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บทคัดย่อ 
 

ปัจจุบันกรมชลประทานใช้วิธีการตรวจสภาพอาคารชลประทานด้วยสายตา (Visual 
Inspection) หรือวิธีการตรวจสอบแบบพินิจ โดยการเดินตรวจสภาพในทุกองค์ประกอบของอาคาร
เพ่ือน าข้อมูลที่ได้จากการตรวจสภาพอาคารชลประทานด้วยสายตา มาท าการประเมินสภาพอาคาร
ชลประทานโดยวิธีดัชนีสภาพ (Dam assessment by Condition Index Method) ซึ่ งวิธีการ
ดังกล่าวเป็นวิธีการที่ไม่สามารถตรวจสอบได้ทั่วถึง เช่น บริ เวณที่ผู้ตรวจสอบเข้าถึงได้ยากหรือไม่
สามารถเข้าถึงได้ และอาจเป็นอันตรายต่อผู้ท าการส ารวจ อีกทั้งอาจเกิดข้อผิดพลาดจากผู้ตรวจสอบ
เอง เพ่ือการรักษาความปลอดภัยของอาคารชลประทาน งานวิจัยนี้จึงน าเสนอวิธีการตรวจสอบโดย
เทคโนโลยีภาพถ่ายผ่านทางกล้องถ่ายรูปที่มีความละเอียดสูง การใช้อากาศยานไร้คนขับในการเก็บ
รวบรวมข้อมูล ร่วมกับเทคโนโลยีการสร้างแบบจ าลองสามมิติด้วยภาพถ่ายด้วยเทคนิค 
photogrammetry ร่วมกับการพัฒนากระบวนการตรวจหารอยแตก รอยร้าวด้วยโครงข่ายประสาท
เทียมแบบคอนโวลูชั่นแบบสมบูรณ์ Fully Convolutional Network (FCN) เพ่ือตรวจหารอยร้าวบน
อาคารชลประทาน ผลปรากฏว่าวิธีที่น าเสนอสามารถตรวจจับรอยร้าวในระดับพิกเซลได้อย่าง            
แม่นย ากว่า 90% 
ค าส าคัญ: การตรวจสอบรอยร้าว, อากาศยานไร้คนขับ, โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่นแบบ

สมบูรณ์, การสร้างแบบจ าลองสามมิติด้วยภาพถ่าย และ อาคารชลประทาน 
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ABSTRACT 
 

Currently, the Royal Irrigation Department perform visual inspection on 
structures in their regular maintenance routine. All elements are required to be inspected 
again Condition Index (CI) to assess the current state of dams. However, the visual 
inspection method cannot be performed thoroughly, as there are many areas that are 
difficult or inaccessible for inspectors, often some areas can be harmful to surveyors. In 
addition,  the visual inspection method posts significant amount of errors that are caused 
by the inspectors themselves. To ensure the structural integrity of a dam, in this paper, 
the novel method of inspection is proposed using photographic technology through high-
resolution cameras. An unmanned aerial vehicles are used for data collection, and then a 
3D model of a dam is created through photogrammetry. Then the Fully Convolutional 
Network (FCN) technique is applied to detect cracks on  the dams. The results show that 
the proposed system can detect cracks at pixel-level with accuracy over 90%.  
Keywords: Crack detection, Unmanned Aerial Vehicles, Fully Convolutional Network, 
Structure from Motion and Irrigation structure 
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FWIoU Frequency Weighted Intersection               
over Union 

CDDS Crack Detection on Dam Surface 
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RTK Real-time kinematic positioning 

CMOS Complementary Metal-Oxide-
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บทที ่1 
บทน ำ 

 

1.1 ที่มำและควำมส ำคัญ 
 

กรมชลประทานได้การพิจารณาตั้งคณะท างานโครงการเพ่ิมพูนทักษะด้านความ

ปลอดภัยเขื่อนเชิงปฏิบัติการการตรวจสภาพเขื่อนด้วยสายตาและประเมินผลโดยดัชนีสภาพ (2554) 

ได้ก าหนดแนวทางประเมินความมั่นคงปลอดภัยทั้งในด้านเสถียรภาพของโครงสร้าง (Structural 

Stability) และด้านการใช้งาน (Operation) ของเขื่อนและอาคารประกอบว่ายังอยู่ในสภาพมั่นคง

แข็งแรง โดยเฉพาะในฤดูฝนที่ท าให้ปริมาณน้ าในเขื่อนเกินกว่าระดับเก็บกักเป็นส่วนใหญ่ และมี

ปริมาณน้ าไหลเข้าเขื่อนอย่างรวดเร็ว ในระหว่างที่น้ าเต็มเขื่อนและมีการระบายน้ าออกจากเขื่ อน 

ประชาชนที่อาศัยอยู่บริเวณด้านท้ายเขื่อนมีความกังวลในเรื่องความมั่นคงของเขื่อน โดยปัจจุบันกรม

ชลประทานใช้วิธีการตรวจสภาพเขื่อนด้วยสายตา (Visual Inspection) หรือวิธีการตรวจสอบแบบ

พินิจ โดยการเดินตรวจสภาพในทุกองค์ประกอบของเขื่อนเพ่ือน าข้อมูลที่ได้จากการตรวจสภาพ

อาคารชลประทานด้วยสายตามาท าการประเมินสภาพอาคารชลประทานโดยวิธีดัชนีสภาพ                  

(Dam assessment by Condition Index Method) โดยมีพ้ืนฐานมาจากระบบ “REMR” ของ

หน่วยงานทหารช่างประเทศสหรัฐอเมริกา (US. Crops of Engineers) ซึ่งจะแตกต่างไปจากการ

ประเมินความปลอดภัยเขื่อนเพียงอย่างเดียว เนื่องจากวิธีการนี้จะมีฐานข้อมูลของทุกองค์ประกอบ

ย่อยของเขื่อน และมีการจดบันทึกรายละเอียดของสภาพองค์ประกอบย่อยเหล่านั้นไว้มากที่สุดเท่าที่

จะเป็นไปได้ นอกจากนั้นในการประเมินยังพิจารณาน้ าหนักความส าคัญขององค์ประกอบนั้นๆ ที่มีต่อ

สภาพการใช้งานและความปลอดภัยของตัวเขื่อนโดยรวมอีกด้วย เมื่อประมวลในระดับสุดท้ายจะ

ออกมาเป็นค่าดัชนีสภาพ (Condition Index) ซึ่งเป็นตัวเลขที่มีค่าตั้งแต่ 0 ถึง 100 เพ่ือใช้บ่งบอกถึง

สภาพเขื่อนนั้นๆ โดยเขื่อนที่มีความสมบูรณ์และสภาพดีที่สุดจะมีค่า CI=100 ทั้งนี้เขื่อนที่อยู่ในสภาพ

ปลอดภัยและใช้งานได้ตามปกติ จะมีค่าดัชนีสภาพอยู่ในช่วง 70 ถึง 100 ส าหรับสภาพเขื่อนที่มีค่า CI 

ต่ ากว่า 70 จะต้องได้รับการซ่อมแซมและบ ารุงรักษาต่อไป ซึ่งสามารถใช้ค่า CI ที่ประเมินนี้เพ่ือการ

จัดล าดับความเร่งด่วนในการซ่อมแซมได้อีกด้วย รายละเอียดตามตารางท่ี 1  
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ตารางที่ 1 การแบ่งชั้นของสภาพความสมบูรณ์ตามดัชนีสภาพ (CI) (อ้างอิงจาก คณะท างานโครงการ

เพ่ิมพูนทักษะด้านความปลอดภัยเขื่อนเชิงปฏิบัติการ การตรวจสภาพเขื่อนด้วยสายตาและประเมินผล

โดยดัชนีสภาพ (2554)) 

CI-Value Condition Description 

85 to 100 Excellent No noticeable defects. Some aging or wear may 

be visible. 

70 to 84 Very Good Only minor deterioration or defects are evident. 

55 to 69 Fair Some deterioration or defects are evident, but 

function is not significantly affected. 

44 to 54 Marginal Moderate deterioration. Function should be 

adequate under expected maximum loading. 

25 to 39 Poor Serious deterioration in at least some portions 

of structure. Function may be inadequate 

under maximum load. 

10 to 24 Very Poor Extensive deterioration. Function inadequate. 

0 to 9 Failed No longer functions. General failure or failure of 

a major component is likely under maximum 

probable load. 

 
การรวมค่าน้ าหนักและคะแนนสภาพ จะใช้สมการ ดังนี้ 
CI = WF 1*SC 1 + WF 2*SC 2 + WF 3*SC 3 + … + WF n*SC n …….              (1.1) 

เมื่อ CI = ดัชนีสภาพของเขื่อน 

WF1 = น้ าหนักความส าคัญขององค์ประกอบที่ 1 

 SC1 = คะแนนของสภาพที่ 1 

Ref. code: 25656110033559NQY



3 
 

WF2 = น้ าหนักความส าคัญขององค์ประกอบที่ 2 

 SC2 = คะแนนของสภาพที่ 2 

  WF3 = น้ าหนักความส าคัญขององค์ประกอบที่ 3 

   SC3 = คะแนนของสภาพที่ 3 

  WFn = น้ าหนักความส าคัญขององค์ประกอบที่ n 

   SCn = คะแนนของสภาพที่ n 

 

แต่ปัจจุบันการประเมินสภาพอาคารชลประทานโดยวิธีดัชนีสภาพ (Dam assessment 

by Condition Index Method) ยังขาดข้อมูลที่ช่วยในการตัดสินใจและวางแผนในการดูแล ซ่อมแซม 

ปรับปรุงบ ารุงรักษา ให้มีความมั่นคง ข้อมูลในส่วนที่ส าคัญที่ขาดหายไปส่วนหนึ่งได้แก่ การเก็บข้อมูล

ภาพถ่ายในจุดที่ยากจะเข้าถึง และอาจเป็นอันตรายต่อผู้ที่ท าการส ารวจ เช่น อาคารระบายน้ าล้น 

(Spillways) อาคารโครงยก และตอม่อเขื่อนและบานระบาย เป็นต้น ซึ่งข้อมูลด้านโครงสร้างพ้ืนฐาน

มีความจ าเป็นอย่างมากในการบอกถึงปัญหาและความผิดปกติที่เกิดขึ้น  

ในปัจจุบันเทคโนโลยีการส ารวจและตรวจสอบเป็นเทคโนโลยีที่สามารถใช้ประโยชน์ได้

หลากหลายในงานวิศวกรรมและมีการพัฒนาไปอย่างรวดเร็ว เพ่ืออ านวยความสะดวกเป็นอย่างมาก

ในการท างาน ซึ่งเทคโนโลยีเหล่านี้ เป็นที่ยอมรับและใช้กันอย่างแพร่หลายในงานส ารวจ เช่น 

เทคโนโลยีสแกนเนอร์  3 มิติ (LiDar หรือ Laser Scanning) และเทคโนโลยีการส ารวจด้วยภาพถ่าย 

ข้อมูลเหล่านี้สามารถน าไปสร้างเป็นแบบจ าลอง 3 มิติ ซึ่งให้รูปทรงทางเรขาคณิตของโครงสร้างที่

ครบถ้วนและสามารถน ามาใช้เป็นประโยชน์ได้จริงในการบูรณะซ่อมแซมโครงสร้ าง ตรวจสอบ

ความก้าวหน้า ท านายพฤติกรรม และวิเคราะห์โครงสร้างด้วย Finite Element Model (FEM) รวม

ไปถึงการจัดท าแบบแผนมาตรการความปลอดภัย เพ่ือช่วยลดอัตราการสูญเสียชีวิตของแรงงาน 

ค่าใช้จ่ายที่ฟุ่มเฟือยและระยะเวลาในการตรวจสอบให้สามารถแก้ไขความผิดพลาดหรือการรายงาน

ผลที่เกิดข้ึนเป็นระยะได้อย่างรวดเร็ว  

เพ่ือการรักษาความปลอดภัยของอาคารชลประทาน งานวิจัยนี้จึงน าเสนอแนวคิด           

ที่น าความรู้ด้านเทคโนโลยีภาพถ่ายผ่านทางกล้องถ่ายรูปที่มีความละเอียดสูง เครื่องบินอากาศยานไร้

คนขั บม าประยุ ก ต์ ใ ช้ กั บค ว าม รู้ ด้ า น วิ ศ ว กร รมร วมกั บ เทค โน โ ลยี ค อม พิ ว เ ตอร์ วิ ชั่ น                     

(Computer Vision), ดิจิทัลโฟโตแกรมเมตรี (Digital Photogrammetry) และการประมวลผลภาพ
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ดิจิทัล  (Digital Image Processing) ในการตรวจสอบหาความเปลี่ยนแปลงหรือความผิดปกติที่

เกิดข้ึนบนผิวโครงสร้าง ซึ่งเป็นเทคโนโลยีใหม่ ใช้งานง่ายและมีราคาไม่สูง 

 ในขั้นตอนการตรวจสอบหาความเปลี่ยนแปลงที่เกิดขึ้นเป็นการน าเทคโนโลยีภาพถ่าย

ผ่านทางกล้องถ่ายรูปที่มีความละเอียดสูง และภาพถ่ายผ่านทางเครื่องบินอากาศยานไร้คนขับ           

(UAV : Unmanned Aerial Vehicle) ผ่ านกระบวนการ Structure From Motion (SFM) ด้วย

เทคนิค photogrammetry เพ่ือให้ได้แบบจ าลอง 3 มิติ เพ่ือน ามาตรวจหาความผิดปกติที่เกิดขึ้นบน

ตัวโครงสร้างจุดที่สนใจแต่เข้าถึงยาก ร่วมกับการพัฒนากระบวนการตรวจหารอยแตก รอยร้าว ด้วย

โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่นแบบสมบูรณ์ Fully Convolutional Network (FCN)             

เพ่ือตรวจหารอยร้าวบนอาคารชลประทาน ซึ่งจะประหยัดเวลาและการป้องกันการสูญเสียที่จะเกิดข้ึน

โดยใช้แรงงานคน เมื่อตรวจพบความผิดปกติที่เกิดขึ้น จากนั้นน าผลที่ได้มาน าเสนอหาหนทางการ

แก้ไขโดยเร็ว เพ่ือที่จะสามารถ ซ่อมแซม ปรับปรุง บ ารุงรักษาได้ทันเวลา หากการซ่อมแซมล่าช้า

หรือไม่สามารถระบุถึงจุดที่เกิดการแตกร้าวจนอาจเป็นสาเหตุที่ท าให้โครงสร้างประตูระบายน้ าพล

เทพเกิดการวิบัติของอาคารในอนาคต 

จากขั้นตอนกระบวนการทั้งหมดที่กล่าวมาเพ่ือเป็นการบ ารุงรักษาโครงสร้างอาคาร

ประตูระบายน้ าพลเทพให้มีความม่ันคงนั้น ขั้นตอนการศึกษานี้ยังไม่มีการท าการศึกษาเกี่ยวกับการหา

รอยแตกร้าวบนโครงสร้างอาคารชลประทานไว้อย่างเป็นระบบ จึงได้มุ่งเน้นศึกษาเพ่ือเป็นแนวทางใน

การศึกษาและสามารถใช้กับโครงสร้างอาคารชลประทานอ่ืนๆ ของประเทศไทยต่อไป 

 
1.1.1 กำรบันทึกข้อมูลและกำรประเมินสภำพ 

อาคารชลประทานรวมถึงอาคารประกอบ สามารถบันทึกข้อมูลและประเมิน
สภาพแยกออกเป็นองค์ประกอบ โดยแต่ละส่วนจะถูกแยกออกเป็นองค์ประกอบย่อย ๆ ในแต่ละส่วน
นั้นจะประกอบด้วยสภาพที่จะต้องตรวจ จ านวน 21 สภาพ ซึ่งประกอบด้วย การการกัดเซาะ          
การเคลื่อนตัว การทรุดตัว การระบายน้ า การเลื่อนไถล รอยแตกร้าว สภาพการใช้งาน สภาพวัสดุ
ป้องกันลาด รอยแตกร้าวตามขวาง การบวมตัว การซึม การเสื่อมสภาพ รูโพรง สิ่งกีดขวางทางน้ า 
การเกิดร่องน้ า รอยแตกร้าวตามยาว การเปลี่ยนรูป การรั่ว ความทนทาน ต้นไม้/วัชพืช ระบบรักษา
ความปลอดภัย และจะมีระดับคะแนนที่บ่งบอกสภาพตั้งแต่ระดับ 1-5 โดยระดับคะแนนประเมิน
เท่ากับ 1 หมายถึงสภาพแย่ที่สุด ส่วนระดับคะแนนประเมินเท่ากับ 5 หมายถึงสภาพเป็นปกติ ไม่มี
ความเสียหาย ในบางสภาพจะพบช่องของระดับคะแนนมีไม่ครบทั้ง 5 ระดับ ซึ่งหมายถึงลักษณะ
สภาพดังกล่าว พิจารณาเพียงแค่ช่องที่ไม่ระบายทึบสีเทาเท่านั้น เนื่องจากสภาพบางสภาพ ถ้าเรา
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ปล่อยให้เกิดความเสียหายไปจนถึงระดับที่ 1 แล้ว อาจส่งผลกระทบต่อองค์ประกอบนั้น  ๆ จนไม่
สามารถท างานได ้(ฝ่ายจัดการความปลอดภัยเขื่อนและอาคารชลประทาน (2565)) ดังภาพที่ 1.1  

ภาพที่ 1.1 แบบบันทึกการตรวจสภาพอาคารชลประทาน                                                          
(อ้างอิงจาก ฝ่ายจัดการความปลอดภัยเขื่อนและอาคารชลประทาน (2565)) 

1. อาคารระบายน ้ า ล้น  (Spillways) : 1.1 อาคารระบายน ้ า ล้น ใช้งาน  (Service Spillway) : 1.1.2 แบบ มีบาน  (Gated Spillway) : 1.1.2.1 ส่วน ท างน ้ า เข้า

       1.1.2.1.1 พ้ืน o ไม่ใช้ชนิดน้ี

o ไม่มี 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

o มองไม่เห็น

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

1. อาคารระบายน ้ า ล้น  (Spillways) : 1.1 อาคารระบายน ้ า ล้น ใช้งาน  (Service Spillway) : 1.1.2 แบบ มีบาน  (Gated Spillway) : 1.1.2.1 ส่วน ท างน ้ า เข้า
       1.1.2.1.2 ลาดด้านข้าง

o ไม่มี 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

o มองไม่เห็น

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

1. อาคารระบายน ้ า ล้น  (Spillways) : 1.1 อาคารระบายน ้ า ล้น ใช้งาน  (Service Spillway) : 1.1.2 แบบ มีบาน  (Gated Spillway) : 1.1.2.2 ส่วน ควบ คุมน ้ า
       1.1.2.2.1 ฝายคอนกรีต

o ไม่มี 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

o มองไม่เห็น

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

1. อาคารระบายน ้ า ล้น  (Spillways) : 1.1 อาคารระบายน ้ า ล้น ใช้งาน  (Service Spillway) : 1.1.2 แบบ มีบาน  (Gated Spillway) : 1.1.2.2 ส่วน ควบ คุมน ้ า
       1.1.2.2.2 สะพานโครงยก : 1.1.2.2.2.1 พ้ืน

o ไม่มี 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

o มองไม่เห็น

หมายเห ตุ การกัดเซาะ2 (1) กัดเซาะเห็นเน้ือเหล็ก  (3) เกิดการกัดเซาะ (5) ไม่เกิดการกัดเซาะ

การเคล่ือนตัว (2) เกิดการเคล่ือนตัว (5) ไม่เกิดการเคล่ือนตัว

การทรุดตัว2 (2) ทรุดตัว > 5 ซม. (3) ทรุดตัวลึกอยู่ระหว่าง 2-5 ซม. (4) ทรุดตัว < 2 ซม. (5) ไม่เกิดการทรุดตัว

การบวมตัว (2) บวมตัว (5) ไม่บวมตัว

การระบายน้้า (1) ท่อระบายน้้า/รางระบายน้้าอุดตัน ไม่สามารถระบายน้้าได้โดยส้ินเชิง (2) น้้าขุ่นแต่ไม่เกิดการอุดตัน (3) น้้าไหลมีตะกอน แต่ไม่เกิดการอุดตัน

(5) สามารถดี/น้้าไหลปกติ

การร่ัว (2) เกิดการร่ัวและมีน้้าไหลพุ่งออกมา (3) เกิดการร่ัวและมีน้้าไหลซึม (5) ไม่เกิดการร่ัว

รอยแตกร้าว (2) เกิดรอยร้าวมีความกว้างและความลึกเป็นทางยาว  (3) เกิดรอยร้าวมีความกว้างและความลึกบางจุด  (4) เกิดรอยร้าวเน่ืองจากอุณหูมิ (5) ไม่เกิดรอยร้าว

ต้นไม้ (1) ต้นไม้สูงกว่าหัว (2) ต้นไม้สูงกว่าเอว (3) ต้นไม้สูงต้่ากว่าเอว (4) ต้นไม้ต้่ากว่าเข่า (5) ไม่มีต้นไม้

วัชพืช (2) มีวัชพืชปกคลุมมากกว่า 50% ของพ้ืนท่ี (4) มีวัชพืชปกคลุมน้อยกว่า 50% ของพ้ืนท่ี (5) ไม่มีวัชพืชปกคลุม

ส่ิงกีดขวางทางน้้า (1) มีส่ิงกีดขวางทางน้้า และขวางทางเดินน้้าท้ังหมด (3) มีส่ิงกีดขวางทางน้้า แต่ปิดขวางทางเดินน้้าบางส่วน  (5) ไม่มีส่ิงกีดขวางทางน้้า

รู โพรง (2) มีรูโพรงลึกมากกว่าเข่า (4) มีรูโพรงลึกน้อยกว่าเข่า (5) ไม่มีรูโพรง

หมายเห ตุ

ต้น ไม้

รายการ
วัชพืช ส่ิงกีดขวางท างน ้ า

ห มายเห ตุ

รายการ การกัดเซาะ2 การเคล่ือน ตัว การท รุดตัว2 รอยแตกร้าว

รายการ การกัดเซาะ2 การเคล่ือน ตัว การท รุดตัว2 การร่ัว รอยแตกร้าว

รอยแตกร้าว

รายการ รูโพรง ต้น ไม้ วัชพืช
หมายเห ตุ

รายการ การกัดเซาะ2 การเคล่ือน ตัว การท รุดตัว2 การระบายน ้ า การร่ัว

การร่ัว

รายการ รอยแตกร้าว ต้น ไม้ วัชพืช ส่ิงกีดขวางท างน ้ า
ห มายเห ตุ

รายการ การกัดเซาะ2 การเคล่ือน ตัว การท รุดตัว2 การบวมตัว การระบายน ้ า
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1.1.2 องค์ประกอบประตูระบำยน  ำพลเทพ 
ในกรณีประตูระบายน้ าพลเทพ เป็นอาคารประเภทประตูระบายน้ าคอนกรีต

เสริมเหล็ก ซึ่งมีองค์ประกอบจ านวน 6 องค์ประกอบ ได้แก่ ส่วนทางน้ าเข้า ส่วนควบคุม ส่วนทาง          
น้ าออก ส่วนสลายพลังงาน ส่วนคลองระบายน้ า สะพานรถยนต์ แต่ผู้ท าการประเมินจ าเป็นต้อง
พิจารณาในองค์ประกอบย่อยลงไปด้วย เนื่องจากองค์ประกอบย่อยนั้น อาจจะส่งผลเสียหายต่อตัว
อาคารในอนาคตได้ ถ้าหากไม่ได้รับการซ่อมแซม ดังภาพที่ 1.2 

 
 

 
 

 
 

 
 

ภาพที่ 1.2 องค์ประกอบประตูระบายน้ าพลเทพ 
(อ้างอิงจาก ฝ่ายจัดการความปลอดภัยเขื่อนและอาคารชลประทาน (2565)) 
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1.1.3 ค่ำน  ำหนักและควำมส ำคัญขององค์ประกอบ 
1.1.3.1 การก าหนดระดับคะแนนความสัมพันธ์ขององค์ประกอบ 

ความสัมพันธ์ขององค์ประกอบส าหรับการให้น้ าหนักความสัมพันธ์ เมื่อท า
การแบ่งองค์ประกอบแล้วเสร็จ จะเริ่มพิจารณาในการให้น้ าหนัก ซึ่งจะต้องก าหนดระดับคะแนน โดย
แบ่งคะแนนที่ให้เป็น 5 ระดับ คือ 

0 หมายถึง ไม่มีความสัมพันธ์ขององค์ประกอบ 
1 หมายถึง องค์ประกอบ A เสียหายท าให้องค์ประกอบ B เสียหายน้อยกว่า 
2 หมายถึง องค์ประกอบ A เสียหายท าให้องค์ประกอบ B เสียหายเท่ากัน 
3 หมายถึง องค์ประกอบ A เสียหายท าให้องค์ประกอบ B เสียหายมากกว่า 
4 หมายถึง องค์ประกอบ A เสียหายท าให้องค์ประกอบ B พิบัติ 
 

1.1.3.2 การให้ความสัมพันธ์ขององค์ประกอบ 
ในแต่ละองค์ประกอบที่พิจารณา จะพิจารณาเป็นคู่ๆ ตามวัตถุประสงค์

ที่ตั้งไว้ การหาค่าน้ าหนักความสัมพันธ์จะใช้ตารางเมตริกซ์สหสัมพันธ์เพ่ือหาค่าคะแนนสาเหตุและ
คะแนนผลกระทบ จากนั้นท ารวมค่าคะแนนสาเหตุและคะแนนผลกระทบที่ได้จากระดับความสัมพันธ์ 
แล้วจึงน าค่าที่ได้ทั้งสองมารวมกัน เพ่ือหาค่าน้ าหนักความส าคัญของแต่ละองค์ประกอบที่พิจารณา 
เมื่อได้ล าดับความส าคัญแล้ว ท าการพิจารณาค่าน้ าหนักความส าคัญโดยผู้เชี่ยวชาญถึงความน่าเชื่อถือ
และความน่าจะเป็นของข้อมูล หากไม่สามารถยอมรับล าดับความส าคัญได้ ให้น ากลับไปพิจารณาใหม่ 
จนกว่าจะได้ค่าที่ยอมรับได้ ดังตารางที่ 2 ตัวอย่างการแบ่งระดับขององค์ประกอบและการให้คะแนน
ความสัมพันธ์ในแต่ละองค์ประกอบที่พิจารณา  

ตารางที่ 2 ตัวอย่างการหาค่าน้ าหนักความส าคัญของเขื่อน (อ้างอิงจาก คณะท างานโครงการเพิ่มพูน
ทักษะด้านความปลอดภัยเขื่อนเชิงปฏิบัติการ การตรวจสภาพเขื่อนด้วยสายตาและประเมินผลโดย
ดัชนีสภาพ (2554)) 

องค์ประกอบ เขื่อน อาคารส่งน้ า/
ระบายน้ า 

อาคารระบายน้ าล้น รวมคะแนน
ผลกระทบ 

เขื่อน  3 3 6 

อาคารส่งน้ า/ระบายน้ า 1  1 2 
อาคารระบายน้ าล้น 1 1  2 

รวมคะแนนสาเหตุ 2 4 4  

Ref. code: 25656110033559NQY



8 
 

1.1.3.3 ผลของค่าน้ าหนักและความส าคัญขององค์ประกอบ 
  จากผลการด าเนินงานของคณะท างานฯ ได้ผลสรุปค่าน้ าหนักในแต่ละ

องค์ประกอบและสภาพ ซึ่งผู้ใช้งานสามารถน าค่าที่ได้ดังกล่าวไปใช้ โดยไม่ต้องเสียเวลาในการให้ค่า
ถ่วงน้ าหนักใหม่ ตัวอย่างค่าน้ าหนักและคะแนนความส าคัญขององค์ประกอบ ดังตารางที่ 3 

ตารางที่ 3 วิธีการหาค่าน้ าหนักและคะแนนความส าคัญขององค์ประกอบเขื่ อน  (อ้างอิงจาก
คณะท างานโครงการเพ่ิมพูนทักษะด้านความปลอดภัยเขื่อนเชิงปฏิบัติการ การตรวจสภาพเขื่อนด้วย
สายตาและประเมินผลโดยดัชนีสภาพ (2554)) 
ล าดับที่ องค์ประกอบ คะแนนสาเหตุ คะแนน

ผลกระทบ 
รวม คะแนน

ความส าคัญ 
1 เขื่อน 2 6 8 0.40 

2 อาคารส่งน้ า/ระบายน้ า 4 2 6 0.30 

3 อาคารระบายน้ าล้น 4 2 6 0.30 
    20 1.00 

 
  จากตารางที่ 3 พบว่าในองค์ประกอบล าดับที่ 1 จะให้คะแนนความส าคัญ

ของเขื่อนมากที่สุด คือ 40% และให้คะแนนความส าคัญของอาคารส่งน้ า/ระบายน้ า เท่ากับอาคาร
ระบายน้ าล้น ในส่วนของค่าถ่วงน้ าหนักและความส าคัญของสภาพ มีวิธี การหาเช่นเดียวกัน             
ดังตัวอย่างตารางที่ 4 และ 5 เป็นตัวอย่างการหาค่าน้ าหนักและความส าคัญของสันเขื่อน 
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ตารางที่ 4 การให้คะแนนสาเหตุและผลกระทบของสภาพของสันเขื่อน (อ้างอิงจาก คณะท างาน
โครงการเพิ่มพูนทักษะด้านความปลอดภัยเขื่อนเชิงปฏิบัติการ การตรวจสภาพเขื่อนด้วยสายตาและ
ประเมินผลโดยดัชนีสภาพ (2554)) 
 

 

 

 

สภาพ 
รอย

แตกร้าว
ตามขวาง 

รอยแตกร้าว
ตามยาว 

การทรุดตัว 
ความ

ทนทาน 
รูโพรง ต้นไม ้ วัชพืช 

ระบบ
รักษา
ความ

ปลอดภัย 

รวม 

รอยแตกร้าว
ตามขวาง 

 1 2 1 0 2 0 0 6 

รอยแตกร้าว
ตามยาว 

1  2 1 0 1 0 0 5 

การทรุดตัว 1 1  1 2 0 0 1 6 

ความ
ทนทาน 

0 0 0  0 0 0 1 1 

รูโพรง 2 2 1 1  2 0 0 8 

ต้นไม ้ 0 0 0 0 0  0 0 0 

วัชพืช 1 1 0 0 0 0  0 2 

ระบบรักษา
ความ
ปลอดภัย 

0 0 0 0 0 0 0  0 

รวม 5 5 5 4 2 5 0 2  
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ตารางที่ 5 วิธีการหาค่าน้ าหนักและคะแนนความส าคัญของสภาพขององค์ประกอบสันเขื่อน         
(อ้างอิงจาก คณะท างานโครงการเพ่ิมพูนทักษะด้านความปลอดภัยเขื่อนเชิงปฏิบัติการ การตรวจ
สภาพเขื่อนด้วยสายตาและประเมินผลโดยดัชนีสภาพ (2554)) 

 
1.2 วัตถุประสงค์ 
 

พัฒนาระบบการหารอยแตกรอยร้าวที่เกิดขึ้นบนโครงสร้างอาคารชลประทานอัตโนมัติ 
โดยใช้เทคโนโลยีการตรวจหาความเปลี่ยนแปลงด้วยภาพถ่ายที่มีความละเอียดสูง ถ่ายผ่านทางกล้อง
ถ่ายรูป และเครื่องบินอากาศยานไร้คนขับ เพ่ือแก้ปัญหาในการเก็บข้อมูลภาพถ่ายในจุดที่ยากจะเข้าถึง 
 
1.3 ขอบเขตกำรศึกษำวิจัย 
 

1. พ้ืนที่ศึกษาอาคารชลประทาน ประตูระบายน้ าพลเทพ ส านักงานชลประทานที่ 12 

จังหวัดชัยนาท 

2. ข้อมูลที่ใช้เป็นภาพถ่ายจากอากาศยานไร้คนขับและกล้องดิจิตอล 

3. ตรวจหารอยแตกรอยร้าวบนโครงสร้างประตูระบายน้ าพลเทพ 

ล าดับ สภาพ คะแนนสาเหตุ 
คะแนน

ผลกระทบ 
รวม คะแนนความส าคัญ 

1 รอยแตกร้าวตามขวาง 5 6 11 0.20 

2 รอยแตกร้าวตามยาว 5 5 10 0.18 

3 การทรุดตัว 5 6 11 0.20 

4 ความทนทาน 4 1 5 0.09 

5 รูโพรง 2 8 10 0.18 

6 ต้นไม้ 5 0 5 0.09 

7 วัชพืช 0 2 2 0.04 

8 
ระบบรักษาความ
ปลอดภัย 

2 0 2 0.04 

   รวม 56 1.00 
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4. สร้างแบบจ าลอง 3 มิติจากภาพถ่ายด้วยเทคนิค 3D photogrammetry 

5. พัฒนากระบวนการตรวจหารอยแตกรอยร้าวด้วยโครงข่ายประสาทเทียม Fully 

Convolutional Network (FCN) กับแบบจ าลองสามมิติ 

 
1.4 ประโยชน์ที่คำดว่ำจะได้รับ 
 

1.  สามารถบอกถึงรอยแตกรอยร้าวหรือความผิดปกติที่เกิดขึ้นบนโครงสร้างอาคาร
ชลประทาน โดยใช้เทคโนโลยีภาพถ่ายที่มีความละเอียดสูงผ่านทางกล้องถ่ายรูป และจากเครื่องบิน
อากาศยานไร้คนขับ 

2. สามารถบอกถึงปัญหาที่เกิดขึ้นบนโครงสร้างอาคารชลประทานให้หน่วยงานที่ 
เกี่ยวข้องรับทราบด้วยข้อมูลที่ได้ในงานวิจัย เพ่ือแก้ไขปัญหาได้ถูกต้องและตรงจุด 

3. สามารถประหยัดทั้งเวลา ลดความเสี่ยงต่อชีวิตและทรัพย์สินในการใช้แรงงานคนใน
การตรวจสอบในจุดที่เข้าถึงได้ยากและเป็นพ้ืนที่จ ากัด อีกทั้งสามารถให้ผลของการตรวจสอบที่มี
ประสิทธิภาพได้ 

4. สามารถพัฒนาแนวทางการศึกษาเพ่ือการตรวจหารอยแตกรอยร้าวของโครงสร้าง
อาคารชลประทานได้อย่างเหมาะสม และสามารถน าไปใช้กับอาคารชลประทานอื่นในประเทศ 

5. สามารถใช้ในการวางแผนซ่อมแซม ปรับปรุงบ ารุงรักษา อาคารชลประทานอย่างเป็น
ระบบโดย กรมชลประทาน 
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บทที ่2 
วรรณกรรมและงำนวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 

2.1 ทบทวนวรรณกรรม 
 

การตรวจจับรอยร้าวด้วยปัญญาประดิษฐ์บนแบบจ าลองสามมิติโดยใช้ภาพถ่าย               
ด้วยเทคนิค 3D photogrammetry เป็นอีกหนึ่งเทคนิคที่สามารถน ามาประยุกต์ใช้เข้ากับงานด้าน
การตรวจสอบและติดตามพฤติกรรมของโครงสร้างจากการเก็บข้อมูลภาพถ่ายด้วยโดรนหรืออากาศ
ยานไรคนขับ เพ่ือสามารถเห็นรูปแบบของโครงสร้าง 3 มิติ องค์ประกอบที่ตั้งต่างๆ ของระบบ
โครงสร้างวัตถุที่ก าลังท าการศึกษา ข้อมูลที่ได้จากเทคนิค 3D photogrammetry จะให้ข้อมูลจุดเมฆ 
(Point Cloud) เพ่ือน าไปสู่กระบวนการตรวจหารอยแตกร้าวที่เกิดข้ึน โดยมีข้อมูลงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง
ดังนี้ 

Cha และคณะ (2017) ได้น าเสนอการน า Convolution Neural Network (CNN)           
มาใช้กับการตรวจจับรอยร้าวบนพ้ืนคอนกรีต โดยเปรียบเทียบกับวิธีการดั้งเดิมซึ่งเป็นอัลกอริทึมใน
การประมวลผลภาพถ่ายดิจิตอล (Image Processing) ที่เป็นที่นิยมคือ อัลกอริทึมการตรวจจับขอบ
ด้ วยวิ ธี แคนนี่  ( Canny Edge Detection) และอัลกอริทึมการตรวจจับขอบด้ วยวิ ธี โ ซ เบล               
(Sobel Edge Detection) โดยในการสอนและประเมินการสอน (Training and Validation) ให้กับ 
CNN ได้ใช้ภาพจ านวน 40,000 ภาพ แต่ละภาพมีขนาด 256 x 256 พิกเซล2 ได้ผลของค่าความ
ถูกต้อง (Accuracy) สูงสุดอยู่ที่ 98 เปอร์เซ็นต์ ดังภาพที่ 2.1 และได้ใช้ตรวจจับรอยร้าวบนชุดข้อมูล
ภาพถ่ายส าหรับทดสอบ (Testing dataset) ที่มีความละเอียด 5,888 x 3,584 pixels จ านวน           
55 ภาพ ในโครงสร้างที่แตกต่างกันโดยมีผลของแสง เงาสะท้อน และรอยร้าวขนาดเล็กภายใน
สภาพแวดล้อมด้วย แต่ละภาพจะให้  CNN ท าการตรวจสอบด้วยวิธีการแสกนทีละส่ วน                   
(Sliding Window) โดยชุดข้อมูลส าหรับทดสอบนี้ไม่ได้มีส่วนเกี่ยวข้องหรือใช้ในการสอนและประเมิน
การสอนใน CNN จากผลการวิจัยพบว่า CNN สามารถเอาชนะข้อจ ากัดทุกประการของวิธีการแบบ
ดั้งเดิมซึ่งแสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพที่ดีขึ้นและสามารถพบรอยร้าวที่เป็นรูปธรรมในสถานการณ์           
จริงได้ ดังภาพที่ 2.2 อย่างไรก็ตามวิธีการใช้งานของ CNN นั้นต้องใช้ข้อมูลส าหรับการสอนจ านวน
มากเพ่ือฝึกฝนให้สามารถจ าแนกรอยร้าวได้อย่างมีประสิทธิภาพ และไม่สามารถบ่งบอกหรือตรวจจับ
ลักษณะทางกายภาพภายในโครงสร้างได้เนื่องจากเป็นการใช้ภาพถ่ายในการตรวจสอบ ซึ่งแผนใน
อนาคตคือการท าให้ CNN สามารถจ าแนกประเภทของความเสียหายได้ เช่น รอยร้าว การหลุดร่อน 
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การกัดกร่อน บนโครงสร้างคอนกรีตหรือเหล็ก เป็นต้น นอกจากนี้ยังสามารถท่ีจะน าไปประยุกต์ใช้กับ
โดรนเพื่อใช้ในการตรวจจับในระยะไกลหรือในมุมมองที่มนุษย์ไม่สามารถเข้าถึงได้ 

 

ภาพที่ 2.1 (ซ้าย) กราฟแสดงผลของจ านวนรอบในการสอน (Epoch) แกน x และค่า 
Accuracy แกน y ของกระบวนการ Training และ Validation ใน CNN (ขวา) แผนภูมิแท่งแสดงการ
เพ่ิมจ านวนข้อมูลส าหรับการท า Training และ Validation ที่ส่งผลให้อัตราความถูกต้องในการ
ตรวจจับสูงขึ้น (อ้างอิงจาก Cha และคณะ (2017)) 

 

 
ภาพที่ 2.2 (ซ้ายบน) ภาพถ่ายที่ต้องการตรวจจับรอยร้าว (ขวาบน) ผลการตรวจจับรอย

ร้าวด้วย CNN (ซ้ายล่าง) ผลการตรวจจับรอยร้าวด้วยอัลกอริทึมการตรวจจับขอบด้วยวิธีแคนนี่ 
(Canny Edge Detection) (ขวาล่าง) ผลการตรวจจับรอยร้าวด้วยอัลกอริทึมการตรวจจับขอบด้วยวิธี
โซเบล (Sobel Edge Detection) (อ้างอิงจาก Cha และคณะ (2017)) 
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การตรวจสอบด้วยสายตาในโครงสร้างพ้ืนฐานทางขนาดใหญ่เป็นวิธีทั่วไปในการรักษา
ความปลอดภัยของโครงสร้าง อย่างไรก็ตามขั้นตอนนี้ใช้ผู้ตรวจสอบที่เป็นมนุษย์ต้องใช้เวลาในการ
ตรวจสอบรวมถึงความรู้และความสามารถของผู้ตรวจสอบ M. M. Manjurul Islam และ Jong-
Myon Kim (2019) ได้ศึกษาการตรวจจับรอยแตกบนพ้ืนผิวคอนกรีตที่ระดับพิกเซล โดยใช้โครงข่าย
ประสาทเทียม Fully Convolutional Networks (FCN) ประกอบด้วย Encoder และ Decoder         
ดังภาพที่ 2.3 โดยใช้ภาพรอยแตกร้าวของคอนกรีตจ านวน 40,000 รูป ขนาด 244 x 244 พิกเซล2         
โดยแบ่งเป็น ภาพรอยแตกร้าวและไม่ใช่ภาพรอยแตกร้าว รายละเอียดดังตารางที่ 2 

 

 
 

ภาพที่ 2.3 โครงข่ายประสาทเทียม Fully Convolutional Networks (FCN)                                                

(อ้างอิงจาก M. M. Manjurul Islam และ Jong-Myon Kim (2019)) 
 

ตารางที่ 6 ข้อมูลที่ใช้ในการศึกษา (อ้างอิงจาก M. M. Manjurul Islam และ Jong-Myon Kim (2019)) 

Number of Images   Size (Pixels)   Crack No-Crack   Training   Validation   Test 

        40,000            224 x 224      20,000    20,00         40%          20%         40% 

 
จากนั้นน ามาประเมินประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียมด้วยการตรวจสอบความ

แม่นย า The structural accuracy (SA), F1-score ในกรณีที่ชุดข้อมูลมีการกระจายคลาสที่แตกต่าง
กัน, Recall คือ ค่าที่บอกว่าโปรแกรมท านายได้ว่า crack เป็นอัตราส่วนเท่าไรของ crack ทั้งหมด, 
Precision คือ ค่าที่บอกว่าโปรแกรมท านายว่า  crack ถูกต้องเท่าไร โดยน าประสิทธิภาพมา
เปรียบเทียบกับ The support vector machine (SVM), โครงข่ายประสาทเทียม Convolutional 
Neural Networks (CNN) และแบบจ าลอง Fully Convolutional Networks (FCN) ดังตารางที ่7 
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ตารางที่ 7 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียม (อ้างอิงจาก M. M. Manjurul 
Islam และ Jong-Myon Kim (2019))                                    

      Methods          Precision       Recall           F1-Score    SA 

        SVM             68.75                  73.33            70.96              71.87 
        CNN             88.75                  78.02            83.04              81.87 
   Proposed FCN  91.30                  94.10            92.70            92.80 

ผลลัพธ์ของการแบ่งส่วนโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม Proposed FCN ส าหรับรูปภาพ
สามภาพ โดยพิกเซลสีเขียวและสีด าหมายถึงรอยแตกและไม่แตกตามล าดับ จากผลการวิจัยจะเห็นได้
ว่าแบบจ าลองที่ท าการวิจัยนั้นมีประสิทธิภาพสูงในการตรวจจับรอยร้าวในภาพ ดังภาพที ่2.4 

 

 

ภาพที่ 2.4 การแสดงผลการตรวจจับรอยร้าวจากภาพด้วย Proposed FCN                                                         
( อ้างอิงจาก M. M. Manjurul Islam และ Jong-Myon Kim (2019)) 

 

เนื่องจากความมั่นคงของคอนกรีตมีความส าคัญอย่างยิ่งต่อความปลอดภัยของ

ประชาชน Jianming Zhang และคณะ (2019) จึงได้ท าการศึกษาการตรวจจับรอยแตกบนพ้ืนผิว

คอนกรีต ที่ระดับพิกเซล โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม Fully Convolutional Networks (FCN)  

ซึ่ ง เป็น อัลกอริทึ มการแบ่ งส่ วนที่ มี พ้ื นฐานมาจาก  Convolution Neural Network (CNN)                

น ามาประกอบด้วย Encoder(E) และ Decoder(D) โดยที่ Encoder(E) จะท าการดึงลักษณะเด่นของ

ภาพ จากนั้น Decoder(D) น าลักษณะเด่นมาขยายให้เท่ากับภาพที่  input เข้าไป และประมวลผล

ภาพออกมาว่าเป็นรอยแตกหรือไม่ใช่รอยแตก ดังภาพที่ 2.5 ในการศึกษานี้ได้ใช้ภาพรอยแตก 600 

Ref. code: 25656110033559NQY



16 
 
ภาพจากชุดข้อมูล ขนาด 227 × 227 พิกเซล2 และแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นชุดฝึก ชุดตรวจสอบ และชุด

ทดสอบ พร้อมข้อมูลปริมาณ 400, 100 และ 100 ตามล าดับ พร้อมก าหนดความหมายในระดับ

พิกเซลให้ส่วนสีด าเป็นพ้ืนหลังและส่วนสีขาวเป็นรอยแตก ดังภาพที่ 2.6 จากนั้นน ามาตรวจสอบ

ประสิทธิภาพของโมเดลกับแบบโครงข่าย 4 แบบ ประกอบด้วย FCN-Resnet-18, FCN-Resnet-50, 

FCN-VGG และ The proposed model ซึ่งเป็นการน าโครงข่าย FCN-Resnet-18 มาปรับปรุง 

จากนั้นน าผลที่ได้ประเมินประสิทธิภาพโมเดล ซึ่งประกอบด้วย ความแม่นย าระดับพิกเซล            

Pixel Accuracy (PA), ค่า เฉลี่ ยความแม่นย าระดับพิกเซล Mean Pixel Accuracy (MPA), ค่ า

มาตรฐานการในการแบ่งส่วน Mean Intersection over Union (MIoU) และ ค่าถ่วงน้ าหนักความถี่

ในการแบ่งส่วน Frequency Weighted Intersection over Union (FWIoU) ดังตารางที่ 8 

 

 
ภาพที่ 2.5 โครงข่ายประสาทเทียม Fully Convolutional Networks (FCN)                                           

(อ้างอิงจาก Jianming Zhang และคณะ (2019)) 
 
 

ตารางที่ 8 ประสิทธิภาพของโมเดล (อ้างอิงจาก Jianming Zhang และคณะ (2019)) 

    Model                  PA         MPA          MIoU           FWIoU 

FCN-Resnet-50                 95.53        91.36           82.01            92.20  
FCN-Resnet-18                 96.10        89.75           82.79            92.90  
FCN-VGG                 96.41        90.27           83.90            93.40   
The proposed model       96.84        92.55           86.05            94.22 
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ภาพที่ 2.6 ก าหนดความหมายในระดับพิกเซลให้ส่วนสีด าเป็นพื้นหลังและ
ส่วนสีขาว เป็นรอยแตก (a) ชุดฝึกอบรม (b) ชุดตรวจสอบ และ (c) ชุดทดสอบ                                

(อ้างอิงจาก Jianming Zhang และคณะ (2019)) 
 

การตรวจจับรอยร้าวบนพ้ืนผิวเขื่อนเป็นงานที่ส าคัญส าหรับการตรวจสอบเขื่อนผลิต

ไฟฟ้าพลังน้ าอย่างปลอดภัย Chuncheng Feng และคณะ (2020) จึงท าการศึกษาโดยตรวจหารอย

แตกอัตโนมัติระดับพิกเซลบนพ้ืนผิวเขื่อนไฟฟ้าพลังน้ าในแม่น้ า Jialing  แสดงดังรูปที่ 2.7 โดยใช้

อากาศยานไร้คนขับรุ่น DJI MAVIC 2 ในการเก็บภาพบนพ้ืนผิวเขื่อน ซึ่งเป็นอุปกรณ์ที่มีกล้องความ

ละเอียดสูง 20 ล้านพิกเซล  โดยจะได้ภาพ 1,000  ภาพ  ที่มีความละเอียด  5,472 × 3,648 พิกเซล2 

จากนั้นน าภาพจ านวน 504 ภาพที่ความละเอียด 608 x 608 พิกเซล2 ในการทดสอบ  
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ภาพที่ 2.7 เขื่อนสถานีไฟฟ้าพลังน้ าในลุ่มน้ า Jialing                                                                                   
( อ้างอิงจาก Chuncheng Feng และคณะ (2020)) 

 
โดยในการศึกษานี้ได้น าสถาปัตยกรรมของโครงข่าย Crack Detection on Dam 

Surface (CDDS) ซึ่งเป็นโครงข่ายที่พัฒนาจาก SegNet ประกอบด้วย Encoding และ Decoding 
แสดงตามแผนผังของโครงข่ายการตรวจจับรอยแตก ดังภาพที่ 2.8  และน าผลของโครงข่าย CDDS   
มาประเมินประสิทธิภาพโมเดลกับโครงข่าย ResNet152 -based, FCN, Unet และ SegNet           
ดังตารางที่ 9 

 
ภาพที่ 2.8  แผนผังโครงข่ายการตรวจจับรอยแตก Crack Detection on Dam Surface (CDDS) 

(อ้างอิงจาก Chuncheng Feng และคณะ (2020)) 
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ตารางที่  9 ประเมินประสิทธิภาพโมเดลโครงข่าย ResNet152 -based, FCN, Unet, SegNet         
และ CDDS (อ้างอิงจาก Chuncheng Feng และคณะ (2020)) 

Method Recall 
(%) 

Precision 
(%) 

F-measure 
(%) 

Crack IoU 
(%) 

Background IoU 
(%) 

ResNet152 
-based 

57.49 74.99 63.68 47.68 99.54 

FCN 71.53 72.57 69.37 55.70 99.69 
UNet 78.33 77.14 76.20 62.71 99.73 

SegNet 79.15 77.85 77.22 64.37 99.74 
CDDS 80.45 80.31 79.16 66.76 99.76 

 

 
จากการศึกษาท าให้เห็นว่าโครงสร้างเครือข่าย CDDS ได้รับการปรับปรุงจากโครงสร้าง 

SegNet  มีประสิทธิภาพการท างานที่สูงและในการศึกษาในอนาคต จะด าเนินการปรับปรุงความ
แม่นย าของเทคนิคการระบุต าแหน่งรอยแตกต่อไป 

Maria João Henriques และ Dora Roque (2015) ได้ท าการประเมินสภาพของผนัง
ภายนอกหรือต าแหน่งอ่ืนๆ ที่ไม่สามารถเข้าถึงได้บนเขื่อน Bouçã ที่สร้างขึ้นในหุบเขาแม่น้ า Zêzere 
ในภาคกลางของโปรตุเกส เป็นเขื่อนโค้งคอนกรีตโค้งคู่แบบบาง ความสูงจากฐานรากคือ  70 ม. ความ
ยาวสันเขื่อน 171 ม. และความกว้างสันเขื่อน 0.9 ม.ในส่วนกลางของผนังด้านท้ายน้ ามีรอยร้าวใน
แนวนอนดูต าแหน่งของรอยแตกได้ดังรูปที่ 2.9 รอยแตกเหล่านี้ได้ท าการตรวจด้วยสายตาเท่านั้น            
โดรนสามารถแก้ไขปัญหานี้ได้โดยง่าย เนื่องจากสามารถน าไปใกล้โครงสร้างได้ในระยะไม่กี่เมตร                  
ถ่ายบริเวณท้ายเขื่อนและทางระบายน้ าฉุกเฉิน ดังที่เห็นในรูปที่ 2.10 โดยใช้โดรน octocopter            
SKY II มีระบบ GPS, มีเซนเชอร์วัดความเฉื่อย, มีระบบกันสั่นและมีกล้อง ซึ่งเป็นกล้อง Sony Nex-7 
ประกอบด้วย lens E 16-50mm f3.5-5.6 OSS. ความละเอียด 6,000 × 4,000 pixel ดังรูปที่ 2.11 
และรายละเอียดการบิน ดังตารางที่ 10 
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ภาพที่ 2.9 เขื่อน Bouçã ด้านท้ายน้ า (อ้างอิงจาก Maria João Henriques และ Dora Roque 
(2015) 

 

 

ภาพที่ 2.10 ผนังท้ายเขื่อนและทางระบายน้ าล้นเขื่อน Bouçã (อ้างอิงจาก Maria João Henriques 
และ Dora Roque (2015) 

 

 

ภาพที ่2.11 octocopter SKY II (อ้างอิงจาก Maria João Henriques และ Dora Roque (2015) 
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ตารางที่  10 รายละเอียดการบินทั้งหมดสามเที่ยวบินและถ่ายภาพเขื่อนทั้งหมด 208 ภาพ                  
(อ้างอิงจาก Maria João Henriques และ Dora Roque (2015)) 

Flight Area Distance 
to 

the dam 

Flight 
length 

𝑵.𝒐 
photos 

𝑵 𝒐 
blurry 
photos 

Focal 
lenght 

Size 
pixel 

A cracks 4m - 9m 4min 45s 99 9 50 mm 1.3 mm 

B cracks 8m - 12m 2min 52s 83 7 16 mm 5.0 mm 

C spillway 2m - 4m 53s 26 1 16 mm 5.6 mm 

 
น า ภ า พถ่ า ย บ ริ เ ว ณ ร อย  Crack ม าป ร ะมว ล ผ ล ภ า พส า มมิ ติ ด้ ว ย เ ท ค นิ ค 

Photogrammetry ด้วยซอฟต์แวร์ Micmac ได้ผลตามที่แสดงกราฟฟิกบนคลาวด์แบบกระจายจุด 
(Point Cloud) ดังภาพที่ 2.12  

 

 

ภาพที่ 2.12 กราฟิกบนคลาวด์แบบกระจายจุด (Point Cloud) ต าแหน่งของกล้องระหว่างเที่ยวบิน A 
และ B มุมมองด้านบน (อ้างอิงจาก Maria João Henriques และ Dora Roque (2015)) 

 

จากนั้นใช้ซอฟต์แวร์ eCognition จาก Trimble น าภาพที่ได้มาจัดกลุ่มตามข้ันตอนดังนี้  
1. แบ่งส่วน: พิกเซลข้างเคียงถูกรวมเข้าด้วยกันตามสีและรูปร่างเพื่อสร้างวัตถุ                                                      
2. เลือกตัวแปรและเกณฑ์ท่ีเกี่ยวข้องที่ให้การระบุคุณสมบัติที่จะจัดประเภทอย่างมี 

ประสิทธิภาพ  
 3. จัดหมวดหมู่รูปภาพโดยอัตโนมัติ  
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ผลลัพธ์ในการจัดกลุ่ม คือ พ้ืนที่สีขาว เป็นการสะสมของแคลเซียมคาร์บอเนตใต้รอย
แตกที่มีน้ ารั่วไหล/ก าลังรั่ว, พ้ืนที่สีแดง เป็นบริเวณที่มีแคลเซียมคาร์บอเนตสีแดง และพ้ืนที่สีเขียว 
เป็นคราบน้ า แสดงดังภาพที่ 2.13 

 
 

 

ภาพที่ 2.13 ผลลัพธ์ในการจัดกลุ่ม (อ้างอิงจาก Maria João Henriques และ Dora Roque (2015)) 

 

Shuang Wang และคณะ (2019) ได้ศึกษาการพัฒนาการตรวจสอบอาคารเขื่อน
คอนกรีตในมณฑลเสฉวนของจีนเนื่องจากการตรวจสอบแบบเดิมนั้นอาจมีอุปสรรคในบริเวณที่เป็น
อันตรายในการส ารวจ จึงมีแนวคิดน า Micro Air Vehicle (MAV) มาถ่ายภาพเพ่ือสร้างแบบจ าลอง 
point-cloud และน ามาสร้างโมเดลสามมิติในซอฟต์แวร์ Smart3D ดังภาพที่ 2.14 และน าโครงข่าย
ประสาทเทียม Fully Convolutional Network (FCN) มาฝึกสอนและสามารถจดจ ารอยแตก 
จากนั้นน ามาหาต าแหน่งรอยแตกในแบบจ าลองที่กล่าวถึงข้างต้น และใช้เครื่องมือเพ่ือวิเคราะห์สเกล
ของรอยแตกในเชิงปริมาณ  

 

 
(a)  
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(b) 

 
(c) 

ภาพที่ 2.14  (a) เขื่อนคอนกรีตในมณฑลเสฉวนของจีน  (b) Micro Air Vehicle (MAV) 
(c) 3D Point-cloud อาคารเขื่อนคอนกรีต (อ้างอิงจาก Shuang Wang และคณะ (2019)) 

 
เพ่ือให้ได้การตรวจจับระดับพิกเซลจึงน าโครงข่ายประสาทเทียม Fully Convolutional 

Network (FCN) ซึ่ ง เป็น เครือข่ าย Convolutional Neural Network (CNN) ประกอบด้วยชั้น 
deconvolution และการจ าแนก Softmax โดยชุดข้อมูลที่ใช้ในการฝึกอบรมประกอบด้วยรูปภาพ
รอยแตก 1,500 ภาพ มีขนาด 608×608 พิกเซล2 และแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นชุดฝึกอบรม ชุด
ตรวจสอบและชุดทดสอบตามอัตราส่วน 8:1:1 โดยประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียม
ประกอบด้วย pixel accuracy (ความแม่นย าระดับพิกเซล) , recall rate (ค่าความแม่นย าในการ
ท านาย) และ intersection ratio (อัตราส่วนการตัดกัน) ของโครงข่ายประสาทเทียม FCN คือ 
78.13%, 86.84% และ 60.15% ตามล าดับ โดยสามารถประมาณต าแหน่งรอยแตกร้าวที่สอดคล้อง
กันในโมเดล 3D point-cloud ดังภาพที่ 2.15 
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ภาพที่ 2.15 ต าแหน่งรอยแตกร้าวที่สอดคล้องกันในโมเดล 3D point-cloud                                           
(อ้างอิงจาก Shuang Wang และคณะ (2019)) 

 
2.2 สรุปทบทวนวรรณกรรม 

 
ตารางที่ 11 สรุปทบทวนวรรณกรรมทั้งหมด 

ชื่อผู้วิจัย โครงสร้ำงท ำกำรศึกษำ วัตถุที่ตรวจจบั รูปแบบกำรตรวจจบั  วิธีกำรที่ใช ้

Cha และคณะ(2017) พื้นคอนกรีต รอยแตกร้าว Classification CNN 

M. M. Manjurul Islam และ 

Jong-Myon Kim (2019) 

โครงสร้างคอนกรีต รอยแตกร้าว segmentation FCN 

Jianming Zhang และคณะ 

(2019) 

โครงสร้างคอนกรีต รอยแตกร้าว segmentation FCN 

Chuncheng Feng และคณะ 

(2020) 

โครงสร้างเขื่อนคอนกรีต รอยแตกร้าว segmentation FCN 

Maria João Henriques และ 

Dora Roque (2015) 

โครงสร้างเขื่อนคอนกรีต รอยแตกร้าว Classification SFM 

Shuang Wang และคณะ (2019) โครงสร้างเขื่อนคอนกรีต รอยแตกร้าว segmentation SFM, FCN 
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งานวิจัยนี้ได้ท าการศึกษาเกี่ยวกับการตรวจหารอยแตกรอยร้าวบนผิวของโครงสร้าง

ประตู ระบายน้ าพลเทพ จังหวัดชัยนาท ซึ่งเป็นกรณีศึกษาท่ีมีพ้ืนผิวของโครงสร้างเป็นอาคารคอนกรีต

และเป็นโครงสร้างที่คล้ายจากงานวิจัยก่อนหน้า โดยใช้ภาพถ่ายจากเครื่องบินอากาศยานไร้คนขับใน

การบินเก็บข้อมูลเพ่ือน าภาพถ่ายที่ได้มาสร้างแบบจ าลอง 3 มิติ ด้วยเทคนิค 3D photogrammetry 

ซึ่งเป็นการน ามาต่อยอดจากงานวิจัยของ Maria João Henriques (2015) และ Shuang Wang และ

คณะ (2019) ในด้านของการน าข้อมูลภาพถ่ายมาสร้างเป็นแบบจ าลองสามมิติ จากนั้นท าการตรวจหา

รอยแตกรอยร้าวที่เกิดขึ้นด้วยการต่อยอดจากงานวิจัยของ Cha และคณะ(2017), M. M. Manjurul 

Islam และคณะ (2019), Jianming Zhang และคณะ (2019), และ Chuncheng Feng และคณะ 

(2020) ในการตรวจหารอยแตกรอยร้าวที่เกิดขึ้นด้วยเทคนิค Fully Convolutional Network (FCN) 

บนแบบจ าลองสามมิติ เพ่ือพัฒนาประสิทธิภาพในการตรวจหาความผิดปกติที่เกิดขึ้นและสามารถ

น าไปประยุกต์ใช้ในการตรวจสอบความมั่นคงและระบุจุดที่ควรท าการปรับปรุงซ่อมแซมโครงสร้าง

อาคารชลประทานในประเทศไทยต่อไปในอนาคตได้ 
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บทที ่3 
วิธีกำรวิจัย 

 
3.1 ขั นตอนกำรศึกษำ 
 

ในบทนี้จะกล่าวถึงการตรวจหารอยแตกร้าวของกรณีศึกษาอาคารประตูระบายน้ า            
พลเทพ  จังหวัดชัยนาท โดยวิธีการหารอยแตกร้าวจากข้อมูลภาพถ่ายผ่านทางเครื่องบินอากาศยาน 
ไร้คนขับ น ามาสร้างแบบจ าลอง 3 มิติด้วยภาพถ่ายด้วยเทคนิค 3D photogrammetry ข้อมูลที่ได้
จากกระบวนการนี้คือ จุดเมฆ (Point Cloud)  แล้วน ามาเข้ากระบวนการตรวจหารอยแตกร้าวด้วย 
ปัญญาประดิษฐ์ กับแบบจ าลองสามมิติเทียบกับข้อมูลอ้างอิง ด้วยเทคนิค Fully Convolutional 
Network (FCN) ซึ่งประกอบด้วยขั้นตอนการศึกษาดังรูปที่ 3.1 รายละเอียดในแต่ละขั้นตอนได้ 
อธิบายไว้ในบทนี้ 

 

 

ภาพที่ 3.1 ขั้นตอนการศึกษาการตรวจหารอยแตกร้าว 
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3.2 ข้อมูลพื นฐำนอำคำรประตูระบำยน  ำพลเทพ จังหวัดชัยนำท 
 

การศึกษานี้ได้ท าการศึกษาอาคารประตูระบายน้ าพลเทพ ซึ่งเป็นประตูระบายน้ าที่
ส าคัญของแม่น้ าสุพรรณหรือแม่น้ าท่าจีน ครอบคลุมพ้ืนที่ 4 อ าเภอในจังหวัดชัยนาท ประกอบด้วย 
อ าเภอวัดสิงห์ อ าเภอสรรคบุรี อ าเภอหันคา อ าเภอเมืองชัยนาท มีพ้ืนที่ทั้งหมด 103,000 ไร่                 
เป็นพ้ืนที่เพ่ือท าการเกษตร 96,300 ไร่ หรือคิดเป็นร้อยละ 93.30 พ้ืนที่คลองส่งน้ า คลองระบายน้ า 
ประมาณ 6,700 ไร่ หรือคิดเป็นร้อยละ 6.30 พ้ืนที่การเกษตรส่วนใหญ่ร้อยละ 95 ท าการเพาะปลูก
ข้าว และในปัจจุบัน เกษตรกรร้อยละ 90 เพาะปลูกข้าวเพ่ือผลิตเมล็ดพันธุ์ ผังคลองส่งน้ าและคลอง
ระบายน้ า ดังภาพที่ 3.2  

โครงการส่งน้ าและบ ารุงรักษาพลเทพ ส านักงานชลประทานที่ 12 จังหวัดชัยนาท เดิมมี
ชื่อว่า “โครงการมะขามเฒ่า” ได้ท าการก่อสร้างประตูระบาย (Dam) และประตูน้ า (Navigation 
Lock) ขึ้นที่ปากคลองมะขามเฒ่าซึ่งเป็นตอนต้นของแม่น้ าสุพรรณบุรี ในปี พ.ศ.2472 แล้วเสร็จในปี 
พ.ศ.2478 เพ่ือเป็นประตูระบายน้ าปากคลองของ “โครงการสุพรรณบุรี” (ปัจจุบันคือโครงการฯ
สามชุกและโครงการฯโพธิ์พระยา) โดยลักษณะเป็นโครงการประเภทรับน้ านอง ( Inundation 
Scheme) เน้นการป้องกันอุทกภัยและการคมนาคมทางน้ า หลังจากมีการวางโครงการเจ้าพระยาใหญ่ 
ในปีพ.ศ.2496 และได้เริ่มก่อสร้างระบบส่งน้ าและระบายน้ าจนเมื่อเขื่อนเจ้าพระยาก่อสร้างแล้วเสร็จ
ในปี พ.ศ.2500 จึงได้เปลี่ยนลักษณะโครงการเป็นประเภทเหมืองฝาย (Diversion Irrigation)               
ณ ปัจจุบันโครงการส่งน้ าและบ ารุงรักษาพลเทพ มีอายุ 88 ปี โดยมีลักษณะทางภูมิศาสตร์ดังภาพ          
ที่ 3.3 และสภาพปัจจุบันแสดงลักษณะทางวิศวกรรมของอาคาร ดังภาพที่ 3.4                     
 
ลักษณะทางภูมิศาสตร์ 

ที่ตั้ง   :    280   หมู่ที ่4  ต าบล หาดท่าเสา  อ าเภอ เมืองชัยนาท จังหวัด ชัยนาท   
พิกัด   :    UTM  E 615200     N 1682600    แผนที่ระวาง 5039III 
ทิศเหนือ   :    ติดแม่น้ าเจ้าพระยา ในท้องที่ต าบลหาดท่าเสา ต าบลท่าชัย  
          อ าเภอเมืองชัยนาท จังหวัดชัยนาท 
ทิศใต้   :    ติดต่อเขตพ้ืนที่โครงการส่งน้ าและบ ารุงรักษาท่าโบสถ์                   
         ในท้องที่ต าบลห้วยงู ต าบลสามง่ามท่าโบสถ์  อ าเภอหันคา   

     จังหวัดชัยนาท 
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ทิศตะวันออก  :    ติดแม่น้ าเจ้าพระยา และโครงการส่งน้ าและบ ารุงรักษา                
     บรมธาตุ ในท้องที่ ต าบลท่าชัย อ าเภอเมืองชัยนาท                        
     ต าบลแพรกศรีราชา อ าเภอสรรคบุรี จังหวัดชัยนาท 

ทิศตะวันตก  :     ติดต่อพ้ืนที่โครงการชลประทานชัยนาท (โครงการสูบน้ าทุ่ง  
     วัดสิงห์) บนท้องที่ ต าบลมะขามเฒ่า ต าบลหนองน้อย      
     อ าเภอวัดสิงห์ จังหวัดชัยนาท 

ลักษณะทางวิศวกรรม 

เป็นอาคารประเภทประตูระบายน้ าคอนกรีตเสริมเหล็ก  
ระบายน้ าสูงสุด       318 ลบ.ม./วินาที  
ช่องระบายน้ า      กว้าง 6.50 จ านวน 4 ช่อง   
บานระบายน้ า      บานตรง (Slide Gate)  
ขนาดบานระบายน้ า      กว้าง 6.50 ม. ยาว 7.30 ม.  
ระดับธรณีบานระบายน้ า      +7.500   ม.รทก. 
ระดับเก็บกัก       +16.500 ม.รทก. 
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ภาพที่ 3.2 ผังคลองส่งน้ าและคลองระบายน้ าในพ้ืนที่รับผิดชอบของโครงการส่งน้ าและบ ารุงรักษาพลเทพ 
(อ้างอิงจาก เว็บไซต์โครงการส่งน้ าและบ ารุงรักษาพลเทพ
https://www.govesite.com/pollathep/content.php?cid=20170629095636WORvj29) 
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ภาพที่ 3.3 ภาพถ่ายดาวเทียมที่แสดงที่ตั้งประตูระบายน้ าพลเทพ 

 

 
 

ภาพที่ 3.4 ภาพถ่ายปัจจุบันประตูระบายน ้าพลเทพ 

ที่ตั้งประตูระบายน้ าพลเทพ 
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3.3 กำรส ำรวจรูปทรงด้วยภำพถ่ำยและกำรสร้ำงแบบจ ำลอง 3 มิติ 

 
งานวิจัยนี้ท าการศึกษาวิธีการส ารวจลักษณะรูปทรงและลักษณะทางกายภาพภายนอก 

ของโครงสร้างประตูระบายน้ าพลเทพ โดยใช้เทคโนโลยีการส ารวจด้วยภาพถ่ายประยุกต์ร่วมกับ
เทคนิค 3D photogrammetry เพ่ือสร้างเป็นแบบจ าลอง 3 มิติ  ซึ่งกระบวนการเก็บข้อมูล และการ
สร้างแบบจ าลอง 3 มิติ จะประกอบไปด้วย  
 

3.3.1 อุปกรณ์กำรส ำรวจด้วยภำพถ่ำย 
การส ารวจโครงสร้างประตูระบายน้ าพลเทพ เพ่ือน าไปใช้สร้างแบบจ าลอง 3 มิติ

โดยทั่วไปแล้วการสร้างแบบจ าลอง 3 มิติ ของโครงสร้างให้สมบูรณ์นั้นขึ้นอยู่เก็บข้อมูลภาพถ่าย             
ที่สามารถเก็บรายละเอียดได้ครบทั้งโครงสร้างที่สนใจ แต่โครงสร้างประตูระบายน้ าพลเทพ มีบางส่วน
ของอาคารที่ไม่สามารถท าการส ารวจเก็บข้อมูลได้ เนื่องจากเป็นพ้ืนที่เข้าถึงยากและอาจเป็นอันตราย
ต่อผู้ท าการส ารวจ เช่นบริเวณ ตอม่อ ช่องระบายน้ า เป็นต้น ดังนั้นจึงจ าเป็นที่จะต้องมีการถ่ายภาพ
จาก มุมสูง เพ่ือบันทึกภาพถ่ายของส่วนที่ไม่สามารถเข้าถึงได้ ในงานวิจัยนี้จึงน าเอาเทคโนโลยีการบิน
แบบอากาศยานไร้คนขับ (UAV : Unmanned Aerial Vehicle) เพ่ือที่บันทึกข้อมูลของโครงสร้างได้ 
อย่างครบถ้วนสมบูรณ์ โดยอุปกรณ์ที่น ามาใช้เพ่ือการส ารวจภาพถ่ายดิจิตอล ได้แก่ เครื่องบินอากาศ
ยานไร้คนขับจาก DJI รุ่น Phantom 4 (DJI, 2016), Phantom 4 RTK (DJI, 2020)  และ D-RTK2 
(DJI, 2022) ดังภาพที่ 3.5, ภาพที ่3.6, และภาพที่ 3.7  รายละเอียดของอุปกรณ์แสดงดังตารางที่ 12  

 
 

 

ภาพที่ 3.5 อุปกรณ์ท่ีใช้ในการบันทึกภาพถ่าย DJI Phantom 4 
(อ้างอิงจาก DJI, 2016) 
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ภาพที่ 3.6 อุปกรณ์ท่ีใช้ในการบันทึกภาพถ่าย DJI Phantom 4 RTK                                           
(อ้างอิงจาก DJI, 2020) 

 

 

ภาพที่ 3.7 อุปกรณ์ท่ีใช้ในการบันทึกภาพถ่าย D-RTK2                                                            
(อ้างอิงจาก DJI, 2022) 

ตารางที่ 12 รายละเอียดของอุปกรณ์ในการบันทึกภาพถ่าย (อ้างอิงจากhttps://www.dji.com/global) 

รำยละเอียด Phantom 4 Phantom 4 RTK D-RTK2 หมำยเหตุ 

เซนเซอร ์ 1 / 2.3” 1”  CMOS 

ขนาดภาพสูงสุด 12.4 20  ล้านพิกเซล 
ระยะภาพ 20 มม. 24 มม.  บนขนาด 35 

มม. 
ระบบดาวเทียม GPS + 

GLONASS 
GPS + BeiDou + Galileo (Asia) 

GPS + GLONASS + Galileo 
(Other regions) 

GPS + 
BeiDou + 

GLONASS + 
Galileo 

GNSS 
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3.3.2 วิธีกำรบันทึกภำพถ่ำยเพื่อสร้ำงแบบจ ำลอง 3 มิติ 
วิธีการบันทึกภาพถ่ายเป็นปัจจัยหนึ่ งที่ส าคัญส่งผลโดยตรงกับการสร้าง 

แบบจ าลอง 3 มิติ หากภาพถ่ายดิจิตอลที่น ามามีคุณภาพต่ าอาจส่งผลให้ไม่สามารถน าไปสร้าง 
แบบจ าลอง 3 มิติ หรือ วิธีการบันทึกภาพถ่ายไม่ถูกลักษณะจะท าให้ได้องค์ประกอบของแบบจ าลอง 
และรายละเอียด 3 มิติ ไม่ดีอย่างที่ควร โดยในหัวข้อนี้สรุปวิธีการบันทึกภาพถ่ายจากเครื่องบินอากาศ
ยานไร้คนขับเป็นพ้ืนฐานของการสร้างแบบ 3 มิติ จากภาพถ่าย สิ่งส าคัญประการแรกคือ ภาพถ่ายที่ 
น ามาสร้างแบบจ าลอง 3 มิติ ควรที่จะต้องมีพ้ืนที่ซ้อนทับระหว่างภาพอย่างน้อยร้อยละ 50 ถึง 70 
และไม่ควรถ่ายภาพที่ต าแหน่งเดิมเพ่ือบันทึกภาพหลาย ๆ มุมมอง แต่ควรมีการเคลื่อนตัวหรือขยับ 
ต าแหน่งกล้องจากจุดเดิมแล้วบันทึกภาพถ่าย โดยเทคโนโลยีเครื่องบินอากาศยานไร้คนขับสามารถที่
จะสั่งการบินแบบอัตโนมัติได้ ซึ่งสิ่งเหล่านี้ล้วนเป็นพ้ืนฐานเบื้องต้นในการถ่ายภาพ เพ่ือสร้าง 
แบบจ าลอง 3 มิติ โดยทั่วไปสามารถแบ่ง เทคนิคการถ่ายภาพออกเป็น 2 ส่วนคือ             
      1. การบินแบบสแกน (The Scanning Flight) เหมาะกับการส ารวจพ้ืนที่ที่ต้อง
สร้างแบบจ าลองเป็นขนาดใหญ่ เทคโนโลยีนี้เหมาะกับท าแผนที่ทางอากาศ การบินในลักษณะ
ดังกล่าวนั้นเป็นการบินตามแนวระดับสลับไปมาเป็นรูปตัวเอส (S) ซึ่งการถ่ายในลักษณะนี้ไม่เหมาะกับ
การส ารวจโครงสร้างเพราะไม่สามารถให้รายละเอียดที่สมบูรณ์ได้ ดังภาพที่ 3.8 

 

 
 

ภาพที่ 3.8 การบินแบบสแกน (The Scanning Flight)  
(อ้างอิงจาก กฤษฎา (2561)) 

 
      2. การบินรอบวัตถุที่สนใจ (The Circular POI Fight) การบินในลักษณะนี้เป็น   
การบินรอบวัตถุเป็นวงกลมกับโครงสร้างที่สนใจ วิธีนี้เหมาะกับการบันทึกภาพโครงสร้างขนาดใหญ่ 
และปราศจากสิ่งก่อสร้างที่มีขนาดความสูงระดับเดียวกับโครงสร้างที่ต้องการถ่าย เนื่องจากวิธีการบิน
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ลักษณะดังกล่าวอาศัยพ้ืนที่รัศมีของขอบเขตการบินเป็นบริเวณกว้าง หากหลีกเลี่ยงไม่ได้จ าเป็นบันทึก 
ในขณะท าการบินยังสามารถเลือกปรับต าแหน่งกล้องต ามระยะความสูงขณะก าลังบินได้                          
ในการบันทึกภาพถ่ายนั้น งานวิจัยนี้เลือกตั้งค่าโดยก าหนดให้เป็นการถ่ายเป็นแบบช่วงตามที่ก าหนด 
เนื่องจากอากาศยานไร้คนขับของ DJI รุ่น Phantom 4 โดยสามารถ บันทึกพิกัด GPS ลงแต่ละภาพที่
ท าการถ่ายภาพ ดังภาพที่ 3.9 แสดงให้เห็นต าแหน่งของกล้องมี ลักษณะเป็นวงกลมรอบโครงสร้าง 
และยังแสดงระดับความสูงของจากการถ่ายภาพมุมสูงท าให้ภาพถ่ายที่บริเวณยอดของโครงสร้างนั้น           
มีรายละเอียดเหมาะสมท่ีจะน ามาสร้างแบบจ าลอง 3 มิติ 
 

 
ภาพที่ 3.9 การบินรอบวัตถเุป้าหมาย (The Circular POI Flight) 

3.3.3 กำรประมวลผลแบบจ ำลอง 3 มิติ 
ขั้นตอนการสร้างแบบจ าลองสามมิติจากภาพถ่ายเพ่ือให้ได้แบบจ าลองสามมิติ

ของโครงสร้างเสมือนจริง ซึ่งเป็นการน าเอาหลายเทคนิคจาก Image Processing, Computer 
Vision และ Machine Learning มาใช้ในการสร้างแบบจ าลอง โดยเทคนิคดังกล่าวประกอบไปด้วย 
Structure from Motion (SFM), Clustering Views for Multi-View Stereo (CVMS),                   
Patch based Multi-View Stereo (PMVS), และ Poisson Surface Reconstruction (PSR) (อ้างอิง
จาก Hoope (2008)) 

3.3.3.1 Structure from Motion (SfM) 
เป็นวิธีการประมาณค่าพิกัดใน 3 มิติ ซึ่งท าให้สามารถค านวณพิกัด 3 มิติ

ของแบบจ าลองและต าแหน่งของกล้องถ่ายภาพได้ใน หลักการท างานของ SfM สามารถแสดง
แผนภาพโดยสรุปได้ดังภาพที่ 3.10 โดยหากเราต้องการทราบจุดที่เป็นจุดเดียวกันบนภาพถ่ายสองรูป
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โดย ที่ ไม่ทราบระบบพิกัดอ้างอิงใด ๆ สามารถค านวณหาพิกัดหรือทิศทางอ้างอิงของภาพ                    
( Image orientation) จากการจับคู่ จุดลักษณะเด่น (Keypoint Matching) โดยใช้ อัลกอริทึม              
Scale Invariant Feature Transform หรือ SIFT ซึ่ ง ได้ถูกสร้ างขึ้น โดย Lowe (2004) ดังภาพ          
ที่ 3.11 เมื่อทราบ Keypoint Matching หรือ Feature Point ข้อมูลจะถูกจัดเก็บไว้ในแต่ละ Track 
ของ Keypoint จากนั้นน าแต่ละ Track มาค านวนหาพารามิเตอร์ของกล้อง (Camera Matrix) เพ่ือ
เข้าสู่กระบวนการ Triangulation ซึ่ง วิธีการนี้สามารถสร้างพิกัดสามมิติ (Cloud Point) ไปพร้อมกัน
กับสร้างต าแหน่งของกล้องในแต่ละภาพได้  โดยหากมีการน าภาพถ่ายรูปใหม่เข้ามาเพ่ือท าการ
ตรวจจับจุดที่เหมือนกันกับชุดข้อมูลเดิม กระบวนการ Triangulation จะใช้เทคนิค Direct Linear 
Transform (DLT) (อ้างอิงจาก Hartley และ Zisserman (2003)) ในการค านวณหาพารามิเตอร์ของ
กล้องตัวใหม่ด้วย five-point algorithm (อ้างอิงจาก Nister (2004)) ที่ใช้บอกความสัมพันธ์ของ
ต าแหน่งพิกเซลระหว่างภาพด้วยอัลกอริทึม RANSAC (RANOM Sample Consensus) (อ้างอิงจาก 
Fischler และ Bolles (1981)) โดยต้องมีจุด ที่สอดคล้องกันอย่างน้อย 100 จุดเพ่ือให้กระบวนการ 
SfM สามารถสร้างแบบจ าลองสามมิติที่มีคุณภาพ นอกจากนี้ยังมีกระบวนการ Bundle Adjustment 
(อ้างอิงจาก Lourakis และคณะ (2004)) เป็นขั้นตอนสุดท้ายในการเพ่ิมประสิทธิรูปที่สามารถปรับ
ต าแหน่งพิกัด 3 มิติและต าแหน่งของกล้อง ถ่ายภาพให้มีความละเอียดมากขึ้น กระบวนการนี้จ าเป็นที่
จะต้องท าสืบเนื่องมาจากขั้นตอน กระบวนการ Triangulation ที่ให้ผลลัพธ์ยังไม่ดีมากนัก จึงท าให้
ต้องมีการปรับแก้ให้มีความคลาดเคลื่อนน้อยลง จากกระบวนการนี้ท าให้ได้แบบจ าลองสามมิติจุด 
กลุ่มเมฆแบบห่าง (Sparse Point Cloud Model) 

 

 

ภาพที ่3.10 แผนภาพการท างานโดยสรุปของกระบวนการ Structure from Motion                                    
(อ้างอิงจาก Yang และคณะ (2013)) 
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 ภาพที่ 3.11 การจับคู่จุดลักษณะเด่น (Keypoint Matching) โดยใช้อัลกอริทึม                                
Scale Invariant Feature Transform หรือ SIFT (อ้างอิงจาก Lowe (2004)) 

 

3.3.3.2 Multi-View Stereo 
หลังจากได้ข้อมูลของจุดสามมิติและต าแหน่งกล้องจากกระบวนการ SfM 

ข้อมูลที่ได้นั้นยังไม่สามารถแสดงลักษณะของโครงสร้างให้เห็นได้ชัดเจนนัก ต่อมาจึงน าข้อมูลที่ได้มา
เข้าสู่กระบวนการ Clustering Views for Multi-View Stereo (CMVS) ดังภาพที่3 .12 ซึ่ ง เป็น
กระบวนการจัดกลุ่มจากมุมมองภาพที่มีความคล้ายคลึงกันเพ่ือก าจัดภาพหรือจุดสามมิติที่ไม่ถูกต้อง
ออกไป 
 

 

ภาพที่ 3.12 กระบวนการ Clustering Views for Multi-View Stereo (CMVS) 
(อ้างอิงจาก Y. Furukawa และคณะ (2010)) 

 
และยังสามารถเพ่ิมรายละเอียดของจุดสามมิติแบบห่างด้วยกระบวนการ 

Patch based Multi-View Stereo (PMVS) ดังภาพที่ 3.13 ท าให้แบบจ าลองมีความถูกต้องแม่นย า
มากขึ้นและได้รายละเอียดของจุดสามมิติที่ชัดเจนมากกว่าเดิม จากกระบวนการนี้ท าให้ได้แบบจ าลอง
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สามมิติจุดกลุ่มเมฆแบบหนาแน่น (Dense Point Cloud Model) หาข้อมูลเพิ่มเติมได้ที่ Furukawa 
และคณะ (2010) 

 

 
ภาพที่ 3.13 กระบวนการ Patch based Multi-View Stereo (PMVS) 

3.3.3.3 Mesh Reconstruction 
หลังจากได้ข้อมูลจุดสามมิติและต าแหน่งกล้องที่ปรับแก้ให้มีความถูกต้อง

และละเอียดมากขึ้นแล้ว น าข้อมูลที่ได้เข้าสู่กระบวนการ Poisson Surface Reconstruction (PSR)                    
เป็นอัลกอริทึมที่สามารถน ามาใช้เพ่ือเชื่อมต่อจุดสามมิติให้เป็นตาข่ายและสร้างแบบจ าลอง 3 มิติที่
สมบูรณ์ยิ่งขึ้น หาข้อมูลเพ่ิมเติมได้ที่  Kazhdan และคณะ (2003) ดังภาพที่ 3.14 อัลกอริทึม PSR 
สามารถสร้างแบบจ าลอง 3 มิติให้มีพ้ืนผิวและลดผลกระทบที่เกิดจากสิ่งรบกวน (noise) ได้อย่างมี
ประสิทธิภาพโดยการก าหนดขนาดตาข่าย (mesh size) ให้มีความสามารถในการยืดหยุ่นหรือปรับตัว
เพ่ือลดความผิดพลาดของกระบวนการสร้างตาข่ายให้น้อยลง  

 

 

ภาพที่ 3.14 กระบวนการ Poisson Surface Reconstruction (PSR) 
( อ้างอิงจาก Kazhdan และคณะ (2003)) 
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จากนั้นท าการฉายภาพจากต าแหน่งกล้องทุกตัวลงบนตาข่าย เพ่ือให้ได้
แบบจ าลองสามมิติที่มีพ้ืนผิวและสีตามวัตถุจริง โดยใช้กระบวนการทาง Surface Estimation ด้วย
สมการ Projection ที่น าเอาพารามิเตอร์ของกล้องทุกตัวที่ได้จากการค านวณเข้าสู่สมการที่ 3.1 เพ่ือ
ค านวณหา สีบนพื้นผิวสามมิติ (Texture Model หรือตัวแปร P ในสมการที่ 3.1) จากผลลัพธ์ดังกล่าว
ท าให้ได้แบบจ าลองสามมิติพ้ืนผิวเสมือนจริง 

  

                                𝐼 = 𝐾 [ 𝑅 𝑡 ] 𝑃                                       (3.1) 

เมื่อ  I  คือ ภาพจากกล้อง (Image Texture) 
K คือ เมทริกซ์การแปลงภายใน (Intrinsic Matrix) 
R คือ เมทริกซ์การหมุนรอบแกนใด ๆ (Rotation Matrix) 
t คือ เวกเตอร์การเคลื่อนที่ (Translation Vector) 
P คือ สีบนพื้นผิวสามมิติ (Texture Model) 
 

3.3.4 ขั นตอนกำรสร้ำงแบบจ ำลองสำมมิติจำกภำพถ่ำยประตูระบำยน  ำพลเทพ 
          ปัจจุบันเทคโนโลยีการสร้างแบบจ าลอง 3 มิติจากภาพถ่ายนั้นได้รับความนิยม           
เป็นอย่างมาก จึงท าให้มีหลากหลายองค์กรรวมถึงสถาบันการศึกษาที่ให้ความสนใจและพัฒนา จึงท า 
ให้มีซอฟต์แวร์ที่มีทั้งเสียค่าใช้จ่ายในการน ามาใช้งาน หรือ สามารถน าไปใช้งานได้อย่างอิสระ                  
ซึ่งความสามารถในการประมวลผลก็แตกต่างกันออกไป โดยในงานวิจัยนี้เลือกใช้ซอฟต์แวร์ Agisoft 
PhotoScan Professional (Agisoft LLC, 2016) เป็นซอฟต์แวร์สร้างแบบจ าลอง 3 มิติที่ถูกพัฒนา
โดยบริษัทในประเทศรัสเซีย โดยหลักการพ้ืนฐานวิธีการของ Structure from Motion (SfM)              
เป็นหลักแต่จะเพ่ิมเติมในส่วนของการสร้างพ้ืนผิวและสร้างโครงตาข่ายสามเหลี่ยม ซึ่งเป็นการน าเอา
เทคโนโลยีสมัยใหม่เข้ามาช่วยในการส ารวจรูปทรงของโครงสร้างอาคารชลประทานประเภทคอนกรีต
เสริมเหล็ก โดยมีขั้นตอนดังต่อไปนี้ 

1. เลือกภาพถ่าย (Loading Photos) ขั้นตอนแรกในการใช้งานเพ่ือสร้าง
แบบจ าลองคือ การคัดกรองภาพถ่ายที่จะสามารถเอามาใช้งานได้ โดยเลือกภาพที่มีความสมบูรณ์ เช่น 
สามารถเก็บรายละเอียดในส่วนที่ต้องการเอาไว้ได้ มีความชัดเพียงพอและสภาพแสงไม่มืดเกินไป 
จากนั้นป้อนภาพที่เลือกสู่ซอฟต์แวร์ Agisoft PhotoScan Professional (Agisoft LLC, 2016) 
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2. การวางแนวภาพถ่าย (Align Photos) ขั้นตอนนี้เป็นการประมวลผลโดยใช้
หลักการ SFM หาความสัมพันธ์ระหว่างภาพถ่าย เริ่มจากการหาจุดส าคัญที่เรียกว่า Key Point จาก                    
การค านวณด้วย Sift Detector อัลกอริทึมของทุกภาพโดยจุดส าคัญดังกล่าวมีลักษณะเป็นแนว
เส้นตรง ขอบและมุม เมื่อแล้วเสร็จขั้นตอนต่อมาเป็นการหาความสัมพันธ์การจับคู่กันของภาพถ่าย 
เรียกว่ า Matching Feature และน ามาค านวณการสร้างแบบจ าลองจุดกลุ่ม เมฆแบบห่าง            
(Sparse Point Cloud) ดังภาพที่ 3.15 

 
ภาพที่ 3.15 จุดกลุ่มเมฆแบบห่าง (Sparse Point Cloud) 

3. การประมวลผลจุดกลุ่มเมฆแบบแน่น (Build Dense Cloud) ขั้นตอนนี้เป็น
การสร้างรายละเอียดของจุดกลุ่มเมฆให้มีรายละเอียดสูงและมีความเหมือนจริงกว่าจุดกลุ่มเมฆ           
แบบห่าง (Sparse Point Cloud) ดังภาพที่ 3.16 

 

 
ภาพที่ 3.16 จุดกลุ่มเมฆแบบแน่น (Build Dense Cloud) 
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4. การประมวลผลตาข่าย (Build Mesh) ขั้นตอนนี้เป็นวิธีการข้ันต้นเพื่อปรับปรุง 
แบบจ าลองสามมิติให้มีผิวจากการเปลี่ยนจุดกลุ่มเมฆแบบแน่น (Dense Point Cloud) ให้กลายเป็น 
ตาข่าย (Mesh) ซึ่งเกิดจากกระบวนการของระบบ Polygon Base ที่สร้างตาข่ายขึ้นมาโดยมี 
องค์ประกอบคือ จุด เส้นขอบ และผิวรวมกันเป็นเป็นสามเหลี่ยมหรือสี่เหลี่ยมหลายแผ่นมาเรียงต่อกัน 
จนกลายเป็นแบบจ าลองตาข่ายที่ยังไม่มีสีหรือพ้ืนผิวจริงของวัตถุ ดังภาพที่ 3.17 
 

 
ภาพที่ 3.17 การประมวลผลตาข่าย (Build Mesh) 

 

      5. การประมวลผลพ้ืนผิว (Build Texture) เป็นกระบวนการสุดท้ายในการศึกษา
วิธีการ ส ารวจรูปทรงด้วยการถ่ายภาพ ขั้นตอนนี้เป็นการปรับปรุงแบบจ าลองสามมิติแบบตาข่ายให้มี
พ้ืนผิว ของโครงสร้างโดยการน าข้อมูลพิกเซลของภาพจากต าแหน่งกล้องบนแบบจ าลองสามมิติมาท า
การ ฉายพื้นผิวลงบนตาข่ายด้วยพารามิเตอร์ปรับเทียบกล้อง จนได้เป็นแบบจ าลองสามมิติแบบพื้นผิว 
เนื่องจากแบบจ าลองสามมิติแบบพ้ืนผิวเป็นข้อมูลส าคัญที่จะใช้ในกระบวนการต่อไปเพ่ื อการ
ตรวจสอบ จึงจ าเป็นที่ควรจะได้รับข้อมูลที่มีคุณภาพที่สุดส าหรับกระบวนการตรวจหารอยแตกรอย
ร้าว ดังภาพที่ 3.18 
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ภาพที่ 3.18 การประมวลผลพ้ืนผิว (Build Texture) 

 
3.4 กำรเตรียมข้อมูลเพื่อสอนปัญญำประดิษฐ์ 

 
หลังจากที่สามารถสร้างแบบจ าลอง 3 มิติได้จากหัวข้อก่อนหน้านี้ จากนั้นน ามาท าการ

ตรวจหาความรอยแตกร้าว โดยการศึกษานี้มุงเน้นไปที่โครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึกในรูปแบบของ                                    
Fully Convolutional Network (FCN) เป็นหลัก เนื่องจากเป็นปัญญาประดิษฐ์ที่เหมาะแก่การน ามา
วิเคราะห์ข้อมูลประเภทภาพถ่าย โดยน าภาพถ่ายที่มีรอยร้าวเป็นส่วนประกอบภายในภาพ มาท าการ
แบ่งเป็นภาพเล็ก ๆ (Image Patch) โดยขนาดขึ้นอยู่กับความต้องการของผู้ใช้ เช่น 150 x 150, 180 
x 180 หรือ 225 x 225 พิกเซล2 เป็นต้น และควรจะมีการน าภาพจากหลาย ๆ มุมมอง หรือจาก
หลาย ๆ โครงสร้างมาท าการสร้าง Image Patch ให้มีจ านวนมากเพียงพอต่อการน ามาเข้าสู่
กระบวนการ Training เนื่องจากการมีจ านวนข้อมูลน้อยเกินไปอาจท าให้เกิดการเรียนรู้ที่ไม่สามารถ
ตรวจจับรอยร้าวจากข้อมูลชุดอ่ืนได้ แม้ว่าในขั้นตอนการ Training สามารถให้ค่าความความถูกต้อง
แม่นย าสูงก็ตาม (Overfitting)  ในงานวิจัยนี้ในขั้นตอนการเตรียมข้อมูลส าหรับการสอนให้กับ FCN 
ได้น าภาพเล็กๆ Image Patch ขนาด 150 x 150 พิกเซล2 ที่เป็นรอยร้าวทั้งหมดมาท าการแบ่ง
ส่วนบนภาพถ่ายด้วยตนเอง (Manual) ออกเป็น  2 กลุ่ม ได้แก่ส่วนที่เป็นรอยร้าว และไม่ใช่รอยร้าว
ภายในภาพเดียวกัน หลังจากนั้นน าข้อมูลในแต่ละกลุ่มมาแยกออกเป็นกลุ่มของ Training และ 
Validation โดยคิดเป็นสัดส่วน 80 เปอร์เซ็นต์และ 20 เปอร์เซ็นต์ตามล าดับ ดังภาพที่ 3.19 
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ภาพที่ 3.19 เตรียมขอมูลเพื่อการ Training ใหกับปญญาประดิษฐ์ FCN ในการตรวจจับรอยราว                             

(อ้างอิงจาก K Chaiyasarn และคณะ (2022)) 
 

3.5 กำรตรวจจับรอยร้ำวด้วย Fully Convolutional Network (FCN) 
 

ในส่วนของการเรียนรู้แบบ FCN นั้นจะมีลักษณะของโครงสร้างช่วงแรกเหมือนกับ 
Convolutional Neural Network (CNN) แสดงโครงสร้างการเรียนรู้โดยภาพรวมของ CNN ดังภาพ         
ที่ 3.20 โดยจะกล่าวถึงรายละเอียดของแต่ละขั้นตอนดังต่อไปนี้ 

 
ภาพที่ 3.20 ผังโครงสร้าง Convolutional Neural Networks (CNN) ประกอบด้วย 
L1,L3,L5 และ L7 : convolution layers; L2 and L4 : pooling layers;  
L6: ReLU layer; L8: softmax layer); C#: convolution; P#: pooling;                             
BN: batch normalization.                   

(อ้างอิงจาก Cha และคณะ (2017)) 

150 x 150 150 x 150 
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3.5.1 Convolution Layer 
 กระบวนการนี้มีเป้าหมายคือการสกัดหาคุณลักษณะเด่นของภาพโดยการคูณ 

เมทริกซ์ระหว่าง Input Image กับ Feature Detector หรือ Filter หลาย ๆ ตัวท าให้ได้ Feature 
Map ออกมาเป็นจ านวนมากซึ่งเราเรียกกระบวนการทั้งหมดนี้ว่า Convolution Layer ภาพที่ 3.21 
แสดงวิธีการค านวณเพ่ือหา Feature Map โดยเริ่มต้นเมื่อ Input Data หรือภาพถ่ายถูกรับเข้ามาจะ
มีการจัดเตรียม Filter จ านวนมาก (หรืองานวิจัยอื่นเรียกว่า Feature Detector / Kernel) ไว้ส าหรับ
สกัดเอาคุณลักษณะเด่นหรือ Feature ด้วยการคูณ Filter เหล่านี้กับข้อมูลบนภาพ การคูณนั้นจะใช้
วิธีการคูณตัวเลขในต าแหน่งบนเมทริกซ์เดียวกันแล้วหาผลรวมทั้งหมด (Element-by-Element) โดย
อิงตามขนาดของ Filter จากนั้นน าค่าที่ได้มารวมกับค่าที่เรียกว่า bias ซึ่งเป็นค่าที่เกิดจากการสุ่มมี
คุณสมบัติไว้บอกลักษณะเฉพาะของข้อมูลนั้น ๆ ค่าท่ีได้จะกลายเป็นพิกเซลของ Feature Map ต่อมา
ท าการเก็บข้อมูลเช่นนี้จนทั่วทั้งภาพโดยใช้วิธีการ Sliding Window โดยจะข้ามไปเก็บ Feature 
ถัดไปบนภาพตามค่าของ Stride ที่ถูกก าหนด เมื่อท าครบทั้งภาพจะได้ Feature Map มาหนึ่งตัว 
จากนั้นท าเช่นนี้ให้ครบตามข้อมูล Filter ตัวอ่ืน ๆ ที่ถูกจัดเตรียมมา เมื่อท าครบทุก Filter ข้อมูลที่ได้
ทั้งหมดถูกจัดเก็บเพื่อส่งต่อไปในชั้นถัดไป 

 

 

ภาพที่ 3.21 กระบวนการทั้งหมดนี้ว่า Convolution Layer 
(อ้างอิงจาก Cha และคณะ (2017)) 

 
3.5.2 Pooling Layer 

ในขั้นตอนนี้มีวัตถุประสงค์เพ่ือการย่อขนาดภาพหรือ Feature map ให้เล็กลง
โดยไม่เสียข้อมูลลักษณะเด่นของภาพไป โดยการย่อส่วนนี้ท าเพื่อให้การสกัดเอา Feature Map ในชั้น
ที่ลึกขึ้นสามารถเก็บข้อมูล Feature ของภาพในกรณีท่ีวัตถุที่สนใจมีขนาดเล็กลงหรือตรวจจับยากขึ้น
ในมุมมองอ่ืน ซึ่งการกระท านี้จะช่วยจดจ าและเพ่ิมโอกาสความน่าจะเป็นในการท านายผลที่แม่นย า

Ref. code: 25656110033559NQY



44 
 

 

ขึ้นในข้ันตอนสุดท้าย ภาพที่ 3.22 แสดงวิธีการค านวณในขั้นตอนของ Pooling Layer โดยจะ 
น าข้อมูล Feature map ทั้งหมดจากชั้นก่อนหน้ามาท าการย่อส่วนข้อมูลเพ่ือน าไปเข้าสู่กระบวนการ
ในชั้นต่อไป ซึ่งกระบวนการ Pooling Layer จะนิยมท ากัน 2 รูปแบบดังนี้ 

1. Max Pooling คือ  การใช้ค่ ามากที่ สุ ดภายใน Filter ที่ เ ร าก าหนดบน              
Feature map 

2. Average Pooling คือ การใช้ค่าเฉลี่ยจากผลรวมทั้งหมดใน Filter ที่ เรา
ก าหนดบน Feature map 

 

ภาพที่ 3.22 กระบวนการ Pooling Layer 
(อ้างอิงจาก Cha และคณะ (2017)) 

 
3.5.3 Fully Connect Layer 

เป็นกระบวนการที่มีลักษณะการท างานจ าลองเหมือนระบบประสาทของมนุษย์ 
แสดงดังภาพที่ 3.23 โดยมีหน้าที่ในการเรียนรู้และจดจ าข้อมูลที่ได้รับมาจาก Feature Extraction 
หรือข้อมูล Feature Map ทั้งหมด โดยข้อมูล Feature map แต่ละพิกเซลจะถูกส่งไปยัง Node              
(จุดวงกลม) ทุกจุดโดยก่อนเข้าไปใน Node ถัดไป (เส้นตรงระหว่าง Node) จะถูกคูณกับค่า W          
(ค่าถ่วงน้ าหนัก) แล้วถูกส่งต่อเข้าไปใน Node ซึ่งภายในจะคอยรับข้อมูลทุกตัวจากทุกเส้นตรงที่
เชื่อมต่อกับมันในชั้นก่อนหน้ามาค านวณตามสมการ 3.2 หลังจากนั้นค่าที่ได้จะถูกปรับแก้ด้วย 
Activation function ซึ่งจะกล่าวในล าดับต่อไป ท าเช่นนี้ในทุก ๆ เส้นตรงและทุก ๆ Node เรียก
กระบวนการทั้งหมดนี้ว่า Fully Connect Layer ซึ่งตอนสุดท้ายจะไปจบที่ Output neurons ซึ่งจะ
มีจ านวน Node เท่ากับจ านวน Class ของวัตถุที่ต้องการตรวจจับ 
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                                    𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 = 𝐹(∑ 𝑋𝑖. 𝑊𝑖)𝑛
𝑖=1                             (3.2)                                                              

 
เมื่อ F คือ ผลลัพธ์หลังจากผ่าน Activation function 
     x คือ Input data 
     w คือ ค่าถ่วงน้ าหนัก 
 

 

ภาพที่ 3.23 กระบวนการทั้งหมดนี้ว่า Fully Connect Layer 
(อ้างอิงจาก https://cs231n.github.io/convolutional-networks/) 

 
3.5.4 Activation Layer 

แท้จริงแล้วทุกครั้งที่ เราท าการ Convolution หรือท าการเรียนรู้ในชั้นของ  
Fully Connect Layer รูปแบบการท างานนั้นอ้างอิงมาจากสมการเส้นตรง y = mx + c นั่น
หมายความว่าทุกครั้งที่เราท าการเรียนรู้ใน Fully Connect Layer เราพยายามเปลี่ยนข้อมูลให้เป็น 
Linear Function ซึ่งการเปลี่ยนแปลงนี้ยิ่งท ามากเท่าไหร่ยิ่งไม่ช่วยให้การสอนปัญญาประดิษฐ์นั้นมี
ความถูกต้องมากข้ึนและข้อมูลที่รับเข้ามาไม่ใช่ข้อมูลที่เป็น Linear อย่างแท้จริง ซึ่งจ าเป็นที่ต้องมีการ
ปรับแก้ข้อมูลไม่ให้คงอยู่ในรูปแบบของ Linear Equation และอีกหนึ่งหน้าที่ของกระบวนการนี้คือ
การปรับแก้ข้อมูล ลดความซับซ้อนของข้อมูลเพ่ือให้ทราบผลการท านายชัดเจนขึ้นในแต่ละชั้นของ
การเรียนรู้  สมการแรกเริ่มที่นิยมใช้ในกระบวนการนี้มีชื่อว่า sigmoidal functions แสดงดัง             
สมการ 3.3 

 

                         𝑦(𝑥) =
1

1+𝑒−𝑥
                                               (3.3) 
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                      𝒚(𝒙) = 𝐦𝐚𝐱(𝟎, 𝒙) = {
𝒙  ; 𝒙 > 𝟎   

 𝟎  ; 𝒙 ≤ 𝟎 
                                   (3.4) 

 
 

ซึ่งข้อดีและข้อเสียโดยปกติของสมการนี้คือ สามารถให้ผลเฉลยที่แม่นย าและ
ถูกต้องสูง แต่ในการประมวลผลหรือท าให้ผลเฉลยนั้นลู่เข้าใกล้ค าตอบใช้เวลานาน Nair และ Hinton 
(2010) ได้น าเสนอ Rectified Linear Unit (ReLU) แสดงดังสมการ 3.4 เป็นอีกหนึ่งใน Nonlinearity 
activation function ภาพที่ 3.24 แสดงตัวอย่างของฟังก์ชันต่าง ๆ ใน Nonlinearity activation 
function ซึ่งแสดงให้เห็นว่าในขณะที่ฟังก์ชันอื่น ๆ พยายามที่จะท างานอยู่ในช่วงลบและบวกพร้อม ๆ 
กัน ReLU ตัดเอาข้อมูลในส่วนที่เป็นลบออกและท างานเฉพาะช่วงที่เป็นบวก คุณสมบัติเหล่านี้ส่งผล
ให้การค านวณมีความรวดเร็วกว่าฟังก์ชัน sigmoidal และให้ผลความถูกต้องที่ดี อย่างไรก็ตามข้อเสีย
ของ ReLU คือมีโอกาสที่จะท าให้ผลเฉลยนั้นลู่ออกจากค าตอบด้วยเช่นกัน (แกน +x มีค่าเพ่ิมขึ้นไม่
สิ้นสุด) 

 

ภาพที่ 3.24 ตัวอย่างกราฟของ Nonlinearity activation function 
(อ้างอิงจาก Nair และ Hinton (2010)) 
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3.5.5 Auxiliary Layers 
 กระบวนการนี้จะคอยแทรกอยู่ในบางชั้นเพ่ือคอยจัดการกับปัญหาในระหว่างการ

ท า  Training เ ช่ น  Overfitting, Lost Processing Time ห รื อ  Slow Convergence เ ป็ น ต้ น                    
ซึ่งกระบวนที่จะกล่าวถึงมีอยู่ด้วยกัน 2 กระบวนการคือ Dropout และ Batch Normalization โดย 
Srivastava และคณะ (2014) ได้น าเสนอการท า Dropout ในขั้นตอนที่ก าลังเข้าสู่ Fully Connect 
Layer ซึ่งเป็นชั้นหลังจากท า Feature Extraction เสร็จแล้ว เนื่องจากในช่วงที่ก าลังน าข้อมูล 
Feature map ทั้งหมดเข้าสู่ Hidden Layer ซึ่งเป็นชั้นภายใน Fully Connect Layer มีหน้าที่ใน
การเรียนรู้และจดจ าข้อมูลจาก Feature map เพ่ือท านายผลตอนสุดท้าย มักจะมีการเชื่อมต่อกับ
โครงข่ายภายในจ านวนมากและมักเป็นชั้นที่ก่อให้เกิดการ Overfitting ขึ้น จึงได้น าเสนอการท า 
Dropout ซึ่งเป็นการสุ่มตัดการเชื่อมต่อใน Hidden Layer บางเส้นเพ่ือให้การเรียนรู้และจดจ าที่
เกิดขึ้นมีความเป็นอิสระต่อกันและสามารถลดการเกิด Overfitting ได้ดังภาพที่ 3.25 Ioffe และ 
Szegedy (2015) น าเสนอการท า Batch Normalization คือ เทคนิคที่ใช้เพ่ือช่วยปรับความซับซ้อน
ของข้อมูลก่อนการท า Activation function ซึ่งช่วยให้ทั้ งกระบวนการท า Training สามารถ
ประมวลผลได้เร็วขึ้นและมีการเรียนรู้ที่แม่นย าถูกต้องมากข้ึน  

 

 
              (a)                                                  (b) 

ภาพที่ 3.25 การท า Dropout ซึ่งเป็นการสุ่มตัดการเชื่อมต่อใน Hidden Layer บางเส้น 
(a) กระบวนการ Fully Connect Layer ก่อนท า Dropout 
(b) กระบวนการ Fully Connect Layer หลังท า Dropout 

(อ้างอิงจาก Srivastava และคณะ (2014)) 
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3.5.6 Fully Convolutional Network (FCN) 
ในส่วนที่แตกต่างกันนั้นคือ FCN จะเพ่ิมกระบวนการในขั้นตอนสุดท้ายที่เรียกว่า 

Deconvolution Layer โดยจะท าก่อนเข้า Sigmoidal functions หรือ Output Layer วัตถุประสงค์
ของการท า Deconvolution Layer คือ การขยาย Feature map เพ่ือเอาข้อมูลภายใน (Local 
Information) ของ Feature map ออกมาแล้วรวมเข้ากับข้อมูลบน Pooling Layer ในชั้นที่มีขนาด
เท่ากัน ท าให้ผลลัพธ์ตอนสุดท้ายสามารถได้ข้อมูลในรูปแบบของการแบ่งส่วน (Segmentation) ใน
แต่ละพิกเซล ซึ่งแตกต่างจาก CNN ที่ท าได้เพียงการจ าแนก (Classification) เท่านั้น โดยภาพรวม
การท างานของ FCN แสดงดังภาพที่ 3.26 และรายละเอียดของโครงสร้างการเรียนรู้ในงานวิจัยนี้      
ดังแสดงในตารางที ่13 

 

 
ภาพที่ 3.26 โครงสร้างการท างานของ FCN  ในงานวิจัยนี้ 

 

ตารางที่ 13 โครงสร้างการเรียนรู้ของ FCN ในงานวิจัยนี้ (K Chaiyasarn และคณะ (2022)) 
Layer name Filter/Kernel size 

(H, W, I, O)/(H, W) 
Stride 
(H, W) 

Output size 
(H, W, D) 

Input image - - (150, 150, 1) 

block1_conv1 (3, 3, 3, 64) (1, 1) (150, 150, 64) 
block1_conv2 (3, 3, 3, 64) (1, 1) (150, 150, 64) 
block1_pool                 
(Max Pooling) 

(2, 2) (2 ,2) (75, 75, 64) 

block2_conv1 (3, 3, 64, 128) (1, 1) (75, 75, 128) 
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Layer name Filter/Kernel size 
(H, W, I, O)/(H, W) 

Stride 
(H, W) 

Output size 
(H, W, D) 

block2_conv2 (3, 3, 128, 128) (1, 1) (75, 75, 128) 
block2_pool   
(Max Pooling) 

(2, 2) (2, 2) (37, 37, 128) 

block3_conv1 (3, 3, 128, 256) (1, 1) (37, 37, 256) 
block3_conv2 (3, 3, 256, 256) (1, 1) (37, 37, 256) 

block3_conv3 (3, 3, 256, 256) (1, 1) (37, 37, 256) 
block3_pool   
(Max Pooling) 

(2, 2) (2, 2) (18, 18, 256) 

block4_conv1 (3, 3, 256, 512) (1, 1) (18, 18, 512) 
block4_conv2 (3, 3, 512, 512) (1, 1) (18, 18, 512) 
block4_conv3 (3, 3, 512, 512) (1, 1) (18, 18, 512) 
block4_pool   
(Max Pooling) 

(2, 2) (2, 2) (9, 9, 512) 

fully con1 (9, 9, 512, 4096) (1, 1) (9, 9, 4096) 

dropout 1 - - (9, 9, 4096) 
fully con2 (1, 1, 4096, 4096) (1, 1) (9, 9, 4096) 

dropout 2 - - (9, 9, 4096) 
block5_conv (1, 1, 4096, 2) (1, 1) (9, 9, 2) 

Deconv1 (4, 4, 2, 2) (2, 2) (18, 18, 512) 
Deconv1 + 

block3_pool 
- - (18, 18, 512) 

Deconv2 (4 ,4, 2, 2) (2, 2) (37, 37, 256) 
Deconv2 + 

block2_pool 
- - (37, 37, 256) 

Deconv3 (4, 4, 2, 2) (2, 2) (75, 75, 128) 
Deconv3 + 

block1_pool 
- - (75, 75, 128) 

Deconv4 (4, 4, 2, 2) (2, 2) (150, 150, 2) 
Sigmoid - - (150, 150, 1) 

Prediction - - (150, 150) 

Note: H = height; W = width; I = input channels; O = output channels; D = depth              
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เป้าหมายหลักของขั้นตอนนี้คือการท าให้ Deconvolution Feature มีขนาด
กลับไปเท่ากับ Input Data ตอนแรก ดังนั้นหากเลือกที่จะก าหนด Deconvolution kernel ให้มี
ขนาดใหญ่ ยิ่งท าให้ Deconvolution Feature ที่ได้มีขนาดใหญ่ขึ้น และหากก าหนดให้ใหญ่เพียงพอ
จนสามารถท าให้ Deconvolution Feature มีขนาดเท่ากับ Input Data ภายในการท าเพียงชั้นเดียว
จะท าให้ประหยัดเวลาในการ Training และจะไม่มีขั้นตอนการท า Fusion แต่ผลลัพธ์ที่ได้จะไม่
ละ เ อียด ในการแบ่ งส่ วน  ดั งนั้ นการท า  Deconvolution กั บ  Pooling Layer หลาย  ๆ  ชั้ น
เปรียบเสมือนการขยายรายละเอียดของ Feature map จากหลาย ๆ มิติ ท าให้ผลลัพธ์ที่ได้มีการแบ่ง
ส่วนที่ชัดเจนและละเอียดขึ้น โดยมีรายละเอียดในขั้นตอนของ Deconvolution Layer ดังต่อไปนี้ 

 
3.5.6.1 Exponential Linear Unit (ELU) 

ในขั้ นตอนของ Convolution Layer มักใช้  ReLU เป็น Activation 
Function หลักในการปรับแก้ข้อมูล แต่เมื่อเข้าสู่ขั้นตอนภายใน Deconvolution Layer จะเปลี่ยน 
Activation Function จาก ReLU มาเป็น Exponential Linear Unit (ELU) (อ้างอิงจาก Clevert 
และคณะ (2015)) ซึ่งให้ประสิทธิภาพการท างานโดยรวมที่ดีและอัตราการเรียนรู้ (Learning Rate)  
ที่เร็วกว่าเมื่อเปรียบเทียบกับ ReLU (อ้างอิงจาก Oskal และคณะ (2019)) โดย ELU สามารถแสดงได้
ดังสมการที่ 3.5 

                          ℰ𝐸𝐿𝑈(𝑥) = {
       𝑥          ; 𝑥 > 0   

α(𝑒𝑥 − 1)  ; 𝑥 ≤ 0 
                        (3.5) 

 

โดยที่ 𝛼 เป็นไฮเปอร์พารามิเตอร์ (hyperparameter) ที่คอยช่วยปรับแก้
ค่าอินพุตที่เป็นเชิงลบให้กับ ELU ดังภาพที่ 3.27 อีกท้ังหลังจากผ่านกระบวนการ Convolution จะมี
การใช้งาน Batch Normalization เพ่ือช่วยให้การฝึกอบรมสามารถเรียนรู้ได้เร็วขึ้น นอกจากนี้ยังได้มี
การใช้งาน Dropout ภายในชั้นของ Encoding และ Decoding ในแตล่ะชั้นของ FCN 
 

 
      (a)                                       (b) 

ภาพที่ 3.27 (a) Rectified linear unit (ReLU) (b) Exponential Linear Unit (ELU)               
(Zhan Li และคณะ (2021)) 
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3.5.6.2 Upsampling Via Deconvolution 
   ในขั้นตอนนี้จะเป็นการขยายเพ่ือเก็บรายลายเอียดภายในของ Feature 

map โ ดยการท า  Deconvolution ส ามารถสรุ ป ได้ ดั ง ภ าพที่  3.28 ผลลั พธ์ ที่ ไ ด้ เ รี ย กว่ า 
Deconvolution Feature วิธีการนี้เป็นการน า Feature map ที่ได้จาก Fully Connect Layer มา
ท าการขยายส่วนเพ่ือเก็บรายละเอียดภายในโดยสร้าง Deconvolution kernel ขึ้นมาตามจ านวน
ขนาดของ Feature map โดย Deconvolution kernel จะมีสมาชิกภายในทุกตัวเป็นค่าที่เท่ากับค่า
ของข้อมูลแต่ละตัวใน Feature map แสดงดังภาพที่ 3.28(บน) หลังจากนั้นน า Deconvolution 
Feature ทุกตัวมาบวกกันในต าแหน่งที่ทับกันโดยมีความเหลื่อมกันของ kernel เท่ากับค่า Stride 
แสดงดังภาพที่ 3.28(กลาง) แล้วน าผลลัพธ์ที่ได้มาตรวจสอบขนาดให้ตรงตามขนาดของ Pooling 
Layer ที่เราต้องการน าไปรวม หากมีขนาดไม่ตรง (โดยปกติจะต่างกันไม่เกิน 2 index) ให้ท าการตัด 
(crop) ในส่วนของ index ท้าย ๆ ของเมทริกซ์จากนั้นท าการรวมเข้ากับ bias ที่เกิดจากการสุ่มโดยมี
ขนาดเท่ากับ Deconvolution Feature ที่ผ่านการ crop มาแล้ว แสดงดังภาพที่ 3.28(ล่าง) เพ่ือให้
ได้ Deconvolution Feature 
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ภาพที่ 3.28 ตัวอย่างการค านวณใน Deconvolution Layer เพ่ือหารายละเอียดภายใน               
Feature map (ในรูปคือ source pixel) ผลลัพธ์ที่ได้เรียกว่า Deconvolution feature 

(อ้างอิงจาก K Chaiyasarn และคณะ (2022)) 
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3.5.2.3 Data Fusion 
หลังจากที่ได้ Deconvolution Feature ให้น ามารวมเข้ากับ Pooling 

Layer โดยการบวกในต าแหน่งเดียวกันของ index อย่างไรก็ตามเป้าหมายหลักของขั้นตอนนี้คือการ
ท าให้ Deconvolution Feature มีขนาดกลับไปเท่ากับ Input Data ตอนแรก ดังนั้นหากเลือกที่จะ
ก าหนด Deconvolution kernel ให้มีขนาดใหญ่ยิ่งท าให้ Deconvolution Feature ที่ได้มีขนาด
ใหญ่ขึ้น และหากก าหนดให้ใหญ่เพียงพอจนสามารถท าให้ Deconvolution Feature มีขนาดเท่ากับ 
Input Data ภายในการท าเพียงชั้นเดียวจะท าให้ประหยัดเวลาในการ Training และจะไม่มีขั้นตอน
การท า Fusion แต่ผลลัพธ์ที่ได้จะไม่ละเอียดในการแบ่งส่วน ดังนั้นการท า Deconvolution กับ 
Pooling Layer หลาย ๆ ชั้นเปรียบเสมือนการขยายรายละเอียดของ Feature map จากหลาย ๆ 
มิติ ท าให้ผลลัพธ์ที่ ได้มีการแบ่งส่วนที่ชัดเจนและละเอียดขึ้น แสดงตัวอย่างผลลัพธ์การท า 
Deconvolution ในหลาย ๆ กรณีแสดงดังภาพที่ 3.29 ในชั้นสุดท้าย (Output Layer) งานวิจัยนี้จะ
ใช้ sigmoidal functions เป็น Activation Function สุดท้ายในการปรับแก้ข้อมูลก่อนจะส่งผลลัพธ์
สุดท้ายออกไปในรูปแบบของภาพที่มีการแบ่งส่วนรอยร้าว (Crack Segmentation) 

 
 

 

ภาพที่ 3.29 ตัวอย่างการท า Deconvolution โดย FCN-32s, FCN-16s และ FCN-8s คือการท า 
Deconvolution 1, 2 และ 3 ชั้น (อ้างอิงจาก www. towardsdatascience.com/review-fcn-
semantic-segmentation) 
 

3.5.2.4 Loss Function และ Optimization 
ขั้นตอนนี้จะใช้ฟังก์ชันไบนารีครอสเอนโทรปี (Binary Cross Entropy) 

โดย Cross-Entropy ถูกใช้ในการประมาณ Error ของ Classification Model ที่เกิดจากการแจกแจง
ความน่าจะเป็น 2 แบบ คือ ระหว่าง p กับ q ซึ่ง q คือ การแจกแจงความน่าจะเป็นที่เราอยากได้ 
และ p คือ การแจกแจงความน่าจะเป็นที่ถูกประมาณโดย Model แสดงดังสมการ 3.6  
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                                   𝐻𝑝(𝑞) = −
1

𝑁
∑ 𝑦𝑖 · 𝑙𝑜𝑔(𝑝(𝑦𝑖))𝑁

𝑖=1                            (3.6) 
 

Binary Classification เป็น Model ที่มีการก าหนด Label หรือ Class 
เพียง 2 Class โดยผลลัพธ์จากการท านายของ Model จะบอกค่าความน่าจะเป็นว่ามีโอกาสที่จะเป็น 
Label หรือ Class ไหน เพ่ือค้นหาความคลาดเคลื่อนหรือความผิดพลาด (Errors) ที่เกิดขึ้นจากผล
เฉลยจริงกับผลลัพธ์ที่ได้จากการท านายในแต่ละครั้ งของ FCN ในกระบวนการฝึกอบรม แสดงดัง
สมการ 3.7 

 

𝐻𝑝(𝑞) = −
1

𝑁
∑ 𝑦𝑖 · 𝑙𝑜𝑔(𝑝(𝑦𝑖)) + (1 − 𝑦𝑖) · 𝑙𝑜𝑔(1 − 𝑝(𝑦𝑖))𝑁

𝑖=1           (3.7) 
 

จากนั้นน าผลลัพธ์ที่ได้เข้าสู่กระบวนการ Backpropagation เพ่ือท านาย
และแทนค่าพารามิเตอร์ใหม่ทั้งหมดให้กับ FCN ซึ่งเป็นการน าค่า Loss ของแต่ละข้อมูลที่ได้มาใช้ใน
การค านวณค่า w และ bias ตัวใหม่แล้วท าการคืนค่าเหล่านี้ไปให้กับข้อมูล เพ่ือเริ่มกระบวนการ
Training ใหม่อีกครั้งด้วยค่า w และ bias ที่ถูกปรับแก้ให้ผลการท านายเข้าใกล้ผลเฉลยมากขึ้น              
โดยการค านวนเพ่ือท านาย w และ bias จากข้อมูล Loss ในทุก ๆ รอบจะท าให้ค่า Loss ลู่เข้าสู่จุดที่
ไม่สามารถลดลงได้อีก หรือเรียกว่าได้ผลการ Training ที่ดีที่สุดด้วยค่า Loss ที่น้อยที่สุดจากชุดข้อมูล
ที่ใช้ในการสอน โดยการค านวณเพ่ือให้ค่า Loss ลดลงในแต่ละรอบ ใช้หลักการของ partial 
derivative หรือการค านวณหาค่าความชัน (Slope) ของชุดข้อมูล หรือมักถูกเรียกอีกชื่อหนึ่งว่า 
gradient นิ ยม ใช้ อัลกอริ ทึ มที่ เ รี ยกว่ า  Stochastic Gradient Descent (SGD) ถื อ เป็ นวิ ธี ที่ มี
ประสิทธิภาพและง่ายที่สุดในการลดค่าความเบี่ยงเบนของกลุ่มข้อมูล (อ้างอิงจาก LeCun และคณะ 
(2012)) แสดงดังสมการ 3.7, 3.8 และ 3.9 โดยต่อมา SGD ได้ถูกเพ่ิมความเร็วในการประมวลผลด้วย 
momentum algorithm (อ้างอิงจาก Bengio (2012)) 

 
          ∇𝑤𝐿(𝑊; 𝑥(𝑖), 𝑦(i)) =  

1

𝑚
∑ [𝑥(𝑖){𝑚

𝑖=1 1(𝑦(𝑖) = j) − 𝑝(𝑦(𝑖) = j|𝑥(i); 𝑊)}] + 𝜆𝑤𝑗                (3.8) 
 

                                            𝜗 ← 𝜀𝜗 − 𝛼∇𝑤𝑗𝐿(W; 𝑥(i), 𝑦(𝑖))                                                  (3.9) 
    

                                                             𝑊𝑗 ← 𝑊𝑗 + 𝜗                                                           (3.10) 
 

Ref. code: 25656110033559NQY



55 
 

 

จากสมการ 3.8 ∇W คือ gradient ของ Loss function ที่ค านวณมาจาก 

W ซ่ึง ε คือ hyperparameters ของอัลกอริทึม momentum และ α คือ learning rate จากสมการ 

3.9 โดย ← คือสัญลักษณ์สื่อความหมายของการอัพเดตข้อมูล และ ϑ คือความเร็ว โดยอัลกอริทึม 
momentum ถูกนิยามว่าเป็นมวลคูณความเร็วในฟิสิกส์ ซึ่งในงานวิจัยนี้ขึ้นอยู่กับจ านวนข้อมูลที่
น ามาใช้ในการค านวณด้วย สมการที่ 3.10 ใช้ในการอัพเดตข้อมูลใหม่ไปให้กับข้อมูลเดิม ในโครงสร้าง
ของ FCN ท าซ้ าจากสมการ 3.8 ถึง 3.10 ทุกครั้งที่เริ่มท าการ Training และค านวณ Loss function 
ในรอบใหม่ ซึ่งกระบวนการทั้งหมดที่กล่าวมาจะสิ้นสุดลงขั้นอยู่กับจ านวนรอบที่ถูกก าหนดด้วยค่า 
epoch (จ านวนรอบในการ Training ที่ถูกก าหนดจากผู้ใช้งาน) 

Adam optimizer (อ้างอิงจาก Kingma และ Ba (2014)) จะถูกใช้เป็น
ตัวเพ่ิมประสิทธิภาพ (Optimization) ให้กับกระบวนการฝึกอบรมในการลดความอคติของข้อมูล 
(bias-correction) เพ่ือช่วยให้การเรียนรู้ของปัญญาประดิษฐ์มีแนวโน้มไปในทิศทางที่ถูกต้องและ
รวดเร็วมากยิ่งขึ้น โดยกระบวนการที่กล่าวมาสามารถแสดงได้ดังสมการต่อไปนี้  

 

                         𝜗𝑑𝑊 = 𝛽1 𝜗𝑑𝑊 + (1 − 𝛽1 )
𝜕𝜁

𝜕𝑊
                                   (3.11) 

 

                       𝑆𝑑𝑤 = 𝛽2𝑆𝑑𝑤 + (1 − 𝛽2)(
𝜕ɀ

𝜕𝑊
)2                              (3.12) 

 

                                 𝜗𝑑𝑤
𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑 =

𝜗𝑑𝑤

1−(𝛽1)𝑡
                                         (3.13) 

                 
                                   𝑆𝑑𝑤

𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑 =
𝑠𝑑𝑤

1−(𝛽2)𝑡                                        (3.14) 

 

                               𝑊 = 𝑊 − 𝑎
𝜗𝑑𝑤

𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑

√𝑆𝑑𝑤
𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑+𝜀

                                  (3.15) 

 

โดยที่ 𝜗𝑑𝑊 และ 𝑠𝑑𝑊 คือค่าเฉลี่ยถ่วงน้ าหนักแบบเอ็กซ์โปเนนเชียล
ของระดับการฝึกอบรมที่ผ่านมา (Exponentially weighted average of past gradients) และ

ระดับการฝึกอบรมแบบกว้างที่ผ่านมา (past squares of gradients) ตามล าดับ 𝛽1 มีค่าเท่ากับ 0.9 

และ 𝛽2 เท่ากับ 0.999 เป็นไฮเปอร์พารามิเตอร์ที่จะปรับแก้ 
𝜕𝜁

𝜕𝑊
 เป็นค่าระดับการฝึกอบรม            

(Cost Gradient) เทียบกับเลเยอร์ปัจจุบัน 𝑊 คือเมทริกซ์น้ าหนัก (weight matrix) ที่จะได้รับการ
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ปรับเปลี่ยนเมื่อผ่านการฝึกอบรม 𝛼 เท่ากับ 10-3 คืออัตราการเรียนรู้ (Learning Rate) 𝜀 เท่ากับ 
10-8 เป็นค่าที่น้อยมากเพ่ือหลีกเลี่ยงการหารด้วยศูนย์ 

 
3.5.2.5 Confusion Matrix 

เมื่อน าปัญญาประดิษฐ์ ที่ผ่านการ Training ไปท าการตรวจจับรอยร้าวนั้น
ต้องมีขั้นตอนการประเมินผลการตรวจสอบ ซึ่งกระบวนการที่นิยมใช้ในการตรวจวัดประสิทธิภาพของ
ปัญญาประดิษฐ์เรียกว่า Confusion Matrix ซึ่งเป็นหลักการตรวจวัดประสิทธิภาพของการท างาน
ระบบต่าง ๆ โดยแบ่งผลการตรวจสอบออกเป็น 4 กลุ่มประกอบด้วย True Positive (TP), False 
Positive (FP), False Negative (FN) และ True Negative (TN) ซึ่งสามารถน ามาค านวณหาค่า 
Accuracy, Precision, Recall (True Positive Rate),False Positive Rate (FPR) และ F1 Score 
โดยแสดงสมการค านวณดังต่อไปนี้ 

        𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
.                            (3.16) 

Accuracy คือ ค่าที่บอกว่าโมเดลสามารถท านายได้แม่นย า 

               𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
.                                           (3.17)  

Precision คือ ค่าที่บอกว่าโปรแกรมท านายว่าจริง ถูกต้องเท่าไร 

.                               𝑇𝑃𝑅, 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
                     (3.18) 

Recall (True Positive Rate) คือ ค่าท่ีบอกว่าโมเดลท านายได้ว่าจริง เป็นอัตราส่วนเท่าไรของ        
เหตุการณ์ที่เกิดข้ึนจริงทั้งหมด 

                     𝐹𝑃𝑅 =
𝐹𝑃

𝐹𝑃+𝑇𝑁
                     (3.19) 

False Positive Rate (FPR) คือ ค่าที่บอกว่าโมเดลท านายว่าจริง เป็นอันตราส่วนเท่าไรของ
เหตุการณ์ที่ไม่จริงทั้งหมด 

                                    𝐹1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2𝑇𝑃

2𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁
                         (3.20) 

F1 score คือ ค่าที่แสดงประสิทธิภาพของโมเดล 

  True Positive (TP) คือ ผลท านาย Crack และ เป็น Crack ซึ่งเป็นการท านายผล
ของภาพที่ตรวจพบว่าเป็นรอยร้าวและเป็นรอยร้าวจริง 

True Negative (TN) คือ ผลท านาย Non-Crack และ เป็น Non-Crack ซึ่งเป็นการ
ท านายผลของภาพที่ตรวจพบว่าไม่เป็นรอยร้าวและไม่เป็นรอยร้าวจริง 
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False Positive (FP) คือ ผลท านาย Non-Crack เป็น Crack ซึ่งเป็นการท านายผล
ของภาพที่ตรวจพบว่าเป็นรอยร้าวแต่แท้จริงไม่เป็นรอยร้าว และเป็นลักษณะของการส่งสัญญาณ
เตือนหรือการรายงานที่เป็นเท็จ 

False Negative (FN) คือ ผลท านาย Crack เป็น Non-Crack ซึ่งเป็นการท านายผล
ของภาพที่ตรวจพบว่าไม่เป็นรอยร้าวแต่แท้จริงเป็นรอยร้าว  และเป็นการรายงานผลที่ผิดพลาด       
และร้ายแรง 
 
3.6 ตรวจจับรอยร้ำวบริเวณที่สนใจด้วยเทคนิค Fully Convolutional Network (FCN)               

บนแบบจ ำลองสำมมิติ 
 

น าปัญญาประดิษฐ์ที่ที่ผ่านการ Training เรียบร้อยแล้วและมีประสิทธิภาพไปท าการ
ตรวจจับรอยร้าวบนแบบจ าลองสามมิติอาคารประตูระบายน้ าพลเทพ โดย Render image                
ด้วยโปรแกรม Agisoft PhotoScan Professional (Agisoft LLC, 2016) บริเวณที่พบรอยร้าวที่
น่าสนใจแต่ไม่สามารถเข้าถึง อาจเป็นอันตรายต่อผู้ส ารวจ เช่น บริเวณตอม่ออาคาร ฝายคอนกรีต 
โครงยกเครื่องกว้านบานระบาย เป็นต้น แสดงตัวอย่างดังภาพที ่3.30 

 

 
(a) 
 

 
(b) 
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(c) 
 

ภาพที่ 3.30 ตัวอย่างภาพที่ได้จากการ Render image แบบจ าลองสามมิติอาคารประตูระบายน้ าพลเทพ                     
ด้วยโปรแกรม Agisoft PhotoScan Professional (Agisoft LLC, 2016) 

(a) ด้านหน้าอาคารประตูระบายน้ าพลเทพ 
(b) ฝายคอนกรีตอาคารประตูระบายน้ าพลเทพ 
(c) โครงยกเครื่องกว้านบานระบาย 
 

3.7 เปรียบเทียบผลกำรส ำรวจกับกำรตรวจสภำพอำคำรชลประทำนด้วยสำยตำ (Visual Inspection)                
ฝ่ายจัดการความปลอดภัยเขื่อนและอาคารชลประทาน ส่วนบริหารจัดการน้ าและ

บ ารุงรักษา ส านักงานชลประทานที่ 12 ได้จัดท ารายงานการวิเคราะห์ความปลอดภัยเขื่อน การตรวจ
สภาพเขื่อนด้วยสายตา Visual Inspection) และวิธีดัชนีสภาพ (Dam assessment by Condition 
Index Method) อาคารประตูระบายน้ าพลเทพ อ าเภอเมือง จังหวัดชัยนาท เมื่อวันที่ 24 มกราคม 
2565 โดยประเมินสภาพแยกเป็นองค์ประกอบ ดังภาพที ่3.31 เพ่ือน าผลการประเมินในภาพรวมของ
ทุกองค์ประกอบ มาบ่งบอกถึงสภาพอาคารประตูระบายน้ าพลเทพ ซึ่งจากผลการประเมินได้ค่า                   
CI = 81.90 บ่งบอกสภาพความสมบูรณ์ตามดัชนีสภาพ (CI) อยู่ระหว่างค่า 70 -84 จึงประเมินสภาพ
อาคารประตูระบายน้ าพลเทพในระดับดีมาก ตามตารางท่ี 14 
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ภาพที่  3.31 ประเมินสภาพอาคารประตูระบายน้ าพลเทพด้วยส ายตาและวิธีดัชนีสภาพ                          
(Dam assessment by Condition Index Method) แยกเป็นองค์ประกอบ (อ้างอิงจาก ฝ่ายจัดการ
ความปลอดภัยเขื่อนและอาคารชลประทาน สชป.12 (2565)) 
 
 
 
 

90.00 

88.75 

92.96 

85.63 

70.00 

100.00 

100.00 

88.75 

88.75 

88.75 

 ไม่เห็น 

86.88 
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 90.00 

 72.12  
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ตารางที่ 14 การประเมินสภาพอาคารประตูระบายน้ าพลเทพ ด้วยตารางการแบ่งชั้นของสภาพความ

สมบูรณ์ตามดัชนีสภาพ (CI) 

CI-Value Condition Description 

85 to 100 Excellent No noticeable defects. Some aging or wear may 

be visible. 

70 to 84 Very Good Only minor deterioration or defects are evident. 

55 to 69 Fair Some deterioration or defects are evident, but 

function is not significantly affected. 

44 to 54 Marginal Moderate deterioration. Function should be 

adequate under expected maximum loading. 

25 to 39 Poor Serious deterioration in at least some portions 

of structure. Function may be inadequate 

under maximum load. 

10 to 24 Very Poor Extensive deterioration. Function inadequate. 

0 to 9 Failed No longer functions. General failure or failure of 

a major component is likely under maximum 

probable load. 
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บทที ่4 
ผลกำรวิจัยและอภิปรำยผล 

 
4.1 ผลกำรวิจยั 

 
ในงานวิจัยนี้สามารถแบ่งผลการศึกษาได้ดังนี้  1. การสร้างแบบจ าลองสามมิติจาก

ภาพถ่าย 2. การเรียนรู้เชิงลึกของปัญญาประดิษฐ์ในการตรวจจับรอยแตกร้าว โดยโครงสร้างที่
น ามาใช้ในการน าเสนอคือ อาคารชลประทาน ประตูระบายน้ าพลเทพ ผ่านระบบการตรวจจับรอยร้าว
ด้วยปัญญาประดิษฐ์ และใช้ภาพถ่ายจากโดรนในการเก็บข้อมูลเพ่ือสร้างเป็นแบบจ าลองสามมิติ            
มีรายละเอียดดังนี้ 
 

4.1.1 กำรสรำงแบบจ ำลองสำมมิติจำกภำพถ่ำย 
แบบจ าลองสามมิติประตูระบายน้ าพลเทพแสดงดังภาพที่ 4.1 โดยมีรายละเอียด

ของแบบจ าลองสามมิติแสดงดังตารางที่  15 โดยแบบจ าลองนี้เนนการเก็บข้อมูลรายละเอียดที่
ครอบคลุมพ้ืนผิวโครงสร้าง และให ผลลัพธ์ของพ้ืนผิวในแบบจ าลองที่มีความละเอียดสูง                   
(High resolution) จากการเก็บข้อมูลในระยะการถ่ายภาพที่ใกลกับพ้ืนผิวของโครงสรางมากที่สุด 
โดยแบบจ าลองสามมิติประตูระบายน้ าพลเทพ จะถูกน าไปใชส าหรับการตรวจจับรอยร้าวด้วย
ปัญญาประดิษฐ์ 

 
ตารางท่ี 15 สรุปรายละเอียดข้อมูลของแบบจ้าลองสามมิติจากภาพถ่าย 

แบบจ าลองสามมิติ รายละเอียด 

ประตูระบายน ้าพลเทพ 

จ้านวนภาพถ่าย: 702 ภาพ 

Sparse point cloud: 1,096,607 points 

Dense point cloud: 16,605,711 points 

Surface mesh: 1,084,156 faces 

Vertex: 548,477 vertices 

Texture: 16,384 x 1 texture size/count 

RMSE: 0.8 pixel 
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ภาพที่ 4.1 แบบจ าลองสามมิติเสมือนจริงของโครงสร้างประตูระบายน้ าพลเทพ
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4.1.2 กำรเรียนรู้เชิงลึกของปัญญำประดิษฐ์ในกำรตรวจจับรอยแตกร้ำว 
4.1.2.1 เตรียมข้อมูลส ำหรับกำรฝึกสอนหรืออบรมให้กับปัญญำประดิษฐ์ 

งานวิจัยนี ในส่วนของการท้า Training ให้กับ FCN ใช้ข้อมูลรูปภาพขนาด 
150 x 150 พิกเซล2 ทั งหมด 2,400 ภาพ โดยแบ่งออกเป็นภาพส้าหรับ Training จ้านวน 1,920 ภาพ 
และภาพส้าหรับ Validation จ้านวน 480 ภาพ สามารถสรุปได้ดังตารางที่ 16 จากนั นน้าข้อมูลภาพ
เหล่านี มาระบายผลเฉลย ดังภาพที่ 4.2 ก่อนน้าไปเข้าสู่กระบวนการ Training ให้กับปัญญาประดิษฐ์ 
ในล้าดับต่อไป 

ตารางที่ 16 เตรียมขอมูลเพื่อการ Training ใหกับปญญาประดิษฐ FCN ในการตรวจจับรอยราว 

Raw Image 
Training Validation 

Crack Patch 
Crack and Non-Crack 

label 
Crack Patch 

Crack and Non-Crack 
label 

2,400 1,920 1,920 480 480 
 

Crack Patch                                   

 

   

 

Label     

                     Training set 

Crack Patch                                 

 

 

Label 
    

     

                     Validation set 

ภาพที่ 4.2  แบ่งชุดข้อมูลภาพรอยร้าวในงานวิจัย 
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ในส่วนของการวิเคราะห์ประสิทธิภาพการเรียนรู้ของ FCN ใช้ Model 
Learning Curve เป็นกราฟที่วิเคราะห์ จาก Training Dataset ซึ่งแกน x ของกราฟจะเป็นครั้งที่
เรียนรู้ (Epoch) และแกน y จะเป็นประสิทธิภาพของ Model โดยประสิทธิภาพของ Model จะถูก
วัดหลังจากการปรับปรุง Weight และ Bias ด้วยข้อมูล 2 ชนิดได้แก่ Training Dataset กับ 
Validation Dataset โดยประสิทธิภาพของ Model จะวัดได้จาก Loss ซึ่งยิ่งค่า Loss หรือ Error 
น้อยแสดงว่า Model ยิ่งมีการเรียนรู้ที่ดี ซึ่งจากการน าขอมูลมาสอนใหกับปญญาประดิษฐ์ ด้วยวิธี 
FCN  ได้ค่า Training Loss น้อยที่สุดที่ค่า 0.0588 และ Validation Loss น้อยที่สุดที่ค่า 0.0994 ดัง
ภาพที่ 4.3 
 

 
 

Batch size training = 8 
Batch size validation = 2 

ภาพที่ 4.3 กราฟ Loss จากกระบวนการ Training ให้กับ FCN 
 

4.1.3 กำรประเมินประสิทธิภำพของปัญญำประดิษฐ์ 
 

ในการศึกษานี้เพ่ือให้ได้ปัญญาประดิษฐ์ที่มีประสิทธิภาพมากที่สุดจึงได้ท าการ

เปรียบเทียบกับวิธี Thresholding และ DeepCrack ซึ่งหลักการท างานของ เป็นการดึงวัตถุพ้ืนหน้า

ออกจากพ้ืนหลังโดยใช้กระบวนการ Segmentation เป็นกระบวนการแยกวัตถุ หรือองค์ประกอบ

ต่างๆ ออกจากภาพอินพุท วิธีการ Intensity thresholding เป็นการแยกแยะวัตถุจากฉากหลังโดยดู
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จาก Intensity ของพิกเซลเป็นหลัก ข้อดีของของวิธีการนี้คือมีขั้นตอนในการท างานที่ง่ ายไม่ซับซ้อน

ท างานได้รวดเร็ว แต่ข้อเสียคือไม่สามารถใช้กับภาพที่มีสัญญาณรบกวนมาก หรือภาพที่มีความสว่าง

ไม่สม่ าเสมอกัน เทคนิคการท าขีดแบ่ง (Thresholding Techniques) เป็นการพิจารณาว่าจุดภาพใด

ควรเป็นจุดขาวหรือจุดด า ซึ่งท าได้โดยการเปรียบเทียบระหว่างจุดภาพเริ่มต้นกับค่าคงที่ค่าหนึ่ง 

เรียกว่าค่าขีดแบ่ง ซึ่งเป็นค่าความเข้มแสงค่าหนึ่งที่ใช้แยกแยะประเภทของจุดภาพ เทคนิคนี้ใช้กัน

มากในกรณีที่ข้อมูลภาพมีลักษณะแตกต่างกันระหว่างวัตถุและพ้ืนหลัง ในขั้นตอนนี้ท าการตัดพ้ืนหลัง

ออกจากพ้ืนหน้าโดยใช้วิธี Threshold ที่มีระดับความเข้มอยู่ระหว่างกลุ่มทั้ง สองของ Histogram  

ซึ่งค่า Threshold ที่ได้จะอยู่ระหว่าง 0-255 เท่านั้น Threshold จะถูกน าไปเพ่ือเปรียบเทียบค่าของ

แต่ละพิกเซล หากค่า f (x, y) น้อยกว่า Threshold จุดพิกเซลนั้นจะถูกปรับให้เป็นสีด าหรือส่วนของ

วัตถุ และหากค่า f (x, y) มากกว่าหรือเท่ากับ Threshold จุดพิกเซลนั้นจะถูกปรับให้เป็นสีขาวหรือ

ส่วนของพ้ืนหลัง สามารถเขียนแทนด้วยสมการดังนี้ 

 

                       𝑓(𝑥, 𝑦) = 1  𝑖𝑓 𝑓(𝑥, 𝑦) < 𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒            (4.1) 

                       𝑓(𝑥, 𝑦) = 0   𝑖𝑓 𝑓(𝑥, 𝑦) ≥ 𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒                            (4.2) 

 

โดยก าหนดให้ 

 1 คือ สีด า ซึ่งเป็นส่วนของวัตถุ 

 0 คือ สีขาว ซึ่งเป็นส่วนของพ้ืนหลัง 
 

 และโครงข่ายประสาทเทียม DeepCrack ที่ท านายการแบ่งส่วนแบบระดับพิกเซล              

โดยภาพรวมการท างานแสดงดังภาพที่ 4.4  

 

 
 

ภาพที่ 4.4 โครงข่ายประสาทเทียม DeepCrack (อ้างอิงจาก Yahui Liu และคณะ (2019)) 

Ref. code: 25656110033559NQY



66 
 

 

 จากการน าวิธี FCN มาตรวจจับรอยร้าวบนรูปภาพ และน ามาเปรียบเทียบกับผลจากวิธี 

Thresholding โครงข่ายประสาทเทียม DeepCrack และ โครงข่ายประสาทเทียม FCN ดังรูปที่ 4.5  

โดยรูปภาพที่ใช้ในการประเมินประสิทธิภาพ มีขนาด 544 x 384 พิกเซล2 ประกอบด้วย จากนั้นเข้าสู่

กระบวนการตรวจวัดประสิทธิภาพของปัญญาประดิษฐ์ Confusion Matrix  

4.1.3.1 ผลกำรประเมินค่ำ Accuracy (ควำมถูกต้องที่ทำยได้ตรงกับสิ่งที่
เกิดขึ นจริง) 

ประเมินจากผลรวมของค่าที่โมเดลที่ทายถูกทั้งหมดต่อจ านวนผลการ
ตรวจสอบ 4 กลุ่มทั้งหมด ดังสมการ ที่ 3.16  ผลการประเมินโดยวิธี Thresholding, โครงข่าย
ประสาทเทียม DeepCrack และ โครงข่ายประสาทเทียม FCN เรียงตามล าดับดังนี้ 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦, 𝑇ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑𝑖𝑛𝑔 =
3973 + 199958

3973 + 199958 + 4727 + 238
= 0.9762 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦, 𝐷𝑒𝑒𝑝𝐶𝑟𝑎𝑐𝑘 =
3708 + 204060

3708 + 204060 + 625 + 503
     = 0.9946 

𝑨𝒄𝒄𝒖𝒓𝒂𝒄𝒚, 𝑭𝑪𝑵 =
𝟑𝟗𝟗𝟓 + 𝟐𝟎𝟑𝟕𝟎𝟗

𝟑𝟗𝟗𝟓 + 𝟐𝟎𝟑𝟕𝟎𝟗 + 𝟗𝟕𝟔 + 𝟐𝟏𝟔
     = 𝟎. 𝟗𝟗𝟒𝟑 

 

 

จากผลการประเมินค่าความถูกต้อง Accuracy ของทั้งสามวิธี พบว่าโครงข่าย
ประสาทเทียม DeepCrack มีค่าที่โมเดลทายต าแหน่งของ crack และ noncrack ถูก ร้อยละ 99.46 
ของผลรวมค่าการตรวจสอบ 4 กลุ่มทั้งหมด 

4.1.3.2 ผลกำรประเมินค่ำ Precision (ควำมแม่นย ำที่ทำยได้ตรงกับสิ่งที่
เกิดขึ นจริงกับกำรท ำนำยว่ำ จริง แต่สิ่งท่ีเกิดขึ นคือ ไม่จริง) คือ ค่าทีป่ระเมินจากการเปรียบเทียบ 
การท านายที่ถูกต้องว่า crack และก็เกิด crack จริง (TP) กับ การท านายว่า crack แต่สิ่งที่เกิดขึ้น คือ 
noncrack (FP) ดังสมการ ที่ 3.17 ผลการประเมินโดยวิธี Thresholding, โครงข่ายประสาทเทียม 
DeepCrack และ โครงข่ายประสาทเทียม FCN เรียงตามล าดับดังนี้ 

             𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛, 𝑇ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑𝑖𝑛𝑔 =
3973

3973 + 4727
= 0.4567 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛, 𝐷𝑒𝑒𝑝𝐶𝑟𝑎𝑐𝑘 =
3708

3708 + 625
= 0.8558 
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𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛, 𝐹𝐶𝑁 =
3995

3995 + 976
= 0.8037 

 
จากผลการประเมินค่าความแม่นย า Precision ของทั้งสามวิธี พบว่าโครงข่าย

ประสาทเทียม DeepCrack มีค่าที่โมเดลทายต าแหน่งของ crack ถูก ร้อยละ 85.58 ของค่าผลรวมค่า
การตรวจสอบว่า crack ถูก และ crack ผิด 

 
4.1.3.3 ผลกำรประเมินค่ำ Recall (True Positive Rate) คือ ค่าที่บอกว่า

โมเดลมีความสามารถในการท านายได้ว่า crack เป็นอัตราส่วนเท่าไรของเหตุการณ์ที่เกิด crack จริง
ทั้งหมด ดังสมการที่  3.18  ผลการประเมินโดยวิธี  Thresholding, โครงข่ายประสาทเทียม 
DeepCrack และ โครงข่ายประสาทเทียม FCN เรียงตามล าดับดังนี้ 

𝑇𝑃𝑅, 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙, 𝑇ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑𝑖𝑛𝑔 =
3973

3973 + 238
= 0.9435  

 

𝑇𝑃𝑅, 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙, 𝐷𝑒𝑒𝑝𝐶𝑟𝑎𝑐𝑘 =
3708

3708 + 503
= 0.8806 

 

𝑇𝑃𝑅, 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙, 𝐹𝐶𝑁 =
3995

3995 + 216
= 0.9487 

จากผลการประเมินค่า Recall (True Positive Rate) ของทั้งสามวิธี  พบว่า
โครงข่ายประสาทเทียม FCN มีค่าที่โมเดลทายต าแหน่งของ crack ถูก ร้อยละ 94.87 ของผลรวมค่า
การตรวจสอบเหตุการณ์ที่เกิด crack จริงทั้งหมด 
 

4.1.3.4 ผลกำรประเมินค่ำ False Positive Rate (FPR) คือ ค่าที่บอกว่าโมเดล
มีความคลาดเคลื่อนในการท านายได้ว่า crack เป็นอัตราส่วนเท่าไรของเหตุการณ์ที่เกิด noncrack                
จริงทั้งหมด ดังสมการ ที่ 3.19 ผลการประเมินโดยวิธี Thresholding, โครงข่ายประสาทเทียม 
DeepCrack และ โครงข่ายประสาทเทียม FCN เรียงตามล าดับดังนี้ 

𝐹𝑃𝑅, 𝑇ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑𝑖𝑛𝑔 =
4727

4727 + 199958
= 0.0231 

𝐹𝑃𝑅, 𝐷𝑒𝑒𝑝𝐶𝑟𝑎𝑐𝑘 =
625

625 + 204060
= 0.0031 

𝐹𝑃𝑅, 𝐹𝐶𝑁 =
976

976 + 203709
= 0.0048 
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จากผลการประเมินค่า  False Positive Rate (FPR) ของทั้ งสามวิธี              
พบว่าโครงข่ายประสาทเทียม DeepCrack มีค่าที่โมเดลมีความคลาดเคลื่อนน้อยที่สุดในการท านาย 
ได้ว่า crack ร้อยละ 0.31  ของผลรวมค่าการตรวจสอบเหตุการณ์ที่เกิด noncrack จริงทั้งหมด 

 
4.1.3.5 ผลกำรประเมินประสิทธิภำพของโมเดล F1 score คือ ค่าเฉลี่ยแบบ 

harmonic mean ระหว่าง precision และ recall จุดประสงค์ของการสร้าง F1 score ขึ้นมา เพ่ือ

เป็น single metric ที่วัดความสามารถของโมเดล ดังสมการ ที่ 3.20 ผลการประเมินโดยวิธี  

Thresholding, โครงข่ายประสาทเทียม DeepCrack และ โครงข่ายประสาทเทียม FCN เรียง

ตามล าดับดังนี้ 
 

𝐹1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒, 𝑇ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑𝑖𝑛𝑔 =
2 𝑥 3973

2 𝑥 3973 + 4727 + 238
=  0.6154 

𝐹1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒, 𝐷𝑒𝑒𝑝𝐶𝑟𝑎𝑐𝑘     =
2 𝑥 3708

2 𝑥 3708 + 625 + 503
  =  0.8680 

𝐹1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒, 𝐹𝐶𝑁                   =
2 𝑥 3995

2 𝑥 3995 + 976 + 216
  = 0.8702 

 

จากผลการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลในการท านาย F1 score ของทั้ง 

สามวิธี  พบว่าโครงข่ายประสาทเทียม FCN มีค่าเฉลี่ย ระหว่างความแม่นย า precision และ

ความสามารถในการท านาย recall ร้อยละ 87.02   
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Raw image         Ground truth Thresholding DeepCrack FCN  
                                        
            ภาพที่ 4.5 ผลการตรวจหารอยแตกร้าวด้วยวิธี Threshold DeepCrack และ FCN 
 

ผลการศึกษาพบว่ า  FCN มีค่ าการท านายที่ แม่นย า  ( Accuracy) มากกว่ าวิ ธี  
Thresholding เป็นหนึ่ งในเทคนิคการคัดแยกวัตถุออกจากภาพพ้ืนหลัง แต่ใกล้ เคียงกับวิธี  
DeepCrack เป็นวิธีที่มีประสิทธิภาพในการตรวจจับรอยแตกร้าวในอาคารคอนกรีต ส่วนประสิทธิภาพ
ของโมเดล (F1 Score) ของวิธี FCN มากกว่าวิธีอ่ืนๆ ดังแสดงในตารางที่ 17 จึงมีประสิทธิภาพ
พอที่จะน าไปใช้ตรวจจับรอยร้าวที่เกิดขึ้นบนแบบจ าลองสามมิติ 
 

Ref. code: 25656110033559NQY



70 
 

 

ตารางที่ 17 เปรียบเทียบผลการประเมินประสิทธิภาพของปัญญาประดิษฐ์ในการตรวจจับรอยร้าว 
ด้วยวิธี Thresholding DeepCrack และ FCN 

Methods Accuracy Precision Recall FPR F1 Score 

Thresholding 0.9762 0.4567 0.9435 0.0231 0.6154 

DeepCrack 0.9946 0.8558 0.8806 0.0031 0.8680 

FCN 0.9943 0.8037 0.9487 0.0048 0.8702 

 

4.1.4 ผลกำรตรวจจับรอยร้ำวบริเวณที่สนใจด้วยเทคนิค Fully Convolutional 
Network (FCN) บนแบบจ ำลองสำมมิติ 

 
ในงานวิจัยนี้พบบริเวณรอยแตกร้าวที่น่าสนใจบริเวณ ฝายคอนกรีต ส่วนควบคุม

น้ า มีลักษณะมีความลึกเป็นทางยาว และยังพบในจุดที่เข้าถึงได้ยากและเป็นพื้นที่จ ากัด บริเวณ ตอม่อ           
ส่วนควบคุมน้ า ของอาคารประตูระบายน้ าพลเทพ เช่นกัน  จึงน าปัญญาประดิษฐ์  FCN ตรวจจับรอย
ร้าวบริเวณดังกล่าวพบว่ามีสามารถตรวจจับรอยแตกร้าวได้ แต่เนื่องจากอาคารชลประทานมักพบ
คราบน้ ารอยสีด าบริเวณพ้ืนผิวคอนกรีต จึงท าให้ FCN ตรวจจับคราบน้ ามาด้วยเช่นกัน ซึ่งเป็นสิ่งที่
ต้องพัฒนาการ training ชุดข้อมูลคราบน้ า รวมไปถึงวัชพืชที่เป็นอุปสรรคในการตรวจจับรอยร้าว 
ให้กับปัญญาประดิษฐ์  FCN ต่อไป แสดงดังภาพที ่4.6 และ 4.7 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

ภาพที่ 4.6 รอยแตกร้าวที่น่าสนใจบริเวณ ฝายคอนกรีต ส่วนควบคุมน้ า อาคารประตูระบายน้ าพลเทพ 
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ภาพที่ 4.7 รอยแตกร้าวที่น่าสนใจ จุดที่เข้าถึงได้ยากและเป็นพื้นที่จ ากัด บริเวณ ตอม่อ                             
ส่วนควบคุมน้ า อาคารประตูระบายน้ าพลเทพ  

 

4.1.5 ผลกำรเปรียบเทียบผลกำรส ำรวจกับกำรตรวจสภำพอำคำรชลประทำนด้วย
สำยตำ (Visual Inspection) 

จากการศึกษาพบว่า รายงานการวิเคราะห์ความปลอดภัยเขื่อน การตรวจสภาพ

เขื่อนด้วยสายตาและวิธีดัชนีสภาพ ประตูระบายน้ าพลเทพ ฝ่ายจัดการความปลอดภัยเขื่อนและ

อาคารชลประทาน ส่วนบริหารจัดการน้ าและบ ารุงรักษา ส านักงานชลประทานที่ 12 ประเมินฝาย

คอนกรีต ส่วนควบคุมน้ า อาคารประตูระบายน้ าพลเทพ ที่ระดับคะแนน 3 คือ เกิดรอยร้าวมีความ

กว้างและความลึกบางจุด ดังภาพที่ 4.8  แต่จากวิธีการตรวจจับรอยร้าวบริเวณที่สนใจด้วยเทคนิค                      

Fully Convolutional Network (FCN) บนแบบจ าลองสามมิติ สามารถประเมินที่ระดับคะแนน 2 

คือ เกิดรอยร้าวมีความกว้างและความลึกเป็นทางยาว  และจากการประเมิน ตอม่อ ส่วนควบคุมน้ า              

อาคารประตูระบายน้ าพลเทพ ที่ระดับคะแนน 4 คือ เกิดรอยร้าวเนื่องจากอุณหภูมิ ดังภาพที่ 4.9                   

แต่จากวิธีการตรวจจับรอยร้าวบริเวณที่สนใจด้วยเทคนิค Fully Convolutional Network (FCN) 

บนแบบจ าลองสามมิติ สามารถประเมินที่ระดับคะแนน 3 คือ เกิดรอยร้าวมีความกว้างและความลึก

บางจุด   
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ภาพที่ 4.8  แบบบันทึกการตรวจสภาพประตูระบายน ้าพลเทพ บริเวณ ฝายคอนกรีต ส่วนควบคุมน ้า 

1. อาคารระบายน ้าล้น (Spillways) : 1.1 อาคารระบายน ้าล้นใช้งาน (Service Spillway) : 1.1.2 แบบมีบาน (Gated Spillway) : 1.1.2.1 ส่วนทางน ้าเข้า

       1.1.2.1.1 พ้ืน o ไม่ใช้ชนิดน้ี

o ไม่มี 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

x มองไม่เห็น

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

1. อาคารระบายน ้าล้น (Spillways) : 1.1 อาคารระบายน ้าล้นใช้งาน (Service Spillway) : 1.1.2 แบบมีบาน (Gated Spillway) : 1.1.2.1 ส่วนทางน ้าเข้า

       1.1.2.1.2 ลาดด้านข้าง

o ไม่มี 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

o มองไม่เห็น x x x x x x

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

x x x

1. อาคารระบายน ้าล้น (Spillways) : 1.1 อาคารระบายน ้าล้นใช้งาน (Service Spillway) : 1.1.2 แบบมีบาน (Gated Spillway) : 1.1.2.2 ส่วนควบคุมน ้า

       1.1.2.2.1 ฝายคอนกรีต

o ไม่มี 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

o มองไม่เห็น x x x x x x

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

x x

1. อาคารระบายน ้าล้น (Spillways) : 1.1 อาคารระบายน ้าล้นใช้งาน (Service Spillway) : 1.1.2 แบบมีบาน (Gated Spillway) : 1.1.2.2 ส่วนควบคุมน ้า

       1.1.2.2.2 สะพานโครงยก : 1.1.2.2.2.1 พ้ืน

o ไม่มี 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

o มองไม่เห็น x x x x

หมายเหตุ การกัดเซาะ2 (1) กัดเซาะเห็นเน้ือเหล็ก  (3) เกิดการกัดเซาะ (5) ไม่เกิดการกัดเซาะ

การเคล่ือนตัว (2) เกิดการเคล่ือนตัว (5) ไม่เกิดการเคล่ือนตัว

การทรุดตัว2 (2) ทรุดตัว > 5 ซม. (3) ทรุดตัวลึกอยู่ระหว่าง 2-5 ซม. (4) ทรุดตัว < 2 ซม. (5) ไม่เกิดการทรุดตัว

การบวมตัว (2) บวมตัว (5) ไม่บวมตัว

การระบายน้้า (1) ท่อระบายน้้า/รางระบายน้้าอุดตัน ไม่สามารถระบายน้้าได้โดยส้ินเชิง (2) น้้าขุ่นแต่ไม่เกิดการอุดตัน (3) น้้าไหลมีตะกอน แต่ไม่เกิดการอุดตัน

(5) สามารถดี/น้้าไหลปกติ

การร่ัว (2) เกิดการร่ัวและมีน้้าไหลพุ่งออกมา (3) เกิดการร่ัวและมีน้้าไหลซึม (5) ไม่เกิดการร่ัว

รอยแตกร้าว (2) เกิดรอยร้าวมีความกว้างและความลึกเป็นทางยาว (3) เกิดรอยร้าวมีความกว้างและความลึกบางจุด  (4) เกิดรอยร้าวเน่ืองจากอุณหูมิ (5) ไม่เกิดรอยร้าว

ต้นไม้ (1) ต้นไม้สูงกว่าหัว (2) ต้นไม้สูงกว่าเอว (3) ต้นไม้สูงต้่ากว่าเอว (4) ต้นไม้ต้่ากว่าเข่า (5) ไม่มีต้นไม้

วัชพืช (2) มีวัชพืชปกคลุมมากกว่า 50% ของพ้ืนท่ี (4) มีวัชพืชปกคลุมน้อยกว่า 50% ของพ้ืนท่ี (5) ไม่มีวัชพืชปกคลุม

ส่ิงกีดขวางทางน้้า (1) มีส่ิงกีดขวางทางน้้า และขวางทางเดินน้้าท้ังหมด (3) มีส่ิงกีดขวางทางน้้า แต่ปิดขวางทางเดินน้้าบางส่วน (5) ไม่มีส่ิงกีดขวางทางน้้า

รู โพรง (2) มีรูโพรงลึกมากกว่าเข่า (4) มีรูโพรงลึกน้อยกว่าเข่า (5) ไม่มีรูโพรง

การกัดเซาะ2 การเคล่ือนตัว การทรุดตัว2 การบวมตัว การระบายน ้า

การระบายน ้า การร่ัว

การร่ัว

รายการ รอยแตกร้าว ต้นไม้ วัชพืช ส่ิงกีดขวางทางน ้า
หมายเหตุ

รายการ

รอยแตกร้าว

รายการ รูโพรง ต้นไม้ วัชพืช
หมายเหตุ

รายการ การกัดเซาะ2 การเคล่ือนตัว การทรุดตัว2

รายการ การกัดเซาะ2 การเคล่ือนตัว การทรุดตัว2 การร่ัว รอยแตกร้าว ต้นไม้

รายการ
วัชพืช ส่ิงกีดขวางทางน ้า

หมายเหตุ

รายการ การกัดเซาะ2 การเคล่ือนตัว การทรุดตัว2 รอยแตกร้าว
หมายเหตุ
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ภาพที่ 4.9  แบบบันทึกการตรวจสภาพประตูระบายน ้าพลเทพ บริเวณ ตอม่อ ส่วนควบคุมน ้า 

1. อาคารระบายน ้าล้น (Spillways) : 1.1 อาคารระบายน ้าล้นใช้งาน (Service Spillway) : 1.1.2 แบบมีบาน (Gated Spillway) : 1.1.2.2 ส่วนควบคุมน ้า

       1.1.2.2.2 สะพานโครงยก : 1.1.2.2.2.2 ตอม่อ

o ไม่มี 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

o มองไม่เห็น x x x x

1. อาคารระบายน ้าล้น (Spillways) : 1.1 อาคารระบายน ้าล้นใช้งาน (Service Spillway) : 1.1.2 แบบมีบาน (Gated Spillway) : 1.1.2.2 ส่วนควบคุมน ้า

       1.1.2.2.2 สะพานโครงยก : 1.1.2.2.2.3 คาน

o ไม่มี 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

o มองไม่เห็น x x x x

1. อาคารระบายน ้าล้น (Spillways) : 1.1 อาคารระบายน ้าล้นใช้งาน (Service Spillway) : 1.1.2 แบบมีบาน (Gated Spillway) : 1.1.2.2 ส่วนควบคุมน ้า

       1.1.2.2.3 พ้ืน

o ไม่มี 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

o มองไม่เห็น x x x x x x

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

x x x x

1. อาคารระบายน ้าล้น (Spillways) : 1.1 อาคารระบายน ้าล้นใช้งาน (Service Spillway) : 1.1.2 แบบมีบาน (Gated Spillway) : 1.1.2.2 ส่วนควบคุมน ้า

       1.1.2.2.4 ก้าแพง

o ไม่มี 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

o มองไม่เห็น x x x x x x

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

x x x

หมายเหตุ การกัดเซาะ2 (1) กัดเซาะเห็นเน้ือเหล็ก  (3) เกิดการกัดเซาะ (5) ไม่เกิดการกัดเซาะ

การเคล่ือนตัว (2) เกิดการเคล่ือนตัว (5) ไม่เกิดการเคล่ือนตัว

การทรุดตัว2 (2) ทรุดตัว > 5 ซม. (3) ทรุดตัวลึกอยู่ระหว่าง 2-5 ซม. (4) ทรุดตัว < 2 ซม. (5) ไม่เกิดการทรุดตัว

รอยแตกร้าว (2) เกิดรอยร้าวมีความกว้างและความลึกเป็นทางยาว (3) เกิดรอยร้าวมีความกว้างและความลึกบางจุด  (4) เกิดรอยร้าวเน่ืองจากอุณหูมิ (5) ไม่เกิดรอยร้าว

การบวมตัว (2) บวมตัว (5) ไม่บวมตัว

การระบายน้้า (1) ท่อระบายน้้า/รางระบายน้้าอุดตัน ไม่สามารถระบายน้้าได้โดยส้ินเชิง (2) น้้าขุ่นแต่ไม่เกิดการอุดตัน (3) น้้าไหลมีตะกอน แต่ไม่เกิดการอุดตัน

(5) สามารถดี/น้้าไหลปกติ

การร่ัว (2) เกิดการร่ัวและมีน้้าไหลพุ่งออกมา (3) เกิดการร่ัวและมีน้้าไหลซึม (5) ไม่เกิดการร่ัว

รอยแตกร้าว (2) เกิดรอยร้าวมีความกว้างและความลึกเป็นทางยาว (3) เกิดรอยร้าวมีความกว้างและความลึกบางจุด  (4) เกิดรอยร้าวเน่ืองจากอุณหูมิ (5) ไม่เกิดรอยร้าว

ต้นไม้ (1) ต้นไม้สูงกว่าหัว (2) ต้นไม้สูงกว่าเอว (3) ต้นไม้สูงต้่ากว่าเอว (4) ต้นไม้ต้่ากว่าเข่า (5) ไม่มีต้นไม้

วัชพืช (2) มีวัชพืชปกคลุมมากกว่า 50% ของพ้ืนท่ี (4) มีวัชพืชปกคลุมน้อยกว่า 50% ของพ้ืนท่ี (5) ไม่มีวัชพืชปกคลุม

ส่ิงกีดขวางทางน้้า (1) มีส่ิงกีดขวางทางน้้า และขวางทางเดินน้้าท้ังหมด (3) มีส่ิงกีดขวางทางน้้า แต่ปิดขวางทางเดินน้้าบางส่วน (5) ไม่มีส่ิงกีดขวางทางน้้า

รู โพรง (2) มีรูโพรงลึกมากกว่าเข่า (4) มีรูโพรงลึกน้อยกว่าเข่า (5) ไม่มีรูโพรง

หมายเหตุ

รายการ การกัดเซาะ2 การเคล่ือนตัว การทรุดตัว2 รอยแตกร้าว
หมายเหตุ

การกัดเซาะ2 การเคล่ือนตัว การทรุดตัว2 การบวมตัว การระบายน ้า

รายการ การกัดเซาะ2 การเคล่ือนตัว การทรุดตัว2 รอยแตกร้าว

การระบายน ้า การร่ัว

การร่ัว

รายการ รอยแตกร้าว ต้นไม้ วัชพืช ส่ิงกีดขวางทางน ้า
หมายเหตุ

รายการ

รอยแตกร้าว

รายการ รูโพรง ต้นไม้ วัชพืช
หมายเหตุ

รายการ การกัดเซาะ2 การเคล่ือนตัว การทรุดตัว2
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4.1.6 ประเมินสภำพอำคำรชลประทำน ประตูระบำยน  ำพลเทพ 
การตรวจสอบหาความเปลี่ยนแปลงที่เกิดขึ้นเป็นการน าเทคโนโลยีภาพถ่ายผ่าน

ทางกล้องถ่ายรูปที่มีความละเอียดสูง และภาพถ่ายผ่านทางเครื่องบินอากาศยานไร้คนขับ                    
(UAV : Unmanned Aerial Vehicle) ผ่ านกระบวนการ Structure From Motion (SFM) ด้วย
เทคนิค photogrammetry เพ่ือให้ได้แบบจ าลอง 3 มิติ เพ่ือน ามาตรวจหาความผิดปกติที่เกิดขึ้นบน
ตัวโครงสร้างจุดที่สนใจแต่เข้าถึงยาก ร่วมกับการพัฒนากระบวนการตรวจหารอยแตก รอยร้าว                 
ด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่นแบบสมบูรณ์ Fully Convolutional Network (FCN) 
เพ่ือตรวจหารอยร้าวบนอาคารชลประทานประตูระบายน้ าพลเทพ และน ามาประเมินสภาพอาคาร 
พบว่าค่าดัชนีสภาพ Condition Index มีค่าลดลง โดยท าการประเมินในองค์ประกอบย่อยและส่งผล
ในภาพรวมทุกองค์ประกอบ ประกอบด้วย ตอม่อ ส่วนควบคุมน้ า จากเดิม  CI = 88.75 เป็น                 
CI = 85.00 , ฝายคอนกรีต ส่วนควบคุมน้ า จากเดิม  CI = 90.00 เป็น  CI = 87.50  และในภาพรวม
ทุกองค์ประกอบ จากเดิม CI = 81.90 เป็น CI = 81.80 ซึ่งผลการประเมินสภาพอาคารประตูระบาย
น้ าพลเทพ คือ ยังมีสภาพดีมาก มีเพียงการเสื่อมสภาพหรือต าหนิเล็กน้อยเท่านั้น ดังภาพที่ 4.10 
            จากผลการประเมินท าให้ทราบว่ากระบวนการตรวจหารอยแตก รอยร้าว                 
ด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่นแบบสมบูรณ์ Fully Convolutional Network (FCN)  
เป็นประโยชน์ต่ อ เจ้ าหน้าที่ กรมชลประทาน ผู้ ท าการส ารวจสภาพอาคารชลประทาน                            
โดยเพ่ิมประสิทธิภาพในขั้นตอนการให้ระดับคะแนนสภาพที่พบเห็น รวมถึงบันทึกเพ่ิมเติมลักษณะ
รอยแตกร้าวในมิติขนาดกว้าง ยาว โดยดูจากแบบจ าลองสามมิติ ในจุดที่ไม่สามารถเข้าถึงหรือเป็น
อันตรายได้ และยังสามารถเก็บรวบรวมข้อมูลสิ่งผิดปกติที่พบเห็นได้ครบถ้วน ป้องกันความผิดพลาด
หรือลืมหลังกลับจากการออกตรวจสภาพ 
            ทั้งนี้  ข้อจ ากัดของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่นแบบสมบูรณ์               
Fully Convolutional Network (FCN) ถึ ง แม้ จ ะมี ป ระสิ ท ธิ ภ าพ ในกา รต รว จจั บ รอยร้ า ว                   
อาคารชลประทานประเภทคอนกรีตในรูปแบบของการแบ่งส่วน (Segmentation) ในแต่ละพิกเซล 
ซึ่งพัฒนามาจาก Convolution neural network (CNN) ที่ท าได้เพียงการจ าแนก (Classification) 
เท่านั้น แต่เมื่อน าไปตรวจจับรอยร้าวในอาคารชลประทานที่เป็นเขื่อนดิน ซึ่งมีจ านวนมากในประเทศ
ไทย โครงข่ายประสาทเทียม FCN ยังไม่สามารถตรวจจับความเสียหายของชั้นดินได้ เนื่องจาก
คุณสมบัติทางกลศาสตร์ของดินค่อนข้างซับซ้อน และมีวัชพืชปกคลุมจ านวนมาก ต้องท าการ
ตรวจสอบหลายมิติ โดยเฉพาะในมิติความลึกของลักษณะสิ่งผิดปกติที่พบเห็น ดังภาพที่  4.11 
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ภาพที่ 4.10  ค่าดัชนีสภาพ Condition Index มีค่าลดลง (สีแดง) ประกอบด้วย องค์ประกอบย่อย
และส่งผลในภาพรวมทุกองค์ประกอบ 
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ภาพที่ 4.11 การเดินส้ารวจและบันทึกการให้คะแนนตามสภาพของอาคารชลประทานเขื่อนดิน   
(อ้างอิงจาก คณะท้างานโครงการเพ่ิมพูนทักษะด้านความปลอดภัยเขื่อนเชิงปฏิบัติการ การตรวจ

สภาพเขือ่นด้วยสายตาและประเมินผลโดยดัชนีสภาพ (2554)) 
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บทที ่5  
สรุปผลกำรวิจัยและข้อเสนอแนะ 

 
5.1 สรุปผลกำรวิจัย 
 

พัฒนาระบบการหารอยแตกรอยร้าวที่เกิดขึ้นบนโครงสร้างอาคารชลประทานอัตโนมัติ 
จากภาพถ่ายที่มีความละเอียดสูง ถ่ายผ่านทางกล้องถ่ายรูป และเครื่องบินอากาศยานไร้คนขับ             
โดยใช้เทคโนโลยี 3D photogrammetry ร่วมกับการพัฒนาปัญญาประดิษฐ์โดยโครงข่ายประสาท
เทียมแบบคอนโวลูชั่นแบบสมบูรณ์ Fully Convolutional Network (FCN) ตรวจจับรอยแตกร้าว 
เพ่ือช่วยให้การตรวจสอบโครงสร้างด้วยสายตา (Visual Inspection) มีประสิทธิภาพมากขึ้น             
และน ามาประ เมิ นด้ ว ย วิ ธี ดั ชนี สภ าพ  (Dam assessment by Condition Index Method)                        
โดยสามารถเก็บข้อมูลภาพถ่ายในจุดที่ยากจะเข้าถึง และอาจเป็นอันตรายต่อผู้ที่ท าการส ารวจ เช่น 
อาคารระบายน้ าล้น (Spillways) อาคารโครงยก ตอม่อเขื่อน และบานระบาย เป็นต้น ซึ่งเป็นข้อมูล
ด้านโครงสร้างพื้นฐานมีความจ าเป็นอย่างมากในการบอกถึงปัญหาและความผิดปกติที่เกิดขึ้น 

ทั้งนี้ผู้วิจัยคิดว่าสามารถน าไปประยุกต์ใช้ในการตรวจสอบความมั่นคงและระบุจุดที่ควร
ท าการปรับปรุงซ่อมแซมโครงสร้างอาคารชลประทานในประเทศไทยต่อไปในอนาคตได้ 

 

5.2 ข้อเสนอแนะ 
       1. เพ่ือให้การตรวจสอบสามารถระบุประเภทและชนิดของรอยร้าว รวมถึงลดอุปสรรค
ในการตรวจสอบอาคารชลประทานได้แม่นย าขึ้น จึงควรเพ่ิม dataset ที่หลากหลาย เช่น รอย
แตกร้าวประเภทต่างๆ คราบน้ า วัชพืช ตะไคร่น้ า เป็นต้น เพ่ือใช้ในการสอนปัญญาประดิษฐ์ 

      2. พัฒนาข้อจ ากัดในการตรวจสอบสภาพความเสียหายอาคารชลประทาน ที่สามารถ
ตรวจสอบได้เฉพาะอาคารชลประทานคอนกรีต เพ่ือเพ่ิมความสามารถให้อาคารชลประทานเขื่อนดินที่
มีมากในประเทศไทย 

      3. พัฒนาปัญญาประดิษฐ์โดยโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่นแบบสมบูรณ์ 
Fully Convolutional Network (FCN) โดยสามารถตรวจจับรอยแตกร้าวได้ถึงมิติความลึก เพื่อเพ่ิม
การรวบรวมและวิเคราะห์ข้อมูลในการตรวจสอบอาคาร 
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