๆส่วนด้วยกัน โดย

ขอ้มลูจะมทีั Êงชนิดของความเสยีหายรวมไปถงึรูปภาพประกอบของส่วน

นั Êนๆ ซึÉงการนําขอ้มลูส่วนพืÊนสะพานออกมาจะตอ้งทําการคดักรองจาก 

dataset ทั Êงหมดโดยโปรแกรม MATLAB และมีการวิเคราะห์ความ

เสียหายเพิÉมเติมอีกครั ÊงเพืÉอให้แน่ใจว่าข้อมูลถูกต้องและสามารถ

นําไปใชง้านได ้

3.2 การ Labeling ขอ้มลูภาพความเสยีหาย 

การ Labeling ขอ้มลูภาพความเสยีหายจะทําผ่านโปรแกรม 

MATLAB เพืÉอบ่งชีÊชนิดความเสยีหายภายในรปู โดยขั ÊนตอนนีÊเราจะ

พจิารณาเฉพาะความเสยีหายทั Êงหมด 3 กรณคีอื รอยแตก(Cracking), 

การหลุดล่อน(Spalling), การหลุดล่อนจนเหน็เหลก็เสรมิ(Steel 

Exposure)  

 
รูปทีÉ 1 การ Labeling ข้อมูลภาพความเสียหาย 
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3.3 การฝึกอบรมปัญญาประดษิฐผ์่านโปรแกรม MATLAB 

3.3.1   การรวบรวมไฟลท์ี Éทําการ Label มาเพื Éอใชใ้นการทําโมเดล

ต่อไป 

3.3.2   การแบ่งชุดขอ้มลูเพื Éอใชใ้นการ ฝึกโมเดล-ทดสอบโมเดล 

การฝึกอบรมปัญญาประดษิฐ์ (Train AI) ด้วยวธิ ีR-CNN (Region 

Based Convolutional Neural Networks) โดยการใช้ข้อมูลทีÉ labeling 

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

สาํหรบัการทดสอบ (Test) 

3.3.3   การตั Êงค่าและการ 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 ซึÉง model ทีÉเราตอ้งการควรจะมคี่า 

Accuracy ทีÉสูงและค่า Loss ทีÉตํÉา โดยการ Model ทีÉได้จากการ Train 

จะไดค้่า Accuracy และ Loss ค่อนขา้งสุ่มขึÊนอยู่กบั Option ทีÉเรา Input 

ลงไป จึงต้องมกีาร Trial and error เพืÉอหา Model ทีÉเหมาะสมในการ 

Test 

จากการดําเนินการจะพบว่าการ Train model จะใช้เวลาค่อนขา้ง

นาน เราจึงใช้เทคนิคปรับค่า Option ต่างๆให้เสร็จสิÊนแล้วจึงเลือก 

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

กบั Loss เป็นไปตามทีÉคาดหวงัหรอืไม่ หากเป็นไปตามทีÉคาดจงึเริÉมทํา

การ Train โมเดลด้วย Option นีÊกบั Dataset ขนาดใหญ่เลย แต่ถ้าไม่

เป็นไปตามทีÉคาดหวงัจะทําการเปลีÉยน Option ในการ Train ทนัท ีโดย

การใชเ้ทคนิคนีÊจะช่วยใหป้ระหยดัเวลาไดค้่อนขา้งมาก 

3.3.4   การ Test โดยใชโ้มเดล R-CNN (มกีารแยกเกบ็ขอ้มลูตาม

ประเภทความเสยีหายเพื Éอง่ายต่อการประเมนิต่อไป) 

3.3.5   ปรบัเปลี Éยนรปูแบบขอ้มลูของ Test Data ที Éไดท้ําการ label 

เพื Éอง่ายต่อการเปรยีบเทยีบกบัโมเดล 

3.3.6   การประเมนิโมเดล 

ในการประเมนิโมเดล จะทําการประเมนิขอ้มูลจากทีÉโมเดลทํานาย 

เทยีบกบั ส่วนทีÉกลุ่มเราทําการลาเบลไป และใช้อตัราส่วน Threshold 

ในการนับว่าภาพนั Êนถูกตอ้ง 

3.4 การทดสอบ Model R-CNN กบัรปูภาพจรงิ 

นําโมเดลทีÉได้จากการ Train มาทําการทดสอบกับรูปภาพจรงิได้

ผลลัพธ์เป็นรูปภาพพร้อมกับเปอร์เซ็นต์ความมั Éนใจ (Confident 

level) โดยจะเลอืกเฉพาะ Confidence level มากกว่า 50% 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปทีÉ  2-4 ตัวอย่างการทดสอบโมเดลบนภาพจริง  

3.5 การคาํนวณค่าที Éสนใจ 

ค่าต่างๆเหล่านีÊจะเป็นค่าทีÉใช้ในการประเมนิประสทิธิภาพในการ

ทํางานของตวัโมเดลโดยจะเป็นการเปรยีบเทยีบผลการคาดเดาของตวั

โมเดลกบัฐานขอ้มลูทีÉกาํหนดไวโ้ดยค่าเหล่านีÊจะถูกใช้ในการประเมนิว่า

เหมาะแก่การใชง้านหรอืไม่ 

3.5.1   Accuracy 

ค่า Accuracy หมายถงึความแม่นยําในการตรวจจบัภาพ

หรอืระบุวตัถุหรอืลกัษณะต่างๆ ในภาพโดยจะนิยามว่าเป็นอตัราส่วน

ระหว่างขอ้มลูทีÉถูกจบัถูกตอ้ง (True Positive) ต่อขอ้มลูทีÉถูกตรวจจบั

ทั Êงหมด 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦  =
𝐶𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛

𝐴𝑙𝑙 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛
 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦  =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 

 

รูปทีÉ 5 แผนภาพแสดงส ูตรค ํานวณค ่า Accuracy 
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4.1.2   Precision 

ค่า Precision หมายถึงความแม่นยําในการตรวจจบัหรอืระบุวตัถุ

หรอืลกัษณะต่างๆในภาพโดยจะนิยามว่าเป็นอตัราส่วนระหว่างขอ้มูลทีÉ

ถูกจับถูกต้อง (True Positive) ต่อข้อมูลทีÉถูกตรวจจับของแต่ละชนิด

ขอ้มลู โดยค่า Precision มสีตูรการคาํนวณดงันีÊ 

Pr 𝑒 𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛  =  
𝐶𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛஼௟௔௦௦ ஺
𝐴𝑙𝑙 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛஼௟௔௦௦ ஺

 

 

Pr 𝑒 𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛  =  
𝑇𝑃஼௟௔௦௦ ஺

𝑇𝑃஼௟௔௦௦ ஺ + 𝐹𝑃஼௟௔௦௦ ஺
 

 

ซึÉงค่า Precision ทีÉสูงแสดงถึงการตรวจจบัหรอืการระบุทีÉมคีวาม

แม่นยําสูงและมีความน่าเชืÉอถือในการใช้งานของผลลพัธ์ทีÉได้สูงมาก 

ในขณะทีÉค่า Precision ทีÉตํÉาแสดงถงึการระบุหรอืตรวจจบัทีÉไม่แม่นยํา

หรอืมขีอ้ผดิพลาดในการตรวจจบัวตัถุในภาพ 

4.1.3   Recall 

ค่า Recall หมายถงึความสามารถในการตรวจจบัหรอืระบุวตัถุหรอื

ลกัษณะต่างๆในภาพทีÉมอียู่จริง ซึÉงค่า Recall นิยามว่าเป็นอตัราส่วน

ระหว่างจํานวนข้อมูลทีÉถูกตรวจจับหรือระบุถูกต้องต่อจํานวนข้อมูล

ทั ÊงหมดทีÉมีจริงในภาพ (labelled data) โดยค่า Recall มีสูตรการ

คาํนวณดงันีÊ 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙  =  
𝐶𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛஼௟௔௦௦ ஺
𝐴𝑙𝑙 𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙𝑒𝑑 𝑑𝑎𝑡𝑎஼௟௔௦௦ ஺

 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙  =  
𝑇𝑃஼௟௔௦௦ ஺

𝑇𝑃஼௟௔௦௦ ஺ + 𝐹𝑁஼௟௔௦௦ ஺

 

 

โดยการคํานวณค่า Recall ช่วยให้เราเข้าใจถึงประสทิธิภาพของ

ระบบหรอืวธิกีารตรวจจบัหรอืระบุในการจดจําหรอืตรวจจบัวตัถุในภาพ

โดยการวดัว่าระบบสามารถตรวจจบัหรอืระบุวตัถุทีÉเราสนใจได้อย่างไร

ในเชิงรวมโดยพจิารณาทั Êงจํานวนข้อมูลทีÉระบบตรวจจบัหรอืระบุได้

ถูกตอ้งและทีÉพลาดไป 

 
รูปทีÉ  6 แผนภาพแสดงสูตรการคาํนวณค่า Recal l  และ

Prec ision  

4.1.4   F-1 Score 

ค่า F-1 Score คอืค่าทีÉใช้ในการประเมนิประสทิธิภาพของโมเดล

โดยการใช้ข้อมูลทั Êง Precision และ Recall ในหารคํานวณค่า F-1 

Score โดยการคาํนวณค่า F-1 Score มสีตูรดงันีÊ 

 

𝐹1  =
2

ଵ

୔୰ ௘௖௜௦௜௢௡
+

ଵ

ோ௘௖௔௟௟

  =  
2  ×   Pr 𝑒 𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛  ×  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

Pr 𝑒 𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛  +  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 

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

Precision และ Recall ทีÉดเียีÉยม และค่า 0 หมายถงึประสทิธภิาพทีÉไม่ด ี  

 

4. ผลงานวิจยั 

4.1 ผลการคาํนวณ 

ผลการคํานวณค่าต่างๆทีÉได้จากการนําโมเดลทีÉได้ไป Test จะ

พบว่ามคี่าต่างๆดงันีÊ 

 

 

 

 

 

 

 

ตารางทีÉ  1 ตารางแสดงผลลัพธ์ค่าทีÉสนใจ 

จากผลการดําเนินการจะเหน็ว่าค่า Precision จะมคี่าเฉลีÉยอยู่ทีÉ 

48.78% และค่า Recall จะมคี่าเฉลีÉยอยู่ทีÉ 28.81% ซึÉงหมายความว่า 

การตรวจจบัของโมเดลมโีอกาสในการตอบถูกอยู่ทีÉ 48.78% จากทีÉ

ตรวจพบ แต่ความครอบคลุมจะอยู่ทีÉ 28.81% นั Éนคอืโมเดลอาจจะตรวจ

ไม่พบขอ้มลูความเสยีหายทั ÊงหมดทีÉมอียู่ในรูปซึÉงสามารถอธบิายไดด้งั

ตวัอย่างดา้นล่าง 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

รูปทีÉ  7 ตัวอย่างการตรวจจับของโมเดล  

จากรปูจะเหน็ว่าตวัโมเดลของเรานั Êนสามารถตรวจจบัและจําแนก

ประเภทความเสยีหายไดซ้ึÉงมคีวามแม่นยาํอยู่ในช่วง 40 - 60% ซึÉงอยู่

ในเกณฑท์ีÉยอมรบัไดแ้ละสามารถนําไปพฒันาต่อยอดในเรืÉองของความ

ครอบคลุมหรอืทาํใหค้วามแม่นยําเพิÉมขึÊนไปอกี 

5. สรปุผลการวิจยั 

5.1 สรุปผลการดาํเนินการ 

งานวจิยันีÊมวีตัถุประสงคเ์พืÉอการศกึษาทฤษฎแีละเทคโนโลยทีีÉ

เกีÉยวขอ้งกบัปัญญาประดษิฐ ์ ซึÉงจะเป็นการรวบรวมขอ้มลูรปูภาพจาก
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กรมทางหลวงฯมาวเิคราะหแ์ละจําแนกเฉพาะความเสยีหายของพืÊน

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

และการหลุดร่อนจนเหน็เหลก็เสรมิ (Steel Exposure) โดยมเีป้าหมาย

เพืÉอทีÉจะออกแบบและสรา้งระบบตรวจสอบความเสยีหายดว้ย

ปัญญาประดษิฐโ์ดยสามารถสรุปผลงานวจิยัไดด้งันีÊ 

5.1.1 ประสทิธภิาพของปัญญาประดษิฐ์ในการตรวจจบัรอยแตก

(Cracking)  

มีความแม่นยําในการตรวจจับและจําแนกชนิดความเสียหาย

(Precision) อยู่ทีÉ 61.54% และมีค่าความครอบคลุม (Recall) อยู่ทีÉ 

27.59% ซึÉงสามารถสรุปไดว้่าตวัปัญญาประดษิฐม์คีวามสามารถในการ

ตรวจจับและจําแนกชนิดความเสียหายอยู่ในเกณฑ์ทีÉพอรบัได้ แต่มี

ความครอบคลุมทีÉน้อยจงึอาจไม่สามารถตรวจจบัความเสยีหายไดค้รบ

ทั Êงหมดภายใน 1 รปู 

5.1.2  ประสทิธภิาพของปัญญาประดษิฐใ์นการตรวจจบัการหลุด

ร่อน (Spalling)  

มีความแม่นยําในการตรวจจับและจําแนกชนิดความเสียหาย 

(Precision) อยู่ทีÉ 43.68% และมีค่าความครอบคลุม (Recall) อยู่ทีÉ 

35.21% ซึÉงสามารถสรุปได้ว่ามคีวามแม่นยําและครอบคลุมค่อนข้าง

น้อยซึÉงมผีลมาจากรูปภาพทีÉมสีิÉงก่อกวนมากเช่น แสง เงา และต้นไม้ 

เป็นต้น และการ Label ขอ้มลูทีÉไมเ่หมาะสมกบัชนิดขอ้มลูส่งผลให้มคี่า

ใน Database ทีÉมคีวามละเอยีดเกนิไป ทําให ้Precision และ Recall มี

ค่าทีÉตํÉาลง 

5.1.3 ประสทิธภิาพของปัญญาประดษิฐใ์นการตรวจจบัการหลุด

ร่อนจนเหน็เหลก็เสรมิ (Steel Exposure)  

มีความแม่นยําในการตรวจจับและจําแนกชนิดความเสียหาย 

(Precision) อยู่ทีÉ 40.95% และมีค่าความครอบคลุม (Recall) อยู่ทีÉ 

23.63% ซึÉงสามารถสรุปได้ว่ามคีวามแม่นยําและความครอบคลุมน้อย

ทีÉสุดเมืÉอเปรียบเทียบกับความเสียหายอีก 2 ชนิด เนืÉองจากความ

เสยีหายชนิดนีÊนั Êนมลีกัษณะเป็นแท่งสดํีาตรงกลาง ซึÉงทําใหโ้มเดลเกดิ

ความสบัสนเมืÉอตรวจจบัเจอวตัถุอืÉนๆทีÉมลีกัษณะเดียวกนัเช่น กิÉงไม้ 

และเงา เป็นตน้ ส่งผลให ้Precision และ Recall มคี่าตํÉาลงอย่างเหน็ได้

ชดั 

5.2 ขอ้เสนอแนะ 

 จากปัญหาทีÉเกิดขึÊนในงานวิจัยจะพบว่าสามารถพัฒนา

ผลลพัธข์องประสทิธภิาพของปัญญาประดษิฐไ์ดด้ว้ยวธิกีารดงัต่อไปนีÊ 

5.2.1 การใช้รปูภาพทีÉปราศจากสิÉงรบกวนและรปูทีÉมคีวามคมชดั

มากขึÊนในการทดสอบโมเดล เพืÉอใหปั้ญญาประดษิฐไ์ม่เกดิ

ความสบัสน 

5.2.2 ทําการตดัรูปภาพใหเ้หน็เพยีงความเสยีหายก่อนนําไป

ทดสอบเพืÉอไม่ใหเ้กดิการตรวจจบัทีÉผดิพลาด 

5.2.3 การเพิÉมจํานวนขอ้มลูรปูภาพในการ Train และ Test ของตวั

โมเดลเพราะจะทําใหปั้ญญาประดษิฐ์มปีระสทิธภิาพในการ

ทํางานมากขึÊน 

5.2.4 การ Label ใหเ้หมาะสมกบัชนิดความเสยีหาย โดยความ

ความเสยีหายขนาดเลก็เช่น รอยแตก (Cracking) ควรทํา

การ Label เป็นขนาดเลก็ ในขณะทีÉการหลุดร่อน (Spalling) 

และการหลุดรอ่นจนเหน็เหลก็เสรมิ (Steel Exposure) ซึÉงมี

พืÊนทีÉของความเสยีหายเป็นบรเิวณกวา้ง ไมค่วรทําเป็น

ขนาดเลก็ เพราะจะทําใหต้รวจจบัไดย้ากและส่งผลให ้

Precision และ Recall มค่ีาตํÉาลง 

กิตติกรรมประกาศ 

โครงงานการตรวจสอบความเสียหายโดยใช้ปัญญาประดิษฐ์ 

สําหรบัการประเมินพืÊนสะพานฉบับนีÊสามารถดําเนินการจนประสบ

ความสาํเรจ็ลุล่วงไปดว้ยด ีโดยไดร้บัความอนุเคราะหแ์ละการสนับสนุน

เป็นอย่างยิÉงจาก รศ.ดร.ธิดารตัน์ ว ิสุทธิ Íเสรีวงศ์ อาจารย์ทีÉปรึกษา

โครงงานนีÊทีÉไดใ้หค้าํปรกึษาและคาํแนะนําทีÉเป็นประโยชน์ในการพฒันา

และแกไ้ขปัญหาทีÉเกดิขึÊน  

นอกจากนีÊคณะผู้ว ิจัยยังขอขอบคุณคณาจารย์และผู้ให้ความ

ช่วยเหลอืทุกท่าน ทีÉใหค้วามกรุณาแนะนํา ทีÉสละเวลามาใหค้วามรูแ้ละ

แนวทางในการดําเนินโครงงานวจิยันีÊ 

 สุดท้ายนีÊคณะผู้วจิยัหวงัเป็นอย่างยิÉงว่างานวิจยัฉบับบนีÊจะเป็น

ประโยชน์สาํหรบับุคคลทีÉเกีÉยวขอ้งและผูท้ีÉสนใจศกึษาต่อไป 

อ้างอิง 

[1] Arafin, P., A. Issa and M. Billah (2022). BRIDGE SURFACE 

DAMAGE DETECTION USING CONVOLUTIONAL NEURAL 

NETWORK. 

[2] Chen, L., et al. (2023). "Convolutional neural networks 

(CNNs)-based multi-category damage detection and 

recognition of high-speed rail (HSR) reinforced concrete (RC) 

bridges using test images." Engineering Structures 276: 

115306. 

[3] Evidently AI Team. Accuracy, precision, and recall in multi-

class classification (n.d.). Retrieved April 19, 2024. from 

https://www.evidentlyai.com/classification-metrics/multi-class-

metrics 

[4] Gulgec, N., M. Takáč and S. Pakzad (2017). Structural 

Damage Detection Using Convolutional Neural Networks: 

331-337. 

[5] Mark Hudson Beale, Martin T. Hagan, Howard B. Demuth. 

List of Deep Learning Layers. Deep Learning Toolbox User’s 

Guide (1992-2024). 46-55. 

[6] Natthawat Phongchit. Convolutional Neural Network (CNN) 

คอือะไร (ŚŘřŠ). Retrieved April 15, 2024. from 

https://medium.com 

[7] The MathWorks, Incorperated. Train Fast R-CNN Stop Sign 

Detector. Computer Vision Toolbox User’s Guide (2004-

2024). 155-157. 
 


