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บทคัดย่อภาษาไทย  

ชื่อเรื่อง การจ าแนกความเสียหายรถยนตโ์ดยการเรียนรูเ้ชิงลกึ 
ผูว้ิจยั ธนชั เบญจอนุอาชา 
ปรญิญา วิทยาศาสตรมหาบณัฑิต 
ปีการศกึษา 2564 
อาจารยท์ี่ปรกึษา ผูช้่วยศาสตราจารย ์ดร. วราภรณ ์วิยานนท ์ 

  
งานวิจัยนีม้ีวตัถุประสงคเ์พื่อศึกษาการจ าแนกรูปภาพรถยนตท์ี่มีความเสียหายและ

ไม่มีความเสียหาย โดยใช้เทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึก  และพัฒนาแบบจ าลองการจ าแนกความ
เสียหายรถยนต์โดยโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ  หรือ Convolutional Neural 
Network (CNN) ได้แก่ VGG16, ResNet50 และ InceptionV3 ร่วมกับการใช้เทคนิคการเรียนรู้
แบบถ่ายโอนซึ่งจ าแนกออกเป็น 2 ประเภท ไดแ้ก่ มีความเสียหาย และ ไม่มีความเสียหาย โดยได้
ใช้ชุดข้อมูลจากเว็บไซต์ Kaggle ในการพัฒนาแบบจ าลอง  จากนั้นได้วัดประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองและปรบัพารามิเตอรไ์ดแ้ก่ batch size, learning rate, pooling เพื่อใหไ้ดแ้บบจ าลอง
ที่มีประสิทธิภาพดีที่สุด ซึ่งผลลัพธ์ที่ไดคื้อโมเดล VGG16 มีประสิทธิภาพมากที่สุด วัดค่าความ
ถูกตอ้ง (accuracy) เท่ากับ 83% ตามมาดว้ยโมเดล InceptionV3 เท่ากับ 81% และ ResNet50 
เท่ากบั 68% 

 
ค าส าคญั : การเรียนรูเ้ชิงลกึ, โครงสรา้งประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั, การเรียนรูแ้บบถ่ายโอน, 
การจ าแนกรูปภาพ 
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The purpose of this research is to study the classification of damaged and 

undamaged car images using deep learning techniques in order to develop a car 
damage classification model using a convolutional neural network (CNN). The CNN 
used to develop the vehicle damage classification model were VGG16, ResNet50, and 
InceptionV3 using transfer learning techniques. The classification falls into two 
categories: damaged and non-damaged car. The datasets used for developing models 
are from Kaggle. To improve classification model accuracy batch size, learning rate, 
and pooling were selected for tuning parameters. The results showed that the accuracy 
of the VGG16 was 83 percent, which was higher than the accuracy of the other two 
methods. 
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บทที ่1 
บทน า 

1.1 ความส าคัญและความเป็นมาของงานวิจัย 
ปัจจุบนัในประเทศไทยอตุสาหกรรมประกนัภยัเป็นอตุสาหกรรมที่มีการแข่งขนักนัสงู โดย

ปีพ .ศ.2563 อัตราการเติบของเบี ้ยประกันภัยอยู่ ที่  3.5% โดยมี เบี ้ยรับรวมทั้ งสิ ้นอยู่ ที่ 
252,618,165,000 บาท สัดส่วนของประกันภัยรถยนต ์(Motor insurance) อยู่ที่ 57.80% หรือมี
เบีย้รบัประมาณ 146,017,083,000 บาท (ส านกังานคณะกรรมการก ากบัและสง่เสรมิการประกอบ
ธุรกิจประกนัภยัและส านกังานสภาพัฒนาการเศรษฐกิจและสงัคมแห่งชาติ , 2563)ซึ่งจะเห็นไดว้่า
ประกนัภยัรถยนตม์ีความส าคญัอย่างยิ่งในธุรกิจประกนัภยั 

เนื่องจากประกันภัยรถยนต์มีเบีย้รบัที่มากนั้นบอกถึงจ านวนที่บริษัทประกันภัยต้อง
รบัผิดชอบในกรณีมีเคลมประกันภัยเกิดขึน้ก็มีโอกาสมากขึน้ไปดว้ย บริษัทประกันภัยจะสูญเสีย
เงินในส่วนของเคลมที่มีการจ่ายเคลมเกินกว่ายอดการเคลมที่แทจ้ริง  (Claim Leak) ในปริมาณ
มากมายมหาศาลและในการแจง้เคลมในปัจจุบันส่วนใหญ่ลูกค้าตอ้งแจ้งเคลมประกันภัยโดย
โทรศัพท์แจ้งบริษัทประกัน บริษัทประกันภัยจะส่งเจา้หน้าที่ลงพืน้ที่เก็บหลักฐานถ่ายรูปความ
เสียหายรถยนต ์ด าเนินการเอกสารต่างๆและใชเ้วลาในการพิจารณาเคลมซึ่งท าใหเ้สียเวลาเป็น
อย่างมาก ดังนั้น หากมีเครื่องมือมาช่วยในการจ าแนกความเสียหายก็จะช่วยลดภาระงานของ
เจา้หนา้ที่ลงไดใ้นการลงพืน้ที่ งานวิจยันีเ้นน้การจ าแนกความเสียหายจากรูปภาพเพื่อลดขัน้ตอน
การการลงพืน้ที่และลดกระบวนการอ่ืนๆที่เก่ียวขอ้ง เพื่อใหม้ีความแม่นย าในการวิเคราะหจ์ าแนก
ความเสียหาย บริษัทประกนัภัยจึงมองหาการแกปั้ญหาดว้ยน าเทคโนโลยี AI จากการเรียนรูเ้ครื่อง
และการเรียนรูเ้ชิงลกึสามารถช่วยแกปั้ญหาดงักลา่ว 

ในงานวิจัยนีใ้ชก้ารเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep Learning) ซึ่งเป็นเครื่องมือส าหรบัการพัฒนา
และสรา้งแบบจ าลองในการท างานโดยไม่ตอ้งอาศยัความช่วยเหลือจากมนุษย์ โดยแสดงโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบสงัวัฒนาการ หรือ Convolutional Neural Network (CNN) ในการจ าแนกรูป
รถยนต์ ออกเป็น 2 Class ได้แก่ มีความเสียหาย และ ไม่มีความเสียหายโดยพิจารณาความ
เสียหายกายภาพ เช่น กนัชนถูกชน ประตถููกชน กระจกแตก ไฟหนา้แตก ไฟทา้ยแตก หรือขีดข่วน 
เป็นตน้ ในส่วนของขอ้มูล dataset  ไดน้ ามาจากเว็บไซต ์Kaggle (SHAH) เป็นชุมชนคนท างาน
ดา้น data science ที่ใหญ่ที่สดุในโลก อีกทัง้ยงัเป็นแหล่งใหน้กัวิทยาศาสตรข์อ้มูลมาแลกเปลี่ยน
โมเดล จดัการแข่งขนัดา้นวิเคราะหข์อ้มลูและ machine learning ระหว่างกนั 
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1.2 วัตถุประสงค ์
1. เพื่อศกึษากระบวนการและประยกุตใ์ช ้Image classification โดย Deep learning 
2. เพื่อใหส้ามารถจ าแนกรูปภาพที่มีความเสียหาย และ รูปที่ไม่มีความเสียหาย 
3. เพื่อสามารถตรวจสอบความเสียหายอตัโนมติัได ้

1.3 ขอบเขตการวิจัย 
1. สรา้งโมเดลเพื่อจ าแนกรูปรถยนต ์2 Class รูปที่มีความเสียหาย และ รูปที่ไม่มีความ

เสียหาย 
2. ใชเ้ทคนิค Transfer Learning ท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดล 

1.4 ประโยชนท์ีไ่ด้รับจากงานวิจัย 
1.แบบจ าลองการจ าแนกความเสียหายสามารถน าไปใช้ในกระบวนการท างานของ

พนักงานประกันภัยในการคัดกรองภาพถ่ายของรถยนตว์่ามีความเสียหายหรือไม่ซึ่งเป็นการลด
ภาระของพนกังานประกนัภยั 

2.ลกูคา้ประกนัภยัไดร้บัการบรกิารเคลมไดร้วดเรว็ 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

บทที ่2 
วรรณกรรมและงานวิจยัทีเ่ก่ียวข้อง 

ในงานวิจัยนีศ้ึกษาโดยใชอ้งคค์วามรู ้การเรียนรู้เชิงลึก(Deep learning) และโครงสรา้ง
ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชั่น (Convolution Neural Network) เพื่อสกัดคณุลกัษณะเฉพาะของ
ขอ้มูลรูปภาพ และใช้วิธีการเรียนรูแ้บบถ่ายโอนซึ่งเป็นเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องดว้ยการน า
โครงสรา้งของโมเดลที่ฝึกเรียบรอ้ยแลว้น ามาฝึกกบัขอ้มลูของงานวิจยันี ้เพื่อใหไ้ดผ้ลลพัธ ์

2.1 การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 
การเรียนรูเ้ชิงลกึเป็นการเลียนแบบการท างานของโครงข่ายประสาท  (neuron network) 

(O'Shea และ Nash, 2015) ในสมองของมนุษย ์ซึ่ง Algorithm ของ deep learning ถูกสรา้งขึน้
จากการน าเอา neural network หลายๆชัน้ (layer) มาซอ้นต่อกนั โดยมีส่วนประกอบดว้ยชัน้ต่างๆ 
ตามภาพประกอบ 1 ดังนี ้ชัน้แรกสดุท าหนา้ที่ในการรบัขอ้มูล (input layer) และชัน้ถัดมาจะเป็น
ชัน้ที่อยู่ตรงกลางเรียกว่า hidden layer  และชัน้สุดทา้ยท าหนา้ที่ส่งการประมวลผลลพัธ์ออกมา 
(output layer) ซึ่งใน hidden layer ต้องมีชั้นมากกว่า 2 ชั้นขึน้ไปจะถือว่าเป็น deep learning 
โดยใน hidden layer ของแต่ละชั้นจะเปรียบเสมือนเป็นเซลลป์ระสาทจ านวนมาก ซึ่งมีหน้าที่ใน
การประมวลผล รบัขอ้มลูจากชัน้ที่อยู่ก่อนหนา้และส่งขอ้มลูที่ประมวลผลเสร็จเเลว้ไปยงัชัน้ถัดไป 
ยิ่งถา้ใสข่อ้มลู input มากเท่าไรก็สามารถสกดั feature ที่ซบัซอ้นไดดี้ยิ่งขึน้ 

 
 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 1 สว่นประกอบของโครงสรา้งประสาทเทียม 

ที่มา : https://csit.nu.ac.th/kraisak/ds/ds/chapter07/Chapter07.pdf 

https://csit.nu.ac.th/kraisak/ds/ds/chapter07/Chapter07.pdf
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2.2 โครงสร้างประสาทเทยีมแบบคอนโวลูชั่น (Convolution Neural Network) 
โค ร งส ร้า ง ป ร ะ ส า ท เที ย ม แ บ บ ค อ น โว ลู ชั่ น  (Convolution Neural Network: 

CNN)(O'Shea และ Nash, 2015) มีโครงสรา้งเฉพาะตวั ท าการปอ้นรูปภาพโครงสรา้งซึ่งจะใชก้าร
ค านวณทางคณิตศาสตรป์ระกอบไปดว้ยชัน้คอนโวลชูั่น (convolution  layer) ชัน้พลลูิ่ง (pooling 
layer) และชั้น เชื่ อม ต่อกันอย่ างสมบู รณ์  (fully connected layer) และผลลัพธ์  output มี 
activation function เป็น softmax ท าการจ าแนกประเภทรูปภาพ โดยถูกออกแบบมาเพื่อการเพิ่ม
ความสามารถในการสกัดเอาคณุลกัษณะ (feature extraction) ที่ส  าคญัออกมา ดงัภาพประกอบ 
2 เช่น เสน้ขอบของวตัถตุ่างๆ เพื่อใหโ้มเดลสามารถเรียนรูล้กัษณะของภาพไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ
และแม่นย า โดยใชค่้าพิกเซลซึ่งประกอบดว้ย 3 ชาแนล (Channel) ไดแ้ก่ สีแดง สีเขียว และ สีน า้
เงิน จะแทนค่าความเขม้สีดว้ยตวัเลข 0 ถึง 255 

 
 
 
 

ภาพประกอบ 2 แสดงโครงสรา้ง Convolution Neural Network 

ที่มา : https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-4-convolutional-
neural-networks-584bc134c1e2 

2.2.1 การสกัดคุณลักษณะ (Feature Extraction) 
โครงสรา้งของคอนโวลชูั่นจะใชก้ารค านวณคณิตศาสตรเ์พื่อสกดัเอาคณุลกัษณะจาก

รูปภาพออกมาเรียกว่า เคอรเ์นล (kernel) หรือ ตัวกรอง (filter) โดยตัวกรอง 1 ตัวสามารถดึง
คุณลักษณะที่สนใจออกมาได ้1 อย่าง ดังนั้นจึงตอ้งมีตัวกรองหลายตัวเพื่อสกัดหาคุณลักษณะ
ทางพืน้ที่มาประกอบกนั โดยตวักรองจะถูกทาบลงในพิกเซลภาพแรกมีลกัษณะเป็นตาราง 2 มิติที่
มีขนาดตามพืน้ที่ย่อยๆที่พิจารณา ตัวกรองจะเลื่อนไปจนครบทุกพิกเซลในภาพ และจะได้ผัง
คณุลกัษณะ (feature map) ออกมา 

2.2.2 สไตรด ์(Stride) และแพดดิง (Padding) 
Stride เป็นตัวก าหนดว่าจะเลื่อนตัวกรองไปก่ีช่อง หากก าหนดค่า  Stride มากยิ่ง

เลื่อนมากคณุลกัษณะจะมีพืน้ที่ซอ้นกนันอ้ยขึน้ โดยจากภาพประกอบ 3 เป็นการท า Stride 1 คือ

https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-4-convolutional-neural-networks-584bc134c1e2
https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-4-convolutional-neural-networks-584bc134c1e2
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จะท าใหต้ัวกรองที่มีขนาด 3x3 พืน้ที่สีเขียว มาทาบและท าการเลื่อนไปทีละ 1 ช่อง จนครบทุก
พิกเซลในภาพอินพตุ และจะไดผ้งัคณุลกัษณะ (feature map) ที่มีขนาดเล็กลง  
 

 

 

 

  

 

 

ภาพประกอบ 3 การ Stride 

ที่มา: https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-4-convolutional-
neural-networks-584bc134c1e2 

Padding เป็นการเพิ่มพืน้ที่ไปรอบอินพุตสีเทาดังภาพประกอบ 4 เพื่อใหข้นาดของ
คุณลักษณะ (feature map) ที่ออกมาจะเท่ากับอินพุตและสามารถเก็บคุณลักษณะขอบของ
รูปภาพอินพตุได ้

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 4 การ padding 

ที่มา : https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-4-convolutional-
neural-networks-584bc134c1e2 

https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-4-convolutional-neural-networks-584bc134c1e2
https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-4-convolutional-neural-networks-584bc134c1e2
https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-4-convolutional-neural-networks-584bc134c1e2
https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-4-convolutional-neural-networks-584bc134c1e2
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2.2.3 พูลล่ิง (Pooling) 
หลงัจากด าเนินการท าคอนโวลชูั่นแลว้ Pooling จะช่วยลดมิติ  (down sample) และ

จ านวนพารามิเตอร ์ท าให้ใช้เวลาในการเทรนน้อยลง ซึ่ง Pooling มีความสามารถในการย่อ
รูปแบบหนึ่ง  โดย Max Pooling เป็นตวักรองแบบหนึ่งที่หาค่าสงูสดุในบริเวณที่ตวักรองทาบอยู่มา
เป็นผลลพัธ์ โดยจะเตรียมตัวกรองในลกัษณะเดียวกับการท า Feature Extraction ของ CNN มา
ทาบบนขอ้มลูแลว้เลือกค่าที่สงูที่สดุบนตวักรองนัน้มาเป็นผลลพัธใ์หม่ และจะเลื่อนตวักรองไปตาม 
Stride ที่ก าหนดไว ้โดยขนาดตวักรองของการท า max pooling ซึ่งนิยมเรียกกนัว่า pool size จาก
ภาพประกอบ 5 ได้ก าหนดขนาด pool size เป็น 2x2 และหาค่าสูงสุดตามพืน้ที่ นอกจาก Max 
pooling ยงัมี Average pooling จะกรองเอาค่าเฉลี่ยในบรเิวณที่ตวักรองทาบอยู่มาเป็นผลลพัธ ์
 

 

 

 

  

 

ภาพประกอบ 5 Max Pooling 

ที่มา : https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-4-convolutional-
neural-networks-584bc134c1e2 

2.2.4 Fully Connected Layer 
ชั้นนี ้เป็นชั้นสุดท้าย ดังภาพประกอบ  6 ที่มีการเชื่อมต่อกันของแต่ละชั้นอย่าง

สมบูรณ์  (fully Connected Layer) โดยผลลัพธ์ที่ ได้จากคอนโวลูชั่ นและ  Pooling ซึ่ ง Fully 
Connected Layer จะรับคุณลักษณะเด่นที่ถูกสกัดออกมาเพื่อน าคุณลักษณะเด่นไปท าการ
จ าแนกประเภท (classification)  
 
 
 
 
 

https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-4-convolutional-neural-networks-584bc134c1e2
https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-4-convolutional-neural-networks-584bc134c1e2
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ภาพประกอบ 6 Fully Connected Layer 

ที่มา : https://towardsml.com/2018/10/16/deep-learning-series-p2-understanding-
convolutional-neural-networks/ 

2.3 การเรียนรู้แบบถ่ายโอน (Transfer Learning) 
การเรียนรูแ้บบถ่ายโอนเป็นเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง ซึ่งใช้การเรียนรูด้้วยการน า

โครงสรา้งของโมเดลที่ฝึกเรียบรอ้ยแลว้น าขอ้มูลของใหม่มาฝึก จะช่วยเรื่องในการประหยัดเวลา
อย่างมากเนื่องจากระยะเวลาในการฝึกตั้งแต่ต้นจนจบกระบวนการใช้เวลานานและมีความ
ซบัซอ้น อีกทัง้ยังตอ้งใช้ ชุดขอ้มูล (data set) ที่มีขนาดใหญ่และใชเ้วลาในการประมวลผลหลาย
วนัจนถึงหลายสปัดาห ์ดงัภาพประกอบ 7 เป็นการเปรียบเทียบระหว่างการเรียนรูข้องเครื่องที่ไม่ใช้
เทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง (traditional ML) และการเรียนรูข้องเครื่องใช้เทคนิคการถ่ายโอน 
(transfer Learning)  โดยโมเดลที่น ามาใชง้านวิจยันีคื้อ VGG16, ResNet50 และ InceptionV3 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

https://towardsml.com/2018/10/16/deep-learning-series-p2-understanding-convolutional-neural-networks/
https://towardsml.com/2018/10/16/deep-learning-series-p2-understanding-convolutional-neural-networks/
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ภาพประกอบ 7 การเปรียบเทียบระหว่าง Tradition ML และ Transfer Learning 

ที่มา : https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-hands-on-guide-to-transfer-
learning-with-real-world-applications-in-deep-learning-212bf3b2f27a 

2.3.1 โครงสร้างการถ่ายโอนโมเดล VGG16  
Visual Geometry Group หรือ VGG16 (Simonyan และ Zisserman, 2014) โดย

กลุ่มนักวิจยั Oxford ไดท้ าการพัฒนาโครงสรา้งสถาปัตยกรรมนีข้ึน้มา และไดร้บัความสนใจมาก
จากการแข่ งขัน  ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) ปี  ค .ศ . 
2014 มีความแม่นย าในชุดขอ้มูลทดสอบที่ 92.7% และเป็นที่นิยมจนถึงปัจจุบัน โดยสิ่งที่เป็น
จุดเด่นของ VGG16 มีเอกลักษณ์เฉพาะแทนที่  hyperparameter จ านวนมาก เน้นไปที่การ
ออกแบบชั้น  conv2D 3x3 pixels การก้าว 1 stride และการใช้ same padding และ max 
pooling ขนาด 2x2 pixels การกา้ว 2 stride แบบเดียวกนัตลอดทัง้โครงสรา้ง และมี 2 ชัน้สดุทา้ย
เป็นชั้นเชื่อมต่ออย่างสมบูรณ์ (Fully connected layer) VGG16 หมายถึงมี 16 ชั้นตามชื่อ ที่มี
น า้หนักเครือข่ายที่ใหญ่และมีพารามิเตอรป์ระมาณ 138 ลา้น โครงสรา้งสถาปัตยกรรม VGG16 
ไดแ้สดงดงัภาพประกอบ 8 
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ภาพประกอบ 8 สถาปัตยกรรม VGG 16 

ที่มา https://towardsdatascience.com/understand-the-architecture-of-cnn-90a25e244c7 

2.3.2 โครงสร้างการถ่ายโอนโมเดล ResNet50  
Deep Residual Networks หรือ ResNet (He, Zhang, Ren, และ Sun, 2016) ได้

น าเสนอในงานวิจัย Deep residual  learning for image recognition เป็นโครงสรา้งที่มีขนาด
ใหญ่มีจ านวนชัน้ในเครือข่ายถึง 152 ชัน้ ถูกสรา้งมาเพื่อแกปั้ญหา vanishing gradient คือปัญหา
ในระหว่างการเทรน Gradient มีขนาดเล็กลงเรื่อย ๆ จนเท่ากับ 0 ท าใหน้ า้หนัก (weight) ไม่ถูก
อัพเดทอีกต่อไป ท าใหโ้มเดลเทรนต่อไม่ได้ ซึ่งโครงสรา้งสถาปัตยกรรมนีป้ระกอบดว้ย 4 บล็อก
ใหญ่ จ านวนชัน้ที่มีพารามิเตอรใ์ชส้  าหรบัการฝึกทัง้หมดจะเป็นจ านวนชัน้ที่ใชใ้นการเรียกชื่อของ 
Resnet เช่น  Resnet 34, Resnet50, ResNet101, Resnet152 เป็นต้น โดยงานวิจัยนี ้เลือกใช ้
ResNet50 ซึ่งจะมี 50 ชัน้ เป็น [3, 4, 6, 3] ซึ่งก็คือ (3+4+6+3)x3 = 48 ชัน้ บวกชัน้คอนโวลูชั่นที่
ติดกบัชัน้อินพตุ และชัน้ Dense ที่ติดกบัชัน้เอาตพ์ตุ เขา้อีก 2 ชัน้ รวมทัง้สิน้เท่ากบั 50 ชัน้ 
 
 
 
 
 
 

https://towardsdatascience.com/understand-the-architecture-of-cnn-90a25e244c7
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2.3.3 โครงสร้างการถ่ายโอนโมเดล InceptionV3 
โมเดลนีพ้ัฒนาโดย Google ถูกกล่าวในงานวิจัย  InceptionV3 (1st ILSVRC 2015) 

เป็นโมเดลที่แสดงให้เห็นว่ามีความแม่นย ามากกว่า 78.1% ในชุดข้อมูล ImageNet โมเดลนี ้มี
แนวคิดมากมายที่นักวิจัยหลายคนพัฒนาขึน้ในช่วงหลายปีที่ผ่านมา มีพืน้ฐานมาจากบทความ
ตน้ฉบบั (Szegedy, Vanhoucke, Ioffe, Shlens, และ Wojna, 2016) โดยการลดโครงสรา้งภายใน
ออกเป็น 5 ขัน้ตอน คือ 1) Inception Module A จ านวน 5 Module, 2) Grid Size of Reductiion 
Step 1 จ า น ว น  1 Module, 3) Inception Module B จ า น ว น  4 Module, 4) Grid Size of 
Reduction Step 2 จ านวน 1 Moduel, 5) Inception Module C จ านวน 2 Module และ Head 
(8x8x2048) จ าแนกประเภทโดยใช ้softmax function ค านวณเป็นความน่าจะเป็นในการจ าแนก
ประเภท สามารถแยก output ได ้1,000 Class ภาพประกอบ 9 

ภาพประกอบ 9 สถาปัตยกรรม Inception V3 

ที่มา : https://stackoverflow.com/questions/54793602/tensorflow-hub-inception-v3-
structure-compared-to-keras-inception-v3-structure 

2.4 การดัดแปลงข้อมูลต้นฉบับ (Data Augmentation) 
Data Augmentation คือ เป็นเทคนิคที่ใช้เพื่อเพิ่มปริมาณข้อมูลโดยการเพิ่มส าเนาที่

แกไ้ขเล็กนอ้ยของขอ้มลูที่มีอยู่แลว้หรือขอ้มลูสงัเคราะหท์ี่สรา้งขึน้ใหม่จากขอ้มลูที่มีอยู่ โดยการน า
รูป มาย่อ ขยาย พลิกซา้ย ขวา ล่าง บน, หมุนซา้ย หมุนขวา, Crop มุม, ปรบัสีเขม้ สีอ่อน, ปรบั
สว่าง ปรับมืด , ปรับ  Contrast, เพิ่ มลด noise, เบลอภาพ  ดังภาพประกอบ  10 เพื่ อ เพิ่ ม
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ประสิทธิภาพของโมเดลโครงสรา้งประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน และยังมีประโยชนใ์นการลด 
Overfitting อีกดว้ย 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 10 Data Augmentation 

ที่มา : https://www.tensorflow.org/tutorials/images/data_augmentation 

2.5 การประเมินความแม่นย าของโมเดล 
การท านายแบบ Classification วัดผลประสิท ธิภาพโมเดล ในงานวิจัยนี ้ใช้ค่ า 

Confusion Matrix ซึ่งได้แก่ค่า Accuracy ดังสมการ (1), Precision ดังสมการ (2), Recall ดัง
สมการ (3), F1-Score ดงัสมการ (4) ดงัสมการดงันี ้
Accuracy คือ การวดัความถกูตอ้งของโมเดล โดยพิจารณาทกุคลาส 

Accuracy = 
TP+TN

TP+TN+FP+FN
               (1) 

Precision คือ การวดัค่าความแม่นย าของโมเดล โดยพิจารณาแยกทีละคลาส 

Precision = 
TP

TP+FP
                                 (2) 

Recall คือ ค่าความระลกึ วดัค่าความถกูตอ้งของโมเดล โดยพิจารณาแยกทีละคลาส 

Recall = 
TP

TP+FN
                                      (3) 

F1-Score คือ ค่าเฉลี่ยระหว่าง precision และ recall เพื่อวดัความสามารถของโมเดล 

F1-Score = 2 
Precision x Recall

Precision+Recall
           (4) 

https://www.tensorflow.org/tutorials/images/data_augmentation
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โดยที่  
True Position (TP) คือ โมเดลท านายว่า จริง และค าตอบที่ถูกตอ้งมีค่าเป็น จริง โมเดล

ท านายถกูตอ้ง 
True Negative (TN) คือ โมเดลท านายว่า เท็จ ค าตอบที่ถูกต้องมีค่าเป็น เท็จ โมเดล

ท านายถกูตอ้ง 
False Positive (FP) คือ โมเดลท านายว่า จริง ค าตอบที่ถูกต้องมีค่าเป็น เท็จ โมเดล

ท านายผิด 
False Negative (FN) คือ โมเดลท านายว่า เท็จ ค าตอบที่ถูกตอ้งมีค่าเป็น จริง โมเดล

ท านายผิด 

2.6 ขั้นตอนการด าเนินการเคลมประกันรถยนตแ์ละเอกสารประกอบการเคลม 
2.6.1 ขั้นตอนการเคลมประกันรถยนต ์

ขัน้ตอนการเคลมประกนัรถยนต ์ดงัภาพประกอบ 11 ประกอบดว้ย 5 ขัน้ตอน ไดแ้ก่ 
ขัน้ตอนที่1 เมื่อเกิดอุบัติเหตุโทรแจง้ติดต่อบริษัทประกัน ขัน้ตอนที่ 2 จากนัน้บริษัทประกันจัดส่ง
เจา้หนา้ที่ถ่ายรูปและบันทึกความเสียหายที่เกิดขึน้  ขัน้ตอนที่ 3 ลูกคา้เลือกอู่หรือศูนยท์ี่ตอ้งการ
ซ่อมเพื่อใหท้างอู่หรือศนูยป์ระเมินราคา ขัน้ตอนที่ 4 บรษิัทประกนัภยัอนมุติัการซ่อม ขัน้ตอนที่ 5 อู่
หรือศนูยติ์ดต่อลกูคา้เพื่อนดัหมายเอารถยนตเ์ขา้ซ่อม 

 
 
 
 
 
 
 

 

ภาพประกอบ 11 ขัน้ตอนการเคลมประกนัรถยนต ์

ที่มา : https://www.directasia.co.th/car-insurance-claims/what-to-do/ 

เมื่อเกิดอบุติัเหตุ 
โทรแจง้ติดต่อ              
บริษัทประกนัภยั 

บริษัทฯส่งเจา้หนา้ที่
และบนัทึกความ

เสียหาย 

บริษัทฯอนมุตัิการซ่อม อู่/ศนูยต์ิดต่อลกูคา้ 
นดัหมายเขา้ซ่อม 

ลกูคา้เลือกอู่/ศนูยท์ี่
ตอ้งการซ่อมเพื่อให้

ทางอู่/ศนูย ์      
ประเมินราคา 

https://www.directasia.co.th/car-insurance-claims/what-to-do/
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2.6.2 เอกสารประกอบการเคลม 
เอกสารที่เก่ียวขอ้งในการเคลมประกนัรถยนตม์ีดงันี ้

1. ใบแจง้เคลม พนกังานจะเป็นผูเ้ตรียมให ้
2. ใบขบัขี่ของผูข้บัขี่ขณะเกิดเหต ุ
3. สมดุทะเบียนรถ เพื่อยืนยนัว่ารถยนตท์ี่เกิดความเสียหายตรงกบัที่ท าประกนั 
4. บนัทึกความเสียหาย ถ่ายรูปประกอบรายการความเสียหายที่ทางเจา้หนา้ที่

ส  ารวจภยัเป็นผูอ้อกใหฉ้บบัจรงิ 
5. ชื่อและรายละเอียดพยาน (ถ้ามี) พยานที่เห็นเหตุการณ์ในที่เกิดเหตุ เพื่อ

สามารถซกัถามขอ้มลูเพิ่มเติม 
6. รูปถ่ายและเอกสารอ่ืนๆ กรณีบาดเจ็บตอ้งมีใบรบัรองแพทยแ์ละใบเสรจ็รบัเงิน

ตน้ฉบบั 

2.7 งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 
จากการศึกษางานวิจัยทีเก่ียวขอ้ง มีงานวิจัยเก่ียวกับรูปภาพรถยนตท์ี่มีความเสียหาย

และน่าสนใจน ามาศกึษา โดยจะกลา่วถึงงานวิจยั 3 งานดงันี ้
1.) Kalpesh Patil. Mandar KulKarni. Anand Sriraman and Shirish Karande 

(2017) (Patil, Kulkarni, Sriraman, และ Karande, 2017) ในบทความนีใ้ช้เทคนิคการเรียนรูเ้ชิง
ลกึ (Deep learning) ในการจ าแนกประเภทความเสียหายจากรูปภาพรถยนต ์(Classifications of 
car damages) โดยใช้กระบวนการ Convolutional Neural Network (CNN)   ด้วยข้อมูลที่มี
ปริมาณน้อยท าใหต้อ้งมีการท า data augmentation เป็นการเพิ่มขอ้มูลดว้ยการย่อ ขยาย หมุน 
ซา้ย/ขวา Flip ซา้ย/ขวา/บน/ล่าง Crop มุมปรบัสีเขม้/จืด ปรบัแสง สว่าง/มืด ปรบั Contrast ปรบั                                    
Perspective เพิ่ม/ลด Noise เบลอภาพ เพื่อเพิ่มปริมาณรูปภาพและเปรียบเทียบประสิทธิภาพได้
ว่าการไม่ท า data augmentation ไดป้ระสิทธิภาพที่ดีขึน้กว่าการท าการ data augmentation ใน
การทดสอบกระบวนการ Convolutional Neural Network (CNN) ใช้โครงสรา้งต่างๆเช่น Car, 
Inception, Alexnet, VGG19, VGG16 ,Resnet ผลลัพธ์ของการทดลองวิธีที่ ดีที่สุดคือ Resnet 
ประสิทธิภาพความแม่นย าที่ 88.24% โดยไม่ไดท้ าการ data augmentation และไดป้ระสิทธิภาพ
ความแม่นย าที่ดีที่ 89.53% ดว้ยการใชก้ารรวมวิธีการ transfer and ensemble learning 

2.) Ranjodh Singh, Meghna P Ayyar, Tata Venkata Sri Pavan, Sandeep 
Gosain, Rajiv Ratn Shah (2019) (Singh, Ayyar, Pavan, Gosain, แ ล ะ  Shah, 2 0 1 9 ) ใ น
ประเทศอินเดียมียานพาหนะประมาณ 230 ลา้นคนั ส่งผลใหธุ้รกิจประกนัภยัไดเ้ป็นตลาดที่ก าลงั
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เติบโต และกรณีเรียกรอ้งค่าสินไหมก็จะใชว้ิธีแบบเดิม คือตอ้งใชเ้จา้หนา้ที่ลงส ารวจเพื่อตรวจสอบ
และท าการประเมินค่าเสียหายและค่าสินไหมทดแทนด้วนจ านวนรถที่ เยอะในปัจจุบันท าให้
กระบวนการต่างๆใช้เวลารอคอยนาน จึงได้เสนอระบบ end to end เพื่อท าให้กระบวนการนี ้
เป็นไปโดยอัตโนมัติอันจะเป็นประโยชนต่์อทัง้บริษัทและลูกคา้ ระบบนีจ้ะถ่ายภาพรถที่เสียหาย
ป้อนข้อมูลและให้ข้อมูลที่ เก่ียวข้อง เช่นชิน้ส่วนที่เสียหายและให้ประมาณการขอบเขตความ
เสียหาย โดยท าการศึกษาความเสียหายของรถยนตจ์ากรูปภาพไดท้ดลองโดยการฝึกโมเดลการ
เรียนรูเ้ชิงลึกต่างๆ ออกแบบตัวท านายความเสียหายของรถยนต ์แยกแต่ละงานออกเป็นโมดูล
ต่างๆ โมดูลแรกตรวจจับและก าหนดต าแหน่งชิ ้นส่วนในภาพรถยนต์ การตรวจจับชิ ้นส่วน
จ าเป็นต้องระบุชิ ้นส่วนที่ เสียหาย โดยใช้โมเดล Mask R-CNN, PANet และใช้ทั้งสองอย่าง 
Ensemble โมดูลที่สองจ าแนกชิน้ส่วนที่ตรวจพบโดยโมดูลแรกคือมีเสียหายหรือไม่เสียหาย เมื่อ
ตรวจพบชิน้ส่วนโดยใช้โมดูลแรก กรองส่วนที่ไม่เสียหายออก โดยใชต้ัวแยกประเภทภาพโมเดล 
VGG16 เพื่อจ าแนกชิน้ส่วนที่เสียหายและไม่เสียหาย เรียกเครือข่ายนีว้่า Damage Net (D-Net) 
และคาดการณข์อบเขตความเสียหาย ไดท้ าการทดสอบกบัชุดขอ้มลู COCO ประสิทธิภาพ Parts 
MRCNN, Part PA Net, Ensemble(Parts MRCNN+Part PA)แ ล ะ  Damage MRCNN ผ ล
คะแนน mAP (mean Average Precision)  0.35, 0.32, 0.38, 0.40 ตามล าดบั Parts MRCNN มี
ประสิทธิภาพดีกว่า Part PA Net การทดสอบ D-Net ส าหรับการแยกชิน้ส่วนโดย Ensemble 
พบว่ามีความแม่นย าถึง 85.6% มีประสิทธิภาพดีพอโดยการทดลอง CNN อ่ืน ๆเช่น ResNet และ 
Inception V3 

3) Phyu Mar Kyu and  Kuntpong Woraratpanya (2020)(Kyu แ ล ะ 
Woraratpanya, 2020) ท าการศึกษาซึ่งในปัจจุบัน อุตสาหกรรมรถยนต์เติบโตซึ่งมีผลโดยตรง
เก่ียวขอ้งกับจ านวนอุบัติเหตุที่เพิ่มขึน้ ดังนัน้บริษัทประกันต่างๆเผชิญกับการเรียกรอ้งเคลมและ
การแกไ้ขปัญหาเคลมที่เรียกรอ้งสูงเกิดความเป็นจริง จึงใชปั้ญญาประดิษฐ์ (AI) แมชชีนเลิรน์นิ่ง
และอลักอรธิึมการเรียนรูเ้ชิงลกึมามาช่วยแกปั้ญหาไดปั้ญหาเหลา่นีส้  าหรบัอตุสาหกรรมประกนัภยั 
โดยบทความนีจ้ะใชอ้ลักอริธึมการเรียนรูเ้ชิงลึก VGG16 และ VGG19 ในการตรวจจบัและประเมิน
ความเสียหายรถยนต ์ประเมินต าแหน่ง และความรุนแรง โดยไดพ้บว่า โมเดล CNN ไดผ้่านการ
อบรมดว้ยชุดขอ้มลู ImageNet และตามดว้ยการปรบั fine tuning เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพ ผลลพัธท์ี่
ได ้ความแม่นย าในการแยก damaged detection ของ VGG19 อยู่ที่ 95.22% และ VGG16 อยู่ที่ 
94.56%  ความแม่นย าในการแยกต าแหน่ง (ส่วนหนา้, ส่วนขา้ง, สว่นหลงั) VGG19 อยู่ที่ 76.48% 
และVGG16 อยู่ที่ 74.39% และความแม่นย าในความรุนแรง (ความรุนแรงนอ้ย, ปานกลาง ,มาก)  
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VGG19 อยู่ที่ 58.48% และ VGG16 อยู่ที่ 54.8% จากผลลพัธป์ระสิทธิภาพของ VGG19 นัน้ดีกว่า 
VGG16



 

บทที ่3 
วิธีด าเนินการวิจัย 

การศึกษางานวิจยันีเ้ป็นการวิจยัเพื่อการจ าแนกรูปภาพที่มีความเสียหาย และ รูปที่ไม่มี
ความเสียหายเพื่อช่วยแบ่งเบาภาระของเจา้หนา้ที่ประกนัภยัในการลงส ารวจภยั โดยใชโ้ครงสรา้ง
ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน  (Convolution neural network) ใช้เทคนิคการถ่ายโอน 3 
โครงสรา้ง (transfer learning) ไดแ้ก่ 1) โครงสรา้งการถ่ายโอนโมเดล VGG16 2) โครงสรา้งการ
ถ่ายโอนโมเดล ResNet50 3) โครงสรา้งการถ่ายโอนโมเดล InceptionV3  วิธีการและขั้นตอนใน
การด าเนินการวิจยั เพื่อใชใ้นการสรุปผลของงานวิจยัดงันี ้

3.1 ขั้นตอนการด าเนินการวิจัย 
3.1.1 การรวบรวมข้อมูล 

งานวิจัยนี ้เก็บรวบรวมข้อมูลจากเว็บไซต์ kaggle เป็นหลัก (SHAH) โดยค้นหา
รูปภาพรถยนตท์ัง้รูปภาพที่มีความเสียหาย และไม่มีความเสียหาย ท าความสะอาดขอ้มลูโดยการ
ลบรูปภาพที่ไม่ชดัเจน ลบรูปภาพที่มีส่วนที่ไม่เก่ียวขอ้งออก เช่น คน หรือ วตัถุต่างๆ จากนัน้น ามา
สรา้ง data set เป็น train และ test อย่างละโฟลเดอร ์และ ภายในโฟลเดอร  ์train จะมีโฟลเดอร ์
undamaged ที่มี รูปภาพรถยนต์ที่ ไม่มีความเสียหายอยู่จ  านวน 920 รูปภาพ และ โฟลเดอร ์
damaged รูปภาพรถยนตท์ี่มีความเสียหายจ านวน 920 รูปภาพ และในส่วนของขอ้มลู test ก็มี 2 
โฟลเดอร ์undamaged มีรูปภาพจ านวน 230 รูปภาพ และ โฟลเดอร ์damaged มีรูปภาพจ านวน 
230 รูปภาพ เช่นกัน แสดงแผนผังโฟลเดอรเ์ก็บขอ้มูลดังภาพประกอบ 12 สรุปดังตาราง 1 และ
แสดงตัวอย่างรูปภาพชุดข้อมูล  (Data set) รถยนต์ที่มีความเสียหายไม่มีความเสียหายดัง
ภาพประกอบ 13  
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ภาพประกอบ 12 โฟลเดอรเ์ก็บขอ้มลู Train และ Test 

ตาราง 1 จ านวนภาพการฝึก (train) และทดสอบ (test) จ าแนกตามคลาส 

Class Training dataset (จ านวนรูป) Test dataset (จ านวนรูป) 
Undamaged 920 230 

Damaged 920 230 
Total 1,840 460 
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ภาพประกอบ 13 ตวัอย่างรูปภาพชดุขอ้มลู (Data set) 

3.1.2 การเตรียมข้อมูล (data preprocessing) และ การดัดแปลงข้อมูลต้นฉบับ 
(data augmentation) 

ขัน้ตอนการเตรียมขอ้มลูจากที่ไดเ้ก็บขอ้มลูและแยกโฟลเดอร ์train และ test แลว้ท าการ
เตรียมขอ้มูลโดยโปรแกรมไพธอน (python) ใช้ค าสั่ง ImageDataGenerator ในการปรบัขนาด
รูปภาพ (target_size) ให้เป็น 128x128x3 และปรับค่าพิกเซลของรูปภาพแทนค่าความเข้มสี
ประกอบไปดว้ย สีแดง สีเขียวและสีน า้เงิน ดว้ยตวัเลขระหว่าง 0 ถึง 255 (rescale) หลงัจากนัน้น า
ขอ้มูลไปดัดแปลงขอ้มูลตน้ฉบบั (data augmentation) ปรบัขอ้มูลดว้ยค าสั่งดังนี ้ปรบัหมุนภาพ 
40 องศา (rotation_range = 40) ปรับเลื่อนรูปภาพแนวกว้าง 20% (width_shift_range = 0.2) 
ปรบัเลื่อนรูปภาพแนวสูง 20% (height_shift_range = 0.2) เฉือนรูปภาพ 20% (shear_range = 
0.2) ปรบัขยายรูปภาพ 20% (zoom_range = 0.2) ปรบัพลิกรูปภาพกลบัจากซา้ยไปขวาหรือขวา
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ไปซา้ย (horizontal_flip=True) และค าสั่งเติมพิกเซลที่ขาดหายไปหลงัจากการยา้ยหรือเฉือนออก
ด้วยพิ ก เซล ใกล้ เ คี ย ง  (fill_mode=nearest) และไม่ แปล งข้อมู ลต้นฉบับ  (without data 
augmentation) โดยส าหรับข้อมูลที่ไม่มีการแปลงข้อมูลต้นฉบับหลังจากขั้นตอนปรับขนาด
รูปภาพใหเ้ป็นพิกเซลแลว้ขา้มขั้นตอนการแปลงขอ้มูลตน้ฉบับ จะน าขอ้มูลไปสกัดคุณลักษณะ 
(feature extraction) ต่อไป 

3.1.3 การสกัดคุณลักษณะ (Feature extraction) 
จากบทที่  2.2.1 ที่อธิบายการท างานของการสกัดคุณลักษณะ (Feature extraction) 

ผูว้ิจยัไดใ้ชก้ารเรียนรูแ้บบถ่ายโอน(Transfer Learning) ทัง้ 3 โครงสรา้งซึ่งเป็นโครงสรา้งประสาท
เทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolution neural network) ได้แก่ VGG16, Resnet50, InceptionV3 
ซึ่งใช ้weight ขอ้มลูจาก ImageNet (Krizhevsky, Sutskever, และ Hinton, 2017) 

3.1.4 ขั้นตอนการจ าแนกประเภท (Classification) 
การจ าแนกประเภท (Classification) เป็นขั้นตอนสุดท้ายที่ รับข้อมูลจากการสกัด

คณุลกัษณะ (Feature extraction) ซึ่งเป็นโครงสรา้งคอนโวลชูนั (Convolution network) สว่นนีจ้ะ
ยังไม่มีการฝึก ยังใช้ weight ข้อมูลจากฐานข้อมูล ImageNet และใช้การเรียนรูแ้บบถ่ายโอน 
(Transfer Learning) ส่งคุณลักษณะ (Feature extraction) มายังส่วนการจ าแนกประเภท 
(Classification) ในส่วนนีไ้ดด้  าเนิน custom head โดยการเพิ่มชัน้ pooling และ outputs dense 
= 1 ในการจ าแนกประเภท (Classification) โดยใช ้activation sigmoid ในส่วนนีจ้ะฝึกฝน(train) 
ดว้ยชุดขอ้มลู (Data Set) เพื่อใหโ้มเดลเรียนรูแ้ละสามารถท านายชุดขอ้มลูที่เตรียมส าหรบัวิจยัได ้
ในส่วนสีฟ้าดงัภาพประกอบ 14 
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ภาพประกอบ 14 ชัน้ของโมเดลที่ใชใ้นการฝึกฝนในการจ าแนกประเภท 

ที่มา : https://towardsdatascience.com/transfer-learning-from-pre-trained-models-
f2393f124751 

3.2 ขั้นตอนทดสอบ fine tune  
ในขัน้ตอนนีห้ลงัจากไดผ้ลลัพธ์ทุกโมเดลแลว้จะด าเนินการทดสอบ fine tune เพิ่มเพื่อ

ทดลองปรบัประสิทธิภาพโมเดล โดยจะท าการน าชุดขอ้มูล (data set) เขา้ไปเทรนในชัน้ (layer) 
ท้ายๆของโครงสร้างประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน  (Convolution neural network) ทั้ง 3 
โครงสรา้ง สว่นสีฟ้าตามภาพประกอบ 15 
 

 

 

 

 

 

 

https://towardsdatascience.com/transfer-learning-from-pre-trained-models-f2393f124751
https://towardsdatascience.com/transfer-learning-from-pre-trained-models-f2393f124751
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ภาพประกอบ 15 แสดงชัน้ของโมเดลที่ใชใ้นการฝึกฝนในการ fine tune 

ที่มา : https://towardsdatascience.com/transfer-learning-from-pre-trained-models-
f2393f124751 

3.3 สรุปขั้นตอนการทดลอง 
ขั้นตอนกระบวนการทดลองด าเนินการอธิบายตามภาพประกอบ 16 ขั้นตอนแรก

ด าเนินการเก็บขอ้มูลตามที่ไดก้ล่าวในขอ้ 3.1.1 และ 3.1.2 หลงัจากนั้นน าขอ้มูลชุดฝึกฝน (train 
set) ท าการแปลงข้อมูล (data augmentation) น าเข้าโมเดล transfer learning 3 โมเดล ได้แก่ 
Inception V3, VGG16, ResNet 50 ท าการ custom head โดยเพิ่มชัน้ pooling และ dense = 1 
เปรียบเทียบประสิทธิภาพ และปรับพารามิ เตอร์ และด าเนินการ fine tune เพื่ อปรับปรุง
ประสิทธิภาพ  

 
 
 
 
 

https://towardsdatascience.com/transfer-learning-from-pre-trained-models-f2393f124751
https://towardsdatascience.com/transfer-learning-from-pre-trained-models-f2393f124751
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ภาพประกอบ 16 ขัน้ตอนการทดลอง 

3.4 การทดลองปรับพารามิเตอรแ์ละเปรียบเทยีบประสิทธิภาพ 
ขัน้ตอนนีไ้ดท้ าการทดลองเพื่อปรบัจูนพารามิเตอรต่์างๆ ไดแ้ก่ max pooling, average 

pooling, batch size, learning rate ของ optimizer เพื่อปรบัใหโ้มเดลมีประสิทธิภาพที่ดีที่สดุ โดย
จะเปรียบเทียบผลพารามิเตอรต่์างๆ ดงันี ้

3.4.1 การเปรียบเทยีบระหว่าง max pooling และ average pooling 
Pooling layer นี ้อยู่ในส่วน Classification ตามที่ได้ท าการเพิ่มเข้าไปในขั้นตอนที่ 

3.4 โดยก าหนดพารามิ เตอร์ต่างๆ ดังนี ้ Batch size ก าหนดที่  256 ค่า Learning rate เป็น 
RMSprop เท่ากับ 0.0001 และก าหนด ก าหนดรอบการเรียนรูท้ี่ 500 รอบ (epoch) และใชโ้มเดล 
VGG16 ในการทดสอบซึ่งผลที่ไดจ้ากการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพพบว่า max pooling 
layer นัน้ท าใหโ้มเดลมีประสิทธิภาพดีกว่า ดงัตาราง 2 

 
 
 

ResNet 50 
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ตาราง 2 เปรียบเทียบประสิทธิภาพความถกูตอ้งระหว่าง Max pooling และ Average pooling 

pooling Max pooling Average pooling 

accuracy 0.81 0.80 

 
3.4.2 การเปรียบเทยีบระหว่าง learning rate 0.0001 และ 0.001 

ในการทดสอบเปรียบเทียบประสิทธิภาพของพารามิเตอร ์ learning rate RMSprop 
โดยไดท้ดลองสอบการเปรียบเทียบค่าที่ 0.0001 และ 0.001 พบว่า accuracy เท่ากับ 0.81 และ 
0.80 ตามล าดับ ตารางที่ 3 โมเดลมีประสิทธิภาพที่ใกลเ้คียงกัน  และเมื่อมาพิจารณากราฟของ 
learning rate RMSprop เท่ ากับ  0.001 พ บ ว่ า เกิ ด  overfit จึ ง ได้ผ ลส รุป ว่ า  learning rate 
RMSprop เท่ากับ 0.0001 นั้นมีประสิทธิภาพที่ดีกว่า เนื่องจากโมเดลค่อยๆเปลี่ยนแปลงที่ละ
นอ้ยๆในในการเรียนรูแ้ต่ละรอบท าใหก้ราฟมีความนิ่งกว่า ดงัภาพประกอบ 17   

ตาราง 3 เปรียบเทียบประสิทธิภาพความถกูตอ้งระหว่าง learning rate 0.001 และ 0.0001 

Optimizer Learning rate = 0.001 Learning rate = 0.0001 

Accuracy 0.80 0.81 

 
 Learning rate RMSprop เท่ากบั = 0.001 
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Learning rate RMSprop เท่ากบั = 0.001 

 

ภาพประกอบ 17 กราฟแสดง Accuracy และ Loss เปรียบเทียบกนัระหว่าง learning rate 
RMSprop เท่ากบั 0.001 และ 0.0001 

3.4.3 การเปรียบเทยีบระหว่าง Batch size ขนาดต่างๆ 
จากการทดสอบปรบัพารามิเตอรก์่อนหน้านี ้เราพบว่า พารามิเตอร ์pooling และ 

optimizer ที่ ดีที่สุดส าหรับชุดข้อมูลนี ้ (data set) คือ max pooling และ optimizer RMSprop 
learning rate 0.0001 การทดสอบ batch จึงตั้งค่าพารามิเตอรเ์หมือนกันดังนี ้ก าหนด pooling 
เป็น max pooling และ optimizer คือ RMSprop learning rate 0.0001  

ตาราง 4 เปรียบเทียบประสิทธิภาพผลลพัธข์อง Batch size ขนาดต่างๆ 

Batch size 
Without Augmentation With Augmentation 

Accuracy Precision Recall Accuracy Precision Recall 

16 0.87 0.87 0.87 0.80 0.81 0.80 
128 0.83 0.83 0.83 0.80 0.81 0.80 
256 0.81 0.81 0.81 0.76 0.77 0.76 

**ส าหรบั Batch size 512 เนื่องจากขอ้จ ากดัของทรพัยากรคอมพิวเตอร ์(kernel dead) ท าใหไ้ม่
สามารถทดสอบ batch size 512 ได ้
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จากผลการทดลองตาราง 4 เมื่อเปรียบเทียบค่า Batch size ขนาดต่างๆ พบว่า 
ความแม่นย า (accuracy) batch size 16, 128, 256 มี ค่า 0.87, 0.83, 0.81 ตามล าดับ  และ 
0.80, 0.80, 0.76 ส าหรบัการดดัแปลงขอ้มลูตน้ฉบบั (data augmentation) และเมื่อพิจารณาจาก
กราฟความสัมพันธ์ระหว่างค่าความแม่นย า (accuracy) และค่าความสูญเสีย (loss) พบว่า 
Batch ขนาด 16 เกิ ด  over fitting ส าหรับ  batch ที่  128 และ  256 กราฟมี การเรียน รู้ที่ ดี 
ภาพประกอบ 18 เมื่อพิจารณาค่าความแม่นย า (Accuracy) ดังนั้นจึงสรุปได้สว่า batch size 
เหมาะสมกบัชดุขอ้มลู (data set) นีคื้อ ขนาด 128 

 
โมเดล VGG16 
Batch 16 
Without data augmentation 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Batch 16 
With data augmentation 
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Batch 128 
Without data augmentation 

 
Batch 128 
With data augmentation 
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Batch 256 
Without data augmentation 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Batch 256 
With data augmentation 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 18 กราฟแสดงความสมัพนัธร์ะหว่าง accuracy และ loss ของ Batch size ขนาด
ต่างๆ 
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จากการทดสอบปรบัเพื่อทดสอบพารามิเตอรเ์บือ้งต้น ได้พารามิเตอรท์ี่ท าใหโ้มเดลมี
ประสิทธิภาพมากที่สุด ดังนี ้max pooling RMSprop Learning เท่ากบั 0.0001 และ Batch size 
เท่ากับ 128 ดังนัน้ผูว้ิจัยด าเนินการตัง้ค่าพารามิเตอรด์ังกล่าวในแต่ละโมเดล  ผลลพัธ์ที่ไดน้ัน้จะ
กลา่วในหวัขอ้ผลการวิจยัและอภิปรายผลการวิจยั 

3.5 การทดสอบ fine tune  
จากการที่ไดท้ าการทดสอบปรบัพรามิเตอรไ์ดผ้ลลพัธท์กุโมเดลแลว้ในหวัขอ้นีด้  าเนินการ

ทดสอบ fine tune เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดล โดยจะท าการน าชดุขอ้มลู (data set) เขา้ไปเท
รนในชั้น (layer) ทา้ยๆ ของโครงสรา้งทั้ง 3 โครงสรา้ง ตามที่กล่าวในหัวขอ้ 3.2 โดยด าเนินการ
ดงันี ้

3.5.1 โมเดล VGG16 
จากโมเดล VGG16 มีจ านวนชั้น (layer) ของโมเดลมีทั้งหมด 19 ชั้น (layer) รวม 

max pooling layer และ outputs dense ซึ่งรวมทัง้หมด 21 ชัน้ ท าการปรบัแต่งชัน้เพื่อฝึก (train) 
โมเดลตัง้แต่ชัน้ที่ 16 ถึงชัน้ที่ 21 รวมทัง้หมด 6 ชัน้ 

3.5.2 โมเดล ResNet50 
จากโมเดล ResNet50 มีจ านวนชัน้ (layer) ของโมเดลมีทัง้หมด 175 ชัน้ (layer) รวม 

max pooling layer และ outputs dense ซึ่งรวมทั้งหมด  177 ชั้น ท าการปรับแต่งชั้นเพื่อฝึก 
(train) โมเดลตัง้แต่ชัน้ที่ 144 ถึงชัน้ที่ 177 รวมทัง้หมด 34 ชัน้ 

3.5.3 โมเดล InceptionV3 
จากโมเดล InceptionV3 มีจ านวนชั้น (layer) ของโมเดลมีทั้งหมด 311 ชั้น (layer) 

รวม max pooling layer และ outputs dense ซึ่งรวมทัง้หมด 313 ชัน้ ท าการปรบัแต่งชัน้เพื่อฝึก 
(train) โมเดลตัง้แต่ชัน้ที่ 281 ถึงชัน้ที่ 313 รวมทัง้หมด 33 ชัน้ 

โดยทุกโมเดลไดก้ารท าการ compile โมเดล optimizer RMSprop learning late 0.0001 
ท าการฝึก 500 epoch ตามเดิม และก าหนดใหส้ิน้สุดการฝึกโดยใช ้early stopping ก าหนดค่า 
loss ใน test set หากไม่ลดลง 3 รอบสดุทา้ยของการฝึก (patience = 3) ผลลพัธท์ี่ไดน้ัน้จะกล่าว
ในหวัขอ้ผลการทดลองในหวัขอ้ถดัไป 
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บทที ่4 
ผลการทดลอง 

จากการเตรียมข้อมูลในบทที่  3 และในบทนี ้จะด าเนินการเทรนโมเดลแบบถ่ายโอน 
(transfer learning) ทั้ง 3 โมเดลได้แก่ InceptionV3, VGG16 และ ResNet 50 โดยใช้  weight 
จาก ImageNet และท าการ  custom head เพิ่ ม  pooling layer ใช้ max pooling layer และ
ก าหนดชั้นสุดท้ายเป็น  dense เท่ากับ 1 เพื่อก าหนด output โดยใช้ activation sigmoid  และ 
compile model โดยใช้ optimizer เป็น RMSprop learning rate = 0.0001 loss เท่ากับ binary 
crossentropy วัดประสิทธิภาพการเทรนระหว่างการฝึก แต่ละรอบโดยใช้  metric เท่ากับ 
accuracy และท าการเทรน 500 epochs  

4.1 ผลลัพธป์ระสิทธิภาพผลลัพธข์องโมเดลแต่ละโมเดล 
จากการทดลองเทรนโมเดลทัง้ 3 โมเดล ท าการเปรียบเทียบผลลพัธป์ระสิทธิภาพโมเดล 

ไดผ้ลการทดลองตามดงันี ้
4.1.1 ผลลัพธป์ระสิทธิภาพของโมเดล VGG16 

ผลการท าลองที่ ได้ส  าหรับ โมเดล  VGG16 ได้ผลลัพธ์ accuracy เท่ากับ 0.83 
Precision เท่ากับ 0.83 และ Recall เท่ากับ 0.83 (ภาพประกอบ19) และไดผ้ลลัพธ์กราฟแสดง
ความสัมพันธ์ระหว่าง accuracy และ loss กับ  epochs (ภาพประกอบ  20) มีค่า accuracy 
validation ความแม่นย า เท่ากบั 0.83 และ loss validation ค่าความผิดพลาด เท่ากบั 0.40 

 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 19 classification report โมเดล VGG16 
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ภาพประกอบ 20  กราฟแสดงความสมัพนัธร์ะหว่าง accuracy และ loss กบั epochs ของโมเดล  
VGG16 

4.1.2 ผลลัพธป์ระสิทธิภาพโมเดล VGG16 with data augmentation 
ผลการท าลองที่ได้ส  าหรบัโมเดล  VGG16 โดยในขั้นตอน preprocessing ได้เพิ่ม

ขัน้ตอนการท า data augmentation กบัขอ้มลูเทรนนิ่ง(training set) ไดผ้ลลพัธ ์accuracy เท่ากบั 
0.80 Precision เท่ากับ 0.81 และ Recall เท่ากับ 0.80 (ภาพประกอบ 21) และไดผ้ลลัพธ์กราฟ
แสดงความสมัพนัธร์ะหว่าง accuracy และ loss กบั epochs (ภาพประกอบ 22) มีค่า accuracy 
validation ความแม่นย า เท่ากบั 0.80 และ loss validation ค่าความผิดพลาด เท่ากบั 0.47 
 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 21 classification report โมเดล VGG16 with data augmentation 
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ภาพประกอบ 22 กราฟแสดงความสมัพนัธร์ะหว่าง accuracy และ loss กบั epochs ของโมเดล  
VGG16 with data augmentation 

4.1.3 ผลลัพธป์ระสิทธิภาพผลลัพธข์องโมเดล ResNet 50 
ผลการท าลองที่ได้ส  าหรับโมเดล  ResNet 50 ได้ผลลัพธ์ accuracy เท่ากับ 0.68 

Precision เท่ากับ 0.69 และ Recall เท่ากับ 0.68 (ภาพประกอบ 23) และไดผ้ลลัพธ์กราฟแสดง
ความสัมพันธ์ระหว่าง accuracy และ loss กับ  epochs (ภาพประกอบ 24) มีค่า accuracy 
validation ความแม่นย า เท่ากบั 0.68 และ loss validation ค่าความผิดพลาด เท่ากบั 0.61 

 
 
 
 

 

ภาพประกอบ 23 classification report โมเดล Resnet 50 
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ภาพประกอบ 24 กราฟแสดงความสมัพนัธร์ะหว่าง accuracy และ loss กบั epochs ของโมเดล 
Resnet 50 

4.1.4 ผลลัพธป์ระสิทธิภาพโมเดล ResNet 50 with data augmentation 
ผลการท าลองที่ไดส้  าหรบัโมเดล ResNet 50 โดยในขัน้ตอน preprocessing ไดเ้พิ่ม

ขั้นตอนการท า data augmentation กับขอ้มูลเทรน(training set) ได้ผลลัพธ์ accuracy เท่ากับ 
0.64 Precision เท่ากับ 0.64 และ Recall เท่ากับ 0.64 (ภาพประกอบ 25) และไดผ้ลลัพธ์กราฟ
แสดงความสมัพนัธร์ะหว่าง accuracy และ loss กบั epochs (ภาพประกอบ 26) มีค่า accuracy 
validation ความแม่นย า เท่ากบั 0.64 และ loss validation ค่าความผิดพลาด เท่ากบั 0.64 

 

ภาพประกอบ 25 classification report โมเดล ResNet 50 with data augmentation 
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ภาพประกอบ 26 กราฟแสดงความสมัพนัธร์ะหว่าง accuracy และ loss กบั epochs ของโมเดล 
ResNet 50 with data augmentation 

4.1.5 ผลลัพธป์ระสิทธิภาพผลลัพธข์องโมเดล InceptionV3 
ผลการท าลองที่ได้ส  าหรบัโมเดล  InceptionV3 ได้ผลลัพธ์ accuracy เท่ากับ 0.81 

Precision เท่ากับ 0.82 และRecall เท่ากับ 0.81 (ภาพประกอบ 27) และไดผ้ลลัพธ์กราฟแสดง
ความสัมพันธ์ระหว่าง accuracy และ loss กับ  epochs (ภาพประกอบ 28) มีค่า accuracy 
validation ความแม่นย า เท่ากบั 0.81 และ loss validation ค่าความผิดพลาด เท่ากบั 0.42 

 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 27 classification report โมเดล InceptionV3 
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ภาพประกอบ 28 กราฟแสดงความสมัพนัธร์ะหว่าง accuracy และ loss กบั epochs ของโมเดล 
inceptionV3 

4.1.6 ผลลัพธป์ระสิทธิภาพโมเดล InceptionV3 with data augmentation 
ผลการท าลองที่ได้ส  าหรบัโมเดล InceptionV3 โดยในขั้นตอน preprocessing ได้

เพิ่มขั้นตอนการท า data augmentation กับข้อมูลเทรน (training set) ได้ผลลัพธ์ accuracy 
เท่ากบั 0.77 Precision เท่ากับ 0.78 และ Recall เท่ากับ 0.77 (ภาพประกอบ 29) และไดผ้ลลพัธ์
กราฟแสดงความสัมพันธ์ระหว่าง accuracy และ loss กับ epochs (ภาพประกอบ 30) มีค่า 
accuracy validation ความแม่นย า เท่ากับ 0.77 และ loss validation ค่าความผิดพลาด เท่ากับ 
0.46 
  

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 29  classification report โมเดล InceptionV3 with data augmentation 
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ภาพประกอบ 30 กราฟแสดงความสมัพนัธร์ะหว่าง accuracy และ loss กบั epochs ของโมเดล 
InceptionV3 with data augmentation 

4.2 การเปรียบเทยีบผลลัพธป์ระสิทธิภาพของแต่ละโมเดล 
จากตาราง 5 นั้นไดแ้สดงใหเ้ห็นว่า โมเดล VGG16 มีประสิทธิภาพดีที่สุดส าหรบัขอ้มูล

ชุดนี ้และรองลงมาคือ InceptionV3 และ Resnet50 ตามล าดบั โดยมี accuracy 0.84 0.81 และ 
0.68 ตามล าดบั และส าหรบั preprocessing ที่เพิ่ม data augmentation โมเดลที่มีประสิทธิภาพ
ดีที่สุดคือ VGG16 InceptionV3 และ ResNet50 ตามล าดับ โดยมี accuracy 0.80 0.77 และ 
0.64  
ตาราง 5 เปรียบเทียบผลลพัธป์ระสิทธิภาพของแต่ละโมเดล 

Model 
Without Augmentation With Augmentation 

Accuracy Precision Recall Accuracy Precision Recall 

VGG 16 0.83 0.83 0.83 0.80 0.81 0.80 
Resnet 50 0.68 0.69 0.68 0.64 0.64 0.64 
InceptionV3 0.81 0.82 0.81 0.77 0.78 0.77 
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จากผลการทดลองส รุป ได้จาก  data set ที่ ใช้ เป็ นข้อมู ลทดสอบส รุป ได้ดั งนี ้

(ภาพประกอบ 31)  
โมเดล VGG16  

ทายรถยนตท์ี่ไม่มีความเสียหายถกูตอ้ง 190 คนั ทายผิด 40 คนั 
ทายรถยนตท์ี่มีความเสียหายถกูตอ้ง 191 คนั ทายผิด 39 คนั 
รวมทายถกูตอ้งทัง้หมด 381 คนั ทายผิด 79 คนั 

โมเดล ResNet50  
ทายรถยนตท์ี่ไม่มีความเสียหายถกูตอ้ง 142 คนั ทายผิด 88 คนั 
ทายรถยนตท์ี่มีความเสียหายถกูตอ้ง 172 คนั ทายผิด 58 คนั 
รวมทายถกูตอ้งทัง้หมด 314 คนั ทายผิด 146 คนั 

โมเดล InceptionV3  
ทายรถยนตท์ี่ไม่มีความเสียหายถกูตอ้ง 201 คนั ทายผิด 29 คนั 
ทายรถยนตท์ี่มีความเสียหายถกูตอ้ง 173 คนั ทายผิด 57 คนั 
รวมทายถกูตอ้งทัง้หมด 374 คนั ทายผิด 86 คนั 

ผลลพัธ ์confusion matrix ในแต่ละโมเดลดงันี ้ 
 
 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 31 confusion matrix  ของโมเดลเดล VGG16, ResNet50 และ InceptionV3 
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จากผลการทดลองเพิ่ม data augmentation ในขอ้มูลการเทรนสรุปไดจ้าก data set ที่
ใชเ้ป็นขอ้มลูทดสอบสรุปไดด้งันี ้(ภาพประกอบ 32) 

โมเดล VGG16  
ทายรถยนตท์ี่ไม่มีความเสียหายถกูตอ้ง 208 คนั ทายผิด 22 คนั 
ทายรถยนตท์ี่มีความเสียหายถกูตอ้ง 159 คนั ทายผิด 71 คนั 
รวมทายถกูตอ้งทัง้หมด 367 คนั ทายผิด 93 คนั 

โมเดล ResNet50  
ทายรถยนตท์ี่ไม่มีความเสียหายถกูตอ้ง 152 คนั ทายผิด 78 คนั 
ทายรถยนตท์ี่มีความเสียหายถกูตอ้ง 142 คนั ทายผิด 88 คนั 
รวมทายถกูตอ้งทัง้หมด 294 คนั ทายผิด 166 คนั 

โมเดล InceptionV3  
ทายรถยนตท์ี่ไม่มีความเสียหายถกูตอ้ง 200 คนั ทายผิด 30 คนั 
ทายรถยนตท์ี่มีความเสียหายถกูตอ้ง 126 คนั ทายผิด 74 คนั 
รวมทายถกูตอ้งทัง้หมด 326 คนั ทายผิด 104 คนั 

 

 

 

 

  

 

 
 

ภาพประกอบ 32 confusion matrix  ของโมเดลเดล VGG16, ResNet50 และ InceptionV3 with 
data augmentation 
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4.3 ผลลัพธก์ารเพ่ิมประสิทธิภาพด้วยวิธีการ fine tune  
ผลการท าลอง fine tune โดยใช้ค าสั่ง Early Stopping ให้สิน้สุดการฝึก โดยก าหนด 

monitor ที่ค่า loss หาก loss ไม่เปลี่ยนแปลง 3 epoch โมเดลจะหยุดการฝึกลง จากตาราง 6 นัน้
ไดแ้สดงใหเ้ห็นว่า โมเดล VGG16 จ านวน 31 epoch มีประสิทธิภาพดีที่สดุส าหรบัขอ้มลูชุดนี ้และ
รองลงมาคือ  InceptionV3 จ านวน  160 epoch และ  Resnet50 จ านวน  21 epoch โดยมี 
accuracy 0.92, 0.69 และ 0.55 ตามล าดบั และส าหรบั preprocessing ที่ท าการดดัแปลงขอ้มูล
ต้นฉบับ (data augmentation) โมเดลที่มีประสิทธิภาพดีที่สุดคือ VGG16 จ านวน 11 epoch 
InceptionV3 จ านวน 22 epoch และ ResNet50 จ านวน 19 epoch โดยมี accuracy 0.85, 0.60 
และ 0.50 ตามล าดบั   

ตาราง 6 เปรียบเทียบผลลพัธป์ระสิทธิภาพของแต่ละโมเดลหลงัจากการทดลอง fine tune 

Model 
Without Augmentation With Augmentation 

Accuracy Precision Recall Epoch Accuracy Precision Recall Epoch 

VGG 16 0.92 0.92 0.92 31 0.85 0.80 0.80 11 

Resnet 50 0.55 0.54 0.52 21 0.50 0.50 0.50 19 

InceptionV3 0.69 0.62 0.58 160 0.60 0.53 0.44 22 

 
ทั้งนีเ้มื่อพิจารณากราฟแสดงความสัมพันธ์ระหว่าง accuracy และ loss กับ epochs 

ของโมเดล ทั้ง 6 โมเดล ภาพประกอบ 33 จะเห็นได้ว่าโมเดลมีกราฟเรียนรู้ที่ ไม่นิ่ งและเกิด 
overfitting เนื่องจากปริมาณรูปภาพในการฝึก (Train) มีปริมาณไม่เยอะเมื่อเทียบกับชุดขอ้มูล 
ImageNet ที่เป็นฐานขอ้มูลส าหรบัการฝึกโมเดล VGG16, InceptionV3 และ ResNet50 ซึ่งเป็น
โมเดลที่ถกูฝึก (Pre-train) มาเป็นอยา่งดีแลว้ทัง้สิน้ 
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ภาพประกอบ 33 กราฟแสดงความสมัพนัธร์ะหว่าง accuracy และ loss กบั epochs ของโมเดล 
fine tune ทัง้ 6 โมเดล 



 

บทที ่5 
สรุปผลการวิจัย อภปิรายผล และขอ้เสนอแนะ 

งานวิจยัในสารนิพนธน์ีไ้ดก้ลา่วถึงการจ าแนกรูปภาพรถยนตท์ี่มีความเสียหาย และ รูปที่
ไม่มีความเสียหาย โดยการเรียนรูเ้ชิงลึกโดยใชก้ารเรียนรูแ้บบถ่ายโอน (transfer learning) ไดเ้ก็บ
รวบรวมขอ้มลูจากเว็บไซต ์kaggle เป็นหลกั 

5.1 สรุปผลการวิจัย 
งานวิจยันีเ้ป็นการศึกษาวิธีการจ าแนกประเภทรูปภาพรถยนตท์ี่มีความเสียหาย และไม่มี

ความเสียหายโดยใชก้ารเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep Learning) ใชว้ิธีการเรียนรูแ้บบถ่ายโอน (transfer 
learning) ได้น าโครงสรา้งสถาปัตยกรรม 3 โครงสรา้ง ไดแ้ก่ VGG16, ResNet50, InceptionV3 
ได้ผลลัพธ์ที่ ดีที่สุดคือโมเดล VGG16 เป็นโมเดลที่มีประสิทธิภาพสูงที่สุดในการเปรียบเทียบ
ทัง้หมด 6 โมเดล ส าหรบั data set ชุดนี ้สามารถท านายจ าแนกรูปภาพรถยนตท์ี่มีความเสียหาย 
และ รูปที่ไม่มีความเสียหายไดดี้ ซึ่งสามารถวัดประสิทธิภาพมีผลลัพธ์ดังนี ้ Accuracy = 0.83, 
Precision = 0.83, Recall = 0.83, และ  F1 = 0.83 อยู่ ใน เกณฑ์ที่ ดี  ตามภาพประกอบ 34 
แสดงผลConfusion matrix สามารถจ าแนกรถยนตท์ี่ไม่มีความเสียหายถูกตอ้ง 190 คัน ทายผิด 
40 คนั และรถยนตท์ี่มีความเสียหายถูกตอ้ง 191 คัน ทายผิด 39 คนั รวมทายถูกตอ้งทั้งหมด 381 
คนั ทายผิดทัง้หมด 79 คนั จากขอ้มลูทดสอบ 460 รูปภาพ  

 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 34 Confusion matrix ของโมเดล VGG16 without augmentation 
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ส าหรบัการศึกษานีส้ามารถน ามาใชก้ับขัน้ตอนการด าเนินการเคลมที่ไดก้ล่าวในหัวขอ้ 
2.6.1 ในขัน้ตอนที่ 2 ซึ่งจะมีส่วนช่วยใหพ้นักงานไม่ตอ้งลงเสียเวลาลงพืน้ที่เกิดอุบติัเหต ุเช่นหาก
เกิดอุบติัเหตทุี่มีความเสียหายที่ไม่รุนแรงมากหนกัและไม่มีคู่กรณีหรือสามารถตกลงกบัคู่กรณีได ้
ลกูคา้ประกันก็ท าการแจง้เคลมและส่งรูปถ่ายอบุติัเหตุใหแ้ก่พนกังานไดโ้ดนที่พนักงานไม่ตอ้งลง
พืน้ที่ส  ารวจอบุติัเหต ุในงานวิจยันีเ้ป็นเพียงจุดเริ่มตน้ของการพัฒนาดา้นการเคลมประกนัรถยนต์
ยงัเป็นเพียงช่วยเหลือแบ่งเบาหนา้ที่ของพนักงานส ารวจภัยเท่านัน้ แต่หากอนาคตไดท้ าการวิจัย
ต่อให้สามารถตรวจสอบความเสียหายและประเมินค่าซ่อมไดอ้ย่างแม่นย าก็จะช่วยให้ขั้นตอน
ด าเนินการเคลมมีความรวดเร็วมากขึน้อีกทัง้ยงัป้องกนัการฉอ้โกงของศนูยห์รืออู่ที่ประมาณความ
เสียหายเกินกว่าความเป็นจรงิซึ่งจะปอ้งกนัและแกไ้ขปัญหาได ้

5.2 อภปิรายผลการวิจัย 
จากข้อสรุปผลการศึกษานั้นเมื่อมาวิเคราะห์รูปภาพที่โมเดลได้ท านายผิดนั้น ตาม

ภาพประกอบ 35 โมเดลได้ท าการท านายว่ารถยนต์มีความเสียหาย แต่ที่ถูกต้องคือไม่มีความ
เสียหาย เมื่อน ารูปภาพมาวิเคราะหจ์ะเห็นไดว้่ารูปภาพที่ท านายผิดนัน้รูปภาพส่วนมากที่ท านาย
ผิดจะเป็นรูปภาพที่รถยนตท์ี่มีลกัษณะอยู่ในต าแหน่งเฉียงหรือเอียงในมมุประมาณ 45 องศา  
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ภาพประกอบ 35 รูปภาพตวัอย่างโมเดล VGG16 without augmentation ท านายผิด โมเดล
ท านายเกิดความเสียหาย 

ส่วนที่ โมเดลท านายว่าไม่ เกิดความเสียหาย แต่จริงๆแล้วเกิดความเสียหาย ดัง
ภาพประกอบ 36 จากการวิเคราะห์รูปภาพที่เกิดความเสียหายนั้นมีรูปภาพที่ เกิดเหตุหลาย
ลกัษณะและมีความชดัเจนของความเสียหายแต่โมเดลไม่สามารถที่จะท านายไดถู้กตอ้ง ซึ่งยังไม่
สามารถสรุปสาเหตุว่าโมเดลท านายผิดเกิดจากรูปภาพในลักษณะใด จึงต้องท าการศึกษาใน
อนาคตต่อไป 
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ภาพประกอบ 36 รูปภาพตวัอย่างโมเดล VGG16 without augmentation ท านายผิด โมเดล
ท านายไม่เกิดความเสียหาย 

5.3 ข้อเสนอแนะ 
5.3.1 ศึกษาโมเดลเพิ่มเติมโดยใชห้ลายๆโมเดลมาทดสอบวดัเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 

โดยเฉพาะโมเดลใหม่ๆที่มีประสิทธิภาพที่ดีเช่น EfficientNet 
5.3.2 ศึกษาท าวิจัยเพิ่มเติมให้สามารถประเมินค่าเสียหายเป็นจ านวนเงินได้โดย  

อตัโนมติัเพื่อประมาณการความเสียหายใหล้กูคา้ไดท้นัที 
5.3.3 ทดลองปรบัจนูพารามิเตอรต่์างๆ เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดล 
5.3.4 ใชค้อมพิวเตอรท์ี่มีการด์จอประสิทธิภาพสงูเพื่อประสิทธิภาพในการท าการวิจยั 
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ภาคผนวก 



 

Import library 

 

 

 

 

 

 

 

ก าหนด path ขอ้มลู 

 

 

ใชค้  าสั่ง ImageDataGenerator  

 

 

 

Trainning model VGG16 (หากตอ้งการเรียนเรียกโมเดลอื่นสามารถเปลี่ยน Code สว่นนี)้ 

ก าหนด ขนาดรุปภาพ 128x128x3 

include_top=False ไม่เอาสว่น head ของโมเดล  

 

 

 

 



 

Add custom head 

Max pooling layer dense layer (sigmoid) 

เพิ่มสว่น head เพื่อฝึกฝนขอ้มลู  

 

Train model 

Optimizers RMSprop learning=0.001 

 

แสดงกราฟ accuracy Loss 

 

 

Save model เพื่อเรียกใชง้านครัง้ต่อไปโดยไม่ตอ้งฝึกใหม่

 

ค าสั่ง load โมเดล ใชง้าน 

 



 

ค าสั่ง evaluate  

 

 

สรา้ง confusion matrix 

 

Classification report 

 

แสดงรูปภาพที่โมเดลท านายผิด 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

แสดงรูปภาพที่โมเดลท านายถกู 

 

Fine tuning 

ค าสั่งก าหนดใหโ้มเดลสามารถฝึกฝนขอ้มลูของเราได ้

 

ก าหนด layer ใหโ้มเดลชัน้แรกถึง 15 ไม่สามารถฝึกฝนได ้ 

ค าสั่งนีจ้ะท าใหโ้มเดลเทรนเฉพาะ ชัน้ที่ 16 ถึงชัน้ 21 ชัน้สดุทา้ย 

 

ค าสั่งก าหนดใหโ้มเดลหยดุฝึกฝนหาก loss ไม่เปลี่ยนแปลงใน 3 epoch 

 

Complie โมเดล 

 

ฝึกโมเดล 500 epoch 

 

หลงัจากนัน้ evaluate, confusion ตาม code ดา้นบนใหม่เพื่อแสดงผลลพัธข์องโมเดลที่ได้

ด าเนินการ fine tune
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