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การตรวจจับัสภาพพื้้�นผิิวถนนท่ี่�ผิิดปกติิโดยใช้้โครงข่่ายประสาทเทีียม
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The Road Surface Anomalies Detection using Deep Convolutional Neural  
Networks with Transfer Learning Technique

บทคัดัย่่อ

	 การตรวจจับัสภาพพื้้�นผิวิถนนที่่�ผิดิปกติมิีคีวามสำำ�คัญัต่่อ 

งานบำำ�รุุงรักัษาถนนและการขนส่่งทางถนนเพื่่�อประกันั 

ความปลอดภัยัในการขับัขี่่�ของผู้้�ใช้ถ้นน งานวิจิัยันี้้�ศึกึษาวิธิีี

การตรวจจับัสภาพพื้้�นผิวิถนนที่่�ผิดิปกติิโดยใช้้โครงข่่าย 

ประสาทเทียีมแบบคอนโวลูชูันัเชิงิลึกึด้ว้ยเทคนิคิการถ่า่ยโอน 

การเรียีนรู้้� โดยมีวีัตัถุุประสงค์เ์พื่่�อเปรียีบเทียีบประสิทิธิภิาพ

ของโครงข่่ายประสาทเทียีมแบบคอนโวลููชันัเชิงิลึกึที่่�ผ่่าน 

การฝึึกมาแล้ว้ล่ว่งหน้้าจำำ�นวน 5 โครงสร้า้ง ได้แ้ก่่ 1) Faster 

R-CNN_NAS 2) Faster R-CNN Inception_ResNetV2 Atrous 

3) SSD ResNet50 FPN 4 ) SSD MobileNetV1 FPN และ  

5) Faster R-CNN ResNet101 ชุุดข้อ้มูลูรูปูภาพของสภาพ 

พื้้�นผิิวถนนที่่�ผิิดปกติิตามสภาพแวดล้้อมทางธรรมชาติ ิ

ที่่�นำำ�มาใช้ใ้นการเรียีนรู้้�และทดสอบมีจีำำ�นวนทั้้ �งสิ้้�น 6 ประเภท 

ได้แ้ก่่ 1) หลุุมบ่่อ 2) รอยแตกตามแนวยาว  3) รอยแตก 

ตามแนวขวาง 4) รอยแตกหนังัจระเข้ ้5) รอยปะซ่่อม และ 

6) เนิินชะลอความเร็ว็ ผลการทดลอง พบว่า่ ตัวัแบบ SSD 

ResNet50 FPN สามารถตรวจจับัสภาพพื้้�นผิวิถนนที่่�ผิดิปกติิ

ได้ค้่่าเฉลี่่�ยของค่่าเฉลี่่�ยความแม่่นยำำ�สููงที่่�สุุด คืื อ 87.38% 

และใช้เ้วลาในการทดสอบน้้อยที่่�สุดุ วิธิีกีารและตัวัแบบที่่�เสนอ 

สามารถประยุกุต์ใ์ช้ใ้นการตรวจจับัสภาพพื้้�นผิวิถนนที่่�ผิดิปกติ ิ

ในพื้้�นที่่�ต่่าง ๆ  เพื่่�อใช้เ้ป็็นข้อ้มูลูสนับัสนุุน ปรับัปรุงุคุณุภาพ 

ประสิทิธิภิาพของถนนและเพิ่่�มความปลอดภัยัในการขับัขี่่�

 

คำำ�สำำ�คัญั: การตรวจจับัสภาพพื้้�นผิวิถนน ตัวัแบบที่่�ผ่า่นการ 

ฝึึกมาแล้ว้ล่ว่งหน้้า โครงข่า่ยประสาทเทียีมแบบคอนโวลูชูันั

เชิงิลึกึ การถ่่ายโอนการเรียีนรู้้� 
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Abstract

	 The road surface anomaly detection is an important task 

in road maintenance and road transportation to safety assurance 

for all road users. This research study the road surface 

anomalies detection using deep convolutional neural networks 

with transfer learning technique. The primary objective was 

to compare the performance of 5 deep convolutional neural 

networks architectures that are the pre-trained models, such as 

1) Faster R-CNN_NAS, 2) Faster R-CNN Inception_

ResNetV2 Atrous, 3) SSD ResNet50 FPN, 4 ) SSD Mobile-

NetV1 FPN, and 5) Faster R-CNN ResNet101. The images 

dataset of road surface anomalies in the natural environment 

for training and testing have 6 categories, such as 1) pothole 

2) longitudinal cracks, 3) transverse cracks, 4) alligator cracks, 

5) patch, and 6) speed bumps.  The results show that the SSD 

ResNet50 FPN model provides the highest mean average 

precision of 87.38% and least test times. The study provides 

practical methodology and models that could be applied to 

automatically detect road surface anomalies in other regions 

to support road informatics, improve quality, efficiency and 

driving safety.

Keyword: Road surface detection, Pre-trained model,  

Deep convolutional neural networks, Transfer learning.
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1. บทนำำ�

	 การตรวจจับัสภาพพื้้�นผิวิถนนที่่�ผิดิปกติมิีคีวามสำำ�คัญั 

ต่อ่งานบำำ�รุงุรักัษาถนนเพื่่�อประกันัความปลอดภัยัในการขับัขี่่� 

เพิ่่�มประสิทิธิภิาพการขนส่่งทางถนน ก่ อให้เ้กิดิประโยชน์ 

ทางเศรษฐกิจิและสังัคมของประเทศ [1-2] ปัจจุบุันัประเทศไทย

มีกีารก่่อสร้้างโครงข่่ายถนนที่่�เชื่่�อมโยงไปทั่่ �วทุุกภููมิภิาค 

รวมระยะทางกว่่า 116,624 กิ โิลเมตร [3-4] อย่่างไรก็็ดี ี

เมื่่�อถนนเปิิดใช้ง้านไปในระยะเวลาหนึ่่�ง สภาพพื้้�นผิวิถนนมักั 

เกิดิความชำำ�รุดุเสียีหาย พื้้�นผิวิถนนเสื่่�อมและเป็็นหลุุมเป็็นบ่อ่ 

ส่ง่ผลให้ห้น่่วยงานที่่�รับัผิดิชอบต้อ้งใช้ง้บประมาณในการบำำ�รุงุ

รักัษาถนนต่่อปีีเป็็นจำำ�นวนมากกว่า่ 40,786 ล้า้นบาท [3-4] 

เพื่่�อใช้ส้ำำ�รวจ  ประเมินิและวางแผนบำำ�รุุงรักัษาตามสภาพ 

ความเสียีหายของพื้้�นผิวิถนน

	 สภาพความเสียีหายของพื้้�นผิวิถนนถืือว่า่เป็็นข้อ้มูลูหลักั

ในการพิจิารณาวางแผน ตั ดัสินิใจ  หาวิธิีซ่ี่อมบำำ�รุุงรักัษา 

ให้ถู้กูต้อ้งตามกำำ�หนดเวลาบำำ�รุงุรักัษา [5-6] ดังันั้้ �น เพื่่�อป้้องกันั

มิใิห้ค้วามเสียีหายลุุกลามแผ่ข่ยายออกไปและบำำ�รุงุรักัษาถนน 

ให้อ้ยู่่�ในสภาพพร้อ้มใช้ง้านตลอดเวลาจึงึจำำ�เป็็นต้อ้งสำำ�รวจ 

ติดิตามและตรวจสอบ เพื่่�อเร่ง่ดำำ�เนิินการซ่่อมแซมและแจ้ง้เตืือน

ผู้้�ใช้ร้ถใช้ถ้นนทันัทีเีมื่่�อตรวจพบสภาพพื้้�นผิวิถนนที่่�ผิดิปกติิ

	 การตรวจจับัสภาพพื้้�นผิวิถนนที่่�ผิดิปกติิบนโทรศัพัท์ ์

สมาร์์ทโฟนเป็็นอีีกวิิธีีหนึ่่� งที่่�มีีต้้นทุุนต่ำำ� �ในการพััฒนา  

สามารถเก็บ็รวบรวมข้อ้มูลูได้เ้ป็็นจำำ�นวนมากและในบริเิวณกว้า้ง 

โดยไม่จ่ำำ�เป็็นต้อ้งติดิตั้้ �งอุุปกรณ์์พิเิศษเพิ่่�มเติมิที่่�มีรีาคาแพง 

ดังัเช่น่ เครื่่�องสแกนวัตัถุุสามมิติิดิ้ว้ยแสงเลเซอร์ ์ (3D laser 

scanner) ซึ่่ �งเป็็นวิธิีทีี่่�ต้อ้งใช้ก้ารคำำ�นวณและประมวลผลสูงู 

ไม่เ่หมาะกับัการนำำ�มาใช้ใ้นสภาพแวดล้อ้มแบบเวลาจริงิ [7]

	 ที่่�ผ่่านมาการตรวจจับัสภาพพื้้�นผิวิถนนที่่�ผิดิปกติิบน 

โทรศัพัท์ส์มาร์ท์โฟนใช้เ้ครื่่�องรับัรู้้�มาตรความเร่ง่ (Accelerometer) 

เพื่่�อวััดแรงสั่่ �นสะเทืือนและใช้้กล้้องบัันทึึกภาพวิิดีีโอ 

เพื่่�อรวบรวมข้อ้มูลูรูปูภาพ แต่อ่ย่า่งไรก็ต็าม การใช้เ้ครื่่�องรับัรู้้� 

มาตรความเร่ง่อาจให้ผ้ลลัพัธ์ผ์ิดิพลาด เช่น่ รอยต่่อบนถนน

ที่่�ถูกูตรวจจับัเป็็นหลุ่่�มบ่อ่ และหลุุมบ่อ่กลางช่อ่งจราจรไม่ส่

ามารถตรวจจัับได้้หากใช้้เครื่่�องรัับรู้้�มาตรความเร่่ง 

เพีียงอย่่างเดีียว  [7-9] ก ารใช้้กล้้องบัันทึึกภาพวิิดีีโอ 

สามารถตรวจจัับสภาพพื้้�นผิิวถนนได้้ในบริิเวณกว้้าง 

และมีคีวามถูกูต้อ้งสูงู [7-8] ดังันั้้ �น การใช้ก้ล้อ้งบันัทึกึภาพ 

วิดิีโีอจึงึเป็็นวิธิีทีี่่�ดีกีว่า่การใช้เ้ครื่่�องรับัรู้้�มาตรความเร่ง่สำำ�หรับั

การตรวจจับัสภาพพื้้�นผิวิถนนที่่�ผิดิปกติบินโทรศัพัท์ส์มาร์ท์โฟน

	 อย่่างไรก็็ดี ี ข้อ้มููลรููปภาพจากกล้้องบันัทึกึภาพวิดิีโีอ 

บนโทรศัพัท์์สมาร์์ทโฟนถููกนำำ�มาใช้้เพื่่�อตรวจจับัสภาพ 

พื้้�นผิวิถนนที่่�ผิดิปกติิโดยวิธิีกีารสกัดัคุุณลักัษณะด้้วยมืือ 

(Hand-crafted feature extraction) ด้้วยขั้้ �นตอนวิิธีีการ 

ประมวลผลภาพ  (Image processing) [10-12] ความถูกูต้อ้ง 

ในการตรวจจับัสภาพพื้้�นผิวิถนนที่่�ผิดิปกติขิึ้้�นอยู่่�กับัคุณุภาพ 

ของการสกัดัคุณุลักัษณะพิเิศษของข้อ้มูลู (Features extraction) 

	 ปััจจุุบันัการใช้โ้ครงข่า่ยประสาทเทียีมแบบคอนโวลููชันั 

เชิงิลึกึ (Deep convolutional neural networks) เป็็นขั้้ �นตอนวิธิี ี

ที่่�สามารถเรียีนรู้้�และคำำ�นวณหาคุณุลักัษณะพิเิศษของรูปูภาพ

และจำำ�แนกประเภทข้อ้มูลูแบบอัตัโนมัตัิโิดยไม่จ่ำำ�เป็็นต้อ้งใช้้

วิธิีกีารสกัดัคุณุลักัษณะพิเิศษด้ว้ยมืือ [13-19] แม้ว้่า่การใช้ ้

โครงข่า่ยประสาทเทียีมแบบคอนโวลูชูันัเชิงิลึกึสามารถเรียีนรู้้�

และคำำ�นวณหาคุณุลักัษณะพิเิศษของรูปูภาพที่่�มีปีระสิทิธิภิาพ 

มากขึ้้�น แต่ใ่นทางกลับักันั ส่ง่ผลให้ก้ระบวนการเรียีนรู้้�ใช้เ้วลาน

านและต้อ้งการชุดุข้อ้มูลูเป็็นจำำ�นวนมาก [14-17] ด้ว้ยเหตุุนี้้� 

การถ่่ายโอนการเรียีนรู้้�  (Transfer learning) จึ งึถููกนำำ�มา 

ประยุกุต์ใ์ช้ผ้่า่นตัวัแบบที่่�ถูกูฝึกมาล่ว่งหน้้า (Pre-trained model) 

ซึ่่�งการถ่่ายโอนการเรียีนรู้้�นี้้�เป็็นการปรับัปรุงุการเรียีนรู้้�ในงานใหม่่

ผ่า่นการถ่่ายทอดความรู้้�จากตัวัแบบที่่�ผ่า่นการฝึึกมาล่ว่งหน้้า 

ส่่งผลให้้ประหยัดัเวลาในการเรียีนรู้้�และไม่่จำำ�เป็็นต้้องใช้ ้

ชุุดข้้อมููลฝึึกฝนเป็็นจำำ�นวนมากยิ่่�งไปกว่่านั้้ �นตััวแบบ 

ที่่�ถูกูฝึกมาล่ว่งหน้้านี้้�ยังัมีปีระสิทิธิภิาพที่่�ดีกีว่า่ตัวัแบบทั่่ �วไป

ที่่�ถูกูสร้า้งขึ้้�นมาเองตั้้ �งแต่่เริ่่�มต้น้ [20]

	 งานวิิจัยันี้้�จึึงศึึกษาวิิธีีการตรวจจับัสภาพพื้้�นผิิวถนน 

ที่่�ผิดิปกติโิดยใช้โ้ครงข่า่ยประสาทเทียีมแบบคอนโวลูชูันัเชิงิลึกึ

ด้้วยเทคนิิคการถ่่ายโอนการเรีียนรู้้�  เพื่่�อเปรีียบเทีียบ 

ประสิทิธิภิาพของตัวัแบบที่่�ผ่า่นการฝึึกมาแล้ว้ล่่วงหน้้าซึ่่�งมีี

โครงสร้า้งที่่�แตกต่า่งกันั โดยใช้ต้ัวัแบบมีคี่า่เฉลี่่�ยของค่า่เฉลี่่�ย

ความแม่น่ยำำ� (Mean average precision: mAP) บนชุดุข้อ้มูลู 

รูปูภาพของโคโค (COCO dataset) สูงูสุดุจำำ�นวน 5 ลำำ�ดับัแรก 

ได้้แ ก่่  1) Fas t er R-CNN_NAS 2) Fas t er R-CNN  

Inception_ResNetV2 Atrous 3) SSD ResNet50 FPN 4 ) SSD 

MobileNetV1 FPN และ 5) Faster R-CNN ResNet101 [21]   

นอกจากนี้้�ได้เ้สนอชุดุข้อ้มูลูรูปูภาพสภาพพื้้�นผิวิถนนลาดยาง 

แอสฟััลท์ท์ี่่�ผิดิปกติ ิ(Road surface anomalies dataset: RSAD) 

จำำ�นวน 6 ประเภท ตามสภาพแวดล้อ้มทางธรรมชาติ ิได้แ้ก่่ 
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แบบคอนโวลูชูันัเชิงิลึกึด้ว้ยเทคนิิคการถ่่ายโอนการเรียีนรู้้�

1) หลุมุบ่อ่ 2) รอยแตกตามแนวยาว 3) รอยแตกตามแนวขวาง 

4) รอยแตกหนังัจระเข้ ้ 5) รอยปะซ่่อม  และ 6) เนิินชะลอ 

ความเร็็วซึ่่�งลัักษณะของสภาพพื้้�นผิิวถนนที่่�ผิิดปกติ ิ

ทั้้ �ง 6 ประเภทนี้้�มาจากคู่่�มืือตรวจสอบและประเมินิสภาพ 

ความเสียีหายของผิวิทางในประเทศไทยโดยสำำ�นักัวิเิคราะห์์

และตรวจสอบ สำ ำ�นัักบริหิารบำำ�รุุงทาง ก รมทางหลวง [5]  

จากนั้้ �นจึงึนำำ�ตัวัแบบที่่�เหมาะสมมาตรวจจับัสภาพพื้้�นผิวิถนน

ที่่�ผิดิปกติติ่่อไป

2. ทฤษฎีีและงานวิิจัยัท่ี่�เกี่่�ยวข้้อง

	 การตรวจจับัวัตัถุุโดยทั่่ �วไปใช้ต้ัวัตรวจจับัวัตัถุุ (Object 

detector) ด้ว้ยวิธิีกีารเปลี่่�ยนแปลงขนาดและตำำ�แหน่่ง เพื่่�อเสนอ 

ขอบเขตพื้้�นที่่� (Region proposals) ที่่�น่่าจะมีวีัตัถุุอยู่่�ภายในภาพ 

จากนั้้ �นจึงึจำำ�แนกประเภท  (Classifier) ของวัตัถุุนั้้ �น ๆ [15] 

หลายปีีที่่�ผ่า่นมาประสิทิธิภิาพของตัวัแบบที่่�ผ่า่นการเรียีนรู้้�

มาแล้้วล่่วงหน้้าบนชุุดข้้อมููลมาตรฐานขนาดใหญ่่ เช่่น 

ชุดุข้อ้มูลูของโคโค  (COCO dataset) พบว่า่ มีคีวามเร็ว็และ 

ความแม่น่ยำำ�สูงูเหมาะสำำ�หรับันำำ�มาใช้ใ้นงานตรวจจับัวัตัถุุอื่่�น ๆ  

[21-22] โครงสร้า้งของตัวัแบบดังักล่า่ว ประกอบด้ว้ย 2 ส่ว่น 

ได้้แก่่ ตั ัวตรวจจัับวัตัถุุ (Object detector) และตััวสกััด 

คุณุลักัษณะ (Feature extractor) สำำ�หรับังานวิจิัยันี้้�ใช้โ้ครงสร้า้ง 

ของตัวัตรวจจับัวัตัถุุ 2 รู ูปแบบและโครงสร้า้งของตัวัสกัดั 

คุณุลักัษณะ 5 รูปูแบบ ดังันี้้�

	 2.1 โครงสร้้างของตัวัตรวจจับัวัตัถุ ุ

		  2.1.1 โครงสร้า้งแบบ Faster R-CNN

		  Ren และคณะ [23] เสนอโครงสร้า้งแบบ Faster R-CNN 

ในปีี ค.ศ. 2017 ประกอบด้ว้ย 2 ขั้้  �นตอน ดังันี้้� 

		  1) ขั้้  �นตอนแรก  เป็็นการเสนอขอบเขตพื้้�นที่่�ที่่�น่่าจะ

มีวีัตัถุุภายในภาพโดยใช้โ้ครงข่า่ยเสนอพื้้�นที่่�เรียีกว่า่ Region 

Proposal Network (RPN) จากภาพที่่� 1 (A) เมื่่�อรูปูภาพผ่า่นชั้้ �น 

คอนโวลูชูันั (CONV layers) ในชั้้ �นนี้้�จะทำำ�การสกัดัคุณุลักัษณะ 

ที่่�สำำ�คัญัในรููปภาพ  โดยสามารถเลืือกใช้้โครงสร้้างของ 

ตััวสกััดคุุณลัักษณะรููปแบบต่่าง ๆ ที่่ �มีีโครงสร้้างของ 

การถ่่ายโอนการเรียีนรู้้�อยู่่�ภายในได้ ้ เช่่น NAS, Inception 

Resnet v2, และ Resnet101 ผลลัพัธ์ท์ี่่�ผ่า่นการทำำ�คอนโวลูชูันั

ในตำำ�แหน่่งต่่าง ๆ ข องพื้้�นที่่�ส่่วนย่่อยในรููปภาพ  เรียีกว่่า 

แผนภาพคุณุลักัษณะ (Feature map) จากนั้้ �นจึงึส่ง่ต่่อไปยังั 

RPN  เพื่่� อหาขอบ เขตพื้้�นที่่�ที่่� น่่ า จ ะมีีวััต ถุุ ในภาพ 

ซึ่่�งต้้องผ่่านชั้้ �นคอนโวลููชันัเพิ่่�มเติิม  เพื่่�อคำำ�นวณโอกาส 

ค้น้พบวัตัถุุในแต่่ละพื้้�นที่่�ย่อ่ยเล็ก็ ๆ รวมถึงึเสนอกรอบล้อ้ม

วัตัถุุมาให้ด้้ว้ย (Bounding box) สำ ำ�หรับัขอบเขตพื้้�นที่่�ของ 

RPN ที่่�นำำ�มาพิจิารณา คืือ กรอบสี่่�เหลี่่�ยมหลากหลายขนาด

เรียีกว่า่ แองเคิลิ (Anchor box) ซึ่่�งครอบคลุุม Feature map 

ในตำำ�แหน่่งต่่าง ๆ ดังัภาพที่่� 1 (B) จากจำำ�นวน Anchor box 

ทั้้ �งหมดของ RPN จ ะทำำ�การหาขอบเขตที่่�น่่าจะเป็็นวัตัถุุ 

มากที่่�สุดุมาจำำ�นวนหนึ่่�ง เพื่่�อเสนอขอบเขตพื้้�นที่่�ที่่�น่่าสนใจ 

สุุดท้้ายหรืืออาร์์โอไอ (Region of interest: RoI) จากนั้้ �น 

จึงึส่ง่ไปขั้้ �นตอนที่่�สอง

		  2) ขั้้ �นตอนที่่�สอง ประกอบด้ว้ยขั้้ �นตอนอาร์โ์อไอพูลูลิงิ 

(RoI pooling) และการจำำ�แนก (Classification) ดังัภาพที่่� 1 (A) 

ขั้้ �นตอนการทำำ� RoI pooling เป็็นการนำำ�ขอบเขตพื้้�นที่่�ที่่�น่่าสนใจ 

(RoI) จ าก  Feature map ที่่ �มีขีนาดต่่าง ๆ ม าลดขนาดลง 

(Down sample) ให้้ได้้ค่่าคุุณลัักษณะที่่�มีีขนาดคงที่่�  

(Fixed size feature vector) โดยใช้้ฟัังก์์ชันัหาค่่าสููงสุุด 

ในการคำำ�นวณที่่�เรียีกว่่า Max pooling แล้้วส่่งต่่อไปยังั 

โครงข่า่ยชั้้ �นเชื่่�อมโยงแบบทั่่ �วถึงึถัดัไป (Fully connected layer) 

ส่่วนสุุดท้้ายเป็็นส่่วนการจำำ�แนกประเภท  (Multiclass  

classification) เพื่่�อทำำ�การจำำ�แนกว่า่วัตัถุุนั้้ �นจัดัอยู่่�ในประเภทอะไร 

และส่ว่นการทำำ�นายขอบเขตของวัตัถุุจากพื้้�นที่่�ที่่�ถูกูเสนอมา

(Bounding box regressor) เพื่่�อคำำ�นวณหาตำำ�แหน่่งของวัตัถุุ

ให้แ้ม่น่ยำำ�มากยิ่่�งขึ้้�น

		  2.1.2 โครงสร้า้งแบบ SSD

		  Liu และคณะ [24] เสนอโครงสร้้างแบบ SSD  

ในปีี ค .ศ. 2016 เพื่่�อตรวจจับัวัตัถุุให้เ้ร็ว็ขึ้้�นโดยไม่่สูญูเสียี 

ความแม่น่ยำำ�ในการตรวจจับัวัตัถุุมากเกินิไป จากภาพที่่� 1 (C) 

เมื่่�อรูปูภาพผ่า่นชั้้ �นคอนโวลูชูันัซึ่่�งเป็็นการสกัดัคุุณลักัษณะ

ที่่�สำำ�คัญัในรูปูภาพ โดยสามารถเลืือกใช้โ้ครงสร้า้งของตัวัสกัดั

คุุณลักัษณะรูปูแบบต่่าง ๆ ได้ ้ เช่่น Resnet 50 FPN และ 

MobileNet v1 FPN เป็็นต้้น จ ากนั้้ �นจึงึส่่งผลลัพัธ์์ไปยังั 

ชั้้ �นคอนโวลููชันัที่่�มีขีนาดต่่าง ๆ (Multiple CONV layers)  

ในแต่่ละชั้้ �นคอนโวลููชันัจะทำำ�การสกัดัคุุณลักัษณะที่่�สำำ�คัญั 

ในรูปูภาพพร้อ้มทั้้ �งจำำ�แนกประเภทของวัตัถุุนั้้ �นและทำำ�นาย

ขอบเขตของวััต ถุุมา ให้้ด้้วย  ซึ่่ � งผลลััพธ์์ที่่� ไ ด้้จ าก 

ชั้้ �นคอนโวลููชัันนี้้�  คืื อ Feature map ที่่ �มีีขนาดต่่าง ๆ  

(Multi scale feature maps) วิิธีีนี้้�ช่่วยเพิ่่�มความแม่่นยำำ� 

ในการตรวจจับัวัตัถุุอย่า่งมีนีัยัสำำ�คัญัและเหมาะกับัภาพที่่�มีวีัตัถุุ
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แบบคอนโวลูชูันัเชิงิลึกึด้ว้ยเทคนิิคการถ่่ายโอนการเรียีนรู้้�

ขนาด (Scale) ที่่�แตกต่่างกันัมากได้้

	 2.2 โครงสร้้างของตัวัสกัดัคุณุลักัษณะ

		  2.2.1 โครงสร้า้งแบบ NASNet

		  Zoph และคณะ [26] ที ีมพััฒนาของ Google 

เสนอโครงสร้า้งแบบ NASNet (Neural Architecture Search 

Network) ที่่ �เรียีกว่า่ NASNet-A เป็็นโครงสร้า้งที่่�ใช้ค้้น้หา 

โครงข่่ายประสาทเทีียมแบบคอนโวลููชันัเชิิงลึึกที่่�ดีีที่่�สุุด 

เพื่่�อสกัดัคุุณลักัษณะสำำ�คัญัของรููปภาพ ก ารนำำ�ตัวัแบบ 

ที่่�ผ่า่นการฝึึกมาล่ว่งหน้้าที่่�มีโีครงสร้า้งแบบ Faster R-CNN 

NAS มาใช้ใ้นงานตรวจจับัวัตัถุุบนชุดุข้อ้มูลูของโคโค พบว่า่ 

ได้ค้่า่ mAP สูงูถึงึ 43% [21]

		  2.2.2 โครงสร้า้งแบบ Inception Resnet v2

		  Szegedy และคณะ [27] ที มีพัฒันาของ Microsoft 

Research เสนอโครงสร้้างแบบ Inception Resnet v2 

ที่่�รวมโครงสร้า้งการเชื่่�อมต่อแบบ Residual network (Resnet) 

ของ He และคณะ [28] และส่ว่นของ Inception V4 units [27] 

เข้า้ไว้ด้้ว้ยกันั เพื่่�อเพิ่่�มประสิทิธิภิาพและลดเวลาการคำำ�นวณ 

การนำำ�ตัวัแบบที่่�ผ่่านการฝึึกมาล่่วงหน้้าที่่�มีโีครงสร้า้งแบบ 

Faster R-CNN Inception ResNetV2 Atrous ม าใช้ต้รวจจับั 

วัตัถุุบนชุดุข้อ้มูลูของโคโค พบว่า่ ได้ค้่า่ mAP สูงูถึงึ 37% [21]

		  2.2.3 โครงสร้า้งแบบ Resnet 50 FPN

		  Lin และคณะ [29] ที มีพัฒันาของ Facebook AI  

Research เสนอโครงสร้า้งแบบ Resnet 50 FPN ที่่�ประกอบด้ว้ย 

โครงสร้า้งแบบ Residual Network (Resnet) จำำ�นวน 50 ชั้้ �น 

ที่่�ถููกพัฒันาโดย He และคณะ [28] และเพิ่่�มชั้้ �น Feature 

Pyramid Network (FPN) [30] ซึ่่�งเป็็นการลดขนาด 

และเพิ่่�มขนาดของรููปภาพสำำ�หรับัสกัดัคุุณลักัษณะสำำ�คัญั 

ของรูปูภาพ เพื่่�อเพิ่่�มความแม่น่ยำำ�ในการรู้้�จำำ�และการจำำ�แนกข้อ้มูลู 

การนำำ�ตัวัแบบที่่�ผ่่านการฝึึกมาล่่วงหน้้าที่่�มีโีครงสร้า้งแบบ 

SSD Resnet 50 FPN มาใช้ต้รวจจับัวัตัถุุบนชุดุข้อ้มูลูของโคโค 

พบว่า่ ได้ค้่า่ mAP สูงูถึงึ 35% [21]

		  2.2.4 โครงสร้า้งแบบ MobileNet v1 FPN

		  Howard และคณะ [31] ที ีมพัฒันาของ Google 

เสนอโครงสร้้างแบบ MobileNet v1 ที่่ �ถููกออกแบบมา 

เพื่่�อลดการคำำ�นวณและลดขนาดของตัวัแบบให้เ้หมาะสมกับั

การใช้ง้านบนโทรศัพัท์ส์มาร์ท์โฟน และเพิ่่�มชั้้ �น FPN [30]  

เพื่่�อลดขนาดและเพิ่่�มขนาดของรูปูภาพสำำ�หรับัสกัดัคุณุลักัษณะ

สำำ�คัญัของรูปูภาพ ก ารนำำ�ตัวัแบบที่่�ผ่า่นการฝึึกมาล่่วงหน้้า

ที่่�มีโีครงสร้า้งแบบ MobileNet v1 FPN ม าใช้ต้รวจจับัวัตัถุุ 

บนชุดุข้อ้มูลูของโคโค พบว่า่ ได้ค้่า่ mAP สูงูถึงึ 32% [21]

ภาพท่ี่ � 1 โครงสร้า้งตััวตรวจจับัวััตถุ
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		  2.2.5 โครงสร้า้งแบบ Resnet101

		  He และคณะ [28] ทีมีพัฒันาของ Microsoft Research 

เสนอโครงสร้้างแบบ Resnet101 ซึ่่ �งมีีจำำ�นวน 101 ชั้้  �น  

เพื่่�อสกัดัคุุณลักัษณะสำำ�คัญัของรููปภาพ ก ารนำำ�ตัวัแบบ 

ที่่�ผ่่านการฝึึกมาล่่วงหน้้าที่่�มีีโครงสร้้างแบบ Resnet101  

มาใช้ต้รวจจับัวัตัถุุบนชุดุข้อ้มูลูของโคโค พบว่า่ ได้ค้่า่ mAP 

สูงูถึงึ 32% [21]

	 2.3 งานวิิจัยัท่ี่�เกี่่�ยวข้้อง

	 งานวิจิัยัที่่�ใช้โ้ครงข่า่ยประสาทเทียีมแบบคอนโวลูชูันัเชิงิลึกึ

ที่่�ถููกฝึกมาล่่วงหน้้าด้้วยเทคนิคการถ่่ายโอนการเรีียนรู้้�  

สำำ�หรับัตรวจจับัสภาพพื้้�นผิวิถนนที่่�ผิดิปกติ ิมีดีังันี้้�

	 Maeda และคณะ [32] พั ฒันาชุดุข้อ้มูลูสำำ�หรับัตรวจจับั 

ความเสียีหายบนถนนในญี่่�ปุ่่� นจำำ�นวน 8 ประเภท  ได้แ้ก่่ 

รอยแตกตามแนวยาวบริเิวณล้อ้รถ  รอยแตกตามแนวยาว 

บริเิวณการก่่อสร้า้ง รอยแตกตามแนวยาว รอยแตกหนังัจระเข้ ้

หลุุมบ่่อ เส้น้ช่่องจราจรชำำ�รุุดและเส้น้ข้า้มทางม้า้ลายชำำ�รุุด 

โดยใช้ต้ัวัแบบ SSD Inception_V2 และ SSD MobileNet 

(ค่า่ไอโอยู ู> 0.5) ผลการทดลองพบว่า่ ตัวัแบบทั้้ �งสองสามารถ 

ตรวจจัับความเสีียหายบนถนนได้้ค่่าความแม่่นยำำ�และ 

ค่า่ความระลึกึมากกว่า่ 75% ยิ่่�งไปกว่า่นั้้ �น Singh และคณะ [33] 

ใช้้ชุุดข้้อมููลของ Maeda และคณะ [32] เพื่่�อตรวจจัับ 

ความเสียีหายบนถนนด้ว้ยตัวัแบบ Mask region-based convol-

lutional network (Mask R-CNN) (ค่่าไอโอยูู > 0.5) 

ผลการทดลองพบว่า่ ตัวัแบบ Mask R-CNN ตรวจจับัความ

เสียีหายบนถนนได้ค้่า่ตัวัวัดัค่า่เอฟ (F1-score) เท่า่กับั 52.8% 

นอกจากนี้้� Koh และคณะ [34] ตรวจจับัสภาพพื้้�นผิวิถนน 

จากชุุดข้อ้มูลูหลุุมบ่่อในแอฟริกิาใต้โ้ดยใช้ต้ัวัแบบ Region- 

based Ful ly  Convolu t iona l  Networks  (R-FCN) 

ผ ล ก า ร ท ด ล อ ง พ บ ว่่ า  ตั ั ว แ บ บ  R - F C N 

ส า ม า ร ถ ต ร วจ  จัั บ ห ลุุ มบ่ ่ อ ไ ด้้ ค่่ า  m A P  

เท่า่กับั 89%

	 จากงานวิจิัยัที่่�ผ่า่นมาข้า้งต้น้ พบว่า่ การตรวจจับัสภาพ

พื้้�นผิิวถนนที่่�ผิิดปกติิใช้้วิิธีีการถ่่ายโอนการเรีียนรู้้�จาก 

ตัวัแบบ SSD Inception_V2, SSD MobileNet, Mask R-CNN 

และ R-FCN ด้ว้ยไลบราลีสีำำ�หรับัตรวจจับัวัตัถุุของเทนเซอร์โ์ฟล 

(TensorFlow object detection API) สำ ำ�หรัับงานวิิจััยนี้้� 

ใช้้วิิธีีการถ่่ายโอนการเรีียนรู้้�จากตััวแบบที่่�ให้้ค่่า mAP  

สูงูสุดุ 5 ลำำ�ดับัแรกบนชุดุข้อ้มูลูรูปูภาพทดสอบของโคโค [21] 

เพื่่�อเปรียีบเทียีบประสิทิธิภิาพแต่่ละตัวัแบบและนำำ�ตัวัแบบ

ที่่�เหมาะสมมาใช้ใ้นการตรวจจับัสภาพพื้้�นผิวิถนนที่่�ผิดิปกติิ

ตามสภาพแวดล้อ้มทางธรรมชาติใินประเทศไทยต่่อไป

3.  วิิธีีดำำ�เนิินการวิิจัยั

	 3.1 การเก็บ็รวบรวมข้้อมูลู

	 ข้้อมููลรููปภาพของสภาพพื้้�นผิิวถนนถนนลาดยาง 

แอสฟััลท์ถ์ููกเก็บ็รวบรวมในจังัหวัดันครราชสีมีา จ ากกล้อ้ง 

บันัทึกึวิดิีโีอในโทรศัพัท์ร์ุ่่�น Samsung Galaxy A9 Pro ปี 2016 

ที่่�ถููกติดิตั้้ �งบนคอนโซลหน้้ารถยนต์์รุ่่�น Honda City 2010  

ระยะทางจากจุุดตั้้ �งโทรศัพัท์ไ์ปจนถึงึจุุดที่่�สามารถเห็น็ภาพ

ได้ช้ัดัเจน คืือ 6.5 เมตร ดังัภาพที่่� 2

	 โปรแกรมที่่�ใช้้บันัทึกึภาพวิดิีโีอถููกพัฒันาขึ้้�นบนระบบ 

ปฏิิบััติิการแอนดรอยด์์  คว ามละ เอีียดภาพขนาด  

1920×1080 พิกิเซล และมีอีัตัราจำำ�นวนเฟรม 30 เฟรม/วินิาที ี

ขับัรถเก็บ็รวบรวมข้อ้มูลูด้ว้ยความเร็ว็ 40 - 60 กิโิลเมตร/ชั่่ �วโมง 

รวมระยะทางประมาณ 350 กิโิลเมตร

	 ข้อ้มููลที่่�ถููกจัดัเก็บ็ ได้แ้ก่่ วั นั เวลา ละติจิููด ลองติจิููด 

ภาพวิดิีโีอสภาพพื้้�นผิวิถนนทั้้ �ง 6 ประเภท  ประกอบด้ว้ย  

1) หลุุมบ่่อ (Pothole: PO) 2) รอยแตกตามแนวยาว  

(Longitudinal cracks: LC), 3) รอยแตกตามแนวขวาง  

(Transverse cracks: TC), 4) รอยแตกหนังัจระเข้ ้ (Alligator 

cracks:  AC),  5)  รอยปะ ซ่่อม  (Patch:  PA)  และ  

6) เนิินชะลอความเร็ว็ (Speed bumps: SB) ตามสภาพแวดล้อ้ม 

ทางธรรมชาติิที่่�แตกต่างกััน  เช่่น  ข นาด รู ูปทรง 

แสงเงาของต้น้ไม้ ้รอยคราบสกปรก คราบน้ำำ��มันัและเครื่่�อง

ภาพท่ี่ � 2 การติดิตั้้ �งโทรศััพท์ส์มาร์ท์โฟนและระยะทาง 

ที่่ �ใช้ใ้นการตรวจจับัสภาพพื้้�นผิวิถนน
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หมายจราจรบนผิวิถนน ดังัภาพที่่� 3

	 3.2 การเตรีียมชุดุข้้อมูลู

	 ข้อ้มูลูรูปูภาพถูกูดึงึมาจากไฟล์ว์ิดิีโีอที่่�บันัทึกึสภาพพื้้�นผิวิ

ถนนและลดขนาดรููปภาพลงมาที่่� 960×540 พิ ิกเซล 

จากนั้้ �นจึงึใช้โ้ปรแกรม LabelImg [35] เพื่่�อสร้า้งกรอบล้อ้มวัตัถุุ 

(Bounding boxes) พร้ อ้มทั้้ �งระบุุประเภทสภาพพื้้�นผิวิถนน 

โดยผู้้�ใช้ถ้นนและผู้้�เชี่่�ยวชาญทางถนน

	 ชุุดข้อ้มููล RSAD มีทีั้้ �งหมด 6,584 ภาพประกอบด้ว้ย 

กรอบล้อ้มวัตัถุุพร้อ้มทั้้ �งระบุุประเภทสภาพพื้้�นผิวิถนนซึ่่�งมีี

จำำ�นวนทั้้ �งสิ้้�น 10,240 วั ตัถุุ จ ากนั้้ �นสุ่่�มแบ่่งข้อ้มููลรููปภาพ 

จำำ�นวน 70% (7,168) ใช้้เป็็นชุุดข้้อมููลเรีียนรู้้� (Training  

dataset) และ 30% (3,072) ใช้เ้ป็็นชุดุข้อ้มูลูทดสอบ (Testing 

dataset) ดังัตารางที่่� 1

3.3 ตัวัแบบท่ี่�ใช้้ตรวจจับัสภาพพื้้�นผิิวถนน

	 ตัวัแบบที่่�ใช้้ตรวจจับัสภาพพื้้�นผิวิถนนที่่�ผิดิปกติิ คืื อ  

ตัวัแบบที่่�ผ่่านการฝึึกมาแล้ว้ล่่วงหน้้า (Pre-trained model) 

ที่่�ถููกพัฒันามาจากเทนเซอร์์โฟล (TensorFlow) ซึ่่�งเป็็น 

ไลบรารีโีอเพ่่นซอร์ส์สำำ�หรับังานด้า้นการเรียีนรู้้�ด้ว้ยเครื่่�อง 

ในงานวิจิัยันี้้�ใช้ต้ัวัแบบที่่�ให้ค้่า่เฉลี่่�ยของค่า่เฉลี่่�ยความแม่น่ยำำ� 

(Mean average precision: mAP) บนชุุดข้้อมููลรููปภาพ 

ของโคโค (COCO dataset) สูงูสุดุจำำ�นวน 5 ลำำ�ดับัแรก [21] 

ดังัตารางที่่� 2 จ ากนั้้ �นจึงึใช้เ้ทคนิคการถ่่ายโอนการเรียีนรู้้� 

เพื่่�อปรับัปรุุงการเรีียนรู้้�ใหม่่สำำ�หรับังานตรวจจัับสภาพ 

พื้้�นผิวิถนนที่่�ผิดิปกติิ

	 การกำำ�หนดค่า่พารามิเิตอร์ส์ำำ�หรับัปรับัแต่่งการถ่่ายโอน

การเรียีนรู้้�ใช้ต้ามรููปแบบข้อ้กำำ�หนดใน [21] เช่่น จำ ำ�นวน 

ประเภทสภาพพื้้�นผิวิถนนเท่า่กับั 6 ประเภท

ตารางท่ี่ � 2 ตััวแบบที่่ �ผ่่านการฝึึกมาล่่วงหน้าที่่ �มีีค่่า mAP  

		       สููงที่่ �สุุด 5 ลำำ�ดัับแรกบนชุุดข้้อมููลทดสอบ 

ภาพท่ี่ � 3 ตััวอย่า่งชุดุข้อ้มูลู RSAD ที่่ �ถูกูสร้า้งกรอบล้อ้ม 

		    วััตถุและระบุุประเภทสภาพพื้้�นผิวิถนนที่่ �ผิดิปกติิ

ตารางท่ี่ � 1 ชุดุข้อ้มูลู RSAD ในแต่่ละประเภท
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		         ของโคโค [21]

(num_classes = 6) กำ ำ�หนดจำำ�นวนรอบในการฝึึกฝนเท่า่กับั 

30,000 รอบ (num_step = 30,000) ซึ่่ �งในระหว่า่งการฝึึกฝน 

ตัวัแบบ ผู้้�วิจิัยัทำำ�การสังัเกตค่า่สูญูเสียีการสอน (Training loss) 

และค่า่สูญูเสียีการตรวจสอบ (Validation loss) ซึ่่�งจะค่อ่ย ๆ  ลดลง 

ตามการฝึึกฝนในแต่่ละรอบ หากการสูญูเสียีการตรวจสอบนั้้ �น 

สููงขึ้้�นหรืือ เริ่่�มคงที่่�  ผู้้� วิิจั ัยจะทำำ�การหยุุดการสอน 

ที่่�รอบการสอนนั้้ �น กำำ�หนดอัตัราการเรียีนรู้้�  (Learning rate) 

เท่า่กับั 0.0001 และกำำ�หนดพาธเก็บ็ไฟล์ข์องตัวัแบบที่่�ผ่า่นการฝึึก

มาล่ว่งหน้้า เป็็นต้น้ สำำ�หรับัการกำำ�หนดค่า่พารามิเิตอร์อ์ื่่�น ๆ  

ใช้้ค่่าตามไฟล์์ต้้นฉบับัของแต่่ละตัวัแบบที่่�อ้้างอิงิใน [21]  

ซึ่่�งเป็็นการกำำ�หนดค่่าเบื้้�องต้้นที่่�เหมาะสมตามโครงสร้้าง 

ของตัวัตรวจจับัวัตัถุุและโครงสร้า้งของตัวัสกัดัคุุณลักัษณะ 

ของแต่่ละตัวัแบบที่่�ผ่า่นการฝึึกมาล่ว่งหน้้าแล้ว้

	 3.4 การประเมิินประสิิทธิภาพของตัวัแบบ

	 งานวิจิัยันี้้�ประเมินิประสิทิธิภิาพของตัวัแบบตรวจจับั 

สภาพพื้้�นผิิวถนนที่่�ผิิดปกติิด้้วยค่่าไอโอยูู ค่ ่าเฉลี่่�ย 

ความแม่น่ยำำ�และค่า่เฉลี่่�ยของค่า่เฉลี่่�ยความแม่น่ยำำ� [25] ดังันี้้�

		  3.4.1 ค่ ่าไอโอยูู (Intersection Over Union: IoU)  

เป็็นค่่าที่่�นิิยมใช้้วััดความแม่่นยำำ�ในการตรวจจัับวััตถุุ  

ซึ่่�งวัดัได้จ้ากอัตัราส่ว่นพื้้�นที่่�ทับัซ้อ้นกันั (Area of overlap) 

ระหว่า่งพื้้�นที่่�บริเิวณทำำ�นาย (Prediction area) กับัพื้้�นที่่�จริงิ 

(Ground truth area) หารด้ว้ยพื้้�นที่่�รวมทั้้ �งหมด (Area of union) 

ระหว่า่งพื้้�นที่่�บริเิวณทำำ�นายและพื้้�นที่่�จริงิ ดังัสมการที่่� 1

	 	 เมื่่�อวัตัถุุที่่�ถููกตรวจจับัอยู่่�ในคลาสนั้้ �นถููกต้้องและ 

มีคี่่าไอโอยูมูากกว่่าหรืือเท่่ากับั 0.5 ถืื อว่่าตัวัแบบสามารถ 

ตรวจจับัวัตัถุุของสภาพพื้้�นผิวิถนนที่่�ผิดิปกติไิด้ถู้กูต้อ้ง

		  3.4.2 ค่า่เฉลี่่�ยความแม่น่ยำำ� (Average precision: AP) 

เป็็นค่่าที่่�นิิยมใช้ว้ัดัประสิทิธิภิาพของตัวัตรวจจับัวัตัถุุซึ่่�งได้ ้

มาจากการคำำ�นวณพื้้�นที่่�ใต้้กราฟของค่่าความแม่่นยำำ�และ 

ค่า่ความระลึกึในแต่่ละระดับัของแต่่ละคลาส ดังัสมการที่่� 2

	 	 เมื่่�อ r คืื อ ค่ ่าความระลึกึในแต่่ละระดับัที่่�ค่่าความ 

แม่น่ยำำ�มีกีารเปลี่่�ยนแปลงค่า่ครั้้ �งแรก (First interpolate)

		  n คืือ จำำ�นวนรูปูภาพทั้้ �งหมด

		  pinterp คืื อ ก ารกำำ�หนดค่่าใหม่่ให้ค้่่าความแม่่นยำำ� 

ซึ่่�งค่่าสููงสุุดของค่่าความแม่่นยำำ�จะเท่่ากัับค่่าสููงสุุดของ 

ค่า่ความระลึกึในแต่่ละระดับั

	 	 โดยค่า่ความแม่น่ยำำ� (Precision) หมายถึงึ ประสิทิธิภิาพ

ของตัวัตรวจจับัวัตัถุุโดยดููจากอัตัราส่่วนของจำำ�นวนวัตัถุุ 

ที่่�ตรวจจับัได้ถู้กูต้อ้ง (TP) จากจำำ�นวนวัตัถุุที่่�ถูกูตรวจจับัได้้

ทั้้ �งหมด (TP+FP) ดังัสมการที่่� 3

	 	 ค่า่ความระลึกึ (Recall) หมายถึงึ ประสิทิธิภิาพของ

ตัวัตรวจจับัวัตัถุุโดยดูจูากอัตัราส่ว่นของจำำ�นวนวัตัถุุที่่�ตรวจ

จับัได้้ถููกต้้อง (TP) จ ากวัตัถุุที่่�ถููกต้้องทั้้ �งหมด (TP+FN) 

ดังัสมการที่่� 4

	 	 เมื่่�อ TP = วัตัถุุที่่�ตัวัแบบทำำ�นายว่า่เป็็นสภาพพื้้�นผิวิ

ถนนที่่�ผิดิปกติใินคลาส Ci และวัตัถุุนั้้ �นเป็็นสภาพพื้้�นผิวิถนน 

ที่่�ผิดิปกติใินคลาส Ci และมีคี่า่ไอโอยู ู> 0.5

		  FP = วัตัถุุที่่�ตัวัแบบทำำ�นายว่า่เป็็นสภาพพื้้�นผิวิถนน

ที่่�ผิดิปกติใินคลาส Ci แต่่วัตัถุุนั้้ �นไม่ใ่ช่่สภาพพื้้�นผิวิถนนที่่� 

ผิดิปกติใินคลาส Ci หรืือวัตัถุุนั้้ �นมีคี่า่ไอโอยู ู< 0.5 หรืือวัตัถุุนั้้ �น 

ไม่่มีพีื้้�นที่่�ทับัซ้้อนกันั (No overlap) ระหว่่างพื้้�นที่่�บริเิวณ 

ทำำ�นายกับัพื้้�นที่่�จริงิ

		  FN = ตัวัแบบไม่ส่ามารถตรวจจับัสภาพพื้้�นผิวิถนน

ที่่�ผิดิปกติใินคลาส Ci นั้้ �นได้้

		  Ci = ค ลาสของสภาพพื้้�นผิวิถนนที่่�ผิดิปกติจิำำ�นวน 

6 ประเภท เมื่่�อ 1 < i < 6

		  3.4.3 ค่ ่าเฉลี่่�ยของค่่าเฉลี่่�ยความแม่่นยำำ�  (Mean  

average precision: mAP) เป็็นการนำำ�ค่า่ AP ข องทุกุคลาส 

มาทำำ�การหาค่า่เฉลี่่�ย ดังัสมการที่่� 5

	 	 เมื่่�อ K = จำำ�นวนคลาสทั้้ �งหมด
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แบบคอนโวลูชูันัเชิงิลึกึด้ว้ยเทคนิิคการถ่่ายโอนการเรียีนรู้้�

		       APi = ค่า่เฉลี่่�ยความแม่น่ยำำ�ของคลาสที่่� i

4. ผลการทดลองและการอภิิปราย 

	 ตััวแบบสำำ�หรัับตรวจจัับสภาพพื้้�นผิิวถนนที่่�ผิิดปกติ ิ

ถูกูฝึกฝนและทดสอบบนกูเูกิลิคราวด์แ์พลตฟอร์ม์  (Google 

Cloud Platform) ด้ว้ย GPU รุ่่�น NVIDIA Tesla T4 แรม 16GB 

ผลการประเมินิประสิทิธิภิาพของตัวัแบบ มีดีังันี้้�

ตารางท่ี่ � 3 ผลการประเมินิความแม่น่ยำำ�ของตััวแบบสำำ�หรัับ 

		       ตรวจจับัสภาพพื้้�นผิวิถนนที่่ �ผิดิปกติิ

ตารางท่ี่ � 4 ผลการประเมินิประสิทิธิภิาพของตััวแบบสำำ�หรัับ 

		       ตรวจจับัสภาพพื้้�นผิวิถนนที่่ �ผิดิปกติิ

	 จากตารางที่่� 3 พ บว่่า ตั ัวแบบ SRF มีีค่่า mAP 

บนชุุดข้อ้มูลูทดสอบ RSAD (กำำ�หนดค่า่ไอโอยู ู > 0.5) คืื อ 

87.38% รองลงมา คืือ ตัวัแบบ SMF, FRIR, FRR และ FRN 

ซึ่่�งได้ค้่า่ mAP เท่า่กับั 85.21%, 84.34%, 83.53% และ 81.83% 

ตามลำำ�ดับั เมื่่�อเปรียีบเทียีบค่่าเฉลี่่�ยความแม่่นยำำ�  (AP) 

ของแต่่ละคลาส (กำำ�หนดค่า่ไอโอยู ู > 0.5) พ บว่า่ ตั วัแบบ 

SRF ให้ค้่า่เฉลี่่�ยความแม่น่ยำำ�สูงูที่่�สุดุ จำำ�นวน 4 คลาส ได้แ้ก่่ 

หลุมุบ่อ่ (PO) รอยแตกตามแนวขวาง (TC) รอยแตกหนังัจระเข้ ้

(AC) และรอยปะซ่่อม (PA)

	 จากตารางที่่� 4 พบว่า่ ตัวัแบบที่่�ใช้เ้วลาเรียีนรู้้�มากที่่�สุดุ 

คืือ FRN ซึ่่�งใช้เ้วลาประมาณ 41 ชั่่ �วโมง รองลงมา คืือ ตัวัแบบ 

SRF, SMF, FRIR และ FRR ซึ่่ �งใช้้เวลาเรียีนรู้้�ประมาณ  

28, 26, 15 และ 6 ชั่่ �วโมง ตามลำำ�ดับั ส่ว่นตัวัแบบ SMF ใช้เ้วลา 

ทดสอบน้้อยที่่�สุดุ ซึ่่�งใช้เ้วลาประมาณ 2 นาที ี(1 ภาพใช้เ้วลา 

ประมาณ 0.039 วินิาที)ี รองลงมา คืือ ตัวัแบบ SRF, FRR, 

FRIR และ FRN ซึ่่�งใช้เ้วลาทดสอบประมาณ 3, 7, 27 นาที ี

และ 1 ชั่่ �วโมง 45 นาที ีตามลำำ�ดับั

	 แม้ว้่า่ตัวัแบบ FRN และ FRIR มีคี่า่ mAP มากกว่า่ตัวัแบบ 

SRF บนชุุดข้้อมููลทดสอบของโคโค  แต่่อย่่างไรก็็ตาม 

เมื่่�อนำำ�ตัวัแบบ FRN และ FRIR มาถ่่ายโอนการเรียีนรู้้�เพื่่�อ 

ปรับัปรุงุการเรียีนรู้้�ใหม่ส่ำำ�หรับังานตรวจจับัสภาพพื้้�นผิวิถนน

ที่่�ผิดิปกติ ิพบว่า่  ทั้้ �งสองตัวัแบบให้ ้mAP น้อยกว่า่ตัวัแบบ 

SRF บนชุุดข้อ้มูลูทดสอบ RSAD ดั งันั้้ �น ก ารนำำ�โครงข่า่ย 

ประสาทเทียีมแบบคอนโวลููชันัเชิงิลึกึที่่�ผ่่านการฝึึกมาแล้ว้ 

ล่่วงหน้้าที่่�มีโีครงสร้า้งของตัวัตรวจจับัวัตัถุุและโครงสร้า้ง 

ของตัวัสกัดัคุณุลักัษณะที่่�แตกต่างกันั มาใช้เ้ทคนิคการถ่่ายโอน 

การเรียีนรู้้�เพื่่�อปรับัปรุุงการเรียีนรู้้�ใหม่่สำำ�หรับังานตรวจจับั 

วัตัถุุอื่่�น  ๆควรพิจิารณาเปรียีบเทียีบผลการประเมินิประสิทิธิภิาพ

ของแต่่ละตััวแบบ เพื่่�อเลืือกใช้้ตััวแบบที่่�เหมาะสมกัับ 

ชุดุข้อ้มูลูสำำ�หรับังานตรวจจับัวัตัถุุนั้้ �น

	 ตัวัแบบที่่�เหมาะสมสำำ�หรับัการตรวจจับัสภาพพื้้�นผิวิถนน

ที่่�ผิดิปกติ ิคืือ ตัวัแบบ SRF ซึ่่�งได้ ้mAP สูงูที่่�สุดุ โดยมีโีครงสร้า้ง 

ของตัวัตรวจจับัวัตัถุุแบบ SSD และมีโีครงสร้า้งของการสกัดั

คุณุลักัษณะแบบ Resnet 50 FPN จุดุเด่น่ของโครงสร้า้งแบบ 

SSD คืือ ผลลัพัธ์ท์ี่่�ได้จ้ากการทำำ�คอนโวลูชูันัในแต่่ละชั้้ �นที่่�มีี

ขนาดแตกต่า่งกันั ช่ ว่ยเพิ่่�มความแม่น่ยำำ�ในการตรวจจับัวัตัถุุ

ได้อ้ย่า่งมีนีัยัสำำ�คัญัและเหมาะกับัภาพที่่�มีวีัตัถุุขนาดต่่างกันั

มากได้ ้[24] สอดคล้อ้งกับัผลการทดลองนี้้� คืือ ตัวัแบบ SRF 

และ SMF ที่่�มีโีครงสร้า้งแบบ SSD ให้ค้่า่ mAP สูงูกว่า่ตัวัแบบ 

FRIR, FRR และ FRN ที่่ �มีโีครงสร้า้งแบบ Faster R-CNN  

นอกจากนี้้�ผลการประเมินิประสิทิธิภิาพด้า้นเวลาของตัวัแบบ

สำำ�หรับัตรวจจับัสภาพพื้้�นผิวิถนนที่่�ผิดิปกติบินชุดุข้อ้มูลูทดสอบ 

RSAD พบว่า่ ตัวัแบบ SRF และ SMF ที่่�มีโีครงสร้า้งแบบ SSD 

ใช้เ้วลาในการตรวจจับัวัตัถุุต่่อ 1 ภาพ น้ อยกว่่าตัวัแบบ 

FRIR, FRR และ FRN ที่่ �มีโีครงสร้า้งแบบ Faster R-CNN  

ตััวอย่่างผลการตรวจจัับสภาพพื้้�นผิิวถนนที่่�ผิิดปกติ ิ
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แบบคอนโวลูชูันัเชิงิลึกึด้ว้ยเทคนิิคการถ่่ายโอนการเรียีนรู้้�

จากรููปภาพทดสอบทั้้ �ง 6 ประเภทตามสภาพแวดล้้อม 

ทางธรรมชาติิที่่�แตกต่างกััน  โดยใช้้ตััวแบบ SRF  

(ค่า่ไอโอยู ู> 0.5) แสดงดังัภาพที่่� 4

5. สรุปุ

	 งานวิจิัยันี้้�เสนอวิธิีกีารประยุกุต์ใ์ช้โ้ครงข่า่ยประสาทเทียีม 

แบบคอนโวลููชันัเชิงิลึกึที่่�ผ่่านการฝึึกมาแล้้วล่่วงหน้้าด้้วย 

เทคนิคการถ่่ายโอนการเรียีนรู้้� ในการทดลองได้เ้ปรียีบเทียีบ 

ประสิทิธิภิาพของตัวัแบบที่่�มีโีครงสร้า้งที่่�แตกต่่างกันัและ 

มีคี่า่เฉลี่่�ยของค่า่เฉลี่่�ยความแม่น่ยำำ�บนชุดุข้อ้มูลูรูปูภาพของ

โคโคสููงสุุดจำำ�นวน 5 ลำ ำ�ดับัแรก  ผลการทดลอง พ บว่่า  

ตัวัแบบ SSD ResNet50_FPN (SRF) สามารถตรวจจับั 

สภาพพื้้�นผิวิถนนที่่�ผิดิปกติบินชุุดข้อ้มูลูทดสอบได้ค้่า่เฉลี่่�ย

ของค่า่เฉลี่่�ยความแม่น่ยำำ�สูงูที่่�สุดุ คืื อ 87.38% และใช้เ้วลา 

ในการทดสอบน้้อยที่่�สุดุ นอกจากนี้้�โครงสร้า้งของตัวัตรวจจับั 

วัตัถุุแบบ SSD ที่่�มีจีุดุเด่น่ในชั้้ �นคอนโวลูชูันัที่่�มีขีนาดแตกต่า่งกันั 

ยังัช่่วยเพิ่่�มความแม่น่ยำำ�ในการตรวจจับัวัตัถุุและเหมาะกับั 

ภาพที่่�มีวีัตัถุุขนาดต่่างกันัมากได้้ ดั งัเช่่นชุุดข้อ้มููลสภาพ 

พื้้�นผิวิถนนที่่�ผิดิปกติทิี่่�ลักัษณะทางกายภาพของหลุุมบ่่อ 

รอยแตกตามแนวยาว  รอยแตกตามแนวขวาง รอยแตก 

หนังัจระเข้ ้รอยปะซ่อ่มและเนินิชะลอความเร็ว็ ที่่�มีขีนาดและ 

รููปทรงที่่�แตกต่างกัันหลายหลายรููปแบบ ยิ่่ �งไปกว่่านั้้ �น  

งานวิจิัยันี้้�ยังัได้เ้สนอชุุดข้อ้มููลสภาพพื้้�นผิวิถนนที่่�ผิดิปกติ ิ

(RSAD) จำำ�นวน 6 ประเภทตามสภาพแวดล้อ้มทางธรรมชาติ ิ

ซึ่่�งสามารถใช้เ้ป็็นชุดุข้อ้มูลูพื้้�นฐานสำำ�หรับัเรียีนรู้้�และพัฒันา

ตัวัแบบให้ม้ีปีระสิทิธิภิาพมากยิ่่�งขึ้้�นได้ ้ งานวิจิัยันี้้�สามารถ 

นำำ�ไปประยุกุต์ใ์ช้ต้รวจจับัวัตัถุุอื่่�น ๆ โดยใช้โ้ครงข่า่ยประสาท 

เทียีมแบบคอนโวลููชันัเชิงิลึกึที่่�ผ่่านการฝึึกมาแล้ว้ล่่วงหน้้า 

ด้ว้ยเทคนิคการถ่่ายโอนการเรียีนรู้้�ที่่�เหมาะสมได้้

ภาพท่ี่ � 4 ตััวอย่า่งผลการตรวจจับัสภาพพื้้�นผิวิถนนที่่ �ผิดิปกติขิองตััวแบบ SRF บนชุดุข้อ้มูลูทดสอบ RSAD
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