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บทคัดย่อ 

การถอดปริมาณงานระบบไฟฟ้าสำหรับโครงการก่อสร้างบ้านพักอาศัย
มักดำเนินการด้วยมือซึ่งมีความเสี่ยงในการเกิดข้อผิดพลาด จึงเกิดแนวคิด
ในการนำเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ (AI) เข้ามาใช้ในการเพิ่มประสทิธิภาพ
และความแม่นยำในการถอดปริมาณงาน โดยเฉพาะการใช้แบบจำลองที่มี
พื้นฐานจาก เครือข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (CNN) เช่น Mask R-
CNN, YOLOv9, และ U-Net ซ่ึงได้รับความนิยมในการตรวจจับและจำแนก
วัตถุในภาพต่างๆ งานวิจัยนี้จึงได้ศึกษาเชิงเปรียบเทียบการประยุกต์ใช้
แบบจำลองปัญญาประดิษฐ์ 3 แบบได้แก่ Mask R-CNN, YOLOv9 และ U-
Net มาใช้ในงานถอดปริมาณพื้นที่ห้องและอุปกรณ์ระบบไฟฟ้า ได้แก่ ดวง
ไฟ สวิตช์ และเต้ารับไฟฟ้า จากภาพแบบก่อสร้างสถาปัตยกรรม และแบบ
งานระบบไฟฟ้าของบ้านพักอาศัย โดยทดลองฝึกแบบจำลองด้วยตัวอย่าง
แบบก่อสร้างจำนวน 100 ถึง 300 แบบก่อสร้าง ปรับเปลี่ยนจำนวนรอบใน
การฝึก ความละเอียดของภาพ และประเมินความแม่นยำของแบบจำลอง
ในการจำแนกอุปกรณ์ระบบไฟฟ้าและพื้นที่ห้องจากการฝึกด้วยจำนวน
รูปภาพ 100 ถึง 300 รูป ผลการศึกษาพบว่า เมื่อฝึกฝนแบบจำลองด้วย
รูปภาพจำนวน 300 รูป แบบจำลอง YOLOv9 มีความแม่นยำในการ
ตรวจจับอุปกรณ์ ดวงไฟ สวิตช์ และเต้ารับไฟฟ้า มากที่สุดโดยมีความ
แม่นยำ 90% ในขณะที ่แบบจำลอง U-net มีความแม่นยำในการระบุ
ขอบเขตพื้นที่ห้องได้ดีที ่สุดโดยมีค่า IOU เท่ากับ 83% ที ่รอบการฝึก 
(Epochs) 80 รอบและความละเอียดของภาพขนาด 1700x1200 พิกเซล
เท่ากัน  

คำสำคัญ: ปัญญาประดษิฐ์, การถอดปริมาณงาน, แบบจำลองเครือข่าย
ประสาทเทียม, ระบบไฟฟ้า 

Abstract 

Quantity takeoff for electrical systems in housing construction 
projects is typically performed manually, which is prone to 
errors. This led to the idea of applying artificial intelligence (AI) 
technology, especially convolutional neural network (CNN) 
models, to enhance the efficiency and accuracy of the quantity 
takeoff process. Among various CNN models, Mask R-CNN, YOLO, 
 

and U-Net have been increasingly used for object detection and 
classification in images. This research presents a comparative 
study on the application of three AI models Mask R-CNN, 
YOLOv9, and U-Net for extracting room areas and identifying 
number of electrical devices including light fixtures, switches, 
and receptacles from architectural and electrical construction 
drawings of residential buildings. The models were trained using 
a dataset of 100 to 300 construction drawings, with variations in 
training epochs, image resolution, and the number of training 
images of 100 to 300 images. The results showed that, when 
trained with 300 images at a resolution of 1700×1200 pixels and 
80 epochs, YOLOv9 achieved the highest accuracy (90%) in 
detecting electrical devices such as lights, switches, and 
receptacles. Meanwhile, U-Net outperformed others in room 
area segmentation, achieving an Intersection over Union (IOU) 
score of 83%. 

Keywords:  Artificial Intelligence, estimation, Artificial Neural 
Network, Electrical system 

1. บทนำ 

การถอดปริมาณงานระบบไฟฟ้าเพื่อประมาณราคาก่อสร้างจำเป็นต้อง
มีการจำแนกและนับจำนวนอุปกรณ์ระบบไฟฟ้าต่าง ๆ อย่างละเอียดเพื่อให้
ได้ปริมาณงานที่ถูกต้อง ถ้าเป็นงานที่ดำเนินโดยผู้รับเหมาขนาดเล็ก เช่น 
งานก่อสร้างบ้านและอาคารพาณิชย์ ผู้รับเหมามักนิยมถอดปริมาณงานด้วย
มือ ซึ่งเป็นการทำงานที่ใช้เวลานาน ทำใหเกิดความเมื่อยล้าและมีโอกาส
เกิดความคลาดเคลื่อนในการจำแนกและนับจำนวนอุปกรณ์ [1] ดังนั้นเพื่อ
ลดข้อผิดพลาดจึงมีแนวคิดในการนำเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ซึ ่งเป็น
เทคโนโลยีที่พัฒนาระบบคอมพิวเตอร์ให้มีความสามารถทำงานเสมือน
มนุษย์ได้ โดยเฉพาะเทคโนโลยีการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) 
ซ่ึงเป็นการพัฒนาและฝึกฝนให้ระบบคอมพิวเตอร์สามารถเรียนรู้จากข้อมูล
ในอดีตเพื ่อว ิเคราะห์ จำแนกความแตกต่าง และตรวจจับวัตถุ ภาพ 
ตัวหนังสือ มาใช้เพิ่มประสิทธิภาพในการกระบวนการถอดปริมาณวัสดุจาก
แบบก่อสร้าง 
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เทคโนโลยีโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional 
Neural Network หรือ CNN) เป็นเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ที่ได้รับความ
นิยมในการใช้ตรวจจับและจำแนกวัตถุในรูปภาพและเป็นพื้นฐานสำคัญใน
การพัฒนาแบบจำลองต่างๆ เช่น Mask R-CNN, YOLO และ U-Net [2] 
โดยแบบจำลองเหล่านี้ได้ถูกนำมาใช้ในอุตสาหกรรมก่อสร้างเพื่อประมาณ
การปริมาณของแบบหล่อคอนกรีต [3] ตรวจจับความกว้างของรอยแตกใน
อาคารคอนกรีต [4] และนับจำนวนคนงานในไซต์ก่อสร้าง [5]  

ดังนั ้นงานวิจัยนี ้จึงมีวัตถุประสงค์เพื ่อศึกษาเชิงเปรียบเทียบการ
ประยุกต์ใช้แบบจำลองปัญญาประดิษฐ์ 3 แบบ ได้แก่ Mask R-CNN, 
YOLOv9 และ U-Net ในการถอดปริมาณวัสดุอุปกรณ์ไฟฟ้าและพื้นที่จาก
แบบก่อสร้าง โดยดำเนินการฝึกฝนแบบจำลองและทดสอบเพื ่อว ัดผล
ประสิทธิภาพด้านความเท่ียงตรงและความแม่นยำภายใต้เง่ือนไขต่างๆ 

2. ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

2.1 การถอดปริมาณจากแบบกอ่สร้าง 

การประมาณราคาระบบไฟฟ้าภายในอาคาร เริ่มจากการถอดปริมาณ
วัสดุและอุปกรณ์ไฟฟ้าทั้งหมดจากแบบก่อสร้าง  เพื่อนำมาจัดทำรายการ
วัสดุจำแนกตามหมวดงาน และประมาณราคาค่าวัสดุและค่าแรงที่ต้องใช้ 
รายละเอ ียดของงานไฟฟ้าถ ูกจ ัดทำอยู ่ในแบบงานระบบไฟฟ้า ซ่ึง
ประกอบด้วยแบบ แบบไฟฟ้าแสงสว่าง และแบบไฟฟ้ากำลัง  

แบบไฟฟ้าแสงสว่างแสดงรายละเอียดของสวิตช์ที่ทำหน้าที่ควบคุม
กระแสไฟฟ้าที่ผ่านเข้าไปในเครื่องใช้ไฟฟ้าต่างๆ เช่น สวิตช์ไฟ สวิตช์กดกริ่ง 
เป็นต้น และดวงไฟที่เป็นอุปกรณ์ไฟฟ้าที่ให้แสงสว่าง โดยสวิตช์ไฟและดวง
ไฟในแบบไฟฟ้าแสงสว่างมตีัวอย่างสัญลักษณ์ดังตารางที่ 1 และแบบไฟฟ้า
กำลังจะแสดงตำแหน่งของเต้ารับไฟฟ้าที ่ทำให้กระแสไฟฟ้าไหลเข้าสู่
เครื่องใช้ไฟฟ้าให้ครบวงจรและการเชื่อมต่อเต้ารับไฟฟ้ากับวงจรไฟฟ้าของตู้
ติดต้ังอุปกรณ์ควบคุมจ่ายไฟฟ้าดังตารางที่ 1 [6] 

2.2 การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) 

 การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) คือ การสร้างอัลกอริทึมที่
มีความสามารถในการเรียนรู้ ทำความเข้าใจและทำนายข้อมูลได้ โดยมี
มนุษย์เป็นผู ้สร้างรูปแบบและผลของการเรียนรู ้ผ ่านแบบจำลองทาง
คณิตศาสตร์ ด้วยชุดข้อมูล (Dataset) ต่างๆ 
 ชุดข้อมูลสำหรับใช้สอนแบบจำลองสามารถใช้ได้หลายรูปแบบ เช่น 
ตัวอักษร รูปภาพ วิดีโอ หรือ ตัวเลข แต่ข้อมูลดังกล่าวต้องผ่านกระบวนการ
เตรียมข้อมูล (Data preparation) เช่น การจัดตัวอักษร หรือ ย่อขนาด
รูปภาพ ให้อยู่ในรูปของเวกเตอร์ตัวเลข หรือ คุณลักษณะ (Feature) และ
นำเข้าแบบจำลองเพื่อให้คอมพิวเตอร์ทำการเรียนรู้ [2] 
 
 
 
 
 

ตารางท่ี 1 สัญลกัษณ์ของอุปกรณ์ไฟฟ้าในแบบงานระบบไฟฟ้า 
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2.2.1 โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) 
โครงข ่ายประสาทเท ียม (Artificial Neural Network ANN) เป็น

อัลกอริทึมในการเรียนรู้ที่มีความซับซ้อน ถูกพัฒนาขึ้นมาจากหลักการ 
ทำงานของเซลล์ประสาทของมนุษย์ที่ประกอบด้วยเซลล์ประสาทจำนวน
มาก โดยเมื่อเปรียบเทียบกับการทำงานของคอมพิวเตอร์แล้วสามารถแบ่ง
การทำงานได้ออกเป็น 3 ชั้น ประกอบด้วยชั้นนำเข้า ( Input layer) ชั้น
ซ่อน (Hidden layer) และชั้นนำออก (Output Layer) โดยชั้นนำเข้าเป็น
ชั้นที่นำเขา้ข้อมูลมายังโครงข่ายประสาทเทียม ชั้นซ่อนอาจมีจำนวนหลาย
ชั้น หน้าที่หลักคือการสกัดคุณลักษณะของข้อมูลที่ถูกป้อนเข้า และส่งต่อถึง
ชั้นนำออกที่จะได้ผลการเรียนรู้จากการสกัดข้อมูล [7] 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural 
Network หรือ CNN) [6] เป็นโครงข่ายที่ใช้สำหรับตรวจจับรูปภาพ โดยดึง
ข้อมูลเฉพาะคุณลักษณะสำคัญของภาพ เช่น เส้น ขอบ มุม ประกอบด้วย 3 
ชั้น ดังรูปที่ 1 ได้แก่  

1. ชั ้นคอนโวลูชัน (Convolutional Layer) เป็นชั ้นสำหรับดึงเอา
คุณสมบัติเฉพาะของรูปภาพออกมาเช่น เส้น ขอบ มุม ปรับเปลี่ยนไปตาม
พิกเซลในแต่ละจุดของภาพ 

2. ชั้นพูลลิง (Pooling Layer) สำหรับการลดขนาดของข้อมูลโดยการ
รวบรวมข้อมูลจากหลายพิกเซลเป็นพิกเซลเดียว ซึ่งช่วยลดความซับซ้อน
ของแบบจำลอง  
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3. ชั้นการเชื่อมโยงเต็มรูปแบบ (Fully Connected Layer) คือชั้นที่มี
การเชื่อมต่อระหว่างเซลล์ประสาทกับเซลล์ประสาทในชั้นก่อนหน้า เพื่อ
แปลงข้อมูลจากสองมิติเป็นหนึ่งมิติ เพื่อจำแนกประเภทหรือทำนายค่า  

 

รูปท่ี 1 โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 

แบบจำลองที่ใช้ในการตรวจจับรูปภาพมีหลายแบบ โดยในงานวิจัยนี้
เน้นศึกษาแบบจำลองดังนี้ 

2.2.1.1 แบบจำลอง Mask R-CNN 
Mask R-CNN เป็นแบบจำลองตรวจจับภาพที่นิยมสำหรับการแบ่งส่วน

รูปภาพ โดยแบ่งในลักษณะพิกเซลต่อพิกเซลด้วย Roi Align ที่เป็นวิธีการ
เรียนรู้โดยการซ้อนทับกันระหว่างรูปที่ทำการระบุวัตถุไว้กับรูปที่ต้องการฝึก 
และให้แบบจำลองจดจำในระดับพิกเซล โดยผู ้ฝึกต้องระบุชื่อของวัตถุ 
ตำแหน่งของวัตถุที ่อยู ่ในภาพ และบันทึกเป็นไฟล์ COCO (Common 
Objects in Context) ที่เปลี่ยนรูปภาพให้เป็นตัวเลข ก่อนที่ดำเนินการฝึก
กับแบบจำลอง [8] 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 2 หลักการ Roi Align [3] 

2.2.1.2 แบบจำลอง YOLO 
YOLO (You Only Look Once) เป็นแบบจำลองเพื ่อตรวจจับว ัตถุ 

และจำแนกประเภทซึ่งเป็นที่นิยมใช้ในระบบขับขี่อัตโนมัติ การตรวจสอบ
ความปลอดภัย โดยเริ่มตรวจจับรูปภาพจากการแบ่งรูปออกเป็นหลายสว่น 
(Grid) และทำนายทุกส่วนพร้อมกันทำให้มีความรวดเร็วในการตรวจจบัวตัถุ 
โดยในปัจจุบันแบบจำลองได้ถูกพัฒนาจนถึงเวอร์ชันที่ 9 (YOLOv9) ที่ใช้
ส ถ า ป ั ต ย ก ร รม  GELAN (Generalized Efficient Layer Aggregation 
Network) เพื่อเพิ่มความชัดของภาพและความแม่นยำในการตรวจจับ [9] 

2.2.1.3 แบบจำลอง U-net 
U-Net เป็นแบบจำลองสำหรับแบ่งส่วนของภาพด้วยความละเอียด

ระดับพิกเซล โดย U-Net นิยมใช้ในการวิเคราะห์ภาพทางการแพทย์ งาน
ในด้านชีวะวิทยา และการขับขี่อัตโนมัติ การเรียนรู้ของ U-net เริ่มจากทำ
การลดและขยายรูปภาพ หรือเรียกว่า Encoder และ Decoder ซึ่งเชื่อม
กันในลักษณะตัว U โดยนำรูปที่มีขนาดใหญ่และรูปที่ระบุตำแหน่งวัตถุใน 
 

มาซ้อนทับกันเพื่อให้แบบจำลองเรียนรู้ตำแหน่งของวัตถุในระดับพิกเซล
และขนาดที่แตกต่างกัน วิธีนี้ช่วยให้แบบจำลองเรียนรู้จากจำนวนตัวอย่างที่
น้อยได้อย่างมีประสิทธิภาพ [10] 

2.2.2 การประเมินความสามารถของแบบจำลอง 
การประเมินผลความสามารถของแบบจำลองในการตรวจจับวัตถุหรือ

พื้นที่จากรูปภาพนั้นว่ามีความถูกต้องมากน้อยเพียงใดนั้นสามารถทำได้โดย
ทดสอบการตรวจจับวัตถุกับชุดตัวอย่างการทดสอบหลาย ๆ ชุดตัวอย่าง 
และบันทึกผลการทดสอบในแต่ละชุดตัวอย่าง โดยความสามารถของ
แบบจำลองนั้นสามารถวัดได้หลายแบบ ดังนี้ 

2.2.2.1 ความแม่นยำ (Accuracy) 
ความแม่นยํา (Accuracy) คือ การเปรียบเทียบระหว่างจำนวนภาพที่

ทำนายถูกต้อง (True Positive และ True Negative) กับจำนวนภาพ
ทั้งหมดที่ทำนายทั้งถูกและผิด เพื่อวัดความแม่นยำของแบบจำลอง  

ความแม่นยำ (Accuracy) = 
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
   (1) 

2.2.2.2 ความเท่ียงตรง (Precision) 
ความเท่ียงตรง (Precision) คือการวัดจำนวนครั้งที่แบบจำลองทำนาย

ถูก (True Positive) เทียบกับจำนวนที่แบบจำลองทำนายทั้งหมด  

ความเท่ียงตรง (Precision) = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
  (2) 

โดย TP, TN, FP และ FN หมายถึง 

True Positive (TP) = วัตถุทีแ่บบจำลองตรวจพบ 
True negative (TN) = พื้นที่ที่ไม่มีวตัถุและแบบจำลองตรวจไม่พบ  

                                  (กำหนด TN=0)  
False Positive (FP) = วัตถุที่ไม่ต้องการแต่แบบจำลองตรวจพบ 
False negative (FN) = วัตถุทีต่้องการแต่แบบจำลองตรวจไม่พบ 
 

2.2.2.3 ค่าไอโอยู (Intersection Over Union : IOU) 
ค่าไอโอยู (IOU) เป็นค่าที่ใช้วัดการซ้อนทับกันระหว่างพื้นที่จากรูปจริง

กับพื้นที่ที่แบบจำลองทำนาย ใช้สำหรับการประเมินความแม่นยำในการ
ตรวจจับที่เกี่ยวกับการแบ่งพื้นที่ 

ค่าไอโอยู (IOU) = 
พื้นทำนาย

พื้นที่จริง
  (3) 

2.3 งานวิจัยที่เกีย่วข้อง 

Chowdhury และ Moon [3] ได้ใช้ปัญญาประดิษฐ์ในการคำนวณ
ปริมาณและการประมาณราคาค่าใช้จ ่ายแบบอัตโนมัติของแบบหล่อ
คอนกรีต โดยเชื่อมข้อมูลเข้ากับฐานข้อมูลต้นทุนเพื่อสร้างรายการวัสดุ 
(BoMs) ใช้แบบจำลอง Mask R-CNN และเทคนิคการแบ่งส่วนภาพ ที่
ฝึกฝนโดยใช้ภาพ CAD 2 มิติ 186 ภาพ แบ่งประเภทของภาพได้ 3353 
ประเภท ได้ค่าเฉลี่ยความแม่นยำ (mean average precision, mAP) อยูท่ี่ 
98% ที่ นอกจากนี้ยังมีการใช้เทคโนโลยี Optical Character Recognition 
(OCR) เพื่อดึงข้อมูลตัวเลขจากรูปภาพ เพื่อผสานกับฐานข้อมูลต้นทุนของ
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วัสดุ BoM-GAIM และสามารถสร้าง BoM สำหรับแบบหล่อคอนกรีตจาก
ภาพ CAD 2D ได้ซ่ึงช่วยประสิทธิภาพในการถอดปริมาณแบบหล่อคอนกรตี 

Chen, Wu และ Puranam [4] ได้นำ U-Net มาตรวจสอบความกว้าง
ของรอยแตกในโครงสร้างคอนกรีตเสริมเหล็ก (RC) ที่โดยปรกติจะดึงพื้นที่
ของรอยแตกออกมาแล้วทำการคำนวณความกว้าง แต่เพื่อให้ตรวจสอบได้
แม่นยำขึ้นจึงได้ใช้แบบจำลองแบบหลายภารกิจ (multi-task) ที่สามารถ
คาดการณ์การรอยแตกและจุดกึ่งกลางของรอยแตกได้พร้อมกัน โดยใช้
แบบจำลอง U-Net และใช้รูปภาพจากหน้างานจริงผสมกับรูปรอยแตกที่ทำ
ขึ ้นมาเอง จำนวน 1,014 ภาพ โดยผลจากการฝึกฝนแสดงให้เห ็นว่า 
แบบจำลองหลายภารกิจมีประสิทธิภาพดีกว่าแบบจำลองพื้นฐานที่จากค่า 
IoU ที ่ 59.5% กับ 61.7% และ F1 ที ่ 0.55 กับ 0.61 โดยสามารถเพิ่ม
ความแม่นยำได้หลังจากที่ทำนายความกว้างของรอยแตกแล้วด้วยการใช้
คอมพิวเตอร์วิทัศน์ (Computer Vision) ในการคำนวณความกว้างของรอย
แตกและใช้การสร้างภาพสามมิติจากรูปสองมิติโดยใช้ Projection Matrix
เพื่อปรับรูปทรงของรอยแตก และแก้ไขความบิดเบี้ยวระหว่างการถ่ายรูป 
ซ่ึงผลที่ได้ช่วยให้รอยแตกขนาดใกล้เคียงกับความจริง 

วรพันธ์ และคณะ [5] ได้นำเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์และคอมพิวเตอร์
วิทัศน์มาแก้ปัญหาการควบคุมงานที่ขาดประสิทธิภาพ โดยการตรวจจับ
จำนวนคนงานบริเวณสถานที่ก่อสร้างจากภาพถ่ายบริเวณสถานที่ก่อสร้าง 
ประกอบด้วยภาพจากกล้องวงจรปิด ภาพสถานที่ก่อสร้างกลางแจ้ง ภาพ
สถานที่ก่อสร้างภายในอาคาร และภาพสถานที่ก่อสร้างบริเวณแสงน้อย 
โดยใช้แบบจำลองสำหรับการตรวจจับรูปภาพ 4 ประเภทได้แก่ YOLOv4, 
YOLOv8, YOLOv9 และ ACF ซึ่งมีแบบจำลองย่อยรวม 10 แบบจำลอง 
ตรวจสอบค่าชี้วัดทั ้งหมด 3 ค่าได้แก่ recall, precision และ F1-score 
พบว่าภาพจากกล้องวงจรปิดเป็นภาพที่แบบจำลองทำนายผิดพลาดมาก
ที ่ส ุดและภาพในที ่แสงน้อยเป็นภาพที ่แบบจำลองทำนายดีที ่สุด โดย 
YOLOv9 มีความแม่นยำสูงสุด YOLOv4 YOLOv8 มีความแม่นยำรองลงมา 
และ ACF มีความแม่นยำต่ำที่สุด 

Mei และคณะ [11] พบว่าการที่คนงานเดินเข้าสู่พื้นที ่อันตรายเป็น
สาเหตุสำคัญของอุบัติเหตุประเภทหนึ่ง งานวิจัยนี้จึงนำ YOLOv5 มาใช้ใน
การตรวจจับบุคคลที่บุกรุกเข้าสู่เขตพื้นที่อันตรายของไซต์ก่อสร้าง พร้อมทั้ง
สร้างฐานข้อมูลสำหรับการตรวจจับการบุกรุก ( Intrusion Rule Base) ซ่ึง
กำหนดระดับความไวที่แตกต่างกันตามสถานะของการบุกรุก โดยจากการ
ทดสอบพบว่า แบบจำลองที ่พ ัฒนามี ค ่า Precision ที่ 96.05% และ 
Recall ที่ 90.05% ซึ่งสามารถช่วยเพิ่มความปลอดภัยในไซต์งานก่อสร้าง
ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

ส ันต ิภ ูม ิ  [12] ได ้นำโครงข ่ายประสาทเท ียม (Artificial Neural 
Networks) เพื่อสร้างแบบจำลองสำหรับประมาณราคาก่อสร้างเบื้องต้น
ด้วยโปรแกรม RapidMiner โดยใช้ข้อมูลพื้นที่ของอาคารที่ก่อสร้างแล้ว
ภายในมหาวิทยาลัยเชียงใหม่จำนวน 50 แห่ง และเมื่อนำมาเปรียบเทียบ
กับราคาก่อสร้างจริงแล้ว พบว่าการประมาณราคาจากโครงข่ายประสาท
เทียมมีความแม่นยำถึง 90.46%  

Perez และคณะ [13] ได้นำปัญญาประดิษฐ์มาใช้ในการบำรุงรักษา
ถนน (Pavement Management) เพื ่อประเมินสภาพพื ้นผิวถนนแบบ
อัตโนมัต ิ ทำนายการเสื ่อมสภาพ และสร้างแผนบำรุงร ักษาภายใต้
งบประมาณท ี ่จำก ัด โดยใช ้ เทคน ิคป ัญญาประด ิษฐ ์  3 ว ิธ ี  ได ้แก่  
Convolutional Neural Networks (CNN), Feed-Forward Neural 
Networks (FNN) และ Multi-Criteria Decision Making (MCDM) 

จากการทบทวนงานวิจ ัยในอดีตที ่กล่าวมาข้างต้น สามารถสรุป
แบบจำลองที่นำมาประยุกต์ใช้ในงานก่อสร้างได้ดังตารางที่ 2 จะเห็นได้ว่า
แบบจำลองทั้งสามแบบมีความเป็นไปได้ในการนำมาใช้ในการตรวจจับ
อุปกรณ์ระบบไฟฟ้าจากแบบก่อสร้าง ซึ ่งผู ้วิจัยจะดำเนินการศึกษาเชิง
เปรียบเทียบการนำแบบจำลองทั้งสามไปใช้งานต่อไป 

ตารางท่ี 2 งานวิจัยที่เกีย่วขอ้งกับการนำแบบจำลองปัญญาประดิษฐม์าใช้ในงาน
ก่อสร้าง 

หัวข้อ รายละเอียด แบบจำลองที่ใช้
งาน 

การถอด
ปริมาณงาน 

คำนวณปริมาณและค่าใช้จ่ายของ
แบบหล่อคอนกรีต [3] 

Mask R-CNN 

ประมาณราคาค่าก่อสรา้งอาคารสูง 
[12] 

โครงข่าย 
ประสาทเทียม 

การตรวจสอบ
สิ่งก่อสร้าง 

ใช้แบบจำลองในตรวจสอบความ
กว้างของรอยแตกในโครงสร้าง
คอนกรีตเสริมเหล็ก [4] 

U-Net 

ใช้แบบจำลอง ในการ 
ประเมินสภาพพื้นผวิถนน [13] 

U-Net 

การตรวจจบั
วัตถ ุ

ใช้แบบจำลองในการตรวจจับ
คนงาน [5] 

YOLO 

สร้างฐานข้อมูลและตรวจจบั
คนงานที่เดินเข้าสู่พื้นที่อันตรายใน
เขตก่อสร้าง [11] 

YOLO 

 

3. ระเบียบการวิจัย 

งานวิจัยนี ้ได้นำปัญญาประดิษฐ์มาเปรียบเทียบในการถอดปริมาณ
อุปกรณ์ระบบไฟฟ้าและพื้นที่ห้องจากแบบก่อสร้างอาคาร โดยแบ่งวิธีการ
วิจัยเป็น 5 ขั้นตอน ดังต่อไปนี ้

3.1 กำหนดจำนวนรูปภาพและค่าตัวแปรที่ใช้ในการฝึกฝนแบบจำลอง 

เนื ่องจากการฝึกฝนแบบจำลองเพื ่อมาใช้ในการตรวจจับวัตถุนั้น
จำเป็นต้องมีการกำหนดค่าตัวแปรสำหรับการฝึกฝนแบบจำลองก่อน โดย
ค่าตัวแปรเหล่านี้ประกอบด้วย 1. จำนวนรอบของการฝึก (Epoch) 2. 
ขนาดหรือความละเอียดของรูปภาพที่นำมาฝึก ( Image Size) และ 3. 
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จำนวนรูปภาพที่ใช้ในการฝึกฝน การเปลี่ยนแปลงค่าตัวแปรเหล่านี้ส่งผลต่อ
ระยะเวลาในการฝึกฝนและความสามารถในการตรวจจับว ัตถ ุของ
แบบจำลอง ดังนั้นในขั้นตอนแรกของงานวิจัย จึงเป็นการทดลองเพื่อหา
ความสัมพันธ์ระหว่างค่าตัวแปรต่อความแม่นยำในการตรวจจับวัตถุของ
แบบจำลอง ผู้วิจัยได้แบ่งการทดลองนี้ออกเป็น 2 ขั้นตอน ดังนี้ 

ขั้นตอนที่ 1 หาความสัมพันธ์ระหว่างขนาดของรูปภาพและจำนวนรอบ
การฝึกกับความแม่นยำของแบบจำลอง เมื่อกำหนดจำนวนรูปภาพที่ใช้
ฝึกฝนคงที่จำนวน 100 รูปภาพ แบ่งข้อมูลเป็นชุดฝึก (Train) 90 รูป ชุด
ตรวจสอบ (Validate) 10 รูป และแยกชุดทดสอบ (Test) 10 รูป โดยมีตัว
แปร ขนาดของรูปภาพและจำนวนรอบการฝึกฝนแบบจำลองแต่ละแบบดัง
ตารางที่ 3 และการทดสอบความแม่นยำของแบบจำลองใช้การตรวจจับดวง
ไฟในแบบไฟฟ้าแสงสว่างจำนวน 10 รูป 

ตารางท่ี 3 จำนวนรูปภาพที่ใช้ฝึกฝนและทดสอบแบบจำลองแต่ละแบบ 

 

จำนวน
รูปภาพที่
ใช้ฝึกฝน 

(รูป) 

จำนวน
รูปภาพที่ใช้
ตรวจสอบ 

(รูป) 

จำนวน
รูปภาพที่ใช้
ทดสอบดวง

ไฟ (รูป) 

ขนาด
รูปภาพ 
(พิกเซล) 

850x600 90 10 10 
1133x800 90 10 10 
1700x1200 90 10 10 

จำนวน
รอบการ
ฝึก (รอบ) 

40 90 10 10 
60 90 10 10 
80 90 10 10 
100 90 10 10 

 

ขั้นตอนที่ 2 นำค่าจำนวนรอบการฝึกและขนาดของรูปภาพที่หาจาก
ขั้นตอนที่ 1 มาใช้ในการฝึกฝนแบบจำลอง และหาความสัมพันธ์ระหว่าง
จำนวนรูปภาพที่ใช้ในการฝึกกับความแม่นยำของแบบจำลอง ดังตารางที่ 4 ใน
ขั้นตอนที่ 2 นี้จะหาความสัมพันธ์ระหว่างจำนวนรูปภาพที่ใช้ในการฝึกฝนตั้งแต่ 
100 – 300 รูป และนำมาทดสอบการตรวจจับดวงไฟ สวิตช์ เต้ารับ และพื้นที่
อาคาร จำนวนอย่างละ 20 รูป 

ตารางท่ี 4 จำนวนรูปภาพที่ใช้ทดสอบ 

จำนวน
รูปภาพ 

จำนวน
รูปภาพ 

ที่ใช้ตรวจสอบ 
(รูป) 

จำนวนรูปภาพที่ใช้ทดสอบ 

ที่ใช้ฝึกฝน
(รูป) 

ดวงไฟ สวิตช์ เต้ารับ พื้นที่ 

90 10 20 20 20 20 
135 15 20 20 20 20 
180 20 20 20 20 20 
225 25 20 20 20 20 
270 30 20 20 20 20 

 

 

 

 

 

3.2 รวบรวมรูปภาพแบบก่อสร้าง 

จากจำนวนการทดลองที่ได้ออกแบบไว้ ผู้วิจัยได้รวบรวมแบบบ้านพัก
อาศัยจาก 1 ชั ้น และ 2 ชั ้น จากกรมโยธาธิการและผังเมือง เว็บไซต์ที่
รวบรวมรูปภาพสำหรับการฝึกปัญญาประดิษฐ์ แบบบ้านจากอินเทอร์เน็ต 
และจากไซต์งานก่อสร้างจริงที่มีรูปแบบแตกต่างกัน โดยแบบก่อสร้างส่วน
ใหญ่มักอยู่ในรูปแบบ PDF ซึ่งต้องแปลงเป็นไฟล์ PNG หรือ JPG ก่อนที่จะ
ทำการฝึก โดยแบบที่ใช้ได้แก่ แบบสถาปัตย์ แบบไฟฟ้าแสงสว่าง และ แบบ
ไฟฟ้ากำลัง 

3.3 เตรียมข้อมูลสำหรับฝึกฝนแบบจำลอง 

การเตรียมข้อมูลเริ ่มจากกำหนดประเภทของวัตถุในรูปภาพโดย
แบ่งเป็น 4 ประเภท (Class) ได้แก่ พื้นที่ห้อง ดวงไฟ สวิตช์ และ เต้ารับ
ไฟฟ้า โดยใชโ้ปรแกรม CVAT (Computer Vision Annotation Tool) ใน
การระบุตำแหน่งวัตถุที ่สนใจด้วยเครื ่องมือ Rectangle สำหรับการหา
ตำแหน่งว ัตถุ และ Polygon สำหรับการแบ่งพื ้นที่ด ังรูปที ่ 3 และ 4 
ตามลำดับ 

 

รูปท่ี 3 การแบ่งพืน้ที่ดว้ยเครือ่งมอื Polygon 

 

รูปท่ี 4 การระบุตำแหน่งของวัตถุดว้ยเครือ่งมือ Rectangle 

ในการกำหนดพื้นที่ของห้องจะกำหนดจากแนวผนังที่ใช้ในการแบ่งห้อง 
ส่วนการกำหนดวัตถุในแบบไฟฟา้จะอ้างอิงจากสัญลักษณ์ของดวงไฟ สวิตช ์
และเต้ารับไฟฟ้า ตามตารางที่ 1 จากนัน้จึงบันทึกข้อมูลของวัตถุและส่งออก
เป็นไฟล์สำหรับใช้ในการฝึกแบบจำลองได้แก่ ไฟล์ COCO (Common 
Objects in Context), Ultralytics YOLO และ Segmentation Mask 
สำหรับ Mask R-CNN YOLOv9 และ U-Net ตามลำดบั โดยในโปรแกรม 
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C V A T  สามารถส่งออกข้อมูลที่รองรับของทั้งสามแบบจำลองได้ ซ่ึงเป็น
ความสามารถทีแ่ตกต่างจากโปรแกรมอืน่ที่ใช้ในการระบุตำแหน่งของวัตถ ุ

3.4 ฝึกฝนแบบจำลองปัญญาประดษิฐ์ 

หลังจากที่แบ่งประเภทของวัตถุแล้ว การฝึกของทั้งสามแบบจำลองจะ
เหมือนกัน โดยเริ ่มจากการสร้างไฟล์ที ่ใช้ในการฝึกด้วยภาษา Python 
ทั้งหมด 4 ไฟล์ แยกตามประเภทของวัตถุ จากนั้นทำการฝึกตามกรณีการ
ทดสอบจากหัวข้อที่ 3.1 

3.5 ทดสอบและประเมินผลแบบจำลอง 

หลังจากที่ฝึกฝนแบบจำลองตามหัวข้อที ่ 3.1 แล้ว ทำการทดสอบ
ผลลัพธ์ของทั้งสามแบบจำลอง โดยทดสอบกับรูปดวงไฟทั้งหมด 10 รูปเพื่อ
หาขนาดรูปภาพและจำนวนรอบในการฝึกที่เหมาะสม และนำค่าที่ได้มาทำ
การฝึกและทดสอบกับวัตถุทั้ง 4 ประเภท ประเภทละ 20 รูปเพื่อหาความ
แม่นยำของแบบจำลองทั้ง 3 ค่า ได้แก่ ความแม่นยํา (Accuracy) ความ
เที่ยงตรง (Precision) และ ค่าไอโอยู (IOU) โดยสามารถคำนวณได้จาก
สมการที่ (1) ถึง (3) ตามลำดับ 

4. ผลการวิจัย 

4.1 จำนวนรอบและขนาดของรูปภาพที่เหมาะสม 

ในการว ิจ ัยนี ้ได ้ใช ้คอมพิวเตอร์ท ี ่ม ีหน่วยประมวลผล i7-11700 
หน่วยความจำ 16 GB และหน่วยประมวลผลกราฟิก (GPU) รุ่น GeForce 
GTX 1650 ทำให้สามารถฝึกแบบจำลองได้เฉพาะภาพขนาด 850×600, 
1133×800 และ 1700×1200 พิกเซล และจำนวนรอบการฝึก (epochs) 
ที่ 40, 60, 80 และ 100 รอบเนื่องจากขนาดของรูปภาพ จำนวนรอบใน
การฝึก และความเร็วในการฝึกแบบจำลอง ขึ้นอยู่กับความสามารถของ 
GPU เป็นหลัก โดย GPU ที่มีหน่วยความจำ (VRAM) มากขึ้นและจำนวน
คอร์สูง จะช่วยลดระยะเวลาในการฝึกแบบจำลองได้ 

รูปที ่ 5 ถึงรูปที ่ 7 ได้แสดงตัวอย่างผลการตรวจจับดวงไฟโดยใช้
แบบจำลอง Mask R-CNN YOLOv9 และ U-Net โดยแบบจำลอง Mask 
R-CNN และ U-Net แสดงผลในลักษณะการระบายสีทับบนตำแหน่งของ
ดวงไฟ (Segmentation) เพ ื ่ อ ระบ ุตำแหน ่งของดวงไฟ ในขณะที่
แบบจำลอง YOLOv9 แสดงผลโดยการสร้างกรอบสี ่เหลี ่ยม (Bounding 
Box) ล้อมรอบวัตถุ เพื่อระบุตำแหน่งของดวงไฟ 

 

รูปท่ี 5 ตัวอย่างผลลัพธท์ี่ได้จากการตรวจจบัวัตถุด้วย Mask R-CNN 

 

รูปท่ี 6 ตัวอย่างผลลัพธท์ี่ได้จากการตรวจจบัวัตถุด้วย YOLOv9 

 

รูปท่ี 7 ตัวอย่างผลลัพธท์ี่ได้จากการตรวจจบัวัตถุด้วย U-net 

หลังจากที่ได้ผลลัพธ์การตรวจจับดวงไฟแล้ว จึงตรวจสอบความ
ถูกต้อง โดยจำแนกผลการตรวจจับเป็น 3 ค่า ค่าดังรูปที่ 8 ได้แก ่

TP (True Positive) คือ จำนวนดวงไฟที่ตรวจจับได้อยา่งถูกต้อง  
FP (False Positive) คือ จำนวนวัตถุทีไ่ม่ใช่ดวงไฟ 
FN (False Negative) คือ จำนวนดวงไฟที่ไม่ได้ตรวจจับ  
 

 

รูปท่ี 8 ตัวอย่างการจำแนกผลลัพธ์ของแบบจำลอง 

 

 

TP 

FP 

FN 
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ค่าที ่ได้จากผลการตรวจจับดวงไฟจะนำมาหาความแม่นยำ เฉลี่ย
เปรียบเทียบกับระยะเวลาในการฝึกตามรูปที่ 9 ถึง 11 

   

 
 
 
 
 
 

 
 

รูปท่ี 9 ความแมน่ยำและระยะเวลาในการฝึกจากการฝกึด้วย 
รูปขนาด 850x600 

 

 

 

  

        

 

 
 

รูปท่ี 10 ค่าความแมน่ยำและระยะเวลาในการฝกึจากการฝกึด้วย 
รูปขนาด 1133x800 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 11 ความแมน่ยำและระยะเวลาในการฝึกจากการฝกึด้วย 
รูปขนาด 1700x1200 

จากผลความแม่นยำในการตรวจจับดวงไฟแสดงให้เห็นว่าขนาดของ
รูปภาพและจำนวนรอบในการฝึกส่งผลต่อความแม่นยำในการตรวจจับวัตถุ 
โดยจากรูปที่ 11 การใช้ภาพขนาด 1700×1200 พิกเซล ให้ความแม่นยำ
สูงสุด ส่วนจำนวนรอบในการฝึกส่งผลให้ความแม่นยำเพิ่มขึ้นจนถึง 80 รอบ 
ก ่อนที่จะเพิ ่มข ึ ้นเพ ียงเล ็กน้อย (1% - 3%) เม ื ่อถ ึง 100 รอบ แต่ใช้
ระยะเวลาในการฝึกเพิ่มขึ้น 8 ถึง 136 นาทีตามแบบจำลองที่แตกต่างกัน 
ดังนั้นในงานวิจัยนี้จึงเลือกใช้รอบในการฝึก 80 รอบ และความละเอียดของ
ภาพ 1700x1200 พิกเซล เพื่อให้สอดคล้องกับฮาร์ดแวร์ที่ใช้งาน 

4.2 ผลการเปรียบเทียบความแม่นยำ 

นำค่าขนาดของรูปภาพและจำนวนรอบมาฝึกกับแบบจำลองทั้งสาม 
และทำการทดสอบความแม่นยำกับวัตถุทั้งสี่ประเภท โดยใช้จำนวนรูปภาพ
สำหรับการฝึก 100, 150, 200, 250, 300 รูป ได้ผลลัพธ์ความแม่นยำ 
(Accuracy) ดังนี้ 

 

รูปท่ี 12 ความแมน่ยำ (Accuracy) ในการตรวจจับดวงไฟของแต่ละแบบจำลอง 

 

รูปท่ี 13 ความเที่ยงตรง (Precision) ในการตรวจจับดวงไฟของแต่ละแบบจำลอง 
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รูปท่ี 14 ความแมน่ยำ (Accuracy) ในการตรวจจับสวิตช์ไฟของแต่ละแบบจำลอง 

 

รูปท่ี 15 ความเที่ยงตรง (Precision) ในการตรวจจับสวิตช์ไฟของแต่ละแบบจำลอง 

 

รูปท่ี 16 ความแม่นยำ (Accuracy) ในการตรวจจับเต้ารับไฟฟ้าของแต่ละแบบจำลอง 

 

รูปท่ี 17 ความเที่ยงตรง (Precision) ในการตรวจจับเต้ารับไฟฟ้าของแต่ละแบบจำลอง 

 

รูปท่ี 18 ค่าไอโอยูจากการแบ่งพืน้ที่ห้องของแต่ละแบบจำลอง 

4.3 อภิปรายผล 

รูปที่ 9 ถึง 11 แสดงผลการทดสอบค่าความแม่นยำทั้ง 3 ค่า ได้แก่ 
ความแม่นยำ (Accuracy) ความเท่ียงตรง (Precision) และค่าไอโอยู (IOU) 
ด้วยการฝึกด้วยภาพขนาด 1700×1200 พิกเซลและจำนวนรอบในการฝึก 
80 รอบ ทั้งสามแบบจำลองมีแนวโน้มไปในทิศทางเดียวกัน โดยจะเพิ่มขึ้น
ตามจำนวนรูปภาพที่ใช้ในการฝึก 

รูปที่ 12 ถึง 18 แสดงให้เห็นว่าจำนวนรูปภาพส่งผลต่อความแม่นยำใน
การตรวจจับวัตถุ โดยค่าความแม่นยำเพิ่มขึ้น 10-30% ในช่วงจำนวนรูป 
100 ถึง 250 รูป และเพิ่มขึ้นเพียงเล็กน้อย (1%-5%) ในช่วง 250 ถึง 300 
รูป  

ค่าความแม่นยำในการตรวจจับวัตถุแต่ละประเภทมีความแตกต่างกัน
ในแต่ละแบบจำลอง โดยตารางที ่ 5 แสดงผลของแบบจำลองที ่ดีท ี ่สุด
สำหรับการจำแนกวัตถุแต่ละประเภทจากการฝึกด้วยรูปภาพจำนวน 300 
รูป พบว่า การตรวจจับเต้ารับไฟฟ้ามีความแม่นยำสูงสุดที่ 99% รองลงมา
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คือดวงไฟที่ 95% และสวิตช์ไฟที่ 88% ตามลำดับ ในขณะที่การแบ่งพื้นที่
ห้องมีค่าความแม่นยำสูงสุดอยู่ที่ 83%  

ตารางท่ี 5 แบบจำลองที่ดทีี่สุดสำหรับแต่ละวัตถุจากการฝกึด้วยรูปภาพขนาด 
1700x1200 พิกเซล จำนวน 300 รูป และ รอบการฝกึ 80 รอบ 
 

ประเภทของวัตถ ุ
แบบจำลองที่ดทีี่สุด  

(Best Model) 
Accuracy 

(%) 
IoU  
(%) 

ดวงไฟ YOLOv9 95% - 

สวิตช์ไฟ YOLOv9 88% - 

เต้ารับ YOLOv9 99% - 

พื้นที่ห้อง U-Net - 83% 
 

นอกจากความสามารถของแบบจำลองและปัจจัยในการฝึกที่ส่งผลต่อ
ความแม่นยำของแบบจำลองแล้ว ปัจจัยอื่นที่ส่งผลต่อความแม่นยำ ได้แก่ 
ขนาดและรายละเอียดของวัตถุ เช่น สัญลักษณ์สวิตช์ไฟและดวงไฟมีขนาด
เล็กกว ่าปลั ๊กไฟ ความซับซ้อนของสัญลักษณ์ต ่างๆ และการจัดวาง
สัญลักษณ์ใกล้กันอาจทำให้แบบจำลองเกิดความสับสน วัตถุที่มีลักษณะ
คล้ายกัน เช่น สัญลักษณห์ัวฝักบัวที่คล้ายกับดวงไฟ รวมถึงเส้น Gridline ที่
คล้ายกับผนังห้องซ่ึงส่งผลให้เกิดความผิดพลาดในการแบ่งพื้นที่ห้อง 

5. สรุปผลและข้อเสนอแนะ 

จากการนำปัญญาประดิษฐ์มาประยุกต์ใช้ในการถอดปริมาณจาก
รูปภาพเพื่อแบ่งพื้นที่ห้อง ตรวจจับดวงไฟ สวิตช์ และเต้ารับไฟฟ้า พบว่า
ขนาดภาพ จำนวนรอบการฝึก และจำนวนรูปภาพในการฝึกฝนมีผลต่อ
ความแม่นยำของแบบจำลองทั้ง 3 แบบ โดยขนาดภาพที่ใหญ่ขึ้น จำนวน
รอบการฝึกที่มากขึ้น และจำนวนรูปภาพที่เพิ่มขึ้น ช่วยให้แบบจำลองเรียนรู้
รายละเอียดของวัตถุได้ดีขึ้นและส่งผลให้ความแม่นยำเพิ่มขึ้น แต่เมื่อถงึจุด
หนึ่งความแม่นยำจะเพิ่มขี้นไม่มากนัก ในขณะที่ระยะเวลาที่ใช้ในการฝึกฝน
จะเพิ ่มมากขึ ้น และขนาดภาพที ่ใหญ่ขึ ้นนั ้นส่งผลต่อการประมวลผล
กราฟฟิกและพบข้อจำกัดด้านฮาร์ดแวร์ของหน่วยประมวลผลกราฟิก 
(GPU) โดยงานวิจัยนี้พบว่าควรใช้รูปภาพขนาดอย่างน้อย 1700x1200 พิก
เซล จำนวนรอบในการฝึกอย่างน้อย 80 รอบ และจำนวนรูปภาพอย่างน้อย 
250 รูปในการฝึกฝนแบบจำลอง  

เมื่อเปรียบเทียบความแม่นยำในการตรวจจับวัตถุระหว่างแบบจำลอง
ทั้งสาม พบว่าแบบจำลอง YOLOv9 มีค่าความแม่นยำในการตรวจจับวัตถุ 
(object detection) เช่น ดวงไฟ สวิตช์ และเต้ารับสูงที่สุด ส่วนการแบ่ง
พื ้นที ่ห้อง (segmentation) นั ้น พบว่า แบบจำลอง U-Net ให้ผลลัพธ์
แม่นยำที ่สุด ซึ ่งแสดงใหเห็นถึงความเหมาะสมของแบบจำลองแต่ละ 
ประเภทตามลักษณะของงานที่ต้องการ และเมื่อนำแบบจำลองมาใช้งานจะ
ช่วยลดภาระงาน และเพิ่มความรวดเร็วในการนับจำนวนวัตถุได ้

งานวิจัยนี้มุ่งเน้นการฝึกแบบจำลองสำหรับการถอดปริมาณงานไฟฟ้า
ในบ้านพักอาศัยเท่านั้น โดยในการทำงานในอนาคต สามารถฝึกแบบจำลอง
เพื ่อให้สามารถตรวจจับวัตถุประเภทอื่นในงานก่อสร้างได้ และอาจนำ

แบบจำลองที ่ฝึกเสร็จแล้วไปพัฒนาให้เป็นแอปพลิเคชันหรือโปรแกรม
คอมพิวเตอร์ เพื่อเพิ่มความสะดวกในการใช้งาน 
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