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บทคัดย่อภาษาไทย  

บทคัดย่อ 

ระบบจัดทำแผนที่ชนิดเคลื่อนที่ (mobile mapping system) เป็นเทคโนโลยีช่วยเก็บข้อมูล

โดยใช้ยานพาหนะเพื่อบันทึกภาพแบบ 360 องศาที่มีความละเอียดสูงมาก (high definition) 

ระหว่างเคลื่อนที่ผ่านพื้นที่สำรวจ อย่างไรก็ตามในการนำภาพที่บันทึกไปใช้งาน จำเป็นจะต้องผ่าน

การประมวลผลเพ่ือลบข้อมูลที่ไม่ต้องการออกจากภาพ แม้ว่าปัจจุบันมีงานวิจัยจำนวนหนึ่งนำเสนอ

เทคนิคกาารลบและเติมวัตถุในภาพถ่าย อย่างไรก็ตามเนื่องด้วยคุณลักษณะของภาพแบบ 360 

องศา ที่แตกต่างจากภาพถ่ายดิจิทัลทั่วไป ส่งผลให้เทคนิคดังกล่าวอาจไม่สามารถใช้ลบวัตถุในภาพ

แบบ 360 องศาได้อย่างสมบูรณ์ และอาจต้องใช้เวลาในการประมวลผลค่อนข้างมาก งานวิจัยนี้มี

วัตถุประสงค์เพื่อนำเสนอวิธีการลบและเติมวัตถุในภาพแบบ 360 องศาความละเอียดสูงมาก ด้วย

เทคนิค Generative Adversarial Network (GAN) โดยภาพอินพุตจะถูกแปลงให้อยู่ในระบบพิกัด

ทรงกลม (Spherical coordinate system) เพ่ือลบวัตถุเป้าหมายที่มีตำแหน่งอยู่ด้านล่างของภาพ

ซึ่งคือรถสำรวจ จากนั้นจึงทำการเติมภาพส่วนที่ถูกลบออกโดย GAN ซึ่งถูกฝึกฝนให้สร้างภาพใหม่

แทนที่ภาพวัตถุเป้าหมายที่ต้องการลบ วิธีการที่นำเสนอนี้มีข้อดีหลายประการ ได้แก่ 1) สามารถ

นำไปใช้ลบภาพวัตถุเป้าหมายในภาพได้ โดยไม่ต้องอาศัยข้อมูลอ่ืนมาช่วย 2) คุณภาพของภาพที่ถูก

เติมใกล้เคียงกับภาพจริงและผสานอย่างกลมกลืนกับสภาพแวดล้อม นอกจากวิธีการดังกล่าวยังใช้

เวลาในการประมวลไม่มาก จึงเป็นวิธีที่มีความเหมาะสมอย่างยิ่งสำหรับระบบจัดทำแผนที่ชนิด

เคลื่อนที่ซึ่งต้องการความรวดเร็วในการประมวลผลภาพจำนวนมาก 
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 บทคัดย่อภาษาอังกฤษ 

ABSTRACT 

Mobile mapping systems (MMS) capture geospatial data using vehicle-mounted 

sensors and cameras for generating digital maps from capturing equirectangular 

panoramic images with high definition. However, the collected images contain unwanted 

information that needs to be remove for further use. Although object removal 

approaches have been proposed, these methods may not be well-suited for MMS 

imagery due to their unique characteristics and processing requirements and require 

more time processing. In this study, we propose a Generative Adversarial Network (GAN)-

based technique tailored to remove unwanted vehicles from MMS scenes. To handle 

the challenge of inpainting full panoramic scenes, we convert MMS images into spherical 

coordinate system to extract viewports containing target vehicles and remove target 

from image. Subsequently, a Pix2Pix-based inpainting network is employed to inpaint the 

target object in viewport. Our approach has many advantages such as 1) our method can 

inpaint target object not required information other than information in one image 2) our 

method preserves the output quality while efficiently processing large raw MMS image 

datasets. Considering the characteristics of MMS datasets, our approach is appropriate for 

MMS image datasets that require computational efficiency. 

 (Total 107 Pages) 
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บทท่ี 1 

บทนำ 
 
1.1  ความเป็นมาและความสำคัญของปัญหา 

ระบบการจัดทำแผนที่แบบเคลื่อนที่ (Mobile Mapping System) [1] เป็นเทคโนโลยีที่ช่วยใน
การเก็บข้อมูลทางภูมิศาสตร์โดยใช้ยานพาหนะที่ติดตั้งอุปกรณ์สำหรับบันทึกภาพขณะยานพาหนะ
กำลังเคลื่อนที่ เพ่ือลดเวลาในการสำรวจพ้ืนที่ขนาดใหญ่ อย่างไรก็ตามในการนำภาพที่ถูกบันทึกได้ไป
จัดทำแผนที่ดิจิทัล (digital map) จำเป็นจะต้องนำภาพดังกล่าวไปทำการประมวลผลเพื่อลบข้อมูลที่
มีแนวโน้มละเมิดสิทธิ์ความเป็นส่วนตัว (privacy) ของบุคคลอ่ืน เช่น ยานพาหนะบนท้องถนน ผู้ขับขี่
ยานพาหนะ คนเดินอยู่บนทางเท้า ป้ายข้างทาง เป็นต้น เทคนิคทั่วไปท่ีมักถูกนำมาใช้ใช้ในการปกป้อง
ความเป็นส่วนตัว ได้แก่ การเบลอภาพ (Blurring) การลดความละเอียด (Pixelization) การระบายสีทับ 
(Painting) ในบริเวณวัตถุที่ไม่ต้องการ ถึงแม้ว่าวิธีการดังกล่าวจะสามารถปิดบังความเป็นส่วนตัวได้ 
อย่างไรก็ตามเทคนิคดังกล่าวมักส่งผลให้คุณภาพของรูปภาพลดลง และยังเป็นจุดที่รบกวนสายตาซึ่ง
มักส่งผลต่อความพึงพอใจในการใช้งานแผนที่ 

จากปัญหาดังกล่าวนักวิจัยจึงมีแนวคิดในการจัดการกับภาพวัตถุที่ต้องการลบออกโดยการ
ตกแต่งภาพในบริเวณที่ถูกลบให้ออกมาเป็นธรรมชาติมากที่สุด เรียกว่า การเติมภาพ ( image 
inpainting) ซึ่งโดยทั่วไปเทคนิคเติมภาพสามารถแบ่งออกเป็น 2 หลักการ ได้แก่ 1) การเติมภาพโดย
อาศัยข้อมูลจากบริเวณอื่นในภาพหรือจากภาพอื่นที่มีความสอดคล้องกับบริเวณที่ต้องการลบ หรือ 
Patch-based inpainting [2,3,4] 2) การเติมภาพโดยใช้วิธีการสร้างภาพในบริเวณวัตถุที่ต้องการลบ
ขึ้นมาใหม่โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) [5,6,7,8,9,10] สำหรับเป้าหมายของ
งานวิจัยนี้มุ่งเน้นในการลบและเติมภาพวัตถุจากภาพที่ถูกบันทึกจากกล้องบันทึกภาพแบบ 360 องศา 
ซึ่งเป็นภาพแบบพาโนรามา (Panorama) ที่มีความแตกต่างจากภาพดิจิทัลทั่วไปทั้งในแง่มุมมองของ
ภาพ อัตราส่วนของภาพ และขนาดของภาพ ส่งผลให้เทคนิคการเติมภาพทั่วไปอาจไม่สามารถให้
ผลลัพธ์ได้อย่างเป็นธรรมชาติ ยิ่งไปกว่านั้นเนื่องจากจำนวนภาพที่ต้องการนำไปประมวลผลสำหรับ
การจัดทำแผนที ่ชนิดเคลื ่อนที ่มักมีปริมาณมาก เทคนิคการเติมภาพทั ่วไปอาจใช้เวลาในการ
ประมวลผลนาน โดยข้อจำกัดเหล่านี้ เทคนิคเติมภาพวัตถุจึงต้องถูกออกแบบอย่างเหมาะสมสำหรับ
ระบบจัดทำแผนที่ชนิดเคลื่อนที่ได้  
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1.2  วัตถุประสงค์ของการวิจัย 
เพื ่อพัฒนาเทคนิคการลบและเติมภาพวัตถุจากภาพพาโนรามาที ่ถูกบันทึกได้จากกล้อง

บันทึกภาพแบบ 360 องศา สำหรับระบบจัดทำแผนที่ชนิดเคลื่อนที่ได้ 
1.3  ขอบเขตของการวิจัย 

1.3.1  ชุดข้อมูลภาพที่นำมาสร้างและทดสอบในงานวิจัยนี้ ได้จากกล้อง Ladybug 360 องศา ที่
ถูกติดตั้งบนรถสำรวจพื้นที่ 

1.3.2  วัตถุเป้าหมายที่ต้องการลบในงานวิจัยนี้คือ ส่วนของรถสำรวจพื้นที่ 
1.3.3  ใช้เทคนิค Generative Adversarial Network (GAN) เพื ่อสร้างภาพแทนที่ภาพวัตถุ

เป้าหมายที่ต้องการลบได้อย่างเป็นธรรมชาติ 
1.4  ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 

1.4.1  ลดขั้นตอนและเวลาในการประมวลผลภาพที่บันทึกได้จากยานพาหนะสำรวจพื้นที่ก่อน
นำไปจัดทำแผนที่ดิจิทัล 

1.4.2  เพ่ิมคุณภาพของภาพในระบบแผนที่ดิจิทัล 
1.5  นิยามคำศัพท์เฉพาะ 

ภาพเฉลย (Ground truth) หมายถึง ภาพที่มีจากการเติมภาพโดยใช้วิธี Patch ซึ่งจะใช้ในการ
สอนโมเดลในการเติมภาพโดยใช้เทคนิค Deep learning 

การเติมภาพทับ (Overlay) หมายถึง วิธีการเติมภาพโดยใช้ binary mask ในการระบุตำแหน่ง
การเติมภาพ โดยจะเติมภาพเฉพาะในส่วนที่ binary mask เป็นสีดำ 

การสกัดคุณลักษณะ (Feature Extraction) เป็นวิธีการสกัดคุณลักษณะข้อมูลโดยการสร้าง
คุณลักษณะขึ้นมาใหม่ จากการทำผลรวมแบบเชิงเส้นของคุณลักษณะข้อมูลที่มีอยู่เดิม แล้วคัดเลือก
เอา คุณลักษณะที่มีความสำคัญท่ีสุดออกมา 



 

 

 

 

 

บทท่ี 2 

เอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
 

2.1  ระบบจัดทำแผนที่ชนิดเคลื่อนที่ (Mobile Mapping System) 
ระบบจัดทำแผนที่ชนิดเคลื่อนที่ [1] เป็นระบบที่ติดตั้งเซนเซอร์ชนิดต่าง ๆ เข้ากับยานพาหนะ

เพื่อให้ได้มาซึ่งข้อมูลที่ต้องการอย่างรวดเร็วและประหยัดค่าใช้จ่าย เซนเซอร์ที่มีความนิยมในการ
ติดตั้งคือ อุปกรณ์กำเนิดแสงเลเซอร์เพื ่อสำรวจพื้นที่แบบสามมิติ ที่ทำให้สามารถวัดขนาดและ
ระยะทางต่าง ๆ ได้ พร้อมทั้งยังติดอุปกรณ์บันทึกภาพเพ่ือเก็บข้อมูลพื้นที่รอบข้างยานพาหนะระหว่าง
สำรวจได้อย่างต่อเนื่อง ข้อมูลที่ได้มานอกจากนำไปสร้างแผนที่แล้ว ยังสามารถนำไปใช้งานด้านต่าง ๆ 
เช่น การสำรวจสภาพถนน สิ่งปลูกสร้าง การออกแบบเส้นทาง เป็นต้น โดยข้อมูลที่ได้จากระบบจัดทำ
แผนที่ชนิดเคลื่อนที่ประกอบด้วย 2 ส่วน ได้แก่ 

ข้อมูลภาพพาโนรามา 360 องศาที่ได้จากอุปกรณ์บันทึกภาพอยู่ในลักษณะภาพพาโนรามาแบบ
ทรงกลม (Spherical panorama) แล้วแปลงภาพให้อยู่ในรูปแบบการฉายแบบ Equirectangular 
โดยข้อมูลนี้ถูกบันทึกในรูปแบบไฟล์ JPG 

 
ภาพที่ 2-1  ข้อมูลภาพพาโนรามา 

ข้อมูลพิกัดตำแหน่งทางภูมิศาสตร์ ตามพิกัด GPS ซึ่งถูกบันทึกตามตำแหน่งที่มีการบันทึกภาพ
พาโนรามา ข้อมูลพิกัดนี้อยู่ในระบบพิกัดกริดแบบยูทีเอ็ม (Universal Transverse Mercator) ซึ่ง
ประกอบด้วย ลำดับของข้อมูลซึ่งตรงกับชื่อไฟล์ภาพพาโนรามาที่บันทึกขณะสำรวจพื้นที่ เวลาที่
บันทึกพิกัด สัปดาห์ที่บันทึกตำแหน่ง ตำแหน่งพิกัดแกน X ตำแหน่งพิกัดแกน Y ตำแหน่งพิกัดแกน 
องศารอบแกน X องศารอบแกน Y และองศารอบแกน Z ข้อมูลพิกัดตำแหน่งนี้ถูกบันทึกในรูปแบบ
ไฟล์ TXT 
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ภาพที่ 2-2  ข้อมูลพิกัดตำแหน่ง 

2.2  ภาพพาโนรามา (Panoramic image) 
ภาพพาโนรามา [11] คือภาพถ่ายที่มีมุมมองกว้างและความสูงมากกว่าภาพถ่ายปกติ โดย

ถ่ายภาพหลาย ๆ ภาพ แล้วนำภาพมาต่อกัน ภาพพาโนรามาสามารถถ่ายภาพที่มีมุมมองการมองเห็น
ได้สูงถึง 360 องศา นิยมนำมาเป็นสื่อพาโนรามาเสมือนจริงที่สามารถมองเห็นได้รอบทิศทาง รูปแบบ
ของภาพพาโนรามามี 4 รูปแบบ ดังนี้  

ภาพพาโนรามาแบบระนาบ (Planer panorama) เป็นภาพพาโนรามาที่มีภาพใกล้เคียงกับภาพ
ปกติ มีการบิดเบี้ยวของภาพเล็กน้อย หรือไม่มีการบิดเบี้ยวเลย การถ่ายภาพชนิดนี้จะถ่ายด้วยมุมมอง
ไม่เกิน 180 องศา 

 
ภาพที่ 2-3  ภาพพาโนรามาแบบระนาบ (Planer panorama) 

[12] 
ภาพพาโนรามาทรงกระบอก (Cylindrical panorama) เป็นพาโนรามาท่ีมีมุมมองด้านยาว 360 

องศา ลักษณะของภาพเหมือนอยู่ในถังทรงกระบอก 

 
ภาพที่ 2-4  ภาพพาโนรามาทรงกระบอก (Cylindrical panorama) 

[12] 
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ภาพพาโนรามาทรงกลม (Spherical panorama) เป็นพาโนรามาที่มีด้านยาว (แนวนอน) 360 
องศา และด้านกว้าง (แนวตั้ง) 180 องศา ลักษณะการมองเหมือนอยู่ในทรงกลม เมื่อคลี่ออก เรียกว่า 
Equirectangular และมีอัตราส่วนด้านยาวต่อด้านกว้าง เป็น 2 ต่อ 1 เสมอ 

 
ภาพที่ 2-5  ภาพพาโนรามาทรงกลม (Spherical panorama) 

ภาพพาโนรามาทรงลูกบาศก์ (Cubic panorama) เป็นภาพพาโนรามาที่มีลักษณะภาพเหมือน
มองจากด้านในกล่องสี่เหลี่ยม ซึ่งมีภาพ 6 ด้าน ภาพพาโนรามาทรงลูกบาศก์นี้เหมาะกับการนำภาพ
พาโนรามาแบบทรงกลมมาปรับแก้ส่วนที่ไม่สมบูรณ์ 

 
ภาพที่ 2-6  ภาพพาโนรามาทรงลูกบาศก์ (Cubic panorama) 

2.3  การลบภาพวัตถุ (Object removals) 
การลบวัตถุในภาพเป็นกระบวนการที่ใช้ในการแก้ไขภาพดิจิทัลเพ่ือลบวัตถุที่ไม่ต้องการออกจาก

ภาพนั้นๆ โดยทั่วไปการลบวัตถุในภาพมีวัตถุประสงค์เพื่อปิดบังข้อมูลหรือปกป้องความเป็นส่วนตัว 
(privacy) ของผู้อื่น โดยทั่วไปวิธีการลบวัตถุในภาพสำหรับการปกป้องความเป็นส่วนตัว มักใช้เทคนิค
การประมวลผลภาพ (image processing) ได้แก่ 
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การระบายทับ (Painting) ในบริเวณวัตถุที่ไม่ต้องการ เป็นวิธีการที่ทำได้ง่ายที่สุด โดยการแทนที่
พิกเซล (pixel) ของวัตถุเป้าหมายที่ต้องการลบด้วยพิกเซลสีอื่น ถึงแม้ว่าวิธีการดังกล่าวจะสามารถ
ปิดบังความเป็นส่วนตัวได้ อย่างไรก็ตามเทคนิคนี้มักส่งผลกระทบในแง่ของคุณภาพของภาพลดลง
อย่างมาก 

 
ภาพที่ 2-7  การระบายทับ (Painting)  

[13] 
การเบลอ (Blurring) ซึ ่งเป็นวิธีการที ่ใช้อย่างแพร่หลาย โดยมีเทคนิคที ่หลากหลาย เช่น 

Gaussian Blur [14] ซึ่งลดความเด่นของวัตถุที่ต้องการลบด้วยการใช้การกระจายค่าสีจากพื้นหลัง
ของวัตถุ หรือ Lens Blur ซึ่งทำให้ภาพวัตถุถูกเบลอโดยการจำลองจากเลนส์กล้อง 

 
ภาพที่ 2-8  การเบลอ (Blurring)  

[15] 
การลดความละเอียด (Pixelization) ซึ่งเป็นวิธีการแก้ไขภาพที่เปลี่ยนส่วนของภาพให้เป็นบล็อก

ของพิกเซลที่ถูกขยาย เช่น ภาพโมเสก (Mosaic) เพื่อปกปิดรายละเอียดของวัตถุที่ไม่ต้องการให้เห็น 
เช่น การปกปิดใบหน้า เป็นต้น เทคนิคนี้มีประสิทธิภาพในการปกปิดรายละเอียดโดยไม่ลบวัตถุออก
จากภาพ และสามารถปรับระดับของการแสดงรายละเอียดวัตถุได้ตามต้องการ 
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ภาพที่ 2-9  การลดความละเอียด (Pixelization)  

[16] 
2.4  การเรียนรู้เชิงลึกแบบรู้สร้าง (Generative deep learning) 

เป็นเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกเพ่ือสร้างเนื้อหาของภาพขึ้นใหม่ ตามวัตถุประสงค์ของงานเป้าหมาย 
เช่น งานศิลปะ การสร้างภาพตัวละครในเกมส์ และการสร้างภาพสินค้า เป็นต้น ปัจจุบันเทคนิคการ
เรียนรู้เชิงลึกแบบรู้สร้างสามารถแบ่งออกเป็น 3 หลักการ ได้แก่  

2.4.1  Variational Autoencoder (VAE) 
VAE [17] เป็นโมเดลโครงข่ายประสาทเทียมที่สามารถสร้างข้อมูลใหม่ที่มีความคล้ายคลึง

กับข้อมูลนำเข้า VAE ประกอบไปด้วย โครงข่ายประสาทเทียมย่อย 2 ตัว ได้แก่ ตัวเข้ารหัส 
(Encoder) และตัวถอดรหัส (Decoder) ตัวเข้ารหัสจะทำหน้าที่แปลงข้อมูลนำเข้าให้อยู่ในรูปของ
เวกเตอร์มิติต่ำแบบซ่อน (low-dimensional latent vector) เพื่อจำลอง distribution ของข้อมูล 
ขณะที่ตัวถอดรหัสจะนำ latent vector ที่สุ่มได้ไปสร้างข้อมูลใหม่ออกมา โดยการพยายามลอกเลียน
ข้อมูลนำเข้า ในการฝึกฝนโมเดล VAE สำหรับการเติมภาพจะใช้ชุดข้อมูลซึ่งประกอบไปด้วยภาพก่อน
และหลังลบวัตถุเป้าหมาย 

 
ภาพที่ 2-10 Variational Autoencoder (VAE)  

[18] 
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2.4.2  Generative Adversarial Network (GAN) 
Generative Adversarial Network (GAN) [19] เป็นโมเดลโครงข่ายประสาทเทียมที่

ประกอบไปด้วย โครงข่ายประสาทเทียมย่อย 2 ส่วน ได้แก่ Generator ที่ทำหน้าที่สร้างรูปภาพ
สังเคราะห์ และ Discriminator ที่มีหน้าที่ในการแยกแยะภาพสังเคราะห์กับภาพจริงออกจากกัน โดย
มีกระบวนการฝึกฝนโครงข่ายประสาทเทียมย่อยทั้งสองส่วนร่วมกันตามสมการที่ 2-1 โดยผลลัพธ์ที่ได้
จากการฝึกฝนโมเดล GAN ก็คือ Generator ซึ่งมีความสามารถในการสร้างภาพใหม่จากภาพที่นำเข้า  

𝐿𝐺𝐴𝑁 = 𝑚𝑖𝑛
𝐺

𝑚𝑎𝑥
𝐷

𝑉(𝐷, 𝐺) = 𝔼𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)[𝑙𝑜𝑔 𝐷(𝑥|𝑦)] +  

                                                               𝔼𝑧~𝑝𝑧(𝑧) [𝑙𝑜𝑔 (1 −  𝐷(𝐺(𝑧|𝑦)))] 
(2-1) 

 

 
ภาพที่ 2-11 โครงข่าย Generative Adversarial Network (GAN) 

[20] 
 

2.4.3  Stable Diffusion (SD)  
SD [21] เป็นโมเดลโครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้ในการสร้างหรือแก้ไขภาพตามข้อความ 

(text) โดย stable diffusion จะประกอบไปด้วย 2 ส่วนหลัก ได้แก่ ส่วน diffusion ซึ่งทำหน้าที่สร้าง 
noise และการลบ noise (denoising) ออกจากข้อมูล และส่วนโมเดล generative ซึ่งทำหน้าที่สร้าง
ข้อมูลใหม่จากผู้ใช้ด้วยการป้อนข้อความ และค่า noise เพื่อควบคุมโมเดลสำหรับการสร้างภาพ 
อย่างไรก็ตามโมเดล Stable Diffusion ต้องการข้อมูลที่มีคุณภาพและความหลากหลายจำนวนมาก
เพื่อใช้ฝึกฝนโมเดล ยิ่งไปกว่านั้น SD ยังต้องการทรัพยากรคอมพิวเตอร์เพื่อใช้ในการสร้างภาพและ
ประมวลผลค่อนข้างสูงเมื่อเทียบกับวิธีอ่ืน 
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ภาพที่ 2-12 โครงข่าย Stable Diffusion (SD)  

[22] 
2.5  Perceptual loss 

ในกระบวนการตรวจสอบความถูกต้องแบบดั้งเดิมมักมีการใช้ Mean Absolute Error (L1 
loss) หรือ Mean Square Error (L2 loss) เป็นวิธีการเปรียบเทียบเพื่อหาความแตกต่างระหว่างภาพ
ที่ทำการแต่งเติม กับภาพเฉลย แต่วิธีการที่กล่าวไปนั้น มักเจาะจงไปในระดับพิกเซลของภาพ (Pixel-
wise) ไม่ได้มองภาพรวมของทั้งภาพ 

งานวิจัย [23] นำเสนอการเปลี่ยนภาพสไตล์จากภาพหนึ่งไปสู่อีกภาพหนึ่ง โดยใช้ โครงข่าย
ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (CNN) ที่ผ่านการเรียนรู้จากชุดข้อมูลขนาดใหญ่ โดยใช้ Feature 
maps ซึ่งเป็นผลลัพธ์จากชั้นคอนโวลูชัน (Convolution) ที่มีความสามารถในการสกัดคุณลักษณะ 
(Feature extraction) ตามท่ีแสดงในภาพที่ 2-13 

 
ภาพที่ 2-13 โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (CNN) 

[24] 
ซึ่ง Feature maps นี้สามารถนำมาคำนวณความแตกต่างระหว่างภาพที่มีการแต่งเติม กับภาพ

เฉลย โดยการใช้วิธีการนี้จะทำให้การเปรียบเทียบความแตกต่างในภาพรวมทั้งหมดได้ สามารถ
คำนวณได้ตามสมการที่ 2-2 
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ℒ𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡(𝑝, 𝑥⃗, 𝑙) =  
1

2
∑(𝐹𝑖𝑗

𝑙 − 𝑃𝑖𝑗
𝑙 )

2

𝑖,𝑗

 (2-2) 

จากสมการ p⃗ และ x⃗⃗ แทนภาพต้นฉบับ และภาพที่แต่งเติม xij
l   คือ Feature maps ของ

ฟิลเตอร์ที่ ith ที่ตำแหน่ง j ในชั้น (layer) l ของภาพต้นฉบับ P และภาพท่ีแต่งเติม F ตามลำดับ โดย
การเปรียบเทียบความแตกต่างทางด้านสไตล์ของทั้ง 2 ภาพ ทำได้โดยใช้ squared-error loss กับ 
feature maps ของทั้ง 2 ภาพ 
2.6  Style loss 

ในการแต่งเติมรูปภาพนั้น นอกจากรายละเอียดของภาพต้องเหมือนกับภาพเฉลยแล้ว สี และ
สไตล์ของภาพต้องเหมือนกับภาพฉลยด้วยเพ่ือให้ส่วนต่อระหว่างส่วนของภาพที่เติม กับส่วนของภาพ
ต้นฉบับสามารถเข้ากันได้อย่างลงตัว 

เพื่อคำนวณหาความแตกต่างทางสไตล์ของภาพ งานวิจัย [25] เสนอวิธีการคำนวณโดยใช้ Gram 
matrices ที่เอา Channel C จำนวน 𝑛𝑐 มาทำการแผ่ (Flatten) ให้อยู่ในรูป [N,C,H,W] ซึ่งจะส่งผล
ให้คุณลักษณะเฉพาะอยู่ในขนาด [N x C, W x H] หลังจากนั้นจึงนำไปคูณกับ transpose ของตัวเอง
เพ่ือให้ได้ Gram matrix ซึ่งคือค่าความสัมพันธ์ระหว่างคุณลักษณะ (feature correlation) ของภาพ 
ตามสมการที่ 2-3 

𝐺𝑖𝑗
𝑙 =  ∑ 𝐹𝑖𝑘

𝑙 𝐹𝑗𝑘
𝑙

𝑘

 (2-3) 

ตามสมการ Gij
l  คือ Gram matrix ที่มาจากการคำนวณผลคูณภายใน (Inner Product) ระหว่าง

เวกเตอร์ Feature maps i และ j ในชั้น (layer) 𝑙 

𝐸𝑙 =  
1

4𝑁𝑙
2𝑀𝑙

2 ∑(𝐺𝑖𝑗
𝑙 −  𝐴𝑖𝑗

𝑙 )
2

𝑖,𝑗

 (2-4) 

จากสมการที่ 2-4 El คือระยะห่างระหว่างสไตล์ของภาพในชั้น (layer) ที่ l ที่มี feature maps 
จำนวน Nl โดยแต่ละ Feature maps มีขนาด Ml, เมื่อ Ml มาจากความกว้าง nW คูณด้วยความสูง 
nH ของ feature map ของภาพต้นฉบับ Al และของภาพสังเคราะห์ Gl  

ในการคำนวณหาระยะห่างทางด้านสไตล์อาจใช้ feature map จากหลาย ๆ ชั้น (layer) มาช่วย
คำนวณ สมการที่ใช้ในการเปรียบเทียบด้านสไตล์นั้นจึงมาจาก การรวมทุก ๆ ระยะห่างระหว่างสไตล์
ของทุกชั้น (layer) คูณด้วยสัมประสิทธิ์ความสำคัญของแต่ละชั้น (weighted factor) ตามสมการที่ 
2-5 

ℒ𝑠𝑡𝑦𝑙𝑒(𝑎⃗, 𝑥⃗) =  ∑ 𝑤𝑡𝐸𝑡

𝐿

𝑙=0

 (2-5) 
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จากสมการ a⃗⃗ และ x⃗⃗ คือภาพต้นฉบับและภาพที่ผ่านการแต่งเติม wl คือสัมประสิทธิ์ความสำคัญ
ของแต่ละชั้น (weighted factor) วิธีการคำนวณความแตกต่างด้านสไตล์สามารถแสดงเป็นภาพที่มี
รายละเอียดดังภาพที่ 2-14 

 
ภาพที่ 2-14 รายละเอียดการคำนวณความแตกต่างด้านสไตล์  

[26] 
2.7  Total variation denoising 

การปรับปรุงภาพโดยใช้ค่าความผันแปรทั้งหมด (Total Variation) [27] นั้นตั้งอยู่บนแนวคิด
ที่ว่า ภาพที่มีลักษณะเป็นสีขาวหรือดำลงอย่างกระทันหันคือภาพที่มีสัญญาณรบกวนอยู่มาก ซึ่งส่งผล
ให้มีค่าความผันแปรทั้งหมดสูงขึ้นไปด้วย โดยค่าความผันแปรทั้งหมดนิยามได้ตามสมการ  

𝑉(𝑦) =  ∑ √|𝑦𝑖+1,𝑗 −  𝑦𝑖,𝑗|
2

+  |𝑦𝑖,𝑗+1 −  𝑦𝑖,𝑗|
2

𝑖,𝑗

 (2-6) 

โดยที่ V(y) คือ ค่าความผันแปรทั้งหมด 
จากสมการที่ 2-6 สามารถอธิบายกระบวนการทำงานของสมการได้ว่า ค่าความผันแปรทั้งหมด

นั้นหาได้จากการหาผลรวมความแตกต่างของจุดสีที่อยู่โดยรอบ ซึ่งจากสมการนี้ เมื่อนำไปใช้กับภาพที่
มีสีเดียวกันทั้งภาพ ค่าความผันแปรที่ได้จะมีค่าเป็นศูนย์ เนื่องจากไม่มีความแตกต่างของค่าสีภายใน
แต่ละจุดของภาพ ส่วนในกรณีที่ภายในภาพมีสีที่สลับกันไปมา ค่าความผันแปรทั้งหมดจะมีค่ามาก 
สมการหาความผันแปรทั้งหมดนี้ สามารถนำไปเพ่ือการปรับปรุงคุณภาพได้ตามสมการที่ 2-7 

𝑚𝑖𝑛
𝑦

(𝐸(𝑥, 𝑦) +  𝜆𝑉(𝑦)) (2-7) 
สมการที่ 2-7 เป็นสมการที่ใช้ควบคุมอัลกอริทึมการทำงานของการปรับปรุงคุณภาพของภาพ 

โดยที่ค่า E(x, y) เป็นตัววัดค่าความแตกต่างระหว่างทั้งสองภาพ ในงานวิจัยนี้อาจกล่าวได้ว่าภาพที่ว่า
น ี ้ ได ้แก ่  ภาพเฉลย และภาพส ังเคราะห ์ท ี ่ทำการเต ิมภาพแทนท ี ่ ว ัตถ ุ เป ้าหมาย โดยใช้   
Mean Squared Error เพ่ือวัดค่าความแตกต่างของภาพ ส่วนค่า λ เป็นค่าตัวแปรควบคุมความสำคัญ
ของค่าความผันแปรทั้งหมดที่มีต่อสมการควบคุม ที่ผู้ใช้นำไปปรับใช้เอง เพื่อให้มีความเหมาะสมกับ
ความต้องการของผู้ใช้แต่ละคนสำหรับงานแต่ละงาน เมื่อค่า  λ = 0  นั่นคือไม่เกิดกระบวนการ
ปรับปรุงคุณภาพของภาพไม่ขึ ้นกับค่าความผันแปรทั้งหมด เมื่อปรับให้ค่า  λ มีค่าสูงขึ้น คือการ
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กำหนดให้มีการปรับปรุงภาพโดยขึ้นกับค่าความผันแปรทั้งหมดมากข้ึน เป้าหมายในการใช้ค่าความผัน
แปรทั้งหมด คือ การปรับปรุงใช้ภาพที่มีค่าความผันแปรทั้งหมด V(y) น้อยที่สุด และค่าความแตกต่าง
ระหว่างภาพ E(x, y) น้อยที่สุดเช่นเดียวกัน  

 
ภาพที่ 2-15 ภาพก่อนและหลังจากกระบวนการการปรับปรุงภาพโดยใช้ค่าความผันแปรทั้งหมด 

(Total Variation)  
[28] 

2.8  งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
2.8.1  การเติมภาพด้วยการแทนที่ (patch-based approach)  

เป็นเทคนิคการเติมภาพโดยใช้ข้อมูลจากบริเวณอื่นหรือจากภาพอื่นๆ ที่มีความเกี่ยวข้อง
กับภาพวัตถุเป้าหมายที่ต้องการลบจากนั้นทำการคัดลอกข้อมูลดังกล่าวมาเติมในส่วนที่ถูกลบเพื่อให้
รูปภาพเกิดความสมบูรณ์ ข้อดีของวิธีการเติมภาพด้วยวิธีการแทนที่คือให้ผลลัพธ์สมบูรณ์และเป็น
ธรรมชาติเนื่องจากส่วนของภาพวัตถุเป้าหมายจะถูกแทนที่ด้วยภาพพ้ืนหลังจริง  

งานวิจัย [2] ได้นำเสนอวิธีการลดเวลาในการค้นหาข้อมูลที่มีอยู่ในภาพเพ่ือคัดลอกมาเติม
ส่วนที่ถูกลบ โดยใช้ความหนาแน่นของความเข้มสี ( isophote) เพื่อจัดลำดับความสำคัญของข้อมูล
เพ่ือหาข้อมูลในภาพที่มีความเป็นไปได้ว่าจะเป็นส่วนที่หายไปมาเติมส่วนที่ถูกลบ 

งานวิจัย [3] ได้นำเสนอวิธีการตรวจสอบความเข้ากันได้ของข้อมูลจากทิศทางของพิกเซล 
โดยการค้นหาข้อมูลที่มีความเป็นไปได้ที่จะนำมาเติมส่วนที่ถูกลบต้องสามารถผสานเข้ากับภาพส่วนที่
ไม่ถูกลบได้อย่างแนบเนียน นอกจากนี้งานวิจัยนี้ยังได้นำเสนอการเลือกข้อมูลหลายขนาด เพ่ือลดเวลา
การค้นหาข้อมูลภายในภาพ ในกรณีที่ส่วนที่ถูกลบมีขนาดใหญ่ 

งานวิจัย [4] ได้นำเสนอวิธีการค้นหาข้อมูลในภาพจากการแบ่งที่มาของข้อมูลที่นำมาใช้
ในการเติมภาพเป็นหลายกลุ่ม โดยพื้นที่แต่ละกลุ่มไม่ซ้อนทับกัน ซึ่งแต่ละพื้นที่ใช้การจัดลำดับความ
เป็นไปได้ตามความหนาแน่นของโครงสร้างของข้อมูล ทำให้การค้นหาข้อมูลแต่ละครั้ง สามารถทำได้
ในหลายพืน้ที่พร้อม ๆ กัน และเติมภาพได้อย่างรวดเร็วมากขึ้น  
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ข้อจำกัดของวิธีการเติมภาพดังกล่าวคือ ไม่เหมาะกับภาพที่มีรายละเอียดพื้นหลังที่
ซับซ้อน ยิ่งไปกว่านั้นการค้นหาภาพพื้นหลังที่เกี่ยวข้องเพื่อนำมาใช้แทนที่ภาพวัตถุเป้าหมาย อาจไม่
สามารถทำได้ง่ายนัก โดยเฉพาะอย่างยิ่งในระบบจัดทำแผนที่ชนิดเคลื่อนที่ จำเป็นต้องทราบพิ กัด
ตำแหน่งของวัตถุเป้าหมายเพื่อค้นหาภาพที่เกี่ยวข้อง  

2.8.2  การเติมภาพด้วยการเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning-based approach) 
เป็นเทคนิคการเติมภาพโดยการสร้างเนื้อหาภาพขึ้นใหม่ตามบริบท (context) ของภาพ 

ข้อดีของวิธีการเติมภาพดังกล่าวคือ ไม่ต้องการข้อมูลพื้นหลังอ้างอิง และสามารถสร้างภาพที่มี
รายละเอียดซับซ้อน โดยขึ้นอยู่กับความสามารถของโมเดลโครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึกที่ถูกนำมาใช้ 

งานวิจัย [5] ได้นำเสนอวิธีการในการใช้โครงข่าย Unet ในการเติมภาพ โดยใช้ภาพที่
ต้องการเติม พร้อมภาพที่ระบุตำแหน่งของพื้นที่ที่ต้องการเติมภาพ ในการฝึกสอนโมเดลให้เติมภาพ
ส่วนที่ขาดหาย และคงภาพส่วนที่สมบูรณ์เอาไว้ ผลลัพธ์ที่ได้จากงานวิจัยนั้นออกมามีความสมจริง 
พร้อมทั ้งได้พิสูจน์ว่าโมเดลนี ้สามารถใช้กับพื ้นที ่ที ่ต้ องการเติมภาพได้หลากหลายขนาด และ
หลากหลายรูปแบบ 

งานวิจัย [6] ได้นำเสนอวิธีการในการลบวัตถุจากภาพดาวเทียมโดยใช้ Conditional GAN 
พร้อมรูปภาพที่ปิดวัตถุที่ต้องการลบจนมิดเพื่อทำการลบขอบของวัตถุนั้นออกจากภาพ แล้วตรวจจับ
ขอบของวัตถุภายในภาพ หลังจากนั้นจึงนำภาพที่ได้จากการตรวจจับขอบของวัตถุไปเข้าโมเดล 
Pix2PixHD ที่ฝึกการแปลงภาพขอบของวัตถุเป็นรูปภาพดาวเทียม เพื่อแปลงเป็นรูปภาพดาวเทียมซึ่ง
ไม่ปรากฏวัตถุท่ีต้องการลบภายในรูปภาพ 

งานวิจัย [7] ได้นำเสนอวิธีการในการเติมภาพ 2 ขั้นตอนเริ่มจากการเติมภาพแบบหยาบ 
(coarse) หลาย ๆ รูปที ่มีผลลัพธ์ในการเติมภาพที่เป็นไปได้  ต่อจากนั ้นจึงปรับแต่งให้ผลลัพธ์มี 
ความละเอ ียดมากข ึ ้น  โดยใช้ โมเดล Hierarchical VQ-VAE (Vector Quantized Variational  
Auto-Encoder) เพื ่อป้องกันการเติมภาพที ่มีร ูปแบบการเติมซ้ำ ๆ แม้ว ่าข้อมูลในรูปภาพนั้น 
มีความแตกต่างกัน (Posterior collapse) พร้อมทั้งมีความสามารถในการแยกข้อมูลโดยรวมจากทั้ง
รูปภาพและข้อมูลเฉพาะส่วนที่ต้องการเติมภาพออกจากกัน 

งานว ิจ ัย [8] ได ้นำเสนอว ิธ ีการการลบว ัตถ ุโดยใช้ โมเดล Denoising Diffusion 
Probabilistic ที่สามารถทำการเติมภาพได้จากภาพที่ระบุตำแหน่งบริเวณที่ต้องการเติมภาพใน
หลากหลายขนาดและรูปร่าง ใช้หลักการคล้ายคลึงกับการฟื้นฟูรายละเอียดจากรูปภาพ ( image 
reconstruction) ซึ่งเริ่มด้วยการทำลายรูปภาพ แล้วฟื้นฟูภาพที่เสียหายกลับไปเป็นภาพต้นฉบับ 
ทำวนซ้ำไปมา ทำให้การเติมภาพในงานวิจัยนี้ได้ผลลัพธ์ที่มีความหลากหลาย แต่ใช้เวลาในการ
ประมวลช้ากว่าการเติมภาพโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกแบบอ่ืน ๆ 
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งานวิจัย [9] นำเสนอการเติมภาพโดยการใช้มุมมองของจอแสดงผลแบบสวมศีรษะ  
(Head Mounted Display) โดยแบ่งภาพ Equirectangular ที ่ม ีความเสียหายทั ่วทั ้งภาพออก 
เป็นหลาย ๆ ส่วน  ร่วมกับภาพจาก E-to-V projection (Viewport) เพื่อหาความสัมพันธ์จากการ
เติมภาพตามขอบเขตการมองเห็นในแนวราบ (Latitude) ร่วมกับหาความสัมพันธ์ระหว่าง Viewport 
กับภาพที่มาจากการแบ่งภาพ Equirectangular เพื่อให้การเติมภาพมีความเรียบเนียน นอกจากนี้ยัง
มีการตรวจสอบความสม่ำเสมอของการเติมภาพจากมุมมอง 60 องศาที่เป็นขอบเขตการมองเห็นของ
มนุษย์ และ 120 องศาที่เป็นขอบเขตของจอแสดงผลแบบสวมศีรษะ 

งานวิจ ัย [10] ได้นำเสนอวิธ ีการในการเต ิมภาพพาโนรามาโดยทำการแปลงรูป 
จาก Equirectangular เป็นรูปพาโนรามาทรงลูกบาศก์ เพื่อใช้กับโครงข่ายเจเนอเรทีฟแอดเวอเซอ
เรียล (Generative Adversarial Network) ที่ประกอบไปด้วย โครงข่ายประสาทเทียมย่อย 2 ตัว 
ได้แก่ Generator ที่มีหน้าที่ในการเติมภาพโดยใช้ และ Discriminator ที่มีหน้าที่ในการตรวจสอบ
ความถูกต้องในการเติมภาพในแต่ละหน้าลูกบาศก์ และความต่อเนื ่องของรูปภาพระหว่างหน้า
ลูกบาศก์  การเติมภาพวิธีการนี้สามารถทำได้โดยใช้ภาพที่ระบุตำแหน่งของบริเวณภาพที่ขาดหายไป 
เพื่อให้ Generator ได้เรียนรู้วิธีการเติมภาพ แต่เมื่อบริเวณที่ภาพขาดหายคาบเกี่ยวระหว่างหน้า
ลูกบาศก์ จะทำให้การเติมภาพมีความบิดเบี้ยว ซึ่งแสดงให้เห็นถึงความไม่ต่อเนื่องภายในภาพ ทำให้
ส่งผลต่อคุณภาพของรูปภาพโดยรวม 

ข้อจำกัดของวิธีการดังกล่าวคือ ต้องการชุดข้อมูลภาพจำนวนมากเพื่อใช้ฝึกโมเดล ยิ่งไป
กว่านั้นคุณภาพของผลลัพธ์มักข้ึนอยู่ความสามารถของโมเดลโครงข่ายประสาทเทียมที่ถูกนำมาใช้



 

 

 

 

 

บทท่ี 3 

วิธีดำเนินงานวิจัย 
 
3.1  ภาพรวมของงานวิจัย 

งานวิจัยนี้ได้นำเสนอวิธีการลบภาพวัตถุเป้าหมาย ซึ่งวัตถุเป้าหมายที่กำหนดในงานวิจัยนี้คือ 
ยานพาหนะที่ใช้ในการสำรวจ โดยในขั้นตอนแรกจะต้องทำการเลือกส่วนของภาพที่มีวัตถุเป้าหมาย 
(Image target selection) ก่อนที่จะทำการลบภาพวัตถุเป้าหมาย (Object removals) แล้วนำเข้า
โมเดล GAN เพื ่อทำการเติมภาพในส่วนที ่นำวัตถุเป้าหมายออกจากภาพ (Inpainitng network) 
เนื่องจากการเติมภาพนั้นอยู่ในส่วนของภาพที่มีวัตถุที่ต้องการเท่านั้น เพื่อให้ได้รูปพาโนรามาที่จะ
นำไปใช้งานต่อ จึงจำเป็นต้องทำการแทนที่ส่วนของภาพที่ถูกเติมลงไปบนภาพพาโนรามา (Overlay 
target area) ก่อนนำไปใช้งานต่อไป 

 
ภาพที่ 3-1  ภาพรวมของกระบวนการเติมภาพ 

3.1.1  การเลือกส่วนของภาพที่วัตถุเป้าหมายปรากฏ (Image target area selection) 
เนื่องจากระบบ MMS นั้นเก็บข้อมูลภาพถ่ายพื้นที่สำรวจอยู่ในรูปแบบภาพพาโนรามา

ชนิด Equirectangular เมื่อพิจารณาตำแหน่งของรถสำรวจที่อยู่ด้านล่างของภาพพาโนรามาที ่มี
ลักษณะถูกยืดออกไปตามด้านยาวของภาพพาโนรามา ซึ่งภาพที่ถูกยืดออกนี้มีความบิดเบี้ยวและ 
ท้าทายในการเติมภาพ [10] ให้ใกล้เคียงกับลักษณะของพื้นถนน เพื่อให้สามารถเลือกส่วนของ 
ภาพพาโนรามาที่วัตถุเป้าหมายปรากฏ จึงต้องทำการแปลงภาพจาก Equirectangular ที่อยู่ในระบบ
พิกัดฉาก (Cartesian coordinate system) ให้อยู่ในระบบพิกัดทรงกลม (Spherical coordinate 
system) โดยใช้สมการ (3-1) (3-2) และ (3-3) 
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           𝑟 =  √𝑥2 +  𝑦2 +  𝑧2 (3-1) 

𝜃 =  𝑡𝑎𝑛−1 (
𝑦

𝑥
) (3-2) 

𝜑 =  𝑐𝑜𝑠−1 (
𝑧

𝑟
) (3-3) 

ในการเลือกส่วนขอภาพที่ปรากฏวัตถุเป้าหมาย ต้องกำหนดค่าพิกัด ได้แก่ ค่ามุมมองการ
มองเห็น (Field of View) เป็นค่าที่กำหนดมุมองของภาพที่ส่วนของภาพที่ต้องการ ค่ามุมเงย (φ) ซึ่ง
จะอยู่ในช่วง 0 ≤ φ ≤ π และค่าทิศ (θ) ที่อยู่ในช่วง 0 ≤ θ ≤ 2π ซึ่งในงานวิจัยนี้ได้ทำการ
กำหนดพิกัด ค่ามุมเงย (φ) คือ -90 ซึ่งเป็นพิกัดด้านล่างของภาพพาโนรามา ค่าทิศ (θ) คือ 0 ซึ่งเป็น
ทิศที่ทำให้วัตถุเป้าหมายหันไปทางด้านหน้า 

เพื่อรับประกันว่าภาพวัตถุเป้าหมายและภาพของถนนที่อยู่รอบช้างของวัตถุเป้าหมายมี
ความบิดเบี้ยวน้อยที่สุด ในงานวิจัยนี้ได้ตั ้งค่าส่วนค่ามุมมองการมองเห็น (FOV) อยู่ที่ 167 องศา 
พร้อมกับตั้งค่าขนาดของภาพกำหนดเป็น 1000 x 1000 พิกเซล  

เมื่อคำนึงถึงเวลาที่ใช้ในการประมวลผลของโมเดลเติมภาพ (Inpainting network) หาก
ขนาดของ Input มีขนาดใหญ่ ช่วงเวลาที่ใช้ในการเติมภาพก็จะใช้เวลานานเช่นเดียวกัน เพ่ือลดภาระ
การประมวลผล พร้อมทั้งเห็นภาพของวัตถุเป้าหมายทั้งหมดพร้อมพ้ืนที่รอบข้างของวัตถุเป้าหมาย จึง
ได้เลือกเฉพาะส่วนที่มองเห็นวัตถุเป้าหมายพร้อมทั้งภาพแวดล้อมที่แสดงถึงเอกลักษณ์ของถนน คือ 
เส้นถนน โดยงานวิจัยนี้เลือกใช้ภาพขนาด 256 x 256 พิกเซล 

 
ภาพที่ 3-2  การเลือกส่วนของภาพที่วัตถุเป้าหมายปรากฏ 

3.1.2  การลบภาพวัตถุเป้าหมาย (Object removals) 
เมื่อได้มุมมองที่มองเห็นวัตถุเป้าหมายและภาพแวดล้อมแล้ว ต่อมาต้องทำการลบภาพ

วัตถุเป้าหมายออกจากภาพ ในงานวิจัยนี้ในส่วนของรถสำรวจนั้น ตำแหน่งของวัตถุเป้าหมายมี
ตำแหน่งแน่นอน การลบวัตถุเป้าหมายออกจากภาพสามารถคำนวณได้ดังสมการ (3-4) 

𝑥 = (𝐼𝑖𝑛  ⊙ 𝑚𝑎𝑠𝑘  ) + [1 ⊙ (1 − 𝑚𝑎𝑠𝑘)] (3-4) 
โดย Iin คือ ภาพจากขั้นตอนที่ 3.1.1 ที่ผ่านการ Normalize ค่าสีจากช่วง [0,255] ให้

อยู่ในช่วง [0,1] ส่วน mask คือภาพที่แทนที่พิกเซลของวัตถุที่ต้องการลบด้วยพิกเซลสีดำ (พิกเซล  
สีดำแทนค่าด้วยค่า 0) ส่วนพิกเซลอื่นนั้นแทนที่ด้วยสีขาว (พิกเซลสีขาวแทนที่ท่ีด้วยค่า 1) และส่วน x 
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คือภาพหลังจากใช้ mask ในการลบส่วนพิกเซลสีดำออกจาก Iin ภาพในกระบวนการนี้แสดงในภาพ
ที่ 3-3 ตามลำดับ 

 
ภาพที่ 3-3  การลบภาพวัตถุเป้าหมาย 

3.1.3  การเติมภาพแทนที่ส่วนที่ถูกลบ (Image inpainting) 
ในการฝึกสอนโมเดลเติมภาพนั้นใช้การเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised learning) โดย

ใช้ภาพจากการเติมภาพวิธี patch-based ที่ใช้ส่วนของภาพก่อนที่รถสำรวจวิ่งผ่านพื้นที่เป้าหมาย
อ้างอิงตามพิกัด GPS  

การเติมภาพนั้นทำโดยใช้โครงข่ายเจเนอเรทีฟแอดเวอเซอเรียลแบบมีเงื่อนไข (cGAN) 
งานวิจัยนี้ได้นำโครงสร้างของ Pix2Pix [29] ซึ่งประกอบด้วย Generator (G) ที่รับข้อมูลภาพที่ทำการ
ลบวัตถุเป้าหมายจากขั้นตอนที่ 3.1.2 มาเพื่อผ่านกระบวนการเติมภาพ หลังจากนั้นจะใช้โครงข่าย 
Discriminator (D) ที ่มีหน้าที ่ในการพยายามตรวจจับภาพที ่ Generator สร้าง จากภาพเฉลย 
(Ground truth) โดยใช้โครงสร้างที่มีชื่อว่า PatchGAN ที่มีความสามารถในแบ่งการแยกแยะภาพที่
ถูกสร้างออกจากภาพเฉลยเป็นส่วน ๆ (patch) เป็นจำนวน NP x NP ภายใน 1 ภาพ โดยสมการที่
โมเดลที่ใช้ในการเรียนรู้โดยใช้ PatchGAN เป็นไปตามสมการที่ (3-5) 

 
ภาพที่ 3-4  โมเดลที่ใช้การเติมภาพแทนที่ส่วนที่ถูกลบ 

 

𝐿𝑃𝐺𝐴𝑁 =  𝔼𝑥,𝑦 [∑
𝑖=1

𝑁𝑝 𝑙𝑜𝑔 𝐷(𝑥𝑖, 𝑦𝑖) ] + 𝔼𝑥,𝑧 [∑
𝑖=1

𝑁𝑝 𝑙𝑜𝑔 (1 −  𝐷(𝑥, 𝐺(𝑥, 𝑧)))] (3-5) 
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นอกจากนี้ Pix2Pix ยังเสนอการใช้ L1 Loss หรือ Mean Absolute Error ร่วมด้วยเพ่ือ
เพิ่มประสิทธิภาพในการสร้างภาพของ Generator ให้ได้ผลลัพธ์ที่มีคุณภาพของภาพที่ดีขึ ้น ตาม
สมการที่ (3-6) 

   𝐿𝐺 =  𝑚𝑖𝑛
𝐺

𝑚𝑎𝑥
𝐷

𝐿𝑃𝐺𝐴𝑁(𝐺, 𝐷) +   𝜆𝐿1ℒ𝐿1(𝐺) (3-6) 
เพื ่อพัฒนาประสิทธิภาพในการเติมภาพ งานวิจ ัยนี ้ ได ้นำเสนอวิธ ีการปรับปรุง

ประสิทธิภาพในการแยกระหว่างภาพสังเคราะห์กับภาพจริง จากการปรับปรุงสมการในการเรียนรู้ของ 
Discriminator ในสมการที่ (3-6) การใช้ความสามารถในการสกัดคุณลักษณะคุณลักษณะเฉพาะของ
ภาพของ Deep learning (Feature extraction) มาช ่วยในการด ึงค ุณล ักษณะของภาพท ี ่ มี
ความสำคัญ ในการแยกภาพสังเคราะห์กับภาพจริงออกจากกัน โดยพิจารณาถึงความคล้ายคลึงเชิง
ความหมาย (semantic similarity) เพื ่อช ่วยให้ Generator มีความสามารถในการเติมภาพที่  
เหมือนจริงมากยิ่งขึ้น ตามสมการที่ (3-7) 

ℒ𝑝𝑒𝑟𝑐𝑒𝑝𝑡𝑢𝑎𝑙 =  ∑
‖𝑓𝑝

𝐼𝑜𝑢𝑡 −  𝑓𝑝

𝐼𝑔𝑡‖
1

𝑁
𝑓𝑝

𝐼𝑔𝑡

𝑃−1

𝑝=0

+  ∑
‖𝑓𝑝

𝐼𝑜𝑣𝑒𝑟 −  𝑓𝑝

𝐼𝑔𝑡‖
1

𝑁
𝑓𝑝

𝐼𝑔𝑡

𝑃−1

𝑝=0

 (3-7) 

จากสมการที่ (3-7) Iout คือภาพผลลัพธ์ของโมเดลเติมภาพ ส่วน Iover คือภาพ Iout ไป
แทนที่ Iin เฉพาะในส่วนที่เติมภาพ โดยสมการ Perceptual loss นี้ใช้วัดค่าความต่างของภาพวัด
จากการรับรู้ของคน เหมาะกับการวัดความแตกต่างของภาพที่มีความคล้ายกัน ไม่ได้เจาะจงในการใช้
เพียงความแตกต่างกันในระดับพิกเซลเท่านั ้น โดยใช้ความสามารถของ ImageNet pretrained 
VGG16 model ที่ถูกฝึกสอนให้สามารถแยกคุณลักษณะพิเศษของภาพ (High-level features) โดย
ใช้ L1 distance หรือ Mean Absolute Error ในการคำนวณความแตกต่างระหว่าง feature map 
โดย fp

I∗ คือ feature map ของ layer ที ่𝑝 ของ VGG model จาก Iout , Iover และ Igt ตามลำดับ 
โดย layer ที่นำ feature map มาใช้คือ block1_conv2, block2_conv2, block3_conv3, และ 
block4_conv3 ตามงานวิจัย [23] 

นอกจากนี ้งานวิจ ัยยังได้เพิ ่มความสามารถในการฟื ้นฟูภาพในเชิงสไตล์ (Style 
reconstruction loss) เพื่อให้การเติมภาพมีผลลัพธ์ออกมาในสไตล์เดียวกับภาพจริง ตามสมการที่ 
(3-8) 

ℒ𝑠𝑡𝑦𝑙𝑒 =  ∑
1

𝐶𝑝𝐶𝑝

𝑃−1

𝑝=0

‖𝐾𝑝 ((𝑓𝑝
𝐼𝑜𝑢𝑡)𝑇(𝑓𝑝

𝐼𝑜𝑢𝑡) − (𝑓𝑝

𝐼𝑔𝑡)𝑇(𝑓𝑝

𝐼𝑔𝑡))‖
1

+ 

                  ∑
1

𝐶𝑝𝐶𝑝

𝑃−1

𝑝=0

‖𝐾𝑝 ((𝑓𝑝
𝐼𝑜𝑣𝑒𝑟)𝑇(𝑓𝑝

𝐼𝑜𝑣𝑒𝑟) − (𝑓𝑝

𝐼𝑔𝑡)𝑇(𝑓𝑝

𝐼𝑔𝑡))‖
1

 

(3-8) 
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จากสมการที่ (3-8) fp
I∗  มีขนาด (HpWp)  × Cp คือความสูง ความกว้าง และจำนวน 

channel ของ feature map fp
I∗  ตามลำดับ  ทำให้ได้ Gram matrix ในขนาด Cp  ×  Cp ส่วน Kp 

คือ ค่าที ่ใช ้ในการ Normalization feature map ในที ่น ี ้ค ือ 1/CpHpWp ในแต่ละ layer ที่ p 
สมการนี้ถูกใช้กับทั้งภาพผลลัพธ์จากโมเดล Iout  และภาพจากการแทนที่พ้ืนที่ของวัตถุเป้าหมายด้วย
ผลลัพธ์จากโมเดล Iover เช่นเดียวกันกับสมการที่ (3-7) 

ส่วนสมการสุดท้ายที่ใช้ในงานวิจัยนี้คือ Total variation (TV) loss เพื่อลบ noise ออก
จากภาพซึ่งส่งผลให้การเติมภาพได้ผลลัพธ์ที่เรียบเนียนมากขึ้น ตามสมการที่ (3-9) 

ℒ𝑡𝑣 =  ∑
‖𝐼𝑜𝑣𝑒𝑟

𝑖,𝑗+1
−  𝐼𝑜𝑣𝑒𝑟

𝑖,𝑗
‖

1

𝑁𝐼𝑜𝑣𝑒𝑟(𝑖,𝑗)∈𝑅,(𝑖,𝑗+1)∈𝑅

+ ∑
‖𝐼𝑜𝑣𝑒𝑟

𝑖,𝑗+1
−  𝐼𝑜𝑣𝑒𝑟

𝑖,𝑗
‖

1

𝑁𝐼𝑜𝑣𝑒𝑟(𝑖,𝑗)∈𝑅,(𝑖,𝑗+1)∈𝑅

 (3-9) 

จากสมการที่ (3-9) 𝑅 คือขอบเขตของการขยาย 1 พิกเซลของขอบเขตพื้นที่วัตถุที่ถูกลบ 
และ 𝑁𝐼𝑜𝑣𝑒𝑟

 คือจำนวนของพิกเซลใน 𝐼𝑜𝑣𝑒𝑟 
จากสมการที่กล่าวมาทั้งหมดนั้น เพื่อพัฒนาประสิทธิภาพของของ Discriminator ใน

การแยกระหว่าง Ground truth กับ ภาพสังเคราะห์ งานวิจัยนี้ได้นำเสนอการรวมกันของสมการที่ 
(3-5) ที่มีวัตถุประสงค์ในการแยกระหว่างภาพจริงและภาพสังเคราะห์ สมการที่ (3 -7) ที่ตรวจสอบ 
Semantic similarity สมการที่ (3-8) ที่ตรวจสอบสไตล์ของภาพ และสมการที่ (3-9) ที่มีหน้าที่ 
ทำให้ส่วนที่เติมภาพนั้นมีความเรียบเนียนเข้ากับส่วนดั้งเดิมของภาพ ได้เป็นสมการที่ (3-10) 

ℒ𝐷 =  𝐿𝑃𝐺𝐴𝑁 + 𝛼𝑝𝑒𝑟𝑐𝑒𝑝𝑡𝑢𝑎𝑙 ∗ 𝐿𝑝𝑒𝑟𝑐𝑒𝑝𝑡 +  𝛼𝑠𝑡𝑦𝑙𝑒 ∗ 𝐿𝑠𝑡𝑦𝑙𝑒   +  𝛼𝑡𝑣 ∗ 𝐿𝑡𝑣 (3-10) 
แม้ว่าส่วนประกอบของสมการที ่ใช้ในการเรียนรู ้ของ Discriminator จะถูกเลือกมา

เพื่อให้ตรวจสอบภาพที่ถูกสังเคราะห์เป็นไปได้อย่างมีประสิทธิภาพแล้ว การตัดสินใจในการเลือก
สัมประสิทธิ์ที่เหมาะสมกับแต่ละส่วนนั้นใช้เวลานาน และสัมประสิทธิ์ที่ได้มาอาจไม่ใช่ค่าที่จะส่งผลดี
ต่อการเรียนรู้ของโมเดลได้ดีที่สุด 

เพ่ือให้สามารถตัดสินใจสัมประสิทธิ์ที่เหมาะสม ในงานวิจัยนี้ได้มีการนำเสนอในการใช้ใน
การใช้ αk  ซึ่งคือสัมประสิทธิ์ไดนามิกของ L ที่ k ที่มีหน้าที่ในการปรับสัมประสิทธิ์ให้เหมาะสมโดย
ขึ้นกับค่าการสูญเสีย (error) ในขณะที่กำลังฝึกสอนโมเดล โดยการใช้ Softadapt [30] ที่คำนวณ
สัมประสิทธิ์ที่เหมาะสมโดยอ้างอิงจากค่าการสูญเสีย (error) สะสม เมื่อค่าการสูญเสีย (error) ของ
ส่วนประกอบใดในการสมการการเรียนรู้มีค่าใกล้เคียงกับจุดต่ำสุด (minima) โดยคำนวณตามสมการ
ที่ (3-11) 

𝛼𝑘
𝑖 =  

𝑓𝑘
𝑖𝑒𝛽𝑠𝑘

𝑖

∑ 𝑓ℓ
𝑖𝑒𝛽𝑠ℓ

𝑖𝑛
ℓ=1

 (3-11) 
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จากสมการที่ (3-11) ได้ทำการดัดแปลงสมการ softmax ที่จะให้ความสำคัญจากค่า
นำเข้าทั้งหมด ในที่นี ้คือ sk

i  มาจากการหาค่าความเปลี่ยนแปลงจากการใช้ finite different เพ่ือ
คำนวณอัตราการเปลี ่ยนแปลงของค่าการสูญเสียของ  f ที่ k ของรอบที่ i โดยหากค่า sk

i  มีค่าสูง 
แสดงว่าค่าการสูญเสียนั้นให้ประสิทธิภาพแย่ แต่หากว่า  sk

i  มีค่าต่ำจะแสดงว่าค่าการสูญเสียนั้นให้
ประสิทธิภาพแย่ แล้วทำการหารด้วยอัตราการเปลี่ยนแปลงของค่าการสูญเสียรวมตั้งแต่ s1

i , . . . , sn
i  

การมอบหมายค่าสัมประสิทธิ์ขึ้นกับตัวแปร β  เมื่อ β > 0 จะมอบหมายค่าสัมประสิทธิ์
มาก ให้กับอัตราการเปลี่ยนแปลงของค่าการสูญเสียของ f ที่มีค่ามาก เมื่อ β < 0 จะมอบหมาย 
ค่าสัมประสิทธิ์มาก ให้กับอัตราการเปลี่ยนแปลงของค่าการสูญเสียของ  f ที่มีค่าต่ำ เมื่อ β = 0  
จะมอบหมายค่าสัมประสิทธิ์อย่างเท่าเทียมกันให้กับค่าการสูญเสียของ f ทุกค่า 

นอกจากการคำนึงถึงอัตราการเปลี่ยนแปลงแล้ว  สมการที่ (3-11) มีการเพิ่มค่าการ
สูญเสีย fk

i  และ ส่วน fℓ
i คือ ค่าการสูญเสียของ f รวม ในกรณีค่าการสูญเสียมีอัตราการเปลี่ยนแปลง 

sk
i  มีค่าสูงแต่มีค่าใกล้เคียงกับจุดต่ำสุด (minima) จะส่งผลให้ค่าสัมประสิทธิ์จำนวนน้อยกับค่าการ

สูญเสียดังกล่าว 
หลังจากฝึกสอนโปรแกรมเสร็จสมบูรณ์แล้ว ส่วนที่นำไปใช้คือ Generator ได้ภาพตามที่

แสดงผลตามภาพที่ 3-5 

 
ภาพที่ 3-5  ผลลัพธ์การเติมภาพจากโมเดล 

3.1.4  การแทนที่ส่วนของภาพที่ถูกเติมในภาพพาโนรามา (Overlay target area) 
เมื ่อผ่านการเติมภาพแล้ว ลักษณะของภาพที่ได้นั ้นอยู ่ในลักษณะภาพจัตุรัสขนาด  

ความกว ้าง 256 และความยาว  256 พิกเซล แต่ภาพที ่ม ีการนำไปใช ้งานนั ้นอย ู ่ในล ักษณะ 
ภาพสี่เหลี่ยมผืนผ้า ความกว้าง 2048 พิกเซล และความยาว 4096 พิกเซล ตามท่ีกล่าวไปในขั้นตอนที่ 
3.1.1 ที่ภาพที่ใช้ในการเติมภาพนั้นมาจากภาพจัตุรัสขนาดความกว้าง 1000 พิกเซล และความยาว  
1000 พิกเซล จึงต้องทำการเติมภาพเฉพาะส่วนไปยังภาพขนาด 1000 x 1000 พิกเซล ก่อนที่จะ 
ทำการคลี่ออกให้กลับไปอยู่ในรูปแบบภาพพาโนรามาตามภาพที่ 3-6 เพื่อให้สามารถนำไปใช้งานได้
ต่อไป 
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ภาพที่ 3-6  ภาพผลลัพธ์สุดท้าย 

3.2  ข้อมูลที่ใช้ในงานวิจัย 
3.2.1 Bridge dataset 

ภาพที่ใช้ในการงานวิจัยนี้มาจากการสำรวจถนนโดยใช้อุปกรณ์กล้อง Ladybug 3 ติดตั้ง
ท ี ่รถสำรวจเพื ่อบ ันทึกภาพพาโนรามาขนาด 2048 x 4096 พิกเซล พร ้อมด้วย GNSS คือ  
ระบบเครือข่ายดาวเทียมนำทางที่โคจรรอบโลก (Global Navigation Satellite System) เพื่อระบุ
ตำแหน่งพิกัดบนพื ้นผิวโลก โดยเส้นทางสำรวจเริ ่มตั ้งแต่ สะพานมหาเจษฎาบดินทรานุสรณ์   
ถึงวัดโบสถ์ดอนพรหม จังหวัดนนทบุรี ประเทศไทย ระยะทางสำรวจรวมทั้งหมด 4.3 กิโลเมตร  
ภาพพาโนรามาจำนวนรวม 1969 ภาพพร้อมข้อมูลพิกัด GPS ที่บันทึกในแต่ละพิกัดท่ีทำการถ่ายภาพ  

 
ภาพที่ 3-7  แผนที่พ้ืนที่สำรวจ Bridge dataset 

เพื่อฝึกสอนวิธีการที่มีการนำเสนอในงานวิจัยนี้ ผู้วิจัยได้ทำการสร้างภาพเฉลย (Ground 
truth) ที่มีการลบวัตถุเป้าหมายและเติมภาพสมบูรณ์แล้ว โดยใช้หลักการที่มีการนำเสนอใน [31] ซึ่ง
เสนอการใช้พิกัด GPS ที่ระบุตำแหน่งของรถสำรวจ ทำให้สามารถรู้ถึงภาพที่เป็นตำแหน่งเดียวกันแต่
ไม่มีวัตถุเป้าหมายอยู่ตรงพิกัดนั้น จากการใช้ข้อมูลภาพที่ได้มานี้ทำให้สามารถนำข้อมูลภาพมาแทน
บริเวณท่ีลบวัตถุเป้าหมายออกไป หลังจากได้ผลลัพธ์จากการใช้หลักการที่กล่าวมา ผู้วิจัยได้ทำการคัด
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ภาพที่มวีัตถุอ่ืนบนพื้นถนน (artifact) ยกตัวอย่างตามภาพท่ี 3-8 ได้ดังนี้ ภาพที่พิกัด GPS เป้าหมายมี
เงาพาดทับ ภาพที่พิกัด GPS เป้าหมายมีพาหนะอื่นขับผ่าน เป็นต้น ซึ่งตัวอย่างชุดข้อมูลที่ถูกคัดออก
นี้ได้แสดงตามภาพด้านล่าง 

 
ภาพที่ 3-8  ภาพที่มีวัตถุอ่ืนบนพื้นถนน (artifact) 

การคัดภาพที่มีความผิดพลาดนี้ออกจะส่งผลให้โมเดลที่ทำการฝึกสอนสามารถเรียนรู้
ลักษณะของถนนที่มีความถูกต้อง  

 
ภาพที่ 3-9  ภาพชุดข้อมูล Bridge ที่ในงานวิจัย 

จากภาพที่ 3-9 แสดงประเภทของชุดข้อมูลที่ใช้ในงานวิจัยนี้ ในแนวตั้งนั้นจะแสดง
ประเภทของข้อมูลในแต่ละชุดข้อมูล ประกอบด้วย ภาพนำเข้า (input image) ภาพแสดงจุดที่ลบ
วัตถุเป้าหมายออกไป (mask image) ภาพที่ทำการลบวัตถุเป้าหมายออกแล้ว (masked image) และ
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ภาพเฉลยที่ทำการเติมภาพแทนที่วัตถุเป้าหมายแล้ว (Ground truth) ซึ่งภาพทั้งหมดอยู่ในขนาด 256 
x 256 พิกเซล ภาพที่ใช้ในงานวิจัยนี้มีจำนวนรวม 5461 ภาพ 

3.2.2  Nakorn dataset 
ภาพที่ใช้ในการงานวิจัยนี้มาจากการสำรวจถนนโดยใช้อุปกรณ์กล้อง Ladybug 5 ติดตั้ง

ที่รถสำรวจเพื ่อบันทึกภาพพาโนรามาขนาด 4096 x 8192 พิกเซล พร้อมด้วย GNSS คือ ระบบ
เครือข่ายดาวเทียมนำทางท่ีโคจรรอบโลก (Global Navigation Satellite System) เพ่ือระบุตำแหน่ง
พิกัดบนพื้นผิวโลก พื้นที่สำรวจคือจังหวัดนครสวรรค์ ประเทศไทย ระยะทางสำรวจรวมทั้งหมด 9.7 
กิโลเมตร ภาพพาโนรามาจำนวนรวม 4075 ภาพ พร้อมข้อมูลพิกัด GPS ที่บันทึกในแต่ละพิกัดที่ทำ
การถ่ายภาพ 

 
ภาพที่ 3-10 แผนที่พ้ืนที่สำรวจ Nakorn dataset (1) 
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ภาพที่ 3-11 แผนที่พ้ืนที่สำรวจ Nakorn dataset (2) 

เนื่องจากภาพในชุดข้อมูลนี้มีจำนวนมาก ผู้วิจัยจึงเจาะจงไปที่การใช้ภาพที่เลือเฉพาะ
เป้าหมายและบริเวณรอบข้างเท่านั้น 

 
ภาพที่ 3-12 ภาพชุดข้อมูล Nakorn ที่ในงานวิจัย 

จากภาพที่ 3-12 แสดงประเภทของชุดข้อมูลที่ใช้ในงานวิจัยนี้ ในแนวตั้งนั้นจะแสดง
ประเภทของข้อมูลในแต่ละชุดข้อมูล ประกอบด้วย ภาพนำเข้า (input image) ภาพแสดงจุดที่ลบ
วัตถุเป้าหมายออกไป (mask image) ภาพที่ทำการลบวัตถุเป้าหมายออกแล้ว (masked image) และ
ภาพเฉลยที่ทำการเติมภาพแทนที่วัตถุเป้าหมายแล้ว (Ground truth)  

เพื่อให้ชุดข้อมูลอยู่ในขอบเขตของการวิจัยได้มีการปรับลดขนาดความกว้าง ความยาว
ของภาพพาโนรามาจาก 4096 x 8192 พิกเซล เป็น 2048 x 4096 พิกเซล และใช้ขนาดของภาพ
ข้อมูลนำเข้า (input) ให้อยู่ในขนาด 512 x 512 พิกเซล หลังจากคัดภาพที่มีวัตถุอื ่นบนพื้นถนน 
(artifact) ออกไปแล้ว ทำให้ชุดข้อมูลนี้มีจำนวนภาพรวม 4007 ภาพ 
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ในชุดข้อมูลนี้มีความแตกต่างจาก Bridge dataset ดังต่อไปนี้ 
ตารางที่ 3-1  ข้อแตกต่างระหว่าง dataset 

ข้อแตกต่าง Bridge dataset Nakorn dataset 

ขนาดของรถสำรวจ 198 x 100 พิกเซล 276 x 100 พิกเซล 
ขนาดภาพ Input 256 x 256 พิกเซล 512 x 512 พิกเซล 

Hardware specification Ladybug 3 Ladybug 5 

ความคมชัด ต่ำกว่า สูงกว่า 
 

3.3  ขั้นตอนการดำเนินการ 
3.3.1  การทดลองวิธีการที่นำเสนอในงานวิจัย 

ขั ้นตอนการทดลองนั ้นจะทำการแบ่งข้อมูลจากทั ้งหมดเป็นข้อมูลฝึกสอนโมเดล 
(Training set) จำนวนร้อยละ 70 ส่วนร้อยละ 30 ที่เหลือจะเป็นส่วนของข้อมูลที่โมเดลไม่เคยเรยีนรู้
มาก่อน การทดลองนี้จะแบ่งข้อมูลที่เหลือนี้ออกเป็น ข้อมูลที่ใช้ทดสอบผลระหว่างฝึกสอนโมเดล 
(Validation set) จำนวนร้อยละ 20 และข้อมูลที่ใช้ทดสอบผลหลังจากฝึกสอนโมเดลสมบูรณ์แล้ว 
(Test set) จำนวนร้อยละ 10 ในระหว่างการฝึกสอนโมเดลนั้นได้ทำการวัดค่าการสูญเสียในการ  
ฟื้นคืนภาพ (reconstruction loss) โดยวัดจาก Mean Absolute Error (MAE) loss เพื่อตรวจสอบ
ประสิทธิภาพของ Discriminator โดยการทดลองจะเริ่มจาก Bridge dataset ตามด้วย Nakorn dataset 
ตามลำดับ 

3.3.2  การออกแบบและพัฒนาแอปพลิเคชันลบภาพวัตถุเป้าหมาย 
เพ่ือนำกระบวนการที่เสนอในงานวิจัยไปใช้งานต่อไป ผู้วิจัยได้ทำการพัฒนาแอปพลิเคชัน

เพ่ือใช้ในการลบภาพวัตถุเป้าหมาย โดยมีรายละเอียดดังนี้ 
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3.3.2.1  ภาพรวมการออกแบบระบบ ระบบที่พัฒนาในงานวิจัยนี้ ประกอบด้วย 3 ส่วน 
ได้แก่ ส่วนของ Web client ส่วนของ API และส่วนของ Client node ตามภาพท่ี 3-13 

 
ภาพที่ 3-13 โครงสร้างของระบบโดยรวม 

ส่วนของ Web client เป็นส่วนที่ติดต่อกับผู้ใช้งาน เพ่ือให้ผู้ใช้งานได้ป้อนข้อมูล
ที่จำเป็นต่อการลบวัตถุเป้าหมาย ได้แก่ ข้อมูลโฟลเดอร์ที่มีภาพจากการสำรวจ และข้อมูลชื่อโฟลเดอร์
ที ่จะจัดเก็บผลลัพธ์หลังจากการลบภาพวัตถุเป้าหมาย นอกจากนี ้ผ ู ้ใช ้งานยังสามารถยกเลิก  
การประมวลผลผ่านส่วน Web client นี้ได้เช่นกัน 

ส่วนของ API เป็นส่วนที ่ประสานงานระหว่างส่วนของ Web client และ 
ส่วนของ Client node มีหน้าที่ได้แก่ แบ่งงานให้แต่ละ Client node ประมวลผล แจ้งสถานะ 
การประมวลผลไปที่ส่วน Web client 

ส่วนของ Client node เป็นส่วนประมวลผลตามกระบวนการที่นำเสนอใน
งานวิจัยนี้ โดยรับคำสั่งจากส่วนของ API มีหน้าที่ได้แก่ ลบภาพรถสำรวจ บันทึกผลลัพธ์ลงโฟลเดอร์
ปลายทาง และแจ้งสถานะการประมวลผลไปที่ส่วนของ API เพ่ือแสดงผลให้ผู้ใช้งานต่อไป 
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3.3.2.2  การออกแบบการทำงานของระบบ  

 
ภาพที่ 3-14 ขั้นตอนการทำงานของส่วนผู้ใช้งาน 

เพื่อเริ่มต้นการทำงานผู้ใช้งานต้องกรอกข้อมูลที่จำเป็นต่อการลบวัตถุเป้าหมาย 
ได้แก่ ข้อมูลโฟลเดอร์ที่มีภาพจากการสำรวจ และข้อมูลชื่อโฟลเดอร์ที่จะจัดเก็บผลลัพธ์หลังจาก  
การลบภาพวัตถุเป้าหมาย และเนื่องจากจำนวนของข้อมูลจากระบบจัดทำแผนที่ชนิดเคลื่อนที่ (MMS) 
ที่มีปริมาณมาก เพื่อให้การประมวลผลลบภาพรถสำรวจสามารถทำได้อย่างรวดเร็ว ระบบที่พัฒนานี้
จึงสามารถเลือก Client node ได้มากกว่า 1 Node 

โดยส่วนที ่ ใช ้ต ิดต ่อกับผ ู ้ ใช ้งานนั ้น ผ ู ้ว ิจ ัยใช้ เว ็บแอปพลิเคช ัน (Web 
application) เพ่ือความสะดวกต่อการใช้งาน 

การทำงานในส่วนปนะมวลผลนั้นเริ่มจากเมื่อผู้ใช้งานเริ่มการประมวลผลจาก 
Web client โดยดำเนินการทำงานตามข้ันตอนที่นำเสนอในงานวิจัยนี้ 
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ภาพที่ 3-15 ขั้นตอนการทำงานของส่วนประมวลผล 

หลังจากได้รับข้อมูลจาก web client ระบบจะทำการค้นหาตามลำดับของ
โฟลเดอร์ที่แสดงในภาพที่ 3-16 ว่าภายในโฟลเดอร์ต้นทาง (main_folder) ว่าทั้งหมดกี่โฟลเดอร์ 
และมีโฟลเดอร์ใดบ้างที่มีภาพนามสกุลไฟล์ JPG หากพบจะทำการนับจำนวนภาพทั้งหมดเพื่อแบ่ง
จำนวนภาพที่แต่ละ Client node ต้องทำการประมวลผลในจำนวนเท่า ๆ กัน โดยระหว่างที่  
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Client node ประมวลผลตามขั้นตอนที่เสนอในงานวิจัยนี้จะแสดงจำนวนภาพที่ประมวผลเสร็จ   
เมื่อประมวลผลภายในโฟลเดอร์เสร็จเรียบร้อยแล้ว จะทำการตรวจสอบว่ายังมีโฟลเดอร์ที่ยังไม่ได้
ประมวลผลอีกหรือไม่ และทำการประมวลต่อไปจนสำเร็จเรียบร้อย 

 
ภาพที่ 3-16 ลำดับของโฟลเดอร์ 

การทำงานร่วมกันระหว่างส่วนของ Web client ส่วนของ API และส่วนของ 
Client node มีการรับ – ส่งข้อมูลระหว่างกันตามที่แสดงในภาพที่ 3-17 

 
ภาพที่ 3-17 Sequence diagram แสดงการประมวลผลของระบบ 



 

 

 

 

 

บทท่ี 4 

ผลการดำเนินงานวิจัย 
 

การทดสอบนี้ได้นำแอปพลิเคชันที ่ได้ออกแบบมาทำการทดสอบ ในการทดสอบจะใช้ภาพ 
พาโนรามาขนาด 4096 x 2048 พิกเซล ที่ได้จากระบบจัดทำแผนที่ชนิดเคลื่อนที่มาทำการลบวัตถุ
เป้าหมายออกด้วยวิธีเติมภาพตามวิธีที่นำเสนอในงานวิจัยนี้ โดยแบ่งการทดสอบออกเป็น 2 ส่วน 
ได้แก่ การทดสอบเวลาที่ใช้ในการประมวลผล และการทดสอบคุณภาพของภาพที่ได้จากการเติมภาพ 
การทดสอบทั้งหมดนี้ได้ใช้เครื่องคอมพิวเตอร์ Intel (R) Xeon(R) Silver 4214 CPU@ 2.20GHz 
processor GPU Tesla V100-PCIE-16GB มาใช้ในการทดสอบ 
4.1  การทดสอบเวลาที่ใช้ประมวลผล 

การทดสอบนี้จะทดสอบระยะเวลาที่ใช้ในการประมวลผลในการเติมภาพ ผลลัพธ์ที่ได้จากการ
ทดสอบ แสดงในตารางที่ 4-1 โดยเปรียบเทียบกับวิธีการวิจัยที่นำเสนอใน [31] แสดงให้เห็นว่าวิธีที่
นำเสนอในงานวิจัยนี้ใช้เวลาในการประมวลผลเฉลี่ยน้อยกว่าใน Bridge dataset และใช้เวลาในการ
ประมวลผลเฉลี่ยมากกว่าใน Nakorn dataset ทั้งนี้เวลาที่แสดงนั้นไม่ได้รวมเวลาที่ใช้ในกระบวนการ
คัดแยกภาพที่ที ่มีวัตถุอื ่นบนพื้นถนน (artifact) ในวิธีการวิจัยที่นำเสนอใน [31] ในขณะที่การใช้ 
Pix2Pix model นั้นจะไม่มีการสร้างภาพที่มวีัตถุอ่ืนบนพื้นถนน (artifact) 
ตารางที่ 4-1  ผลการทดสอบเวลาที่ใช้ในการประมวลผล 

Approach 

Bridge dataset Nakorn dataset 

100 images 
(sec) 

1000 images 
(sec) 

100 images 
(sec) 

1000 images 
(sec) 

Patch-based 
model [31] 

362 3260 374 3742 

Pix2Pix model 304 2970 515 5163 

4.2  การทดสอบคุณภาพของภาพที่ได้จากการเติมภาพ 
4.2.1  วิธีการที่ใช้ทดสอบ 

การทดสอบนี้ได้นำภาพจากการเติมภาพโดยอ้างอิงตำแหน่ง GPS และภาพผลลัพธ์จาก
วิธีที่นำเสนอในงานวิจัยนี้ โดยตัดภาพเฉพาะบริเวณที่ทำการเติมภาพ ซึ่งมีขนาด 100 x 220 พิกเซล 
และ 130 x 290 พิกเซล ในชุดข้อมูล Bridge dataset และ Nakorn dataset ตามลำดับ มาทำการ
เปรียบเทียบจากการใช้เทคนิคการวัดประสิทธิภาพ 3 วิธี ดังนี้ 
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4.2.1.1  Reconstruction loss คือ การหาความแตกต่างกันของภาพในระดับพิกเซล  
มี 2 ประเภท ได้แก่ 

Mean Absolute Error (MAE) คือ การหาค่า error เฉลี่ยสัมบูรณ์ของข้อมูล
ทุกจุดของภาพ หากค่าที่วัดได้มีค่าน้อย แสดงว่าภาพมีความเหมือนกันมาก  โดย error ชนิดนี้จะ
เปรียบเทียบข้อมูลแต่ละจุดในภาพอย่างเท่าเทียมกัน ในงานวิจัยนี้จะใช้วัดประสิทธิภาพระหว่างการ
ฝึกสอนโมเดล 

Mean Squared Error (MSE) คือ การหาค่า error เฉลี่ยของข้อมูลทุกจุดของ
ภาพ แล้วนำมายกกำลังสอง หากค่าที่วัดได้มีค่าน้อย แสดงว่าภาพมีความเหมือนกันมาก โดย error 
ชนิดนี้จะมีความอ่อนไหวต่อ noise ภายในภาพ ทำให้ผลลัพธ์ที่ได้จะมีการให้ความสำคัญกับจุดที่มี
ความแตกต่างกันเป็นพิเศษ ในงานวิจัยนี้จะใช้วัดประสิทธิภาพผผลลัพธ์จากโมเดล 

4.2.1.2  Peak signal-to-noised ratio (PSNR) คือ ค่าอัตราส่วนสัญญาณต่อสัญญาณ
รบกวนสูงสุดของภาพ หากค่าที่วัดได้มีค่ามาก แสดงว่าภาพมีคุณภาพมาก 

4.2.1.3  Structural similarity (SSIM) คือ การวัดดัชนีความคล้ายคลึงกันของโครงสร้าง 
ใช้สำหรับวัดความคล้ายคลึงกันของความสว่าง ความคมชัด และโครงสร้าง ค่าที่ได้จากการวัดจะอยู่
ในช่วงระหว่าง 0 ถึง 1 ค่าที่วัดได้มีค่าเข้าใกล้ 1 แสดงว่าภาพมีคุณภาพมาก 

4.2.2  ผลการทดสอบ 
4.2.2.1  Stable training 

เพื่อทดสอบว่าวิธีการที่นำเสนอในงานวิจัยนี้ สามารถส่งผลให้กระบวนการ
ฝึกสอนโมเดลเป็นไปได้อย่างมั่นคง ตามภาพที่ 4-1 เมื่อทดสอบกับ Bridge dataset จะเห็นได้ว่า  
ค่าการสูญเสียของการฟื้นฟูภาพ (MAE loss) ของวิธีการฝึกสอนโมเดลโดยใช้ค่าสัมประสิทธิ์แบบ 
ไดนามิก มีค่าต่ำลงอย่างคงที่ เมื่อเปรียบเทียบกับวิธีการฝึกสอนโมเดลโดยใช้ค่าสัมประสิทธิ์แบบคงท่ี 
และเพ่ือทดสอบว่าวิธีที่นำเสนอในงานวิจัยนี้ สามารถใช้ได้ผลดีกับชุดข้อมูลที่มีคุณลักษณะแตกต่างกัน
จึงได้มีการทดสอบกับ Nakorn dataset ตามภาพที่ 4-2 ซึ ่งแสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพที่ มี 
ความใกล้เคียงกับการฝึกสอนโมเดลกับ Bridge dataset 
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ภาพที่ 4-1  ประสิทธิภาพช่วงขั้นตอนฝึกสอน (Training phase) ของ Bridge dataset 

 

 
ภาพที่ 4-2  ประสิทธิภาพช่วงขั้นตอนฝึกสอน (Training phase) ของ Nakorn dataset 

4.2.2.2  Generalization 
เพื่อการทดสอบว่าวิธีการที่นำเสนอในงานวิจัยไม่ได้ให้ผลลัพธ์ที่ดีเฉพาะกับชุด

ข้อมูลเพียงชุดเดียว จึงได้มีการวัดคุณภาพของภาพโดยใช้ PSNR เพื่อวัดสัญญาณรบกวนภายในภาพ 
จากภาพที่ 4-3 จะเห็นได้ว่า ค่า PSNR ของวิธีการฝึกสอนโมเดลโดยใช้ค่าสัมประสิทธิ์แบบไดนามิก  
มีค่าสูงขึ้นเรื่อย ๆ เมื่อรอบการฝึกโมเดลมากขึ้น ต่างจากวิธีการฝึกสอนโมเดลโดยใช้ค่าสัมประสิทธิ์
แบบคงท่ี ที่ช่วงแรกจะมีค่า PSNR ลดลงอย่างมากแล้วจึงเริ่มสูงขึ้น และเพ่ือทดสอบว่าวิธีที่นำเสนอใน
งานวิจัยนี ้ สามารถใช้ได้ผลดีกับชุดข้อมูลที ่มีคุณลักษณะแตกต่างกันจึงได้มีการทดสอบกับ  



 

 

 

33 

 
 

Nakorn dataset ตามภาพที่ 4-4 แม้ว่าในช่วงแรกค่า PSNR ลดลงแต่น้อยกว่า เมื่อเปรียบเทียบกับ
วิธีการฝึกสอนโมเดลโดยใช้ค่าสัมประสิทธิ์แบบคงท่ี  

 
ภาพที่ 4-3  คุณภาพของภาพ (PSNR) ช่วงการประเมินผลระหว่างการฝึกสอนโมเดลโดยใช้ข้อมูลที่ไม่

เคยเรียนรู้ (Validate phase) ของ Bridge dataset 

 
ภาพที่ 4-4  คุณภาพของภาพ (PSNR) ช่วงการประเมินผลระหว่างการฝึกสอนโมเดลโดยใช้ข้อมูลที่ไม่

เคยเรียนรู้ (Validate phase) ของ Nakorn dataset 
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นอกจากนี ้  ได ้ม ีการว ัดคุณภาพของภาพโดยใช ้ SSIM เพื ่อว ัดค ุณภาพ 
เชิงโครงสร้างภายในภาพ จากภาพที่ 4-5 จะเห็นได้ว่า ค่า SSIM ของวิธีการฝึกสอนโมเดลโดยใช้ 
ค่าสัมประสิทธิ์แบบไดนามิก มีค่าสูงขึ้นเรื่อย ๆ เมื่อรอบการฝึกโมเดลมากขึ้น ต่างจากวิธีการฝึกสอน
โมเดลโดยใช้ค่าสัมประสิทธิ ์แบบคงที ่ ที ่ช่วงแรกจะมีค่า SSIM ลดลงอย่างมากแล้วจึงเริ ่มสูงขึ้น  
จนสุดท้ายมีค่า SSIM ใกล้เคียงกับวิธ ีการฝึกสอนโมเดลโดยใช้ค่าส ัมประสิทธิ ์แบบไดนามิก  
และเพ่ือทดสอบว่าวิธีที่นำเสนอในงานวิจัยนี้ สามารถใช้ได้ผลดีกับชุดข้อมูลที่มีคุณลักษณะแตกต่างกัน
จึงได้มีการทดสอบกับ Nakorn dataset ตามภาพท่ี 4-6 แม้ว่าในช่วงแรกค่า SSIM ลดลงแต่น้อยกว่า 
เมื่อเปรียบเทียบกับวิธีการฝึกสอนโมเดลโดยใช้ค่าสัมประสิทธิ์แบบคงที่ และผลลัพธ์ในรอบการ
ฝึกสอนของทั้ง 2 วิธีการยังมีความแตกต่าง โดยที่วิธีการฝึกสอนโมเดลโดยใช้ค่าสัมประสิทธิ์แบบได
นามิกมีคุณภาพของภาพสูงกว่า 

 

 
ภาพที่ 4-5  คุณภาพเชิงโครงสร้างของภาพ (SSIM) ช่วงการประเมินผลระหว่างการฝึกสอนโมเดลโดย

ใช้ข้อมูลที่ไม่เคยเรียนรู้ (Validate phase) ของ Bridge dataset 
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ภาพที่ 4-6  คุณภาพเชิงโครงสร้างของภาพ (SSIM) ช่วงการประเมินผลระหว่างการฝึกสอนโมเดลโดย

ใช้ข้อมูลที่ไม่เคยเรียนรู้ (Validate phase) ของ Nakorn dataset 
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4.2.2.3  Baseline comparison 
การทดลองนี้จะทำการเปรียบเทียบผลลัพธ์กับวิธีการต่าง ๆ ต่อไปนี้ 
4.2.2.3.1  Adversarial loss เป็นมาตรฐานที่ใช้ในการเปรียบเทียบกับวิธีที่

งานวิจัยนี้นำเสนอ (Baseline model) 

ℒ𝐷 =  𝐿𝑃𝐺𝐴𝑁 (4-1) 
4.2.2.3.2  Fixed weight เป็นการควบรวมสมการโดยใช้ค่าสัมประสิทธิ์แบบ

คงท่ี โดยแทนที่ α∗ ด้วย λ∗จากสมการที่ (3-10) ที่งานวิจัยนี้นำเสนอ ได้ตามสมการที่ (4-2) 
ℒ𝐷 =  𝐿𝑃𝐺𝐴𝑁 + 𝜆𝑝𝑒𝑟𝑐𝑒𝑝𝑡𝑢𝑎𝑙 ∗ 𝐿𝑝𝑒𝑟𝑐𝑒𝑝𝑡 + 𝜆𝑠𝑡𝑦𝑙𝑒 ∗ 𝐿𝑠𝑡𝑦𝑙𝑒 +  𝜆𝑡𝑣 ∗ 𝐿𝑡𝑣  (4-2) 

4.2.2.3.3  Adaptive weight เป็นการควบรวมสมการโดยใช้ค่าสัมประสิทธิ์
แบบคงท่ี ที่งานวิจัยนี้นำเสนอ จากสมการที่ (3-10) ซึ่งในบทนี้จะกล่าวถึงตามสมการที่ (4-3) 

ℒ𝐷 =  𝐿𝑃𝐺𝐴𝑁 + 𝛼𝑝𝑒𝑟𝑐𝑒𝑝𝑡𝑢𝑎𝑙 ∗ 𝐿𝑝𝑒𝑟𝑐𝑒𝑝𝑡 + 𝛼𝑠𝑡𝑦𝑙𝑒 ∗ 𝐿𝑠𝑡𝑦𝑙𝑒 +  𝛼𝑡𝑣 ∗ 𝐿𝑡𝑣  (4-3) 
เพื่อทำการวัดคุณภาพของวิธีการที่นำเสนอ งานวิจัยนี้ได้ทำการจำกัดขอบเขต

ของภาพให้อยู่ในพื้นที่เติมภาพเท่านั้นเทียบกับภาพเฉลยจากเทคนิคที่นำเสนอใน [31] ใน Bridge 
dataset ตามภาพที่ 4-7 แสดงให้เห็นว่าการเพิ่มสมการการเรียนรู้ที่มีการนำเสนอในงานวิจัยนี้ส่งผล
ให้รายละเอียดของภาพมีความใกล้เคียงกับภาพเฉลยมากกว่า Adversarial loss ซึ่งเป็น Baseline  
ที่ใช้เทียบกับวิธีการที่นำเสนอในงานวิจัยนี้ นอกจากนี้การเติมเส้นถนนของการใช้ค่าสัมประสิทธิ์แบบ
ไดนามิก (Adaptive weight) นั้นให้ผลลัพธ์ที่มีความคมชัดมากกว่าวิธีอื่น เมื่อทำการเติมภาพทับ 
(Overlay) ลงบนภาพพาโนรามาในภาพที่ 4-8 ยังแสดงให้เห็นว่าการเติมภาพนั้นเข้ากันได้อย่าง
กลมกลืนเมื่อเปรียบเทียบกับ Adversarial loss ที่ยังเห็นถึงขอบระหว่างส่วนที่เติมภาพกับส่วนอื่น ๆ 
ของภาพ 

ใน Nakorn dataset ภาพที่ 4-9 แสดงให้เห็นอย่างชัดเจนว่าสมการการเรียนรู้
นั้นช่วยให้การเติมรายละเอียดของภาพทำได้ดีมากกว่า Adversarial loss และการควบรวมสมการ
โดยใช้ค่าสัมประสิทธิ์แบบไดนามิก (Adaptive weight) ส่งผลให้การเติมภาพนั้นมีความใกล้เคียงกับ
ภาพเฉลยมากกว่าการเติมภาพในวิธีการควบรวมสมการโดยใช้ค่าสัมประสิทธิ์แบบค่าคงที่ (Fixed 
weight) พร้อมทำการเติมภาพทับ (Overlay) ลงบนภาพพาโนรามาในภาพที่ 4-10  
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ภาพที่ 4-7  ผลลัพธ์การเติมภาพจากการทดลองวิธีการฝึกสอนโมเดลของ Bridge dataset 
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ภาพที่ 4-8  ผลลัพธ์สุดท้ายจากการทดลองวิธีการฝึกสอนโมเดลของ Bridge dataset 
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ภาพที่ 4-9  ผลลัพธ์การเติมภาพจากการทดลองวิธีการฝึกสอนโมเดลของ Nakorn dataset 
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ภาพที่ 4-10 ผลลัพธ์สุดท้ายจากการทดลองวิธีการฝึกสอนโมเดลของ Nakorn dataset 
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ผลการทดสอบการวัดคุณภาพของภาพที่ได้ เปรียบเทียบกับโมเดลมาตรฐาน 
Adversarial loss แสดงในตารางที่ 4-2 ผลที่ได้จากการวัดคุณภาพโดยใช้วิธี Mean-squared error 
(MSE) จากวิธีการ Adaptive weight นั้นมีค่าน้อยที่สุด แสดงว่า ผลลัพธ์มีความเหมือนกับภาพเฉลย 
ส่วนค่าที่ได้จากวิธี Peak signal-to-noise ratio (PSNR) กับวิธี Structural similarity (SSIM) ได้ 
ค่าสูงมากกว่า ทั้งในชุดข้อมูล Bridge dataset และ Nakorn dataset แสดงให้เห็นว่าวิธีการ 
ที่นำเสนอไปนั้นสามารถเติมภาพได้คุณภาพสูงกว่าวิธีการอ่ืน 
ตารางที่ 4-2  ผลการทดสอบการวัดคุณภาพของภาพจากการทดลองวิธีการฝึกสอนโมเดล 

Method 

Bridge dataset Nakorn dataset 

MSE 

(↓) 

PSNR 

(↑) 

SSIM 

(↑) 

MSE 

(↓) 

PSNR 

(↑) 

SSIM 

(↑) 
Pix2Pix 
(adversarial loss) 
[29] 

192.01 25.35 0.89 181.69 26.69 0.80 

Pix2Pix 
(fixed-weight 
Multi- loss) [32] 

177.84 25.73 0.90 223.35 25.62 0.73 

Pix2Pix 
(Adaptive-weight 
Multi- loss) [33] 

159.33 26.19 0.91 165.47 26.98 0.82 

 
4.3  อภิปรายผล 

4.3.1  ทดสอบผลกระทบของสมการที่ใช้ในการเรียนรู้ของ Discriminator 
โดยการทดลองนี้ได้มีการใช้สมการตรวจสอบภาพที่แตกต่างกัน เพื่อทดสอบผลกระทบ

ของสมการต่อคุณภาพของผลลัพธ์ การทดลองนี้นี้ได้กำหนดตัวแปร 𝜆𝑥 เป็นสัมประสิทธิ์แบบค่าคงที่ 
เพ่ือควบคุมผลกระทบของส่วนประกอบ 𝑥  ในแต่ละสมการ ดังนี้ 

4.3.1.1  Standard loss function ประกอบไปด้วย Adversarial loss เป็นมาตรฐานที่
ใช้ในการเปรียบเทียบกับวิธีที่งานวิจัยนี้นำเสนอ ตามสมการที่ (4-1) 

4.3.1.2  Perceptual loss function ประกอบไปด้วย Adversarial loss และPerceptual 
loss 

ℒ𝐷 =  𝐿𝑃𝐺𝐴𝑁 + 𝜆𝑝𝑒𝑟𝑐𝑒𝑝𝑡𝑢𝑎𝑙 ∗ 𝐿𝑝𝑒𝑟𝑐𝑒𝑝𝑡 (4-4) 
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4.3.1.3  Style loss function ประกอบไปด้วย Adversarial loss และ Style loss 
ℒ𝐷 =  𝐿𝑃𝐺𝐴𝑁 + 𝜆𝑠𝑡𝑦𝑙𝑒 ∗ 𝐿𝑠𝑡𝑦𝑙𝑒  (4-5) 

4.3.1.4  Feature loss function ประกอบไปด้วย Adversarial loss และ Adversarial 
feature matching loss ซึ่งประกอบด้วย Perceptual loss และ Style loss 

ℒ𝐷 =  𝐿𝑃𝐺𝐴𝑁 + 𝜆𝑝𝑒𝑟𝑐𝑒𝑝𝑡𝑢𝑎𝑙 ∗ 𝐿𝑝𝑒𝑟𝑐𝑒𝑝𝑡 + 𝜆𝑠𝑡𝑦𝑙𝑒 ∗ 𝐿𝑠𝑡𝑦𝑙𝑒  (4-6) 
4.3.1.5  Our loss function ประกอบ ไปด ้ ว ย  Adversarial loss แ ล ะ  Adaptive 

feature matching loss ซึ่งเป็นวิธีที่งานวิจัยนี้นำเสนอ ตามสมการที่ (4-2) 
โดยโมเดลทั้งหมดใช้สมการการเรียนรู้ของ Generator (3-6) และค่าสัมประสิทธิ์ที่ใช้ใน

สมการควบคุม ดังนี้  𝜆𝐿1= 100,  𝜆𝑝𝑒𝑟𝑐𝑒𝑝𝑡𝑢𝑎𝑙= 0.05,  𝜆𝑠𝑡𝑦𝑙𝑒= 120 และ  𝜆𝑡𝑣=0.1 ใช้เพื่อควบคุม 
MAE, perceptual loss, style loss และ total variation loss ตามลำดับ 

จากการทดลอง ในช่วงขั้นตอนฝึกสอน (Training phase) แสดงให้เห็นว่าคุณภาพของ
ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดจากค่าการสูญเสียในการฟื้นคืนภาพให้ใกล้เคียงกับภาพเฉลยที่น้อยที่สุด คือ  Style 
loss function นอกจ ากน ี ้  Perceptual loss function, Style loss function, Feature loss 
function และ Our loss function ยังแสดงถึงประสิทธิภาพในการเรียนรู้ซึ่งเพ่ิมคุณภาพของผลลัพธ์
ได้ดีกว่า Standard loss function ซึ่งเป็นมาตรฐานที่ใช้ในการเปรียบเทียบ โดยกราฟการวัดผล
ประสิทธิภาพแสดงตามภาพที่ 4-11 

 
ภาพที่ 4-11 ประสิทธิภาพช่วงขั้นตอนฝึกสอน (Training phase) ของการทดลองผลกระทบของ 

multi-loss 
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ในระหว่างฝึกสอนโมเดล ได้มีการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลเมื่อใช้กับข้อมูลที่ไม่เคย
ได้รับการเรียนรู้มาก่อน (unseen dataset) แสดงให้เห็นว่าสมการ Perceptual loss function และ 
Style loss function มีอัตราการเพิ่มขึ้นเมื่อผ่านรอบฝึกสอนโมเดลที่มากขึ้น ซึ่งอาจเป็นสัญญาณว่า
สมการนี้ส่งผลให้โมเดลปรับตัวให้เข้ากับชุดข้อมูลที่ฝึกสอนมากเกินไป (overfit) ในขณะที่สมการที่
เหลือมีอัตราค่าสูญเสียการฟื้นคืนภาพที่คงที่เมื่อรอบการฝึกสอนโมเดลเพิ่มมากขึ้น โดยกราฟการ
วัดผลประสิทธิภาพแสดงตามภาพที่ 4-12 

 
ภาพที่ 4-12 ประสิทธิภาพช่วงการประเมินผลระหว่างการฝึกสอนโมเดลโดยใช้ข้อมูลที่ไม่เคยเรียนรู้ 

(Validate phase) ของการทดลองผลกระทบของ multi-loss 
เมื ่อสรุปผลจากในช่วงขั ้นตอนฝึกสอน (Training phase) และช่วงการประเมินผล

ระหว ่างการฝ ึกสอนโมเดล (Validate phase) สมการ Feature loss function และ Our loss 
function มีประสิทธิภาพใกล้เคียงกันในทั้ง 2 ช่วง 

เพื่อค้นหาสมการที่ส่งผลให้โมเดลเติมภาพออกมาได้มีคุณภาพสูงที่สุด ผู้วิจัยได้ทำการ
พิจารณาโดยการใช้ค่า PSNR และ SSIM ตามภาพท่ี 4-13 และ ภาพที่ 4-14 ตามลำดับ แสดงให้เห็น
ว่า Our loss function นั้น ส่งผลให้มีค่าสูงที่สุด แสดงว่าภาพนั้นมีคุณภาพสูงที่สุด  
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ภาพที่ 4-13 คุณภาพของภาพ (PSNR) ช่วงการประเมินผลระหว่างการฝึกสอนโมเดลโดยใช้ข้อมูลที่ไม่

เคยเรียนรู้ (Validate phase) ของการทดลองผลกระทบของ multi-loss 

 
ภาพที่ 4-14 คุณภาพเชิงโครงสร้างของภาพ (SSIM) ช่วงการประเมินผลระหว่างการฝึกสอนโมเดลโดย

ใช้ข้อมูลที่ไม่เคยเรียนรู้ (Validate phase) ของการทดลองผลกระทบของ multi-loss 
เพ่ือทำการวัดคุณภาพของวิธีการที่นำเสนอ งานวิจัยนี้ได้ทำการจำกัดขอบเขตของภาพให้

อยู่ในพื้นที่เติมภาพเท่านั้นเทียบกับภาพเฉลยจากเทคนิคที่นำเสนอใน [31] ตามภาพที่ 4-15 โดย
เทคนิคที่นำมาเปรียบเทียบ ได้แก่ Standard loss function จาก Pix2Pix [29], Perceptual loss, 
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Style loss, Adversarial feature matching loss และ Our loss ซึ่งคือวิธีการที่นำเสนอในงานวิจัย
นี้ [32] ตามลำดับ 

 
ภาพที่ 4-15 ผลลัพธ์การเติมภาพจากการทดลองผลกระทบของ multi-loss ที่นำมาทดสอบ 

ผลการทดสอบการวัดคุณภาพของภาพที่ได้ในแต่ละ Objective function ที่แตกต่างกัน
ทั้ง 5 วิธี โดยวัดผลที่ได้จากวิธีที่นำเสนอในงานวิจัยนี้ แสดงในตารางที่ 4-3 ผลที่ได้จากการวัดคุณภาพ
ของภาพจากทั้ง 5 วิธีนี้ การวัดโดยใช้วิธี Mean-squared error (MSE) จากวิธีการที่นำเสนอนั้นมี 
ค่าน้อยที่สุด แสดงว่า ผลลัพธ์มีความเหมือนกับภาพเฉลย ส่วนค่าที่ได้จากวิธี Peak signal-to-noise 
ratio (PSNR) กับวิธี Structural similarity (SSIM) ได้ค่าสูงมากกว่า แสดงให้เห็นว่าวิธีการที่นำเสนอ
ไปนั้นสามารถเติมภาพได้คุณภาพสูงกว่าวิธีการอ่ืน 
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ตารางที่ 4-3  ผลการทดสอบการวัดคุณภาพของภาพจากการทดลองผลกระทบของ multi-loss 

Model 
MSE 
(↓) 

PSNR 
(↑) 

SSIM 
(↑) 

Pix2Pix+  standard loss [29] 177.26 25.75 0.90 

Pix2Pix + ℒ𝑝𝑒𝑟𝑐𝑒𝑝𝑡𝑢𝑎𝑙 194.05 25.34 0.89 

Pix2Pix + ℒstyle 188.28 25.49 0.90 

Pix2Pix + ℒ𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒 161.10 26.17 0.91 

Pix2Pix + our loss [32] 160.84 26.26 0.91 

 
4.3.2  ทดสอบความละเอียดในการแบ่งภาพของ Discriminator (Patch size)  

ในการทดลองนี ้ ผ ู ้ว ิจ ัยจะทำการปรับเปลี ่ยนความละเอียดในการแบ่งภาพของ 
Discriminator ใช้ในการแยกแยะว่าภายในส่วนของภาพเป็นภาพจริงหรือเป็นภาพที่ถูกสังเคราะห์
ขึ้นมา (patch size) โดยสัดส่วนของภาพที่ทดลองจะทำการเพิ่มการนั้นมีทั้งหมด 4 ขนาด ได้แก่ 

4.3.2.1  จำนวน 16 x 16 patch ต่อ 1 ภาพ 
4.3.2.2  จำนวน 70 x 70 patch ต่อ 1 ภาพ 
4.3.2.3  จำนวน 286 x 286 patch ต่อ 1 ภาพ 
ทำการเปรียบเทียบผลลัพธ์สุดท้ายระหว่าง 2 dataset ได้ตามภาพที่ 4-16 โดยใช้

ประสิทธิภาพการฟื้นฟูภาพช่วงขั้นตอนฝึกสอน (MAE training performance)  ประสิทธิภาพการ
ฟื้นฟูภาพช่วงการประเมินผลระหว่างการฝึกสอนโมเดลโดยใช้ข้อมูลที่ไม่เคยเรียนรู้ (MAE Validate 
performance) คุณภาพของภาพช่วงการประเมินผลระหว่างการฝึกสอนโมเดลโดยใช้ข้อมูลที่ไม่เคย
เรียนรู้ (PSNR Validate performance) และคุณภาพเชิงโครงสร้างของภาพช่วงการประเมินผล
ระหว่างการฝึกสอนโมเดลโดยใช้ข้อมูลที่ไม่เคยเรียนรู้ (SSIM Validate performance) ซึ่งแสดงให้
เห็นว่าใน Bridge dataset การใช้ patch size ขนาด 70 x 70 ให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด ในขณะเดียวกันใน 
Nakorn dataset การใช้ patch size ขนาด 286 x 286 ให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด 

จากการทดลองนี้ สามารถสรุปได้ว่าขนาดภาพที่ใช้ในการเติมภาพนั้น ส่งผลกระทบต่อ
การเลือก patch size ที่เหมาะสม ยิ่งขนาดภาพมีขนาดใหญ่ patch size ที่ใช้ก็ควรมีขนาดใหญ่ขึ้น
ด้วย 
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ภาพที่ 4-16 ประสิทธิภาพของโมเดลของการทดลองปรับขนาด patch size โดยรวม 

เพ่ือทำการวัดคุณภาพของวิธีการที่นำเสนอ งานวิจัยนี้ได้ทำการจำกัดขอบเขตของภาพใน
ชุดข้อมูล Bridge dataset ให้อยู่ในพื้นที่เติมภาพเท่านั้นเทียบกับภาพเฉลยจากเทคนิคที่นำเสนอใน 
[31] โดยภาพที่ 4-17 แสดงภาพจาก patch size จำนวน 16x16 70x70 และ 286x286 ตามลำดับ 
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ภาพที่ 4-17 ผลลัพธ์การเติมภาพจากการทดลองปรับขนาด patch size ที่นำมาทดสอบของ Bridge 

dataset 
ผลการทดสอบการวัดคุณภาพของภาพที่ได้ในแต่ละ Patch size ที่แตกต่างกัน โดยวัดผล

ที่ได้จากวิธีที ่นำเสนอในงานวิจัยนี้ แสดงในตารางที่ 4-4 การวัดโดยใช้วิธี Mean-squared error 
(MSE) จากวิธีการที่นำเสนอนั้นมีค่าน้อยที่สุด แสดงว่า ผลลัพธ์มีความเหมือนกับภาพเฉลย  ส่วนค่าที่
ได ้จากว ิธ ี  Peak signal-to-noise ratio (PSNR) ก ับว ิธ ี  Structural similarity (SSIM) ได ้ค ่าสู ง
มากกว่า แสดงให้เห็นว่าวิธีการที ่นำเสนอไปนั้นสามารถเติมภาพได้คุณภาพสูงกว่าวิธีการอ่ืน  
นอกจากนี ้ในการทดลองนี ้ย ังเพิ ่มตัวแปรเวลาที ่ใช้การฝึกสอนโมเดลแต่ละรอบมาด้วย เพ่ื อ
เปรียบเทียบเวลาที่จำเป็นต้องใช้ว่าแตกต่างกันอย่างไร ซึ่งแสดงให้เห็นว่ายิ่งเพิ่มจำนวนของ patch 
มากขึ้นเท่าใด เวลาที่ต้องใช้ก็ยิ่งมากเท่านั้น เนื่องจากจำนวน patch ที่ต้องตรวจสอบความถูกต้องมี
จำนวนมากขึ้น 
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ตารางที่ 4-4  ผลการทดสอบการวัดคุณภาพของภาพจากการทดลองปรับขนาด patch size ของ 
bridge dataset 

Patch size 

Bridge dataset 

MSE 
(↓) 

PSNR 
(↑) 

SSIM 
(↑) 

Training time  
per epochs  

(min) 
(↓) 

16 x 16 205.90 25.46 0.824 49.66 

70 x 70 168.63 25.99 0.864 49.70 

286 x 286 170.84 25.67 0.823 50.31 

เพื่อทำการวัดคุณภาพของวิธีการที่นำเสนอ งานวิจัยนี้ได้ทำการจำกัดขอบเขตของภาพ
ของภาพในชุดข้อมูล Nakorn dataset ให้อยู่ในพื้นที่เติมภาพเท่านั้นเทียบกับภาพเฉลยจากเทคนคิท่ี
นำเสนอใน [31] โดยภาพที่ 4-18 แสดงภาพจาก patch size จำนวน 16x16  70x70 และ 286x286 
ตามลำดับ 
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ภาพที่ 4-18 ผลลัพธ์การเติมภาพจากการทดลองปรับขนาด patch size ที่นำมาทดสอบของ Nakorn 

dataset 
ผลการทดสอบการวัดคุณภาพของภาพที่ได้ในแต่ละ Patch size ที่แตกต่างกัน ตาม

ตารางที่ 4-5 แสดงผลได้ว่าการใช้ patch size ที่ 286 x 286 ให้ผลลัพธ์ที่มีคุณภาพที่ดีที่สุด 
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ตารางที่ 4-5  ผลการทดสอบการวัดคุณภาพของภาพจากการทดลองปรับขนาด patch size ของ 
Nakorn dataset 

Patch size 

Nakorn dataset 

MSE 
(↓) 

PSNR 
(↑) 

SSIM 
(↑) 

Training time  
per epochs  

(min) 
(↓) 

16 x 16 165.47 26.97 0.80 91.98 

70 x 70 172.14 26.64 0.78 92.70 

286 x 286 143.39 27.33 0.82 93.42 

 
4.3.3  ทดสอบรอบการเปลี่ยนแปลงค่าของสัมประสิทธิ์ (Update epoch)  

การทดลองนี ้จะเปรียบเทียบระหว่างการใช้สัมประสิทธิ ์แบบค่าคงที ่ 𝜆𝑥 กับการใช้
สัมประสิทธิ ์แบบไดนามิก 𝛼𝑥 โดยค่าสัมประสิทธิ์ตั ้งต้น (initialize) ที่ใช้ในสมการควบคุม ดังนี้ 
 𝜆𝐿1= 100,  𝛼𝑝𝑒𝑟𝑐𝑒𝑝𝑡𝑢𝑎𝑙= 1,  𝛼𝑠𝑡𝑦𝑙𝑒= 1 และ  𝛼𝑡𝑣=0.1 

การใช้สัมประสิทธิ์แบบไดนามิกที่จะทำการเปลี่ยนแปลงค่าของสัมประสิทธิ์ทุก ๆ n รอบ 
วิธีการที่นำมาเปรียบเทียบมี 5 วิธีการ ดังนี้ 

4.3.3.1  เปลี่ยนแปลงค่าของสัมประสิทธิ์ทุก ๆ 2 รอบ (n=2) 
4.3.3.2  เปลี่ยนแปลงค่าของสัมประสิทธิ์ทุก ๆ 5 รอบ (n=5) 
4.3.3.3  เปลี่ยนแปลงค่าของสัมประสิทธิ์ทุก ๆ 7 รอบ (n=7) 
4.3.3.4  เปลี่ยนแปลงค่าของสัมประสิทธิ์ทุก ๆ 9 รอบ (n=9) 
4.3.3.5  ใช้ค่าสัมประสิทธิ์คงท่ี (Fixed weight) 
ทำการเปรียบเทียบผลลัพธ์สุดท้ายระหว่าง 2 dataset ได้ตามภาพที่ 4-19 โดยใช้ 

ประสิทธิภาพการฟื้นฟูภาพช่วงขั้นตอนฝึกสอน (MAE training performance)  ประสิทธิภาพการ
ฟื้นฟูภาพช่วงการประเมินผลระหว่างการฝึกสอนโมเดลโดยใช้ข้อมูลที่ไม่เคยเรียนรู้ (MAE Validate 
performance) คุณภาพของภาพช่วงการประเมินผลระหว่างการฝึกสอนโมเดลโดยใช้ข้อมูลที่ไม่เคย
เรียนรู้ (PSNR Validate performance) และคุณภาพเชิงโครงสร้างของภาพช่วงการประเมินผล
ระหว่างการฝึกสอนโมเดลโดยใช้ข้อมูลที่ไม่เคยเรียนรู้ (SSIM Validate performance) ซึ่งแสดงให้
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เห็นว่าทั้งใน Bridge dataset และ Nakorn dataset การเปลี่ยนแปลงค่าของสัมประสิทธิ์ทุก ๆ 5 
รอบ (n=5) ให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด 

จากการทดลองนี้ สามารถสรุปได้ว่า แม้ว่ารูปแบบข้อมูลที่ใช้ในการฝึกสอนโมเดลนั้นมี
ลักษณะแตกต่างกัน จำนวนที่ใช้เปลี่ยนแปลงค่าสัมประสิทธิ์นั้นยังสามารถให้ผลลัพธ์ที่ดีได้ 

 
ภาพที่ 4-19 ประสิทธิภาพของโมเดลของการทดลองปรับสัมประสิทธิ์แบบไดนามิกโดยรวม 

เพ่ือทำการวัดคุณภาพของวิธีการที่นำเสนอ งานวิจัยนี้ได้ทำการจำกัดขอบเขตของภาพให้
อยู่ในพื้นที่เติมภาพเท่านั้นเทียบกับภาพเฉลย โดยเทคนิคที่นำมาเปรียบเทียบ ได้แก่ Standard loss 
function จาก Pix2Pix [29], สมการควบคุมที่นำเสนอในงานวิจัยนี้ โดยใช้สัมประสิทธิ์ค่าคงที่ [32], 
ใช้สัมประสิทธิ์แบบไดนามิก [33] ที่อัพเดททุกๆ 2 5 7 และ 9 รอบ ตามลำดับ 
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ภาพที่ 4-20 ผลลัพธ์การเติมภาพจากการทดลองปรับสัมประสิทธิ์แบบไดนามิกของ Bridge dataset 

ที่นำมาทดสอบ 
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ภาพที่ 4-21 ผลลัพธ์การเติมภาพจากการทดลองปรับสัมประสิทธิ์แบบไดนามิกของ Nakorn dataset 

ที่นำมาทดสอบ 
ผลการทดสอบการวัดคุณภาพของภาพที่ได้ โดยวัดผลที่ได้จากวิธีที่นำเสนอในงานวิจัยนี้  

แสดงในตารางที่ 4-6 การวัดโดยใช้วิธี Mean-squared error (MSE) จากวิธีการที่นำเสนอนั้นมีค่า
น้อยที ่ส ุด แสดงว่า ผลลัพธ์มีความเหมือนกับภาพที ่มาจากวิธ ี Patch-based ส่วนค่าที ่ได้จาก  
Peak signal-to-noise ratio (PSNR) กับ Structural similarity (SSIM) ได้ค่าสูงมากกว่า แสดงให้
เห็นว่าวิธีการฝึกสอนโมเดลโดยใช้สัมประสิทธิ์แบบไดนามิกที่นำเสนอในงานวิจัยนั้นสามารถเติมภาพ
ได้คุณภาพสูงกว่าวิธีการอ่ืน 
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ตารางที่ 4-6  ผลการทดสอบการวัดคุณภาพของภาพจากการทดลองปรับสัมประสิทธิ์แบบไดนามิก 

Method 

Bridge dataset Nakorn dataset 

MSE 

(↓) 

PSNR 

(↑) 

SSIM 

(↑) 

MSE 

(↓) 

PSNR 

(↑) 

SSIM 

(↑) 

Pix2Pix  
(adversarial loss) 
[29] 

192.01 25.35 0.89 181.69 26.69 0.80 

Pix2Pix 
(fixed-weight  
Multi- loss) [32] 

177.84 25.73 0.90 223.35 25.62 0.73 

𝑛 = 2 181.77 25.61 0.90 225.35 25.69 0.81 
𝒏 = 𝟓 159.33 26.19 0.91 165.47 26.30 0.79 
𝑛 = 7 185.11 25.55 0.90 213.16 25.75 0.77 
𝑛 = 9 195.57 25.31 0.89 238.67 25.58 0.78 

 
4.4  การทดสอบระบบ 

การทดสอบระบบที่ได้มีการพัฒนา มีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 
4.4.1  การกรอกข้อมูล เริ่มต้นจากผู้ใช้งานกรอกข้อมูลโฟลเดอร์ที่ต้องการประมวลผลลบภาพรถ

สำรวจ พร้อมทั้งชื่อของโฟลเดอร์ที่จะใช้เก็บผลลัพธ์ ซึ่งโฟลเดอร์ที่เก็บผลลัพธ์นี้จะอยู่ภายในโฟลเดอร์
ต้นทาง 

 
ภาพที่ 4-22 หน้าจอแสดงการกรอกรายละเอียด 
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4.4.2  การเลือก Client node เมื ่อกรอกข้อมูลเสร็จเรียบร้อยแล้ว ผู ้ใช้ต้องทำการจำนวน 
Client node ที่ต้องการใช้ในการประมวลผล ก่อนเริ่มการประมวลผล 

 
ภาพที่ 4-23 หน้าจอแสดงการเลือก Client node 

4.4.3  ในระหว่างที่ Client node ประมวลผล ส่วนที่ติดต่อผู้ใช้งานจะแสดงจำนวนโฟลเดอร์ที่
ผ่านการประมวลผล พร้อมกับจำนวนภาพที่ผ่านการประมวลผลของแต่ละ Client node 

 
ภาพที่ 4-24 หน้าจอแสดงการประมวลผล 

4.4.4  หากผู ้ใช้งานมีการยกเลิกการทำงานระหว่างประมวลผล แถบสถานะการทำงานจะ
เปลี่ยนเป็นสีแดงเพื่อแสดงให้ผู้ใช้ทราบว่า Client node ได้หยุดการทำงานเรียบร้อยแล้ว 
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ภาพที่ 4-25 หน้าจอแสดงการยกเลิกการประมวลผล 

4.4.5  เมื่อระบบทำการประมวลผลภาพสำเร็จทั้งหมดแล้ว แถบแสดงสถานะการทำงานจะ
เปลี่ยนเป็นสีเขียว 

 
ภาพที่ 4-26 หน้าจอแสดงการประมวลผลสำเร็จ 



 

 

 

 

 

บทท่ี 5 

สรุปผลการทดสอบ และข้อเสนอแนะ 
 
5.1  สรุปผลการทดสอบ 

งานวิจัยนี้ได้นำเสนอเทคนิคที่ใช้ลบวัตถุเป้าหมายโดยใช้วิธีการสังเคราะห์ภาพขึ้นมาเพื่อแทนที่
ภาพวัตถุเป้าหมายที่ถูกลบออกไปจากภาพ ซึ่งวัตถุเป้าหมายในงานวิจัยนี้คือ ยานพาหนะที่เก็บ
ข้อมูลภาพขณะสำรวจ โดยพัฒนาโมเดล Pix2Pix โดยปรับสมการที ่ใช ้ในการเร ียนรู้ เพื ่อเพ่ิม
ความสามารถในการตรวจจับภาพของ Discriminator ในด้านการเก็บรายละเอียดเชิงความหมายจาก 
Perceptual loss ด้านการเก็บรายละเอียดเชิงสไตล์จาก Style loss และเพิ่มความสามารถในการ
เติมภาพอย่างแนบเนียนจากการใช้ Total variation loss นอกจากนี้เพื่อให้ประสิทธิภาพในการ
ทำงานของสมการเรียนรู้ที ่เพิ ่มมานั้นสามารถทำงานได้อย่างเต็มประสิทธิภาพ งานวิจัยนี้ได้เสนอ
วิธ ีการควบรวมสมการโดยใช้สัมประสิทธิ ์แบบไดนามิก (Adaptive weight) เพื ่อให้ผลลัพธ์มี
คุณภาพสูงที่สุด และยังใช้ได้กับข้อมูลที่มีคุณลักษณะที่แตกต่างกัน หลังจากการฝึกสอนการเติมภาพ 
ในส่วนของการใช้งานนั้นเพียงอ้างอิงเฉพาะข้อมูลภายในภาพนั้น ๆ จากผลการทดสอบด้านคุณภาพ
โดยเปรียบเทียบกับวิธีก่อนและหลังการปรับปรุงที่นำเสนอในงานวิจัยนี้ โดยเทคนิคที่ใช้ในงานวิจัยนี้
ให้คุณภาพสูงกว่าวิธีการก่อนการปรับปรุง จากการทดสอบด้านเวลาการประมวลผลเปรียบเทียบกับ
งานวิจัยที่มีขอบเขต และชุดข้อมูลเดียวกัน สามารถแสดงได้ว่าวิธีการที่งานวิจัยนี้นำเสนอสามารถเติม
ภาพได้ภายในระยะเวลาสั้น  

นอกจากนี้เมื่อเปรียบเทียบกับข้อจำกัดกับวิธีการที่นำเสนอก่อนหน้าในการอ้างอิงพิกัดตำแหน่ง
และทิศของยานพาหนะเป้าหมายนั้น วิธีการที่งานวิจัยนี้ยังสามารถเติมภาพในกรณีการสำรวจกระทำ
ในพื้นที ่สาธารณะที่มียานพาหนะอื ่น นอกจากยานพาหนะเป้าหมายที่ปรากฏบนพิกัดตำแหน่ง
เดียวกันกับยานพาหนะเป้าหมายที่จะนำมาใช้เติมภาพ ทำให้ภาพวัตถุอื ่นปรากฏบนพื้นที ่ที ่ลบ
ยานพาหนะเป้าหมาย แต่งานวิจัยที่นำเสนอนั้นจะไม่ปรากฏวัตถุอื่นในการเติมภาพ เนื่องจากการ
เรียนรู้ข้อมูลภายในภาพเดียว 
5.2  ข้อเสนอแนะ 

5.2.1  ในกรณีที่ภาพมีความคมชัดเพิ่มมากขึ้น วิธีการเติมภาพที่นำเสนอในงานวิจัยนี้มีการผสม
ภาพ (Image blending) เพ่ือให้ส่วนที่เติมภาพนั้นมีความเข้ากันได้กับพ้ืนที่รอบข้างมากยิ่งข้ึน 

5.2.2  วิธีการที่ได้นำเสนอในงานวิจัยนี้ใช้เพื่อรักษาทัศนียภาพด้านล่างของภาพ เป็นส่วนที่มี
รายละเอียดได้แก่ พ้ืนผิวถนน เส้นถนน ซึ่งเป็นส่วนของภาพที่มีรายละเอียดน้อย หากรายละเอียดของ
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องค์ประกอบภายในภาพมีรายละเอียดสูง เช่น ภาพเอกซเรย์ (X-ray) ที่มีโครงสร้างของร่างกาย 
วิธีการในงานวิจัยนี้อาจไม่สามารถเติมรายละเอียดได้อย่างถูกต้องครบถ้วนได้ 
5.3  งานในอนาคต 

5.3.1  สามารถนำเทคนิคที่มีการนำเสนอนั้นไปใช้กับการลบวัตถุเป้าหมายชนิดอื่น ๆ ที่ไม่
ต้องการในพื้นที่สำรวจได้ โดยการฝึกสอนจากการใช้ Mask ที่หลากหลาย เพื่อเพิ่มความหลากหลาย
ของรูปร่างของวัตถุที่ต้องการเติมภาพ 

5.3.2  พัฒนาเทคนิคจากวิธีที่นำเสนอนงานวิจัยที่นำเสนอการใช้ Conditional GAN เป็นการ
ฝึกสอนโมเดลแบบ Unconditional GAN เพื ่อเพิ ่มประสิทธิภาพการฝึกสอนโมเดลมากยิ ่งขึ้น 
เนื่องจากในเทคนิคปัจจุบันจำเป็นต้องใช้มนุษย์ในการคัดเลือกภาพเพ่ือช่วยให้โมเดลมีประสิทธิภาพใน
การเติมภาพได้อย่างสูงสุด 
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ผลงานวิทยานิพนธ์ที่นำเสนอในที่ประชุมวิชาการ 
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วิธีการติดตั้ง 
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วิธีการติดตั้งระบบ 

1.  การติดตั้ง Python 
1.1  ดาวน์โหลดไฟล์ติดตั้งภาษา Python จากเว็บไซต์ https://www.python.org/downloads 

/ โดยเลือก Python version 3.10 เป็นต้นไป 

 
ภาพที่ ข-1  หน้าเว็บไซต์ดาวน์โหลด Python 

1.2  เมื่อโปรแกรมดาวน์โหลดเสร็จ เปิดไฟล์เพื่อทำการติดตั้ง จะข้ึนหน้าต่างให้ทำการเลือก “Add 
Python 3.10 PATH” และกดปุ่ม “Customize installation” 

 
ภาพที่ ข-2  หน้าโปรแกรมติดตั้ง Python (1) 

 

 

 



 

 

 

81 

 
 

 

1.3  จากนั้นเลือก “install for all users” แล้วกดปุ่ม “Install” 

 
ภาพที่ ข-3  หน้าโปรแกรมติดตั้ง Python (2) 

1.4  จากนั้นรอให้โปรแกรมทำการติดตั้งเสร็จ แล้วกดปุ่ม “Close” 

 
ภาพที่ ข-4  หน้าโปรแกรมติดตั้ง Python (3) 
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1.5  เมื่อทำการติดตั้ง Python เสร็จ ก็ทำการติดตั้ง Packages เสริมของ Python ที่ชื่อ pip โดย
ให้ดาวน์โหลดจากเว็บไซต์ https://bootstrap.pypa.io/get-pip.py 

1.6  เมื่อดาวน์โหลดเสร็จให้เปิด command prompt แล้วไปยัง path ของไฟล์ที่ดาวน์โหลด 
จากนั้นพิมพ์คำสั่ง “python get-pip.py” 

 
ภาพที่ ข-5  การติดตั้ง pip 

2.  การติดตั้ง Node.js 
2.1  ดาวน์โหลดไฟล์ติดตั ้ง Node.js จากเว็บไซต์ https://nodejs.org/en/download/ โดย

เลือก “Windows” เลือก “x64 architecture” แล้วกด “Windows Installer (.msi)” 

 
ภาพที่ ข-6  หน้าเว็บไซต์ดาวน์โหลด Node.js 

 

 



 

 

 

83 

 
 

2.2  เมื่อโปรแกรมดาวน์โหลดเสร็จ เปิดไฟล์เพื่อทำการติดตั้ง จะขึ้นหน้าต่างให้ทำการเลือก “I 
accept the terms and the License Agreement” จากนั้นกดปุ่ม “Next” 

 
ภาพที่ ข-7  หน้าโปรแกรมติดตั้ง Node.js (1) 

2.3  กำหนดตำแหน่งที่จะติดตั้งตามท่ีต้องการ แล้วกดปุ่ม “Next”  

 
ภาพที่ ข-8  หน้าโปรแกรมติดตั้ง Node.js (2) 
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2.4  กดปุ่ม “Install” เพ่ือเริ่มการติดตั้ง 

 
ภาพที่ ข-9  หน้าโปรแกรมติดตั้ง Node.js (3) 

2.5  กดปุ่ม “Finish” เพ่ือจบการติดตั้ง 

 
ภาพที่ ข-10 หน้าโปรแกรมติดตั้ง Node.js (4) 
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3.  การติดตั้ง Package ของ Web Client 
เปิด Command prompt หรือ Windows PowerShell แล้วไปยัง path ของโฟลเดอร์ web-

inpaint แล้วพิมพ์คำสั่ง “npm install” เพ่ือติดตั้ง Packages ที่เก่ียวข้อง 

 
ภาพที่ ข-11 การติดตั้ง Package ของ Web Client 

4.  การติดตั้ง Package ของ API 
เปิด Command prompt หรือ Windows PowerShell แล้วไปยัง path ของโฟลเดอร์ api แล้ว

พิมพ์คำสั่ง “npm install” เพ่ือติดตั้ง Packages ที่เก่ียวข้อง 

 
ภาพที่ ข-12 การติดตั้ง Package ของ API 
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5.  การติดตั้ง Package ของ Client Node 
5.1  เปิด Command prompt หรือ Windows PowerShell แล้วไปยัง path ของโฟลเดอร์ 

source code แล้วพิมพ์คำสั่ง “python -m venv venv” เพ่ือสร้าง virtual environment 

 
ภาพที่ ข-13 การติดตั้ง virtual environment 

5.2  พิมพ์คำสั่ง “venv/scripts/activate” เพ่ือเปิดใช้ virtual environment 

 
ภาพที่ ข-14 การเปิดใช้งาน virtual environment 

5.3  ติดตั้ง Packages ที่จำเป็น โดยใช้คำสั่ง pip install -r requirements.txt 

 
ภาพที่ ข-15 การติดตั้ง Package ของ Client Node 
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5.4  กรณีที่ติดตั้ง OpenCV ไม่ได้ ซึ่งปัญหานี้ส่วนใหญ่จะเกิดขึ้นกับ Windows Server สามารถ
แก ้ไขด ้วยการต ิดต ั ้ ง media feature pack จากเว ็บไซต ์ https://www.microsoft.com/en-
us/software-download/mediafeaturepack หล ังจากต ิดต ั ้ ง เสร ็จ ให ้กล ับไปทำการต ิดตั้ ง 
Packages ของ Client Node อีกครั้งในข้อที่ 5.3 
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คู่มือการใช้งาน 
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ขั้นตอนการใช้งานระบบ 

1.  การเริ่มทำงานของระบบ 
1.1  เปิดโฟลเดอร์ที่เก็บ source code 

 
ภาพที่ ค-1  โฟลเดอร์ที่เก็บ source code 

1.2  เปิดไฟล์ server_run.bat เพื่อเริ ่มการทำงานในส่วนของ Web Client และส่วนของ API  
หลังจากเปิดไฟล์แล้วจะแสดง command prompt ขึ้นมา 2 หน้าต่าง 

 
ภาพที่ ค-2  หน้าต่างแสดงการทำงานของ Web Client 

. 
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ภาพที่ ค-3  หน้าต่างแสดงการทำงานของ API 

1.3  เปิดไฟล์ client_run.bat เพื ่อเริ ่มการทำงานในส่วนของ Client node แล้วทำการระบุ
จำนวน Client node ที่ต้องการ จากนั้นจะแสดง command prompt ตามจำนวนที่ระบุ 

 
ภาพที่ ค-4  หน้าต่างกรอกจำนวน Client Node 

 
ภาพที่ ค-5  หน้าต่างแสดงการทำงานของ Client Node 
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2.  ขั้นตอนการทำงานของระบบ 
2.1  เปิดเว็บเบราว์เซอร์แล้วพิมพ์ URL เป็น  http://localhost:3000/ 
2.2  กรอกข้อมูลโฟลเดอร์ที่ต้องการประมวลผลลบภาพรถสำรวจ พร้อมทั้งชื่อของโฟลเดอร์ที่จะ

ใช้เก็บผลลัพธ์ ซึ่งโฟลเดอร์ที่เก็บผลลัพธ์นี้จะอยู่ภายในโฟลเดอร์ต้นทาง 

 
ภาพที่ ค-6  หน้าจอแสดงการกรอกรายละเอียด 

2.3  เมื่อกรอกข้อมูลเสร็จเรียบร้อยแล้ว ผู้ใช้ต้องทำการจำนวน Client node ที่ต้องการใช้ในการ
ประมวลผล ก่อนเริ่มการประมวลผล 

 
ภาพที่ ค-7  หน้าจอแสดงการเลือก Client node 
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2.4  ในระหว่างที่ Client node ประมวลผล ส่วนที่ติดต่อผู้ใช้งานจะแสดงจำนวนโฟลเดอร์ที่ผา่น
การประมวลผล พร้อมกับจำนวนภาพที่ผ่านการประมวลผลของแต่ละ Client node 

 
ภาพที่ ค-8  หน้าจอแสดงการประมวลผล 

2.5  หากผู ้ใช้งานมีการยกเลิกการทำงานระหว่างประมวลผล แถบสถานะการทำงานจะ
เปลี่ยนเป็นสีแดงเพื่อแสดงให้ผู้ใช้ทราบว่า Client node ได้หยุดการทำงานเรียบร้อยแล้ว 

 
ภาพที่ ค-9  หน้าจอแสดงการยกเลิกการประมวลผล 
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2.6  เมื ่อระบบทำการประมวลผลภาพสำเร็จทั ้งหมดแล้ว แถบแสดงสถานะการทำงานจะ
เปลี่ยนเป็นสีเขียว 

 
ภาพที่ ค-10 หน้าจอแสดงการประมวลผลสำเร็จ 
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ประวัติผู้เขียน 
 

ชื่อ  อาซีซ่าร์ ลอดิง 

ชื่อวิทยานิพนธ์ การลบภาพวัตถุสำหรับระบบจัดทำแผนที่ชนิดเคลื่อนที่โดยใช้
โครงข่ายเจเนอเรทีฟแอดเวอเซอเรียล 

สาขาวิชา  วิทยาการคอมพิวเตอร์ 

ประวัติ จบการศึกษาปริญญาตรีสาขาวิชาวิทยาการคอมพิวเตอร์จาก 
มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีพระจอเกล้าพระนครเหนือ ปีการศึกษา 2564 
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