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บทคัดย่อ 
งานวิจัยงานวิจัยนี ้มีวัตถุประสงค์เพื ่อพัฒนาตัวแบบการใช้ปัญญาประดิษฐ์ด้วยวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ  
(Convolutional Neural Network: CNN) เพื่อตรวจหารอยร้าวคอนกรีตแบบอัตโนมัติของงานสิ่งก่อสร้าง ช่วยลดความจ าเป็นในการ
ตรวจสอบด้วยตนเอง ชุดข้อมูลที่หลากหลายซึ่งประกอบด้วยสถานการณ์การแตกร้าวที่เป็นรูปธรรมต่างๆ ถูกน ามาใช้เพื่อฝึกฝนและ
ทดสอบให้มั่นใจถึงความแข็งแกร่งในการตรวจจับการแตกร้าวในบริบทต่างๆ นอกจากการปรับปรุงความแม่นย าและความสม ่าเสมอ
แล้ว วิธีการทีใ่ช้การเรียนรู้ของเครื่องนี้ยังช่วยเพิ่มความปลอดภัยด้วยการตรวจสอบพ้ืนท่ีที่ยากต่อการเข้าถึงหรืออันตราย นอกจากนี้ยัง
เพิ่มความสามารถในการปรับขนาดและประสิทธิภาพโดยอ านวยความสะดวกในการประเมินอย่างรวดเร็วของไซต์ขนาดใหญ่หรือหลาย
ไซต์ วิธีการนี้ช่วยให้สามารถปรับปรุงแก้ไขได้ตั้งแต่เริ่มต้น ซึ่งสามารถป้องกันความวิบัติของโครงสร้างที่อาจเกิดขึ้น ลดค่าใช้จ่ายในการ
ซ่อมแซม และยืดอายุการใช้งานของโครงสร้างคอนกรีตพื้นฐาน ผลลัพธ์แสดงให้เห็นว่าตัวโมเดลมีประสิทธิภาพสูงมาก โดยจ าแนก
อินสแตนซ์ได้ถูกต้อง 39,482 รายการจาก 40,000 รายการ ส่งผลให้มีความแม่นย าถึง 98.705% นอกจากนี้ มาตรวัดค่าเฉลี่ยถ่วง
น ้าหนัก เช่น True Positive Rate, False Positive Rate, Precision, Recall และ F-Measure ได้สะท้อนถึงความแม่นย าระดับสงูนี้ 
โดยเกณฑ์เกือบทั้งหมดอยู่ที่ 0.987 ซึ่งชี้ให้เห็นว่าโมเดลของ CNN มีประสิทธิภาพสูงมาก ในขณะที่ผลการวิจัยจากการใช้วิธีการแบ่ง
สัดส่วนข้อมูลที่ 70/30 ก็เป็นไปในทิศทางเดียวกัน โดยแสดงให้เห็นว่าตัวแบบของโมเดลยังคงมีประสิทธิภาพสูง มาก ซึ่งให้ผลการ
ท านายอินแสตนซ์ที่ถูกต้องจ านวน 11,829 (98.575%) และผิดพลาดแค่ 171 (1.425%) รายการ 
 
ค าส าคัญ:  การเรียนรู้ของเครื่อง การตรวจหารอยร้าวคอนกรตี โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ 
 
Abstract 
This research aims to develop a model for using artificial intelligence using convolutional neural networks (CNN) 
to automatically detect concrete cracks in construction work, reducing the need for manual inspection. A diverse 
dataset comprising various concrete crack scenarios is employed to train and test, ensuring robustness in crack 
detection across different contexts. In addition to improving accuracy and consistency, this machine learning-based 
approach enhances safety by enabling the inspection of difficult-to-reach or hazardous areas. Furthermore, it 
enhances scalability and efficiency by rapidly assessing large or multiple sites. This approach allows for early 
intervention, which can prevent potential structural failures, minimise repair costs, and extend the lifespan of 
concrete infrastructures. The outcomes indicate that the model is highly effective, accurately classifying 39,482 out 
of 40,000 instances, which equates to an accuracy rate of 98.705%. Moreover, the weighted average metrics, 
including True Positive Rate, False Positive Rate, Precision, Recall, and F-Measure, all closely align with this high 
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degree of accuracy, with almost all metrics at 0.987, demonstrating that the CNN model performance in accuracy 
and efficiency. Meanwhile, the results from the 70/30 Percentage Split method are in the same direction, 
representing the model's high performance. This yielded 11,829 (98.575%) correct instance predictions and only 
171 (1.425%) incorrect instances. 
 
Keywords: machine learning, concrete crack detection, convolutional neural network 

 
1. บทน า 
 คอนกรีตเป็นรากฐานที่ส าคัญของการก่อสร้างสมัยใหม่ โดยท าหน้าท่ีเป็นส่วนประกอบส าคัญในโครงสร้างส่วนใหญ่ที่สร้างขึ้น 
เป็นวัสดุประกอบที่สร้างขึ้นจากส่วนผสมของมวลรวมละเอียดและหยาบที่ยึดติดกันด้วยซีเมนต์เพสต์ที่เหลวแต่มีความหนืด  กาวนี้
แข็งตัวเมื่อเวลาผ่านไป น าไปสู่วัสดุที่ทนทานและคงทนซึ่งเป็นแกนหลักของโครงสร้างพื้นฐาน วัสดุที่ทนทานนี้ถูกน ามาใช้ในการ
ก่อสร้างรูปแบบต่างๆ ให้ความแข็งแรงและความทนทานแก่โครงสร้างที่ก่อตัวขึ้น (Cement, 2019) ในปัจจุบัน คอนกรีตได้รับการ
ยอมรับว่าเป็นวัสดุก่อสร้างที่ใช้บ่อยที่สุดในโลก การใช้งานอย่างกว้างขวางเน้นย ้าถึงความส าคัญอย่างยิ่งยวดในการรักษาความสมบูรณ์
ของโครงสร้างเพื่อความปลอดภัย ความคุ้มค่า และอายุการใช้งานที่ยาวนานของโครงสร้างพื้นฐานที่สร้างขึ้น ลักษณะส าคัญของการ
บ ารุงรักษานี้คือการตรวจจับและซ่อมแซมรอยร้าวอย่างทันท่วงที ซึ่งอาจส่งผลต่อความสมบูรณ์ของโครงสร้างหากปล่อยทิ้งไว้โดยไม่
แก้ไข ดังนั้น การตรวจจับรอยร้าวและการตรวจสอบความสมบูรณ์ของโครงสร้างคอนกรีตเป็นสิ่งส าคัญยิ่งส าหรับความปลอดภัยของ
โครงสร้างพื้นฐานและอายุการใช้งานที่ยาวนาน ในขณะที่อาคารคือหนึ่งในโครงสร้างพื้นฐานที่ส าคัญซึ่งเป็นสิ่งก่อสร้างและนวัตกรรม
ของมนุษย์ที่ถูกออกแบบทางวิศวกรรมเพื่อความคงทนถาวรและประโยชน์ใช้สอย โดยอาคารส่วนมากถูกสร้างขึ้นด้วยโครง ผนัง และ
หลังคาอันเป็นส่วนอเนกประสงค์ที่ตอบสนองความต้องการทางสังคมมากมาย ท าหน้าท่ีเป็นที่ก าบังจากสภาพอากาศที่เปลี่ยนแปลงอยู่
เสมอ เปรียบเสมือนสถานที่ศักดิ์สิทธิ์ที่ให้ความปลอดภัย พื้นที่ส่วนตัวส าหรับการอยู่อาศัย และสถานที่เก็บทรัพย์สิน ซึ่งรูปร่างและ
ขนาดของอาคารที่หลากหลายเป็นเครื่องพิสูจน์ถึงความฉลาดของมนุษย์และการปรับตัว ที่สะท้อนถึงปัจจัยต่างๆ เช่น วัสดุก่อสร้างที่มี
อยู่ สภาพอากาศ ราคาที่ดิน สภาพพื้นดิน การใช้งานเฉพาะด้าน และความสวยงาม (Why Concrete Testing Is Important in 
Engineering & Construction, 2022) 
 อย่างไรก็ตาม แม้ว่าคอนกรีตจะมีความยืดหยุ่นและสอดคล้องกับความช านาญของวิธีการก่อสร้างอาคารสมัยใหม่ แต่อาคาร
ต่างๆ ก็ไม่อาจต้านทานความเสียหายที่อาจเกิดขึ้นจากภัยคุกคามตามธรรมชาติหรือภัยคุกคามที่เกิดจากมนุษย์ได้ หนึ่งในรูปแบบความ
เสียหายที่พบบ่อยที่สุดต่อโครงสร้างคอนกรีตคือการก่อตัวของรอยร้าว ซึ่งรอยร้าวในคอนกรีตเป็นรอยร้าวที่เกิดขึ้นบนพื้นผิวโดยไม่ท า
ให้แตกแยกเป็นช้ินส่วน การแตกหักเหล่านี้สามารถเกิดขึ้นได้จากหลายสาเหตุ รวมถึงการเปลี่ยนแปลงของอุณหภูมิ การหดตัวระหว่าง
การอบแห้ง ความเครียดที่เกิดขึ้น หรือแม้แต่ความบกพร่องในเทคนิคการก่อสร้างในระหว่างกระบวนการเทและการบ่มคอนกรีต  
(Golding et al., 2022) ดังนั้น เพื่อปกป้องความสมบูรณ์ของโครงสร้างคอนกรีต การตรวจจับรอยร้าวกลายเป็นสิง่จ าเป็น กระบวนการ
นี้เกี่ยวข้องกับการระบุและต าแหน่งของรอยร้าวในโครงสร้าง ส าหรับอาคารคอนกรีต การตรวจหารอยร้าวตั้งแต่เริม่ต้น เป็นสิ่งส าคัญใน
การประเมินความปลอดภัยและความสมบูรณ์แข็งแรงของอาคาร การระบุรอยร้าวก่อนที่จะพัฒนาไปมากกว่านี้สามารถป้องกันความ
เสียหายเพิ่มเติม หลีกเลี่ยงการซ่อมที่มีราคาแพง และในกรณีที่รุนแรง อาจป้องกันความวิบัติของโครงสร้างทั้งหมดได้ 
 ปัญหาที่กล่าวไว้ข้างต้นได้แสดงให้เห็นถึงความจ าเป็นในการตรวจจับการแตกร้าวของคอนกรีตที่เป็นกลางและเชื่อถือได้มาก
ขึ้น ซึ่งในปัจจุบันความก้าวหน้าของเทคโนโลยีสมัยใหม่ได้เห็นการบูรณาการเทคโนโลยีการเรียนรู้ของเครื่องเข้ากับการด าเนินธรุกรรม
ประเภทต่างๆ เพื่อเพ่ิมความน่าเช่ือถือและลดความผิดพลาดในการตัดสินใจอย่างเป็นระบบ ดังนั้นการตรวจจับรอยร้าวโดยประยุกต์ใช้
การเรียนรู้ของเครื่องด้วยวิธีการต่างๆ เช่น เครือข่ายประสาทเทียมที่สามารถท าให้กระบวนการเป็นไปโดยอัตโนมัติ  ซึ่งช่วยเพิ่ม
ประสิทธิภาพและความน่าเชื่อถืออย่างมากในการตรวจจับการแตกร้าวของคอนกรีต (Cement, 2019; Ding et al., 2023; Golding 
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et al., 2022) ความก้าวหน้าทางเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์สามารถยกระดับการตรวจสอบรอยร้าว  รับประกันอายุการใช้งานที่
ยาวนานและความปลอดภัยของอาคารไปอีกขั้น โดยเน้นถึงความส าคัญของการตรวจจับการแตกร้าวของคอนกรีตในการก่อสร้างและ
การบ ารุงรักษาสภาพแวดล้อมที่สร้างขึ้น ดังนั้น อัลกอริทึมการเรียนรู้ของเครื่องถ้าหากได้รับการฝึกฝนและตรวจสอบอย่างเหมาะสม 
จะสามารถลดปัญหาเหล่านี้ เนื่องจากการใช้เกณฑ์เดียวกันอย่างสม ่าเสมอในการวิเคราะห์ภาพส าหรับการตรวจจับการแตกร้าว  โดย
ไม่ได้รับผลกระทบจากอิทธิพลทางความคิดที่อาจมีอคติต่อการตัดสินของมนุษย์ จึงสามารถให้แนวทางที่เป็นมาตรฐานและเชื่อถือได้
มากขึ้นส าหรับการประเมินความสมบูรณ์ของโครงสร้างพื้นฐานท่ีเป็นรูปธรรม เช่นในงานวิจัยของ (Golding et al., Li et al., Sami et 
al., Imran et al., Yokoyama and Matsumoto ) ด้วยสาเหตุด ังกล่าว งานวิจ ัยนี ้ม ีว ัตถุประสงค์เพื ่อพัฒนาตัวแบบการใช้
ปัญญาประดิษฐ์ด้วยวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ  (Convolutional Neural Network: CNN) เพื่อตรวจหารอยร้าว
คอนกรีตแบบอัตโนมัติของงานสิ่งก่อสร้าง 

 
2. วัตถุประสงค์การวิจัย 

2.1 เพื่อประยุกต์ใช้ปัญญาประดิษฐ์แบบสังวัตนาการเพื่อตรวจหารอยร้าวคอนกรีต 
2.2 ทดสอบประสิทธิภาพจากการประยุกต์ใช้ปัญญาประดิษฐ์เพื่อตรวจหารอยร้าวคอนกรีต 

 
3. วิธีด าเนินการวิจัย 
 วิธีด าเนินการวิจัยประกอบด้วย 5 ขั้นตอน คือ การรวบรวมข้อมูล การประมวลผลข้อมูลล่วงหน้า การเลือกและฝึกอบรม
โมเดลโครงข่ายประสาทเทียม การประเมินโมเดล และการน าไปใช้จริง โดย WEKA (Witten et al., 2016) คือเครื่องมือหลักที่ใช้ใน
การวิจัยครั้งนี้ 
 3.1 การรวบรวมข้อมูล 
 การรวบรวมข้อมูล (Data Collection) เป็นขั้นตอนแรกและเป็นขั้นตอนส าคัญในวิธีด าเนินการวิจัย ผู้วิจัยได้ชุดของภาพจาก 
Kaggle (Kaggle, n.d.) ซึ่งเป็นชุดข้อมูลประกอบด้วยรูปภาพของโครงสร้างที่มีและไม่มีรอยร้าวที่มองเห็นได้  ซึ่งนักวิจัยให้ความสนใจ
เป็นพิเศษในการถ่ายภาพที่มีรอยแตกประเภทต่างๆ ภายใต้สภาพแสงและมุมต่างกัน ในขณะเดียวกัน ผู้วิจัยจะเก็บภาพพ้ืนผิวคอนกรีต
ที่ไม่มีรอยร้าวเพื่อเป็นตัวอย่างเชิงลบส าหรับการฝึกโมเดล สิ่งส าคัญของการรวบรวมข้อมูลคือการท าให้มั่นใจว่าภาพมีความละเอียดสูง
เพื่อการตรวจจับรอยแตกขนาดเล็กได้ดีขึ้นส าหรับการศึกษานี้ 
 3.2 การประมวลผลข้อมูลล่วงหน้า 
 เมื่อรวบรวมข้อมูลแล้ว ขั้นตอนต่อไปคือการประมวลผลข้อมูลล่วงหน้า (Data Preprocessing) ภาพที่รวบรวมต้องได้รับการ
ประมวลผลล่วงหน้าก่อนน าไปใช้ ซึ่งขั้นตอนนี้เกี่ยวข้องกับการติดฉลากภาพ โดยระบุและท าเครื่องหมายรอยร้าวบนภาพแต่ละภาพ
ด้วยตนเอง เพื่อให้ความจริงพื้นฐานเบื้องต้นที่โมเดลจะเรียนรู้  นอกเหนือจากนี้ การปรับขนาดรูปภาพให้มีมิติสม ่าเสมอและการใช้
เทคนิคการเพิ่มรูปภาพ เช่น การหมุน การแปล และการพลิกเพื่อเพิ่มความทนทานของโมเดลและช่วยให้โมเดลมีภาพรวมที่ดีขึ้น  
สัญญาณรบกวนหรือข้อมูลที่ไม่เกี่ยวข้องใดๆ ในภาพจะลดลงหรือถูกลบออกเพื่อให้แน่ใจว่าโมเดลจะมุ่งเน้นไปที่คุณสมบัติที่เกี่ยวข้อง
ส าหรับการตรวจจับรอยแตก 
 3.3 การเลือกและฝึกอบรมโมเดลโครงข่ายประสาทเทียม 
 ในขั้นตอนนี้ ข้อมูลที่ผ่านการประมวลผลล่วงหน้าจะถูกย้ายไปยังขั้นตอนการฝึกโมเดล (Model Selection and Training) 
ซึ่งนักวิจัยจะใช้เทคนิคสังวัตนาการ ที่ได้รับการยอมรับว่ามีประสิทธิภาพสูงส าหรับงานวิเคราะห์ภาพและถูกน าไปใช้กับงานที่คล้ายคลึง
กันในการศึกษาก่อนหน้านี้ได้ส าเร็จ (Rubio et al., 2024; Yasin et al., 2024) ทั้งนี้ โมเดลจะได้รับการฝึกอบรมโดยใช้อัลกอริทึมการ
ปรับให้เหมาะสมและฟังก์ชันการสูญเสียที่เหมาะสม โดยมีจุดประสงค์เพื่อลดความแตกต่างระหว่างการคาดการณ์ของโมเดลและป้าย
ก ากับจริงของข้อมูลการฝึกอบรม กระบวนการวนซ ้านี้จะปรับพารามิเตอร์ภายในของโมเดลและท าให้สามารถเรยีนรู้รูปแบบท่ีเกี่ยวข้อง
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กับรอยร้าวของคอนกรีตได้ ภาพที่ประมวลผลล่วงหน้าจะแบ่งออกเป็นชุดการฝึกอบรมและชุดการตรวจสอบความถูกต้อง  จากนั้น 
โมเดลด้วยเทคนิคสังวัตนาการก็เข้ารับการฝึกในชุดฝึกโดยใช้เทคนิคต่างๆ เช่น การหยุดก่อนก าหนดและการตรวจสอบโมเดลเพื่อ
ป้องกันการโอเวอร์ฟิตและเพื่อรักษาโมเดลที่มีประสิทธิภาพดีที่สุด  
 3.4 การประเมินโมเดล 
 หลังจากการฝึกอบรม ประสิทธิภาพของโมเดลได้รับการประเมินโดยใช้เกณฑ์มาตรวัดตรวจสอบความถูกต้อง  (Model 
Evaluation) ซึ่งเกณฑ์มาตรวัดหลักที่ถูกน ามาใช้ประเมินประสิทธิภาพ ได้แก่ TP (True Positive Rate), FP Rate (False Positive 
Rate), Precision, Recall, และ F-Measure   เพื่อวัดประสิทธิภาพของโมเดลได้ยืนยันประสิทธิภาพของโมเดล โดยสามารถอธิบายได้
ดังนี ้
  3.4.1 เกณฑ์อัตรา TP ท าหน้าที่ประเมินสัดส่วนของกรณีเชิงบวก ซึ่งจะวัดสัดส่วนของกรณีและปัญหาที่เกิดขึ้นจริง (รอย
ร้าว) ที่โมเดลระบุได้อย่างถูกต้อง  
  3.4.2. เกณฑ์อัตรา FP ท าหน้าที่ประเมินสัดส่วนของกรณีเชิงลบ (ไม่มีรอยร้าว) แต่ระบุอย่างไม่ถูกต้องว่าเป็นบวก (รอย
ร้าว) 
  3.4.3 เกณฑ์ความแม่นย า (Precision) ท าหน้าที่ประเมินสัดส่วนของกรณีบวกที่คาดการณ์ไว้ ซึ่งเป็นผลบวกจริง 
  3.4.4 เกณฑ์การเรียกคืน (Recall) ท าหน้าที่ประเมินสัดส่วนของกรณีเชิงบวกเหมือนกับอัตรา TP โดยจะวัดสัดส่วนของ
กรณีเชิงบวกที่เกิดขึ้นจริงและระบุอย่างถูกต้องโดยโมเดล  
  3.4.5 F-Measure หรือ F1 คือค่าเฉลี่ยของความแม่นย าและการเรียกคืน และให้เมตริกเดียวที่รวมทั้งสองเข้าด้วยกัน มี
ประโยชน์อย่างยิ่งเมื่อต้องการเปรียบเทียบโมเดล หรือเมื่อต้องการสร้างความสมดุลระหว่างความแม่นย าและการเรียกคืน โดยค่า
ทั้งหมดนี้จะถูกน ามาทดสอบกับโมเดล เมื่อพบว่าประสิทธิภาพของโมเดลเป็นที่น่าพอใจ ก็จะน าไปใช้ส าหรับการทดสอบในโลกแห่ง
ความเป็นจริง 
 3.5 การทดสอบโมเดล 
 การทดสอบโมเดล (Model Testing) เป็นขั้นตอนสุดท้ายของระเบียบวิธีวิจัยซึ่งในอนาคตมุ่งเน้นไปที่การน าโมเดลการเรียนรู้
ของเครื่องไปใช้ในกระบวนการตรวจสอบรอยร้าวตามปกติที่ไซต์ก่อสร้าง ซึ่งสิ่งนี้เกี่ยวข้องกับการรวมโมเดลเข้ากับโครงสร้างพื้นฐานที่มี
อยู่ รวมถึงระบบฮาร์ดแวร์หรือซอฟต์แวร์ที่จ าเป็นใดๆ ในขั้นตอนนี้จ าเป็นต้องมีการฝึกอบรมให้กับบุคลากรที่เกี่ยวข้องเพื่อด าเนินการ
และตีความผลลัพธ์ที่สร้างโดยโมเดลตลอดขั้นตอนการใช้งาน การตรวจสอบประสทิธิภาพของโมเดลอย่างใกล้ชิดและรวบรวมข้อคิดเหน็
จากผู้ใช้เพื่อท าการปรับเปลี่ยนหรือปรับปรุงที่จ าเป็นส าหรับการใช้งานจริงในอนาคต  

 
4. ผลการวิจัย 
 โดยบทน้ีแสดงมุมมองเชิงวิเคราะห์เกี่ยวกับประสิทธิภาพของการใช้โครงข่ายประสาทเทียมในการระบุรอยร้าวคอนกรีต ซึ่งใน
ส่วนแรกของบทนี้จะน าเสนอข้อมูลดิบที่ได้รับจากการประยุกต์ใช้โมเดลเครือข่ายประสาทที่ผ่านการฝึกอบรมในชุดข้อมูลทดสอบ  ใน
ขั้นตอนนี้ ผู้วิจัยด าเนินการรวบรวมรูปภาพรอยร้าวของคอนกรีตจาก Kaggle (Kaggle, n.d.) โดยรูปภาพทั้งหมดจะถูกจัดเก็บไว้ใน
โฟลเดอร์ ‘concrete crack’ รูปภาพเหล่านี้จะเป็นแหล่งข้อมูลหลักส าหรับการฝึกอบรม ตรวจสอบ และทดสอบโมเดลการเรียนรู้ของ
เครื่อง และตรวจสอบให้แน่ใจว่าภาพท้ังหมดติดฉลากอย่างถูกต้อง โดยระบุว่ามีรอยแตกหรือไม่ 
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ภาพที่ 1 ข้อมูลทั้งหมดถูกจัดเก็บไว้ในโฟลเดอร์ ‘concrete crack’ 

 
 4.1 การประมวลผลข้อมูลล่วงหน้า 
 ARFF (Attribute-Relation File Format) หรือรูปแบบไฟล์ความสัมพันธ์เชิงแอตทริบิวต์ถูกใช้เพื่อจัดเก็บข้อมูลภาพรอย
ร้าวที่เป็นรูปธรรมส าหรับโครงการนี้  ซึ่งเป็นรูปแบบไฟล์ที่มักใช้ร่วมกับซอฟต์แวร์การเรียนรู้ของเครื่องของโปรแกรม  WEKA โดย
โครงสร้างของไฟล์ ARFF แบ่งออกเป็นสี่ส่วน ประกอบด้วย 1) @relation ซึ่งระบุชื่อของชุดข้อมูล 2) @attribute filename string 
ท าหน้าที่ระบุแอตทริบิวต์ที่ระบุชื่อไฟล์ของรูปภาพแต่ละรูปเป็นสตริง 3) @attribute class {POSITIVE, NEGATIVE} ซึ่งสร้างแอตทริ
บิวต์เป้าหมาย 'class' ซึ่งแสดงถึงการมีอยู่ (POSITIVE) หรือไม่มี (NEGATIVE) ของรอยร้าวคอนกรีต ดังนั้นการตั้งค่านี้เป็นการจ าแนก
ประเภทไบนารี และ 4) @data ที่ชุดข้อมูลจริงจะแสดงรายการด้วยแต่ละบรรทัดที่สอดคล้องกับรูปภาพ พร้อมด้วยชื่อไฟล์และคลาส 
ตัวอย่างเช่น N00001.jpg, NEGATIVE หมายความว่ารูปภาพ 'N00001.jpg' มีป้ายก ากับเป็น NEGATIVE ซึ่งแสดงว่าไม่มีรอยร้าวของ
คอนกรีต โครงสร้างนี้ช่วยให้มั่นใจถึงการจัดระเบียบข้อมูลที่มีประสิทธิภาพ ซึ่งช่วยให้ง่ายต่อการประมวลผลในขั้นตอนต่อๆ ไปของการ
เรียนรู้ของเครื่อง 
 หลังจากนั้น เปิดใช้โปรแกรม WEKA แล้วคลิกปุ่ม Explorer ซึ่งจะเปิดอินเทอร์เฟซ Explorer ซึ่งในแผงการประมวลผลจะ
เห็นปุ่มเปิดไฟล์ และไปท่ีโฟลเดอร ์'Concrete Crack' หลังจากนั้นค้นหาและเลือกไฟล์ ARFF ช่ือ ‘concrete_crack’ แล้วคลิก Open 
ซึ่งข้ันตอนน้ีจะโหลดชุดข้อมูลลงใน WEKA และสามารถดูสรุปข้อมูล รวมถึงจ านวนอินสแตนซ์ (แถว) และคุณลักษณะ (คอลัมน์) ก่อน
ด าเนินการส ารวจ วิเคราะห์ และปรับใช้ต่างๆ อัลกอริทึมการเรียนรู้ของเครื่องไปยังชุดข้อมูล ซึ่งหลังจากเรียกใช้งานไฟล์ จะเห็นว่า
รายละเอียดข้อมูลเป็นการสรุปเนื้อหาของไฟล์ ARFF ‘concrete_crack’ ดังนี ้
  Attributes = 2 หมายความว่า ชุดข้อมูลมีข้อมูลหรือคุณสมบัติสองประเภทต่ออินสแตนซ์  ในบริบทของโปรเจ็กต์นี้  
คุณลักษณะเหล่านี้อาจเป็นชื่อไฟล์ของรูปภาพและคลาส (ระบุว่ารูปภาพนั้นติดป้ายก ากับเป็นบวกหรือลบส าหรับรอยร้าวคอนกรีต) 
  Instances = 40,000 หมายความว่า ชุดข้อมูลมี 40,000 ระเบียนหรืออินสแตนซ์แต่ละรายการ แต่ละอินสแตนซ์
สอดคล้องกับภาพท่ีเป็นรูปธรรมเพียงภาพเดียว 
  Sum of Weights = 40,000 หมายความว่า ผลรวมของน ้าหนักเท่ากับจ านวนอินสแตนซ์ทั ้งหมด โดยถือว่าแต่ละ
อินสแตนซ์มีน ้าหนักเริ่มต้นเป็น 1 ในบางชุดข้อมูล อินสแตนซ์อาจได้รับน ้าหนักท่ีแตกต่างกันเพื่อแสดงถึงความส าคัญที่สัมพันธ์กัน แต่ดู
เหมือนว่าในกรณีนี้ ในกรณีที่อินสแตนซ์ท้ังหมดมีน ้าหนักเท่ากัน 
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  POSITIVE (Count = 20,000, Weight 20,000) และ NEGATIVE (Count = 20,000, Weight 20,000) แสดงว่าชุด
ข้อมูลมีความสมดุลอย่างสมบูรณ์ โดยมีอินสแตนซ์ 20,000 รายการที่ระบุว่าเป็นค่าบวก หรือแสดงว่าไม่มีรอยร้าว 
ชุดข้อมูลดังกล่าวที่มีคลาสที่สมดุลและอินสแตนซ์จ านวนมากเป็นสิ่งที่พึงปรารถนาในการเรียนรู้ของเครื ่อง  เนื่องจากเป็นฐานที่
แข็งแกร่งส าหรับโมเดลการฝึกอบรม และลดโอกาสที่จะเกิดอคติเนื่องจากความไม่สมดุลของคลาส 
 

 
ภาพที ่2 รายละเอียดของไฟล์ concrete crack 

 
4.2 การกรองข้อมูล 
ขั้นตอนต่อไปคือการกรองข้อมูล โดยท าการเลือกตัวกรองใน WEKA ตามขั้นตอน ดังนี ้
ท าการเลือกปุ่มตัวกรองในแผงการประมวลผลลว่งหน้า ซึ่งตัวกรองใน WEKA สามารถแบ่งออกได้เป็น 2 ประเภทหลัก คือ 1) 

แบบมีการควบคุม และ 2) แบบไม่มีการควบคุม ซึ่งสามารถเลือกตัวกรองจากหมวดหมู่ที่เหมาะสมได้ ในขณะที่ตัวกรองแบบมีการ
ควบคุมจะมีตัวกรองแอตทริบิวต์และอินสแตนซ์ท่ีได้รับการออกแบบให้ใช้กับป้ายก ากับคลาส ตัวกรองแบบไม่มีการควบคุมจะมีตัวกรอง
หลากหลายประเภท เช่น แอตทริบิวต์ อินสแตนซ์ ฯลฯ ซึ่งในกรณีที่สามารถเลือกแอตทริบิวต์ได้ รายการตัวกรองต่างๆ ที่สามารถใช้
ส าหรับการเลือกแอตทริบิวต์จะปรากฏขึ้น เช่น Remove, Normalize, Standardize, ฯลฯ แต่ถ้าเลือกอินสแตนซ์ ตัวกรองส าหรับ
จัดการกับอินสแตนซ์ เช่น RemoveWithValues, Resample เป็นต้น เมื่อพบตัวกรองที่ต้องการ ให้คลิกที่ตัวกรองแล้วเลือกปุ่มเลือกที่
ด้านล่าง ในกรณีที่ต้องการใช้ SimpleColorHistogramFilter ใน WEKA สามารถท าได้โดยเลือกแถบประมวลผลล่วงหน้า และเลือก 
Select ข้าง Filter ซึ ่งอย ู ่ ใต ้ส ่วน Preprocess และเล ือกอินสแตนซ์  และให้หาตัวกรองร ูปภาพ (imagefilter) และเล ือก 
SimpleColorHistogramFilter ซึ่งหลังจากเลือก SimpleColorHistogramFilter เรียบร้อยแล้ว จึงท าการใช้ตัวกรองนี้กับชุดข้อมูล 
โดยเล ือกน  าไปประย ุกต ์ ใ ช้  (Apply)  ในแท ็บการประมวลผลล ่วงหน ้า  ภาพที่  3 แสดงการเล ือกต ัวกรองท ี ่ เป ็นแบบ 
SimpleColorHistogramFilter 
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ภาพที่ 3 ตัวกรองที่เป็นแบบ SimpleColorHistogramFilter 

 
4.3 การจ าแนกข้อมลู 
ขั้นตอนต่อไปคือการจ าแนกข้อมูล (Data Classification) ซึ่งแท็บจ าแนก (Classify) ใน WEKA เป็นแถบที่สามารถเลือก

อัลกอริทึมการเรียนรู้ของเครื่องเพื่อใช้กับข้อมูลได้  ซึ่งตัวแยกประเภทเหล่านี้จัดกลุ่มเป็นหมวดหมู่  เช่น Bayes, Function, Lazy, 
Meta, Rules, Tree และเบ็ดเตล็ด โดยแต่ละหมวดหมู่เผยให้เห็นตัวแยกประเภทเฉพาะภายใน ตัวอย่างเช่น หากขยาย Tree จะพบ
อัลกอริทึมแผนผังต้นไม้การตัดสินใจ เช่น J48 ซึ่งเป็นการน าอัลกอริทึม C4.5 มาใช้งานแบบโอเพ่นซอร์สใน WEKA และเป็นตัวจ าแนก
ประเภทแบบ Decision Trees ซึ่งโดยทั่วไปมีประสิทธิภาพส าหรับงานท่ีเกี่ยวข้องกับข้อมูลที่จัดหมวดหมู่ เมื่อพบตัวแยกประเภทที่การ
ใช้จึงท าการเลือกและตั้งค่าพารามิเตอรท์ี่จ าเป็นก่อนท่ีจะเรียกใช้ตัวแยกประเภทกับข้อมูล วิธีนี้เป็นหนึ่งในวิธีที่ได้รับความนิยมมากทีส่ดุ
ในการเรียนรู้ของเครื่อง เนื่องจากความเรียบง่ายต่อความเข้าใจและมีประสิทธิภาพกับข้อมูลหลายประเภท ในงานวิจัยนี้ หลังจากที่
ข้อมูลไฟล์ .arff ถูกโหลดในแถบประมวลผลลว่งหน้า (Proprocess) จึงด าเนินการขั้นตอนการจัดประเภท โดยเลือกแถบ Classify และ
ท าการตั้งค่าพารามิเตอร์ส าหรับการแยกประเภท ซึ่งทางผู้วิจัยเลือกตัวแยกประเภทแบบ J48 ในหมวดหมู่ trees ภาพที่ 4 แสดง
หน้าจอการเลือกตัวจ าแนกข้อมูลแบบ J48 ในหน้าต่าง Weka Explorer 
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ภาพที ่4 หน้าจอการเลือกตัวจ าแนกข้อมูลแบบ J48 ในหน้าต่าง Weka Explorer 

 
นอกเหนือจากนี้ การใช้ K-Fold Cross Validation มีความส าคัญ เนื่องจากเป็นวิธีการทั่วไปในการประเมินประสิทธิภาพ

ของโมเดลการเรียนรู้ของเครื่อง โดย ‘พับ’ หรือแบ่งข้อมูลออกเป็น K ส่วนเท่ากัน ซึ่งการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรู้
ของเครื่องโดยทั่วไปจะใช้ 10-Fold Cross Validation เพื่อแบ่งข้อมูลออกเป็น 10 ส่วนเท่ากัน หลังจากนั้น โมเดลจะได้รับการฝึกกับ 
9 พับเหล่านี้และทดสอบกับอีก 1 พับที่เหลือ ดังนั้น กระบวนการนี้จะมีการท าซ ้า 10 ครั้ง โดยแต่ละพับใช้ครั้งเดียวตามที่ชุดทดสอบ
ก าหนด การวัดประสิทธิภาพขั้นสุดท้ายคือค่าเฉลี่ยของผลลัพธ์จากการท าซ ้าแต่ละครั้งจาก 10 ครั้ง หลังจากนั้นจึงด าเนินการแยก
ประเภท ซึ่งผลลัพธ์จะแสดงในส่วนผลลัพธ์ของตัวแยกประเภท (Classifier Output)  

ผลลัพธ์บ่งชี้ว่าโมเดลท างานได้อย่างมีประสิทธิภาพ สามารถระบุการมีรอยร้าวได้อย่างถูกต้องในสัดส่วนที่สูงมากของภาพ 
และยังรักษาอัตราการเกิดผลบวกผิดพลาดที่ต ่า จากจ านวนอินสแตนซ์ทั้งหมด (40,000) โมเดลนี้สามารถจ าแนกจ านวนอินสแตนซ์ 
39,482 จาก 40,000 รายการได้อย่างถูกต้อง ซึ่งเท่ากับว่ามีความแม่นย าสูงถึง 98.705% สิ่งนี้บ่งชี้ว่าโมเดลนั้นมีประสิทธิภาพสูงใน
การท านายอย่างถูกต้องว่าภาพคอนกรีตที่อยู่ในหมวดหมู่ 'มีรอยร้าว' (Crack) หรือ 'ไม่มีรอยร้าว' (No Crack) นอกเหนือจากนี้ มาตร
วัดเฉลี ่ยถ่วงน ้าหนัก (Weighted Average Metrics) ประกอบด้วยเกณฑ์ TP (True Positive Rate), FP Rate (False Positive 
Rate), Precision, Recall, และ F-Measure เพื่อวัดประสิทธิภาพของโมเดลได้ยืนยันประสิทธิภาพของโมเดล โดยได้ค่า TP ที่ 0.987 
แสดงว่าโมเดลสามารถระบุ 98.7% ของกรณีรอยร้าวจริงทั้งหมดได้อย่างถูกต้อง และได้ค่า FP ที ่0.013 บ่งช้ีว่า 1.3% ของกรณีที ่‘ไม่
มีรอยร้าว’ จริงทั้งหมด แต่ถูกระบุอย่างไม่ถูกต้องว่า ‘มีรอยร้าว’ มีอัตราข้อผิดพลาดที่ค่อนข้างต ่า นอกเหนือจากนี้ ยังได้ค่าความ
แม่นย า (Precision) ที ่0.987 แสดงว่าเมื่อโมเดลท านายภาพว่าเป็น ‘รอยร้าว’ และภาพนั้นถูกต้องเป็นอัตราส่วนท่ี 98.7% ของเวลา
ทั้งหมด และค่าเรียกคืน (Recall) ที่ได้ผลเหมือนกับ TP ที ่0.987 นอกจากน้ียังได้ค่า F ได้ 0.987 แสดงว่าโมเดลมีความสมดุลที่ดีมาก
ระหว่างความแม่นย าและการเรียกคืน 
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ภาพที ่5 ผลลัพธ์ประสิทธิภาพของโมเดลด้วยวิธี 10-Fold Cross Validation 

 
นอกจากการใช้ 10-Fold Cross Validation ผลการวิจัยจากการใช้วิธีการแบ่งสัดส่วนข้อมลู (Percentage Split) ที ่70/30 

โดยแบ่งข้อมูลส าหรับการเรียนรู้ (Training) ที่ 28,000 อินแสตนซ์ และข้อมุลส าหรับการทดสอบ (Testing) ที่ 12,000 อินแสตนซ์ 
แสดงให้เห็นว่าตัวแบบของโมเดลยังคงมีประสิทธิภาพสูง ซึงให้ผลการท านายอินแสตนซ์ที่ถูกต้องจ านวน 11,829 (98.575%) และ
ผิดพลาดแค่ 171 (1.425%) รายการ 
 

 
ภาพที ่6 ผลลัพธ์ประสิทธิภาพของโมเดลด้วยวิธ ีPercentage Split (70/30) 
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5. อภิปรายผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ 
 งานวิจัยนี้น าเสนอตัวแบบการใช้โมเดลสังวัตนาการในการตรวจหารอยร้าวคอนกรีต ซึ่งผลลัพธ์ที่ได้บ่งชี้ถึงการปรับปรุงที่
ส าคัญกว่าวิธีการแบบเดิมในแง่ของความแม่นย าและประสิทธิภาพ โดยเฉพาะการใช้ตัวแยกประเภท J48 ที่มีแผนผังการตัดสินใจ C4.5 
เพื่อแก้ไขปัญหาที่ส าคัญของการตรวจจับการแตกร้าวของคอนกรีตในอุตสาหกรรมการก่อสร้าง  ใช้เครื่องมือการเรียนรู้ของเครื่องที่มี
ประสิทธิภาพอย่าง WEKA และชุดข้อมูล 40,000 ภาพคอนกรีตที่แสดง ‘รอยร้าว’ หรือ ‘ไม่มีรอยร้าว’ โมเดลนี้ได้รับการพัฒนาซึ่ง
แสดงให้เห็นความแม่นย าในการจ าแนกประเภทถึง 98.705% ผลลัพธ์เหล่านี้สะท้อนให้เห็นอย่างสม ่าเสมอในตัวช้ีวัดประสิทธิภาพหลัก
ทั้งหมด เช่น TP (True Positive Rate), FP Rate (False Positive Rate), Precision, Recall, และ F-Measure ซึ่งทั้งหมดนี้แสดง
คะแนน 0.987 ที่แสดงให้เห็นถึงความสามารถของโมเดลในการจ าแนกการมีอยู่หรือไม่มีอยู่ของรอยแตกคอนกรีตอย่างถูกต้องด้วย
ความแม่นย าและความน่าเช่ือถือสูง อย่างไรก็ตาม ถึงแม้ว่าผลการศึกษาจะออกมาเป็นที่น่าพอใจ สิ่งส าคัญยิ่งที่จะต้องยอมรับข้อจ ากัด
โดยธรรมชาติของประสิทธิภาพของโมเดลที่ขึ้นอยู่กับชุดข้อมูล เนื่องจากประสิทธิภาพของโมเดลในงานวิจัยนี้ที่ขึ้นอยู่กับชุดข้อมูล
เฉพาะที่ใช้ส าหรับการฝึกอบรม ในบริบทของการใช้งานจริง ประสิทธิภาพของโมเดลอาจแตกต่างกันไปเมื่อสมัผัสกับชุดข้อมูลที่แตกตา่ง
กัน โดยเฉพาะอย่างยิ่งชุดที่แตกต่างจากชุดการฝึกดั้งเดิมอย่างมาก ดังนั้น การตรวจสอบและปรับแต่งโมเดลอย่างต่อเนื่องโดยใช้ชุด
ข้อมูลที่หลากหลายจึงเป็นข้ันตอนส าคัญในการรักษาประสิทธิภาพและความแม่นย าของโมเดล งานวิจัยนี้ยังต้องเผชิญกับความท้าทาย
บางประการ เช่น การจ าแนกความแตกต่างระหว่างรอยร้าวและความผิดปกติอื่นๆ ซึ่งเป็นพื้นที่ส าหรับการต่อยอดงานวิจัยในอนาคต 
 ผลการวิจัยมีความหมายอย่างมากต่ออุตสาหกรรมการก่อสร้าง ส่งสัญญาณถึงการเปลี่ยนแปลงครั้งส าคัญในการตรวจสอบ
โครงสร้าง ซึ่งส่งผลให้แนวทางปฏิบัติในการก่อสร้างมีความปลอดภัย เชื่อถือได้ และยั่งยืนมากขึ้นด้วยการประยุกต์ใช้การเรียนรู้ของ
เครื่องส าหรับการตรวจหารอยร้าวคอนกรีต งานวิจัยนี้ให้แนวทางไปสู่การยอมรับการใช้งานเทคโนโลยีขั้นสูงในอุตสาหกรรมการ
ก่อสร้างในวงกว้าง ในอนาคต งานวิจัยควรถูกน าไปประยุกต์ใช้กับบริบทที่กว้างขึ้น ผลลัพธ์เหล่านี้มีส่วนส าคัญต่อความพยายามอย่าง
ต่อเนื่องในการท าให้เป็นอัตโนมัติและปรับปรุงความน่าเชื่อถือของการตรวจจับรอยร้าวในอุตสาหกรรมการก่อสร้าง  โมเดลที่มีความ
แม่นย าสูงดังกล่าวสามารถเพิ่มประสิทธิภาพ ความเที่ยงธรรม และความปลอดภัยได้อย่างมาก นับเป็นก้าวส าคัญในเส้นทางสู่แนวทาง
ปฏิบัติในการก่อสร้างที่ก้าวหน้าทางเทคโนโลยีและยั่งยืน ดังนั้น ความพยายามในการวิจัยในอนาคตควรมุ่งเน้นไปที่การทดสอบและการ
ปรับแต่งโมเดลโดยใช้ชุดข้อมูลที่หลากหลายภายใต้สภาพแวดล้อมที่แตกต่างกันเพื่อการปรับปรุงโมเดลนี้ให้ดียิ่งขึ้น  ทั้งนี้ อาจรวมเข้า
กับโมเดลการเรียนรูข้องเครื่องแบบอ่ืน เพื่อสร้างเครื่องมือตรวจสอบคอนกรีตแบบหลายแง่มุมและปรับแต่งอย่างต่อเนื่อง ซึ่งอาจน าไปสู่
การพัฒนาเครื่องมือตรวจสอบคอนกรีตที่ครอบคลุมรายละเอียดในการตรวจสอบรอยร้าวมากขึ้น 
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