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วิทยานิพนธ์ฉบับนี้นำเสนอวิธีลบฝนออกจากภาพ แบ่งออกเป็นฝนเบา และฝนหนัก ซึ่งมี

วิธีการลบฝนที่แตกต่างกัน เนื่องจากมีการแบ่งวิธีการลบฝนเป็นสองอย่าง จึงจำเป็นต้องมีการแยกฝน
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รวมค่า Weight เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของการจำแนกฝน ต่อมาเป็นส่วนของการแยกฝนเบา และฝน
หนัก ในฝนเบาจะใช้วิธีการที่ชื ่อว่า SATLNet เป็นวิธีการลบฝนเบาที่รวมเทคนิคต่างๆที่ช่วยให้
สามารถลบฝนได้ โดยวิธีการหลักแล้วจะใช้  Autoencoder ซึ่งเป็นวิธีที ่ใช้ฝึกสอนภาพต้นทางให้
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สามารถช่วยตรวจจับวัตถุได้ดีขึ ้น ในส่วนของฐานข้อมูลภาพจะใช้สามฐานข้อมูลคือ Rain100L, 
Rain100H และ Rain800 ที่นำมาฝึกสอน และทดสอบของภาพฝนเบา และฝนหนัก ในส่วนของการ
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This thesis presents a method to remove rain from the image. It is divided 
into light rain and heavy rain, which have different methods of removing rain. Because 
there are two ways to remove the rain. Precipitation separation is thus required before 
leading to the precipitation removal step. In rain classification, CNN is combined with 
a technique called Fusion model to increase the efficiency of the classification. This is 
a training model that requires two models to combine Weights to increase the 
efficiency of rain classification. Next comes the division of light rain and heavy rain. In 
light rain, a method called SATLNet is used, a light rain removal method that combines 
various techniques that allow rain removal. The main method is to use Autoencoder, 
which is a method used to train the source image to be the same as the destination 
image. For the most part, this method is popular for eliminating noise. In this thesis, it 
has been applied to remove rain. which sees rain as noise in another form For the 
purpose of removing the rain In addition to helping with beauty Can also help in the 
field of vision, such as detecting objects in the rain. Removing the precipitation can 
help detect objects better. As for the image database, three databases, Rain100L, 
Rain100H and Rain800 are used for training. and test of images of light rain and heavy 
rain 
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บทที่ 1 

บทนำ 

 

1.1 ความสำคัญและที่มาของปัญหา 

ในปัจจุบันการถ่ายภาพเป็นที่นิยมกันอย่างมาก แม้ว่าการถ่ายภาพสามารถทำได้ทุกที่ทุกเวลา 

แต่ในบางสถานการณ์มีสิ่งรบกวนที่บดบังภาพถ่าย ทำให้ภาพเกิด ความไม่สมบูรณ์ เช่น การถ่ายภาพ

ขณะฝนตก จะได้ภาพที่มีสายฝนติดมากับภาพถ่าย ซึ่งเป็นสิ่งที่ผู้ถ่ายไม่ต้องการ แม้ว่าในสถานการณ์นี้

สามารถหลีกเลี่ยงได้โดยการรอฝนหยุดตก แต่ต้องแลกมากับเวลาที่เสียไป ด้วยเหตุนี้ จึงมีการนำ

เทคโนโลยีมาใช้กับภาพถ่ายเพื่อกำจัดสิ่งรบกวนที่ทำให้ภาพเกิด ความไม่สมบูรณ์ นอกจากนี้ในงาน

คอมพิวเตอร์วิทัศน์บางงานจำเป็นต้องใช้ภาพที่มีความชัดเจน มีสิ่งรบกวนที่น้อย เพ่ือให้ได้ผลลัพธ์ที่ดี

ที่สุด เช่น ในงานการตรวจจับวัตถุในภาพ การแยกพ้ืนที่ ภายในภาพ จึงทำให้การลบฝนมีความสำคัญ

อย่างมากกับงานที่ต้องตรวจจับวัตถุ หรือแยกพื้นที่ภายใต้ สภาพแวดล้อมที่ฝนตก ในงานวิจัยนี้จึง

มุ่งเน้นไปที่การแก้ปัญหาสิ่งรบกวนจากภาพที่เกิดจากฝนเท่านั้น เนื่องจากเป็นสิ่งที่พบได้บ่ อย อีกทั้ง

เป็นสิ่งรบกวนที่เกิดปัญหากับภาพอย่างมาก เม็ดฝนที่บดบังรูปภาพนั้นมีความถี่ ความหนา และ

กระจายอยู่ทั้งภาพ จึงสามารถมองเป็นสิ่งรบกวนชนิดหนึ่งได้   

การแก้ปัญหาในปัจจุบันมีโปรแกรมมากมายที ่ใช้ในการแก้ไขหรือตกแต่งภาพ ภายใน 

โปรแกรมมีเครื่องมือต่างๆให้เลือกใช้งานตามความเหมาะสม แม้กระทั่งการลบฝนออกจากภาพถ่ายก็ 

ยังสามารถทำได้ โดยใช้เทคนิคการตกแต่งภาพ แต่ต้องใช้ความชำนาญและประสบการณ์ของผู้แก้ไข

ภาพ เพ่ือให้ได้ภาพออกมามีความสมจริงและสมบูรณ์มากที่สุด ซึ่งต้องเสียเวลาเป็นอย่างมากหากต้อง

ลบฝนในงานที่เป็นภาพเคลื่อนไหวที่ต้องทำการลบทีละเฟรม จึงจะได้วิดีโอที่ถูกลบฝนออกจนหมด 

ด้วยเหตุนี้จึงมีการนำวิธีการ ประมวลผลภาพและการเรียนรู้เชิงลึกเข้ามาช่วยในการลบฝนออกจาก

ภาพถ่าย 

การลบฝนในรูปภาพเป็นขั้นตอนเบื้องต้นที่สำคัญในคอมพิวเตอร์วิทัศน์ที่เกี่ยวข้องกับการ

ประมวลผลของภาพที่ต้องใช้ความแม่นยำ  โดยใช้การเรียนรู้เชิงลึกออกแบบวิธีการลบฝนที่ช่วยเพ่ิม

ประสิทธิภาพในงานที่เกี่ยวกับการประมวลผลภาพ เช่น การตรวจจับวัตถุ , การจำแนกวัตถุ [1,2] จะ

เห็นว่าในงานที่กล่าวมา หากมีสิ่งรบกวนมาบดบังภาพจะทำให้ประสิทธิภาพการตรวจจับวัตถุ หรือ

การจำแนกวัตถุด้อยลง เนื่องจากแบบจำลองการจำแนกวัตถุส่วนใหญ่ได้ถูกฝึกสอนภายใต้สภาวะปกติ 
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ไม่มีสิ่งรบกวนเข้ามาบดบัง ทำให้เมื่อนำแบบจำลองมาใช้งานในส่วนของภาพที่รับเข้ามานั้น การกำจัด

ฝนออกจึงช่วยเพิ่มค่าความแม่นยำของวัตถุได้ใด้มากข้ึน 

 

 

รูปที่ 1.1 ภาพการตรวจจับวัตถุโดยใช้ Yolov5 
จากที่กล่าวมาข้างต้นจะเห็นว่าการกำจัดฝนก่อนทำการจำแนกวัตถุมีความสำคัญหากในภาพ

นั้นๆมีสิ่งรบกวนที่เยอะเกินไป ในงานวิจัยนี้จึงสนใจกำจัดสิ่งรบกวนในรูปแบบที่เป็นฝน เนื่องจากเป็น

สิ่งที่พบได้บ่อย และมีขนาดใหญ่ ซึ่งส่งผลต่อการจำแนกวัตถุได้อย่างชัดเจนดังรูปที่ 1.1 หากไม่มีการ

ลบฝนออกจากภาพก่อนจะไม่สามารถตรวจจับวัตถุได้ แต่เมื่อทำการลบฝนออกก่อนแล้วจึงนำเข้าสู่

กระบวนการตรวจจับวัตถุ จะพบว่าสามารถตรวจจับได้ และมีค่าความถูกต้องที่ใกล้เคียงกับภาพ

ต้นฉบับ 

ในงานวิจัยนี้จึงได้นำการเรียนรู้เชิงลึกมาใช้เพื่อลบฝนออกจากภาพ โดยกระบวนการลบฝน

ออกจากภาพที่งานวิจัยนี้ได้นำเสนอ มีการลบฝนอยู่สองแบบคือฝนเบา และฝนหนัก  โดยก่อนเริ่ม

กระบวนการลบฝนนั้นได้มีการออกแบบวิธีการคัดแยกฝนเบา และฝนหนักก่อน เนื่องจากลักษณะของ

ฝนทั้งสองรูปแบบมีความต่างกันอย่างมาก การแยกฝนเพ่ือนำไปฝึกสอนแบบจำลองจึงสามารถช่วย

เพิ่มประสิทธิภาพของการลบฝนได้ ซึ่งในส่วนของกระบวนการลบฝน มีส่วนประกอบสำคัญสามส่วน

ได้แก่ autoencoder [3] , improve block และ transfer learning ที่สามารถช่วยในการลบฝนได้ 

[4] โดยในสองส่วนแรกใช้สำหรับลบฝน และแยกเม็ดฝนออกจากภาพในเบื้องต้น เม็ดฝนที่ถูกแยก

ออกมาจะนำไปใช้สำหรับการทำ image augmentation เพ่ือเพ่ิมจำนวนรูปภาพที่มีลักษณะคล้ายกับ

ภาพฝนที่ต้องการ ทำให้เพิ่มประสิทธิภาพการทำนายได้ดียิ่งขึ้น [5] จึงเป็นสาเหตุที่ในส่วนสุดท้าย

จำเป็นต้องใช้ transfer learning 
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1.2 วัตถุประสงค์ของงานวิจัย 

1.2.1 เพื่อศึกษาสถาปัตยกรรมการเรียนรู้เชิงลึกใช้สำหรับในการลบฝนออกจากภาพ 

1.2.2 เพื่อศึกษาวิธีการลบฝนโดยใช้เทคนิคการประมวลผลภาพแบบต่างๆ  

1.2.3  เพื่อออกแบบวิธีการจำแนกประเภทฝนโดยใช้การเรียนรู้เชิงลึก 

1.2.4 เพื่อออกแบบและพัฒนาวิธีการลบฝนออกจากภาพโดยใช้การเรียนรู้เชิงลึก 

 

1.3 ขอบเขตของงานวิจัย 

1.3.1 พัฒนาวิธีการจำแนกฝนในภาพออกเป็นฝนหนัก และฝนเบา 

1.3.2 พัฒนาวิธีการลบฝนออกจากภาพ โดยปริมาณฝนมีความหนาแน่นในระดับน้อยถึงสูง 

1.3.3 ใช้ภาพจากฐานข้อมูลสาธารณะ ได้แก่ Rain100L, Rain100H[6] , Rain800[7] และมี

การเลือกภาพจากฐานข้อมูลใน [8] จำนวน 50 รูป เพ่ือใช้ในการทดสอบภาพฝนเบาเพ่ิมเติม  

1.3.4 ออกแบบเฟรมเวิร์คที่ใช้สำหรับการลบฝนออกจากภาพ 

 

1.4 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 

ได้วิธีการใหม่สำหรับใช้ในการลบฝนออกจากภาพ และวิธีการจำแนกภาพฝนใหม่ ที่ช่วยให้

การลบฝนได้ดีข้ึน 
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บทที่ 2 

ทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้องได้นำเสนอพื้นฐานที่เกี่ยวข้องกับการพัฒนาวิธีการลบฝนออก

จากภาพประกอบด้วย การเรียนรู้เชิงลึก โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน(Convolution 

neural network) โครงข่ายการเข้ารหัส(Autoencoder) และงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการลบฝนออก

จากภาพ 

2.1 โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolution neural network)  

โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันเป็นโครงข่ายประสาทเทียมที่นิยมใช้กับรูปภาพเป็น

ข้อมูลนำเข้า มีแนวคิดมาจากการเรียนรู้เชิงลึกที่มีจำนวนชั้นที่ซ่อนอยู่เป็นจำนวนมาก แต่ในโครงข่าย

ประเภทนี้จะ เป็นชั้นของคอนโวลูชันแทน ซึ่งมีหน้าที่สกัดลักษณะเด่นของข้อมูลที่รับเข้ามา เช่น เส้น 

รูปร่าง และสี ซึ่งเป็นการจำลองที่คล้ายกับการมองเห็นของมนุษย์ที่มองภาพเป็นส่วนๆจนครบทั้งภาพ 

เพื่อดูภาพรวมทั้งหมดของภาพว่าเป็นรูปอะไร โดยหลักการทำงานภายในชั้นของคอนโวลูชัน แบ่ง

ออกเป็น 3 ส่วน ดังนี้  

2.1.1 ชั้นคอนโวลูชัน (Convolution layer) เป็นชั้นที่แยกคุณสมบัติต่างๆของข้อมูลภาพที่ 

รับเข้ามา โดยจะมีตัวกรองที่ภายในประกอบไปด้วยค่าที่ไว้สำหรับสกัดคุณลักษณะเด่นของภาพ ตัว

กรองจะทำการเลื่อนผ่านภาพที่รับเข้ามาจนครบทุกพิกเซลจะได้ผังคุณลักษณะของภาพออกมา เพ่ือใช้ 

สำหรับคอนโวลูชันในชั้นถัดไป โดยในเริ่มต้นของชั้นนี้จะทำการดอทโปรดัคระหว่างสองเมทริกซ์  

เมทริกซ์แรกเป็นชุดของพารามิเตอร์ที่เรียนรู้ได้หรือเรียกอีกอย่างว่าเคอร์เนล ส่วนเมทริกซ์อีกตัวเป็น

ฟิลด์รับที่ให้เคอร์เนลได้เรียนรู้ข้อมูล โดยเคอร์เนลมีขนาดเล็กแต่มีความลึกมากกว่าา ยกตัวอย่าง เช่น 

รูปภาพประกอบด้วยสามชั้น (RGB) ความสูงและความกว้างของเคอร์เนลจะมีขนาดเล็กกว่าเมทริกซ์ที่

เป็นข้อมูลภาพ แต่ความลึกจะขยายไปถึงทั้งสามชั้นของภาพ เคอร์เนลจะเลื่อนไปตามความสูงและ

ความกว้างทั้งหมดของรูปภาพ การเลื่อนของเคอร์เนลจะเรียกว่า Stride ซึ่งเป็นตัวบ่งบอกถึงระยะ

การเลื่อนของตัวเคอร์เนล หากมี Stride ที่มากจะได้คุณลักษณะของภาพที่น้อย แต่หากต้องการ

คุณลักษณะที่เท่ากับข้อมูลภาพต้นฉบับจำเป็นต้องใช้ Paddingคือการเติมข้อมูลไปบริเวณรอบๆของ

ภาพ หากขนาดภาพนำเข้ามีขนาด W x W x D ซ่ึง W คือความกว้างของภาพ และ D คือ มิติของภาพ 

เราสามารถหาขนาดของภาพนำออกได้ดังนี้ 
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𝑊𝑜𝑢𝑡 =
𝑊−𝐹+2𝑃

𝑆
+ 1                       (2.1) 

โดย F เป็นขนาดของเคอรเ์นล P เป็นจ านวนของ Padding และ S เป็นขนาดของ Stride 

ซึง่ผลลพัธท์ีไ่ดจ้ะเป็นขนาดของ Feature map ทีส่ามารถค านวณอย่างงา่ยดงัต่อไปนี้ 

 

รูปที่ 2.1 การหา Feature map 
ที่มา : https://miro.medium.com/v2/resize:fit:720/format:webp/1*r 

13ZUdVTQwVuhDPmo3JKag.png 

จากรูปจะเป็นการใช้เคอร์เนลขนาด 2 x 2 ซึ่งต้องทำการเลื่อนผ่านภาพข้อมูลนำเข้าท่ีมีขนาด 4 x 4 

โดยมีการทำ Stride เท่ากับ 1 และไม่มีการทำ Padding ขนาดของ Feature map จะมีขนาดเท่ากับ 

3 x 3 เนื่องจากว่าไม่มีการทำ Padding ทำให้ Feature map ที่ได้มีขนาดเล็กลงกว่าภาพข้อมูลนำเข้า 

โดยเริ่มต้นต้องนำค่าภายในเคอร์เนลที่เลื่อนผ่านในขั้นแรกคูณกับค่าของพิกเซลภาพต้นฉบับตาม

ตำแหน่ง จะได้ aw+bx+ey+fz ตามภาพ หลังจากนั้นทำจนครบทั้งหมด 9 ครั้ง จะได้ Feature map 

ที่ไว้สำหรับใช้ต่อไป 

https://miro.medium.com/v2/resize:fit:720/format:webp/1*r13ZUdVTQwVuhDPmo3JKag.png
https://miro.medium.com/v2/resize:fit:720/format:webp/1*r13ZUdVTQwVuhDPmo3JKag.png
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2.2.2 ชั้นพูลลิ่ง (Pooling layer) ชั้นพูลลิ่งเป็นชั้นที่อยู่ถัดจากชั้นคอนโวลูชัน โดยทำหน้าที่ย่อ 

ผังคุณลักษณะให้เล็กลง เพ่ือให้มีการทำงานที่ไวขึ้น โดยรายละเอียดของภาพไม่ได้ถูกลดลงไปจนไม่ 

สามารถแยกคุณลักษณะเด่นได้ วิธีการพูลลิ่งมีหลายวิธี เช่น ใช้วิธีหาค่าต่ำสุด สูงสุด เฉลี่ย และผลรวม 

แต่ละวิธีมีความแตกต่างเพียงเล็กน้อย 

 

รูปที่ 2.2 การหา pooling จากภาพ 
ที่มา : https://miro.medium.com/v2/resize:fit:720/format: 

webp/1*sK7oP1m129V_oNGSsHIm_w.png 

 

2.2.3 ชั้นเชื่อมโยงสมบูรณ์ (Fully Connected Layer) เป็นชั้นสุดท้ายของโครงข่ายคอนโวลูชัน 

นำผลลัพธ์จากชั้นก่อนๆมาจำแนกให้ออกมาเป็นผลลัพธ์ที่ต้องการตามที่ได้ออกแบบจำนวนประเภท

ของข้อมูลที่ต้องการแบ่ง โดยใช้วิธีการเชื่อมโยงทุกๆโหนดในทุกชั้นกับโหนดในชั้นถัดไป และจะมี ค่า

น้ำหนักท่ีต้องปรับเพื่อให้โมเดลสามารถเรียนรู้และทำนายผลลัพธ์ได้ดีขึ้น 

https://miro.medium.com/v2/resize:fit:720/format:webp/1*sK7oP1m129V_oNGSsHIm_w.png
https://miro.medium.com/v2/resize:fit:720/format:webp/1*sK7oP1m129V_oNGSsHIm_w.png
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รูปที่ 2.3 โครงข่ายคอนโวลูชัน 
ที่มา : https://miro.medium.com/max/1400/1*uAeANQIOQPqWZnnuH-VEyw.jpeg 

 

2.2 โครงข่ายการเข้ารหัสอัตโนมัติ (Autoencoder)  

โครงข่ายการเข้ารหัสอัตโนมัติเป็นโครงข่ายที่สามารถเรียนรู้ได้ด้วยตนเอง ไม่จำเป็นต้องมี ผู้สอน 

ใช้เพียงข้อมูลนำเข้า และข้อมูลส่งออกสำหรับการเรียนรู้ที่ต้องการ ซึ่งจุดประสงค์ของโครงข่ายนี้ 

ต้องการให้ฝั่งอินพุตแปลงข้อมูลให้เหมือนในฝั่งเอาต์พุต ผลลัพธ์จะได้ข้อมู ลที่มีลักษณะเหมือนฝั่ง 

เอาต์พุตที่ได้ทำการระบุไปในโครงข่าย โดยตัวเข้ารหัสอัตโนมัติจำเป็นต้องใช้ข้อมูลสำหรับการฝึกที่มี

ลักษณะเฉพาะที่เหมือนกับฝั่งเอาต์พุตที่ต้องการ ในส่วนของเอาต์พุตนั้นอาจจะไม่เหมือนภาพต้นฉบับ

ทั้งหมด เนื่องจากในระหว่างการฝึกสอนมีการสูญเสียข้อมูลเนื่องจากมีการบีบอัดข้อมูลในส่วนกลาง

ของโครงสร้าง ส่วนประกอบที่สำคัญของโครงข่ายการเข้ารหัสอัตโนมัติสามารถแบ่งออกเป็น 3 ส่วน

หลักได้ดังนี้  

2.2.1 การเข้ารหัส (Encoder) เป็นส่วนที่ทำหน้าที่เข้ารหัสข้อมูล โดยมีพื้นฐานโครงข่ายมา จาก

ชั ้นคอนโวลูชัน โดยขนาดของข้อมูลที ่รับเข้ามาจะมีขนาดเล็กลงไปทุกชั้นตามการออกแบบชั้น  

คอนโวลูชัน เปรียบเสมือนเป็นการบีบอัดข้อมูลให้เล็กลง เพื่อนำไปสู่ส่วนถัดไปเรียกว่า ชั้นแฝง  

(Latent layer)  

2.2.2 ชั้นแฝง (Latent layer) เป็นส่วนที่ได้รับข้อมูลมาจากชั้นก่อนหน้าที่ได้ทำการลดขนาด 

ข้อมูลลง ซึ่งเป็นส่วนสำคัญที่สุด เนื่องจากข้อมูลในชั้นนี้ต้องมีความพอดีในการออกแบบ ถ้าหากมี 

https://miro.medium.com/max/1400/1*uAeANQIOQPqWZnnuH-VEyw.jpeg
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ข้อมูลที่มากเกินไป ความสำคัญของข้อมูลก็จะน้อยลงทำให้ผลลัพธ์ที่ได้ไม่ค่อยดี แต่หากมีจำนวนน้อย 

ไปผลลัพธ์ที่ได้ก็จะไม่ดีเหมือนกับกรณีแรก ดังนั้นการกำหนดจำนวนข้อมูลในชั้นนี้จึงมีความสำคัญ 

อย่างมาก หลังจากนั้นข้อมูลจะถูกไปถอดรหัสในชั้นถัดไป เรียกว่า การถอดรหัส (Decoder) 

2.2.3 การถอดรหัส (Decoder) เป็นส่วนที่ได้รับข้อมูลจากชั้นข้อมูลแฝง ซึ่งทำหน้าที่เพิ่ม ขนาด

ข้อมูลให้กลับเป็นขนาดเท่ากับตอนอินพุต มีพ้ืนฐานจากการทำคอนโวลูชัน ซึ่งเป็นการทำ เพ่ิม จำนวน

ข้อมูล ทีละชั้น จึงทำให้ข้อมูลเพิ่มขึ้นในทุกๆชั้น ผลลัพธ์ที่ได้จะเป็นไปตามการระบุเอาต์พุตที่โครงข่าย 

 

 

รูปที่ 2.4 โครงข่ายการเข้ารหัสอัตโนมัติ 
ที่มา : https://miro.medium.com/max/750/1*nqzWupxC60iAH2dYrFT78Q.png 

 

2.3 Transfer learning 

Transfer learning เป็นวิธีการหนึ่งที่ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดลที่มีฐานข้อมูลจำนวน

น้อย หรือต้องการประหยัดเวลาในการฝึกสอนโมเดล แต่ประสิทธิภาพลดลงเพียงเล็กน้อย โดยวธิีการ

ของ Transfer learning มีอยู่หลายสามวิธีการหลัก คือ   

2.3.1 การใช้โมเดลที่มีการฝึกสอนมาก่อนหน้า (Pre-trained model) ซึ่งเป็นโมเดลที่ถูก

ฝึกสอนไว้เป็นอย่างดีและมีการใช้ฐานข้อมูลขนาดใหญ่ในการฝึกสอน เพียงแต่โดเมนของโมเดลอาจจะ

ไม่ตรงกับโดเมนฐานข้อมูลเฉพาะที่ต้องการ ดังนั้นจึงมีการนำ Weight จากโมเดลที่ถูกฝึกสอนมาก่อน

โอนให้กับโมเดลใหม่ที่ต้องการฝึกสอนภายใต้ฐานข้อมูลเฉพาะที่ต้องการดังรูป 2.5 

 

https://miro.medium.com/max/750/1*nqzWupxC60iAH2dYrFT78Q.png
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รูปที่ 2.5 การทำ Transfer learning ระหว่างสองโมเดล 
ที่มา : https://miro.medium.com/v2/resize:fit:720/format:webp/ 

1*wHnkrPOjWZkmdzDYAdAuMg.png 

 

จะเห็นว่าการทำ Transfer learning จะมีการโอน Weight ของโมเดลนึงไปอีกโมเดลนึงที่ต้องการ

เฉพาะในส่วนของ CNN layer เท่านั้น และ Classification layer จะเป็นของโมเดลนั้นๆแทน ในส่วน

ของ CNN layer ที่ทำการโอนมานั้นจะทำการหยุดไว้ไม่ให้มีการฝึกสอน  จะฝึกสอนเฉพาะ 

Classification layer เท่านั้น  

 

2.3.2 การทำ Fine tuning ซึ่งเป็นมีวิธีการที่คล้ายกับวิธีการแรก เพียงแต่ในบางกรณี 

ประสิทธิภาพที่ได้อาจจะไม่ตามเป้าหมายที่ตั้งไว้ ดังนั้นจึงมีการใช้ Fine tuning เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพ 

โดยการหยุดการเรียนรู้ของ CNN layer บางส่วนเท่านั้น และลบ CNN layer ช่วงปลายออก และเพ่ิม

ชั้นเข้าไปใหม่ เพ่ือให้โมเดลทำการฝึกสอน CNN layer ในส่วนปลาย และทำการฝึกสอนโมเดลใหม่ จะ

ได้โมเดลที่ถูกฝึกสอนแบบวิธี Fine tuning สามารถปรับแต่งจำนวนชั้นได้ตามต้องการ เพ่ือเพ่ิม

ประสิทธิภาพ เนื่องจากในบางงานการเพ่ิมจำนวนชั้นอาจจะทำให้เพ่ิมประสิทธิภาพได้ แสดงดังรูป 2.6 

https://miro.medium.com/v2/resize:fit:720/format:webp/1*wHnkrPOjWZkmdzDYAdAuMg.png
https://miro.medium.com/v2/resize:fit:720/format:webp/1*wHnkrPOjWZkmdzDYAdAuMg.png
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รปูที่ 2.6 การทำ Fine tuning 
ที่มา : https://www.degruyter.com/document/doi/10.1515/jisys-2022-

0198/asset/graphic/j_jisys-2022-0198_fig_001.jpg 

 

 

2.4 Median stack 

Median stack เป็นเทคนิคท่ีใช้ในงานประมวลผลภาพ หรืองานที่เกี่ยวกับภาพถ่าย ใช้วิธีการ

รวมภาพหลายๆภาพ โดยภาพที่นำมารวมกันต้องมีรายละเอียดบางส่วนของภาพที่แตกต่างกัน เพ่ือทำ

ให้ภาพผลลัพธ์ที่ได้มีคุณภาพในเรื่องของรายละเอียด และลดนอยส์ลงได้ [9] หลักการทำงานของ 

Median stack คือการหาค่ามัธยฐานของพิกเซลในภาพที่นำมารวมกัน โดยหาค่ามัธยฐานของพิกเซล

ที่ตรงกันในแต่ละภาพ เมื่อทำจนครบทุกพิกเซลจะได้ภาพเอาต์พุตที่ช่วยลนอยส์ และเพ่ิมรายละเอีย

ของภาพได้ดีขึ้น เนื่องจากพิกเซลที่เป็นนอยส์มักจะพบในบางภาพที่นำมาซ้อนกัน ทำให้เป็นค่าพิกเซล

ส่วนน้อยที่นำมาคำนวณในพิกเซลนั้นๆ จึงเป็นสาเหตุที่สามารถช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของภาพได้เป็น

อย่างดี นอกจากนี้การทำ Median stack ยังช่วยในเรือ่งของโทนสี และความสว่างของภาพที่มีไม่

เท่ากันในแต่ละภาพ ให้มีความใกล้เคียงกันอีกด้วย โดยสามารถแสดงสมการได้ดังนี้ 

𝐼𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡(𝑥, 𝑦) = 𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛{𝐼1(𝑥, 𝑦), 𝐼2(𝑥, 𝑦), … , 𝐼𝑛(𝑥, 𝑦)}   (2.2) 

https://www.degruyter.com/document/doi/10.1515/jisys-2022-0198/asset/graphic/j_jisys-2022-0198_fig_001.jpg
https://www.degruyter.com/document/doi/10.1515/jisys-2022-0198/asset/graphic/j_jisys-2022-0198_fig_001.jpg
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เมื่อ𝐼𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡(𝑥, 𝑦)คือค่าพิกเซลในตำแหน่ง(𝑥, 𝑦) และ 𝐼1(𝑥, 𝑦), 𝐼2(𝑥, 𝑦), … , 𝐼𝑛(𝑥, 𝑦) เป็นตำแหน่ง

ของพิกเซลในแต่ละภาพที่ต้องการทำ Median stack 

 

รูปที่ 2.7 การทำ Median stack 
ที่มา : https://frank.sauerburger.io/2021/12/28/median-stack.html 

 

2.5 การเพิ่มจำนวนข้อมูลภาพ (Image augmentation) 

เป็นวิธีการเปลี่ยนลักษณะหรือแก้ไขภาพให้มีความหลากหลาย เพื่อเพิ่มจำนวนข้อมูลไว้

สำหรับการฝึกสอน นิยมใช้กับฐานข้อมูลที่มีจำนวนภาพน้อยหรือต้องการความหลากหลายของภาพ

มากยิ่งขึ้น ภาพที่ได้จะมีความแตกต่างเล็กน้อยจากภาพต้นฉบับ การเพิ่มจำนวนข้อมูลภาพยังช่วยให้

การฝึกสอนโมเดลต่างๆมีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น โดยวิธีแก้ไขภาพจะใช้เทคนิคต่างๆ เพื่อให้ภาพมี

ความหลากหลาย ซึ่งสามารถทำได้โดยการเปลี่ยนแปลงรูปแบบของภาพดังนี้ 

2.5.1 การหมุนภาพ (Rotation) เป็นการหมุนภาพให้มีความแตกต่างจากภาพต้นฉบับ  

ซึ ่งสามารถหมุนไปในแนวนอนและแนวตั ้งได้  การหมุนภาพจึงเป็นอีกหนึ ่งว ิธ ีท ี ่ช ่วยให้ภาพ 

มีความหลากหลาย 

https://frank.sauerburger.io/2021/12/28/median-stack.html
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2.5.2 การเปลี่ยนขนาดภาพ (Resizing) เป็นการปรับขนาดของภาพเไม่ว่าจะเป็นการย่อภาพ 

หรือขยายภาพในบริเวณที่ต้องการ การเปลี่ยนขนาดภาพนี้ทำให้ภาพมีความคมชัดและมีขนาดต่างๆ 

ซึ่งจะช่วยให้เพิ่มความหลากหลายมากยิ่งขึ้นในขณะทำการฝึกสอนแบบจำลอง 

2.5.3 การเพ่ิมสิ่งรบกวน (Noise) เป็นการเพ่ิมความไม่แน่นอนให้กับภาพ โดยการเพ่ิมเสียง

รบกวนในภาพจะช่วยให้โมเดลสามารถเรียนรู้และทำนายภาพได้ 

 

รูปที่ 2.8 การเพ่ิมจำนวนรูปภาพ 
ที่มา :  https://149695847.v2.pressablecdn.com/wpcontent/ 

uploads/2020/08/UKwFg.jpg 

 

2.6 YOLOV5 

Yolov5 คือโมเดลสำหรับการตรวจจับวัตถุทั ้งในภาพนิ ่ง และภาพเคลื ่อนไหว  [10]  

(object detection) ที่พัฒนาขึ ้นโดยใช้วิธีการเรียนรู ้เชิงลึกร่วมกับ Convolutional Neural 

Network (CNN) โมเดลนี้เป็นตัวที่พัฒนาต่อจาก Yolov4 ซึ่งเป็นโมเดลที่อยู่ในกลุ่ม You Only Look 

Once (YOLO) ที่มีการพัฒนาในเรื่องของการตรวจจับวัตถุมาอย่างยาวนาน ในส่วนของ Yolov5 มี

การวิเคราะห์ประสิทธิภาพจากโมเดลก่อน และนำมาแก้ไขใหม่จนพัฒนาระบบใหม่ในการสกัดลักษณะ

ของวัตถุ (feature extraction) ซึ่งทำให้มีประสิทธิภาพในการตรวจจับวัตถุสูงขึ้น โดยเฉพาะการ

ตรวจจับวัตถุที่มีขนาดเล็กหรืออยู่ในระยะไกลสามารถทำได้ดีกว่าในโมเดลก่อนหน้า  โดน Yolov5 มี

ส่วนประกอบที่สำคัญทั้งหมดสามส่วนได้แก่ Backbone,Neck และ Head 

- Backbone โมดูลที่ใช้สำหรับการสกัดคุณลักษณะ (Feature Extraction) ของภาพ โดยใช้

โมเดล CNN โดยมีตัวอย่างเช่น Darknet-53 ซึ่งประกอบไปด้วย Convolutional layers ที่ซับซ้อน

และมีการใช้งาน skip connections ทำให้โมเดลมีความแม่นยำและความเร็วในการตรวจจับวัตถุ 

https://149695847.v2.pressablecdn.com/wpcontent/uploads/2020/08/UKwFg.jpg
https://149695847.v2.pressablecdn.com/wpcontent/uploads/2020/08/UKwFg.jpg
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- Neck โมดูลที่ใช้สำหรับการรวมคุณลักษณะที่ได้จาก Backbone เข้าด้วยกัน และเพ่ิมความ

ลึกของคุณลักษณะด้วยการใช้งาน Spatial Pyramid Pooling (SPP) เพ่ือให้สามารถทำงานกับภาพ

ขนาดต่างๆ ได้ 

- Head โมดูลที่ใช้สำหรับการคาดเดาความน่าจะเป็นของวัตถุ โดยใช้ layer ที่เชื่อมต่อกับ 

backbone และ neck เพ่ือประมวลผลคุณลักษณะที่สกัดออกมา และทำการตรวจจับวัตถุ โดยม ี

layer สุดท้ายเป็น fully connected layer ที่ใช้สำหรับการทำนายขนาด ตำแหน่ง และหมวดหมู่ของ

วัตถุ โดย YOLOv5 ใช้หัวเดียวกับ YOLOv3 และ YOLOv4 มีส่วนประกอบคอนโวลูชันทั้งหมดสามชั้น

ที่ไว้ทำนายขอบเขต ของวัตถุที่ต้องการตรวจจับ คะแนนและประเภทของวัตถุ  

นอกจากนี้ Yolov5 ยังมีการเพิ่มประสิทธิภาพด้วยการใช้โมเดล Backbone ที่ดีขึ้น ซึ่งเป็น

โครงสร้างพื้นฐานของโมเดล CNN และใช้โมเดลตัวแรก (Anchor box) ที่เป็นส่วนประกอบสำคัญใน

การตรวจจับวัตถุ และยังมีการใช้งาน TensorRT เพ่ือเพ่ิมความเร็วในการประมวลผล โดยรวมแล้ว 

Yolov5 เป็นโมเดลที่มีประสิทธิภาพและความแม่นยำ 

 

 

รูปที่ 2.9 โครงสร้างของ Yolov5 
ที่มา : https://github.com/ultralytics/yolov5/issues/280 

 

https://github.com/ultralytics/yolov5/issues/280
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2.7 Peak signal-to-noise ratio 

 Peak signal-to-noise ratio (PSNR) เป็นวิธีการเปรียบเทียบความใกล้เคียงกันของภาพทั้ง

สอง ถ้ามีค่าท่ีสูงบ่งบอกถึงมีประสิทธิภาพความใกล้เคียงกัน โดยสามารถคำนวณได้ดังสมการนี้ 

 

𝑀𝑆𝐸 =  
1

𝑚𝑛
∑ ∑ [𝐼(𝑖, 𝑗) − 𝐾(𝑖, 𝑗)]2𝑛−1

𝑗=0
𝑚−1
𝑖=0             (2.3) 

 

โดยในสมการนี้เป็นการหาค่าเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง ซึ่ง m และn เป็นจำนวนพิกเซลของภาพ

ในแนวตั้ง และแนวนอน และ I(i,j) เป็นค่าในพิกัดของภาพที่จะนำมาเปรียบเทียบ K(i,j) เป็นค่าในพิกัด

ของภาพต้นฉบับ หลังจากนั้นนำค่าที่ได้ไปหา PSRN ต่อดังนี้ 

   𝑃𝑆𝑁𝑅 = 20 ∙ 𝑙𝑜𝑔10(𝑀𝐴𝑋𝐼) − 10 ∙ 𝑙𝑜𝑔10(𝑀𝑆𝐸)            (2.4) 

โดยในส่วนของ MAX เป็นค่าสูงสุดของพิกเซลในภาพ 

2.8 Structural similarity index measure 

Structural similarity index measure (SSIM) เป็นอีกหนึ่งวิธีสำหรับหาความคล้ายกันของ

ภาพทั้งสอง โดยมีช่วงของค่าอยู่ที่ 0 ถึง 1 หากค่าที่ได้อยู่ใกล้ 1 มาก ความใกล้เคียงกันของทั้งสองภาพ

ยิ่งใกล้เคียงกัน โดยมีสมการดังนี้ 

𝑆𝑆𝐼𝑀(𝑥, 𝑦) =  
(2𝜇𝑥𝜇𝑦+𝑐1)(2𝜎𝑥𝑦+𝑐2)

(𝜇𝑥
2+𝜇𝑦

2+𝑐1)(𝜎𝑥
2+𝜎𝑦

2+𝑐2)
            (2.5) 

เมื่อ 𝜇𝑥 ,𝜇𝑦 คือค่าเฉลี่ยของ 𝑥, 𝑦 และ 𝜎𝑥 , 𝜎𝑦 คือความแปรปรวนของ 𝑥, 𝑦 ตามลำดับ และ 

𝜎𝑥𝑦 คือความแปรปรวนร่วมเก่ียวของ 𝑥, 𝑦 
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2.9 Confustion matrix 

Confusion matrix เป็นเครื่องมือทางสถิติที่ใช้สำหรับการประเมินประสิทธิภาพของระบบ

การจัดการประเภทต่างๆ โดยเฉพาะในงานการเรียนรู้เชิงลึก ซึ่งจะช่วยให้ผู้วิเคราะห์ข้อมูล  หรือ

ทดสอบระบบ สามารถปรับปรุงโมเดลหรือระบบการจัดการประเภทข้อมูลให้ดียิ ่งขึ ้นได้ โดยจะ

ประกอบไปด้วยตารางขนาด NxN (โดย N คือจำนวนคลาส) ซึ่งแสดงผลการทำนายของโมเดล/ระบบ 

โดยแต่ละเซลล์ในตารางจะแสดงจำนวนของตัวอย่างที่ตัวทำนายแยกต่างคลาสได้ถูกต้องหรือผิดพลาด 

 

 

รูปที่ 2.10 ตัวอย่าง Confusion matrix 
ที่มา :  https://towardsdatascience.com/confusion-matrix-for-your-multi-class-machine-

learning-model-ff9aa3bf7826 

จากรูปข้างต้นนี้ เราสามารถสรุปผลการทำนายของโมเดลได้ดังนี้ 

-True Positive (TP) คือ ผลการทำนายที่ตรงกับผลลัพธ์จริง โดยที่โมเดลทำนายว่าเป็น 

positive และ ground truth ก็เป็น positive  

-False Positive (FP) คือ ผลการทำนายที่ไม่ตรงกับผลลัพธ์จริง โดยที่โมเดลทำนายว่าเป็น 

positive แต่ ground truth เป็น negative 

-False Negative (FN) คือ ผลการทำนายที่ไม่ตรงกับผลลัพธ์จริง โดยที่โมเดลทำนายว่าเป็น 

negative แต่ ground truth เป็น positive 

-True Negative (TN) คือ ผลการทำนายที่ตรงกับผลลัพธ์จริง โดยที่โมเดลทำนายว่าเป็น 

negative และ ground truth ก็เป็น negative 
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2.10 การตรวจจับภาพขอบ (Edge detection) 
 

Edge detection เป็นการตรวจจับขอบของภาพโดยใช้ความต่างของความเข้มของภาพที่อยู่

ติดกันของสองพิกเซลเพื่อตรวจจับเส้นขอบ ซึ่งการตรวจจับภาพของเป็นสิ่งหนึ่งที่สำคัญกับงาน

ทางด้านการรู้จำแบบ การแบ่งส่วนของภาพ โดย Edge detection สามารถมองได้ว่าเป็นตัวกรองชนิด

หนึ่งที่สามารถสกัดคุณลักษะของขอบภาพได้ จากการหาคอนทัวร์ที่ตัดกันของพิกเซลในภาพ ซึ่งวิธีการ

เส้นขอบภาพสามารถแบ่งออกเป็นสองกลุ่มใหญ่ได้ดังนี้ 

 2.10.1 search-based เป็นวธิีการตรวจจับขอบโดยการคำนวณการวัดความแข็งแรงของขอบ

ก่อน นิยมใช้กับการหาขอบภาพโดยใช้อนุพันธ์อันดับที่หนึ่ง จะใช้การหาค่า Gradian magnitude โดย

พิจารณาจากพิกเซลทั้งหมดภาพในภาพ โดยไล่ไปจนครบพิกเซลในภาพ เมื่อค่า Gradian magnitude 

มากกว่าค่าเกณฑ์ของภาพเท่ากับว่าพิกเซลนั้นเป็นภาพขอบ โดยวิธีการการหาขอบภาพที่นิยมใช้มีดังนี้ 

- Sobel edge detection 

Sobel operator ในบางครั้งเรียกว่า Sobel–Feldman operator หรือ Sobel filter [11] 

เป็นเทคนิคที่ไว้ใช้สำหรับการตรวจจับภาพขอบ โดยสามารถทำการตรวจจับได้ทั้งในแนวตั้ง และ

แนวนอน โดยจะมีเคอร์เนลขนาด 3x3 ทีท่ำการคอนโวลูชันกับภาพต้นฉบับเพ่ือหาความเข้มที่แตกต่าง

กันของพิกเซลรอบๆของเคอร์เนล โดยจะทำการหาทั้งแนวตั้ง และแนวนอน หลังจากนั้นจึงนำมา

รวมกัน โดยคำนวณได้ดังนี้ 

 

𝐺𝑥 = [
+1 0 −1
+2 0 −2
+1 0 −1

] ∗ 𝐴  𝑎𝑛𝑑  𝐺𝑦 = [
+1 +2 +1
0 0 0

−1 −2 −1
] ∗ 𝐴       (2.6) 

 ซ่ึง 𝐺𝑥 เป็นผลลัพธ์จากนำเคอร์เนลไปคอนโวลูชันกับ A ที่ภาพที่ต้องการหาภาพขอบที่

ต้องการหาขอบในแนวตั้ง ในส่วนของ 𝐺𝑦 เป็นการหาภาพขอบในแนวนอน ซึ่งทั้งสองตัวนี้สามารถ

นำมารวมกันเพ่ือหาภาพขอบทั้งสองแนวได้ดังนี้ 

                                           |𝐺| = √𝐺𝑥2 + 𝐺𝑦2                                  (2.7) 
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- Canny edge detection 

Canny edge detection [12] เป็นการตรวจจับภาพขอบที่นิยมเป็นอันดับต้นๆ โดยมี

ขั้นตอนการทำหลักอยู่ 5 ขั้นตอนคือ 

1.การลบนอยส์ เพ่ือให้ได้ภาพที่มีความปราศจากสิ่งรบกวนมากที่สุด และให้ภาพที่

เรียบยิ่งขึ้น โดยส่วนใหญ่จะใช้ Gaussian filter ในการลบนอยส์ โดยแสดงฟิลเตอร์ได้

ดังต่อไปนี้ 

                                 𝐺(𝑥,𝑦) =
1

2𝜋𝜎2 𝑒−(𝑥2+𝑦2)/(2𝜎2)          (2.8) 

 

เมื่อ 𝐺(𝑥,𝑦)เป็นค่าของ Gaussian filter และ x เป็นตำแหน่งของพิกเซลใน

แนวแกน x ส่วน y เป็นตำแหน่งพิกเซลในแนวแกน y  และมี 𝜎กำหนดความกว้าง

ของเส้นขอบ Gaussian 

2. Gradient Calculation เป็นขั้นตอนการตรวจจับความเข้มและทิศทางของเส้น

ขอบ ซึ่งในวิธีการของ Canny จะใช้วิธีการ Sobel operator เพ่ือหาเส้นขอบในแนวตั้ง และ

แนวนอน 

3. Non-maximum suppression เป็นการหาเส้นขอบที่ในพิกเซลที่ค่าสูงที่สุด ซึ่งจะ

ทำการไล่ไปในทุกพิกเซล และหาทิศทางของเส้นขอบในแนวนั้นๆเพื่อหาค่าสูงสุด โดย

จุดประสงค์เพ่ือต้องการเพียงแต่ขอบที่มีลักษณะเด่นที่สุดในทิศทางขอบของพิกเซลตำแหน่ง

นั้นๆ โดยจะทำให้ภาพขอบมีลักษณะเส้นที่บาง แต่ยังคงรายละเอียดได้ชัดเจนที่สุด 

4. Double threshold เป็นการแบ่งเกณฑ์ค่าพิกเซลโดยจะแบ่งเป็นเกณฑ์สูง และ

เกณฑ์ต่ำ หากพิกเซลที่อยู่ระหว่างค่าทั้งสองเกณฑ์จะนำมาใช้เป็นภาพขอบต่อไป ซึ่งจะเป็น

พิกเซลขอบที่มีความชัดเจนมากท่ีสุด 

5. Edge Tracking by Hysteresis เป็นวธิีการที่ทำให้พิกเซลที่มีความโดดเด่นน้อย 

แปลงให้มีความโดดเด่นมากยิ่งขึ้น หากบริเวณรอบๆพิกเซลนั้นมีค่าพิกเซลที่โดดเด่นอยู่

บริเวณรอบๆ 
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2.10.2 Zero-crossing เปน็วิธีการตรวจจับขอบภาพที่ใช้อนุพันธ์อันดับที่สอง ซึ่งเป็นการ

แก้ปัญหาภาพขอบแบบแรกที่มีความหนามากเกินไป โดยวิธีนี้จะทำการหาจุดตัดศูนย์ ซึ่งจะเป็น

ตำแหน่งของภาพขอบ โดยตัวอย่างวิธีการที่นำ Zero-crossing คือ Laplacian 

 - Laplacian edge 

Laplacian edge detection [13] เป็นการตรวจจับขอบภาพ ซึ่งมีความแตกต่างจากสอง

วิธีการที่ได้กล่าวมาคือ เป็นการใช้อนุพันธ์อันดับสองในการหาเส้นขอบ การหาเส้นขอบจะมีวิธีการหาที่

แตกต่างจากวิธีก่อนๆ โดยจะมีทั้งวิธีการหาแบบขอบใน และแบบขอบนอก ซึ่งจะใช้ฟิลเตอร์ที่แตกต่าง

กันเรียกว่า ตัวดำเนินการเชิงบวก และตัวดำเนินการเชิงลบ โดยแสดงการฟิลเตอร์ทั้งสองแบบดังนี้ 

𝐺𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 = [
+1 0 −1
+2 0 −2
+1 0 −1

] ∗ 𝐴   

 

                               𝐺𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 = [
+1 +2 +1
0 0 0

−1 −2 −1
] ∗ 𝐴        (2.9) 

ซ่ึง 𝐺𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒เป็นภาพขอบจากการหาแบบเชิงบวก และ𝐺𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 เป็นการหาภาพขอบจาก

เชิงลบ โดยมี A คือภาพที่ต้องการทำการหาภาพขอบ 

 

2.11 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

2.11.1 Semi-Supervised Image Deraining using Gaussian Processes(Rajeev 

Yasarla, Vishwanath A. Sindagi and Vishal M. Patel) [14]  

 ในงานวิจัยนี้ได้นำเสนอวิธีการลบฝน โดยใช้วิธีการ U-net ในการฝึกสอนใช้ข้อมูลทั้งที่มีการ

ระบุตำแหน่งของฝน และไม่มีการระบุตำแหน่งของฝน เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพให้กับการนำไปทดสอบ

กับภาพฝนจริง โดยมีการนำ Gaussian Processes ใช้หาค่าที ่เหมาะสมระหว่างภาพที่ถูกระบุ

ตำแหน่งฝน และไม่ระบุตำแหน่งฝน โดยภายในโครงสร้างของ U-net ที่นำมาใช้  ภายในจะประกอบ

ไปด้วยส่วน Encoder ที่เริ่มต้นมาใช้ Conv2d ขนาด 3 x 3 และใช้ Res2Block จำนวน 5 ชั้น โดยใน

ระหว่างชั ้นมี Downsample เพื ่อลดข้อมูลในระหว่างชั ้น ในส่วนของ  Decoder เริ ่มต้นใช้ 
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Res2Block จำนวน 3 บล๊อค โดยระหว่างชั้นมี Upsample เพื่อขยายข้อมูลระหว่างชั้น โดยในชั้น

สุดท้ายใช้ Conv2d ขนาด 3 x 3 โดยผลลัพธ์จะได้ภาพ–ที่ถูกกำจัดฝน โดยมีการวัดประสิทธิภาพโดย

ใช้ฐานข้อมูลสามตัว คือ Rain800 Rain100L และ DDN โดยใช้ PSNR และ SSIM ในการวัด

ประสิทธิภาพ โดยมีการทดสอบให้เห็นระหว่างการนำข้อมูลที่ระบุตำแหน่งของฝนเพียงอย่างเดียวไป

เทรนพบว่าประสิทธิภาพที่ได้ด้อยกว่าการนำภาพฝนที่ไม่ถูกระบุตำแหน่งไปฝึกสอนร่วมด้วย 

 

รูปที่ 2.11 โครงสร้างสถาปัตยกรรม Semi-Supervised Image Deraining 

 

รูปที่ 2.12 เปรียบเทียบผลลัพธ์การลบฝนกับวิธีอ่ืน 
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2.11.2 Progressive Image Deraining Networks: A Better and Simpler 

Baseline(Dongwei Ren, Wangmeng Zuo, Qinghua Hu, Pengfei Zhu and Deyu Meng) [15]  

 ในงานวิจัยนี้ได้นำเสนอการลบฝนโดยใช้การคำนวณแบบวนซ้ำ โดยมีพ้ืนฐานมาจากการ

เรียนรู้เชิงลึก เรียกว่า Progressive recurrent network (PReNet) ซึ่งจะพิจารณาแก้ไขในส่วนของ

โครงข่ายเป็นหลัก ในโครงข่ายมีการใช้ Resblock ในแต่ลพการวนซ้ำ ทำให้พารามิเตอร์มีการเพ่ิมข้ึน

อย่างมาก และเสี่ยงต่อปัญหาการ Over-fitting ดังนั้นจึงได้ทำการแทรก Long short term memory 

เพ่ือลดปัญหาที่เกิดขึ้นในแต่ละการวนซ้ำ โดยในส่วนของฟังก์ชันเป้าหมายจะใช้วิธีการ Mean square 

error ร่วมกับ  SSIM ซึ่งช่วยให้การปรับ hyper-parameter ได้ดีขึ้น ผลลัพธ์ที่ได้จากโมเดลที่ได้ทำการ

ฝึกสอน มีการวัดประสิทธิภาพด้วย PSNR และ  SSIM โดยเปรียบเทียบประสิทธิภาพที่ได้ในแต่ละกา

รวนซ้ำ พบว่าค่าท่ีได้เพ่ิมข้ึนจนถึงรอบที่ 7 พบว่าประสิทธิภาพที่ได้ต่ำขี้น จึงสรุปได้ว่าการวนซ้ำต้องมี

จำนวนรอบที่พอดี จึงจะได้ประสิทธิภาพสูงสุด หลังจากนั้นมีการลองเปรียบเทียบกับวิธีการอ่ืนโดยใช้

ฐานข้อมูลทั้งสามฐานข้อมูล คือ Rain100H Rain100L และ Rain12 พบว่าได้ค่าประสิทธิภาพได้ดีที่สุด 

 

รูปที่ 2.13 โครงสร้างสถาปัตยกรรม PreNet 
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รูปที่ 2.14 เปรียบเทียบผลลัพธ์การลบฝนกับวิธีอ่ืน 
 

2.11.3 Multi-Scale Progressive Fusion Network for Single Image Deraining (Kui 

Jiang1 Zhongyuan Wang, Peng Yi, Chen Chen, Baojin Huang, Yimin Luo,Jiayi Ma and 

Junjun Jiang)[1] 

 ในงานวิจัยนี้เสนอวิธีการลบฝนที่เรียกว่า MSPFN ซึ่งเป็นการใช้วิธีการย่อภาพให้มีขนาดที่

หลากหลาย โดยภาพที่ถูกย่อจะใช้วิธีการ Gaussian ในการย่อภาพ โดยภาพที่ถูกย่อจะมีรูปแบบของ

ฝนที่มีบางส่วนที่คล้ายคลึงกันกับภาพต้นฉบับ ซึ่งทำให้เพ่ิมประสิทธิภาพการสร้างชั้นของฝนใหม่ เพ่ือ

นำมาลบกับภาพต้นฉบับได้ โดยภายในโครงข่ายจะแบ่งออกเป็นสามส่วนใหญ่ ในส่วนแรกเรียกวา่ 

Coarse Fusion ซึ่งภายในจะมีการรับภาพหลายขนาดมาเข้ากระกวนการเรียนรู้แบบวนซ้ำเพ่ือสกัด

คุณลักษณะต่างๆ แล้วนำผลลัพธ์จากภาพขนาดเล็กสุดรวมกับขนาดอ่ืนๆ หลังจากนั้นจะไปยังส่วนที่

สองเรียกว่า Fine Fusion ทำหน้าที่ปรับแต่งความสัมพันธ์ของข้อมูลของภาพในแต่ละขนาดที่ไม่

เท่ากัน ต่อมาในชั้นสุดท้ายเรียกว่า  Reconstruction เป็นการนำผลลัพธ์จากทุกๆส่วน และในทุก

ขนาดของภาพมาเข้าสู่กรับวนการคอนโวลูชัน เพ่ือหาชั้นของฝน และนำไปลบกับภาพฝนต้นฉบับจะ

ได้ผลลัพธ์ของฝน ซึ่งมีการทดสอบประสิทธิภาพทั้งในภาพฝนจริงและภาพฝนที่สังเคราะห์ขึ้นมา โดย

ใช้ PSNR และ SSIM ในการเปรียบเทียบ พบว่าสามารถทำการลบฝนได้อย่างมีประสิทธิภาพทั้งคู่  
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รูปที่ 2.15 โครงสร้างสถาปัตยกรรม MSPFN 
 

 

รูปที่ 2.16 เปรียบเทียบผลลัพธ์การลบฝนกับวิธีอ่ืน 
 

2.11.4 Spatial Attentive Single-Image Deraining with a High Quality Real Rain 

Dataset(Tianyu Wang, Xin Yang, Ke Xu, Shaozhe Chen, Qiang Zhang and Rynson W.H. 

Lau) [17]  

 ในงายวิจัยนี้เสนอวิธีการลบฝนชื่อว่า SPANet โดยมีการฝึกสอนโดยใช้ข้อมูลที่สังเคราะห์

ขึ้นมาท้ังหมด เนื่องจากว่าภาพฝนจริงไม่สามารถมีการจับคู่กันระหว่างภาพฝน และภาพท่ีไม่โดนฝนได้ 

โดยในวิธีนี้มีการรับภาพฝนเข้าไปโดยตรง ผลลัพธ์ที่ได้จะเป็นการลบฝนโดยตรง ในสถาปัตยกรรมนี้มี

ส่วนที่สำคัญคือ Spatial Attentive Block เป็นการใช้การเรียนรู้แบบวนซ้ำที่ช่วยให้การเรียนรู้ที่มี

ข้อมูลที่เรียงต่อกันจำนวนมาก สามารถฝึกสอนได้อย่างมีประสิทธิภาพ เมื่อทำการทดสอบผลลัพธ์ของ
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การลบฝนกับ PSNR และ SSIM โดยใช้ทั้งภาพจริง และภาพสังเคราะห์ พบว่าสามารถลบฝนไเป็น

อย่างดี แต่ก็ยังมีข้อบกพร่องอยู่ในบางภาพ เช่น ภาพที่เกิดหมอกเป็นจำนวนมาก วิธีการนี้จะไม่

สามารถลบฝนได ้

 

รูปที่ 2.17 โครงสร้างสถาปัตยกรรม SPANet 

 

รูปที่ 2.18 เปรียบเทียบผลลัพธ์การลบฝนกับวิธีอ่ืน 
 

 

2.11.5 Clearing the Skies: A deep network architecture for single-image rain 

removal(Xueyang Fu, Jiabin Huang, Xinghao Ding, Yinghao Liao and John Paisley) [18]  

 ในงานวิจัยนี้ได้นำเสนอการลบฝนที่เรียกว่า DerainNet มีส่วนสำคัญคือการแยกภาพที่รับเข้า

มาเป็นภาพ base layer และ detail layer และมีการใช้ CNN สำหรับช่วยในการลบฝน โดยภายใน 

CNN ประกอบไปด้วย Hidden layer จำนวน 2 ชั้น และ Output layer จำนวน 1 ชั้น ซึ่งในส่วนของ

การลบฝนจะใช้เพียง detail layer เนื่องจากในชั้นนี้คงรายละเอียดของภาพฝนไว้ทั้งหมด การจัดการ

ในชั้นนี้จึงเป็นสิ่งที่ง่ายกว่านำภาพฝนต้นฉบับมาทำการลบฝนโดนตรง ถึงแม้ใน detail layer จะถูกลบ

ฝนไปจนหมด แต่ในภาพยังคงหลงเหลือหมอกท่ีเกิดจากละอองฝน จึงใช้วิธีการปรับปรุงภาพใน detail 

layer อีกครั้งเพื่อกำจัดหมอกออก สำหรับฐานข้อมูลภาพที่นำมาฝึกสอนนั้น ได้มีการใช้ภาพฝนสร้าง



  24 

ขึ้นมาเอง ในบทความนี้ได้นำ DerainNet วัดประสิทธิภาพกับฝนจริง และฝนที่สร้างขึ้นเองพบว่า 

สามารถลบฝนได้เป็นอย่างดีทั้งในฝนจริง และฝนที่สร้างขึ้นมาเอง และยังมีรายละเอียดพ้ืนหลังที่อยู่

ครบ 

 

รูปที่ 2.19 โครงสร้างสถาปัตยกรรม DerainNet 
 

 

รูปที่ 2.20 เปรียบเทียบผลลัพธ์การลบฝนกับวิธีอ่ืน 
2.11.6 A Model-driven Deep Neural Network for Single Image Rain 

Removal(Hong Wang1, Qi Xie1, Qian Zhao1 and Deyu Meng) [19]  

ในงานวิจัยนี้ได้นำเสนอวิธีการ RCDNet เป็นวิธีลบฝน โดยมีการศึกษาลักษณะของฝนที่

แท้จริง เพ่ือทำการแยกระหว่างชั้นฝน และชั้นพื้นหลังออกจากกัน โดยในวิจัยนี้ได้กล่าวถึงว่าภาพฝน

นั้นเกิดจากภาพพ้ืนหลังที่มีฝนรวมกับภาพของชั้นฝนที่มีเพียงในเท่านั้น จึงได้ทำการหาชั้นของฝนเพื่อ
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นำมาลบกับภาพฝนดั่งเดิม จะได้ผลลัพธ์เป็นภาพพ้ืนหลังที่ไม่มีฝน โดยมีการนำเทคนิคการหาฝนจาก

ฐานข้อมูลที่นำมาทดสอบโดยเรียกว่า Convolution dictionary learning โดยในโครงสร้างของ 

RCDNet จะมีวิธีการทำซ้ำไปเรื่อยๆ จนกว่าจะได้ผลลัพธ์การลบฝนที่ดีที่สุด โดยจะแบ่งเป็นสองส่วน

สำคัญ คือ M-net และ B-net โดย M-net ทำหน้าที่หาชั้นของฝน โดยหลักการคือต้องหารานละเอียด

ภาพพ้ืนหลังที่ติดมากับชั้นฝนก่อน เพ่ือนำไปลบกับชั้นฝนจะได้ชั้นฝนที่ไม่มีรายละเอียดพ้ืนหลังติดมา 

ต่อมาจะนำผลลัพธ์จากM-net ส่งให้กับ B-net ทำการลบฝนออกจากภาพต้นฉบับ และเข้าสู่ proxNet 

เป็นวิธีการ Optimization ภาพให้มีความละเอียดมากยิ่งขึ้น โดยภาพที่ได้ก็จะมีการลบฝนจนหมด ใน

วิจัยนี้มีการวัดประสิทธิภาพโดยใช้ PSNR และ SSIM เปรียบเทียบกับวิธีการอ่ืน ปรากฏว่า RCDNet มี

ประสิทธิภาพของการลบฝนดีมากที่สุดจากการทดสอบกับฝนจริง และฝนมที่สร้างขึ้นมาเอง 

 

รูปที่ 2.21 โครงสร้างสถาปัตยกรรม RCDNet 
 

 

รูปที่ 2.22 เปรียบเทียบผลลัพธ์การลบฝนกับวิธีอ่ืน 
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2.11.7 Structure-Preserving Deraining with Residue Channel Prior 

Guidance(Qiaosi Yi, Juncheng Li, Qinyan Dai, Faming Fang, Guixu Zhang and Tieyong 

Zeng) [20]  

 ในวิจัยนี้ได้นำเสนอวิธีลบฝนที่เรียกว่า SPDNet เป็นการวนซ้ำผลลัพธ์ไปทีละขั้นตอน

เพ่ือให้ได้ผลลัพธ์ที่มีการลบฝนที่ดีที่สุด มีส่วนสำคัญอยู่สองส่วนคือ Residue Channel Prior(RCP) ซ่ึง

เป็นการสกัดฝนออกในภาพทั้งหมด เหลือเพียงโครงสร้างที่แท้จริงของรายละเอียดพื้นหลังที่ไม่มีฝน

ปรากฏภายในภาพ ในส่วนสำคัญอีกส่วนหนึ่ง คือ Wavelet-based Feature Extraction 

Backbone(WMLM) ในวิธีการนี้ใช้วิธี discrete wavelet transform (DWT) และ Inverse DWT 

(IWT) แทนที่จะใช้การคอนโวลูชัน และดีคอนโวลูชันเนื่องจากวิธีการอ่ืนทั่วไปในการหาตำแหน่งฝน 

จำเป็นต้องมีการลดข้อมูลของภาพ ทำให้รายละเอียดของภาพลดน้อยลง ทำให้สามารถระบุตำแหน่ง

ของฝนโดยที่ไม่รบกวนรายละเอียดพื้นหลัง 

 

รูปที่ 2.23 โครงสร้างสถาปัตยกรรม SPDNet 
 

 

รูปที่ 2.24 เปรียบเทียบผลลัพธ์การลบฝนกับวิธีอ่ืน 
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2.11.8 SAPNet: Segmentation-Aware Progressive Network for Perceptual 

Contrastive Deraining(Shen Zheng, Changjie Lu, Yuxiong Wu and Gaurav Gupta) [1]  

 ในวิจัยนี้มีการนำเสนอวิธีการลบฝนที่เรียกว่า SAPNet มีส่วนสำคัญ 3 ส่วน ในส่วนแรกเป็น

ส่วนของการลบฝน ซึ่งภายในประกอบไปด้วย โครงข่ายคอนโวลูชัน โครงข่ายการวนซ้ำ และ 

Resblock ซึ่งทำหน้าที่รับภาพฝนเข้ามาเพ่ือทำการลบฝนออกท้ังหมด ในส่วนที่สองเป็นการหาค่า

ความสูญเสียของภาพฝน และภาพดั่งเดิม โดยใช้โมเดล VGG16 สำหรับหาค่าความสูญเสีย ในส่วน

สุดท้ายเป็นการจำแนกส่วนต่างๆภายในภาพ ซึ่งมีการรับข้อมูลนำเข้าคือภาพฝนที่ถูกลบออกจากใน

กระบวนการแรก เพ่ือเป็นการทดสอบประสิทธิภาพหลังจากการทำลบฝน เนื่องจากฝนนับเป็น

สิ่งรบกวนหนึ่ง ที่ทำให้เกิดปัญหาการจำแนกส่วนในภาพ ดังนั้นในส่วนนี้จะทำการวัดประสิทธิภาพของ

การจำแนกส่วนในภาพเพ่ือนำค่าความสูญเสียไปปรับปรุงภายในโครงข่าย SAPNet ต่อไป โดยการ

ทดสอบประสิทธิภาพจะใช้ PSNR และ SSIM โดยที่ใช้ฐานข้อมูลภาพฝนที่มีความหนาแน่นต่ำ และ

ความหนาแน่นสูง เทียบกับวิธีการอ่ืนพบว่าในวิธีนี้การได้ผลที่ดีกับฝนที่มีความหนาแน่นสูง แต่ในฝนที่

มีความหนาแน่นต่ำทำได้มี่หากเทียบกับวิธีการอ่ืน 

 

 

รูปที่ 2.25 โครงสร้างสถาปัตยกรรม SAPNet 
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รูปที่ 2.26 เปรียบเทียบผลลัพธ์การลบฝนกับวิธีอ่ืน 
 

 2.11.9 Gated Context Aggregation Network for Image Dehazing and 

Deraining(Dongdong Chen, Mingming He, Qingnan Fan, et al.)  [22] 

 ในวิจัยนี้มีการนำเสนอวิธีการที่เรียกว่า GCANet ซึ่งสามารถลบได้ท้ังฝน และหมอกในภาพได้ 

ซึ่งมีโครงสร้างหลักเป็น Autoencoder ซึ่งประกอบไปด้วยโครงข่ายคอนโวลูชัน 3 บล็อค สำหรับการ

เข้ารหัส ในส่วนของการถอดรหัสจะใช้โครงข่ายดีคอนโวลูชัน 1 บล็อค และโครงข่ายคอนโวลูชัน 1 

บล็อค โดยระหว่าง Encoder กับ Decoder จะมีการแทรก Smoothed Dilated Resblock หลาย

บล็อค เพ่ือเก็บข้อมูลในระหว่างการฝึกสอนที่สำคัญ หลังจากนั้นจะมีการใช้ Gated Fusion เพ่ือ

รวบรวมข้อมูลในแต่ละบล๊อคก่อนหน้า แล้วนำไปรวมกันเพ่ือส่งไปต่อไปให้ในส่วน Decoder แล้วจึง

ออกมาเป็นภาพผลลัพธ์ของการลบหมอกหรือลบฝน  

 

รูปที่ 2.27 โครงสร้างสถาปัตยกรรม GCANet 
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รูปที่ 2.28 เปรียบเทียบผลลัพธ์การลบฝนกับวิธีอ่ืน 
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บทที่ 3 

วิธีดำเนินการวิจัย 

ในส่วนของวิธีการดำเนินการวิจัยในวิทยานิพนธ์เล่มนี ้ได้ออกแบบและพัฒนาโปรแกรม
สำหรับการลบฝนออกจากภาพ โดยได้ทำการศึกษาการคัดแยกระดับของฝนที่มีลักษณะเบา และฝนที่
มีลักษณะหนัก เนื่องจากการทดลองพบว่าการแยกฝึกสอนโดยแบ่งเป็นแต่ละโมเดล สามารถแก้ปัญหา
ในการลบในได้มากกว่าการฝึกสอนโดยใช้ข้อมูลภาพฝนที่ปนกันทั้งฝนเบา และฝนหนัก ในเบื้องต้นจึง
ได้มีการศึกษาวิธีเพิ ่มประสิทธิภาพของการคัดแยกฝนก่อนเพื ่อที ่ได้ผลลัพธ์ที ่ดีที ่สุดก่อนเข้าสู่
กระบวนการลบฝนออกจากภาพ ในส่วนของกระบวนการลบฝน ได้มีการศึกษาเก่ียวกับชนิดและวิธีลบ
นอยส์ในรูปแบบต่างๆ เพื่อนำมาพัฒนาวิธีการลบฝน พบว่าการใช้ Autoencoder ในการลบนอยส์
เป็นที่นิยมอย่างมากในหลายงานวิจัย ในงานวิจัยนี้จึงได้เลือก Autoencoder เป็นส่วนสำคัญของการ
ลบฝนออกจากภาพ 

ในบทนี้กล่าวถึงขั้นตอนการดำเนินการวิจัย และอธิบายถึงโครงสร้างของกระบวนการลบฝน 
โดยในลำดับแรกจะเล่าถึงภาพรวมของกระบวนการลบฝนตั้งแต่เริ่มรับภาพเข้ามา หลังจากนั้นจึง
อธิบายเกี่ยวกับการตรวจปริมาณของฝนเพื่อคัดแยกส่งไปให้กับขั้นตอนการลบฝนต่อไป โดยในส่วน
ของการลบฝนจะแบ่งเป็นสองส่วนด้วยกันคือ ลบฝนเบา และลบฝนหนักท่ีมีกระบวนการลบฝนที่
ต่างกัน 
 

3.1 ภาพรวมของวิธีการ 

 
รูปที่ 3.1 ภาพรวมของขั้นตอนการลบฝน 
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ในส่วนแรกต้องรับภาพอินพุตเข้ามาก่อน ซึ่งเป็นภาพที่ต้องการลบฝนออก โดยภาพจะถูก
ส่งไปยังข้ันตอนคัดแยกฝนก่อน โดยในงานวิจัยนี้ได้แบ่งระดับฝนออกเป็นสองระดับ คือฝนเบา และฝน
หนัก ซึ่งกระบวนการลบฝนของงานวิจัยนี้จะแบ่งออกเป็นสองส่วนคือ การลบฝนเบา และฝนหนัก จึง
เป็นสาเหตุสำคัญที่ต้องทำการคัดแยกฝนก่อนที่จะเข้าสู่กระบวนการลบฝน โดยกระบวนการลบฝนเบา
นั้นจะใช้วิธี A Self-Augmentation Transfer Learning Network for Image Deraining (SATLNet) 
ซึ่งถูกออกแบบให้ลบเฉพาะฝนเบาเท่านั้น แต่ส่วนสำคัญหลักของ SATLNet ยังคงเป็น Autoencoder 
เพียงแต่ได้ออกแบบโครงสร้างให้มีประสิทธิภาพการลบฝนให้ดีกว่าการใช้เพียง Autoencoder อย่าง
เดียว ในส่วนของการลบฝนหนักนั้นเป็นการใช้โครงสร้าง Autoencoder เพียงอย่างเดียว เมื่อผ่านสอง
กระบวนการนี้แล้วจะได้ผลลัพธ์เป็นภาพที่ถูกลบฝนออกดังรูป 3.1 

 
 

3.2 การตรวจจับวัตถุโดยใช ้Fusion model ร่วมกับ CNN 

จากการทดลองการลบฝนโดยแยกโมเดลที่ฝึกสอนจากฝนเบา และโมเดลที่ถูกฝึกสอนจากฝน
หนักนั้น มีประสิทธิภาพมากกว่าโมเดลที่ถูกฝึกสอนรวมกัน การแยกภาพฝนก่อนเพ่ือคัดแยกภาพให้
เข้าสู่กระบวนการลบฝนโดยเฉพาะจึงช่วยให้ประสิทธิภาพดีขึ้น การคัดแยกฝนก่อนจึงเป็นส่วนสำคัญ
ของงานวิจัยนี้ 
 ในส่วนของโครงสร้างการคัดแยกฝนได้มีการใช้ CNN เป็นส่วนหลักในการคัดแยกฝน แต่
เนื่องจากประสิทธิภาพการคัดแยกฝนที่ใช้เพียง CNN ประสิทธิภาพจะลดลงหากฐานข้อมูลที่นำมาใช้มี
ลักษณะที่ไม่ใกล้เคียงกับภาพข้อมูลนำเข้า ดังนั ้นจึงมีการใช้เทคนิค Fusion model เพื ่อเพ่ิม
ประสิทธิภาพการคัดแยกฝนให้ดีขึ้น โดยมีหน้าที่นำโมเดลที่ถูกฝึกสอนทั้งสองโมเดลมารวมกัน ใน
งานวิจัยนี้จะใช้โมเดลที่ฝึกสอนโดยใช้ภาพฝน RGB กับโมเดลที่ฝึกสอนโดยใช้ภาพขอบ สาเหตุที่ต้องใช้
ภาพขอบเข้ามาช่วยในการลบฝนนั้น เนื่องจากว่าการลดรายละเอียดที่ไม่จำเป็นออกเหลือเพียงแค่เส้น
ของฝนมีลักษณะเด่นมากกว่าเม็ดฝนที ่เป็นภาพสี การนำโมเดลมารวมกันจึงสามารถช่วยเพ่ิม
ประสิทธิภาพของการลบฝนได้ โดยมีโครงสร้างดังรูปต่อไปนี้ 
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รูปที่ 3.2 โครงสร้างของการจำแนกฝน 
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จากรูปที่ 3.2 จะสังเกตเห็นว่ามีการใช้ CNN อยู่สองส่วน ซึ่งเป็นเทคนิคของ Fusion model 
ที่จะนำค่าในส่วนของ Dense ปลายทางของ CNN model มารวมกันเพ่ือทำนายชนิดของฝน โดย
เริ่มต้นของโครงสร้างนี้ จำเป็นต้องใช้ภาพที่นำมาเรียนรู้สองแบบคือ ภาพ RGB และภาพ Edge map 
ในส่วนของภาพ Edge map นั้นในงานวิจัยนี้ได้เลือกวิธีการหาภาพขอบแบบ Canny ซึ่งเป็นวิธีการหา
ภาพขอบที่มาสามารถแสดงรายละเอียดได้ของเส้นฝนได้ชัดเจนมากที่สุด ทำให้สามารถช่วยในการคัด
แยกฝนได้เป็นอย่างดี โดยในส่วนของ CNN นั้นจะใช้ชั้นคอนโวลูชันทั้งหมด 3 ชั้น มี kernel เท่ากับ 3  
x 3  แต่ละชั้นจะมีการใช้ max pooling ขนาด 2 x 2 โดยในส่วนสุดท้ายของแบบจำลองทั้งสองมีการ
ทำ Flatten layer เพ่ือจัดเรียงข้อมูลให้อยู่ในมิติเดียว แล้วจึงลดขนาด output ให้เหลือ 128 ในชั้น 
Dense layers หลังจากนั้นนำ Dense layers ทั้งสองผสานกัน โดยใช้วิธีการบวกค่าของโมเดลที่เป็น
ภาพ RGB กับโมเดลที่เป็นภาพขอบ ทำให้ได้ Dense layers ใหม่ที่ถูกรวมเข้ากันของทั้งสอง
แบบจำลอง โดยก่อนที่จะถึง outputs layers ได้เพ่ิม Dense layer ขนาด 128 อีกชั้นหนึ่ง เพ่ือเพ่ิม
ประสิทธิภาพของโครงสร้าง โดยในส่วนของ output นั้นมีกาทำนายเพียงสองค่า คือ ฝนเบา และฝน
หนัก 

3.3 SATLNet สำหรับกรณีลบฝนเบา 

ในส่วนนี้ เป็นการอธิบาย SATLNet แสดงรูปที่ 3.3 โดยประกอบด้วย 3 ส่วนสำคัญ คือ 
Autoencoder ,  Improve block และ Transfer learning โดยในส่วนแรกของ SATLNet เป็น 
การลบฝนเบื้องต้นโดยใช้ Autoencoder สองแบบ ได้แก่ Non Block-based autoencoder และ 
Block-based Autoencoder สาเหตุที่ต้องใช้ autoencoder 2 แบบ เนื่องจากผลลัพธ์ของการลบ
ฝนมีข้อดีและข้อเสียที่แตกต่างกัน ในส่วนของ autoencoderแบบแรก จะมุ่งเน้นไปทีการลบฝนอย่าง
ชัดเจน แต่รายละเอียดพื้นหลังถูกลดลง ในทางกลับกัน autoencoderแบบที่สอง ช่วยในเรื่องของการ
คงสภาพพื้นหลังแต่การลบฝนยังไม่ดีพอ ดังนั้นผลลัพธ์จากทั้งสองแบบจะเข้าสู่ Improve block#1  
ที่ถูกสร้างขึ้นเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพการลบฝนให้ดีขึ้นจากการนำข้อดีของผลลัพธ์การลบฝนทั้งสองแบบ
ก่อนหน้า ผลลัพธ์ที่ได้จะถูกนำไปสกัดหาเม็ดฝนเพื่อนำไปเทรนต่อในส่วนของ Transfer learning 
Autoencoder ผลลัพธ์ที ่ได้จะนำไปผ่าน Improve block#2 ซึ ่งมีรายละเอียดที ่แตกต่างกับ 
Improve block#1 เพียงเล็กน้อย ซึ่งมีการอธิบายอีกครั้งภายหลัง ในส่วนท้ายสุดของ SATLNet เป็น
การเพิ่มประสิทธิภาพของการลบฝน โดยนำผลลัพธ์ที่ได้ลบกับภาพอินพุต เพื่อหาเม็ดฝนของภาพ
อินพุต แล้วนำไปลบกับภาพผลลัพธ์ก่อนหน้าอีกครั้ง วิธีนี้จะช่วยให้รายละเอียดพื้นหลังของภาพ
บางส่วนที่หายไปในข้ันตอนก่อนหน้ากลับมาได้   
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รูปที่ 3.3 โครงสร้างของ SATLNet 

3.3.1 Non Block-based Autoencoder 

Autoencoder เป็น Neural Network ชนิดหนึ่งที่การออกแบบให้เรียนรู้ภาพอินพุตที่รับเข้า
มา ให้เหมือนกับภาพเอาต์พุต จึงมีการนำไปใช้กับการลบ Noise ต่างๆ งานวิจัยนี้จึงใช้ประโยชน์จาก 
Autoencoder ในการลบฝนออกจากภาพ โดยโครงสร้างของ Autoencoder ที่นำมาใช้สำหรับ 
การลบฝน แสดงรูปที่ 3.4 มีจำนวนทั้งหมด 15 ชั้น โดยใน 5 ชั้นแรกเป็นส่วนของ Encoder ที่มี 
Convolutionจำนวน 5 ชั้น ต่อมาเป็นส่วนของ Latent layer ประกอบไปด้วย 2 ชั้น แล้วจึงเข้าสู่ 
Decoderที่ประกอบไปด้วย Convolution ทั้งหมด 7 ชั้น  โดยในบางชั้นจะมีการ Skip connection 
แบบ Concatenate กันระหว่างในส่วนของ Encoder กับ Decoder เพื่อป้องกันการสูญหายของ
ข้อมูลระหว่างทาง โดยในโมเดลนี้จะมีการใช้activationแบบ Relu ทั้งหมด 
 

 
รูปที่ 3.4 โครงสร้าง Autoencoder ที่ใช้สำหรับลบฝน 

 

3.3.2 Block-based Autoencoder 

การทำ Block-base เป็นวิธีหนึ่งที่ช่วยฟื้นฟูรายละเอียดพื้นหลังของภาพ โดยเป็นการแบ่ง
ภาพเดิมออกเป็นส่วนๆที่มีขนาดเท่ากัน แสดงรูปที่ 3.5 ในงานวิจัยนี้ ใช้ภาพขนาด 240x240 แบ่ง
ออกเป็น 9 ภาพที่มีขนาดภาพละ 80x80 สาเหตุที่ต้องใช้ขนาดภาพ 80x80 เนื่องจากเม็ดฝนเป็น 
noise ที่มีขนาดใหญ่ หากใช้ขนาดภาพที่เล็ก รูปร่างของเม็ดฝนจะถูกแยกจนมีลักษณะที่ไม่ชัดเจน อีก
ทั้งอาจเกิด blocking artifacts จำนวนมาก จากการทดสอบจึงเลือกใช้การแบ่งภาพที่มีขนาด 80*80 
ซึ่งเป็นขนาดที่เหมาะสมกับภาพอินพุตที่รับเข้ามา โดยโครงสร้างของ Block-based Autoencoder 
จะเหมือนกับ Non Block-based Autoencoder ซึ่งผลลัพธ์การลบฝนที่ได้สามารถลบฝนได้ดีใน
ระดับหนึ่ง แต่รายละเอียดพื้นหลังทำได้ดีกว่าแบบ Autoencoder 
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 โดยสาเหตุการใช้วิธีการลบฝนแบบ Non-block-based และ Block-based เนื่องจากว่า
ผลลัพธ์การลบฝนทั้งสองแบบมีข้อดี และข้อเสียที่ต่างกัน การลบฝนแบบแรกนั้น จะเน้นการลบฝนที่
ยังมีสภาพของพื้นหลังค่อนข้างสมบูรณ์ แต่ฝนที่ได้ไม่สามารถลบออกได้ทั้งหมดเนื่องจากต้องมีการ
ฝึกสอนให้โมเดลสามารถลบฝนที่มีลักษณะที่แตกต่างกันภายในภาพ ทำให้ประสิทธิภาพการลบฝนนั้น
ลงลด ดังนั้นจึงมีการใช้วิธีการลบฝนแบบ Block-based ที่จะแบ่งภาพออกเป็นส่วนๆ เพื่อให้การ
ฝึกสอนสามารถจดจำรายละเอียดของฝนได้ดีขึ้น ทำให้สามารถลบฝนได้ดีกว่าวิธีการแรก แต่เนื่องจาก
การทำวิธีการนี้มีปัญหาในขั ้นตอนการรวมภาพกลับมา ซึ่งจะเห็นรอยต่อของภาพ จึงทำให้เกิด
กระบวนการต่อไปคือ Improve Block 

 
รูปที่ 3.5 การแบ่งส่วนภาพสำหรับการฝึกสอน 

 

3.3.3 Improve Block 

ในงานวิจัยนี้จะมีการใช้ Improve Block อยู่ 2 ช่วง ซึ่งมีโครงสร้างแตกต่างกันเล็กน้อย โดย
ในช่วงแรกจะเรียกว่า Improve Block #1 แสดงรูปที่ 3.6 เป็นส่วนที่ช่วยในเรื่องของการดึงจุดเด่น
ของภาพผลลัพธ์จาก Non Block-based Autoencoder และ Block-based Autoencoder โดยจะ
เป็นสลับคุณลักษณะของเม็ดฝนของแต่ละวิธีการ และเปรียบเทียบประสิทธิภาพเพื่อส่งผลลัพธ์ที่ดี
ที่สุดไปยังข้ันตอนต่อไป โดย Improve block # 1 มีการรับอินพุตมาทั้งหมด 3 ภาพ คือ ภาพอินพุต  
Derain Image #1 เป็นภาพการลบฝนจากautoencoderแบบธรรมดา และDerain Image #2 ที่
ผ่านกระบวนการblock based ต่อมาต้องทำการหาภาพเม็ดฝนของทั้งสองภาพ โดยการนำไปลบกับ
ภาพต้นฉบับ หลังจากนั้นนำไปผ่าน Binary thresholding เพื่อให้ได้ภาพเม็ดฝนที่เป็น Binary 
เรียกว่า Rain Region ในขั้นตอนนี้เราจะได้ Rain Region มาสองภาพ ได้แก่ Rain Region #1 และ 
Rain Region #2 ซึ่งทั้งสองภาพจะถูกนำไป bitwise and กับภาพเม็ดฝนอีกครั้ง โดย  Rain Region 
#1 ถูกนำไป and กับภาพ Rain Streak #5 และ Rain Region #2 ถูกนำไป and กับภาพ Rain 
Streak #3  เนื ่องจากในบางภาพของ autoencoder แบบธรรมดา กับแบบ Block based มี
รายละเอียด และลักษณะของการลบฝนที่แตกต่างกัน จึงใช้วิธีการนำ Rain region ไป and กับ Rain 
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Streak เพื่อเป็นการคงตำแหน่งของฝนในแต่ละวิธีการไว้ และกำจัดรายละเอียดพื้นหลังที่ไม่จำเป็น
ออก หลังจากนั้นจะนำ Rain Streak ทั้งสองภาพที่ได้มาใหม่ย้อนกลับไปลบกับภาพฝนต้นฉบับ 
เพ่ือให้ได้ภาพที่ถูกลบฝน โดยภาพลบฝนจะถูกนำเข้าไปที่ PSNR Comparison เพ่ือนำไปเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพว่าภาพไหนมีประสิทธิภาพดีกว่าจะถูกส่งเป็น Output ต่อไปให้กับ Median Stack ซึ่ง
เป็นการหาค่ากลางของพิกเซลที่ถูกซ้อนกันอยู่ระหว่างภาพ Derain Image #1 ,#2 ,#6 และภาพฝน
ต้นฉบับ เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของการลบฝน สาเหตุการทำ Median Stack เนื่องจากว่าการลบฝนใน
แต่ละขั้นตอนก่อนหน้า มีการลดรายละเอียดพื้นหลังอย่างชัดเจน จึงทำให้ต้องใช้ภาพฝนต้นฉบับเพ่ือ
ฟื้นฟูรายละเอียดพื้นหลังขึ้นมาผ่านการทำ Median Stack หลังจากนั้นนำไปลบกับภาพต้นฉบับเพ่ือ
หาเม็ดฝนดังรูป Rain Streak #7 เพื่อส่งให้กับ Transfer Learning Autoencoder การทำฝึกสอน
รูปเฉพาะเม็ดฝนที่ต้องการ 
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รูปที่ 3.6 โครงสร้างของ Improve block 
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   ในส่วนที่สองของการใช้ Improve Block เรียกว่า Improve block#2 แสดงรูปที่ 3.7
แตกต่างกับImprove block#1 เพียงเล็กน้อย โดยจะเป็นการเปลี่ยนภาพอินพุตจาก Derain Image 
#1 ซึ่งเป็นผลลัพธ์การลบฝนที่ผ่านAutoencoder ให้กลายเป็น Derain Image #3 ซึ่งเป็นผลลัพธ์
จากการทำ Transfer learning โดยผลลัพธ์ที่ได้จากการทำ PSNR Comparison เป็นดังรูป Derain 
Image #8 นำมาทำ Median Stack กับ  Derain Image #3 และ Derain Image #2 ที่เป็นผลลัพธ์
ของการลบฝนที่ผ่าน Autoencoder แบบ Block based จะได้ภาพการลบฝนดังรูป Derain Image 
#9 แล้วนำมาย้อนกลับมาทำ Median Stack อีกครั้ง  จะได้ผลลัพธ์การลบฝนดังรูป Derain Image 
#4 
 

 
รูปที่ 3.7 ส่วนสุดท้ายของ Improve block # 2 

 

3.3.4 Transfer Learning Autoencoder 

การทำ Transfer learning เป็นการเรียนรู้จากโมเดลที่มีก่อนอยู่หน้ามาปรับใช้ให้เข้ากับ
ข้อมูลที่ต้องการ โดยในส่วนนี้มีจุดประสงค์ต้องการฝึกสอนฐานข้อมูลที่มีเฉพาะภาพฝนที่มีลักษณะ
ของฝนเหมือนกับภาพอินพุตที่นำมาทดสอบ เนื่องจากว่าการฝึกสอนเฉพาะลักษณะของฝนที่มีความ
ใกล้เคียงกันกับภาพที่นำมาทดสอบ สามารถเพิ่มประสิทธิภาพของการลบฝนได้ดี     โดยเริ่มแรกนำ 
weight จาก  Model ที่ถูกเทรนจาก Non Block-based Autoencoder มาทำการ Transfer 
learning โดย Dataset ที่นำมาเทรน มาจากการทำ augmentation โดยใช้เม็ดฝนที่ถูกสกัดจาก
ผลลัพธ์ในขั้นตอน Improve Block # 2 ทำให้ Dataset ที่นำมาใช้มีลักษณะเม็ดฝนที่เหมือนกับภาพ
อินพุตท่ีนำมาทดสอบ ทำให้ประสิทธิภาพของการลบฝนดีขึ้น 
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3.4 Autoencoder สำหรับกรณีลบฝนหนัก 

ในกรณีของการลบฝนหนัก มีการใช้ Autoencoder ที่มีโครงสร้างแบบเดียวกันกับ Non 
Block-based Autoencoder ดังรูป 3.8  โดยเริ่มต้นจะมีการรับข้อมูลรูปฝนหนักเพ่ือนำไปฝึกสอน
โดยผ่าน Autoencoder ในขั้นแรกก่อน หลังจากได้ผลลัพธ์ภาพที่ลบฝนแล้ว จึงนำกลับมาฝึกสอนอีก
รอบผ่าน Autoencoder ที่มีโครงสร้างเดิม เนื่องจากลักษณะของฝนหนักนั้นมีความทึบ และมีความถ่ี
มากกว่าฝนเบา จึงเป็นสาเหตุที่ต้องมีการลบฝนถึงสองครั้ง โดยฝนครั้งแรกของการลบฝนสามารถลบ
ได้บางส่วน และยังเหลือร่องรอยของการลบฝน แต่ในกรณีท่ีมีการลบฝนอีกครั้ง สามารถช่วยฟื้นฟู 
และเพ่ิมประสิทธิภาพของการลบฝนได้เป็นอย่างดี  
 

 
รูปที่ 3.8 ขั้นตอนการลบฝนหนัก 
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บทที่ 4 

ผลการทดลองของงานวิจัย 

การทดลองในงานวิจัยนี้ได้ใช้บริการ Cloud computing จาก Google ชื่อว่า Google 

Colaboratory 

 

4.1 ชุดข้อมูลภาพที่ใช้ในการทดลอง 

4.1.1 ชุดข้อมูลที่ใช้สำหรับการจำแนกฝนเบา และฝนหนัก 

สำหรับการทดลองและการฝึกสอนการจำแนกฝนเบาใช้ฐานข้อมูลภาพชื่อว่า Rain100L ซ่ึง

เป็นภาพฝนที่ถูกสังเคราะห์ขึ้นมา โดยเม็ดฝนจะมีลักษณะที่แยกออกจากกันอย่างชัดเจน โดยมีขนาด

รูป 240 × 240 พิกเซล จำนวนทั้งหมด 300 ภาพ โดยฐานข้อมูล Rain100L นั้นได้มีการแบ่งภาพ

สำหรับฝึกสอน และภาพสำหรับทดสอบไว้แล้ว โดยมีการแบ่งสำหรับฝึกสอนทั้งหมด 200 ภาพ และ 

100 ภาพสำหรับทดสอบประสิทธิภาพ ภาพดังตัวอย่างรูปที่ 4.1 และ รูปที่ 4.2 

 

รูปที่ 4.1 ตัวอย่างภาพฝนไว้สำหรับฝึกสอนในการลบฝนเบา 
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รูปที่ 4.2 ตัวอย่างภาพฝนไว้สำหรับการทดสอบในการลบฝนเบา 
 

ในส่วนของฝนหนักจะใช้ฐานข้อมูลที่ชื่อว่า Rain100H เป็นฐานข้อมูลที่สังเคราะห์ฝนขึ้นมา

เหมือนกับฐานข้อมูลภาพก่อนหน้า โดยจะมีลักษณะฝนที่มีความถ่ี และอยู่ติดกันอย่างมาก  ซ่ึง

ฐานข้อมูลนี้มีการแบ่งไว้สำหรับฝึกสอนจำนวน 1087 รูป แต่ในข้ันตอนการแยกฝนจะเลือกใช้เพียง 

350 รูปเท่านั้น และสำหรับภาพทดสอบมีจำนวน 100 รูป แสดงตัวอย่างดังรูป 4.3 และ 4.4 
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รูปที่ 4.3 ตัวอย่างภาพฝนไว้สำหรับฝึกสอนในการลบฝนหนัก 
 

 

รูปที่ 4.4 ตัวอย่างภาพฝนไว้สำหรับการทดสอบในการลบฝนหนัก 
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4.1.2 ชุดข้อมูลไว้สำหรับการลบฝนออกจากภาพ 

ข้อมูลภาพที่ใช้กับการลบฝนจากภาพใช้ข้อมูลชุดเดียวกันกับการจำแนกภาพ คือ Rain100L 

และ Rain100H แต่ในส่วนของการทดสอบฝนเบาได้มีการเพ่ิมภาพจำนวน 50 ภาพในการทดสอบ ซึ่ง

นำมาจากฐานข้อมูล [7] เป็นรูปฝนที่มีลักษณะค่อนข้างบาง และถี่มากกว่าฐานข้อมูลฝนเบาฐานแรก 

ภายในฐานข้อมูลจะมี Ground truth เพ่ือวัดประสิทธิภาพของการลบของฝน แสดงตัวอย่างดังรูป 4.5  

 

รูปที่ 4.5 ตัวอย่างเปรียบเทียบภาพฝนกับ Ground truth ไว้สำหรับการทดสอบฝนเบาที่เพ่ิมเข้ามา 
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ฐานข้อมูลที่นำมาใช้สำหรับการลบฝนเบาเป็นฐานข้อมูลเดียวกันกับฐานข้อมูลที่ไว้จำแนกฝน แต่จะมี

การใช้ภาพที่เป็น Ground truth ไว้สำหรับฝึกสอนจำนวน 200 รูป ซึ่งจะเป็นภาพพ้ืนหลังที่ไม่มีฝน ใน

ส่วนของภาพฝนจะใช้การสังเคราะห์ฝน และในมาใส่ใน Ground truth จำนวน 200 รูป ในส่วนของ

การทดสอบจะใช้ภาพจำนวน 100 รูป จากฐานข้อมูลเดิม โดยจะมีท้ัง Ground truth และภาพฝน โดย

ภาพไว้สำหรับฝึกสอน และสำหรับทสอบแสดงตัวอย่างดังรูป 4.6 และ 4.7 ในส่วนของการลบฝนหนัก

นั้นใช้ฐานข้อมูลเดียวกันกับการจำแนกฝน แต่จะใช้ฐานข้อมูลภาพทั้งหมดแทนจำนวน 1087 รูป และ

ส่วนของการทดสอบจะใช้ภาพทั้งหมด 100 รูป แสดงตัวอย่างดังรูป 4.8 และ 4.9 

 

รูปที่ 4.6 ตัวอย่างเปรียบเทียบภาพฝนกับ Ground truth ไว้สำหรับการฝึกสอนในฐานข้อมูล 
Rain100L 
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รูปที่ 4.7 ตัวอย่างเปรียบเทียบภาพฝนกับ Ground truth ไว้สำหรับการทดสอบในฐานข้อมูล 
Rain100L 
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รูปที่ 4.8 ตัวอย่างเปรียบเทียบภาพฝนกับ Ground truth ไว้สำหรับการฝึกสอนในฐานข้อมูล 
Rain100H 
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รูปที่ 4.9 ตัวอย่างเปรียบเทียบภาพฝนกับ Ground truth ไว้สำหรับการทดสอบในฐานข้อมูล 
Rain100H 
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4.2 วัดประสิทธิภาพการจำแนกฝนเบา และฝนหนัก 

ในการทดสอบความแม่นยำของการจำแนกฝนหนัก และฝนเบา มีการทดสอบการจำแนกฝน

โดยใช้เพียง CNN model กับภาพฝนต้นฉบับทั้งหมด 200 ภาพ แบ่งเป็นฝนหนัก 100 รูป และฝนเบา 

100 รูป เพ่ือวัดความแม่นยำเริ่มต้น หลังจากนั้นจึงมีการทดสอบวิธีการ Fusion model เพ่ือเพ่ิมความ

แม่นยำในการจำแนกฝน โดยได้มีการใช้ภาพขอบเข้ามามีส่วนในการฝึกสอนโมเดล โดยมีการทดลอง

เปลี่ยนวิธีการตรวจจับภาพขอบทั้งหมด 3 วิธีการ ได้แก่ Sobel , Laplacian และ Canny ซึ่งเป็นการ

เปลี่ยนในขั้นตอนการฝึกสอนในโมเดลที่เป็นการใช้ภาพขอบเพื่อฝึกสอนในรูปที่ 3.2 การเปลี่ยนแปลง

ภาพขอบที่นำไปฝึกสอนมีผลต่อความแม่นยำเป็นอย่างมาก โดยจะใช้ Confusion matrix สำหรับ

แสดงผลวัดประสิทธิภาพความถูกต้องของการจำแนกฝนเบา และฝนหนัก 

ในการทดสอบแรกจะใช้เพียงภาพฝนต้นฉบับในการฝึกสอนเพียงอย่างเดียว โดยจะใช้ CNN 

model ในรูปที่ 4.10 เพียงแต่จะไม่มีส่วนของ Fusion model เพ่ือทดสอบความแม่นยำของการ

จำแนกฝนเบา และฝนหนักโดยไม่ผ่านการทำกระบวนการอ่ืนๆ ผลลัพธ์การวัดความแม่นยำดังนี้ 

 

รูปที่ 4.10 วัดประสิทธิภาพของ CNN model ของภาพฝนต้นฉบับ 
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จากรูป 4.10 จะเห็นว่าการจำแนกภาพฝนเบา 100 รูป พบว่ามีการจำแนกเป็นฝนเบาทั้งสิ้น 

100 รูป และจำแนกเป็นฝนหนัก 0 รูป ในส่วนของฝนหนักจำนวน 100 รูป พบว่าแยกเป็นฝนหนัก 82 

รูป และจำแนกเป็นฝนเบา 18 รูป คิดเป็นเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องได้เพียง 91 % ซึ่งเป็นความแม่นที่

ค่อนข้างสูง แต่ปัญหาอยู่ที่การจำแนกฝนหนัก ที่มีการผิดพลาดถึง 18 รูป โดยตัวอย่างของรูปฝนที่มี

การจำแนกผิดแสดงดังรูปที่ 4.11 

 

รูปที่ 4.11 ตัวอย่างภาพที่มีการจำแนกผิดในฝนหนัก 
 

จากรูป 4.11 จะเห็นว่ารูปฝนที่มีการจำแนกผิดส่วนใหญ่จะมีลักษณะที่ภาพพ้ืนหลังที่เรียบ ไม่

ค่อยมีรายละเอียดที่ซับซ้อน  

ดังนั้นจึงมีการทดลองเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพการจำแนกฝนให้มีความแม่นยำมากยิ่งข้ึน โดย

การนำ Fusion model เข้ามามีส่วนร่วมกับการฝึกสอนโมเดล ซึ่งจะใช้ภาพขอบในการฝึกสอนโมเดล

ร่วมกับภาพฝนต้นฉบับ โดยการทดลองนี้จะนำวิธีการหาภาพขอบทั้ง 3 วิธีมาใช้ ได้แก่ Sobel , 

Laplacian และ Canny แสดงตัวอย่างดังรูป 4.12  และมีการวัดความแม่นยำในทุกวิธีการหาภาพขอบ 

เพ่ือเปรียบเทียบความแม่นยำที่มากที่สุดในการจำแนกฝน 
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รูปที่ 4.12 ตัวอย่างภาพขอบของแต่ละวิธีการ 
การทดลองภาพขอบแบบแรกคือการทดสอบโดยใช้ Sobel หาภาพขอบ ซึ่งภาพขอบที่ได้มี

ลักษณะที่มองเห็นฝนไม่ชัดเจน หาภาพขอบได้บริเวณรายละเอียพ้ืนหลังเท่านั้น เมื่องลองนำไป

ทดสอบกับการทำ Fusion model แล้วแสดงผลการทดสอบผ่าน Confusion matrix ดั้งนี้ 

 

รูปที่ 4.13 วัดประสิทธิภาพของ Fusion model โดยใช้ภาพขอบแบบ Sobel 
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จากรูป 4.13 จะเห็นว่าความถูกต้องของการจำแนกฝน เมื่อเทียบกับวิธีการดั่งเดิมพบว่ามีค่า

ความแม่นยำที่เพ่ิมข้ึนมาอย่างเห็นได้ชัดในเรื่องของการจำแนกฝนหนัก แต่ในกรณีของฝนเบานั้นมี

ความผิดพลาดจำแนกเป็นฝนหนักเพียง 1 รูป และมีการจำแนกจากฝนหนักเป็นฝนเบาจำนวน 10 รูป 

โดยคิดเป็นเปอร์เซนความถูกต้องของการจำแนกท้ังหมด คือ 94.5% โดยแสดงตัวอย่างรูปภาพที่มีการ

จำแนกผิดจากฝนเบาเป็นฝนหนักในรูปที่ 4.14 และตัวอย่างรูปฝนหนักเป็นฝนเบาในรูปที่ 4.15 

 

 

รูปที่ 4.14 ตัวอย่างภาพที่มีการจำแนกผิดในฝนเบา 

 

รูปที่ 4.15 ตัวอย่างภาพที่มีการจำแนกผิดในฝนหนัก 
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จากรูป 4.14 และ 4.15 จะเห็นว่าการจำแนกผิดของฝนมีลักษณะภาพที่คล้ายกับการจำแนก

ด้วยวิธีการเดิม คือรายละเอียดพ้ืนหลังที่มีค่อนเรียบเช่น ท้องฟ้า หรือแม่น้ำ แต่เนื่องจากมีการฝึกสอน

โดยใช้ภาพขอบเพ่ือแยกเม็ดฝนได้ชัดเจนมายิ่งขึ้น ทำให้ความผิดพลาดของการจำแนกน้อยลงกว่าเดิม 

ในการทดลองต่อมาจะเปลี่ยนการใช้ภาพขอบเป็นวิธีการแบบ Laplacian และนำไปฝึกสอน

ในโมเดลเดิมเพ่ือวัดความแม่นยำของการจำแนกฝนหนัก และฝนเบา โดยจะแสดงค่าความแม่นยำผ่าน 

Confusion matrix ดังรูปที่ 4.16 

 

รูปที่ 4.16 วัดประสิทธิภาพของ Fusion model โดยใช้ภาพขอบแบบ Laplacian 
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จากรูปที่ 4.16 จะเห็นว่าการจำแนกฝนเบานั้นถูกต้องทั้งหมด แต่เมื่อมาดูการจำแนกฝนหนัก

พบว่า มีการจำแนกจากฝนหนักเป็นฝนเบาจำนวน 15 รูป หากเปรียบเทียบกับวิธีการหาภาพขอบแบบ 

Sobel แล้ว ความแม่นยำของการจำแนกฝนยังคงต่ำกว่า แต่การจำแนกฝนเบานั้นสามารถทำได้

ถูกต้องทั้งหมด คิดเป็นค่าความแม่นยำได้ 92.5% โดยจะแสดงตัวอย่างรูปฝนที่มีการจำแนกผิดดังรูปที่ 

4.17 

 

 

รูปที่ 4.17 ตัวอย่างภาพที่มีการจำแนกผิดในฝนหนักโดยใช้ภาพขอบแบบ Laplacian 
  

ในการทดลองต่อมาเป็นการใช้ภาพขอบแบบ Sobel ในการฝึกสอนใน Fusion model ซ่ึง

เป็นภาพขอบที่สามารถหาขอบของฝนได้ละเอียดมากท่ีสุดในภาพขอบแบบก่อนหน้าทั้ง 2 แบบ โดย

ความแม่นยำของการจำแนกฝนเป็นดังรูปที่ 4.18 
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รูปที่ 4.18 วัดประสิทธิภาพของ Fusion model โดยใช้ภาพขอบแบบ Canny 

จากรปู 4.18 จะเห็นว่าการจำแนกฝนเบาสามารถจำแนกถูกเป็นฝนเบา 99 และจำแนกเป็น

ฝนหนัก 1 รูป และในฝนหนัก มีการจำแนกถูกเป็นฝนหนัก 95 รูป จำแนกเป็นฝนบน 5 รูป ซึ่งการ

จำแนกฝนหนัก สามารถทำได้ดีมากกว่าภาพขอบก่อนหน้าอย่างมาก ซึ่งทำให้ค่าความแม่นยำจำแนก

ของ Fusion model แบบ Canny สูงถึง 97% ในส่วนของภาพฝนที่มีการจำแนกผิดในฝนเบาแสดงดัง

รูปที่ 4.19 และตัวอย่างภาพฝนหนักท่ีจำแนกผิดแสดงดังรูปที่ 4.20 
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รูปที่ 4.19 ตัวอย่างภาพที่มีการจำแนกผิดในฝนเบาโดยใช้ภาพขอบ Canny 
 

 

 

 

รูปที่ 4.20 ตัวอย่างภาพที่มีการจำแนกผิดในฝนหนักโดยใช้ภาพขอบแบบ Canny 
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โดยสามารถสรุปค่าความถูกต้องของการจำแนกฝนหนัก และฝนเบาโดยแบ่งเป็นการทดลอง

กับ CNN model ที่ไม่ปรับแต่งอะไร และการใช้ Fusion model ที่ใช้ภาพขอบทั้งสามแบบได้แก่ 

Sobel ,Laplacian และ Canny สรุปได้ดังตารางต่อไปนี้ 

ตารางที่ 4.1 เปรียบเทียบค่าความแม่นยำของวิธีการจำแนกฝนในรูปแบบต่างๆ 

วิธีการจำแนกฝน ค่าความแม่นยำของการจำแนกฝน 
CNN model 91 % 

Fusion model + Sobel 94.5 % 
Fusion model + Laplacian 92.5 % 

Fusion model + Canny 97 % 

ตารางที่ 4.1 เปรียบเทียบค่าความแม่นยำของวิธีการจำแนกฝนในรูปแบบต่างๆ 
จากตารางที่ 4.1 เป็นตารางเปรียบเทียบระหว่างวิธีการ CNN model ซึ่งมีโครงสร้างแบบ

ทั่วไปออกแบบมาเพ่ือจำแนกวัตถุ ซึ่งเมื่อนำมาใช้กับการจำแนกฝนพบว่ามีค่าความถูกต้องน้อยที่สุด 

ได้เพียง 91 % จึงมีการใช้ Fusion model เพ่ือเพ่ิมความแม่นยำขอวการจำแนกฝน จากตารางจะเห็น

ว่าการใช้ Fusion model แบบ Sobel ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพการจำแนกฝนได้ขึ้นมา 94.5% ต่อมาจึง

เปลี่ยนมาใช้ภาพขอบแบบ Laplacian ซึ่งค่าความถูกต้องน้อยกว่าแบบ Sobel อยู่ที่ 92.5 % เนื่องจาก

การจำแนกฝนหนักยังทำได้ดีไม่เท่า แต่การจำแนกฝนเบาสามารถทำได้ดีกว่าแบบ Sobel ในส่วน

สุดท้ายจะเป็นการใช้ Fusion model กับภาพขอบแบบ Canny ซึ่งเป็นภาพขอบที่สามารถหาเม็ดฝน

ได้ดีที่สุด เนื่องจากภาพขอบแบบ Canny มีวิธีการหาภาพขอบที่มีการหาทิศทางของเส้นขอบได้เป็น

อย่างดี ทำให้บริเวณฝนที่อยู่ในทิศทางต่างๆสามารถเด่นชัดมากกว่าวิธีการอ่ืน และยังมีการแบ่งพิกเซล

ขอบอย่างชัดเจนด้วยวิธีการทำ Thresholding ที่แบง่ค่าพิกเซลที่มีความแข็งแรง และอ่อนแออย่าง

ชัดเจน ในวิธีหาภาพขอบแบบ Canny มีค่าความถูกต้องได้สูงสุด 97 % เมื่อเทียบกับวิธีดั่งเดิมสามารถ

จำแนกฝนได้ดีกว่าอย่างมาก 

 

 

 



  58 

4.3 วัดประสิทธิภาพของการลบฝน 

ในการทดสอบประสิทธิภาพของการลบฝน เป็นขั้นตอนที่ได้รับภาพอินพุตจากการจำแนกฝน

มาก่อน เพ่ือเข้าสู่โมเดลฝนเบา หรือฝนหนักที่ได้ทำการฝึกสอนที่เตรียมไว้ โดยใช้ PSNR และ SSIM ใน

การวัดประสิทธิภาพเทียบกับภาพ Ground truth ที่ไม่มีฝน ในการลบฝนเบาจะใช้โมเดลที่ชื่อว่า 

SATLNet ส่วนการลบฝนหนกัจะใช้เพียง Autoencoder เท่านั้น 

 

4.3.1 ทดสอบประสิทธิภาพการลบฝนเบาโดยใช้ SATLNet 

การทดลองครั้งนี้จะเป็นการทดลองเพ่ือวัดประสิทธิภาพของการลบฝนให้มาประสิทธิภาพที่ดี

ที่สุด โดยยังไม่คำนึงถึงข้ันตอนการจำแนกฝนก่อนหน้า โดยจะใช้ฐานข้อมูลภาพทั้งหมด 150 รูป ที่เป็น

ฝนเบาทั้งหมด 

ในการทดลองแรกจะเป็นการคำนวณหา PSNR และ SSIM ของภาพฝนที่ยังไม่มีการลบฝน

เพ่ือเป็นตัวชี้วัดให้กับภาพลบฝนที่นำมาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของภาพฝนดั่งเดิม โดยจะมีการ

เปรียบเทียบการวัดประสิทธิภาพของฝน 1 รูป แสดงในรูปที่ 4.21 และเปรียบเทียบทั้งฐานข้อมูลแสดง

ได้ดังตารางต่อไปนี้ 

 

 

รูปที่ 4.21 ภาพตัวอย่างสำหรับทดสอบประสิทธิภาพการลบฝน 
 

 

 



  59 

ตารางที่ 4.2 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของภาพฝนต้นฉบับ 1 รูป และท้ังฐานข้อมูล 150 รูป 

 PSNR SSIM 

ทดสอบ 1 รูป 31.03 0.8677 

ทดสอบท้ังฐานข้อมูล 150 รูป 26.63 0.8250 

ตารางที่ 4.2 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของภาพฝนต้นฉบับ 1 รูป และท้ังฐานข้อมูล 150 รูป 

การทดลองถัดมาเป็นการทดสอบประสิทธิภาพการทำ Non-block-based autoencoder 

เป็นขั้นตอนที่นำภาพฝนไปฝึกสอนโดยตรงกับ Autoencoder โดยไม่ผ่านการแบ่งส่วนภาพเพ่ือ

ฝึกสอนทีละส่วน โดยประสิทธิภาพที่ได้จะมีการเปรียบเทียบทั้งสองแบบคือ เปรียบเทียบประสิทธิภาพ

กับรูปเดี่ยว และเปรียบเทียบประสิทธิภาพทั้งฐานข้อมูล โดยแสดงรูปตัวอย่างการลบฝนดังรูปที่ 4.22  

     

(ก)                                   (ข)                                  (ค) 

รูปที่ 4.22 เปรียบเทียบการลบระหว่าง (ก) ภาพฝน (ข) ภาพดั่งเดิม (ค) ภาพลบฝนโดยใช้วิธีการ 

Non-block-based autoencoder 

รูปที่ 4.22 เปรียบเทียบการลบระหว่าง  ภาพฝน ภาพดั่งเดิม ภาพลบฝนโดยใช้วิธีการ Non-block-
based autoencoder 
 

 

 

 

 

 



  60 

จากการทดลองลบฝนจะเห็นว่าการลบฝนโดยใช้ Non-block-based สามารถลบฝนได้ดี แต่

ยังคงเหลือร่องรอบของการลบฝนในบางส่วน เมื่อวัดประสิทธิภาพของรูปข้างต้นโดยใช้ PSNR และ 

SSIM พบว่าได้ 37.49 และ 0.9618 ตามลำดับ ซึ่งเมื่อเทียบกับค่าท้ังสองในภาพฝนแล้ว มี

ประสิทธิภาพที่เพ่ิมขึ้นมาอย่างมาก  หลังจากนั้นได้ทดสอบกับฐานข้อมูลฝนจำนวน 150 รูป โดยวัด

จาก PSNR และ SSIM พบว่าได้ค่า 30.71 และ 0.9280 ตามลำดับ เมื่อเทียบกับภาพฝนแล้วมีค่าที่

เพ่ิมข้ึนอย่างมาก แต่เมื่อพิจารณาจากภาพเดี่ยวแล้ว ยังคงเหลือร่องรอยของฝน จึงนำไปสู่การทดลอง

ต่อไปเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของการลบฝนให้ดีขึ้น 

 

การทดลองต่อมาเป็นการทดลองโดยใช้วิธี Block-based autoencoder ซึ่งจะทำการแบ่ง

ภาพเป็น 9 ส่วนเท่ากัน ซึ่งขนาดภาพที่แบ่งออกจะมีขนาด 80 × 80 พิกเซล หลังจากนั้นจะนำไป

ฝึกสอนผ่าน Autoencoder ที่มีโครงสร้างเหมือนวิธีการก่อนหน้า โดยในการทดสอบประสิทธิภาพนั้น 

จะนำภาพที่แบ่งออกท้ังหมด 9 ส่วน มารวมกันเป็นภาพเดี่ยว และวัดประสิทธิภาพโดยใช้ PSNR และ 

SSIM โดยภาพผลการลบฝนโดยใช้วิธี Block-based เป็นดังรูป 4.23  

 

       

(ก)                                   (ข)                                  (ค) 

รูปที่ 4.23 เปรียบเทียบการลบระหว่าง (ก) ภาพฝน (ข) ภาพดั่งเดิม (ค) ภาพลบฝนโดยใช้วิธีการ 

Block-based autoencoder 

รูปที่ 4.23 เปรียบเทียบการลบระหว่าง (ก) ภาพฝน (ข) ภาพดั่งเดิม (ค) ภาพลบฝนโดยใช้วิธีการ 
Block-based autoencoder 
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การทดสอบการลบฝนแบบ Block-based สามารถวัดประสิทธิภาพโดยใช้ PSNR และ SSIM 

ได้ 37.09 และ 0.9539 ตามลำดับ จะเห็นว่าภาพที่ทำการลบนั้นสามารถลบได้เกลี้ยงกว่าวิธีการแบบ 

Non-block-based แต่เมื่อดูจากค่า PSNR และ SSIM แล้วพบว่ามีค่าที่น้อยกว่าทั้งสองค่า เนื่องจาก

การทำ Block-based จะเกิด Blocking artifacts เกิดจากการฝึกสอนภาพทีละส่วน แล้วจึงนำมาต่อ

กัน แต่เมื่อลองทดสอบกับฐานข้อมูล 150 รูปแล้ว จะได้ค่า PSNR และ SSIM เท่ากับ 31.08 และ 

0.9195 ตามลำดับ จะเห็นว่าในส่วนของค่า PSNR สามารถทำได้ดีกว่าแบบ Non-block-based ซ่ึง

หมายความว่าในบางภาพของฐานข้อมูล สามารถลบฝนดีกว่าการทดลองแบบก่อนมากๆ ถึงแม้ว่าจะมี

อาการ Blocking artifacts ก็ตาม ดังนั้นจึงนำไปสู่การทดลองถัดไปในการเพ่ิมประสิทธิภาพการลบฝน

ให้ดีขึ้น 

 

การทดลองต่อมาเป็นการทดลองโดยใช้ Improve block ที่ได้ออกแบบตามโครงสร้างดังรูปที่ 

3.6 ซึ่งเป็นการดึงรายละเอียดของภาพที่ผ่านกระบวนการลบฝนแบบ Non-block-based และ 

Block-based เพ่ือให้ได้ภาพการลบฝนใหม่ที่ดึงจุดเด่นของทั้งสองออกมา โดยภาพผลการลบฝนเป็น

ดังรูป 4.24 

       

(ก)                                   (ข)                                  (ค) 

รูปที่ 4.24 เปรียบเทียบการลบระหว่าง (ก) ภาพฝน (ข) ภาพดั่งเดิม (ค) ภาพลบฝนโดยใช้วิธีการ 

Improve block 

รูปที่ 4.24 เปรียบเทียบการลบระหว่าง ภาพฝน ภาพดั่งเดิม ภาพลบฝนโดยใช้วิธีการ Improve 
block 
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จากการลบฝนโดยผ่าน Improve block จะเห็นว่ามีการลบฝนที่มากกว่าวิธีการก่อนหน้า 

และมีรายละเอียดพ้ืนหลังที่ชัดเจนกว่าในบางจุด แต่ก็มีส่วนที่รายละเอียดพ้ืนหลังถูกลดลงไป เมื่อ

ทดสอบประสิทธิภาพโดยใช้ PSNR และ SSIM ได้ 37.58 และ 0.9588 ตามลำดับ และเมื่อทดสอบกับ

ฐานข้อมูล 150 รูป ได้ 31.46 และ 0.9241 ถึงแม้ว่าการใช้ Improve block จะได้ผลดีก็ตาม แต่

รายละเอียดบางส่วนได้หายไป ดังนั้นจึงนำไปสู่การทดลองต่อไป 

 การทดลองต่อมาเป็นการใช้ Transfer learning เข้ามาช่วยการลบฝนให้มีประสิทธิภาพยิ่งขึ้น 

โดยจะทำการสกัดฝนจากภาพฝนที่ทำการลบโดยใช้ Improve block และนำฝนที่สกัดได้ไปซ้อนกับ

ฐานข้อมูลที่ไว้ฝึกสอนทั้งหมด และนำมาฝึกสอนใหม่ เพ่ือให้ได้โมเดลที่มีลักษณะของภาพฝนที่ต้องการ

ทดสอบ โดยผลของการลบฝนเป็นดังรูปที่ 4.25 

 

       

(ก)                                   (ข)                                  (ค) 

รูปที่ 4.25 เปรียบเทียบการลบระหว่าง (ก) ภาพฝน (ข) ภาพดั่งเดิม (ค) ภาพลบฝนโดยใช้วิธีการ 

Transfer learning 

รูปที่ 4.25 เปรียบเทียบการลบระหว่าง (ก) ภาพฝน (ข) ภาพดั่งเดิม (ค) ภาพลบฝนโดยใช้วิธีการ 
Transfer learning 

จากภาพการลบโดยใช้ Transfer learning เข้ามาช่วยนั้น สามารถลบฝนได้เป็นอย่างดี และ

สามารถยังคงรายละเอียดจากภาพเดิมได้เป็นอย่างดี เมื่อวัดประสิทธิภาพโดยใช้ PSNR และ SSIM ได้ 

38.42 และ 0.9651 ตามลำดับ จะเห็นว่าเมื่อเทียบกับวิธีการก่อนหน้า ค่าที่ได้เพ่ิมขึ้นมาอย่างมาก 

เนื่องจากมีการฝึกสอนโดยใช้รูปแบบของฝนที่ใกล้เคียงกับภาพฝนมากที่สุด ทำให้มีการรู้ตำแหน่ง

บริเวณท่ีต้องการลบฝนได้ดีกว่าเดิม ในส่วนของการทดสอบฐานข้อมูล 150 รูป สามารถวัด PSNR และ 

SSIM ได้ 32.12 และ 0.9369 ตามลำดับ และยังคงสามารถทำได้ดีกว่าการทดลองก่อนหน้า  
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การทดลองสุดท้ายเป็นการใช้ Improve block อีกครั้งนึง เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของการลบ

ฝน โดยภาพที่นำมาใช้จะเป็นขั้นตอนจากการทำ Improve block ครัง้แรกกับการทำ Transfer 

learning และหลังจากนั้นจะนำภาพผลลัพธ์ที่ได้ลบกับภาพฝนดั่งเดิม จะได้ภาพที่มีเฉพาะเม็ดฝน

ออกมา หลังจากนั้นนำไปลบกับการฝนที่ผ่าน Improve block ครั้งที่ 2 จะได้ภาพลบฝนในขั้นตอน

สุดท้าย และเม่ือทำการทดสอบกับฐานข้อมูล 150 รูป สามารถสรุปได้ดังตารางที่ 4.3 

 

 

ตารางที่ 4.3 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของการลบฝนในทุกข้ันตอนของการลบฝน 

Stages 
Metrics 

PSNR SSIM 

Input (150 รูป) 26.63 0.8250 

Non-block-based autoencoder 30.71 0.9280 

Block-based autoencoder 31.08 0.9195 

Improve block#1 31.46 0.9241 

Transfer learning autoencoder 32.12 0.9369 

Improve block#2 32.40 0.9395 

Output 32.43 0.9395 

ตารางที่ 4.3 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของการลบฝนในทุกข้ันตอนของการลบฝน 

 
จากตารางที่ 4.3 เป็นการเปรียบเทียบค่า PSNR และ SSIM ในแต่ละข้ันตอน เพ่ือดูแนวโน้ม

ของประสิทธิภาพที่มีการเพ่ิมขึ้นอย่างต่อเนื่องทั้งสองค่า โดยผลลัพธ์ของการลบฝนในขั้นตอนสุดท้าย 

สามารถลบฝนได้เป็นอย่างดี และมีรายละเอียดพ้ืนหลังที่ยังคงครบสมบูรณ์ 

 ต่อมาเป็นการทดสอบการลบฝนเพ่ือเปรียบเทียบกับงานวิจัยอ่ืน ได้แก่ GCANet ซึ่งเป็นการ

นำฐานข้อมูลภาพฝนเบาทั้งหมด 150 รูป ที่ได้ทำการทดสอบก่อนหน้ามาเปรียบเทียบอีกครั้งดังตาราง 

4.4 
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ตารางที่ 4.4 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของการลบฝนในงานวิจัยนี้กับ GCANet 

 Metrics 

Method PSNR SSIM 

Input 26.63 0.8250 

GCANet  27.19 0.8579 

SATLNet 32.43 0.9395 

ตารางที่ 4.4 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของการลบฝนในงานวิจัยนี้กับ GCANet 
 จากตารางที่ 4.4 เป็นการเปรียบเทียบการลบฝนระหว่างในงานวิจัยนี้กับ GCANet ซึ่งผลลัพธ์

ที่ได้จากการวัดประสิทธิภาพด้วย PSNR และ SSIM พบว่า SATLNet ของงานวิจัยนี้มี PSNR และ 

SSIM ที่สูงกว่าอย่างมาก 

4.3.2 ทดสอบประสิทธิภาพการลบฝนหนักโดยใช้ Autoencoder 

สำหรับการลบฝนหนักในการทดลองนี้จะเป็นการทดลองเพ่ือวัดประสิทธิภาพของรูปฝนหนัก

เพียงอย่างเดียว ยังไม่ได้นำรูปจากข้ันตอนการจำแนกฝนมาใช้ เนื่องจากต้องการให้เห็นถึง

ประสิทธิภาพของการลบฝนหนักเพียงอย่างเดียว 

ในการทดลองนี้จะใช้วิธีการลบฝนผ่าน Autoencoder สองครั้ง เนื่องจากฝนหนักมีเม็ดฝนมี่

ค่อนข้างใหญ่ทำให้การลบภายในครั้งแรกอาจไม่ดีพอ โดยภาพตัวอย่างผลการลบฝนในครั้งที่1 และ

ครั้งที่ 2 ดังรูปที่ 4.26 

 

 

 

 

 



  65 

   

(ก)                                   (ข) 

  

         (ค)                                    (ง) 

รูปที่ 4.26 เปรียบเทียบระหว่าง (ก) ภาพฝน (ข) ภาพดั่งเดิม (ค) ภาพการลบฝนครั้งที่ 1 

และ          (ง) การลบฝนครั้งที่ 2 

รูปที่ 4.26 เปรียบเทียบระหว่าง ภาพฝน ภาพดั่งเดิม ภาพการลบฝนครั้งที่ 1 และ การลบฝนครั้งที่ 2 
จากรูป 4.26 จะเห็นว่าการลบฝนครั้งที่ 1 ยังหลงเหลือร่องรอยของการลบฝนอยู่ สังเกตุได้

จากบริเวณภูเขาด้านหลัง และเม่ือทำการลบฝนครั้งที่ 2 โดยใช้ภาพการลบฝนจากครั้งก่อนพบว่า

บริเวณท่ีเหลือร่องรอยสามารถลบออกได้ดี จึงมีการทดลองลบฝนครั้งที่ 3 เพ่ือเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพ โดยจะมีการวัดประสิทธิภาพของภาพฝนหนักโดยใช้ฐานข้อมูล Rain100H จะ

เปรียบเทียบ PSNR และ SSIM ในการลบฝนทั้งหมด 3 ครั้ง เพ่ือแสดงถึงประสิทธิภาพที่เพ่ิมข้ึน  

 

 

 



  66 

ตารางที่ 4.5 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของการลบฝนหนักในครั้งท่ี 1 และครั้งที่ 2 

 PSNR SSIM 

ภาพฝน 19.19 0.6492 

ลบฝนครั้งที่ 1 27.94 0.9048 
ลบฝนครั้งที่ 2 28.44 0.9140 

ลบฝนครั้งที่ 3 28.12 0.9098 

ลบฝนครั้งที่ 4 27.92 0.9034 
ลบฝนครั้งที่ 5 27.64 0.8991 

ตารางที่ 4.5 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของการลบฝนหนักในครั้งท่ี 1 และครั้งที่ 2 

 จากตารางที่ 4.5 จะเห็นว่าการวนซ้ำเพ่ือลบฝนนั้นช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพได้ทั้งในการวัดแบบ 

PSNR และ SSIM แต่ต้องอยู่ในจำนวนครั้งของการลบฝนที่เหมาะสม โดยในงานวิจัยนี้ได้ทำการ

ทดลองทั้งหมด 5 รอบดังตาราง พบว่าการวนซ้ำ 2 รอบได้ผลดีที่สุด โดยสาเหตุของการวนซ้ำในรอบที่

2 ขึ้นไปนั้นมีประสิทธิภาพลดลงโดยสังเกตุจาก PSNR และ SSIM เนื่องจากว่าการลบฝนในแต่ละรอบ 

มีการลดทอนรายละเอียดพ้ืนหลังของภาพลงตลอดการวนซ้ำ เพ่ือให้เม็ดฝนนั้นหายไปจากภาพ ทำให้

ภาพที่ในแต่ละรอบสามารถลบฝนได้ดีหากมีการลบฝนวนซ้ำในจำนวนรอบท้ายๆ แต่รายละเอียดพ้ืน

หลังก็ถูกลดลงตาม ดังนั้นการวนซ้ำรอบให้เหมาะสมจึงมีความสำคัญอย่างยิ่ง จากการทดลองจึงมีการ

ใช้การวนซ้ำเพียงสองรอบ 

 ต่อมาเป็นการทดสอบการลบฝนเพ่ือเปรียบเทียบกับงานวิจัยอื่น ได้แก่ GCANet ซึ่งเป็น 

การนำฐานข้อมูลภาพฝนหนักทั้งหมด 100 รูป ที่ได้ทำการทดสอบก่อนหน้ามาเปรียบเทียบอีกครั้ง 

ดังตาราง 4.6 

ตารางที่ 4.6 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของการลบฝนในงานวิจัยนี้กับ GCANet 

 Metrics 

Method PSNR SSIM 

Input 26.63 0.8250 

GCANet  20.35 0.6596 

Our method 28.44 0.9140 

ตารางที่ 4.6 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของการลบฝนในงานวิจัยนี้กับ GCANet 
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จากตารางที่ 4.6 เป็นการเปรียบเทียบการลบฝนระหว่างในงานวิจัยนี้กับ GCANet ซึ่งผลลัพธ์

ที่ได้จากการวัดประสิทธิภาพด้วย PSNR และ SSIM พบว่าการลบฝนหนักของงานวิจัยนี้มี PSNR และ 

SSIM ที่สูงกว่าอย่างมาก เนื่องจาก GCANet ไม่ได้ถูกออกแบบมากับฝนหนัก การลบฝนจึงไม่สามารถ

ลบได้ดี อีกท้ังยังทำให้บริเวณที่มีฝนเกิด 

 

4.3.3 ทดสอบประสิทธิภาพการลบฝนทั้งระบบ 
ในการทดสอบประสิทธิภาพทั้งระบบ เป็นการทดสอบตั้งแต่ขั้นตอนการจำแนกฝน จนถึง

ขั ้นตอนได้ภาพการลบฝน เพื ่อเป็นการทดสอบวิธ ีการลบฝนที ่ม ีการจำแนกฝนมาก่อนหน้า   

โดยการจำแนกฝนเบามีความถูกต้อง 149 รูป จำแนกผิด 1 รูป ในส่วนของฝนหนักมีการจำแนกถูก 

95 รูป จำแนกผิด 5 รูป ดังนั้นรูปที่ต้องเข้าสู่โมเดลการลบฝนเบามีทั้งหมด 154 รูป และรูปที่เข้าสู่

โมเดลฝนหนักท้ังหมด 96 รูป โดยสามารถแสดงประสิทธิภาพังตารางต่อไปนี้ 

ตารางที่ 4.7 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของการลบฝนหนัก และฝนเบาทั้งระบบ 

 PSNR SSIM 

ลบฝนเบา 31.16 0.9255 
ลบฝนหนัก 28.89 0.9187 

ตารางที่ 4.7 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของการลบฝนหนัก และฝนเบาทั้งระบบ 
จากตารางที่ 4.7 จะเห็นว่าการลบฝนเบาเมื่อเทียบกับการลบฝนก่อนหน้า จะมีประสิทธิภาพ

ที่ลดลงเนื่องจากต้องนำภาพฝนหนัก 5 รูปที่มีการจำแนกผิดเข้าสู่กระบวนการลบฝนเบา ซึ่งโมเดลการ

ลบฝนเบาไม่สามารถทำการลบฝนหนักออกได้ แต่ในส่วนของกระบวนการลบฝนหนักที่มีประสิทธิภาพ

เพ่ิมข้ึนมาเนื่องจากมีการแบ่งรูปไปให้ทางฝนเบา 5 รูป ซึ่งทำให้ค่าของ PSNR และ SSIM ขึ้นมาเพียง

เล็กน้อย 

4.3.4 ทดสอบประสิทธิภาพการลบฝนจริง 

 การทดสอบประสิทธิภาพของฝนจริงนั้น เนื่องจากไม่สามารถหาภาพ Ground truth ได้จึงไม่

สามารถเปรียบเทียบประสิทธิภาพโดยวิธีการ PSNR และ SSIM ได้ ในการทดลองนี้จึงมีการทดสอบ

เพียงลบฝนจริง และนำมาเปรียบเทียบกับภาพฝนดั่งเดิมเพียงเท่านั้น โดยการทดสอบภาพฝนจริงกับ

การใช้ลบฝนเบาเป็นดังรูปที่ 4.27 ถึง รูปที่ 4.29 
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(ก)                                  (ข)                                  (ค) 

รูปที่ 4.27 เปรียบเทียบ (ก) ภาพฝนจริงดั่งเดิม (ข) ภาพลบฝนโดยใช้ GCANet และ (ค) ภาพ

ที่ผ่านการลบฝนโดยใช้ SATLNet 

รูปที่ 4.27 เปรียบเทียบ ภาพฝนจริงดั่งเดิม ภาพลบฝนโดยใช้ GCANet และภาพท่ีผ่านการลบฝนโดย
ใช้ SATLNet 

   

(ก)                                  (ข)                                  (ค) 

รูปที่ 4.28 เปรียบเทียบ (ก) ภาพฝนจริงดั่งเดิม (ข) ภาพลบฝนโดยใช้ GCANet และ (ค) ภาพ

ที่ผ่านการลบฝนโดยใช้ SATLNet 

ที่มา : https://res.cloudinary.com/dk-find-

out/image/upload/q_80,w_1920,f_auto/A-123rf-39618990_nqrp4y.jpg 

รูปที่ 4.28 เปรียบเทียบ ภาพฝนจริงดั่งเดิม ภาพลบฝนโดยใช้ GCANet และภาพท่ีผ่านการลบฝนโดย
ใช้ SATLNet 
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(ก)                                  (ข)                                  (ค) 

รูปที่ 4.29 เปรียบเทียบ (ก) ภาพฝนจริงดั่งเดิม (ข) ภาพลบฝนโดยใช้ GCANet และ (ค) ภาพ

ที่ผ่านการลบฝนโดยใช้ SATLNet 

ที่มา : https://www.maximum-inc.com/wp-content/uploads/2019/10/Rainy-Lamp-

Post.jpg 

รูปที่ 4.29 เปรียบเทียบ ภาพฝนจริงดั่งเดิม ภาพลบฝนโดยใช้ GCANet และภาพท่ีผ่านการ

ลบฝนโดยใช้ SATLNet 

 
จากรูปแสดงการเปรียบเทียบการลบฝนแต่ละวิธีจะเห็นว่าสามารถลบฝนได้ในกรณีที่ฝนที

ลักษณะที่เป็นเส้นตรง แต่ในกรณีท่ีเป็นเม็ดลักษณะกลม การลบฝนอาจจะยังทำได้ไม่ค่อยดีนัก สังเกต

ได้จากบริเวณต้นไม้ทางด้านซ้าย ที่มีฝนที่มีลักษณะคล้ายจุดกลม ซึ่งวิธีการลบฝนในงานวิจัยนี้ยังลบฝน

ลักษณะนี้ได้ในระดับนึง แต่หากเทียบกับวิธีการ GCANet จะเห็นว่าสามารถลบฝนได้บางส่วนของภาพ

เท่านั้น ในส่วนของการทดลองลบฝนหนักในภาพจริง แสดงดังรูปที่ 4.30 ถึงรูปที่ 4.32 
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(ก)                                  (ข)                                  (ค) 

รูปที่ 4.30 เปรียบเทียบ (ก) ภาพฝนจริงดั่งเดิม (ข) ภาพการลบฝนโดยใช้ GCANet และ (ค) 

ภาพที่ผ่านการลบฝนโดยใช้โมเดลฝนหนัก 

ที่มา :  

https://www.omron.com/global/en/edge-link/uploads/554_1.jpg 

รูปที่ 4.30 เปรียบเทียบภาพฝนจริงดั่งเดิมภาพการลบฝนโดยใช้ GCANet และภาพท่ีผ่านการลบฝน
โดยใช้โมเดลฝนหนัก 

      

(ก)                                  (ข)                                  (ค) 

รูปที่ 4.31 เปรียบเทียบ (ก) ภาพฝนจริงดั่งเดิม (ข) ภาพการลบฝนโดยใช้ GCANet และ (ค) 

ภาพที่ผ่านการลบฝนโดยใช้โมเดลฝนหนัก 

ที่มา :  

https://static.toiimg.com/thumb/msid-93975791,imgsize-91980,width-

400,resizemode-4/93975791.jpg 

https://static.toiimg.com/thumb/msid-93975791,imgsize-91980,width-400,resizemode-4/93975791.jpg
https://static.toiimg.com/thumb/msid-93975791,imgsize-91980,width-400,resizemode-4/93975791.jpg


  71 

รูปที่ 4.31 เปรียบเทียบภาพฝนจริงดั่งเดิม ภาพการลบฝนโดยใช้ GCANet และภาพท่ีผ่านการลบฝน
โดยใช้โมเดลฝนหนัก 

      

(ก)                                  (ข)                                  (ค) 

รูปที่ 4.32 เปรียบเทียบ (ก) ภาพฝนจริงดั่งเดิม (ข) ภาพการลบฝนโดยใช้ GCANet และ (ค) 

ภาพที่ผ่านการลบฝนโดยใช้โมเดลฝนหนัก 

ที่มา : https://files.ocula.com/anzax/a6/a63610a6-870b-43d5-a413-

e628fe7a06be_750_556.jpg 

รูปที่ 4.32 เปรียบเทียบภาพฝนจริงดั่งเดิม ภาพการลบฝนโดยใช้ GCANet และภาพท่ีผ่านการลบฝน
โดยใช้โมเดลฝนหนัก 

จากรูปที ่4.30 ถึงรูปที่ 4.32 จะเห็นว่าวิธีการลบฝนของงานวิจัยนี้สามารถลบฝนได้ค่อนข้างดี 

ซึ่งฝนส่วนใหญ่สามารถลบออกได้ แต่เมื่อมาดูรายละเอียดพื้นหลัง มีการสูญเสียรายละเอียดที่

ค่อนข้างมากจนทำให้มีลักษณะที่เบลอในบางจุด ในขณะที่การลบฝนหนักของ GCANet ไม่สามารถลบ

ฝนได้ เนื่องจากว่ามีการฝึกสอนโดยใช้ฝนเบาเพียงเท่านั้น ทำให้ฝนที่มีความถี่มากๆไม่สามารถลบได้ 

จากการทดสอบฝนจริงทั้งสองภาพสรุปได้ว่าในงานวิจัยนี้ สามารถลบฝนจริงได้ทั้งแบบฝนเบา 

และฝนหนัก ซึ่งประสิทธิภาพอาจดีไม่เทียบเท่ากับการลบฝนแบบสังเคราะห์ เนื่องจากการฝึกสอน

โมเดลใช้ฐานข้อมูลภาพที่สังเคราะห์ขึ้นมา การลบฝนจริงนั้นจึงทำให้มีประสิทธิภาพการลบฝนที่ไม่

เทียบเท่า แต่ยังสามารถลบฝนได้ 

 

 

 

https://files.ocula.com/anzax/a6/a63610a6-870b-43d5-a413-e628fe7a06be_750_556.jpg
https://files.ocula.com/anzax/a6/a63610a6-870b-43d5-a413-e628fe7a06be_750_556.jpg
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4.4 วัดประสิทธิภาพของการตรวจจับวัตถุหลังจากลบฝนโดยใช้ YOLO 

4.4.1 การวัดประสิทธิภาพโดยใช้ภาพฝนสังเคราะห์  

ในการทดลองนี้เป็นการวัดประสิทธิภาพของภาพเมื่อทำการลบฝนออก ใช้วิธีการตรวจจับ

วัตถุเพ่ือทดสอบความแม่นยำของภาพ โดยใช้ Yolov5 ในการตรวจจับวัตถุ โดยการทดลองครั้งนี้จะใช้

ภาพเฉพาะที่สามารถตรวจจับได้ใน Ground truth เท่านั้น เนื่องจากว่า Ground truth เป็นภาพที่มี

เฉพาะพ้ืนหลัง ไม่มีฝน หากไม่สามารถตรวจจับวัตถุใน Ground truth ได้ ภาพที่เกิดจากการลบฝนจึง

ยากต่อการตรวจจับวัตถุไปด้วย ดังนั้นจึงมีการทดสอบตรวจจับวัตถุในฐานข้อมูล Rain100L และ 

Rain100H ที่ไว้ใช้สำหรับทดสอบจำนวน 200 รูป พบว่าสามารถตรวจจับวัตถุในภาพ Ground truth 

ได้ทั้งหมด 36 รูป แสดงตัวอย่างดังรูป 4.33 

 

รูปที่ 4.33 ตัวอย่างการตรวจจับวัตถุจากภาพ Ground truthโดยใช้ Yolov5 
การวัดประสิทธิภาพจะนำภาพฝนที่ถูกลบออกมาตรวจจับวัตถุเทียบกับภาพฝนที่ยังไม่ถูกลบ

ออก โดยจะคิดเปอร ์เซนความถ ูกต ้องจากการนับภาพที ่สามารถตรวจจ ับว ัตถ ุได ้ โดยไม่

คำนึงถึงเปอร์เซนความถูกต้องของการตรวจจับวัตถุ โดยในบางรูปของการลบฝนก็ไม่สามารถตรวจจับ

วัตถุได้ ตัวอย่างดังรูปที่ 4.34 หรือในบางกรณีสามารถตรวจจับได้เพียงภาพลบฝนเท่านั้นดังรูปที่ 4.35 

หรือในภาพสามารถตัวจับวัตถุได้ทั้งหมดดังรูปตัวอย่างที่ 4.36 



  73 

 

รูปที่ 4.34 ตัวอย่างภาพที่ไม่สามารถตรวจจับวัตถุได้ในภาพฝน และภาพลบฝน 

 

รูปที่ 4.35 ตัวอย่างภาพที่ตรวจจับวัตถุเฉพาะภาพที่ลบฝน 

 

รูปที่ 4.36 ตัวอย่างภาพที่ตรวจจับวัตถุเฉพาะภาพที่ลบฝน 
โดยจากการทดสอบภาพทั้งหมด 36 รูป พบว่ามีการตรวจจับวัตถุในภาพฝนได้ทั้งหมด 14 รูป

จากทั้งหมด 38 รูป คิดเป็นความถูกต้องเท่ากับ 36.84% ในส่วนของการทดสอบภาพที่ถูกลบฝนออก

แล้ว สามารถตัวจับวัตถุได้จำนวน 28 รูป จาก 36 รูป คิดเป็น 77.77% จะเห็นว่าการลบฝนนั้นสามารถ

ช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพของการตรวจจับวัตถุได้มากยิ่งข้ึน  
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4.4.2 การวัดประสิทธิภาพโดยใช้ฝนจริง 

ในการทดลองนี้จะใช้ฝนจริงในการทดสอบตรวจจับวัตถุ โดยภาพฝนที่ใช้แสดงดังรูปที่ 4.37  

ซึ่งจะเห็นว่าภายในภาพมีฝนตกท่ีค่อนข้างหนัก จนทำให้รายละเอียดบางอย่างไม่ชัดเจน หรือโดนบด

บังจากเม็ดฝน เมื่อนำไปลบฝนเพื่อนำไปตรวจจับวัตถุได้ดังรูปที่ 4.38 

 

 

รูปที่ 4.37 ภาพฝนจริงที่นำตรวจจับวัตถุในภาพ 
ที่มา : https://resize.indiatvnews.com/en/resize/newbucket/730_-

/2021/02/capture-1613549245.jpg 
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รูปที่ 4.38 ภาพการลบฝนจริงที่นำไปตรวจจับวัตถุในภาพ 
 

จากรูปที่ 4.38 จะสังเกตว่าในภาพของฝนนั้นการตรวจจับมองว่ารถยนต์กลายเป็นรถบัส ซึ่ง

เกิดจากการที่มีฝนมาบังบริเวณรถยนต์ทำให้การทำนายผิดพลาด แต่เมื่อมีการลบฝนออกจากภาพ

ก่อน และนำไปตรวจจับวัตถุพบว่า รูปฝนที่ถูกลบออกสามารถตรวจจับวัตถุถูกต้อง โดยขึ้นว่าเป็น

รถยนต์ ทำให้เห็นว่าการลบฝนออกจากภาพจึ่งช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของการลบฝนได้   
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บทที่ 5 

สรุปและข้อเสนอแนะ 

5.1 สรุปผลการวิจัย 

วิทยานิพนธ์นี้นำเสนอวิธีการลบฝนออกจากภาพโดยใช้การเรียนรู้เชิงลึก มีวัตถุประสงค์เพ่ือ

ศึกษาวิธีการออกแบบโครงสร้างโมเดลใช้สำหรับจำแนกฝน และลบฝนออกจากภาพ โดยมีการใช้

เทคนิคต่างๆจากงานประมวลผลภาพมาช่วยในการลบฝนออกจากภาพได้ดีขึ้น ซึ่งทำให้ช่วยในเรื่อง

งานทางด้านการมองเห็นภาพ เช่น ในเรื่องของการตรวจจับวัตถุ หากตรวจจับวัตถุขณะมีฝนนั้นใน

บางครั้งไม่สามารถหาวัตถุที่ต้องการเจอได้ แต่หากทำการลบฝนก่อนที่จะตรวจจับวัตถุจะสามารถ

ตรวจจับวัตถุได้เป็นอย่างดี ในงานวิจัยนี้ได้ทำการลบฝนอยู่สองแบบคือ ฝนเบา และฝนหนัก ซึ่ง

ลักษณะของฝนที่แตกต่างกันอย่างมาก ในกรณีของฝนเบานั้นลักษณะของเม็ดฝนจะมีความแยกออก

จากกัน และจะเห็นเป็นเม็ดมากกว่าฝนหนัก ในส่วนของฝนหนักนั้นจะมีความถี่ของใน และอยู่ติดกัน

มากกว่าฝนเบา จะบดบังภาพมากกว่าในกรณีฝนเบาเป็นอย่างมาก  

ในวิทยานิพนธ์นี้แบ่งการทำงานออกเป็น 2 ส่วน ได้แก่ 1.ส่วนของการจำแนกฝนเบา และฝน

หนัก 2.ส่วนของการลบฝนออกจากภาพฝนเบา และฝนหนัก 

ในส่วนแรกเป็นการจำแนกฝนเบา และฝนหนัก โดยสาเหตุที ่ต้องมีการจำแนกฝนก่อน 

เนื่องจากขั้นตอนการลบฝนนั้น จะทำได้ดีเมื่อมีการฝึกสอนโมเดลที่มีลักษณะฝนแยกกัน ดังนั้นการ

จำแนกฝนเพื่อเข้าสู่โมเดลที่ถูกฝึกสอนไว้แยกกันช่วยเพิ่มประสิทธิภาพได้ โดยขั้นตอนการของการ

จำแนกฝน จะใช้คอนโวลูชันในการจำแนกฝน แต่เนื่องจากความถูกต้องที่ได้นั้นยังมีความผิดพลาด จึง

มีการนำ Fusion model เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของการจำแนกฝน โดยการนำ Weight ของโมเดลทั้ง

สองมารวมกัน โมเดลแรกจะเป็นการฝึกสอนโดยใช้ภาพฝน RGB ส่วนโมเดลที่สองใช้ภาพขอบแบบ 

Canny ซึ่งให้ประสิทธิภาพดีที่สุดในการหาขอบของฝน โดยประสิทธิภาพที่จากการทดสอบภาพฝน

ทั้งหมด 200 ภาพ มีความถูกต้องที่ 98% มากกว่าการใช้คอนโวลูชันโมเดลเพียงอย่างเดียวที่มีความ

ถูกต้องอยู่ที่ 94% 

 ในส่วนที่สองเป็นวิธีการลบฝนออกจากภาพ โดยจะรับภาพที่ถูกจำแนกมาจากขั้นตอนแรก 

จะมีการแบ่งออกเป็นสองส่วนคือ ส่วนของการลบฝนเบา และฝนหนัก ในส่วนของฝนเบานั้นจะใช้

วิธีการ SATLNet ซึ่งภายในโครงสร้างนี้มีส่วนที่สำคัญคือ Autoencoder , Improve block และ 

Transfer learning ซึ่งช่วยในการลบฝนเบาได้เป็นอย่างดีจากการทดสอบลบภาพฝนจำนวน 150 รูป 
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และนำไปเปรียบเทียบภาพต้นฉบับที่ไม่มีฝน พบว่าภาพส่วนใหญ่สามารถลบฝนได้เป็นอย่างดี และ

รายละเอียดพื้นหลังในภาพยังอยู่ครบใกล้เคียงกับภาพต้นฉบับ แต่ในบางภาพยังคงเหลือร่องรอยของ

ฝนไว้บางส่วน ในส่วนของฝนหนักนั้นจะใช้เพียง Autoencoder เท่านั้น แต่มีการวนซ้ำฝนขั้นตอนการ

ฝึกสอนทั้งหมดสองรอบ เนื่องจากลักษณะฝนที่มีมากทำให้ในการลบฝนครั้งแรกยังคงเหลือร่องรอยฝน

อยู่ การลบฝนรอบสองนั้นจึงช่วยเพิ่มประสิทธิภาพการลบฝนได้ โดยมีการทดสอบกับภาพฝนหนัก 

100 ภาพ พบว่าสามารถลบฝนได้ดี แต่รายละเอียดพื้นหลังจะถูกลดลงไปอย่างชัดเจน 

 

5.2 ปัญหาและข้อเสนอแนะ 

1.การลบฝนกรณีฝนเบาในบางภาพไม่สามารถลบได้เกลี้ยงทั้งหมด โดยส่วนใหญ่จะอยู่ที่

บริเวณท้องฟ้า ตัวอย่างดังรูปที่ 5.1 

 

รูปที่ 5.1 ตัวอย่างการเปรียบเทียบระหว่างภาพต้นฉบับ และภาพที่ลบฝนออกแล้วแต่ยังหลงเหลือฝน
อยู่ 
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2.ในกรณีของการลบฝนหนัก ถึงแม้จะสามารถลบฝนออกได้ทั้งหมด แต่รายละเอียดพ้ืนหลัง

จะถูกลดลงไป แสดงตัวอย่างดังรูป 5.2

 

รูปที่ 5.2 แสดงตัวอย่างการเปรียบเทียบระหว่างภาพต้นฉบับ ภาพฝน และภาพฝนที่ถูกลบออกที่มี
รายละเอียดพ้ืนหลังที่ลดลงไป 

5.3 แนวทางการพัฒนาต่อยอด 

 1.พัฒนาต่อยอดโปรแกรมให้สามารถใช้กับภาพเคลื่อนไหวได้ 

 2.พัฒนาให้สามารถใช้สำหรับลบฝนจริงได้อย่างมีประสิทธิภาพมากขึ้น 
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