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การจ าแนกความเสียหายรถยนต์โดยการเรียนรู้เชิงลึก 

ธนัช เบญจอนุอาชา1*, วราภรณ์ วิยานนท์2 

บทคัดย่อ 

งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อศึกษาการจ าแนกรูปภาพรถยนต์ที่มีความเสียหายและไม่มีความเสียหาย โดยใช้เทคนิคการ

เรียนรู้เชิงลึก เพื่อพัฒนาแบบจ าลองการจ าแนกความเสียหายรถยนต์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัฒนาการ หรือ 

Convolutional Neural Network (CNN) ได้แก่ VGG16, ResNet50 และ InceptionV3 ร่วมกับการใช้เทคนิคการเรียนรู้แบบถา่ย

โอนโดยจ าแนกออกเป็น 2 ประเภท ได้แก่ มีความเสียหาย และ ไม่มีความเสียหาย โดยได้ใช้ชุดข้อมูลจากเว็บไซต์ Kaggle [5] 

เปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดลซึ่งผู้วิจัยได้ท าการปรับพารามิเตอร์ต่างๆเพื่อให้เหมาะสมก็ชุดข้อมูลมีประสิทธิภาพดีที่สุด ซึ่ง

ผลลัพธ์ที่ ได้คือโมเดล VGG16 มีประสิทธิภาพมากที่สุด  วัดค่าความแม่นย า (accuracy) เท่ากับ 0.83 ตามมาด้วยโมเดล 

InceptionV3 เท่ากับ 0.81 และ ResNet50 เท่ากับ 0.68 

ค าส าคัญ : การเรียนรูเ้ชิงลึก, โครงสร้างประสาทเทียมแบบคอนโวลชัูน, การเรยีนรู้แบบถ่ายโอน, การจ าแนกรูปภาพ 
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Car Damage Classification using Deep Learning 

Thanus Benjaanuarcha*, Waraporn Viyanon 

Abstract 

The purpose of this research was to study the classification of damaged and undamaged car images 

using deep learning techniques 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 classifications fall into two categories: damaged and non-

damaged vehicles. Datasets from Kaggle were used to develop and optimize models. This model is optimized 

for various parameters. for best performance The results showed that the accuracy of the VGG16, InceptionV3, 

and ResNet50 were 0.83, 0.81 and 0.68, respectively. 
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บทน า 

ปัจจุบันในประเทศไทยอุตสาหกรรมประกันภัยเป็นอุตสาหกรรมที่มีการแข่งขันกันสูง โดยปี พ.ศ. 2563 อัตราการเติบโต
ของเบี้ยประกันภัยอยู่ที่ 3.5% โดยมีเบี้ยรับรวมทั้งสิ้นอยู่ที่ 252,618,165,000 บาท สัดส่วนของประกันภัยรถยนต์ (Motor 
insurance) อยู่ท่ี 57.80% หรือมีเบี้ยรับประมาณ 146,017,083,000 บาท [1]  ซึ่งจะเห็นได้ว่าประกันภัยรถยนต์มีความส าคัญอยา่ง
ยิ่งในธุรกิจประกันภัย 

เนื่องจากประกันภัยรถยนต์มีเบี้ยรับท่ีมากนั้นบอกถึงจ านวนท่ีบริษัทประกันภัยต้องรับผิดชอบในกรณีมีเคลมประกันภัย
เกิดขึ้นก็มีโอกาสมากขึ้นไปด้วย บริษัทประกันภัยจะสูญเสียเงินในส่วนของเคลมที่มีการจ่ายเคลมเกินกว่ายอดการเคลมที่แท้จริง 
(Claim Leak) ในปริมาณมากมายมหาศาลและในการแจ้งเคลมในปัจจุบันส่วนใหญ่ลูกค้าต้องแจ้งเคลมประกันภัยโดยโทรศัพท์แจ้ง
บริษัทประกัน บริษัทประกันภยัจะส่งเจ้าหน้าที่ลงพ้ืนที่เก็บหลักฐานถ่ายรูปความเสยีหายรถยนต ์ด าเนินการเอกสารต่างๆและใช้เวลา
ในการพิจารณาเคลมซึ่งท าให้เสียเวลาเป็นอย่างมาก ดังนั้น หากมีเครื่องมือมาช่วยในการจ าแนกความเสียหายก็จะช่วยลดภาระงาน
ของเจ้าหน้าที่ลงได้ในการลงพื้นที่ งานวิจัยนี้มุ่งเน้นการจ าแนกความเสียหายจากรูปภาพเพื่อลดขั้นตอนการการลงพื้นที่และลด
กระบวนการอื่นๆที่เกี่ยวข้อง เพื่อให้มีความแม่นย าในการวิเคราะห์จ าแนกความเสียหาย บริษัทประกันภัยจึงมองหาการแก้ปัญหา
ด้วยน าเทคโนโลยี AI จากการเรียนรู้ของเครื่องและการเรียนรู้เชิงลึกสามารถช่วยแก้ปัญหาดังกล่าว 

จากการศึกษางานวิจัยทีเกี่ยวข้อง มีงานวิจัยเกี่ยวกับรูปภาพรถยนต์ที่มีความเสียหายและน่าสนใจน ามาศึกษา 
    Patil, Kulkarni, Sriraman, และ Karande, 2017 [2] ในบทความนี้ใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) ใน

การจ าแนกประเภทความเสียหายจากรูปภาพรถยนต์ (Classifications of car damages) โดยใช้กระบวนการ Convolutional 
Neural Network (CNN) [4]   ด้วยข้อมูลที่มีปริมาณน้อยโดยมีจ านวนรปูภาพจ าแนกตามประเภทดังนี้ กันชนบุบ 186 รูป ประตบูบุ 
155 รูป กระจกแตก 215 รูป ไฟหน้าแตก 197 รูป ไฟท้ายแตก 79 รูป รอยขีดขวน 186 รูป นรอยชน 182 รูป และไม่มีความ
เสียหาย 1,271 รูป ท าให้ต้องมีการท าการดัดแปลงข้อมูลต้นฉบับ (data augmentation) เป็นการเพิ่มข้อมูลดว้ยการย่อ ขยาย หมนุ 
ซ้าย/ขวา Flip ซ้าย/ขวา/บน/ล่าง Crop มุมปรับสีเข้มขึ้น/เข้มลง ปรับแสง สว่าง/มืด ปรับ Contrast ปรับ Perspective เพิ่ม/ลด 
Noise เบลอภาพ เพื่อเพิ่มปริมาณรูปภาพและเปรียบเทียบประสิทธิภาพได้ว่าการท า การดัดแปลงข้อมูลต้นฉบับ (data 
augmentation) ได้ประสิทธิภาพที่ดีขึ้นกว่าไม่ได้ท าการดัดแปลงข้อมูลต้นฉบับ (data augmentation) ในการทดสอบกระบวนการ 
Convolutional Neural Network (CNN) ใช้โครงสร้างต่างๆเช่น Car, Inception, Alexnet, VGG19, VGG16 ,Resnet ผลลัพธ์
ของการทดลองวิธีที่ดีที่สุดคือ Resnet ประสิทธิภาพความแม่นย าที่ 88.24% โดยไม่ได้ท าการ data augmentation และได้
ประสิทธิภาพความแม่นย าที่ดีที่ 89.53% ด้วยการใช้การรวมวิธีการการถ่ายโอน (transfer) และการเรียนรูปแบบรวม (ensemble 
learning) 

   Kyu และ Woraratpanya, 2020 [3]  ท าการศึกษาซึ่งในปัจจุบัน อุตสาหกรรมรถยนตเ์ติบโตซึ่งมีผลโดยตรงเกี่ยวข้องกบั
จ านวนอุบัติเหตุที่เพิ่มขึ้น ดังนั้นบริษัทประกันต่างๆเผชิญกับการเรียกร้องเคลมและการแก้ไขปัญหาเคลมที่เรียกร้องสูงเกิดความเปน็
จริง จึงใช้ปัญญาประดิษฐ์ (AI) แมชชีนเลิร์นนิงและอัลกอริธึมการเรียนรู้เชิงลึกมามาช่วยแก้ปัญหาได้ปัญหาเหล่านี้ส าหรับ
อุตสาหกรรมประกันภัย โดยบทความนี้จะใช้อัลกอริธึมการเรียนรู้เชิงลึก VGG16 และ VGG19 ในการตรวจจับและประเมินความ
เสียหายรถยนต์ ประเมินต าแหน่ง และความรุนแรง โดยได้พบว่า โมเดล CNN ได้ผ่านการอบรมด้วยชุดข้อมูล ImageNet [9] และ
ตามด้วยการปรับ fine tuning เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพ ผลลัพธ์ที่ได้ ความแม่นย าในการจ าแนก damaged detection ของ VGG19 
อยู่ที่ 95.22% และ VGG16 อยู่ที่ 94.56%  ความแม่นย าในการจ าแนกต าแหน่ง (ส่วนหน้า, ส่วนข้าง, ส่วนหลัง) VGG19 อยู่ที่ 
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76.48% และVGG16 อยู่ที่ 74.39% และความแม่นย าในความรุนแรง (ความรุนแรงน้อย, ปานกลาง ,มาก)  VGG19 อยู่ที่ 58.48% 
และ VGG16 อยู่ท่ี 54.8% จากผลลัพธ์ประสิทธิภาพของ VGG19 นั้นดีกว่า VGG16 

 ดังนั้นในงานวิจัยนี้ ได้น างานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับรูปภาพมาศึกษาและน าวิธีการมาปรับใช้กับชุดข้อมูลที่ได้น ามาศึกษาเพื่อ
ทดลองและปรับจูนให้โมเดลมีประสิทธิภาพที่ดีท่ีสุด 

วิธีด าเนินการ 

 ขั้นตอนวิธีการด าเนินการประกอบไปด้วย Input รปูภาพ กระบวนการเตรยีมข้อมลู  (Preprocessing) สกดัคณุลักษณะ 

(feature extraction) จ าแนกประเภทรถยนตเ์สยีหายและไมเ่สียหาย (Classification) ตามภาพท่ี 1 โดยมีขั้นตอนดังน้ี 

 

 

 

 

ภาพที่ 1 ขั้นตอนวิธีด าเนินการ 

ขั้นตอนที่ 1 : การรวบรวมข้อมลู (Collection Data) 

ผู้วิจัยเก็บรวบรวมข้อมูลจากเว็บไซต์ kaggle [5] เป็นหลัก โดยค้นหารูปภาพรถยนต์ทั้งรูปภาพที่มีความเสียหาย และไม่
มีความเสียหาย ท าความสะอาดข้อมูลโดยการลบรูปภาพที่ไม่ชัดเจน ลบรูปภาพท่ีมีส่วนท่ีไม่เกี่ยวข้องออก เช่น คน หรือ วัตถุต่างๆ 
จากนั้นน ามาสร้าง dataset เป็น train และ test อย่างละโฟลเดอร์ และ ภายในโฟลเดอร์ train จะมีโฟลเดอร์ undamaged ที่มี
รูปภาพรถยนต์ที่ไม่มีความเสียหายอยู่จ านวน 920 รูปภาพ และ โฟลเดอร์ damaged รูปภาพรถยนต์ที่มีความเสียหายจ านวน 920 
รูปภาพ และในส่วนของข้อมูล test ก็มี 2 โฟลเดอร์ undamaged มีรูปภาพจ านวน 230 รูปภาพ และ โฟลเดอร์ damaged มี
รูปภาพจ านวน 230 รูปภาพ เช่นกัน แสดงโฟลเดอร์เก็บข้อมูล ภาพท่ี 2 และสรุปจ านวนดังตารางที่ 1  

ภาพที่ 2 แสดงโฟลเดอรเ์ก็บขอ้มลู Train และ Test 

Undamaged 

Damaged 

Damaged 

Undamaged 

Damaged 

Undamaged 

Collection 

Data 
Preprocessing 
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ตารางที่ 1 จ านวนภาพการฝกึ (train) และทดสอบ (test) จ าแนกตามคลาส 

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

Damaged 920 230 
Total 1,840 460 

 

ขั้นตอนที่ 2 : การเตรียมข้อมลู (Preprocessing) 

ขั้นตอนการเตรียมข้อมูลจากท่ีได้เก็บข้อมูลและแยกโฟลเดอร์ train และ test แล้วท าการเตรียมข้อมูลโดยโปรแกรมไพ
ทอน ใช้ค าสั่ ง ImageDataGenerator ในการปรับขนาดรูปภาพ  (target size) ให้ เป็น 128x128 ในขั้นตอนนี้จะทดสอบ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพการแปลงข้อมูลต้นฉบับ (data augmentation) และไม่แปลงข้อมูลต้นฉบับ (without data 
augmentation) โดยส าหรับข้อมูลที่ไม่มีการแปลงข้อมูลต้นฉบับหลังจากขั้นตอนปรับขนาดรูปภาพให้เป็นพิกเซลแล้วข้ามขั้นตอน
การแปลงข้อมูลต้นฉบับ จะน าข้อมูลไปสกัดคุณลักษณะ (feature extraction) ต่อไป 
 

ขั้นตอนที่ 3 : การสกดัคุณลักษณะ (Feature extraction) 

 การสกัดคุณลักษณะ (Feature extraction) จะใช้การค านวณคณติศาสตร์เพื่อสกดัเอาคณุลักษณะจากรูปภาพออกมา

เรียกว่า เคอร์เนล (Kernel) หรือ ตัวกรอง (Filter) โดยตัวกรอง 1 ตวัจะดึงคุณลักษณะที่สนใจออกมาได้ 1 อย่าง ดังนั้นจึงต้องมีตัว

กรองหลายตัว เพื่อสกัดหาคุณลักษณะทางพื้นที่มาประกอบกัน โดยตัวกรองจะถูกทาบลงในพิกเซลภาพแรกมีลักษณะเป็นตาราง 2 

มิติที่มีขนาดตามพื้นที่ย่อยๆที่พิจารณา ตัวกรองจะเลื่อนไปจนครบทกุพิกเซลในภาพ และจะไดผ้ังคุณลกัษณะ (Feature map) 

ออกมา[4] ดังภาพท่ี 3 โดยการสกดัคุณลักษณะจะใช้ข้อมูลปริมาณมากและเวลานาน ดังนั้นจึงใช้การเรียนรู้แบบถ่ายโอน (Transfer 

Learning) เป็นเทคนิคการเรยีนรูข้องเครื่อง จะใช้การเรียนรู้ด้วยการน าโครงสร้างของโมเดลทีฝ่ึกเรยีบร้อยแล้วน าข้อมลูของใหม่มา

ฝึก จะช่วยเรื่องในการประหยัดเวลาอย่างมากเนื่องจากระยะเวลาในการฝึกตั้งแต่ต้นจนจบกระบวนการใช้เวลานานและมีความ

ซับซ้อน อีกทั้งยังต้องใช้ Data set ที่มีขนาดใหญ่และใช้เวลาในการประมวลผลหลายวันจนถึงหลายสปัดาห์ 

 ผู้วิจัยได้ใช้การเรียนรู้แบบถ่ายโอน (Transfer Learning) ทั้ง 3 โครงสร้าง ซึ่งเป็นโครงสรา้งคอนโวลูชัน (Convolution 

neural network)[4] ได่แก่ VGG16 [6], ResNet50 [7], InceptionV3 [8] ซึ่งใช้ weight จากฐานขอ้มูล ImageNet [9]  
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ขั้นตอนที่ 4 : การจ าแนกประเภท (Classification) 

 การจ าแนกประเภท (Classification) เป็นขั้นตอนสุดท้ายทีร่ับข้อมลูจากการสกัดคณุลักษณะ (Feature extraction) ซึ่ง

เป็นโครงสร้างคอนโวลูชัน (Convolution neural network) ส่วนนี้จะยังไมม่ีการฝึก ยังใช้ weight ข้อมูลจาก ImageNet [9] และ

ใช้การเรียนรู้แบบถ่ายโอน (Transfer Learning) ส่งคุณลักษณะ (Feature extraction) มายังส่วนการจ าแนกประเภท 

(Classification) ในส่วนน้ีไดด้ าเนนิ custom head ตามรูปภาพที่ 4 ในส่วนสีฟ้า โดยการเพิ่มชั้น pooling และ outputs dense 

= 1 ในการจ าแนกประเภท (Classification) โดยใช้ activation sigmoid ในส่วนน้ีจะเทรนด้วยชุดข้อมูล (Data Set) เพื่อให้โมเดล

เรียนรู้และสามารถท านายชุดข้อมลูที่เตรียมส าหรับวจิัยได้  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพที ่ 4 แสดงการจ าแนกประเภท (Classification) 

ขั้นตอนที่ 5 : การทดลอง fine tune 

 ในขั้นตอนนี้หลังจากได้ผลลัพธ์ทุกโมเดลแล้วจะด าเนินการทดสอบ fine tune เพิ่มเพื่อทดลองปรับประสิทธิภาพโมเดล 
โดยจะท าการน าชุดข้อมูล (data set) เข้าไปเทรนในช้ัน (layer) ท้ายๆของโครงสร้างคอนโวลูชัน (Convolution network) ทั้ง 3 
โครงสร้าง ส่วนสีฟ้าตามภาพที่ 5  
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Test Set Test Set 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพที ่ 5 แสดงการ fine tune บางช้ันของโครงสร้างคอนโวลูชัน (Convolution network)  

 โดยภาพรวมขั้นตอนการวิจัยสรุปดังภาพท่ี 6 ซึ่งหลังจากข้ันตอนท่ี 4 การจ าแนกประเภท (Classification) แล้ว วัดผล

ประสิทธิภาพแต่ละโมเดลหลังจากนั้นด าเนินการ Fine Tuning ในขั้นตอนท่ี 5 เพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพของโมเดล 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพที่ 6 ภาพรวมขัน้ตอนการทดลอง 

Data 

Collection 

Train Set  
Data 

Augmentation 

Transfer 

Learning 

Inception V3 

VGG 16 

ResNet 50 

Train Set  

Custom Head 

Confusion matrix 

Accuracy 

Precision 

Recall 

Fine Tuning 
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การทดลอง 

 ในขั้นตอนได้ท าการทดลองเพื่อปรับจูนพารามิเตอร์ต่างๆได้แก่ max pooling, average pooling, batch size, learning 
rate ของการ optimizer เพื่อปรับให้โมเดลมีประสิทธิภาพที่ดีท่ีสุด โดยจะเปรียบเทียบผลพารามิเตอร์ต่างๆดังนี้ 

 1.การเปรียบเทียบระหว่าง max pooling และ average pooling  

Pooling layer นี้อยู่ในส่วน Classification ตามที่ได้ท าการเพิ่มเข้าไปในขั้นตอนที่ 4 โดยก าหนดพารามิเตอร์ต่างๆ ดังนี้ Batch size 
ก าหนดที่ 256 ค่า Learning rate เป็น RMSprop เท่ากับ 0.0001 และก าหนด ก าหนดรอบการเรียนรู้ที่ 500 รอบ (epoch) และใช้
โมเดล VGG16 ในการทดสอบซึ่งผลที่ได้จากการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพพบว่า max pooling layer นั้นท าให้โมเดลมี
ประสิทธิภาพดีกว่า ดังตารางที่ 1 

ตารางที่ 1 เปรียบเทียบผลลัพธ์ประสิทฺธิภาพของ Max pooling และ Average pooling 

pooling Max pooling Average pooling 

accuracy 0.81 0.80 

 

 2.การเปรียบเทียบระหว่าง learning rate 0.0001 และ 0.001 

ในการทดสอบเปรียบเทียบประสทิธิภาพของพารามิเตอร์ learning rate RMSprop โดยได้ทดลองสอบการเปรียบเทียบค่าที่ 

0.0001 และ 0.001 พบว่า accuracy เท่ากับ 0.81 และ 0.80 ตามล าดับ ตารางที่ 2 โมเดลมีประสิทธิภาพที่ใกล้เคียงกัน  และเมื่อ

มาพิจารณากราฟของ learning rate RMSprop เท่ากับ 0.001 พบว่าเกิด overfit จึงไดผ้ลสรุปว่า learning rate RMSprop 

เท่ากับ 0.0001 นั้นมีประสิทธิภาพท่ีดีกว่า เนื่องจากโมเดลค่อยๆเปลี่ยนแปลงท่ีละน้อยๆในในการเรียนรู้แต่ละรอบท าให้กราฟมี

ความนิ่งกว่า ดังภาพที่ 7   

ตารางที่ 2 เปรียบเทียบผลลัพธ์ประสิทฺธิภาพของ learning rate 0.001 และ learning rate 0.0001 

Optimizer 
RMSprop  Learning rate = 0.001 Learning rate = 0.0001 

accuracy 0.80 0.81 
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learning rate RMSprop เท่ากบั 0.001                                                       learning rate RMSprop เท่ากบั 0.0001 

ภาพที่ 7 กราฟแสดง Accuracy และ Loss เปรยีบเทยีบกนัระหว่าง learning rate RMSprop เท่ากบั 0.001 และ 0.0001 

 ปรับพารามิเตอร์เปรียบเทียบกันระหว่าง Batch size ขนาดต่างๆ 

จากการทดสอบปรับพารามิเตอร์ก่อนหน้าน้ีเราพบว่า พารามิเตอร์ pooling และ optimizer ที่ดีท่ีสุดส าหรับชุดข้อมูลนี้ (data set) 
คือ max pooling และ optimizer RMSprop learning rate 0.0001 การทดสอบ batch จึงตั้งค่าพารามิเตอร์เหมือนกันดังนี้ 
ก าหนด pooling เป็น max pooling และ optimizer คือ RMSprop learning rate 0.0001  

ตารางที่ 3 เปรียบเทียบผลลัพธ์ประสิทฺธิภาพของ 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 เนื่องจากข้อจ ากัดของทรัพยากรคอมพวิเตอร์ (Kernel dead) ท าใหไ้มส่ามารถทดสอบ batch size 
512 ได ้

 จากผลการทดลองตารางที่ 3 เมื่อเปรียบเทียบค่า Batch size ขนาดต่างๆ พบว่า accuracy batch size 16, 128, 256 มี
ค่า 0.87, 0.84, 0.81 ตามล าดับ และ 0.80, 0.80, 0.76 ส าหรับการดัดแปลงข้อมูลต้นฉบับ (data augmentation) และเมื่อ
พิจารณาจากกราฟความสัมพันธ์ระหว่าง accuracy และ loss พบว่า Batch ขนาด 16 เกิด over fitting ส าหรับ batch ที่ 128 
และ 256 กราฟมีการเรียนรู้ที่ดี ภาพที่ 8 เมื่อพิจารณาค่าความแม่นย า (Accuracy) ดังนั้นจึงสรุปได้สว่า batch size เหมาะสมกับ 
data set นี้คือ ขนาด 128 
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ภาพที่ 8 กราฟแสดงความสมัพันธ์ระหวา่ง accuracy และ loss ของ Batch size ขนาดตา่งๆ 

 จากการทดสอบปรับเพื่อทดสอบพารามิเตอร์เบื้องต้น ได้พารามิเตอร์ที่ท าให้โมเดลมีประสิทธิภาพมากท่ีสุด ดังนี้ max 

pooling RMSprop Learning เท่ากับ 0.0001 และ Batch size เทา่กับ 128 ดังนั้นผู้วิจัยด าเนินการตั้งค่าพารามเิตอรด์ังกล่าวใน

แต่ละโมเดล ผลลัพธ์ที่ได้นั้นจะกลา่วในหัวข้อผลการวิจยัและอภิปรายผลการวิจัย 
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การทดสอบ fine tune 

 ในขั้นตอนนี้หลังจากได้ผลลัพธ์ทุกโมเดลแล้วจะด าเนินการทดสอบ fine tune เพิ่มเพื่อทดลองปรับประสิทธิภาพโมเดล 
โดยจะท าการน า data set เข้าไปเทรนใน layer ท้ายๆของโครงสร้างทั้ง 3 โครงสรา้ง ตามที่ไดก้ล่าวในวิธีด าเนินการขั้นตอนที่ 5 โดย
ด าเนินการดังนี ้

 1.โมเดล VGG16 

 จากโมเดล VGG16 มีจ านวนช้ัน (layer) ของโมเดลมีทั้งหมด 19 ช้ัน (layer) รวม max pooling layer และ outputs 
dense ซึ่งรวมทั้งหมด 21 ช้ัน ท าการปรับแต่งช้ันเพื่อเทรนโมเดลตั้งแต่ช้ันท่ี 16 ถึงช้ันท่ี 21 รวมทั้งหมด 6 ช้ัน 

 2.โมเดล ResNet50 

 จากโมเดล ResNet50 มีจ านวนช้ัน (layer) ของโมเดลมีทั้งหมด 175 ช้ัน (layer) รวม max pooling layer และ 

outputs dense ซึ่งรวมทั้งหมด 177 ช้ัน ท าการปรับแต่งช้ันเพื่อเทรนโมเดลตั้งแต่ชั้นที่ 144 ถึงช้ันที่ 177 รวมทั้งหมด 34 ช้ัน 

 3.โมเดล InceptionV3 

 จากโมเดล InceptionV3 มีจ านวนช้ัน (layer) ของโมเดลมีทั้งหมด 311 ช้ัน (layer) รวม max pooling layer และ 

outputs dense ซึ่งรวมทั้งหมด 313 ช้ัน ท าการปรับแต่งช้ันเพื่อเทรนโมเดลตั้งแต่ชั้นที่ 281 ถึงช้ันที่ 313 รวมทั้งหมด 33 ช้ัน 

 โดยทุกโมเดลได้การท าการ complie โมเดล optimizer RMSprop learning late 0.0001 ท าการฝึก 500 epoch 

ตามเดมิ และก าหนดใหส้ิ้นสุดการฝึกโดยใช้ early stopping ก าหนดค่า loss ใน test set หากไมล่ดลง 3 รอบสดุท้ายของการฝึก 

(patience = 3) ผลลัพธ์ที่ได้นั้นจะกล่าวในหัวข้อผลการวิจัยและอภปิรายผลการวจิัยหัวข้อถัดไป 

ผลการวิจัยและอภิปรายผลการวิจัย 

 จากการทดลองเทรนโมเดลทั้งสิ้น 6 โมเดล และท าการเปรียบเทียบผลลัพธ์ประสิทธิภาพโมเดล ได้ผลการทดลอง

ดังต่อไปนี้ 

  1 เปรียบเทียบผลลัพธ์ประสิทธิภาพของแต่ละโมเดล   

  จากตารางที่  4 นั้นได้แสดงให้เห็นว่า โมเดล VGG16 มีประสิทธิภาพดีที่สุดส าหรับข้อมูลชุดนี้ และรองลงมาคือ 
InceptionV3 และ Resnet50 ตามล าดับ โดยมี accuracy 0.83 0.81 และ 0.68 ตามล าดับ และส าหรับ preprocessing ที่ท าการ
ดัดแปลงข้อมูลต้นฉบับ (data augmentation) โมเดลที่มีประสิทธิภาพดีที่สุดคือ VGG16 InceptionV3 และ ResNet50 โดยมี 
accuracy 0.80 0.77 และ0.64 ตามล าดับ โดยทุกโมเดลก าหนดรอบการเรียนรู้ที่ 500 รอบ (epoch) 
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ตารางที่ 4 เปรียบเทียบผลลัพธ์ประสิทฺธิภาพของแต่ละโมเดล 

Model 
Without Augmentation With Augmentation 

Accuracy Precision Recall Epoch Accuracy Precision Recall Epoch 

VGG 16 0.83 0.83 0.83 500 0.80 0.81 0.80 500 

Resnet 50 0.68 0.69 0.68 500 0.64 0.64 0.64 500 

InceptionV3 0.81 0.82 0.81 500 0.77 0.78 0.77 500 

ผลลัพธ์ confusion matrix ในแต่ละโมเดลดังนี้  

 ไม่ท าการดัดแปลงข้อมูลต้นฉบับ (data without augmentation) 

ภาพที่ 9 confusion matrix  ของโมเดลเดล VGG16 ResNet50 และ InceptionV3 

 จากผลการทดลองสรุปได้จาก data set ที่ใช้เป็นข้อมูลทดสอบสรุปได้ดังนี้ (ภาพที่ 9)  
โมเดล VGG16  

ทายรถยนต์ที่ไม่มีความเสียหายถูกต้อง 190 คัน ทายผิด 40 คัน 
ทายรถยนต์ที่มีความเสียหายถูกต้อง 191 คัน ทายผิด 39 คัน 
รวมทายถูกต้องทั้งหมด 381 คัน ทายผิด 79 คัน 

โมเดล ResNet50  
ทายรถยนต์ที่ไม่มีความเสียหายถูกต้อง 142 คัน ทายผิด 88 คัน 
ทายรถยนต์ที่มีความเสียหายถูกต้อง 172 คัน ทายผิด 58 คัน 
รวมทายถูกต้องทั้งหมด 314 คัน ทายผิด 146 คัน 

โมเดล InceptionV3  
ทายรถยนต์ที่ไม่มีความเสียหายถูกต้อง 201 คัน ทายผิด 29 คัน 
ทายรถยนต์ที่มีความเสียหายถูกต้อง 173 คัน ทายผิด 57 คัน 
รวมทายถูกต้องทั้งหมด 374 คัน ทายผิด 86 คัน 
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 ท าการดัดแปลงข้อมลูตน้ฉบบั (data augmentation) 

 
ภาพที่ 10 confusion matrix  ของโมเดลเดล VGG16 ResNet50 และ InceptionV3 with data augmentation 

จากผลการทดลองเพิ่มการดัดแปลงข้อมูลต้นฉบับ (data augmentation) ในข้อมูลการเทรนสรุปได้จาก data set ที่ใช้
เป็นข้อมูลทดสอบสรุปได้ดังนี้ ภาพที่ 10 

โมเดล VGG16  
ทายรถยนต์ที่ไม่มีความเสียหายถูกต้อง 208 คัน ทายผิด 22 คัน 
ทายรถยนต์ที่มีความเสียหายถูกต้อง 159 คัน ทายผิด 71 คัน 
รวมทายถูกต้องทั้งหมด 367 คัน ทายผิด 93 คัน 

โมเดล ResNet50  
ทายรถยนต์ที่ไม่มีความเสียหายถูกต้อง 152 คัน ทายผิด 78 คัน 
ทายรถยนต์ที่มีความเสียหายถูกต้อง 142 คัน ทายผิด 88 คัน 
รวมทายถูกต้องทั้งหมด 294 คัน ทายผิด 166 คัน 

โมเดล InceptionV3  
ทายรถยนต์ที่ไม่มีความเสียหายถูกต้อง 200 คัน ทายผิด 30 คัน 
ทายรถยนต์ที่มีความเสียหายถูกต้อง 126 คัน ทายผิด 74 คัน 
รวมทายถูกต้องทั้งหมด 326 คัน ทายผิด 104 คัน 

 

 2 เปรียบเทียบผลลัพธป์ระสิทธภิาพของแต่ละโมเดลหลังจากการท าลอง fine tune 

  ผลการท าลอง fine tune โดยใช้ค าสั่ง Early Stopping ให้สิ้นสุดการฝึก โดยก าหนด monitor ที่ค่า loss หาก loss ไม่
เปลี่ยนแปลง 3 epoch โมเดลจะหยุดการฝึกลง จากตารางที่ 4 นั้นได้แสดงให้เห็นว่า โมเดล VGG16 จ านวน 31 epoch มี
ประสิทธิภาพดีที่สุดส าหรับข้อมูลชุดนี้ และรองลงมาคือ InceptionV3 จ านวน 160 epoch และ Resnet50 จ านวน 21 epoch 
โดยมี  accuracy 0.92 0.69 และ 0.55 ตามล าดับ  และส าหรับ preprocessing ที่ท าการดัดแปลงข้อมูลต้นฉบับ  (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 และ0.50 ตามล าดับ  ตามตารางที่ 5 
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ตารางที่ 5 เปรียบเทียบผลลัพธ์ประสิทฺธิภาพของแต่ละโมเดลหลังจากการทดลอง 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 0.54 052 21 0.50 0.50 0.50 19 

InceptionV3 0.69 0.62 0.58 160 0.60 0.53 0.44 22 

 

    

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพที่ 11 กราฟแสดงความสมัพนัธ์ระหว่าง accuracy และ loss กับ epochs ของโมเดล fine tune ทั้ง 6 โมเดล  
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  ทั้งนี้เมื่อพิจารณากราฟแสดงความสัมพันธ์ระหว่าง accuracy และ loss กับ epochs ของโมเดล ทั้ง 6 โมเดล (ภาพท่ี 11) 
จะเห็นได้ว่าโมเดลมีกราฟเรียนรู้ที่ไม่นิ่งและเกิด overfitting เนื่องจากปริมาณรูปภาพในการฝึก (Train) มีปริมาณไม่เยอะเมื่อเทียบ
กับชุดข้อมูล ImageNet ที่เป็นฐานข้อมูลส าหรับการฝึกโมเดล VGG16, InceptionV3 และ ResNet50 ซึ่งเป็นโมเดลที่ถูกฝึก (Pre-
train) มาเป็นอย่างดีแล้วทั้งสิ้น 

สรุปผลการวิจัย 

 งานวิจัยนี้เป็นการศึกษาวิธีการจ าแนกประเภทรูปภาพรถยนต์ที่มีความเสียหาย และไม่มีความเสียหายโดยใช้การเรียนรู้

เชิงลึก (Deep Learning) ใช้วิธีการเรียนรู้แบบถ่ายโอน (transfer learning) ได้น าโครงสร้างสถาปัตยกรรม 3 โครงสร้าง ได้แก่ 

VGG16, ResNet50, InceptionV3 ได้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดคือโมเดล VGG16 เป็นโมเดลที่มีประสิทธิภาพสูงที่สุดในการเปรียบเทียบ

ทั้งหมด 6 โมเดล ส าหรับ data set ชุดนี้ สามารถท านายจ าแนกรูปภาพรถยนต์ที่มีความเสียหาย และ รูปที่ไม่มีความเสียหายได้ดี 

ซึ่งสามารถวัดประสิทธิภาพมีผลลัพธ์ดังนี้  Accuracy = 0.83 Precision = 0.83 Recall = 0.83 และ F1 = 0.83 อยู่ในเกณฑ์ที่ดี 

สามารถจ าแนกรถยนต์ที่ไม่มีความเสียหายถูกต้อง 192 คัน ทายผิด 38 คัน และรถยนต์ที่มีความเสียหายถูกต้อง 193 คัน ทายผิด 

37 คัน รวมทายถูกต้องทั้งหมด 385 คัน ทายผิดทั้งหมด 75 คัน จากข้อมูลทดสอบ 460 รูปภาพ  

 งานวิจัยในอนาคต ผู้วิจัยจะท าการการทดลองปรับจูนพารามิเตอร์ต่างๆ fine tune โมเดลเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของ

โมเดลและศึกษาโครงสร้างสถาปัตยกรรมแบบอื่นๆเพิ่มเติมมาทดสอบวดัเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยเฉพาะโมเดลใหม่ๆที่มี

ประสทิธิภาพท่ีดีเช่น EfficientNet และใช้คอมพิวเตอร์ที่มีการ์ดจอประมวลผลคณุภาพสงูเพื่อประสทิธิภาพในการท าการวิจยั 
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