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บทคดัย่อ 

   
 งานวิจัยนี้ นำเสนอการพัฒนาโปรแกรมต้นแบบสำหรับการวิเคราะห์ร่องรอยความเสียหาย
รถยนต์จากอุบัติเหตุเพื่อเป็นโปรแกรมเสริมการทำงาน ด้วยวิธีการโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอน
โวลูชัน ในการตรวจจับวัตถุและการแบ่งกลุ่มความหมาย โดยใช้งานผ่านเว็บแอปพลิเคชัน ซึ่งสามารถ
ระบุชื่อประเภทของส่วนพื้นที่รถยนต์จากรูปภาพ ส่วนพื้นที่ของรถยนต์ที่มีร่องรอยความเสียหาย อีก
ทั้งระบุลักษณะหรือประเภทของร่องรอยความเสียหาย และแนะนำการเป็นผู้ชนจากความเสียหาย
ของรถที่กระทำและรถท่ีถูกกระทำ ซึ่งผลการทดสอบทั้งสี่ชุดข้อมูลพบว่าแบบจำลองที่มีประสิทธิภาพ
แม่นยำที่สุดในการแบ่งส่วนพื้นที่ของรถยนต์คือ HTC ResNet50 การตรวจจับร่องรอยความเสียหาย
คือ GCNet ResNet101 การแบ่งประเภทร่องรอยความเสียหายคือ HTC ResNet50 การแบ่ง
ประเภทการเป็นผู้ชนจากร่องรอยความเสียหายคือ HRNet ResNet101 จากนั้นจึงได้นำแบบจ าลอง 

HTC ResNet50 และ GCNet ResNet101 มาฝึกอบรมในชุดข้อมูลการแบ่งส่วนพื้นที ่และความ
เสียหาย พบว่า GCNet ResNet101 มีค่า mAP 56.40% ในการตรวจจับวัตถุ และค่า mAP 53.20% 
ในการแบ่งส่วนภาพ และมีค่า Accuracy 98.10% ค่า Precision 84.76% ค่า Recall 84.76% ซึ่ง
มากกว่า HTC ResNet50 ดังนั้นจึงเลือกใช้ GCNet ResNet101 ในการพัฒนาเว็บแอปพลิเคชัน 

 
 
คำสำคัญ : โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน การตรวจจับวัตถุ การแบ่งกลุ่มความหมาย 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้



ข 
 

Title                            Prototype program for analyzing car damage  from  
         accident 
Students                       Miss Sudaphon  Srimookda         Student ID 62050239  
                                     Miss Hataikan  Sawatnatee          Student ID 62050242 
Degree                           Bachelor of Science (Computer Science) 
Department                 Computer Science 
School                          Science 
University                      King Mongkut’s Institute of Technology Ladkrabang (KMITL)                                   
Academic Year              2022 
Advisor                         Asst. Prof.Kridsada Budsara 
 
 

Abstract 

 
This research presents the development of a prototype software for analyzing 

car damage from accidents, as an auxiliary program. It utilizes the convolutional neural 
network approach for Object Detection and Semantic Segmentation, enabling it to 
identify the types of car regions from images. It can also identify the damaged areas of 
the car and provide information about the nature or type of the damage, which can 
be linked to the severity of the damage. Additionally, it recommends being a collision 
from the damage of the vehicle that was committed and the vehicle that was struck. 
The results of the four dataset tests showed that the most accurate model for car 
region segmentation was HTC ResNet50, for damage detection was GCNet ResNet101, 
for damage classification was HTC ResNet50, and for determining the responsible party 
was HRNet. Based on the training conducted on the dataset for car region segmentation 
and damage detection, the HTC ResNet50 and GCNet ResNet101 models were used. 
The evaluation results showed that GCNet ResNet101 achieved an mAP of 56.40% for 
object detection and 53.20% for image segmentation. It also demonstrated an accuracy 
of 98.10%, precision of 84.76%, and recall of 84.76%. These performance metrics were 
higher than those of HTC ResNet50. Therefore, GCNet ResNet101 was selected as the 
preferred model for the development of the web application. 
 
Keywords : convolutional neural network, object detection, semantic segmentation 
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กิตติกรรมประกาศ  

 
 งานวิจัยเรื่องการพัฒนาโปรแกรมวิเคราะห์ร่องรอยความเสียหายรถยนต์จากอุบัติเหตุ เพื่อการ
สำเร็จการศึกษาของนักศึกษาระดับปริญญาตรีสามารถดำเนินการจนประสบความสำเร็จลุล่วงไปได้
ด้วยดี เนื่องจากข้าพเจ้าได้รับความอนุเคราะห์และสนับสนุนเป็นอย่างดียิ่งจาก ผู้ช่วยศาสตราจารย์ 
กฤษฎา บุศรา ที่กรุณาให้ความช่วยเหลือ ดูแลเอาใจใส่ แนะนำ ชี้แนะข้อบกพร่องและร่วมแก้ปัญหา 
ติดตามความก้าวหน้าของงานวิจัย รวมทั้งฝึกฝนให้ข้าพเจ้ามีทักษะในด้านการคิด การอ่าน การเขียน 
และการนำเสนอผลงานวิชาการ ซึ่งเป็นประโยชน์อย่างมากในการพัฒนาตนเอง จนกระทั่งการวิจัย
ครั้งนี้สำเร็จเรียบร้อยด้วยดี ผู้วิจัยขอกราบขอบพระคุณเป็นอย่างสูงไว้ ณ ที่นี้ 
 

 ขอขอบคุณเพ่ือนร่วมงานทุกคนที่อำนวยความสะดวกและช่วยเหลือในการทำวิจัยครั้งนี้ 
 

 ขอกราบขอบพระคุณบิดามารดาและครอบครัวของข้าพเจ้าที่ได้ให้ชีวิตและโอกาสทางการ
ศึกษา คอยเป็นกำลังใจและให้ความห่วงใยเสมอมา ตลอดจนคุณครูและอาจารย์ทุกท่านที่กรุณา
ประสิทธิ์ประสาทวิชาความรู้อันเป็นประโยชน์แก่ข้าพเจ้า 
 

 สุดท้ายนี้ผู้วิจัยหวังว่างานวิจัยฉบับนี้คงเป็นประโยชน์สำหรับ หน่วยงานที่เกี่ยวข้องและผู้สนใจ
ศึกษาต่อไป 
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บทที ่1  

บทน า 
 

1.1 ความเป็นมาและความสำคัญของปัญหา  

 ปัจจุบันปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence) ได้เข้ามามีบทบาทสำคัญอย่างมากในหลาย 
ด้าน ซึ่งยังอยู่ในช่วงเริ่มต้นของการพัฒนาความสามารถ โดยได้มีการพัฒนาอัลกอริทึมโดยการสอนให้
ระบบคอมพิวเตอร์ทำการเรียนรู้ได้ด้วยตนเองโดยการใช้ข้อมูล (Machine Learning) และพัฒนาสู่
อัลกอริทึมแบบระบบเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) ที่สามารถทำงานได้มีประสิทธิภาพมากขึ้น โดย
ทั้ง 3 เทคโนโลยีนี้มีความสำคัญอย่างยิ่งต่อสาขาวิทยาศาสตร์ข้อมูล (Data Science) 
 เมื่อเกิดอุบัติเหตุทางรถยนต์ บริษัทประกันภัยรถยนต์จะต้องมีการเก็บข้อมูลของอุบัติเหตุที่
เกิดขึ้น เพื่อนำมาประมวลผลและวิเคราะห์สรุปผล ซึ่งได้มีการเก็บภาพถ่ายเพื่อวิเคราะห์สิ่งที่เกิดขึ้น 
ตัวอย่างเช่น ร่องรอยของการเกิดความเสียหายจากอุบัติเหตุรถยนต์ เนื่องจากการทำงานของบุคลากร
ต้องใช้เวลานานในการวิเคราะห์และอาจเกิดข้อผิดพลาดขึ้นได้ เพื่อลดความเสี่ยงจึงได้มีการพัฒนา
โปรแกรมต้นแบบเพื่อรองรับการวิเคราะห์ร่องรอยความเสียหายรถยนต์จากอุบัติเหตุมาใช้ในการ
วิเคราะห์และทำนายผลลัพธ์ ซึ ่งโปรแกรมได้มีการประยุกต์ใช้อัลกอริทึมแบบระบบเรียนรู้เชิงลึก 
(Deep learning) คือวิธีการเรียนรู้แบบอัตโนมัติด้วยการเลียนแบบการทำงานของโครงข่ายประสาท
ของมนุษย์ (Neurons) โดยนำระบบโครงข่ายประสาท (Neural Network) มาซ้อนกันหลายชั้น 
(Layer) และทำการเรียนรู้ข้อมูลตัวอย่าง ซึ่งข้อมูลดังกล่าวจะถูกนำไปใช้ในการตรวจจับรูปแบบ  

(Pattern) หรือจัดหมวดหมู่ข้อมูล (Classify the Data) โดยโปรแกรมวิเคราะห์ร่องรอยความเสียหาย
รถยนต์จากอุบัติเหตุ จะมีการตรวจจับรูปแบบในรูปภาพเพื่อวิเคราะห์และจำแนกตำแหน่งความ
เสียหาย วิเคราะห์ร่องรอยความเสียหายรถยนต์ และทำนายผลลัพธ์แนะนำการเป็นผู้ชนจากความ
เสียหายของรถที่กระทำและรถที่ถูกกระทำ 

ทางผู้จัดทำจึงมีความสนใจในการพัฒนาโปรแกรมต้นแบบสำหรับการวิเคราะห์ร่องรอยความ
เสียหายรถยนต์จากอุบัติเหตุ โดยนำมาใช้เป็นโปรแกรมเสริมการทำงานของการทำงานปกติจากบุคคล
หรือบุคลากรที่รับผิดชอบในบริษัทประกันภัยรถยนต์ 
 

1.2 วัตถุประสงค์ของงานวิจัย 

1) เพ่ือศึกษาการทำงานและการพัฒนาโปรแกรมวิเคราะห์ร่องรอยความเสียหายรถยนต์จาก
อุบัติเหตุ 

2) เพ่ือพัฒนาโปรแกรมต้นแบบสำหรับการวิเคราะห์ร่องรอยความเสียหายรถยนต์จากอุบัติเหตุ 
3) เพ่ือเป็นโปรแกรมเสริมการทำงานในการวิเคราะห์ร่องรอยความเสียหายรถยนต์จากอุบัติเหตุ 
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1.3 ขอบเขตของงานวิจัย 

1) ศึกษาขอบเขตการทำงานการวิเคราะห์ความเสียหายจากอุบัติเหตุรถยนต์ประเภทสี่ล้อ 
2) วิเคราะห์ด้วยโมเดลการเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) 
3) พัฒนาโปรแกรมต้นแบบสำหรับการวิเคราะห์ร่องรอยความเสียหายรถยนต์จากอุบัติเหตุ  โดย

ครอบคลุมการทำงาน  
3.1)  การจัดการรูปภาพความเสียหายของรถยนต์ที่เกิดจากอุบัติเหตุของทั้งผู้เสียหายและคู่กรณี 
3.2)  วิเคราะห์และจำแนกตำแหน่งความเสียหายของรถยนต์จากรูปภาพ 
3.3)  วิเคราะห์ร่องรอยความเสียหายในลักษณะต่าง ๆ จากรูปภาพ 
3.4)  วิเคราะห์และแนะนำการเป็นผู้ชนจากความเสียหายของรถที่กระทำและรถท่ีถูกกระทำ

จากรูปภาพ 
 

1.4 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 

1) ได้ศึกษาเรียนรู้การทำงานและการพัฒนาโปรแกรมวิเคราะห์ร่องรอยความเสียหายรถยนต์จาก
อุบัติเหตุ 

2) ได้พัฒนาโปรแกรมต้นแบบสำหรับการวิเคราะห์ร่องรอยความเสียหายรถยนต์จากอุบัติเหตุ 
3) ได้โปรแกรมเสริมการทำงานในการวิเคราะห์ร่องรอยความเสียหายรถยนต์จากอุบัติเหตุ 
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บทที ่2  

ทฤษฎีและงานวิจัยทีเ่กี่ยวขอ้ง  

 
 งานวิจัยนี้จัดทำเพื่อศึกษาการทำงานและการพัฒนาโปรแกรมวิเคราะห์ร่องรอยความเสียหาย
รถยนต์จากอุบัติเหตุ เพื่อนำไปพัฒนาเป็นโปรแกรมต้นแบบและโปรแกรมเสริมการทำงาน โดยผู้วิจัย
ได้ทำการศึกษาเอกสารและงานวิจัยต่าง ๆ ที่เก่ียวข้องและมีความสำคัญต่องานวิจัยนี้เพ่ือเป็นแนวทาง
เข้าสู่กระบวนการวิจัย โดยมีเนื้อหาสาระท่ีเกี่ยวข้องดังต่อไปนี้ 
 

2.1 การเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) 

ในช่วงหลายปีที่ผ่านมาพบว่าวิธีการเรียนรู้เชิงลึก (deep learning) มีที่มาจากการที่ใช้ layer 

ของ neural network หลาย ๆ อันมาต่อกัน deep learning มีประสิทธิภาพเหนือกว่าเทคนิคการ

เรียนรู้ของเครื่อง (machine learning) ที่ล ้าสมัยก่อนหน้านี้ในหลายสาขา กล่าวคือ deep learning 

algorithm ให้ความเเม่นย ามากว่า machine learning algorithm ในด้านของจ าแนกภาพ (image 

classification) มากถึง 41% 

การเรียนรู้เชิงลึกช่วยให้โมเดลการค านวณของเลเยอร์การประมวลผลหลายชั้นสามารถเรียนรู้

และแสดงข้อมูลด้วยนามธรรมหลายระดับ ซึ่งเลียนแบบวิธีที่สมองรับรู้และเข้าใจข้อมูลหลายรูปแบบ 

ดังนั้นจึงสามารถจับภาพโครงสร้างที่ซับซ้อนของข้อมูลขนาดใหญ่ การเรียนรู้เชิงลึกเป็นกลุ่มวิธีการที่

หลากหลาย ซึ่งครอบคลุมโครงข่ายประสาทเทียม (neural networks) แบบจ าลองความน่าจะเป็น

แบบล าดับชั้น และอัลกอริทึมการเรียนรู้คุณลักษณะที่ไม่ได้รับการดูแลและควบคุมที่หลากหลาย 

ความสนใจที่เพ่ิมข้ึนอย่างรวดเร็วในวิธีการเรียนรู้เชิงลึกเป็นผลมาจากข้อเท็จจริงที่ว่าวิธีการดังกล่าวมี

ประสิทธิภาพเหนือกว่าเทคนิคล ้าสมัยก่อนหน้านี้ในหลาย ๆ งาน เช่นเดียวกับข้อมูลที่ซับซ้อนมากมาย

จากแหล่งข้อมูลต่าง ๆ (เช่น ภาพ เสียง การแพทย์ สังคม และเซ็นเซอร์) ท่ามกลางปัจจัยที่ที่สนับสนุน

การเรียนรู้เชิงลึกอย่างมากคือการมีชุดข้อมูลขนาดใหญ่ คุณภาพสูง พร้อมกับการเสริมศักยภาพของ

การประมวลผลของหน่วยประมวลผลกราฟิกประสิทธิภาพสูง (GPU) แบบขนาน ซึ่งท าให้เปลี่ยนจาก 

CPU ไปเป็น GPU การฝึกอบรมจึงช่วยให้สามารถเร่งความเร็วอย่างมากในการฝึกแบบจ าลองเชิงลึ ก 

ซ่ึงสร้างความต้องการทรัพยากรภายในจ านวนมากและมีค่าใช้จ่ายสูง 

การเรียนรู้เชิงลึกได้กระตุ ้นให้เกิดความก้าวหน้าอย่างมากในปัญหาคอมพิวเตอร์วิทัศน์ที่

หลากหลาย เช่น การตรวจจับวัตถุ การแบ่งกลุ่มความหมาย Convolutional Neural Networks 

(CNNs) ถือเป็นหนึ่งในแบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึกที่ที่ได้รับความนิยมมากที่สุดที่เกี่ยวข้องกับการ

น าไปใช้ในการท าความเข้าใจด้วยภาพ เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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รปูที ่2.1 machine learning เทียบกับ deep learning 

 

2.2 โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Networks) 

Convolutional Neural Networks (CNNs) เป็นตระกูลของโครงข่ายประสาทเทียมหลายชั้น 

(multi-layer neural networks) CNN คือ neural network หลายเลเยอร์ที่มีโครงสร้างเฉพาะตัว 

โดยถูกออกแบบมาเพ่ือการเพ่ิมความสามารถในการสกัดเอา feature ที่มีความซับซ้อนมากยิ่งขึ้นจาก

ข้อมูล ทีอ่อกแบบมาโดยเฉพาะส าหรับใช้กับข้อมูลสองมิติ เช่น รูปภาพและวิดีโอ 

สถาปัตยกรรมของ CNN หรือ ConvNet คล้ายคลึงกับรูปแบบการเชื่อมต่อของเซลล์ประสาท

ในสมองมนุษย์ และได้รับแรงบันดาลใจจากการจัดระเบียบของ Visual Cortex เซลล์ประสาทแต่ละ

เซลล์จะตอบสนองต่อสิ ่งเร ้าเฉพาะในพื ้นที ่จ ากัดของลานสายตาที ่เร ียกว่า Receptive Field 

คอลเลกชันของฟิลด์ดังกล่าวทับซ้อนกันเพ่ือครอบคลุมพ้ืนที่ภาพทั้งหมด 

CNN ประกอบด้วยชั้นประสาทหลัก 3 ประเภท ได้แก่ (i) ชั้นคอนโวลูชันนัล (Convolutional 

layer) (ii) ชั ้นการรวมเข้าด้วยกัน (Pooling layer) และ (iii) ชั ้นที่เชื ่อมต่ออย่างสมบูรณ์ (Fully-

Connected layer) เลเยอร์แต่ละประเภทมีบทบาทที่แตกต่างกัน CNN ประสบความส าเร็จอยา่งมาก

ในการประยุกต์ใช้การมองเห็นด้วยคอมพิวเตอร์ เช่น การจดจ าใบหน้า การตรวจจับวัตถุ การเพ่ิมพลัง

การมองเห็นในวิทยาการหุ่นยนต์ และรถยนต์ที่ขับเคลื่อนด้วยตนเอง  

(i) Convolutional layer เป็นองค์ประกอบหลักของ CNN และเป็นที่ที่การค านวณส่วนใหญ่

เกิดขึ ้น ต้องใช้ส่วนประกอบบางอย่าง ได้แก่ ข้อมูลเข้า  (input data) ตัวกรอง (filter) และผัง

คุณลักษณะ (feature map) เพื ่อรวมภาพทั้งหมดรวมถึงแมปคุณลักษณะระดับกลาง เพื ่อสร้าง 

feature map ต่าง ๆ หลังจากการด าเนินการบิดแต่ละครั้ง CNN จะใช้การแปลง Rectified Linear 

Unit (ReLU) กับ feature map โดยแนะน าความไม่เชิงเส้น (non linear) ให้กับโมเดล เนื้องจากข้อ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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ได้เปรียบของการด าเนินการบิด งานหลายชิ้นได้เสนอให้ใช้แทนเลเยอร์ที่เชื่อมต่อกันอย่างสมบูรณ์ 

(Fully Connected layer) เพื่อให้ได้รับเวลาการเรียนรู้ที่เร็วขึ้น รูปที่ 2 ตัวอย่างการค านวณ cross-

correlation ใช้ 1 x 1 convolution kernel อินพุต 3 channels and เอาต์พุต 2 channels อินพุต

และเอาต์พุตมีความสูงและความกว้างเท่ากัน 

 

 
 

รปูที ่2.2 การค านวณ cross-correlation 
 

(ii) Pooling layer มีหน้าที่รับผิดชอบในการลดมิติเชิงพื้นที่ ( width  x height) ลดจ านวน

พารามิเตอร์ ในอินพุตเช่นเดียวกับ Convolutional layer แต่จะไม่ส่งผลต่อมิติความลึกของปริมาตร

ข้อมูล การด าเนินการที่ด าเนินการโดยเลเยอร์นี้เรียกอีกอย่างว่าการสุ่มตัวอย่างย่อย (subsampling) 

หรือการลดสุ่มตัวอย่าง (downsampling) แม้ว่าการลดขนาดท าให้สูญเสียข้อมูลไปพร้อม ๆ กัน 

อย่างไรก็ตาม การสูญเสียดังกล่าวเป็นประโยชน์ส าหรับ CNN เนื่องจากขนาดที่ลดลงช่วยลดความ

ซับซ้อน ปรับปรุงประสิทธิภาพ และจ ากัดความเสี่ยงของการท างานเกินพอดี (overfitting) อีกด้วย 

โดย pooling มีสองประเภทหลัก ได้แก่ 

Max pooling ขณะที่ตัวกรองเคลื่อนผ่านอินพุต ตัวกรองจะเลือกพิกเซลที่มีค่าสูงสุดเพื่อส่งไป

ยังอาร์เรย์เอาต์พุต นอกจากนี้ วิธีการนี้มีแนวโน้มที่จะใช้บ่อยกว่า ตัวอย่างในรูป 2. Max pooling ที่มี

หน้าต่าง pooling window รูปร่าง 2 x 2 ส่วนที่แรเงาเป็นองค์ประกอบเอาต์พุตแรก เช่นเดียวกับ

องค์ประกอบเทนเซอร์อินพุตที่ใช้ส าหรับการค านวณเอาต์พุต เอาต์พุตเทนเซอร์ในรูปมีความสูง 2 

และความกว้าง 2 องค์ประกอบทั้งสี่ได้มาจากค่าสูงสุดในแต่ละ pooling window 

max(0,1,3,4) = 4, max(1,2,4,5) = 5, max(3,4,6,7) = 7, max(4,5,7,8) = 8 
 

 
 

รปูที ่2.3 Max pooling ที่มีหน้าต่าง pooling window รูปร่าง 2 x 2 
 

Average pooling ขณะที่ตัวกรองเคลื ่อนผ่านอินพุต จะค านวณค่าเฉลี ่ยภายในฟิลด์รับ

สัญญาณเพ่ือส่งไปยังอาร์เรย์เอาต์พุต เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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6 
 

 

นอกจากนี้ ยังมีรูปแบบอื่น ๆ อีกจ านวนมากของ Pooling layer ในเอกสาร ซึ่งแต่ละรูปแบบ

ได้รับแรงบันดาลใจจากแรงจูงใจที่แตกต่างกันและตอบสนองความต้องการที่แตกต่างกัน ตัวอย่างเช่น 

การรวมเลเยอร์แบบสุ่ม (stochastic pooling) การรวมพีระมิดเชิงพ้ืนที่ (spatial pyramid pooling) 

และ def-pooling 

Pooling layer จะเปลี่ยนรูปร่างเอาต์พุต ซ่ึงสามารถปรับการท างานเพ่ือให้ได้รูปร่างเอาต์พุตที่

ต้องการได้โดยการเสริม (padding) อินพุตและปรับระยะก้าว (strides) 
 

 
 

รปูที ่2.4 padding two-dimensional cross-correlation 

 

 

 
รปูที ่2.5 cross-correlation strides 3 และ 2 ส าหรับความสูงและความกว้าง 

 

(iii) Fully Connected layer ค่าพิกเซลของภาพอินพุตไม่ได้เชื ่อมต่อโดยตรงกับเลเยอร์

เอาต์พุตในเลเยอร์ที่เชื่อมต่อบางส่วน การให้เหตุผลระดับสูงในโครงข่ายประสาทเทียมจะด าเนินการ

ผ่าน Fully Connected layer ในแต่ละโหนดในเลเยอร์เอาต์พุตจะเชื่อมต่อโดยตรงกับโหนดในเล

เยอร์ก่อนหน้า เลเยอร์นี้จะแปลง feature map 2 มิติเป็นเวกเตอร์ 1 มิติ เวกเตอร์ที่ได้มาอาจถูกส่ง

ต่อไปยังหมวดหมู่จ านวนหนึ่งส าหรับการจ าแนกประเภท หรืออาจถูกพิจารณาว่าเป็นเวกเตอร์

คุณลักษณะ (feature vector) ส าหรับการประมวลผลเพิ่มเติม 

เลเยอร์นี้ท าหน้าที่จัดประเภทตามคุณสมบัติที ่แยกผ่านเลเยอร์ก่อนหน้าและตัวกรองต่างๆ 

ในขณะที ่เลเยอร์ Convolutional และ Pooling มักจะใช้ฟังก์ช ัน ReLu เลเยอร์ FC มักจะใช้

ประโยชน์จากฟังก์ชันการเปิดใช้งาน softmax เพ่ือจ าแนกอินพุตอย่างเหมาะสม สร้างความน่าจะเป็น

ตั้งแต่ 0 ถึง 1 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รปูที ่2.6 Convolutional Neural Networks 
 

2.3 การประยุกต์ใช้การเรียนรู้เชิงลึกในคอมพิวเตอร์วิทัศน์ 

2.3.1 การจำแนกภาพ (Image classification) 

การจำแนกภาพ (Image classification) เป็นงานพื้นฐานที่พยายามทำความเข้าใจภาพรวม
ทั้งหมด เป้าหมายคือการจำแนกรูปภาพโดยกำหนดให้กับป้ายกำกับเฉพาะ โดยทั่วไป การจัดประเภท
รูปภาพหมายถึงรูปภาพที่มีวัตถุเพียงชิ้นเดียวปรากฏขึ้นและได้รับการวิเคราะห์ ในทางตรงกันข้าม 
การตรวจจับวัตถุ (object detection) นั้นเกี่ยวข้องกับทั้งการจัดหมวดหมู่และการระบุตำแหน่ง
(localization) และใช้เพ่ือวิเคราะห์กรณีที่วัตถุหลายชิ้นอาจมีอยู่ในรูปภาพที่เหมือนจริงมากขึ้น 

2.3.2 การตรวจจับวัตถ ุ(Object detection) 

การตรวจจับวัตถุ (Object detection) เป็นงานคอมพิวเตอร์วิทัศน์ที่เป้าหมายคือการ
ตรวจจับและค้นหาวัตถุที่สนใจในภาพหรือวิดีโอ งานเกี่ยวข้องกับการระบุตำแหน่งและขอบเขต
ของวัตถุในภาพ และจำแนกวัตถุออกเป็นประเภทต่าง ๆ 

วิธีการที่ทันสมัยสามารถแบ่งออกเป็นสองประเภทหลัก ได้แก่ วิธีการแบบข้ันตอนเดียวเป็น
การจัดลำดับความสำคัญของความเร็วการอนุมาน และโมเดลตัวอย่าง ได้แก่ YOLO, SSD และ 
RetinaNet และวิธ ีการแบบสองขั ้นตอน เป็นจัดลำดับความสำคัญของความแม่นยำในการ
ตรวจจับ และโมเดลตัวอย่าง ได้แก่ Faster R-CNN, Mask R-CNN และ Cascade R-CNN เกณฑ์
มาตรฐานที่ได้รับความนิยมมากที่สุดคือชุดข้อมูล MSCOCO โดยทั่วไปแล้วโมเดลจะได้รับการ
ประเมินตามตัวชี้วัดความแม่นยำเฉลี่ย (Mean Average Precision metric) 

2.3.3 การแบ่งกลุ่มความหมาย (Semantic segmentation) 

การแบ่งข้อมูลภาพ (Semantic segmentation) เป็นงานคอมพิวเตอร์วิทัศน์ที่มีเป้าหมายเพ่ือ
จัดหมวดหมู่แต่ละพิกเซลในภาพเป็นคลาสหรือวัตถุ เป้าหมายคือการสร้างแผนที่  (map) แบ่งส่วน

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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พิกเซลที่หนาแน่นของรูปภาพ โดยที่แต่ละพิกเซลถูกกำหนดให้กับคลาสหรือวัตถุเฉพาะ ตัวอย่างการ
วัดประสิทธิภาพสำหรับงานนี้คือ Cityscapes, PASCAL VOC และ ADE20K แบบจำลองมักจะได้รับ
การประเม ินด ้วยเมตร ิก Mean Intersection-Over-Union (Mean IoU) และ  Pixel Accuracy 
metrics 

2.3.4 การแบ่งส่วนอินสแตนซ์ (Instance segmentation) 

การแบ่งส่วนอินสแตนซ์ (Instance segmentation) เป็นงานคอมพิวเตอร์วิทัศน์ที่เกี่ยวข้องกับ
การระบุและแยกวัตถุแต่ละชิ้นภายในภาพ รวมถึงการตรวจจับขอบเขตของวัตถุแต่ละชิ้นและกำหนด
ป้ายกำกับเฉพาะให้กับแต่ละวัตถุ เป้าหมายของการแบ่งส่วนอินสแตนซ์คือการสร้างแผนที่แบ่งส่วน
ตามพิกเซลของรูปภาพ โดยที่แต่ละพิกเซลถูกกำหนดให้กับอินสแตนซ์ของวัตถุเฉพาะ 

 

 
 

รปูที ่2.7 ตัวอย่างการประยุกต์ใช้การเรียนรู้เชิงลึกในคอมพิวเตอร์วิทัศน์ 
 

2.4 Microsoft COCO (Common Objects in Context) 

COCO (Common Objects in Context) เป็นชุดข้อมูลที่ใช้ในการส่งเสริมการวิจัยและพัฒนา

ด้านประมวลผลภาพคอมพิวเตอร์ ซึ่งประกอบด้วยรูปภาพและข้อมูลเชิงลึกส าหรับการตรวจจับวัตถุ 

การตรวจจับจุดส าคัญ การแยกพ้ืนที่ของสิ่งของ และงานอื่น ๆ 

COCO format เป็นรูปแบบการจัดเก็บข้อมูลใน COCO ซึ ่งใช้ JSON (JavaScript Object 

Notation) เพ่ือเก็บข้อมูลปน รูปแบบนี้ใช้ในการเก็บข้อมูลเชิงลึกเกี่ยวกับวัตถุและป้ายก ากับของวัตถุ

ในรูปภาพ รวมถึงข้อมูลอื่น ๆ เช่น พิกัดของกล่องค าบรรยาย (caption) และข้อมูลเพิ่มเติมเกี่ยวกับ

หมวดหมู่ของวัตถุ เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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ดังนั้น  COCO และ COCO format คือ COCO format ใช้ในการเก็บข้อมูลและโครงสร้าง

ข้อมูลในรูปแบบที่เหมาะสมส าหรับการใช้งานกับชุดข้อมูล COCO และ COCO API ถูกสร้างขึ้นมา

เพ่ือให้สามารถเข้าถึงและจัดการข้อมูลในรูปแบบ COCO format ได้ง่ายขึ้น 

 

 
 

รปูที ่2.8 ตัวอย่างโครงสร้าค าอธิบายประกอบภาพObject Detection 

 

2.5 OpenMMLap 

OpenMMLab เป็นชุดเครื่องมือและเฟรมเวิร์ก (framework) ที่เน้นการพัฒนาและวิจัยด้าน

การประมวลผลภาพและการมองเห็นของคอมพิวเตอร์ (computer vision) ซึ่งถูกพัฒนาขึ้นโดย

ทีมงาน OpenMMLab ภายใต้การดูแลและสนับสนุนของ OprnAI 

OpenMMLab เป็นโครงการโอเพนซอร์ส (open-source) และมุ่งเน้นในการสร้างเครื่องมือที่มี

ประสิทธิภาพสูงและมีความยืดหยุ่นสูงส าหรับงานด้านการประมวลผลภาพ ทั้งในเชิงวิจัยและในการ

พัฒนาแอปพลิเคชันที่เกี่ยวข้องกับการมองเห็นคอมพิวเตอร์ เช่น การตรวจจับวัตถุ การติดตามวัตถุ 

การแยกแยะวัตถุ การปรับปรุงภาพ การสร้างภาพเคลื่อนไหว และอ่ืน ๆ 

MMDetection เป็นหนึ่งในโครงการย่อยของ OpenMMLab ซึ่งเป็นชุดเครื่องมือและเฟรม

เว ิร ์ก (framework) ท ี ่ เน ้นการตรวจจับว ัตถ ุในภาพ (object detection) โดยใช ้เทคนิคการ

ประมวลผลภาพและการมองเห็นของคอมพิวเตอร์ (computer vision) เพื่อระบุและติดตามวัตถุใน

ภาพหรือวิดีโอ MMDetection ประกอบด้วย 7 ส่วน ได้แก่ 

1) apis ให้ API ระดับสูงส าหรับการอนุมานโมเดลช่วยให้ผู้ใช้สามารถโหลดโมเดลที่ถูกฝึกสอนมา

ก่อนหน้านี้และใช้งานโดยง่าย โดยใช้เครื่องมือหรือไลบรารีที่มีอินเทอร์เฟซระดับสูง ซึ่งจะมี

ฟังก์ชันและเมทอดที่ช่วยในกระบวนการประมวลผลข้อมูลของโมเดล เช่น การโหลดข้อมูล

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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ทดสอบ (inference data) และวัตถุ (inference objects) การประมวลผลส าหรับการท านาย 

(inference prediction) และวิธีการด าเนินการอ่ืน ๆ ที่เกี่ยวข้องกับการใช้งานโมเดล 

2) structures จัดเตรียมโครงสร้างข้อมูล เช่น bbox, mask และ DetDataSample 

3) datasets รองรับชุดข้อมูลต่างๆ ส าหรับการตรวจจับวัตถุ การแบ่งส่วนอินสแตนซ์ และการแบ่ง

ส่วนแบบพาโนปิก 

4) models เป็นส่วนส าคัญที่สุดส าหรับเครื่องตรวจจับและประกอบด้วยส่วนประกอบต่างๆ ของ

เครื่องตรวจจับ  

o detectors คือการก าหนดคลาสโมเดลการตรวจจับทั้งหมด  

o data_preprocessors ใช้ส าหรับประมวลผลข้อมูลอินพุตของโมเดลล่วงหน้า 

o backbones เป็นส่วนหนึ่งในโมเดลเชิงลึกที ่มีบทบาทส าคัญในการท านายและคัดแยก

ลักษณะของภาพ  

o necks Necks เป็นส่วนหนึ่งในโมเดลเชิงลึกท่ีมีบทบาทส าคัญในการรวมและรวบรวมข้อมูลที่

ได้จาก backbones 

o dense_heads คือหัวตรวจจับต่างๆ ที่ท าการคาดคะเนแบบหนาแน่น 

o roi_heads คือหัวตรวจจับต่างๆ ที่คาดการณ์จาก RoIs 

o seg_heads คือน าข้อมูลที่ผ่านการรวมรวบรวมและเตรียมกับข้อมูลที่ได้จากขั้นตอนก่อน

หน้า ในการแยกแยะและก าหนดส่วนของภาพที่แตกต่างกัน 

o losses คือการสูญเสียประกอบด้วยฟังก์ชันการสูญเสียต่างๆ 

o task_modules คือจัดเตรียมโมดูลส าหรับงานตรวจหา เช่น ตัวก าหนด ตัวสุ่มตัวอย่าง ตัว

เข้ารหัสกล่อง และตัวสร้างก่อนหน้า 

o layers คือชั้นการประมวลผลสามารถเป็นอย่างต่อเนื่องหรือซ้อนทับกันได้เพ่ือสร้างโครงสร้าง

ที่ซับซ้อนและมีความสามารถทางการเรียนรู้ที่สูงขึ้น 

5) engine เป็นส่วนประกอบส าหรับรันไทม์คอมโพเนนต์ 

6) evaluation คือตัวชี้วัดที่แตกต่างกันส าหรับการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 

7) visualization เป็นการแสดงภาพผลการตรวจจับ 

   MMCV เป็นไลบรารีที ่พัฒนาโดย OpenMMLab เพื ่อสนับสนุนการพัฒนาโมเดลทาง

คอมพิวเตอร์ที่เกี่ยวข้องกับปัญหาวิทยาศาสตร์การมองเห็น (computer vision) และการประมวลผล

ภาพ มีเป้าหมายในการท าให้ง่ายต่อการพัฒนาโมเดลด้วยการจัดการและปรับแต่งเครื่องมือต่างๆ ที่ใช้

ในการพัฒนาและการทดสอบโมเดล โดยรวมไปถึงฟังก์ชันที่มีประสิทธิภาพส าหรับการประมวลผล

ภาพเช่นการอ่านและเขียนภาพจากและไปยังไฟล์ที่ได้รับการรับรอง การปรับขนาดภาพ การจัดการ

กับสี การสร้างตัวอย่างส าหรับการฝึกสอน และอื่น ๆ มีการสนับสนุนส าหรับการพัฒนาโมเดลแบบ

หลายหลายเฟรมเวิร์ค (framework) อย่างเช่น PyTorch, TensorFlow, MxNet ซึ่งท าให้เป็นที่นิยมเอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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ในวงกว้างส าหรับผู ้พัฒนาโมเดลทางคอมพิวเตอร์ในสาขาวิทยาศาสตร์การมองเห็นและการ

ประมวลผลภาพ  MMCV มีการรองรับโครงการวิจัยต่าง ๆ รวมถึง MMDetection อีกด้วย 

  MMEngine (OpenMMLab Model Management Engine) เ ป ็ น ส ่ ว น ห น ึ ่ ง ข อ ง 

OpenMMLab ที ่ใช้ในการจัดการและบริหารจัดการโมเดลทางคอมพิวเตอร์ที ่ถูกพัฒนาขึ ้นเพ่ือ

งานวิจัยและพัฒนาด้านการมองเห็นคอมพิวเตอร์ (computer vision) และการประมวลผลภาพ 

  MMEngine เป็นส่วนส าคัญในการจัดการทรัพยากรที่เกี่ยวข้องกับโมเดล เช่น การจัดการกับข้อมูล

ต้นฉบับ (dataset) การเตรียมข้อมูล (data preprocessing) การเลือกและเตรียมโมเดล (model 

selection and preparation) การฝ ึกสอนโมเดล (model training) และการประเมินผลลัพธ์  

(evaluation) 

   MMEngine มีเครื่องมือและฟังก์ชันที ่ช่วยในกระบวนการท างานเหล่านี้ เช่น ระบบการ

ก าหนดค่า (configuration system) ที่ใช้ในการก าหนดค่าพารามิเตอร์ของโมเดล การจัดการกับ

ตัวอย่างข้อมูล (data loader) เพ่ือการโหลดและจัดรูปแบบข้อมูลต้นฉบับ ฟังก์ชันส าหรับการฝึกสอน

โมเดล (trainer functions) เพื่อการปรับแต่งและการจัดการขั้นตอนในการฝึกสอน และฟังก์ชัน

ส าหรับการประเมินผลลัพธ์ (evaluator functions) เพื่อการวัดประสิทธิภาพและความแม่นย าของ

โมเดลที่ฝึกสอนแล้ว 

 

2.6 เมธอดที่ใช้ในการทดลอง  

2.6.1 Mask R-CNN 

Mask R-CNN คือเฟรมเวิร์ก (framework) ที่ใช้สำหรับการแบ่งส่วนวัตถุในภาพ ( instance 
segmentation) พัฒนาขึ ้นจากแบบจำลอง Faster R-CNN โดยเพิ ่มส่วนการสร้างแมสก์ (mask) 
สำหรับแต่ละวัตถุท่ีตรวจจับที่สร้างขึ้นพร้อมกับ branch ที่มีอยู่แล้วสำหรับการรู้จักกล่องขอบเขตของ
วัตถุ (bounding box) วิธีการนี้สามารถตรวจจับวัตถุในภาพได้อย่างมีประสิทธิภาพพร้อมกับสร้าง
แมสกก์ารแบ่งส่วนที่มีคุณภาพสูงสำหรับแต่ละอินสแตนซ์ Mask R-CNN เป็นวิธีการที่เรียบง่ายในการ
ฝึกและเพ่ิมโอเวอร์เฮดเพียงเล็กน้อยเมื่อเทียบกับ Faster R-CNN ซึ่งสามารถทำงานได้ที่อัตราเฟรมสูง
ถึง 5 เฟรมต่อวินาที วิธีการนี้ยังสามารถนำไปใช้กับงานอื่น ๆ เช่นการประมาณการท่ามือของมนุษย์
ในกรอบการทำงานเดียวกัน และได้รับผลลัพธ์ที่ดีในการแข่งขัน COCO เช่น การแบ่งส่วนอินสแตนซ์ 
การตรวจจับวัตถุด้วยกล่องขอบเขต และการตรวจจับจุดสำคัญบุคคล โดย Mask R-CNN มีผลลัพธ์ที่
ดีกว่าแบบจำลองเดี่ยวที่มีอยู่ในงานต่าง ๆ และเป็นผู้ชนะในการแข่งขัน COCO ปี 2016  
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รปูที ่2.9 Mask R-CNN framework ส าหรับ instance segmentation 
 

2.6.2 Hybrid Task Cascade (HTC) 

Hybrid Task Cascade (HTC) คือเฟรมเวิร์ก (framework) ที่ออกแบบมาเพื่อแก้ปัญหาการ
ตรวจจับวัตถุและการกำหนดตำแหน่งของวัตถุเชิงตัวอย่าง โดยวิธีการใช้ Cascade R-CNN และ 
Mask R-CNN ร่วมกัน ใช้สำหรับการแบ่งส่วนวัตถุในภาพ (instance segmentation) วิธีการทำงาน
ของ HTC คือการปรับปรุงระบบแบบ cascade ในการทำงานของตรวจจับวัตถุและการแบ่งส่วนวัตถุ
ให้เป็นระบบที่เชื่อมโยงกันและทำงานพร้อมกันในหลายขั้นตอน นอกจากนี้ HTC ยังเพ่ิมส่วนของการ
ใช้สถาปัตยกรรม Fully Convolutional Network (FCN) เพื ่อให้มีความเข้าใจบริบทเชิงพื ้นที่  
(spatial context) ซึ่งช่วยในการแยกวัตถุที่ยากและพื้นหลังที่ซับซ้อน โดยรวม HTC สามารถเรียนรู้
ลักษณะของวัตถุให้แยกแยะได้อย่างต่อเนื่องและรวมลักษณะที่เสริมกันในแต่ละขั้นตอน เฟรมเวิร์กนี้
สามารถเรียนรู้คุณสมบัติการแบ่งแยกได้มากขึ้นเรื่อย ๆ ในขณะที่รวมคุณสมบัติเสริมเข้าด้วยกันในแต่
ละขั้นตอน อีกทั้งระบบโดยรวมได้รับคะแนน Mask AP 48.6 ใน test-challenge split จึงได้รับ
อันดับที่ 1 ในการแข่งขัน COCO ปี 2018 

 

 
รปูที ่2.10 Hybrid Task Cascade 
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2.6.3 Global Context Network (GCNet) 

Global Context Network (GCNet) พ ัฒนามาจาก Non-Local Network (NLNet) เป็น
แบบจำลองที่ถูกออกแบบมาเพื่อการจัดโมเดลบริบททั่วโลก (global context modeling) ในงาน
การรู้จำต่าง ๆ เครือข่ายนี้มีเป้าหมายในการเพิ่มความเข้าใจและการรับรู้เกี่ยวกับ  global context 
ของภาพให้มีน้ำหนักเบาและสามารถจับความสัมพันธ์ระหว่างวัตถุและพื้นที ่ในภาพได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ ซึ่งเป็นการพิจารณาข้อมูลที่เกี ่ยวข้องกับวัตถุที่เราสนใจในภาพโดยไม่จำกัดเพียง
ตำแหน่งเดียว โดย GCNet ใช้โครงสร้างบล็อกบริบททั่วโลก (Global Context block) ซึ่งช่วยในการ
สร้างความเข้าใจเกี่ยวกับความสัมพันธ์ระยะไกลในภาพ ผ่านการรวมข้อมูลจากตำแหน่งต่าง ๆ ภายใน
ภาพเพื ่อให้เครือข่ายสามารถเรียนรู ้และจัดการ  global context ได้อย่างมีประสิทธิภาพ ด้วย
คุณสมบัตินี้ GCNet มักจะมีประสิทธิภาพที่ดีกว่าโมเดลอื่นในการรับรู้และการทำนายในงานต่าง  ๆ 
เกี่ยวกับการรู้จำและการจัดกลุ่มวัตถุในภาพ 

2.6.4 High-Resolution Net (HRNet) 

High-Resolution Net (HRNet) เป็นแบบจำลองที่ออกแบบมาเพื่อการรับรู้ที่มีความละเอียด
สูงในงานต่าง ๆ เช่นการรู้จำตำแหน่งของมนุษย์ (Human Pose Estimation) หรือการตรวจจับวัตถุ 
(Object Detection) HRNet มีความเฉพาะเจาะจงในการร ักษาความละเอียดส ูงในระหว ่าง
กระบวนการที่ไม่ต้องลดระดับละเอียดของข้อมูล ในการออกแบบ HRNet ใช้ Cascade Connection 
เพื่อรักษารายละเอียดที่มีประสิทธิภาพสูง โดยในแต่ละระดับของเครือข่ายจะรับข้อมูลในระดับ
ละเอียดที่สูงและใช้ข้อมูลจากระดับก่อนหน้าในการปรับปรุงและเพิ่มความแม่นยำของการรับรู้ในแต่
ละระดับ ด้วยคุณสมบัตินี้ HRNet มักจะมีประสิทธิภาพที่ดีในการรับรู้และการตรวจจับที่มีความ
ละเอียดสูงในงานต่าง ๆ และเป็นที่นิยมในการศึกษาและการประยุกต์ใช้งาน 

 

 
 

รปูที ่2.11 High-Resolution Net (HRNet) อย่างง่าย 
 

2.6.5 Cascade Mask R-CNN 

Cascade Mask R-CNN เป็นการรวมแบบจำลองการตรวจจับวัตถุแบบ Cascade R-CNN 
และการกำหนดตำแหน่งของวัตถุแบบ Mask R-CNN เข้าด้วยกัน โดยเพิ่มชั้นการตรวจจับที่ฝึกฝนด้วย
การกำหนดค่าความแน่นอน (IoU) ที่เพิ่มขึ้นในแต่ละขั้นตอน ในกระบวนการฝึกฝน Cascade Mask 
R-CNN ทุกชั้นการตรวจจับถูกฝึกฝนตามลำดับ โดยใช้ผลลัพธ์ของชั้นการตรวจจับในขั้นตอนก่อนหน้า
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เป็นชุดฝึกฝนสำหรับขั้นตอนถัดไป กระบวนการนี้ช่วยปรับปรุงความแม่นยำของการตรวจจับเรื่อยๆ 
และลดความผิดพลาดที่เกิดจากค่าความแน่นอนที่สูงขึ้น ทำให้ได้ผลลัพธ์การตรวจจับที่มีคุณภาพสูง
ขึ้น นอกจากนี้ Cascade Mask R-CNN ยังสามารถรวมการตรวจจับวัตถุและการกำหนดตำแหน่งของ
วัตถุเชิงตัวอย่าง (instance segmentation) ได้อีกดว้ย 

 

 
รปูที ่2.12 Cascade Mask R-CNN 

 

2.6.6 Residual Networks (ResNet) 

Residual Networks (ResNet) คือแบบจำลองเครือข่ายประสาทเทียมที่มีความลึกสูงและ
ได้รับความนิยมมากในการตรวจจับวัตถุ แบบจำลอง ResNet นำเสนอกรอบการเรียนรู้แบบ residual 
learning ที่ช่วยให้การฝึกฝนแบบเครือข่ายที่มีความลึกสูงกว่างานวิจัยก่อนหน้านั้นง่ายขึ้น โดยที่แต่ละ
ชั้นในเครือข่ายถูกตั้งค่าใหม่ให้เป็นการเรียนรู้ฟังก์ชัน residual โดยอ้างอิงถึงข้อมูลเข้าของชั้นก่อน
หน้า ซึ่งช่วยลดปัญหาการสูญเสียค่าเกรเดียนต์ในกระบวนการฝึกฝนและช่วยเพิ่มความแม่นยำของ
แบบจำลองจากความลึกที่เพิ่มขึ้นได้ แบบจำลอง ResNet ได้รับการประเมินบนชุดข้อมูล ImageNet 
โดยมีความลึกสูงสุดถึง 152 ชั้น ซึ่งเป็นความลึก 8 เท่าของแบบจำลอง VGG แต่มีความซับซ้อนต่ำ
กว่า และได้รับรางวัลอันดับที่ 1 ในงานแข่งขัน ILSVRC 2015 ในหมวดหมู่การจำแนกภาพ 

 

2.7 การประเมินประสิทธิภาพ (Evaluate model) 

การประเมินประสิทธิภาพโมเดลเป็นกระบวนการของการใช้เมตริกการประเมินต่าง ๆ เพื่อทำ
ความเข้าใจประสิทธิภาพของโมเดลตลอดจนจุดแข็งและจุดอ่อน การประเมินโมเดลเป็นสิ่งสำคัญใน
การประเมินประสิทธิภาพของโมเดลในระหว่างขั้นตอนการวิจัยเบื้องต้น และยังมีบทบาทในการ
ตรวจสอบโมเดลอีกด้วย 
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รปูที ่2.13 ตาราง Confusion Matrix 

 
Confusion Matrix (เมทริกซ์ความสับสน) คือเมทริกซ์ที่สรุปประสิทธิภาพของโมเดลแมชชีน

เลิร์นนิงในชุดข้อมูลทดสอบ มักใช้เพื่อวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองการจ าแนกประเภทและ

Confusion Matrix จะแสดงผลลัพธ์ของการจ าแนกหรือการท านายเป็นตารางที่ประกอบด้วยแนวตั้ง

และแนวนอนที่แทนสถานะของข้อมูลจริง (actual class) และสถานะของการท านาย (predicted 

class) ภายในตาราง โดยประกอบด้วยค่าต่างๆ เช่น True Positive (TP), False Positive (FP), 

False Negative (FN), และ True Negative (TN) 

True positives (TP) คือ ข้อมูลที่ทำนายตรงกับข้อมูลจริงในคลาสที่กำลังพิจารณา ในกรณี 
ทำนายว่าจริง และสิ่งที่เกิดขึ้น ก็คือ จริง 

 True negatives (TN) คือ ข้อมูลที่ทำนายตรงกับข้อมูลจริงในคลาสที่ไม่ได้พิจารณา ในกรณี 
ทำนายว่า ไม่จริง และสิ่งที่เกิดขึ้น ก็คือ ไม่จริง 

 False positives (FP) คือ ข้อมูลที่ทำนายผิดเป็นคลาสที่กำลังพิจารณา คือทำนายว่า จริง 
แต่สิ่งที่เกิดขึ้น คือ ไม่จริง 

 False negatives (FN) คือ ข้อมูลที่ทำนายผิดเป็นคลาสที่ไม่ได้พิจารณา คือทำนายว่าไม่จริง 
แต่สิ่งที่เกิดขึ้น คือ จริง 
 การใช้ Confusion Matrix มาคำนวน การประเมินประสิทธิภาพของการทำนายในรูปแบบค่า
ต่าง ๆ ได้หลายค่า ได้แก่ 

 ความถกูตอ้ง (Accuracy) คือ ความถูกต้องที่เราท านายได้ตรงกับสิ่งที่เกิดข้ึนจริง 

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้



16 
 

 

ความแม่นย า (Precision) คือ จำนวน TP หารด้วยจำนวนผลลัพธ์ positive ที่โมเดลตรวจพบ 
ความแม่นยำเป็นตัววัดการประเมินที่ถูกต้องเมื่อต้องการมั่นใจในการตรวจจับ 

Precision =
TP

TP + FP
 

      

ความไว (Sensitivity หรอื Recall) เป็นตัวเลือกที่ถูกต้องของเมตริกการประเมินเมื่อต้องการ

เก็บผลบวกให้ได้มากที่สุด ความไวบ่งชี้สัดส่วนที่ตัวอย่างที่เป็น TP ได้รับการจ าแนกอย่างถูกต้อง 

Sensitivity =
TP

TP + FN
 

 

F1 score คือ ค่าเฉลี่ยแบบ harmonic mean ระหว่าง precision และ recall จุดประสงค์

ของการสร้าง F1 ขึ้นมา คือ เพ่ือเป็น single metric ที่วัดความสามารถของโมเดล 

f1score =
2(recall × precision)

(recall + precision)
 

 

ค่าเฉลี่ยความแม่นย า (mAP) เป็นเมตริกส าหรับการประเมินแบบจ าลองการตรวจจับวัตถุ เช่น 

Fast R-CNN, YOLO และ Mask R-CNN mAP คือค่าเฉลี่ยของความแม่นย าเฉลี่ย (AP) ของแต่ละ

คลาส mAP ถูกก าหนดโดยการค านวณ AP ส าหรับแต่ละคลาส จากนั้นหาค่าเฉลี่ยของ AP เหล่านั้น 

mAP ค านึงถึงทั้ง FP และ FN และสะท้อนถึงการแลกเปลี่ยนระหว่าง Precision และ Recall 

mAP =
1

n
∑ APk

k=n

k=1

 

 

COCO Evaluator 

COCO Evaluator เป็นเครื่องมือที่ใช้ในการวัดประสิทธิภาพของระบบตรวจจับวัตถุ (object 

detection) และระบบติดตามวัตถุ (object tracking) ในงานคอมพิวเตอร์วิสัยทัศน์ (computer 

vision) โดยใช้ค่าวัดหลักคือ COCO metrics ซึ ่งเป็นเกณฑ์ที่ก าหนดโดยภาควิจัยและนักพัฒนา 

COCO dataset ซึ่งมักถูกใช้ในงานวิจัยและพัฒนาระบบที่เกี่ยวข้องกับการตรวจจับวัตถุและติดตาม

วัตถุ เพื ่อให้สามารถวัดและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของระบบได้อย่างเป็นทางการ  COCO 

Evaluator ใช้ COCO metrics เพื ่อค านวนค่า precision, recall, average precision (AP) และ 

mean average precision (mAP) ที่เป็นตัววัดประสิทธิภาพของระบบตรวจจับหรือติดตามวัตถุ ซึ่ง

จะให้คะแนนตามความแม่นย าในการระบุต าแหน่งและหมวดหมู่ของวัตถุในภาพ เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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เมตริกการประเมินการตรวจหา (detection evaluation metrics) ที่พัฒนาโดย COCO นั้น 

แบ่งเป็นค่า Average Precision (AP) 6 เมตริก และค่า Average Recall (AR) 6 เมตริก โดยทั้ง 12 

เมตริกนี้ใช้ส าหรับระบุลักษณะการท างานของเครื่องตรวจจับวัตถุบน COCO 

AP และ AR จะเฉลี่ยผ่านค่า Intersection over Union (IoU) หลายค่า ใช้เกณฑ์ 10 IoU ที่ 

.50:.05:.95 โดย AP เป็นค่าเฉลี่ยของทุกหมวดหมู่ หรือเรียกว่า ค่าเฉลี่ยความเที่ยงตรง (mAP) ส่วน 
AR คือการเรียกคืนสูงสุดตามจำนวนการตรวจจับที่แน่นอนต่อภาพ เฉลี่ยตามหมวดหมู่และ IoU โดย
เมตริกการประเมินสำหรับการตรวจจับด้วยกล่องขอบ (bounding boxes) และมาสก์การแบ่งส่วน 
(segmentation masks) จะเหมือนกันทุกประการ ยกเว้นการคำนวณ IoU 

 
 

รปูที ่2.14 detection evaluation metrics ที่พัฒนาโดย COCO 

 

2.8 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 จากงานวิจัยของ Mahboub Parhizkar, Majid Amirfakhrian (2565) เรื่อง Car detection 
and damage segmentation in the real scene using a deep learning approach งานวิจัยนี้
ได ้พ ัฒนาว ิธ ีการตรวจจับความเส ียหายของรถยนต์โดยอัตโนมัต ิโดยอ้างอิงจาก cascade 
Convolutional Neural Network (CNN) โดยเป้าหมายหลักของการวิจัยนี้คือขั้นแรกในการระบุตัว
รถยนต์ในภาพถ่ายที่ถ่ายหลังจากเกิดอุบัติเหตุ จากนั้นจึงระบุตำแหน่งของความเสียหายใด ๆ เช่น ไฟ
และกระจกที่แตก การบิดเบี้ยวที่ด้านหน้า ด้านหลัง และด้านข้างเหนือพื้นผิวด้านนอกของรถ สิ่ง
สำคัญคือต้องกล่าวว่าความสำเร็จของเทคนิคที่เลือกขึ้นอยู่กับปัจจัยสำคัญบางประการ เช่น การ
เปลี่ยนแปลงของพื้นที่ที ่เสียหาย คุณภาพของภาพ จำนวนภาพการฝึกและการแบ่งประเภทข้อมูล 
เป็นต้น วิธีการที่นำเสนอนี้ใช้เทคนิคการจำแนกเชิงจุดภาพ (pixel-based) โดยใช้ CNNs ที่แตกต่าง
กันสอชุด เพื่อกำหนดพื้นที่ความเสียหายจากบริเวณภายนอกของรถยนต์จากภาพที่ได้มา ผลจากการเอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ทดลองแสดงให้เห็นว่าวิธีการที่ได้นำเสนอให้ประสิทธิภาพสูงเมื่อเปรียบเทียบกับวิธีการขั้นสูงอื่น ๆ ที่
มีในปัจจุบัน https://link.springer.com/article/10.1007/s41315-022-00231-5 
 จากงานวิจัยของ Atharva Shirode, Tejas Rathod, Parth Wanjari, Aparna Halbe (2565) 
เรื่อง Car Damage Detection and Assessment Using CNN งานวิจัยนี้ได้ทำการเปรียบเทียบ 4 
อัลกอริทึม ได้แก่ VGG16, VGG19, Resnet50, Inception V3 และได้นำเสนอวิธีการสองแบบที่มี
ความแม่นยำมากที ่ส ุดจากการทดลอง ซ ึ ่งเป ็นของ Convolutional Neural Network (CNN) 
ประกอบด้วย VGG16 ใช้เพื่อตรวจจับความเสียหายบนรถ ตำแหน่งของความเสียหายและความ
รุนแรง เนื่องจากมีประสิทธิภาพในแง่ของความสามารถในการตรวจจับวัตถุ (รถยนต์) และการจำแนก
ประเภท (ความรุนแรงและตำแหน่ง) และในส่วนที่สองที่ใช้งานคือ Mask R-CNN ได้ถูกนำมาใช้เพ่ือ
ระบุความเสียหายของรถ รูปภาพถูกใส่คำอธิบายประกอบโดยใช้เครื่องมือใส่คำอธิบายประกอบ และ
สร้างไฟล์ JSON สำหรับป้ายกำกับหรือเฉลยและพิกัดสำหรับรูปภาพที่มีคำอธิบายประกอบ ไฟล์ 
JSON นี้ใช้เพื่อฝึกโมเดล R-CNN โดยทั้งสองโมเดลให้แนวคิดที่เป็นธรรมเกี่ยวกับความเสียหายที่เกิด
ขึ้นกับรถยนต์ ซึ่งช่วยให้บริษัทประกันภัยสามารถดำเนินการเคลมประกันต่อไปได้โดยไม่เสียเวลาและ
ทรัพยากรในการตรวจสอบด้วยตนเอง  https://ieeexplore.ieee.org/document/9752971 

 จากงานวิจัยของ Atharva Shirode, Tejas Rathod, Parth Wanjari, Aparna Halbe (2564) 
เ ร ื ่ อ ง  Car Damage Identification and Categorization Using Various Transfer Learning 
Models งานวิจัยนี้ได้ทำการรวบรวมรูปภาพจากทั้งการค้นหาโดย Google และที่เก็บ GitHub 
จากนั้นได้ฝึกฝนโดยใช้ชุดข้อมูลเพื่อคาดการณ์ความเสียหายเปรียบเทียบรูปแบบการเรียนรู้การถ่าย
โอนที่มีอยู่ใน Keras ซึ่งได้ตัดสินใจทดลองกับ 6 อัลกอริทึมได้แก่ Inception V3, Xception, VGG16, 
VGG19 , ResNet50 และ MobileNet และได ้พบว ่า MobileNet มีความแม่นยำมากกว่าและ
ความเร็วในการฝึกก็น้อยกว่าเมื่อเทียบกับรุ่นอ่ืน ๆ https://ieeexplore.ieee.org/document/9452846 
 จ า ก ง า น ว ิ จ ั ย ข อ ง  Kitsuchart Pasupa, Phongsathorn Kittiworapanya, Napasin 
Hongngern & Kuntpong Woraratpanya (2564) เ ร ื ่ อ ง  Evaluation of deep learning 
algorithms for semantic segmentation of car parts งานวิจัยนี้ได้ประเมินและเปรียบเทียบ
อัลกอริทึมการเรียนรู้เชิงลึก 5 แบบสำหรับการแบ่งส่วนความหมายของชิ้นส่วนรถยนต์ อัลกอริทึม
อ้างอิงพื้นฐานคือ Mask R-CNN และอัลกอริทึมอื่นๆ คือ HTC, CBNet, PANet และ GCNet และ
พบว่า HTC ที่มี ResNet-50 เป็นอัลกอริธึมที ่ดีที ่สุดสำหรับการแบ่งส่วนอินสแตนซ์  (Instance 
Segmentation) ของรถยนต์ประเภทต่าง ๆ รองลงมาคือ Mask R-CNN และ GCNet ทั้งในการ
ตรวจจับวัตถุและการแบ่งกลุ ่มความหมายในสภาพอากาศปกติ  นอกจากนี้ยังได้ประเมินความ
แข็งแกร่ง (robust) ของอัลกอริทึมในสภาพแวดล้อมจริงและสภาพแสง โดยจำลองสภาพที่จะเกิดขึ้น
ในสนาม เมื่อถ่ายภาพโดยใช้สมาร์ทโฟน GCNet เป็นรุ่นทีแ่ข็งแกร่งที่สุด เนื่องจากได้รับประสิทธิภาพ
สูงสุดในภาพรวมและในสภาวะจริง https://link.springer.com/article/10.1007/s40747-021-00397-8 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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https://ieeexplore.ieee.org/document/9752971
https://ieeexplore.ieee.org/document/9452846
https://link.springer.com/article/10.1007/s40747-021-00397-8
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 จากงานวิจัยของ Daniel Widjojo, Endang Setyati, Yosi Kristian (2564) เรื่อง Integrated 
Deep Learning System for Car Damage Detection and Classification Using Deep Transfer 
Learning งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อเร่งกระบวนการเคลมประกันภัยรถยนต์โดยจัดทำระบบการ
เรียนรู้เชิงลึกแบบบูรณาการ สามารถแบ่งกลุ่มความเสียหายของรถยนต์ ตรวจจับชิ้นส่วนที่เสียหาย 
และจำแนกระดับความรุนแรงของความเสียหายของรถยนต์ ชุดข้อมูลประกอบด้วย 3 ส่วน ได้แก่ ชุด
ข้อมูลการแบ่งส่วนที่เสียหาย ชุดข้อมูลการแบ่งส่วนชิ้นส่วนรถยนต์ และชุดข้อมูลการจัดประเภทความ
เสียหายของรถยนต์ แบบจำลองที่ใช้ในบทความนี้ได้รับการฝึกฝนโดยใช้วิธีการเรียนรู้การถ่ายโอนเชิง
ลึกเพื่อประหยัดเวลาและทรัพยากร แบบจำลองสำหรับงานการแบ่งกลุ่มคือ Mask R-CNN ในขณะที่
งานการจัดหมวดหมู่ไดเ้ปรียบเทียบ EfficientNet และ MobileNetV2 มีการพยายามเพ่ิมคะแนน F1 
โดยเพิ่ม CNN แบบง่ายที่เชื่อมติดกันและใช้ผลลัพธ์จากการแบ่งส่วนความเสียหายเป็นอินพุตเพิ่มเติม
สำหรับแบบจำลองการจัดประเภทการทดลองแสดงให้เห็นว่า Mask R-CNN สามารถตรวจจับชิ้นส่วน
รถยนต์ที่เสียหายได้ การปรับเปลี่ยน CNN อย่างง่ายที่เชื่อมโยงกันบนโมเดลการจัดหมวดหมู่สามารถ
เพ่ิมโมเดลให้มีความแตกต่างโดยเฉลี่ยสูงถึง 9% สำหรับคะแนน F1 โมเดลการจัดหมวดหมู่ที่ดีที่สุดคือ 
MobileNetV2 ซึ่งใช้การแก้ไข CNN อย่างง่ายด้วยคะแนน F1 สูงถึง 91%  https://ieeexplore.ieee.org/document/10010292 

 จากงานว ิจ ัยของ Qinghui Zhang, Xianing Chang, Shanfeng Bian Bian (2563) เร ื ่อง 
Vehicle-Damage-Detection Segmentation Algorithm Based on Improved Mask RCNN 
งานวิจัยนี้มีจุดประสงคเ์พ่ือแก้ไขปัญหาการชดเชยอุบัติเหตุจราจรอย่างรวดเร็ว ได้สร้างอัลกอริทึมการ
แบ่งส่วนการตรวจจับความเสียหายของยานพาหนะตามการเรียนรู้การถ่ายโอนและ Mask RCNN ขั้น
แรก การทดลองจะเก็บภาพความเสียหายของรถยนต์สำหรับการประมวลผลล่วงหน้า และใช้ 
Labelme เพื่อสร้างฉลากชุดข้อมูล ซึ่งแบ่งออกเป็นชุดฝึกอบรมและชุดทดสอบ มีการปรับ residual 
network (ResNet) ให้เหมาะสม และการแยกคุณลักษณะจะดำเนินการร่วมกับ Feature Pyramid 
Network (FPN) ผลลัพธ์ของการฝึกอบรมชุดข้อมูลที่สร้างขึ้นเองโดยเฉพาะและการทดสอบแสดงให้
เห็นว่า Mask RCNN ที่ปรับปรุงแล้วมีค่า Average Precision (AP) ที่ดีกว่า ความแม่นยำในการ
ตรวจจับและความแม่นยำในการ mask https://ieeexplore.ieee.org/document/8950115 

 จากงานว ิจ ัยของ Ranjodh Singh, Meghna P. Ayyar, Tata Venkata Sri Pavan (2562) 
เร ื ่อง Automating Car Insurance Claims Using Deep Learning Techniques งานว ิจ ัยนี้ ได้
จัดทำระบบถ่ายภาพรถที่เสียหายเป็นข้อมูลเข้าและให้ข้อมูลที่เกี่ยวข้อง เช่น ชิ้นส่วนที่เสียหาย และ
ประเมินขอบเขตของความเสียหาย (ไม่มีความเสียหาย เล็กน้อยหรือรุนแรง) ในแต่ละส่วน  เพื่อทำ
หน้าที่ในการประมาณการค่าใช้จ่ายในการซ่อมแซมซึ่งจะใช้ในการตัดสินใจจำนวนเงินค่าสินไหม
ทดแทน ได้ทดลองกับโมเดลการแบ่งกลุ่มอินสแตนซ์ที่เป็นที่นิยม เช่น Mask R-CNN, PANet และ
กลุ่มของทั้งสองนี้พร้อมกับการเรียนรู้การถ่ายโอนที่ใช้เครือข่าย VGG16 เพ่ือทำงานที่แตกต่างกันของ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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https://ieeexplore.ieee.org/document/10010292
https://ieeexplore.ieee.org/document/8950115
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การแปลและตรวจจับชิ้นส่วนและความเสียหายต่าง ๆ ที่พบในรถ นอกจากนี้ ระบบที่นำเสนอยังได้
คะแนน mAP ที่ดีสำหรับการแปลชิ้นส่วนและการแปลความเสียหาย (0.38 และ 0.40 ตามลำดับ) 

 จากงานวิจัยของ Kalpesh Patil, Mandar Kulkarni, Anand Sriraman, Shirish Karande  
(2560) เรื่อง Deep Learning Based Car Damage Classification งานวิจัยนี้ได้ทำการสร้างชุด
ข้อมูลโดยรวบรวมรูปภาพจากเว็บและใส่คำอธิบายประกอบด้วยตนเอง และทดลองด้วยเทคนิคการ
เรียนรู้เชิงลึกหลายอย่าง เช่น การฝึกอบรม CNN จากการเริ่มต้นแบบสุ่ม (random initialization) 
การฝึกอบรมล่วงหน้าโดยใช้ Convolution Autoencoder ตามด้วยการปรับแต่งอย่างละเอียด
ภายใต้การดูแลและการถ่ายโอนการเรียนรู้  (transfer learning) ซึ่งพบว่าการเรียนรู้การถ่ายโอน
ทำงานได้ดีที่สุด https://ieeexplore.ieee.org/document/8260613 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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https://ieeexplore.ieee.org/document/8260613
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บทที ่3  

วธิีการด าเนนิงานวจิัย  

 
 งานวิจัยนี้จัดทำเพื่อศึกษาการทำงานและการพัฒนาโปรแกรมวิเคราะห์ร่องรอยความเสียหาย
รถยนต์จากอุบัติเหตุ เพื่อนำไปพัฒนาเป็นโปรแกรมต้นแบบและโปรแกรมเสริมการทำงาน ซึ่งในการ
ดำเนินงานวิจัยมีลำดับดังนี้ 

3.1 การออกแบบการทดลอง 
3.2 การศึกษาและสำรวจข้อมูลเบื้องต้น 

3.2.1 การเก็บรวบรวมตัวอย่างข้อมูลภาพรถยนต์ 
3.2.2 การเตรียมข้อมูลสำหรับการฝึกสอน 

3.3 การพัฒนาแบบจำลองโดยใช้การเรียนรู้ของเครื่อง 
3.3.1 การพัฒนาแบบจำลองโดยใช้การเรียนรู้ของเครื่อง 
3.3.2 การทดสอบประสิทธิภาพของแบบจำลอง 

3.4 การพัฒนาส่วนติดต่อกับผู้ใช้ 
 3.4.1 โครงสร้างของโปรแกรมเบื้องต้น 

3.4.2 การออกแบบฐานข้อมูลของโปรแกรม 
 

3.1 ขั้นตอนการดำเนินงาน 

 ในงานวิจัยครั้งนี้เราได้ทำการรวบรวมรูปภาพจากแหล่งต่าง ๆ ในอินเตอร์เน็ต จากนั้นก็เลือก
รูปภาพที่เหมาะสมกับการนำมาใช้ เมื่อได้ภาพที่ต้องการแล้วจึงนำมาแปลงให้เป็นไฟล์สกุล jpg แล้ว
สร้างป้ายกำกับ แปลงให้อยู่ใน coco fomat โดยใช้ datatorch และแบ่งข้อมูลออกเป็น train set, 
valid set และ test set เพื ่อนำไปใช้ในการฝึกฝนและวัดประสิทธิภาพของแบบจำลอง โดย
แบบจำลองที่นำมาใช้ในครั้งนี้เป็นแบบจำลองจากโครงการ OpenMMLab ที่มีความสามารถในการ
ตรวจจับวัถุและแบ่งส่วนความหมาย ซึ่งจะเลือกแบบจำลองที่น่าสนใจจากข้อมูลของวิจัยอ่ืนที่ได้ศึกษา
และแบบจำลองที่มี mAP สูง ที่ใช้ฝึกฝนร่วมกับชุดข้อมูลที่สร้างมาได้ จากนั้นเราจะทำการฝึกฝน
แบบจำลองที่เลือกมา โดยจะมีการปรับค่าปรับพารามิเตอร์ เมตริกการประเมิน อัตราการเรียนรู้ 
(learning rate) ขนาดแบทช์ (batch size) เพื่อให้ได้ผลการประเมินที่ดีขึ้น โดยในอัตราการเรียนรู้ 
0.1, 0.01, 0.001, 0.0025 (default) และพบว่า 0.0025 ได้ผลการประเมินใน valid set ดีที่สุด เมื่อ
ได้ผลการประเมินแต่ละแบบจำลองและเราได้นำมาเปรียบเทียบโดยการนำมาจัดอันดับ ( rank) และ
เปรียบเทียบผลการทำนายที่ได้จากการ mask ภาพใน test set หาแบบจำลองที่เหมาะสมที่สุดเพ่ือ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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นำมาใช้ในส่วนของการพัฒนาเว็บแอปพลิเคชันต่อไป โดยจะทำข้ันตอนเหล่านี้ในทุก ๆ การทดลองใน
ทั้งสี่ชุดข้อมูล ซึ่งสามารถดูรายละเอียดเพิ่มเติมในหัวข้อถัด ๆ ไป 
 

 
 

รปูที ่3.1 ขั้นตอนการด าเนินงาน 
 

3.2 การศึกษาและสำรวจข้อมูลเบื้องต้น 

3.2.1 การเก็บรวบรวมตัวอย่างข้อมูลรูปภาพรถยนต์ 

รูปภาพที่นำมาเป็นชุดข้อมูลเพื่อใช้การพัฒนาและทดลองแบบจำลองนั้น เป็นภาพรถยนต์ที่ไม่
มีความเสียหายและมีความเสียหายในลักษณะต่าง ๆ จากทั้ง Kaggle และช่องทางอ่ืนในอินเตอร์เน็ตที่
อนุญาตให้นำมาใช้งานได้ เพื่อความสะดวกในการจัดการข้อมูลได้มีการใช้ชุดข้อมูลจาก COCO 
(Common Objects in Context) ของ Microsoft ซ่ึงเป็นชุดข้อมูลรูปภาพที่ออกแบบมาสำหรับการ
ตรวจจับวัตถุ การแบ่งส่วนวัตถ ุและการสร้างคำบรรยาย โดยชุดข้อมูลที่ได้จะเป็นรูปภาพและ COCO 
format ทีม่ีการจัดเก็บคำอธิบายประกอบในรูปแบบ JSON 

ในส่วนของชุดข้อมูลที่ใช้ฝึกแบบจำลองตรวจจับร่องรอยความเสียหายรถยนต์ จะนำภาพ
รถยนต์ที่มีความเสียหายทั้งหมด 268 ภาพ โดยแบ่งเป็นภาพจาก Coco Car Damage Detection 
Dataset ซึ่งเราได้ทำการเลือกภาพรถยนต์มา 8 ภาพ และภาพจากแหล่งอื่นอีก 260 ภาพ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รปูที ่3.2 ตัวอย่างรูปภาพรถยนต์จาก Coco Car Damage Detection Dataset 

 
ในส่วนของชุดข้อมูลที่ใช้ฝึกแบบจำลองแบ่งส่วนพื้นที่ของรถยนต์ จะนำภาพรถยนต์ทั้งท่ีมีความ

เสียหายและไม่มีความเสียหายทั้งหมด 540 ภาพ โดยแบ่งเป็นภาพจาก Kaggle Dataset ซึ่งเราได้ทำ
การเลือกภาพรถยนต์มา 302 ภาพ ซึ่งมีรถยนต์ทั้งหมด 38 คันในหลาย ๆ มุมมอง จากนั้นเพื่อเพ่ิม
ความหลากหลายของภาพและปรับปรุงประสิทธิภาพให้แบบจำลองจึงได้เพิ่มภาพรถยนต์ที่มีรูปร่าง
ใกล้เคียงกับชุดข้อมูลก่อนหน้าที่ถูกถ่ายจากสภาพแวดล้อมด้านนอกจาก Stanford Cars Dataset 
ทั้งหมด 100 ภาพ และใช้ภาพบางส่วนจาก Dataset ภาพรถยนต์ที่เสียหาย 138 ภาพ  
 

 
 

รปูที ่3.3 ตัวอย่างรูปภาพรถยนต์จาก Stanford Cars Dataset 

 
3.2.2 การเตรียมขอ้มลูส าหรบัการฝกึสอน 

หลังจากที่ได้รวบรวมรูปภาพรถยนต์ซึ่งยังเป็นข้อมูลดิบ เพื่อนำมาใช้เป็นชุดข้อมูลแล้วต้องมี
การเตรียมข้อมูลก่อนจึงจะสามารถนำเข้าฝึกอบรมได้ โดยรูปภาพที่นำมาใช้จะถูกแปลงเป็นรูปแบบ
ไฟล์ JPG จากนั้นเราจะใส่คำอธิบายประกอบรูปภาพให้อยู่ใน COCO format สำหรับแบบจำลองโดย
ใช้ Datatorch ซ่ึงเป็นเครื่องมือใส่คำอธิบายประกอบข้อมูลการเรียนรู้ของเครื่อง 

ชุดข้อมูลที่ใช้ในการแบ่งส่วนพื้นที่ของรถยนต์ได้แบ่งรูปภาพที่ได้ออกเป็นสามชุด ได้แก่ ชุด
รูปภาพสำหรับการฝึกอบรม (Train set) 432 ภาพ คิดเป็น 80% ชุดรูปภาพสำหรับการทดสอบ 
(Test set) 54 ภาพ คิดเป็น 10% และชุดรูปภาพสำหรับการตรวจสอบความถูกต้อง (Validation 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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set) 54 ภาพ คิดเป็น 10% โดยได้ทำการแบ่งส่วนพื้นที่รถยนต์เป็น 14 ส่วน ได้แก่ กระจกหน้ารถ 
(windshield), กระโปรงหน้ารถ (hood), กันชนหน้า (front bumper), กันชนหลัง (rear bumper), 
ประตูหน้า (front doors), ประตูหลัง (back doors), หลังคา (roof), ฝากระโปรงหลัง (trunk lid), 
บังโคลนหลังหรือแผงที่ปิดล้อหลัง (quarters), ไฟหน้ารถ (headlight), ไฟท้ายรถ (taillight), กระจก
มองข้าง (slide mirror), กระจกหลัง (rear window), บังโคลนหหน้าหรือแผงที่ปิดล้อหน้า (fender)  

 

 
 

รปูที ่3.4 ตัวอย่างการแบ่งส่วนพื้นที่ของรถยนต์ 
 

ตารางที ่3.1 การกระจายตัวของชุดข้อมูลการแบ่งส่วนพื้นที่ของรถยนต์ 

Classes Count (train) Count (valid) Count (test) Total 

windshield 190 28 25 243 

hood 218 35 28 281 

front bumper 279 40 37 356 

rear bumper 303 35 42 380 

front doors 355 47 47 449 

back doors 289 37 36 362 

roof 165 26 23 214 

trunk lid 175 19 25 219 

quarters 331 44 42 417 

headlight 216 35 31 282 

taillight 257 29 37 323 

slide mirror 401 51 52 504 

rear window 129 14 20 163 

fender 326 46 44 416 

Total 3634 486 489 4609 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รปูที ่3.5 ตัวอย่างชุดข้อมูลการแบ่งส่วนพื้นที่ของรถยนต์ (Test set) 
 

ชุดข้อมูลร่องรอยความเสียหายได้แบ่งรูปภาพที่ได้ออกเป็นสามชุดย่อย ได้แก่ ชุดรูปภาพ
สำหรับการฝึกอบรม (Train set) 192 ภาพ คิดเป็นร้อยละ 72 ชุดรูปภาพสำหรับการทดสอบ (Test 
set) 38 ภาพ คิดเป็นร้อยละ 14 และชุดรูปภาพสำหรับการตรวจสอบความถูกต้อง (Validation set) 
38 ภาพ คิดเป็นร้อยละ 14 ในส่วนของชุดข้อมูลความเสียหายเราได้นำมาทำเป็น 3 ชุดข้อมูล ได้แก่  

1) ชุดข้อมูลร่องรอยความเสียหายเพื่อตรวจจับร่องรอยความเสียหายเท่านั้น  
 

 
 

รปูที ่3.6 ตัวอย่างชุดข้อมูลร่องรอยความเสียหาย (Test set) 
 

2) ชุดข้อมูลประเภทร่องรอยความเสียหายเพื ่อตรวจจับและแยกประเภทร่องรอยความ
เสียหาย โดยแบ่งเป็นสี่ประเภท ได้แก่  
1) รอยขีดข่วน (scratch) เป็นความเสียหายที่เล็กน้อยที่สุด อาจเป็นรอยขีดเล็ก ๆ ที่ผิวรถ 

ไม่มีผลกระทบต่อความสามารถในการใช้งานของรถ 
2) รอยบุ๋มขนาดเล็ก (minor dent) เป็นความเสียหายที่มีความกว้างและความลึกเล็กน้อย 

โดยอาจเกิดจากการกระแทกหรือกระแทกบริเวณที่น้อยกว่ารอยบุ๋มขนาดใหญ่ ส่วนใหญ่รอย
บุ๋มขนาดเล็กไม่ได้เป็นปัญหาที่ส่งผลต่อการใช้งาน 

3) รอยบุ๋มขนาดใหญ่ (major dent) เป็นความเสียหายที่มีความกว้างและความลึกมากกว่า
รอยบุ๋มขนาดเล็ก อาจเกิดจากการกระแทกหรือกระแทกบริเวณที่กว้างและลึก อาจทำให้เกิด
การบิดเบี้ยวหรือการเปลี่ยนรูป อย่างไรก็ตามบุ๋มขนาดใหญ่ยังสามารถซ่อมแซมได ้

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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4) รอยแตก (cracked) เป็นความเสียหายที่รุนแรงที่สุด โดยเกิดจากการแตกหักหรือแยก
ออกเป็นส่วน ๆ อาจเป็นผลจากแรงกระแทกหรือการบิดเบี้ยวที่รุนแรงมาก การแตกนี้อาจทำ
ให้สิ่งของเสียหายอย่างมากและไม่สามารถซ่อมแซมได้โดยง่าย 
3) ชุดข้อมูลประเภทการเป็นผู้ชนจากร่องรอยความเสียหาย โดยแบ่งเป็นสามประเภท ได้แก่ 

1) รถที่กระทำหรือรถคันที่ไปชน (action vehicle) รถที่เป็นผู้กระทำในเหตุการณ์การชน 
ซึ่งอาจทำให้เกิดรอยได้หลายประเภทขึ้นอยู่กับสภาพความแข็งแรงและทนทานของรถ จาก
วิจารณญาณของของผู้จัดทำชุดข้อมูลจะมีการพิจารณาทั้งจุดของรถที่มีร่องรอยความเสียหาย 
และลักษณะการเกิดรอยความยาว ความกว้าง ความลึก และรอยอื่นที่เกิดร่วมด้วย โดยส่วน
ใหญ่แล้วรอยที่เกิดกับรถที่กระทำมักเกิดในส่วนด้านหน้าของรถ ส่วนมากเป็นรอยแตก และ
รอยมีความกว้างลึกไม่มากเท่ารถที่ถูกกระทำ  

2) รถที่ถูกกระทำหรือรถคันที่ถูกชน (victim vehicle) รถที่ถูกกระทำในเหตุการณ์การชน
ก็อาจทำให้เกิดรอยได้หลายประเภท จากวิจารณญาณของผู้จัดทำชุดข้อมูลจะมีการพิจารณา
เช่นเดียวกับรถที่กระทำ โดยส่วนใหญ่แล้วรอยที่เกิดกับรถที่ถูกกระทำมักเกิดในส่วนด้านข้าง
ของรถ มีความกว้าง ความลึกมากกว่ารถที่กระทำ 

3) รถเฉี่ยว (scrape vehicle) เป็นการเฉี่ยวกันระหว่างรถหรือวัตถุบางอย่างที่ทำให้เกิด
รอยขีดข่วน (scratch) เป็นความเสียหายที่เล็กน้อยที่สุด 

 

3.3 การพัฒนาแบบจำลองโดยใช้การเรียนรู้ของเครื่อง 

3.3.1 การพัฒนาแบบจ าลองโดยใช้การเรียนรู้ของเครื่อง 

ในขั ้นตอนการพัฒนาแบบจ าลองโดยใช้การเรียนรู ้ของเครื ่อง เราใช้แบบจ าลองที่มาจาก 

MMDetection ซึ่งเป็นไลบรารีโอเพนซอร์สที่พัฒนาขึ้นบนเฟรมเวิร์ค PyTorch และเป็นส่วนหนึ่งของ

โครงการ OpenMMLab เพื่อทดสอบความสามารถของแบบจ าลองในงานวิจัยของเราทั้งหมด 8 

แบบจ าลองที่มีโครงสร้าง Model, Context, Backbone เป็นโครงสร้างหลักของโมเดลที่ใช้ในการ

แยกแยะภาพ แบบจ าลอง (Model) เป็นส่วนที ่ประกอบด้วยอัลกอริทึมและกระบวนการทาง

คณิตศาสตร์ที่ใช้ในการเรียนรู้และท านายข้อมูล บริบท (Context) เป็นส่วนที่ระบุรายละเอียดเกี่ยวกับ

บริบทข้อมูลที่ล้อมรอบวัตถุหรือพิกเซลในรูปภาพ และ Backbone เป็นส่วนที่มีหน้าที่สร้างโครงสร้าง

พื้นฐานของแบบจ าลอง ซึ่งรับภาพเข้ามาและสกัดคุณลักษณะหลักของภาพ เพื่อให้แบบจ าลอง

สามารถเรียนรู้และท านายผลลัพธ์ได้ดีข้ึนในงานแยกแยะภาพ 

เพื่อการทดสอบและวิจัยที่มีความแม่นย ามากที่สุดในการตรวจจับวัตถุ (Object Detection) 

และการแบ่งส่วนภาพ (Semantic Segmentation) จากเครื่องมือ MMDetection เราได้เลือกใช้

แบบจ าลองที่มีค่าความแม่นย าของ Mask AP (Mask Average Precision) ที่สูงในชุดข้อมูลที่ใช้ใน

การทดสอบ นอกจากนี้เรายังทดลองใช้แบบจ าลองอื่น ๆ ที่น่าสนใจโดยพิจารณาจากผลลัพธ์ของ
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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งานวิจัยที่เคยศึกษามาก่อนหน้านี้ เพื่อให้ได้ผลลัพธ์ที่มีความแม่นย าและเป็นประโยชน์สูงสุดใน

งานวิจัยของเรา ซ่ึงแบบจ าลองที่เลือกใช้มีดังนี้ 

ตารางที ่3.2 แบบจ าลองที่ใช้ทดลองในงานวิจัย 

No Model Context Backbone 

1 
Mask R-CNN  

ResNet50 

2 ResNet101 

3 
Mask R-CNN GCB 

ResNet50 

4 ResNet101 

5 Mask R-CNN  HRNetV2p-w40 

6 HTC  ResNet50 

7 
Cascade Mask R-CNN  

ResNet50 

8 ResNet101 

 

(https://paperswithcode.com/lib/mmdetection) 
 

3.3.2 การทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 

หลังจากท่ีได้ฝึกแบบจ าลองโดยใช้ชุดข้อมูลที่เตรียมไว้ก่อนหน้านี้ จากนั้นได้ท าการทดสอบเพ่ือ

วัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการตรวจจับวัตถุ (Object Detection) และการแบ่งส่วนภาพ 

(Semantic Segmentation) โดยใช้ COCO evaluator เป็นเครื ่องมือที่ใช้ในการวัดและประเมิน

ประสิทธิภาพของแบบจ าลองในงานตรวจจับวัตถุและการแบ่งส่วนภาพ โดยใช้ชุดข้อมูล COCO 

(Common Objects in Context) dataset เป็นชุดข้อมูลทดสอบ  

COCO evaluator จะท าการค านวณค่า AP (Average Precision) ส าหรับแต่ละวัตถ ุใน 

COCO dataset โดยใช้ IoU (Intersection over Union) เป็นเกณฑ์การตรวจจับ โดย AP จะถูก

ค านวณในแต่ละหมวดหมู่ (categories) ของวัตถุและค่าเฉลี่ยทั้งหมดจะถูกน ามารวมกันเป็นค่า mAP 

(mean Average Precision) ซึ่งเป็นตัวบ่งชี้ส าคัญในการประเมินและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ

แบบจ าลอง และมีการค านวณ AP โดยพิจารณาหลาย ๆ ระดับของการตรวจจับ (scales) ช่วยให้

ได้รับภาพรวมของความแม่นย าของแบบจ าลองในการตรวจจับวัตถุที่ครอบคลุมหลาย  ๆ ขนาดและ

สัดส่วนของวัตถุ 
 

Average Precision (AP) 

AP  AP at IoU=.50:.05:.95 (primary challenge metric)  

APIoU=.50 AP at IoU=.50 (PASCAL VOC metric)  

APIoU=.75 AP at IoU=.75 (strict metric) 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้

https://paperswithcode.com/lib/mmdetection
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AP Across Scales 

APsmall AP for small objects: area < 322 

APmedium AP for medium objects: 322 < area < 962 

APlarge AP for large objects: area > 962 

 

3.4 การพัฒนาส่วนติดต่อกับผู้ใช้ 

3.4.1 โครงสร้างของโปรแกรมเบื้องต้น 

เมื่อได้ท าการทดสอบเพื่อหาแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุด เราจะน าแบบจ าลองที่ได้มา

ใช้ในการพัฒนาเว็บไซต์โดยใช้ Flask ซ่ึงเป็นเฟรมเวิร์กที่ช่วยในการพัฒนาเว็บแอปพลิเคชันด้วยภาษา 

Python โดยมีความยืดหยุ่นสูงและง่ายต่อการใช้งาน เพ่ือสร้างเว็บไซต์ที่สามารถรับข้อมูลรูปภาพจาก

ผู้ใช้และน าไปใช้กับแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพที่ได้ทดสอบมาแล้ว  

ผู้ใช้งานสามารถอัปโหลดรูปภาพเข้าสู่ระบบ และเว็บไซต์จะใช้แบบจำลองที่ได้ถูกฝึกสอนเพ่ือ
ตรวจจับวัตถุหรือแบ่งส่วนภาพตามที่ต้องการ ผลลัพธ์ที่ได้จะถูกแสดงผลกลับมาให้ผู้ใช้งานเห็นผ่าน
ทางเว็บไซต ์โดยจะมีการเก็บผลลัพธ์ที่ได้จากการท านายได้ดังนี้ 

1) เก็บภาพต้นฉบับและภาพที่ผ่านกระบวนการ mask เพื่อใช้ในการแสดงผลหรือวิเคราะห์

เพิ่มเติมในภายหลังเก็บเป็นไฟล์ภาพในระบบหรือเก็บข้อมูลเกี่ยวกับภาพในฐานข้อมูลโดย

ใช้ BLOB (Binary Large Object) 

2) เก็บผลลัพธ์ที ่ได้จากการท านายเป็นข้อมูล JSON ในฐานข้อมูล PostgreSQL โดยใช้ 

JSONB (JSON Binary) หรือฟิลด์ข้อมูลชนิด TEXT เพ่ือเก็บข้อความ JSON และอาจมีการ

ดัดแปลงข้อมูล JSON เพื่อจัดเก็บให้อยู่ในรูปแบบที่เหมาะสมกับการวิเคราะห์หรือการ

น าไปใช้งานอ่ืน ๆ ต่อไป 

เมื่อผู้ใช้อัปโหลดรูปภาพเข้าสู่ระบบแล้ว จะดึงข้อมูลภาพและผลลัพธ์ที่เกี่ยวข้องออกมาจาก

ฐานข้อมูล PostgreSQL เพ่ือน าไปแสดงผล 

 

3.4.2 การออกแบบฐานข้อมูลของโปรแกรม 

โปรแกรมวิเคราะห์ร่องรอยความเสียหายรถยนต์จากอุบัติเหตุจะมีการเก็บข้อมูลภาพต้นฉบับที่

ได้จากอินพุตหน้าเว็บไซต์ และเก็บข้อมูลเอาท์พุตที่ ได้แก่ ภาพที่ถูกมาส์ก และ ไฟล์ JSON ที่เป็นผล

จากการประมวลผลของแบบจ าลอง ซึ่งในแต่ละภาพต้นฉบับก็อาจมีได้มากกว่าผลการท านายขึ้นอยู่

กับผู้ใช้งานว่าจะเลือกใช้งานและกดบันทึกผลการท านายหรือไม่ 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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รปูที ่3.7 รูปโครงสร้างของฐานข้อมูล 
 

ตารางที ่3.3 อธิบายตาราง Images ในฐานข้อมูล 

ล าดบัที ่ ชื่อคอลมัภ ์ ค าอธบิาย ชนดิขอ้มลู กฏขอ้บังคบั 

1 id รหัสของรูปภาพต้นฉบับ INTEGER PK 

2 image_name       ช่ือของรูปภาพ VARCHAR(100)  

3 image_data ข้อมูลรูปภาพในรูปแบบไบนาร ี BLOB (BYTEA)  

4 upload_datetime วันท่ีและเวลาที่อัปโหลด TIMESTAMP  
 

ตารางที ่3.4 อธิบายตาราง Models ในฐานข้อมูล 

ล าดบัที ่ ชื่อคอลมัภ ์ ค าอธบิาย ชนดิขอ้มลู กฏขอ้บังคบั 

1 id รหัสของรูปภาพต้นฉบับ INTEGER PK 

2 model_name       ช่ือแบบจ าลอง VARCHAR(100)  
 

ตารางที ่3.5 อธิบายตาราง Predictions ในฐานข้อมูล 

ล าดบัที ่ ชื่อคอลมัภ ์ ค าอธบิาย ชนดิขอ้มลู กฏขอ้บังคบั 

1 id รหัสของการท านาย INTEGER PK 

2 image_id       รหัสของรูปภาพต้นฉบับ INTEGER FK 

3 image_pred รูปภาพผลลัพธ์ในรูปแบบไบนาร ี BLOB (BYTEA)  

4 prediction_data 
ข้อมูลผลลัพธ์จากการท านายในรปูแบบ 

JSON 
JSONB 

 

  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้



30 
 

 

บทที ่4 

ผลการวิจัยและการอภปิรายผล  
 

ในบทนี้ได้กล่าวถึงผลที่ได้จากการทดสอบการตรวจจับวัตถุ (Object Detection) และการแบ่ง

ส่วนภาพ (Semantic Segmentation) โดยผลการทดสอบแบ่งออกเป็น 4 ส่วน ที่ได้จากแต่ละชุด

ข้อมูล ประกอบด้วย ผลการทดสอบของชุดข้อมูลการแบ่งส่วนพื้นที่ของรถยนต์ ผลการทดสอบของชุด

ข้อมูลร่องรอยความเสียหาย ผลการทดสอบของชุดข้อมูลประเภทร่องรอยความเสียหาย ผลการ

ทดสอบของชุดข้อมูลประเภทการเป็นผู้ชนจากร่องรอยความเสียหาย 

 

4.1 การทดสอบประสิทธิภาพของแบบจำลอง 

4.1.1 ประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการแบ่งส่วนพื้นที่ของรถยนต์ 

การทดสอบประสิทธิภาพการท างานของแบบจ าลองส าหรับการแบ่งส่วนพื้นที่ของรถยนต์ ซึ่ง

ปรับค่าตัวแปรอัตราการเรียนรู้ที่ 0.0025 และรอบการเรียนรู้ 40 รอบ ซึ่งรอบการเรียนรู้ที่ 38 และ 

40 เป็นรอบที่มีผลเฉลี่ย mAP สูงที่สุดเมื่อเทียบกับรอบอื่น ๆ ในแต่ละแบบจ าลอง โดยแบบจ าลองท่ี 

3 มีค่าเฉลี่ย accuracy ในรอบสุดท้ายของการฝึกรอบที่ 40 อยู่ที ่ 97.83% แบบจ าลองที่ 5 มีค่า 

accuracy อยู่ที่ 96.31% 

 

ตารางที ่4.1 ประสิทธิภาพจากการฝึกอบรมแบบจ าลองการแบ่งส่วนพื้นที่ของรถยนต์ 

No Model Backbone 
object detection semantic segmentation 

AVG 
mAP  APIoU=50 APIoU=75 APSmall APMedium APLarge mAP  APIoU=50 APIoU=75 APSmall APMedium APLarge 

1 Mask R-

CNN 

ResNet50 62.70 92.50 72.50 34.30 62.90 79.30 59.70 92.50 67.90 31.90 59.70 77.60 69.94 

2 ResNet101 64.20 93.90 72.60 40.40 64.90 79.90 60.30 92.40 67.50 28.60 60.40 79.80 70.71 

3 HTC ResNet50 65.60 93.20 72.80 48.90 65.20 83.60 61.40 93.10 68.50 32.60 61.40 79.70 72.03 

4 
GCNet 

ResNet50 62.40 92.00 71.00 33.40 63.40 78.10 58.60 91.20 64.50 27.20 59.50 77.30 68.61 

5 ResNet101 64.90 92.90 75.50 39.60 64.90 82.60 61.40 92.90 66.40 31.00 61.50 80.20 71.55 

6 HRNet HRNet 64.50 93.10 74.10 38.40 64.70 80.30 61.60 92.80 66.50 31.30 62.00 80.30 71.10 

7 Cascade 

Mask R-

CNN 

ResNet50 65.90 92.90 74.60 39.00 66.60 84.60 60.80 91.30 68.20 28.80 61.20 79.40 71.69 

8 ResNet101 65.50 92.30 74.20 40.30 66.00 82.80 60.80 91.60 68.90 30.30 61.10 79.70 71.58 

 

จากการฝึกอบรมแบบจ าลองส าหรับการแบ่งส่วนพื้นที่ ของรถยนต์ในตาราง 4.1 เป็นข้อมูล

ประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลอง เมื่อค านวณหาค่าเฉลี่ย (average) พร้อมให้ค่าน ้าหนัก (weight) 

ตัวแปร mAP เท่ากับ 3, APIoU=50 เท่ากับ 2, APIoU=75 เท่ากับ 4, APSmall เท่ากับ 1,  APMedium เท่ากับ 

1,  APLarge เท่ากับ 3 เนื่องจากเราให้ค่ากับประสิทธิภาพโดยรวมในการตรวจจับวัตถุที่มีขนาดใหญ่และ

ใกล้เคียงกับพื้นที่ของข้อมูลที่เป็นจริง (Ground truth) จากตารางแสดงให้เห็นว่า HTC ResNet50 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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(แบบจ าลองที่ 3) เป็นแบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพดีที่สุดโดยมีอันดับที่ 1 ในการประเมินผลลัพธ์โดยมี

ค่า mAP ที่ 65.60% ในการตรวจจับวัตถุ และค่า mAP ที ่83.60% ในการแบ่งส่วนภาพ ตามมาด้วย 

Cascade Mask R-CNN ResNet50 (แบบจ าลองที ่ 7) ที ่มีประสิทธิภาพดีเป็นอันดับที ่ 2 และ 

Cascade Mask R-CNN ResNet10 (แบบจ าลองที ่  8) เป ็นอันด ับที ่  3 อย ่างไรก็ตาม GCNet 

ResNet50 (แบบจ าลองที่ 4) เป็นแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพต ่าที่สุดในการฝึกอบรม โดยมีค่า mAP 

ที่ 62.40% ในการตรวจจับวัตถุ และค่า mAP ที่ 78.10% ในการแบ่งส่วนภาพ ซึ่งอยู่ในอันดับสุดท้าย

ในการประเมินผลลัพธ์ 

 

 
 

รปูที ่4.1 ตัวอย่างรูปภาพผลการท านายของแบบจ าลองการแบ่งส่วนพื้นที่ของรถยนต์ 
 

 
 

รปูที ่4.2 ตัวอย่างรูปภาพผลการท านายของแบบจ าลองการแบ่งส่วนพื้นที่ของรถยนต์ 
 

จากรูปที่ 4.1 และ 4.2 ในการแบ่งส่วนพื้นที่ของรถจะเห็นได้ว่าแต่ละแบบจ าลองมีผลการ

ท านายในการ mask ภาพ ที่ใกล้เคียงกันมาก มีการท านายส่วนพื้นที่ของรถตาม Annotated image 

ซึ่งเป็นผลลัพธ์ที่คาดหวัง ยกเว้น HTC ResNet50 ในรูปที่ 4.2 ที่ขาดไป 1 ส่วน คือ กระจกหลัง (rear 
window) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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รปูที ่4.3 ตัวอย่างรูปภาพผลการท านายของแบบจ าลองการแบ่งส่วนพื้นที่ของรถยนต์ 
 

จากรูปที่ 4.3 ในการแบ่งส่วนพื้นที่ของรถจะเห็นได้ว่าแต่ละแบบจ าลองมีผลการท านายใน

การ mask ภาพ ที่ใกล้เคียงกันมาก มีการท านายส่วนพื้นที่ของรถตาม Annotated image ซึ่งเป็น

ผลลัพธ์ที่คาดหวัง ยกเว้น HTC ResNet50 , HRNet, Cascade Mask R-CNN ResNet101 ที่มีการ

ท านายเพ่ิมมาในส่วนของฝากระโปรงหลัง (trunk lid) ซึ่งถือว่าท านายถูกต้อง 

 

4.1.2 ประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการตรวจจับร่องรอยความเสียหาย 

การทดสอบประสิทธิภาพการท างานของแบบจ าลองส าหรับการตรวจจับร่องรอยความเสียหาย 

ซึ่งปรับค่าตัวแปรอัตราการเรียนรู้ที่ 0.0025 และรอบการเรียนรู้ที่ 60 รอบ โดยแบบจ าลองที่ 5 มีค่า 

accuracy ในรอบสุดท้ายของการฝึกรอบที่ 60 อยู่ที่ 99.27% แบบจ าลองที่ 6 มีค่า accuracy ในรอบ

สุดท้ายของการฝึกรอบที่ 60 อยู่ที ่ 99.39%   แบบจ าลองที่ 3 และ 8 มีค่าเฉลี่ย accuracy อยู่ที่ 

99.49% 

ตารางที ่4.2 ประสิทธิภาพจากการฝึกอบรมแบบจ าลองการตรวจจับร่องรอยความเสียหาย 

No Model Backbone 
object detection semantic segmentation 

AVG 
mAP  APIoU=50 APIoU=75 APSmall APMedium APLarge mAP  APIoU=50 APIoU=75 APSmall APMedium APLarge 

1 Mask R-

CNN 

ResNet50 21.60 50.00 13.90 0.00 7.60 34.70 16.80 41.90 12.30 0.00 3.70 31.20 21.56 

2 ResNet101 26.10 58.50 16.60 0.00 18.20 37.70 23.00 58.90 13.60 0.00 14.80 36.00 26.99 

3 HTC ResNet50 27.80 56.10 26.20 1.30 16.10 40.90 20.20 54.30 18.30 1.00 8.60 32.80 27.79 

4 
GCNet 

ResNet50 22.90 57.30 13.50 0.00 13.40 33.70 19.40 48.60 9.60 0.00 9.40 30.30 22.90 

5 ResNet101 30.20 54.90 32.20 0.05 17.10 43.70 23.30 54.40 17.00 0.00 9.30 37.00 29.74 

6 HRNet HRNet 28.70 63.40 29.90 0.00 16.70 41.40 22.50 55.20 15.20 0.00 14.00 32.10 28.96 

7 Cascade 

Mask R-

CNN 

ResNet50 25.80 54.30 28.80 0.00 15.40 37.00 18.10 47.20 14.00 0.00 9.30 28.30 25.52 

8 ResNet101 27.40 55.80 28.40 0.00 14.00 41.10 20.40 49.20 14.80 0.00 8.50 33.90 27.23 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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จากการฝึกอบรมแบบจ าลองส าหรับการตรวจจับร่องรอยความเสียหายในตาราง 4.2 เป็น

ข้อมูลประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลอง แสดงให้เห็นว่า GCNet ResNet101 (แบบจ าลองที่ 5) เป็น

แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพดีที่สุดโดยมีอันดับที่ 1 ในการประเมินผลลัพธ์โดยมีค่า mAP ที่ 30.20% 

ในการตรวจจับวัตถุ และค่า mAP ที่ 23.30% ในการแบ่งส่วนภาพ ตามมาด้วย HRNet (แบบจ าลอง

ที่ 6) ที่มีประสิทธิภาพดีเป็นอันดับที่ 2 และ HTC (แบบจ าลองที่ 3) เป็นอันดับที่ 3 อย่างไรก็ตาม 

Mask R-CNN ResNet50 (แบบจ าลองที่ 1) เป็นแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพต ่าที่สุดในการฝึกอบรม 

โดยมีค่า mAP ที่ 21.60% ในการตรวจจับวัตถุ และค่า mAP ที่ 16.80% ในการแบ่งส่วนภาพ ซึ่งอยู่

ในอันดับสุดท้ายในการประเมินผลลัพธ์ 
 

 
 

รปูที ่4.4 ตัวอย่างรูปภาพผลการท านายของแบบจ าลองการตรวจจับร่องรอยความเสียหาย 
 

จากรูปที่ 4.4 ในการตรวจจับร่องรอยความเสียหาย (damage) จะเห็นได้ว่าแต่ละแบบจ าลอง

มีผลการท านายในการ mask ภาพ ในจุดที่ใกล้เคียงกับ Annotated image ซึ่งเป็นผลลัพธ์ที่คาดหวัง 

ยกเว้น HTC ResNet50 ที่ไม่มีตรวจพบร่องรอยความเสียหาย 
 

4.1.3 ประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการแบ่งประเภทร่องรอยความเสียหาย 

การทดสอบประสิทธิภาพการท างานของแบบจ าลองส าหรับการแบ่งประเภทร่องรอยความ

เสียหาย ซึ่งปรับค่าตัวแปรอัตราการเรียนรู้ที่ 0.0025 และรอบการเรียนรู้ที่ 60 โดยแบบจ าลองที่ 3 มี

ค่าเฉลี่ย accuracy ในรอบสุดท้ายของการฝึกรอบที่ 60 อยู่ที่ 99.14% แบบจ าลองที่ 4 และ 5 มีค่า 

accuracy อยู่ที่ 98.42% และ 98.69% ตามล าดับ 
 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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ตารางที ่4.3 ประสิทธิภาพจากการฝึกอบรมแบบจ าลองการแบ่งประเภทร่องรอยความเสียหาย 

No Model Backbone 
object detection semantic segmentation 

AVG 
mAP  APIoU=50 APIoU=75 APSmall APMedium APLarge mAP  APIoU=50 APIoU=75 APSmall APMedium APLarge 

1 Mask R-

CNN 

ResNet50 17.90 40.70 14.40 0.00 12.70 26.40 14.10 32.20 11.70 0.00 11.90 21.30 18.32 

2 ResNet101 19.70 39.70 15.40 0.00 31.10 27.10 16.40 37.10 15.40 0.00 20.80 21.60 21.37 

3 HTC ResNet50 23.20 40.60 26.00 2.20 31.00 38.10 18.30 46.00 16.10 1.30 20.40 27.00 26.03 

4 
GCNet 

ResNet50 22.50 40.90 26.70 0.00 30.20 23.30 19.30 38.40 16.10 0.00 18.00 19.10 22.54 

5 ResNet101 20.10 49.00 16.70 0.00 28.10 26.50 17.80 42.20 10.90 0.00 18.90 24.00 21.95 

6 HRNet HRNet 14.80 32.00 13.70 0.00 24.70 19.70 12.40 27.20 8.00 0.00 15.00 18.10 16.17 

7 Cascade 

Mask R-

CNN 

ResNet50 19.70 37.60 19.90 16.70 34.00 20.40 16.30 35.20 15.70 20.00 16.00 17.30 21.36 

8 ResNet101 20.90 38.80 15.30 0.00 18.20 34.20 15.50 38.50 7.00 0.00 15.20 23.30 20.31 

 

จากการฝึกอบรมแบบจ าลองส าหรับการแบ่งประเภทร่องรอยความเสียหายในตาราง 4.3 เป็น

ข้อมูลประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลอง แสดงให้เห็นว่า HTC ResNet50 (แบบจ าลองที่ 3) เป็น

แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพดีที่สุดโดยมีอันดับที่ 1 ในการประเมินผลลัพธ์โดยมีค่า mAP ที่ 23.20% 

ในการตรวจจับวัตถุ และค่า mAP ที่ 18.30% ในการแบ่งส่วนภาพ ตามมาด้วย GCNet ResNet50 

(แบบจ าลองที่ 4) ที่มีประสิทธิภาพดีเป็นอันดับที่ 2 และ GCNet ResNet101 (แบบจ าลองที่ 5) เป็น

อันดับที่ 3 อย่างไรก็ตาม HRNet (แบบจ าลองที่ 6) เป็นแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพต ่าที่สุดในการ

ฝึกอบรม โดยมีค่า mAP ที่ 14.80% ในการตรวจจับวัตถุ และค่า mAP ที่ 12.40% ในการแบ่งส่วน

ภาพ ซึ่งอยู่ในอันดับสุดท้ายในการประเมินผลลัพธ์ 
 

 
 

รปูที ่4.5 ตัวอย่างรูปภาพผลการท านายของแบบจ าลองการแบ่งประเภทร่องรอยความเสียหาย 
 

จากรูปที่ 4.5 ในการตรวจจับและแบ่งประเภทร่องรอยความเสียหายจะเห็นได้ว่าแต่ละ

แบบจ าลองมีผลการท านายในการ mask ภาพ ในจุดที่ใกล้เคียงกับ Annotated image ที่ระบุว่าเป็น

รอยบุ ๋มขนาดเล็ก โดยในแบบจ าลอง Mask R-CNN และ HTC ท านายว่าเป็นรอยแตก ส่วนในเอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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แบบจ าลอง GCNet และ HRNet ท านายว่าเป็นรอยแตกและรอยขีดข่วน และ Cascade Mask R-

CNN ResNet50 ท านายว่าเป็นรอยขีดข่วน ยกเว้น Cascade Mask R-CNN ResNet101 ที่ไม่มีตรวจ

พบร่องรอยความเสียหายใด ๆ  
 

4.1.4 ประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการแบ่งประเภทการเป็นผู้ชนจากร่องรอยความเสียหาย 

การทดสอบประสิทธิภาพการท างานของแบบจ าลองส าหรับการแบ่งประเภทผู้ชนจากร่องรอย

ความเสียหาย ซึ่งปรับค่าตัวแปรอัตราการเรียนรู้ที่ 0.0025 และรอบการเรียนรู้ที่ 60, 120 แต่ผลลัพธ์

ที่ได้ค่อนข้างเอนไปเป็นรถที่กระท าเกือบทุกภาพ แบบจ าลองที่ 6 มีค่าเฉลี่ย accuracy ในรอบสุดทา้ย

ของการฝึกรอบที่ 60 อยู่ที่ 98.28% ส่วนรอบสุดท้ายของการฝึกรอบที่ 120 อยู่ที่ 98.86% และใน

แบบจ าลองที่ 3 มีค่าเฉลี่ย accuracy ในรอบสุดท้ายของการฝึกรอบที่ 60 อยู่ที่ 98.78% ส่วนรอบ

สุดท้ายของการฝึกรอบที่ 120 อยู่ที่ 99.38% 

ตารางที ่4.4 ประสิทธิภาพจากการฝึกอบรมแบบจ าลองการแบ่งประเภทการเป็นผู้ชน 

No Model Backbone 
object detection semantic segmentation 

AVG 
mAP  APIoU=50 APIoU=75 APSmall APMedium APLarge mAP  APIoU=50 APIoU=75 APSmall APMedium APLarge 

1 Mask R-

CNN 

ResNet50 15.90 29.70 13.60 0.00 13.20 19.80 13.50 32.30 12.90 0.00 9.80 18.20 16.34 

2 ResNet101 15.20 28.90 14.60 0.00 13.40 23.20 13.20 28.30 10.60 0.00 11.00 21.30 16.48 

3 HTC ResNet50 18.30 36.20 20.50 0.00 17.30 26.70 14.70 31.90 7.20 0.00 11.70 23.90 18.95 

4 
GCNet 

ResNet50 16.10 33.00 13.00 0.00 13.10 25.10 14.10 31.40 14.10 0.00 8.30 23.80 17.69 

5 ResNet101 16.90 29.10 12.30 0.00 22.30 17.80 14.50 34.10 13.60 0.00 13.60 18.20 16.88 

6 HRNet HRNet 18.70 34.20 13.50 0.00 18.50 29.90 15.50 34.60 12.50 0.00 13.30 25.40 19.66 

7 Cascade 

Mask R-

CNN 

ResNet50 16.00 28.30 17.20 0.00 15.00 17.50 13.30 27.80 14.50 0.00 11.90 17.30 16.25 

8 ResNet101 19.00 33.80 19.40 0.00 15.20 28.00 15.20 30.90 13.00 0.00 11.10 22.70 19.28 

 

จากการฝึกอบรมแบบจ าลองส าหรับการแบ่งประเภทการเป็นผู้ชนจากร่องรอยความเสียหาย

ในตาราง 4.4 เป็นข้อมูลประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลอง แสดงให้เห็นว่า HRNet (แบบจ าลองที่ 6) 

เป็นแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพดีที่สุดโดยมีอันดับที่ 1 ในการประเมินผลลัพธ์โดยมีค่า mAP ที่ 

18.70% ในการตรวจจับวัตถุ และค่า mAP ที่ 15.50% ในการแบ่งส่วนภาพ ตามมาด้วย Cascade 

Mask R-CNN ResNet101 (แบบจ าลองที่ 8) ที่มีประสิทธิภาพดีเป็นอันดับที่ 2 และ HTC ResNet50 

(แบบจ าลองที่ 3) เป็นอันดับที่ 3 อย่างไรก็ตาม Cascade Mask R-CNN ResNet50 (แบบจ าลองที่ 

7) เป็นแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพต ่าที่สุดในการฝึกอบรม โดยมีค่า mAP ที ่ 15.20% ในการ

ตรวจจับวัตถุ และค่า mAP ที่ 13.20% ในการแบ่งส่วนภาพ  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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รปูที ่4.6 ตัวอย่างรูปภาพผลการท านายของแบบจ าลองการเป็นผู้ชนจากร่องรอยความเสียหาย 
 

จากรูปที่ 4.6 ในการตรวจจับและแบ่งประเภทร่องรอยความเสียหายจะเห็นได้ว่าแต่ละ

แบบจ าลองมีผลการท านายในการ mask ภาพ ในจุดที่ใกล้เคียงกับ Annotated image ที่ระบุว่าเป็น

รถที่กระท าหรือรถคันที่ไปชน โดยในแบบจ าลอง Mask R-CNN ResNet101, HTC, HRNet ท านาย

ว่าเป็นรถที่กระท า ส่วนในแบบจ าลอง GCNet ResNet50 และ Cascade Mask R-CNN ResNet50 

ท านายว่าเป็นรถเฉี่ยว และ Mask R-CNN ResNet50, GCNet ResNet101 ท านายว่าเป็นรถที่กระท า

และรถเฉ่ียว ยกเว้น Cascade Mask R-CNN ResNet101 ที่ไม่มีตรวจพบร่องรอยความเสียหายใด ๆ  

ตารางที ่4.5 ประสิทธิภาพจากการฝึกอบรมแบบจ าลองในแต่ละชุดข้อมูล 

No Model Backbone 
Rank of Dataset 

Part  Damage Damage Type Crash Type 

1 Mask R-

CNN 

ResNet50 7 8 7 7 

2 ResNet101 6 5 4 6 

3 HTC ResNet50 1 3 1 3 

4 
GCNet 

ResNet50 8 7 2 4 

5 ResNet101 4 1 3 5 

6 HRNet HRNet 5 2 8 1 

7 Cascade 

Mask R-

CNN 

ResNet50 2 6 5 8 

8 ResNet101 3 4 6 2 

 

 จากตาราง 4.5 แสดงให้เห็นว่า จากผลการทดลองทั ้งสี ่ชุดข้อมูลพบว่า แบบจำลองที ่มี
ประสิทธิภาพแม่นยำที่สุดในการแบ่งส่วนพื้นที่ของรถยนต์คือ HTC ResNet50 การตรวจจับร่องรอย
ความเสียหายคือ GCNet ResNet101 การแบ่งประเภทร่องรอยความเสียหายคือ HTC ResNet50 
การแบ่งประเภทการเป็นผู้ชนจากร่องรอยความเสียหายคือ HRNet อย่างไรก็ตามรูปภาพที่นำมาแสดง
เป็นเพียงตัวอย่างของผลการทำนายบางส่วนเท่านั้น แบบจำลองแต่ละแบบจำลองมีประสิทธิภาพที่
แตกต่างกันในแต่ละรูปภาพ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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4.1.5 ประสิทธิภาพของแบบจ าลองส าหรับการแบ่งส่วนพื้นที่รถและความเสียหาย 

เนื่องจากแบบจ าลอง HTC ResNet50 เป็นแบบจ าลองอันดับที่ 1 ในการแบ่งส่วนพื้นที่ของ

รถยนต์ (จากตารางที่ 4.1) และ GCNet ResNet101 เป็นแบบจ าลองอันดับที่ 1 ในการตรวจจับ

ร่องรอยความเสียหาย (จากตารางที่ 4.2) จึงได้น ามาทดสอบประสิทธิภาพการท างานส าหรับการแบ่ง

ส่วนพื้นที่รถและความเสียหาย ซึ่งปรับค่าตัวแปรอัตราการเรียนรู้ที่ 0.0025 และรอบการเรียนรู้ที่ 60 

รอบ 

ตารางที ่4.6 ประสิทธิภาพจากการฝึกอบรมแบบจ าลองส าหรับการแบ่งส่วนพื้นที่รถ ความเสียหาย 

 

Model Backbone 
object detection semantic segmentation 

AVG 
mAP APIoU=50 APIoU=75 APSmall APMedium APLarge mAP APIoU=50 APIoU=75 APSmall APMedium APLarge 

HTC ResNet50 56.10 82.50 63.00 40.50 57.50 65.00 53.00 83.00 57.20 29.50 52.10 67.50 61.29 

GCNet ResNet101 56.40 83.10 64.40 35.50 58.60 64.80 53.20 83.00 58.20 30.20 52.70 67.20 61.59 

 
จากการฝึกอบรมแบบจ าลองส าหรับการแบ่งส่วนพื้นที่รถและร่องรอยความเสียหายในตาราง 

4.6 เป็นข้อมูลประสิทธิภาพของแบบจ าลอง HTC ResNet50 และ GCNet ResNet101 เมื่อน าทั้ง

สองแบบจ าลองมาฝึกอบรบ แสดงให้เห็นว่าทั้งสองแบบจ าลองมีประสิทธิภาพใกล้เคียงกันมาก โดย  

HTC ในการประเมินผลลัพธ์มีค่า mAP ที่ 56.10% ในการตรวจจับวัตถุ และค่า mAP ที ่53.00% ใน

การแบ่งส่วนภาพ ส่วน GCNet ResNet101 ในการประเมินผลลัพธ์มีค่า mAP ที่ 56.40% ในการ

ตรวจจับวัตถุ และค่า mAP ที่ 53.20% ในการแบ่งส่วนภาพ และมีค่าความแม่นย าเฉลี่ยของทั้ง 6 

เมตริกท่ีใช้ในการวัดต่างกับเพียง 0.30 % เท่านั้น 

  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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4.1.6 Confusion Matrix ของแบบจ าลองส าหรับการแบ่งส่วนพื้นที่รถและความเสียหาย 
 

 
 

รปูที ่4.7 Confusion Matrix HTC ResNet50 ส าหรับการแบ่งส่วนพื้นที่รถและความเสียหาย 
 

จากตารางรูปที่ 4.7 Confusion Matrix HTC ResNet50 ส าหรับการแบ่งส่วนพื้นที่รถและ

ความเส ี ยหาย  ว ั ดท ี ่ ค ่ า  IoU = 0.50 ได ้ค ่ า  True Positive (TP), False Positive (FP), False 

Negative (FN), และ True Negative (TN) ของทุกหมวดหมู่ทั้ง 15 หมวดหมู่ ดังนี้ 
 

TP = 30 + 38 + 42 + 30 + 50 + 41 + 16 + 15 + 48 + 42 + 29 + 53 + 15 + 50 + 8 + 0  

       =  507 

FP =  1 + 1 + 4 + 4 + 3 + 4 + 5 + 4 + 4 + 10 + 2 + 10 + 1 + 4 + 11 + 0   =  68 

FN =  0 + 1 + 0 + 1 + 0 + 1 + 0 + 0 + 0 + 0 + 1 + 0 + 1 + 0 + 2 + 61   =  68 

TN =  544 +  535 +  529 +  540 +  522 + 529 + 554 + 556 +  523 + 523 + 543 + 512 

       + 558 + 521 + 554 + 514 = 8557 

Accuracy   =   
507 + 8557

507 + 8557 + 68 + 68
 =  0.9852 

Precision   =   
507

507 + 68
 =  0.8817 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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Sensitivity =   
507

507 + 68
=  0.8817 

f1score     =   
2(0.8817 × 0.8817)

(0.8817 + 0.8817)
 =  0.8817 

 

  จากการคำนวณสามารถสรุปค่าประสิทธิภาพที่สำคัญของระบบการตรวจจับวัตถุในงาน 
Object Detection สำหรับการแบ่งส่วนพื้นที่รถและความเสียหาย จาก Confusion Matrix ที่ได้ระบุ
ไว้ได้ดังนี้ ค่า Accuracy คือสัดส่วนของวัตถุที่ถูกตรวจจับและทำนายถูกต้องทั้งหมดเทียบกับจำนวน
วัตถุทั้งหมดบนภาพ ในที่นี้ค่า Accuracy เท่ากับ 0. 9852 หมายความว่าระบบตรวจจับและทำนาย
วัตถุบนภาพได้ถูกต้องและแม่นยำมากถึง 98.52% 
 ค่า Precision คือสัดส่วนของวัตถุที่ถูกตรวจจับและทำนายว่าเป็นวัตถุบนภาพจริง เทียบกับ
วัตถุที่ระบบตรวจจับว่าเป็นวัตถุบนภาพ ในที่นี้ค่า Precision เท่ากับ 0.8817 หมายความว่าระบบมี
ความแม่นยำในการตรวจจับวัตถุบนภาพอยู่ที่ประมาณ 88.17% 
 ค่า Sensitivity หรือเรียกว่า Recall หรือความจำเป็น คือสัดส่วนของวัตถุที่ถูกตรวจจับและ
ทำนายถูกต้อง เทียบกับจำนวนวัตถุทั้งหมดที่เป็นวัตถุจริง ในที่นี ้ค่า Sensitivity เท่ากับ 0.8817 
หมายความว่าระบบมีความครอบคลุมในการตรวจจับวัตถุบนภาพอยู่ที่ประมาณ 88.17% 

การเฉลี่ยความแม่นยำและความครอบคลุมเพื่อให้ได้ค่าฐานนิยมระหว่างความแม่นยำและ
ความครอบคลุม ในที่นี้ค่า F1-Score เท่ากับ 0.8817 หมายความว่าระบบมีประสิทธิภาพทั้งในการ
ตรวจจับวัตถุและทำนายว่าเป็นวัตถุบนภาพอยู่ที่ประมาณ 88.17% 

ตารางที ่4.7 ประสิทธิภาพแบบจ าลอง HTC ResNet50 จาก Confusion Matrix 

Classes Actual Perdicted TP FP FN TN Accuracy Precision Recall F1 

windshield 31 31 30 1 0 544 0.9983 1.0000 0.9677 0.9836 

hood 38 39 38 1 1 535 0.9965 0.9744 0.9744 0.9744 

front bumper 43 46 42 4 0 529 0.9930 1.0000 0.9130 0.9545 

rear bumper 38 34 30 4 1 540 0.9913 0.9677 0.8824 0.9231 

front doors 54 53 50 3 0 522 0.9948 1.0000 0.9434 0.9709 

back doors 43 45 41 4 1 529 0.9913 0.9762 0.9111 0.9425 

roof 25 21 16 5 0 554 0.9913 1.0000 0.7619 0.8649 

trunk lid 23 19 15 4 0 556 0.9930 1.0000 0.7895 0.8824 

quarters 51 52 48 4 0 523 0.9930 1.0000 0.9231 0.9600 

headlight 48 52 42 10 0 523 0.9826 1.0000 0.8077 0.8936 

taillight 37 31 29 2 1 543 0.9948 0.9667 0.9355 0.9508 

slide mirror 61 63 53 10 0 512 0.9826 1.0000 0.8413 0.9138 

rear window 17 16 15 1 1 558 0.9965 0.9375 0.9375 0.9375 

fender 54 54 50 4 0 521 0.9930 1.0000 0.9259 0.9615 

damage 23 19 8 11 2 554 0.9774 0.8000 0.4211 0.5517 

background 0 0 0 0 61 514 0.8939 0.0000 0.0000 0.0000 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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จากตารางที่ 4.7 แสดงให้เห็นว่าแบบจ าลอง HTC ResNet50 มีความแม่นย าสูงในการตรวจจับ

คลาสส่วนพื ้นที ่รถ เช ่น คลาส windshield, front bumper, front doors และ fender ที ่ม ีค่า 

Precision, Recall, และ F1 Score ที่สูงและ Accuracy ทั้งหมดมีค่าสูงอยู่ที่ระดับสูงมากกว่า 99% 

ความแม่นย าในการตรวจจับคลาส damage ของแบบจ าลอง HTC ResNet50 ได้ความแม่นย า

อยู่ที่ประมาณ 97.74% โดยค่า Precision 80.00% หมายความว่าจากตัวอย่างที่แบบจ าลองท านาย

ว่าเป็นคลาส damage อยู่ทั้งหมด 19 ตัวอย่าง แต่มีเพียง 8 ตัวอย่างเท่านั้นที่เป็นคลาส damage 

จริง ส่วนค่า Recall แสดงให้เห็นว่าแบบจ าลองสามารถตรวจจับตัวอย่างที่เป็นคลาส damage ได้

เพียง 42.11% เท่านั้น ซึ่งหมายความว่ามีตัวอย่างที่เป็นคลาส damage บางส่วนที่โมเดลไม่สามารถ

ตรวจจับได้ นอกจากนี้ F1 Score เท่ากับ 0.5517 แสดงให้เห็นว่าแบบจ าลองมีความสามารถในการ

ท านายและตรวจจับคลาส damage อยู่ที่ 55.17% ถือว่าอยู่ในระดับที่ค่อนข้างต า่ ความสามารถของ

แบบจ าลองในการท านายและตรวจจับคลาส damage ที ่ระดับนี ้อาจยังไม่เพียงพอส าหรับการ

ประยุกต์ใช้จริงที่ต้องการความแม่นย าและประสิทธิภาพสูง ส าหรับงานที่ต้องการการตรวจจับคลาส 

damage อย่างแม่นย า เช่นในการตรวจสภาพรถหรือการตรวจแก้ไขความเสียหาย  
 

 
 

รปูที ่4.8 Confusion Matrix GCNet ResNet101 ส าหรับการแบ่งส่วนพื้นที่รถและความเสียหาย 
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จากตารางรูปที่ 4.8 Confusion Matrix GCNet ResNet101 ส าหรับการแบ่งส่วนพื้นที่รถและ

ความเส ี ยหาย  ว ั ดท ี ่ ค ่ า  IoU = 0.50 ได ้ค ่ า  True Positive (TP), False Positive (FP), False 

Negative (FN), และ True Negative (TN) ของทุกหมวดหมู่ทั้ง 15 หมวดหมู่ ดังนี้ 

TP =  30 + 39 + 41 + 29 + 51 + 43 + 19 + 20 + 46 + 42 + 30 + 54 + 16 + 50 + 13 

       =  523 

FP =   4 + 2 + 10 + 8 + 4 + 8 + 8 + 2 + 6 + 10 + 3 + 10 + 3 + 5 + 11 + 0 =  94 

FN =  1 + 0 + 0 + 1 + 2 + 3 + 0 + 0 + 0 + 0 + 0 + 0 + 0 + 1 + 1 + 85 =  94 

TN =  582 +  576 +  566 + 579 +  560 +  563 + 590 +  595 + 565 + 565 + 584 +  553 

       + 598 +  561 + 592 + 532 = 9161 

Accuracy   =   
523 + 9161

523 + 9161 + 94 + 94
= 0.9810 

Precision   =   
523

523 + 94
= 0.8476 

Sensitivity =   
523

523 + 94
= 0.8476 

f1score     =   
2(0.8476 × 0.8476)

(0.8476 + 0.8476)
= 0.8476 

 

  จากการคำนวณสามารถสรุปค่าประสิทธิภาพที่สำคัญของระบบการตรวจจับวัตถุในงาน 
Object Detection สำหรับการแบ่งส่วนพื้นที่รถและความเสียหาย จาก Confusion Matrix ที่ได้ระบุ
ไว้ได้ดังนี้ ค่า Accuracy เท่ากับ 0.9810 หมายความว่าระบบตรวจจับและทำนายวัตถุบนภาพได้
ถูกต้องและแม่นยำมากถึง 98.10% ค่า Precision เท่ากับ 0.8476 หมายความว่าระบบมีความ
แม่นยำในการตรวจจับวัตถุบนภาพอยู่ที่ประมาณ 84.76% ค่า Sensitivity หรือเรียกว่า Recall หรือ
ความจำเป็น เท่ากับ 0. 8476 หมายความว่าระบบมีความครอบคลุมในการตรวจจับวัตถุบนภาพอยู่ที่
ประมาณ 84.76% ในส่วนของค่า F1-Score เท่ากับ 0. 8476 หมายความว่าระบบมีประสิทธิภาพทั้ง
ในการตรวจจับวัตถุและทำนายว่าเป็นวัตถุบนภาพอยู่ที่ประมาณ 84.76% 
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ตารางที ่4.8 ประสิทธิภาพแบบจ าลอง GCNet ResNet101 จาก Confusion Matrix 

Classes Actual Perdicted TP FP FN TN Accuracy Precision Recall F1 

windshield 31 34 30 4 1 582 0.9919 0.9677 0.8824 0.9231 

hood 38 41 39 2 0 576 0.9968 1.0000 0.9512 0.9750 

front bumper 43 51 41 10 0 566 0.9838 1.0000 0.8039 0.8913 

rear bumper 38 37 29 8 1 579 0.9854 0.9667 0.7838 0.8657 

front doors 54 55 51 4 2 560 0.9903 0.9623 0.9273 0.9444 

back doors 43 51 43 8 3 563 0.9822 0.9348 0.8431 0.8866 

roof 25 27 19 8 0 590 0.9870 1.0000 0.7037 0.8261 

trunk lid 23 22 20 2 0 595 0.9968 1.0000 0.9091 0.9524 

quarters 51 52 46 6 0 565 0.9903 1.0000 0.8846 0.9388 

headlight 48 52 42 10 0 565 0.9838 1.0000 0.8077 0.8936 

taillight 37 33 30 3 0 584 0.9951 1.0000 0.9091 0.9524 

slide mirror 61 64 54 10 0 553 0.9838 1.0000 0.8438 0.9153 

rear window 17 19 16 3 0 598 0.9951 1.0000 0.8421 0.9143 

fender 54 55 50 5 1 561 0.9903 0.9804 0.9091 0.9434 

damage 23 24 13 11 1 592 0.9806 0.9286 0.5417 0.6842 

background 0 0 0 0 85 532 0.8622 0.0000 0.0000 0.0000 

 
จากตารางที่ 4.8 แสดงให้เห็นว่าแบบจ าลอง GCNet ResNet101 มี Accuracy อยู่ในระดับสูง 

เช ่น rear bumper, front doors, back doors, roof, trunk lid, quarters, headlight, taillight, 

slide mirror, rear window, fender แบบจ าลองมีความแม่นย าและประสิทธิภาพในการท านายที่สูง 

โดยมีค่า Accuracy, Precision, Recall, และ F1-Score ใกล้เคียงกันและสูงมาก 

ความแม่นย าในการตรวจจับคลาส damage ของแบบจ าลอง GCNet ResNet101 ได้  

Accuracy อย ู ่ที่ประมาณ 98.06% โดยค ่า Precision 92.86% หมายความว ่าจากต ัวอย ่างที่

แบบจ าลองท านายว่าเป็นคลาส damage อยู่ทั้งหมด 24 ตัวอย่าง แต่มีเพียง 13 ตัวอย่างเท่านั้นที่เป็น

คลาส damage จริง ส่วนค่า Recall แสดงให้เห็นว่าแบบจ าลองสามารถตรวจจับตัวอย่างที่เป็นคลาส 

damage ได้เพียง 54.17% เท่านั้น ซึ่งหมายความว่ามีตัวอย่างที่เป็นคลาส damage บางส่วนที่โมเดล

ไม่สามารถตรวจจับได้  นอกจากนี ้  F1 Score เท่าก ับ 0.6842 แสดงให้เห ็นว ่าแบบจ าลองมี

ความสามารถในการท านายและตรวจจับคลาส damage อยู่ที่ 68.42%  

กรณีตัวอย่าง 

 ในงานวิจัยนี้เราได้ศึกษาและฝึกอบรมแบบจำลองจำนวน 8 แบบจำลอง (ตารางที่ 3.2) โดยผล
การทดสอบทั้งสี่ชุดข้อมูลพบว่าแบบจำลองที่มีประสิทธิภาพแม่นยำที่สุดในการแบ่งส่วนพื้นที่ของ
รถยนต์คือ HTC ResNet50 การตรวจจับร่องรอยความเสียหายคือ GCNet ResNet101 จากนั้นเรา
จึงได้นำทั้งสองแบบจำลองมาฝึกอบรมในชุดข้อมูลการแบ่งส่วนพื้นที่และความเสียหาย พบว่าทั้งสองเอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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แบบจำลองมีค่า mAP ที่ใกล้เคียงกันมาก โดย HTC ResNet50 มีค่า mAP 56.10% ในการตรวจจับ
วัตถุ และค่า mAP 53.00% ในการแบ่งส่วนภาพ ส่วน GCNet ResNet101 ในการประเมินผลลัพธม์ี
ค่า mAP 56.40% ในการตรวจจับวัตถุ และค่า mAP 53.20% ในการแบ่งส่วนภาพ 

 เนื่องจากทั้งสองแบบจำลองมีค่าความแม่นยำเฉลี่ย (mAP) ที่ใกล้เคียงกันมาก แต่เมื่อตรวจสอบ
ประสิทธิภาพการตรวจจับแต่ละคลาสจากตารางที่ 4.7 และ 4.8 พบว่า ในส่วนการตรวจจับร่องรอย
ความเสียหาย GCNet ResNet101 ได้ Accuracy อยู่ที่ 98.06% ค่า Precision 92.86% Recall ได้ 
54.17% และ F1 Score เท่ากับ 68.42% ซึ ่งมีค่าดีกว่า HTC ResNet50 ที่ได้ Accuracy อยู ่ที่ 
97.74% ค่า Precision 80.00% Recall ได้ 42.11% และ F1 Score เท่ากับ 55.17% ดังนั้นเราจึง
เลือกแบบจำลอง GCNet ResNet101 มาใช้ในการพัฒนาเว็บแอปพลิเคชันต่อไป 

 ในกรณีตัวอย่างนี้เราได้ทดลองโดยใช้ภาพรถยนต์ที่มีความเสียหายด้านข้างทั้งหมด 18 ภาพ 
รวม 23 รอยความเสียหาย ซึ่งประกอบด้วย 14 ภาพที่มี 1 รอยความเสียหายในภาพ, 3 ภาพที่มี 2 
รอยความเสียหายในภาพ และ 1 ภาพที่มี 3 รอยความเสียหาย โดยพื้นที่ส่วนของรถด้านข้างที่นำมา
ทดลองประกอบด้วย 4 ส่วน ได้แก่ ประตูหน้า (front doors), ประตูหลัง (back doors), บังโคลน
หลังหรือแผงที่ปิดล้อหลัง (quarters), บังโคลนหหน้าหรือแผงที่ปิดล้อหน้า (fender) โดยในการ
ทดลองนี้กำหนดให้ True Positives คือมคีะแนน IoU สูงกว่า 0.5 (สีแดงหมายถึงส่วนรถที่ไม่ถูกตรวจ
พบความเสียหาย) 

ตารางที ่4.9 กรณีตัวอย่างการทดลองใช้ GCNet ResNet101  

ภาพที ่ Classes Actual Perdicted TP FP 

1 back doors, quarters 1 2 2 - 

2 front doors, fender 1 2 1 1 

3 front doors, back doors 1 2 2 - 

4 front doors, back doors 1 1 1 - 

5 front doors 1 0 - - 

6 front doors 1 0 - - 

7 back doors 1 1 - 1 

8 front doors 1 1 1 - 

9 back doors, quarters 2 1 1 - 

10 back doors 1 1 - 1 

11 front doors 1 1 - 1 

12 front doors, back doors 1 2 2 - 

13 front doors, back doors 2 2 - 2 

14 back doors 1 1 1 - 

15 front doors, fender 1 2 1 1 

16 fender 3 1 1 - 

17 quarters 2 2 - 2 

18 front doors, back doors 1 2 - 2 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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 จากตารางที่ 4.9 กรณีตัวอย่างการทดลองใช้ GCNet ResNet101 แสดงให้เห็นโดยแบ่งตาม
พ้ืนที่ส่วนของรถที่เกิดความเสียหายได้ดังนี้ 
 ประตูหน้า (front doors) จากตารางแสดงให้เห็นว่ามี TP เท่ากับ 11 ซึ่งบ่งชี้ว่าแบบจำลอง
ระบุความเสียหายทีป่ระตูหน้าได้ถูกต้อง 11 ครั้ง และมี FP เท่ากับ 3 หมายถึงมีการระบุความเสียหาย
ที่ประตูหน้าไม่ถูกต้อง 3 ครั้ง 
 ประตูหลัง (back doors) จากตารางแสดงให้เห็นว่ามี TP เท่ากับ 6 ซึ่งบ่งชี้ว่าแบบจำลองระบุ
ความเสียหายที่ประตูหน้าได้ถูกต้อง 6 ครั้ง และมี FP เท่ากับ 4 หมายถึงมีการระบุความเสียหายที่
ประตูหน้าไม่ถูกต้อง 4 ครั้ง 
 บังโคลนหลัง (quarters) จากตารางแสดงให้เห็นว่ามี TP เท่ากับ 3 ซึ่งบ่งชี้ว่าแบบจำลองระบุ
ความเสียหายที่ประตูหน้าได้ถูกต้อง 3 ครั้ง และมี FP เท่ากับ 2 หมายถึงมีการระบุความเสียหายที่
ประตูหน้าไม่ถูกต้อง 2 ครั้ง 
 บังโคลนหน้า (fender) จากตารางแสดงให้เห็นว่ามี TP เท่ากับ 1 ซึ่งบ่งชี้ว่าแบบจำลองระบุ
ความเสียหายที่ประตูหน้าได้ถูกต้อง 1 ครั้ง และมี FP เท่ากับ 2 หมายถึงมีการระบุความเสียหายที่
ประตูหน้าไม่ถูกต้อง 2 ครั้ง 
 
4.1.7 ส่วนติดต่อกับผู้ใช้ของเว็บแอปพลิเคชัน 

1) หน้าจอหลักของแอปพลิเคชัน 

ในหน้าจอหลักของเว็บแอปพลิเคชันนั ้นมีปุ ่มส าหรับกดอัปโหลดรูปภาพที ่ต้องการให้

แบบจ าลองตรวจจับ และมี 4 ปุ่มให้เลือกแบบจ าลองที่ต้องการใช้งานโดยประกอบด้วย ปุ่ม Part & 

Damage ส าหรับใช้แบบจ าลองเพื่อตรวจจับส่วนพื้นที่ของรถและร่องรอยความเสียหาย พร้อมระบุ

ส่วนของรถที่มีความเสียหาย, ปุ่ม Damage ส าหรับใช้แบบจ าลองเพื่อตรวจจับร่องรอยความเสียหาย

เท่านั้น, ปุ่ม Damage Type ส าหรับใช้แบบจ าลองเพ่ือแบ่งประเภทร่องรอยความเสียหาย, ปุ่ม Crash 

Type ส าหรับใช้แบบจ าลองเพ่ือแบ่งประเภทการเป็นผู้ชนจากร่องรอยความเสียหาย ดังรูปที่ 4.9 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รปูที ่4.9 หน้าจอหลักของแอปพลิเคชัน 

 

2) หน้าจอแสดงผลการตรวจจับของแบบจ าลอง 

หน้าจอแสดงผลการตรวจจับของแบบจ าลองจะอยู่ในหน้าเดียวกันกับหน้าจอหลักท่ีใช้อัปโหลด

ภาพโดย ในรูปที่ 4.10 จะเป็นตัวอย่างเมื่ออัปโหลดภาพและกดปุ่ม Part & Damage ส าหรับใช้

แบบจ าลองเพื่อตรวจจับส่วนพื้นที่ของรถและร่องรอยความเสียหาย โดยผลลัพธ์ที่ได้ประกอบด้วย 

ภาพที่ถูกมาส์กผลการตรวจจับ รายชื่อคลาสที่ตรวจจับได้  และระบุรายการของคลาสร่องรอยความ

เสียหาย (damage) ที่ตรวจพบและระบุเปอร์เซ็นต์การทับซ้อนของ damage กับ ส่วนพื้นที่รถ (part) 

โดยในรูปที ่ 4.10 ระบุว ่าตรวจพบ 1 damage ที ่อยู ่บน front doors, back doors, quarters, 

fender ซึ่งมีเปอร์เซ็นต์การทับซ้อนดังที่ระบุในรูป  
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รปูที ่4.10 หน้าจอแสดงผลการตรวจจับของแบบจ าลอง 

 

3) หน้าจอแสดงข้อมูลตารางในฐานข้อมูล 

หน้าจอแสดงข้อมูลตารางในฐานข้อมูลจะแสดงข้อมูลในตาราง ซึ่งประกอบด้วย ตารางที่ 1 

ตารางรูปภาพ (images) ที่อัปโหลด ซึ่งประกอบด้วย รหัสภาพ ชื่อภาพ วัน/เวลาที่อัปโหลด ภาพ และ

ปุ่มลบ, ตารางที่ 2 ตารางผลการท านาย (prediction) ซึ่งประกอบด้วย รหัสการท านาย รหัสภาพ 

รหัสแบบจ าลองที่ใช้ ภาพที่ได้จากการตรวจจับ ปุ่มลบ และ JSON ที่เก็บผลการท านาย, ตารางที่ 3 

ซึ่งประกอบด้วย รหัสแบบจ าลอง และ ชื่อแบบจ าลอง 
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รปูที ่4.11 หน้าจอแสดงข้อมูลตารางในฐานข้อมูล 
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บทที ่5 

สรปุผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ  

 
งานวิจัยนี้มีจุดประสงค์ในการพัฒนาโปรแกรมต้นแบบสำหรับการวิเคราะห์ร่องรอยความ

เสียหายรถยนต์จากอุบัติเหตุเพื่อเป็นโปรแกรมเสริมการทำงานของการทำงานปกติจากบุคคลหรือ
บุคลากรที่รับผิดชอบในบริษัทประกันภัยรถยนต์ เพ่ือลดเวลาและข้อผิดพลาดในการวิเคราะห์ร่องรอย
ความเสียหาย 

 

5.1 สรุปผลการวิจัย  

 โปรแกรมต้นแบบสำหรับการวิเคราะห์ร่องรอยความเสียหายรถยนต์จากอุบัติเหตุ มีการใช้งาน
ผ่านเว็บแอปพลิเคชัน ซึ่งสามารถระบุชื่อประเภทของส่วนพื้นที่รถยนต์จากรูปภาพ ส่วนพื้นที่ของ
รถยนต์ที่มีร่องรอยความเสียหาย อีกทั้งระบุลักษณะหรือประเภทของร่องรอยความเสียหายที่เกิดขึ้น 
และแนะนำการเป็นผู้ชนจากร่องรอยความเสียหายของรถที่กระทำและรถที่ถูกกระทำ ซึ่งผลการ
ทดสอบทั้งสี่ชุดข้อมูลพบว่าแบบจำลองที่มีประสิทธิภาพแม่นยำที่สุดในการแบ่งส่วนพื้นที่ของรถยนต์
คือ HTC ResNet50 การตรวจจับร่องรอยความเสียหายคือ GCNet ResNet101 การแบ่งประเภท
ร่องรอยความเสียหายคือ HTC ResNet50 การแบ่งประเภทการเป็นผู้ชนจากร่องรอยความเสียหาย
คือ HRNet เนื่องจากโปรแกรมต้องการระบุส่วนพื้นที่ของรถท่ีมีความความเสียหาย จึงได้มีการทดลอง
นำ HTC ResNet50 และ GCNet ResNet101 มาฝึกในชุดข้อมูลการแบ่งส่วนพ้ืนที่และความเสียหาย 
และพบว่า HTC ResNet50 และ GCNet ResNet101 มีค่าความแม่นยำใกล้เคียงกัน แต่เมื ่อดู 
Confusion Matrix แล้วพบว่าทั้งสองแบบจำลองมีความแม่นยำในการตรวจจับส่วนพื้นที ่ของรถ
ต่างกันเพียงเล็กน้อย และในส่วนของการตรวจจับร่องรอยความเสียหาย พบว่า ทั้งสองแบบจำลองมี
ประสิทธิภาพที่ค่อนข้างต่ำ แต่ GCNet ResNet101 มีผลของประสิทธิภาพดีกว่า ดังนั้นจึงได้เลือก 
GCNet ResNet101 มาใช้ในการพัฒนาเว็บแอปพลิเคชัน 

 

5.2  ข้อจ ากดั 

1) ชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลองแต่ละแบบจำลองทั้งชุดข้อมูลพื้นที่ส่วนของรถและชุดข้อมูล
ร่องรอยความเสียหายมีจำนวนไม่มากพอ เฉพาะอย่างยิ่งชุดข้อมูลร่องรอยความเสียหายที่มีเพียง 268 
รูปเท่านั้น ซึ่งเป็นจำนวนที่น้อยมากและส่งผลต่อการเรียนรู้ของแบบจำลองให้มีประสิทธิภาพที่ไม่ดีพอ 

2) ชุดข้อมูลร่องรอยความเสียหายที่ใช้เป็นชุดข้อมูลสำหรับการแบ่งประเภทการเป็นผู้ชนจาก
ร่องรอยความเสียหาย ผู้จัดทำเป็นผู้พิจารณาสร้างคำอธิบายประกอบภาพแบ่งประเภทด้วยตนเองไม่
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ได้มาจากข้อมูลจริงที่เกิดขึ้นจึงทำให้ไม่อาจมั่นใจได้ว่าข้อมูลที่จัดทำนั้นแบ่งประเภทการชนได้ถูกต้อง 
และส่งผลต่อความเชื่อมั่นของแบบจำลองด้วย 

3) ในการพัฒนาแบบจำลองได้มีการปรับปรุงหลายครั้ง มีการทดลองใช้จากหลายไลบรารี
โอเพนซอร์สและมักพบปัญหาในการติดตั้งไลบรารีที่เกี่ยวข้องให้เหมาะสมกับเวอร์ชันที่ใช้งาน อีกทั้งมี
การอัปเดตเวอร์ชันแต่ไม่มีการอัปเดตคู่มือการใช้งาน ทำให้พบปัญหาในการใช้งานในหลาย ๆ ส่วน 

4) โปรแกรมต้นแบบสำหรับการวิเคราะห์ร่องรอยความเสียหายรถยนต์จากอุบัติเหตุ เป็นเว็บ
แอปพลิเคชันที่รับข้อมูลจากคลังรูปภาพเท่านั้น ยังไม่สามารถรับข้อมูลจากกล้องถ่ายภาพได้ 

5) การเตรียมข้อมูลภาพให้อยู่ใน coco format ค่อนข้างใช้เวลานานเนื่องจากต้องวาดเพ่ือ
สร้างคำอธิบายประกอบภาพเอง 

 

5.3  ขอ้เสนอแนะ  

1) จากที่ได้กล่าวถึงปัญหาชุดข้อมูลที่ใช้ควรมีการเพิ่มชุดข้อมูลภาพให้มากขึ้นทั้ง ชุดข้อมูล
สำหรับการแบ่งประเภทการเป็นผู้ชนจากร่องรอยความเสียหาย 

2) ปรับปรุงชุดข้อมูลสำหรับการแบ่งประเภทการเป็นผู้ชนจากร่องรอยความเสียหาย ให้เป็น
ข้อมูลที่ได้มาจากสถานการณ์จริงที่เกิดขึ้นจากอุบัติเหตุ 

3) พัฒนาให้แอปพลิเคชันสามารถรับข้อมูลจากกล้องถ่ายภาพได้ 
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เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้




