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ABSTRACT: 

Crack is one of the main problems in concrete structure, which is caused by 
weathering, rust in reinforcing steel, collapse, erosion of structures. Structural 
inspection is important to verify the usability of structure. Automated crack 
detection is an essential tool to help improving efficiency in inspection systems. 
This research presents the methods for automatic crack detection system using a 
pre-trained convolutional neural network model by transfer learning technique. 
The transfer learning technique can be customized a pre-trained model with (i) 
feature extraction, and (ii) fine-tuning. The VGG16 is one of the Convolutional 
neural network architecture, which is a pre-trained model that will be used to 
detect cracks on concrete beam images in this paper, and compared results with 
Spatially Tuned-Robust Multi feature (STRUM features) with the AdaBoost 
classifier. The classification performance of VGG16 by fine-tuning method is 
95.76% accurate and the VGG16 by feature extraction method is 84.56% 
accurate. The STRUM classification with the AdaBoost classifier is 71.85% 
accurate.  

KEYWORDS: Crack detection, Convolutional neural network, Transfer 
learning, STRUM, Classification 

บทคัดยอ: 

หนึ่งในปญหาของโครงสรางคอนกรีตมีสาเหตุมาจาก การผุกรอน, สนิมในเหล็กเสริม , การ

ทรุดตัว,การพังทลายและอื่นๆ การตรวจสอบโครงสรางนั้นจึงมีความสำคัญในการตรวจการใช

งานของโครงสราง งานวิจัยน้ีนำเสนอการนำแบบจำลองโครงขายประสาทเทียมท่ีไดรับการฝก

มาแลว (Pre-trained convolutional neural network model) มาประยุกตในการใชหา

รอยราวดวยเทคนิคการถายทอดความรู (Transfer learning) ซึ่งมีดวยกัน 2 วิธีคือ วิธีการดึง

คุณสมบัติ (Feature extraction) และวิธีการปรับละเอียด (Fine-tuning) โดยจะเปนการนำ

แบบจำลองที่ไดรับการฝกแลวคือ VGG16 มาทำการสรางแบบจำลองใหมเพื่อใชสำหรับการ

ตรวจสอบรอยราวบนภาพคาน และเปรียบเทียบกับวิธี STRUM (Spatially tuned robust 

multi feature) ซึ ่งเปนวิธ ีในการสรางเวกเตอรค ุณสมบัต ิ (Feature vector) ในการนำ

คุณสมบัติพื้นฐาน (Feature-based) ของภาพมาใชรวมกับเครื่องมือในจำแนก (Classifiers) 

โดยไดนำ AdaBoost classifier มาใชในการจำแนกจากคุณสมบัติพ้ืนฐานของภาพ จากการ 
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ศึกษาพบวาความถูกตองของแบบจำลอง Convolutional neural network คือแบบจำลอง 

VGG16 วิธีการ Fine-tuning จะไดความถูกตองของการทดสอบมากสุดที ่ 95.76% และ

สำหรับแบบจำลอง VGG16 วิธีการ Feature extraction ไดความถูกตองที่ 84.56% สวนวิธี 

STRUM เมื่อวิเคราะหเวกเตอรคุณสมบัติและจําแนกดวยการใช AdaBoost classifier จะได

ความถูกตองของการทดสอบคือ 71.85 % 

คําสําคัญ:  การตรวจหารอยราว, โครงขายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่น, การถายทอด

ความรู, คุณสมบัติการปรับแตงเชิงพ้ืนท่ีแบบหลายคุณสมบัติ, การจำแนก

1. บทนำ 

 ปญหาอยางหนึ่งที่มักพบเกี่ยวกับคานคือการเกิดรอยราว

ซึ ่งมักสงผลเสียตอโครงสรางและมักเปนจุดเริ ่มตนของปญหา

อาจจะเกิดขึ ้นตอการใชงานโครงสรางนั ้น เชน การเกิดการสึก

กรอน การเกิดสนิมของเหล็กเสริมของโครงสรางคอนกรีตเสริม

เหล็ก  การเกิดปญหาพื้นผิวหลุดลอนเปนตน การทรุดตัวของ

โครงสราง การพังทลายของโครงสราง เปนตน การตรวจสอบ

โครงสรางจึงเปนสิ่งสำคัญ 

 ในการศึกษานี้จะเปนการนำโครงขายประสาทเทียม หรือ 

Convolutional Neural Network โดยมีชื ่อเรียกสั ้นๆวา CNN 

หรือ ConvNet โดย Prateek Prasanna [1] อธิบายวาเปน CNN 

น ั ้ น เป นหน ึ ่ ง ใน Deep neural network ท ี ่ ม ั ก ใช ก ันอย  าง

แพร  หลาย ในงานว ิ เ คราะห ภาพ  โดย  VGG16  น ั ้ น เปน

สถาปตยกรรม Convolutional Neural Network ท่ีมีความเรียบ

งายและมีการซึ่งมักนำไปใชงานดานตางๆ เชน การจดจำภาพ การ

จำแนกภาพ การวิเคราะหภาพทางการแพทยเปนตน โดย VGG16 

เปนสถาปตยกรรมที่บงบอกถึงจำนวนชั้นเลเยอรทั้งหมด 16 เล

เยอร  โดยในที ่น ี ้จะเปนการนำแบบจำลอง VGG16 ซ ึ ่งเปน

แบบจำลองโครงขายประสาทเทียมที่ไดรับการเรียนฝกแลว (Pre-

trained convolutional neural network model) โดย VGG16 

ไดผานการเรียนรูดวยชุดขอมูลภาพของ ImageNet ซึ่งมีจำนวน

มากกวา 14 ลานภาพและมีจำนวนชนิด(Classes)  1,000 ชนิด 

และนำมาสรางเปนแบบจำลองใหมโดยใชเทคนิคการถายโอน

ความร ู ม ีด วยก ัน 2 ว ิธ ีค ือ ว ิธ ีการด ึงค ุณสมบัต ิ  (Feature 

extraction) จะเปนวิธีท่ีนำเอาคุณสมบัติท่ีไดจากการฝกไวแลวมา

ทำการฝกและจำแนกภาพใหมท่ีเราใชในการฝก และอีกหน่ึงวิธีคือ

วิธีการปรับละเอียด (Fine-tuning) จะเปนการนำภาพใหมมาใชใน

การฝกและทำการจำแนกควบคูไปกับคุณสมบัติมาทำการปรับ

เพื่อใหทำงานรวมกับขอมูลใหมไดดีขึ้น โดยในการทดสอบนั้นจะ

เปนการนำภาพที่มีขนาด 224x224 pixel ในระบบสี RGB มาเขา

กระบวนการแปลงขอมูลเขาสู กระบวนการ Convolution เพ่ือ

แปลงขอมูลภาพเพื่อนำมาใชในการจำแนก (Classification) และ

วัดผลความแมนยำของแบบจำลอง 

 อีกหนึ่งวิธีที่จะใชในการทดสอบเพื่อเปรียบเทียบกันคือวิธี 

Spatially Tuned Robust Multi Features (STRUM features) 

ซึ ่งถูกใชโดย Prateek Prasanna [1] ซึ ่งเปนวิธีการที่จะนำเอา

คุณสมบัติพื้นฐานของภาพ (Image feature based) ซึ่งเปนวิธีท่ี

งายและสามารถทำไดโดยอาศัยหลักการทางคณิตศาสตรเบื้องตน

ในการคำนวนเพื่อสรางเปนเวกเตอรคุณสมบัติ (Feature vector) 

และนำเวกเตอรที ่ไดนั ้นมาทำการจำแนกดวยเครื่องมือจำแนก 

(Classifier) อยาง AdaBoost โดยในการสรางแบบจำลองจะใชชุด

ขอมูลเดียวกับที่ใชในการสรางแบบจำลอง CNN มาทำการสราง

แบบจำลองและทดสอบการตรวจหารอยราวดวยเครื่องมือจำแนก

ท่ีไดนำมาใชสรางแบบจำลองเพ่ือสรางภาพปะรอยราวท่ีเกิดข้ึน 

2. ทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเกี่ยวของ 

2.1 Convolutional Neural Network (CNN) 
 Convolutional Neural Network หร ือ CNN คือ โครง

คายประสาทเทียมแบบหนึ ่งสำหรับการเรียนรู เชิงลึก (Deep 

Learning) เหมาะสำหรับนำมาใชในงานดาน การมองเห็นทาง

คอมพิวเตอร   (Computer Vision) , การจดจำวัตถ ุ  (Object 

Recognition)  โดย CNN จะทำการหา รูปแบบ , พื้นผิว , เสน , 

ขอบ , สี หรือลักษณะตางๆ โดยจะจำลองการมองเห็นเปนช้ินยอย 

ๆ และนำมารวมกันเผื่อจำแนกวาสิ่งนั้นคืออะไร โดยในการแยก

นั้นจะเรียกวา การแยกคุณสมบัติ (Extract Feature) โดยจะทำ

การดึงคุณสมบัติตางๆ มาวิเคราะหรวมกัน โดย CNN มีประโยชน

อยางมากและทำใหเปนที ่นิยมเพราะ , ความแมนยำสูง และ

สามารถนำมาฝกใหม (Retrain) เพ่ือนำมาใชในงานเฉพาะทางได 

2.2 Convolutional Neural Network Architecture 
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 สถาปตยกรรมของ Convolutional Neural Network 

ประกอบดวย Layer หลายชั ้น หลายประเภท มารวมกันเปน

โครงขายซึ่ง โดยในชั้นตางๆ จะมีการดำเนินการแปลงขอมูลโดยมี

จุดมุงหมายเพ่ือเรียนรูลักษณะเฉพาะของขอมูลแบงไดดังน้ี 

1) Convolutional Layer คือการนำเขาขอมูลภาพเพื ่อกรอง

ขอมูลซึ่งจะเปนการเปดใชงานบางคุณสมบัติ 

2) Activation หรือ Rectified Linear Unit (ReLU) คือ เปนการ

ชวยการฝกใหเร็วขึ้นและมีประสิทธิภาพโดยจะทำการคืนคาที่ติด

ลบใหเปน 0 และ และจะคืนคาที ่เปนบวกตามเมื่อคาที ่ไดจาก

ขอมูลน้ันเปนบวก 

3) Max Pooling คือการหาคาสูงสุดในระนาบของขอมูลและเลือก

คามากท่ีสุดบนระนาบน้ันมาสรางขอมูลสำหรับชุดขอมูลใหม 

4) Fully Connected Layer เป นข ั ้นตอนในการคำนวณหา

เวกเตอรลักษณะเฉพาะโดยผลที ่ไดในขั ้นตอนนี ้จะเปนขอมูล

ส ำหร ั บการนำ เข  า ส ำหร ั บกระบวนการแบ  งหมวดหมู  

(Classification) โดยเวกเตอรนี้จะมีความนาจะเปนสำหรับแตละ 

Class ของภาพน้ันๆ 

5) Classification Layer เป นขั ้นตอนในการจำแนกประเภท 

โดยท่ัวไปมักจะใช Softmax Classifier ในการจำแนก 
2.3 Pre-trained Model 

Francois Chollert [2] ไดกลาวเกี่ยวกับ Pre-trained 

Model นั้นเปนโมเดลที่ไดรับการเรียนรูมาแลวดวยชุดขอมูลภาพ

ขนาดเล็ก จำนวนมาก สามารถตรวจหาวัตถุภายใตจำนวนชนิด

ของวัตถุที่โมเดลนั้นไดถูกสอนไว ซึ่งถาจำนวนชุดขอมูลสำหรบัฝก

นั้นมีมากพอจะมีประโยชนในดาน Computer vision เปนอยาง

มาก โดยในการทดสอบน้ีไดเลือกแบบจำลอง VGG16 มาใชในการ

หารอยราว 

โดยแบบจำลอง VGG16 เปน Convolutional Neural 

Network สำหรับใชในการจดจำรูปภาพ (Image Recognition) 

ซึ่งแบบจำลองน้ีจะถูกฝกดวยชุดขอมูลของ ImageNet ท่ีมีจำนวน

ภาพมากกวา 14 ลานภาพ สามารถจำแนกได 1,000 ประเภท 

โดยแบบจำลอง VGG16 จะไมสามารถนำมาใชในการจำแนกรอย

ราวบนพื้นผิวคอนกรีตไดเนื่องจากไมมีฐานขอมูลเกี่ยวกับรอยราว

คอนกรีตจึงไมสามารถนำมาใชในการจำแนกรอยราวได ในการ

นำมาใชตรวจหารอยราวนั้นสามารถทำไดโดยนำมาประยุกตใช

รวมกับเทคนิค Transfer Learning ซึ่งแบงเปน 2 วิธีคือวิธีการดึง

คุณสมบัติ (Feature extraction) และ วิธีการปรับละเอียด (Fine 

Tuning) ซึ ่งทั ้ง 2 วิธ ี เปนวิธ ีสำหรับปรับปรุงแบบจำลองให

สามารถใชงานเฉพาะทางได 

 
รูปท่ี 1 ภาพแสดงสถาปตยกรรมของโครงขาย VGG16 

2 . 4 Spatially Tuned Robust Multi Feature (STRUM 
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 Prateek Prasanna [1]  ไดอธิบายเกี่ยวกับการใชงาน 

STRUM Features ท ี ่ถ ูกพ ัฒนาเพ ื ่อให  ได ความถ ูกต องท ี ่มี

ประสิทธิภาพสูงบนรูปของพื้นผิวคอนกรีต อัลกอริทึม STRUM 

เริ ่มจากกำหนดพื้นที ่รอยราวที่อาจเกิดขึ ้นแมในที่มีสิ ่งรบกวน 

คุณสมบัติการมองเห็นเชิงพื้นที่จะถูกปรับใหเขากับพื้นที่ที่มีการ

คำนวณไวแล ว การคำนวณคุมสมบัต ิการมองเห็นนี ้รวมถึง

ความสามารถในการปรับขนาดพื้นที่เพื่อวิเคราะหรอยแตกที่ไม

รูจัก ชุดการรวมกันคุณสมบัติดานการมองเห็นที่เปนไปไดจะไดรับ

การประเม ินด วยการทดสอบด วย Classifier โดย STRUM 

Classifier มีสวนประกอบหลักดวยกัน 3 สวนคือ 

1) Robust line segment detector 

2) Spatially tuned multiple feature 

3) Machine learning classifier 

สวนสำคัญของวิธีน้ีคือการนำเขาขอมูลไปยัง Classifier มาตรฐาน 

นั่นคือเวกเตอรของลักษณะรอยแตกที่ไดจาก STRUM โดยเปน

การรวมตคุณสมบัติหลายตัวเขาดวยกันเพ่ือใหไดผลการจำแนกท่ีดี

ท่ีสุด แบงเปน 3 ชุด ดังน้ี 

1) คุณสมบัติพ้ืนฐานทางความเขมส ี(Intensity based features)  

2) คุณสมบัติพ้ืนฐานทางการไลสี (Gradient based features) 

3) คุณสมบัติขนาดพ้ืนท่ี (Scale space features) 

คุณสมบัติพื ้นฐานทางความเขมสี (Intensity based features) 

และ คุณสมบัติพื้นฐานทางการไลสี (Gradient based features) 

คุณสมบัติการปรับเชิงพื้นที่ (Spatially tuned features) ใหการ

ระบุประเภทเชิงปริมาณตลอดแนวเสน ตัวอยางเชน คาเฉลี่ยความ

เขมสีตลอดแนวเสนจะถูกเลือกมาประกอบเปนคุณสมบัติเพราะ

พิกเซลของภาพที่เปนรอยราวจะมีคาความเขมสีที่ต่ำ อยางไรก็

ตามคุณสมบัติเดียวนั้นไมพอสำหรับการจำแนกใหไดความถูกตอง

ที ่ส ูง สำหรับรอยราวที ่เล็กมากๆความมืดของความเขมสีของ

พิกเซลทำใหไมนาเชื่อถือ รวมถึงจุดมืดตลอดแนวเสนในระนาบท่ี

ไมมีรอยราว เพราะมีคาเฉลี่ยของความเขมสีต่ำ หลายๆคณุสมบัติ

ที่ใหสัญญาณที่ออนรวมกันในวิธีนี้ โดยเฉพาะการใชชุดคุณสมบัติ

พื ้นฐานของความเขมสีที ่คำนวณจากพิกเซลโดยใชท้ังหมด 5 

คุณสมบัติดังน้ี 

1) คาเฉลี่ยของความเขมสีในระบบฮิสโตแกรม 

2) สวนเบ่ียงเบนมาตรฐานของความเขมสี  

3) คาเฉลี่ยของขนาดการไลระดับสี 

4) สวนเบ่ียงเบนมาตรฐานของขนาดการไลระดับสี  

5) อัตราสวนระหวางคาเฉลี่ยตามแนวเสนเทียบกับคาเฉลี่ยของ

ความเขมสีของระนาบ  

คุณสมบัต ิของขนาดพื ้นที ่ (Scale space feature) ร ูปภาพท่ี

นำมาใชมีรอยราวที ่มีขนาดแตกตางกันโดยมีขนาดเล็กระดับ

มิลลิเมตรไปจนถึงเปนเซนติเมตร Laplacian pyramids เปนวิธท่ีี

หยาบถึงละเอียดซึ่งมีสวนชวยในการคนหาขนาดพื้นที่ โครงสราง

ของภาพอยางรอยราวมีความสำคัญเปนพิเศษ นั่นคือมันโดดเดน

ท่ีสุดในระดับท่ี 1 ของ Laplacian pyramid โดยภาพ Laplacian 

pyramid แสดงใหเห็นถึงความแตกตางของยานความถี่เชิงพื้นท่ี 

ซึ่งในระดับที่ 0 จะประกอบไปดวยขอมูลภาพที่ความถี่เชิงพื้นท่ี

สูงสุดและระดับท่ีตามมามีความสอดคลองกับยานความถ่ีเชิงพ้ืนท่ี

ที ่ต ่ำกวา ในสวนนี ้แทนที ่จะใช คาความเขมสีของพิกเซล คา 

Laplacian pyramid เปนคาเฉลี่ยท้ังพีรามิดระดับท่ี 1 , 2 และ 3

คุณสมบัติขนาดพื้นที่ประกอบไปดวยคุณสมบัติของ Laplacian 

pyramid ดังน้ี 

1) คามากสุดของ Laplacian pyramid ท้ัง 3 ระดับ  

2) คานอยสุดของ Laplacian pyramid ท้ัง 3 ระดับ  

3) คาเฉลี่ยของ Laplacian pyramid ระดับท่ี 1  

4) คาเฉลี่ยของ Laplacian pyramid ระดับท่ี 2  

5) คาเฉลี่ยของ Laplacian pyramid ระดับท่ี 3 

3. วิธีการศึกษา 

ในการศึกษานี้จะทำการสรางแบบจำลองทั้งหมด 2 วิธี

หลักคือ การประยุกตแบบจำลอง VGG16 เขากับชุดขอมูลท่ี

เตรียมไว และ วิธี STRUM ที่จำแนกดวย Classifier โดยเริ่มตน

จากการเก็บขอมูลภาพรอยราวเพ่ือมาทำการสรางชุดขอมูลสำหรบั

การสรางแบบจำลอง ในสวนของการสรางแบบจำลองโดยการ

ประยุกตแบบจำลอง VGG16 แบงยอยออกเปน 2 แบบ โดยาสราง

แบบจำลองใหมโดยใชเทคนิค Transfer learning ซึ่งมี 2 วิธีคือ 

Feature extraction และ Fine-tuning เขามาประยุกต ในสวน

ของวิธ ี STRUM ที ่จำแนกดวย Classifier นั ้นจะทำการสราง

แบบจำลองโดยเลือก AdaBoost มาเปนตัวจำแนก ดังนั ้นจะมี

แบบจำลองสำหรับทดสอบดังน้ี 

1) แบบจำลอง VGG16 ดวยวิธี Feature extraction 

2) แบบจำลอง VGG16 ดวยวิธี Fine-tuning 

3) แบบจำลอง STRUM ดวยตัวจำแนก AdaBoost 
3.1 การเตรียมขอมูลรูปภาพสำหรับการฝกและการตรวจสอบ

แบบจำลอง 
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 ในการเตรียมชุดขอมูลภาพสำหรับการฝกและตรวจสอบ

แบบจำลองนั ้นจะเปนการนำภาพพื ้นผิวคอนกรีตจากหลายๆ

แหลงท่ีมาเพ่ือมาทำการตัดแบงจากภาพท่ีมีขนาดใหญใหไดภาพท่ี

มีขนาด150x150 พิกเซล และแบงเปนกลุมภาพท่ีมีรอยราวและไม

มีรอยราว ซึ่งในการนำไปทดสอบจะมีการปรับขนาดของภาพใหมี

ขนาดเปน 224x224 พิกเซล ตามขนาดที่แบบจำลอง VGG16 

กำหนดไว โดยมีจำนวนภาพดังตารางท่ี 1 

ตารางท่ี 1 ระยะการกอตวัของซีเมนตเพสต 

การฝก การตรวจสอบ 

Crack Non-crack Crack Non-crack 

10,000 10,000 5,000 5,000 

 

รูปท่ี 2 ภาพตัวอยางชุดขอมูลภาพพ้ืนผิวคอนกรีตท่ีมรีอยราว 

รูปท่ี 3 ภาพตัวอยางชุดขอมูลภาพพ้ืนผิวคอนกรีตท่ีไมมีรอยราว 

3.2 เทคนิค Transfer Learning และ Fine Tuning 
 เปนการนำแบบจำลองสถาปตยกรรม VGG16 ที่.ทำการ

สอนไวแลว (Pre-trained Model) มาใชในการประยุกตเพื่อการ

จำแนกแบบเฉพาะทางโดยมีดวยกัน 2 วิธีดังน้ี 

 1) Feature extraction เปนวิธีการที่จะดึงเอาคุณสมบัติ 

(Feature extract) ที่ไดรับการเรียนรูจากโครงขายกอนหนาเพ่ือ

ดึงคุณลักษณะที่มีความหมายออกมาเพื่อฝกแบบจำลองใหม โดย

วิธีนี้จะตองทำการตรึงแบบจำลองพื้นฐาน (Freezing) เพื่อไมให

สถานะของเลเยอรที ่ถูกตึงไวไดรับการอัพเดทหลังจากการฝก

แบบจำลองใหม  

 2) Fine Tuning เปนหนึ่งวิธีที ่จะเพิ ่มประสิทธิภาพของ

ของแบบจำลอง ว ิธ ีน ี ้จะคลายการตร ึงแบบจำลองพื ้นฐาน 

(Unfreezing) โดยจะเทรนรวมไปกับ Classes ที่เพิ่มเขามาใหม 

โดยจุดมุงหมายของวิธีนี ้คือการปรับใหคุณสมบัติเฉพาะทางให

ทำงานรวมกับชุดขอมูลใหม  

  

 
รูปท่ี 4 ภาพสถาปตยกรรม VGG16 ท่ีจะทำการปรับแตงเพ่ือใช

งาน 
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เมื ่อผานกระบวนการ Convolution ทั้ง 5 Block มาจะตองทำ

การลบในสวนของ Fully Connected Layer และ Classification 

ออกเพื ่อไมใหแบบจำลองใชกระบวนการจำแนก ImageNet 

Classification ที่ติดมากับแบบจำลอง โดยจะทำการเพิ่ม Layer 

ท ี ่ ใช  ในการจำแนกเข  า ไปแทนท ี ่  โดยจะเล ียนแบบตาม

สถาปตยกรรมเดิมของ VGG16 เพ่ือใชในการตรวจหารอยราว 

3.3 การสราง STRUM Feature 
 ในการสรางแบบจำลองดวยวิธี STRUM นั้นจะตองสราง

เวกเตอรคุณสมบัติ (Feature vectors) และกำหนด AdaBoost 

เปนเครื่องมื่อในการจำแนก (Classifier) โดยไดเลือกคุณสมบัติท่ี

จะนำมาสรางเปนเวกเตอรคุณสมบัติ 9 คุณสมบัติดังน้ี 

1) สวนเบ่ียงเบนมาตรฐานของความเขมสี  

2) คาเฉลี่ยของขนาดการไลระดับสี  

3) สวนเบ่ียงเบนมาตรฐานของขนาดการไลระดับสี  

4) อัตราสวนระหวางคาเฉลี่ยตามแนวเสนเทียบกับคาเฉลี่ยของ

ความเขมสีของระนาบ  

5) คามากสุดของ Laplacian pyramid ท้ัง 3 ระดับ  

6) คานอยสุดของ Laplacian pyramid ท้ัง 3 ระดับ  

7) คาเฉลี่ยของ Laplacian pyramid ระดับท่ี 1  

8) คาเฉลี่ยของ Laplacian pyramid ระดับท่ี 2  

9) คาเฉลี่ยของ Laplacian pyramid ระดับท่ี 3 

  

 
รูปท่ี 5 แผนผังแสดงข้ันตอนในการสรางและทดสอบแบบจำลอง

ในการหารอยราว 

เม ื ่อทำการสร าง Feature vector เสร ็จจะตองนำ Feature 

vector ของขอมูลภาพที่เตรียมไวสำหรับฝกแบบจำลองมาทำการ

ฝกแบบจำลอง และเมื่อทำการฝกสำเร็จจากนั้นจะนำ Feature 

vector ของชุดขอมูลภาพคานท่ีจะนำมาทดสอบเพ่ือตรวจหาสวน

ที ่ม ีรอยราวโดยจะใช AdaBoost Classifier ในการตรวจและ

วัดผลคาความแมนยำในการทายผลของแบบจำลอง 

4. ผลการทดสอบ 

 ในการทดสอบจะทำการนำภาพพื้นผิวคานที่จะใชในการ

ทดสอบนั้นมาทำการแบงเปนภาพที่มีขนาด 150 x 150 พิกเซล 

ซึ ่งจะสามารถแบงและจำแนกไดจำนวนภาพตามตารางที ่ 2 

จากนั้นทำการทดสอบตรวจหารอยราว โดยสามารถวัดผลความ

แมนยำไดวิธีใชแบบจำลอง CNN โมเดล VGG16 Fine-tuning 

สามารถวัดความแมนยำไดสูงที่สุด 95.76% โดยไดสรุปผลความ

แมนยำที่แบบจำลองตรวจหารอบราวทั้งหมดไวดังตารางที่ 3 เมื่อ

ตรวจหารอยราวแลวระบบจะทำการสรางเปนภาพที่แบบจำลอง

แตละแบบตรวจจับวาเปนรอยราวและจะนำมาเปรียบเทียบกับ

ภาพตนแบบที่แสดงเฉพาะพื้นท่ีที่มีรอยราวบริเวณกึ่งกลางคาน 

และนำมาเปรียบเทียบผล 

รูปท่ี 6 ภาพตัวอยางพ้ืนผิวคานท่ีใชในการทดสอบ 

ตารางท่ี 2 ระยะการกอตวัของซีเมนตเพสต 

 Crack Non-crack 

จำนวนภาพสำหรับใชใน

การทดสอบ 
53 2,833 

ตารางท่ี 3 ผลการวัดความถูกตองของการหารอยราว 

Model Accuracy 

VGG16 Feature extraction 84.56% 

VGG16 Fine Tuning 95.76% 

STRUM AdaBoost 71.85% 

เตรียม Dataset 

Convolutional Neural Network (VGG16) 

Feature Extraction Fine-tuning 

Classification Classification 

ผลการทดสอบ ผลการทดสอบ 

STRUM 

สราง Feature Vector 

ฝกแบบจำลอง 

Classification 

ดวย AdaBoost 

 

ผลการทดสอบ 

ฝกแบบจำลอง ฝกแบบจำลอง 

ทดสอบกับ

ขอมูลภาพคาน 

ทดสอบกับ

ขอมูลภาพคาน 

ทดสอบกับ

ขอมูลภาพคาน 
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รูปท่ี 7 กราฟแสดงความถูกตองของการฝกและตรวจสอบ

แบบจำลอง VGG16 

รูปท่ี 8 กราฟแสดงคาการสญูเสยีของขอมูลของการฝกและ

ตรวจสอบแบบจำลอง VGG16 

รูปท่ี 9 ภาพท่ีไดจากการหารอยราวของแบบจำลอง VGG 16 

ดวยวิธี Transfer Learning 

รูปท่ี 10 ภาพท่ีไดจากการหารอยราวของแบบจำลอง VGG 16 

ดวยวิธี Fine tuning 

รูปท่ี 11 ภาพท่ีไดจากการหารอยราวของแบบจำลอง STRUM ท่ี

ใช AdaBoost classifier 

รูปท่ี 12 ภาพตนแบบท่ีแสดงเฉพาะรอยราวบริเวณก่ึงกลางคาน 

รูปท่ี 13 ภาพบริเวณท่ีมีรอยราวชวงก่ึงกลางคานท่ีไดจากการหา

รอยราวดวยของแตละแบบจำลอง 

 จากผลท่ีไดจากการตรวจหารอยราวโดยการใชแบบจำลอง

ที่เตรียมมา โดยรวมพบวาทั้ง 3 แบบจำลองสามารถตรวจหารอย

ราวไดคลอบคลุมรอยราวที ่บริเวณกึ่งกลางคาน ซึ ่งเมื ่อนำมา

เปรียบเทียบกับภาพตนแบบที่แสดงเฉพาะสวนที่มีรอยราวบริเวณ

กึ่งกลางคานเทานั้น สามารถเห็นไดวาแบบจำลองมีความสามารถ

ในการตรวจหารอยราวได แตยังมีสวนท่ีผิดพลาดเชนรอยเสนท่ีถูก

เขียนดวยปากกานั้นถูกคิดวาเปนรอยราวไปดวย หรือขอบของตัว

คานที่มีการตัดภาพพื้นหลังออกเปนสีขาว ซึ ่งบงบอกถึงความ

ผิดพลาดในการตรวจสอบการหารอยราวของของแบบจำลองท่ี

แบบจำลองอาจคิดวารอยปากกา หรือขอบของตัวคานท่ีโดนตัดภา

พื้นหลังออกนั้น คือรอยราวซึ่งนั่นสงผลใหแบบจำลองมีผลความ

แมนยำที่ลดลง แตยังถือวามีความแมนยำในการหารอยราวได แต

จากภาพผลการทดสอบการหารอยราวดวยแบบจำลอง STRUM ท่ี

ใชตัวจำแนก AdaBoost นั้นมีความผิดพลาดสูงกวาแบบจำลอง

อื่นซึ่งบงบอกวาแบบจำลอง STRUM ที่ใชตัวจำแนก AdaBoost 

นั้นมีความแมนยำนอยกวาแบบจำลองอื่นแตยังมีความสามารถท่ี

ตรวจหารอยราวจริงได 
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5. กิตติกรรมประกาศ  

 สรุปจากการทดสอบคือแบบจำลอง VGG16 ดวยเทคนิค 

Transfer learning ดวยวิธี Fine-tuning เปนแบบจำลองที่ไดผล

การ 

ทดสอบที่ดีที่สุดในจำนวนแบบจำลองที่นำมาทดสอบนี้ สามารถ

นำไปใชในการทดสอบโดยหวังผลได มีความถูกตองที่สูง ถึงแมจะ

ไดผลการทดสอบดีที่สุด แตผลการทดสอบน้ันเปนผลที่ไดจากการ

คาดเดา (Predict) โดยอาศัยคุณสมบัติของแบบจำลองที่ไดจาก

การฝกซึ่งมีโอกาสท่ีจะผิดพลาดได 

 ซึ่งในแตละแบบจำลองนั้นมีความสามารถในการตรวจหา

รอยราวไดจริงแตความแมนยำจะตางกันออกไป ซึ ่งจากการ

ทดสอบน้ันบงบอกวาแบบจำลองในกลุม Convolutional neural 

network นั ้นมีความสามารถในการตรวจหารอยราวไดด ีกวา

แบบจำลอง STRUM ที่ใช AdaBoost classifier โดยตรวจพบจุด

ท่ีไมใชรอยราวนอยกวามากจึงสงผลใหแบบจำลองในกลุม CNN มี

ความแมนยำท่ีสูงกวา โดยท่ีแบบจำลอง STRUM ท่ีใช AdaBoost 

classifier นั้นมีความผิดพลาดในการตรวจหารอยราวเปนจำนวน

มากซึ่งไปตรวจจับวารอยปากกาที่ขีดเขียนบนพื้นผิวคานคอนกรีต

และขอบของตัวคานที่ตัดฉากหลังเปนสีขาวนั้นเปนรอยราวจึงทำ

ใหแบบจำลองวิเคราะหวาสวนนั ้นเปนรอยราวจึงทำใหความ

แมนยำลดลง 

 ในการเพิ่มความถูกตองอาจจะตองการในสวนของชุดภาพ

สำหรับฝกแบบจำลองใหมากขึน้กวานี้เนื่องจากภาพที่มีอาจจะไม

ครอบคลุมลักษณะพ้ืนผิวคอนกรีตท่ีสีคอนกรีตผิดไปจากความเปน

จริง เชนรอยปากกาหรือสีท่ีขีดตำแหนง และอีกสิ่งท่ีสำคัญคือเรื่อง

แสงของภาพท่ีเก็บไดและการปรับโทนแสงขาว (White balance) 

ของกลองที่เปนปจจัยในการเก็บภาพเนื่องจากจะเปนสวนหนึ่งท่ี

ทำใหเกิดการเปลี่ยนแปลงของ Intensity ของภาพได 

6. กิตติกรรมประกาศ  

 งานวิจ ัยนี ้ ได ร ับทุนการสนับสนุนการวิจ ัยจากคณะ
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