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บทคดัย่อ 
 

วตัถุประสงค์การศกึษาคน้คว้าอสิระนี้คอื (1) เพื่อศกึษาการตรวจจบัการขดีข่วนบนภาพพื้นผวิ
โลหะอะลูมเินียมโดยใชว้ธิกีารแบ่งภาพและโครงขา่ยประสาทแบบคอนโวลูชนั (2) เพื่อพฒันาและประเมนิ
ประสทิธภิาพโมเดลการตรวจจบัการขดีข่วนบนภาพพื้นผวิโลหะอะลูมเินียมโดยใช้วธิกีารแบ่งภาพและ
โครงขา่ยประสาทแบบคอนโวลชูนั 

การศกึษานี้ได้พฒันาวธิกีารตรวจจบัรอยขดีข่วนบนผวิโลหะอะลูมเินียมโดยใชว้ธิกีารแบ่งภาพ
อินพุตที่มีขนาดจ านวนพิกเซลและความละเอียดสูงออกเป็นภาพย่อย แต่ละภาพย่อยที่ถูกแบ่งจะถูก
ประมวลผลด้วยโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชนั (CNN) เพื่อตรวจจบัรอยขดีข่วน วิธีการแบ่งภาพ
สามารถแบ่งไดเ้ป็น 4 ส่วน, 9 ส่วน, 16 ส่วน, 36 ส่วน และ 64 ส่วน การแบ่งภาพชว่ยท าใหร้ายละเอยีดใน
ภาพยงัคงอยู่ไดแ้มใ้นการประมวลผลของ CNN ทีม่กีารปรบัลดขนาดพกิเซลของภาพลง โดยวธิกีารของ 
CNN ในการศึกษานี้ ใช้โมเดล YOLOv8n, โมเดล YOLOv8s และโมเดล YOLOv8x ส าหรับท าการ
ประมวลผลภาพย่อยแต่ละภาพ 

ผลการศกึษาพบว่า (1) วธิกีารแบ่งภาพและ CNN สามารถตรวจจบัรอยขดีข่วนได้เพิม่ขึน้และ
ดกีว่าการไม่แบ่งภาพ และ (2) วธิกีาร CNN ของโมเดล YOLOv8s ไดร้บัผลทีเ่หมาะสมส าหรบัวธิกีารแบ่ง
ภาพอนิพุตเป็นภาพย่อยแบบ 4 ส่วน, 9 ส่วน, 16 ส่วน, 36 ส่วน และ 64 ส่วน การประเมนิประสทิธภิาพ
วธิกีารนี้ ได้ใช้ชุดขอ้มูลภาพฝึกสอน 2,600 ภาพที่มรีอยขดีข่วนแบบต่าง ๆ บนภาพ และชุดขอ้มูลภาพ
ทดสอบ 7 ภาพทีม่รีอยขดีข่วนรวม 48 รอย การตรวจจบัรอยขดีข่วนของภาพทดสอบทีไ่ม่ไดถู้กแบ่งภาพ
สามารถตรวจจบัรอยได ้37 รอยหรอืรอ้ยละ 77.08 และเมือ่แบ่งภาพทดสอบนี้เป็น 4 ส่วนสามารถตรวจจบั
รอยขดีขว่นทีเ่หลอืเพิม่ไดอ้กี 10 รอยหรอืเพิม่เป็นรอ้ยละ 90.90 และเมือ่แบ่งภาพทดสอบออกเป็น 9 ส่วน, 
16 ส่วน, 36 ส่วน และ 64 ส่วนเทยีบกบัภาพทดสอบทีไ่ม่ไดถู้กแบ่งภาพ วธิกีารนี้สามารถตรวจจบัรอยที่
เหลอืทัง้หมดไดค้รบ 11 รอยหรอืคดิเป็นรอ้ยละ 100  

 
ค าส าคญั  การตรวจจบัรอยขดีขว่น การแบ่งภาพ โครงขา่ยประสาทแบบคอนโวลชูนั  
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Abstract  
The objectives of this independent study were (1) to study the scratched detection on images of 

aluminum metal surfaces using image subdivision and convolutional neural network methods and (2) to 
develop and evaluate the performance of a model for the scratched detection on images of aluminum metal 
surfaces using image subdivision and convolutional neural network methods. 

This study developed the scratched detection method on aluminum metal surfaces using the 
subdivision method of the input images that had high pixel dimensions and resolution. Each sub-image 
was processed using the convolutional neural network (CNN) to detect the scratched regions. The image 
subdivision method could separate the image into 4, 9, 16, 36, and 64 parts. The separated images could 
preserve the content in the image, although the CNN processing reduced the pixel dimensions of the 
images. The CNN method of this study used the YOLOv8n, YOLOv8s, and YOLOv8x models for processing 
the sub-images.  

The study results found that (1) the image subdivision and CNN methods could detect more and 
better scratches than no image subdivision, and (2) the YOLOv8s model of the CNN method achieved 
appropriate results for the image subdivision methods that included the 4, 9, 16, 36, and 64 parts. The 
performance evaluation of this method used the training image dataset, 2,600 images, that had several 
scratches, and the testing image dataset, 7 images, that had 48 scratches. The scratch detection results 
of the non-subdivision images found 37 scratches or 77.08% and the testing images that separated into 4 
parts could detect the remaining scratches of 10 scratches or about 90.90%. The remaining results of the 
testing images that were separated into 9, 16, 36, and 64 parts could detect all remaining scratches of 11 
scratches or about 100%. 
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บทท่ี 1  
บทน า 

 

1.  ความเป็นมาและความส าคญัของปัญหา 

ในปัจจุบนัธุรกจิทีผ่ลติกล่องผลติภณัฑข์องสนิคา้ราคาสงู ( Luxury Product ) มกีาร
แข่งขนัสูงเพื่อใหไ้ด้ค าสัง่ซื้อจากลูกค้าจ าเป็นต้องผลติสนิค้าที่มคีุณภาพสูง มคีวามรวดเรว็ใน
การส่งมอบใหก้บัลูกคา้ เพื่อใหเ้กดิความพงึพอใจกบัลูกคา้ จงึมกีารจดัตัง้มาตรฐานในการผลติ
สนิคา้ขึน้มาควบคุมการผลติ อกีทัง้ยงัมมีาตรฐานของลูกคา้ทีถู่กก าหนดขึน้มาควบคุมคุณภาพ
ของสนิคา้ โดยมกีารควบคุมมาตรฐานตัง้แต่วตัถุดบิน าเขา้การผลติ กระบวนการผลติ และสนิคา้
ส าเรจ็รูป ทัง้นี้การตรวจสอบวตัถุดบิทีเ่ป็นอลูมเินียม ซึง่เป็นชิน้ส่วนหนึ่งของผลติภณัฑ ์ซึง่พบ
ปัญหาว่าเกดิรอย ขดีขว่นไดง้่าย ซึง่มกีระบวนการตรวจสอบรอยขดีขว่นดว้ยสายตาคนอยู่แลว้ 
แต่ยงัมชีิน้งานทีม่รีอย          ขดีขว่นเขา้สูก่ระบวนการผลติ  เนื่องจากการตรวจสอบดว้ยสายตา
เป็นเวลานานเกดิความเมื่อยล้าและผู้ตรวจสอบบางคนยงัขาดประสบการณ์ในการตรวจสอบ 
หากน าวัถุดิบที่มีรอยขีดข่วนบนผิวหน้าเข้าสู่กระบวนการผลิต ชิ้นงานดังกล่าวจะไม่ผ่า น
มาตรฐานคุณภาพที่ก าหนดและจะเป็นงานเสยีทนัท ีท าให้เกิดต้นทุนในการผลติที่สูงขึ้น ไม่
สามารถส่งสนิคา้ใหลู้กคา้ได้ตามก าหนด ทัง้ยงัท าใหข้าดความเชื่อมัน่จากลูกคา้ ส่งผลใหข้าด
ความสามารถในการแขง่ขนัทางธุรกจิ  

เพื่อให้ได้สินค้าที่มีคุณภาพสูงและสร้างความได้เปรียบในการแข่งขนั จึงได้น า
เทคโนโลยเีข้ามาช่วยในการผลิต โดยการน า AI (Artificial Intelligence)  มาช่วยในกระบวน
ตรวจสอบคุณภาพของสนิค้า เพื่อให้ได้สนิค้าที่มคีุณภาพ มัน่ใจว่าผลติภณัฑ์ที่ผลติออกมามี
คุณภาพทีส่งูและตรงตามมาตรฐานทีก่ าหนดไว ้ลดความผดิพลาดและขอ้บกพร่องทีอ่าจเกดิขึน้
ในการผลติ ลดความสูญเสยีที่อาจเกิดขึ้นจากการผลติสนิค้าที่ไม่ตรงตามมาตรฐาน ท าให้มี
ศกัยภาพในการแข่งขนัสูงขึน้ สอดคล้องกบัการผลกัดนัของภาครฐัที่สนับสนุนให้มกีารปฏวิตัิ
อุตสาหกรรม (Industrial Revolution)  ซึ่งปัจจุบนัเข้าสู่การปฏิวตัิอุตสาหกรรมครัง้ที่ 4 หรือ 
อุตสาหกรรม 4.0 ซึง่มกีารพฒันาจากยุคอุตสาหกรรม 3.0 ทีเ่ริม่น ามาประยุกตใ์ชใ้นอุตสาหกรรม 
ใชเ้ครือ่งจกัรอตัโนมตั ิหรอืหุ่นยนตใ์นการผลติ เพราะมคีวามละเอยีดแมน่ย า ใชก้ าลงัคนควบคุม
น้อยลงท าให้กระบวนการผลิตมปีระสทิธภิาพและมมีาตรฐานสูงขึ้น โดยการพฒันาเข้าสู่ยุค
อุตสาหกรรม 4.0 มกีารน าเทคโนโลยดีจิทิลัมาประยกุตใ์ชใ้นกระบวนการผลติ ท าใหเ้กดิการผลติ
ทีห่ลากหลาย เชื่อมโยงกนัเป็นระบบเครอืขา่ย มกีารน าขอ้มลูขนาดใหญ่มาวเิคราะห ์อุปกรณ์มี
การเชือ่มโยงแลกเปลีย่นขอ้มลูกนัในรปูแบบอนิเทอรเ์น็ตของสรรพสิง่ รวมไปถงึการใชง้านระบบ
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จกัรกลเรยีนรู้ และปัญญาประดษิฐ์ รวมถงึน าเทคโนโลยเีขา้มาช่วยเหลอืในการบรหิารระบบ
ภายในองคก์ร  

ในปัจจุบันเทคโนโลยีคอมพิวเตอร์วิชัน (Computer vision) เป็นแขนงหนึ่งของ
วิทยาการปัญญาประดิษฐ์หรือ AI ที่มุ่งเน้นในการเข้าใจและวเิคราะห์ภาพหรือวดิีโอโดยใช้
คอมพวิเตอร์และเทคโนโลยกีารประมวลผลภาพ เทคโนโลยคีอมพวิเตอร์วชินัมกีารพฒันาไป
มาก มคีวามรวดเรว็ในการท างานและมคีวามแม่นย าสูง มกีารน ามาใชง้านทางดา้นการจ าแนก
วัตถุ (Classification) การตรวจจับวตัถุ (Detection) การแยกประเภทวตัถุ (Segmentation) 
อย่างแพร่หลาย และใชเ้วลาในการท างานทีร่วดเรว็ ทัง้นี้ความเรว็ในการท างานขึน้อยู่กบัความ
ซบัซอ้นในการออกแบบโครงสรา้งสถาปัตยกรรม ผู้ศกึษาจงึไดน้ าเทคโนโลยนีี้เขา้มาช่วยในการ
ตรวจสอบรอยขดีข่วนบนผิวอลูมิเนียมที่เป็นวตัถุดิบในการผลิตทดแทนการตรวจสอบด้วย
สายตาจากคนเพยีงอย่างเดยีว  

 โดยบทความนี้ต้องการที่จะน าเสนอวิธีการใช้ Convolution Neural Network 
(CNN) ในการแกไ้ขปัญหาดงักล่าว โดยออกแบบพฒันาดว้ยโมเดล YOLOv8 (You Only Look 
Once) ส าหรบัเป็นแม่แบบในการฝึกสอนโมเดลการตรวจจบัรอยขดีข่วน ซึ่ง YOLOv8 เป็น
ปัญญาประดษิฐ์การเรยีนรูเ้ชงิลกึ (Deep Leaning) ในการตรวจจบัวตัถุแบบเรยีลไทม์ โดยน า
โมเดลที่ผ่านการฝึกสอนมาแล้วท างานร่วมกบัเทคนิคการแบ่งภาพอนิพุตที่มคีวามละเอยีดสูง
ก่อนเขา้โมเดลการตรวจจบัรอยขดีขว่นบนผวิโลหะอลูมเินียม โดย YOLOv8 มกีารท างานแบบ
โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน  (Convolutional Neural Networks) ที่ เ ป็นการสกัด
คุณลักษณะที่ส าคัญของข้อมูลที่สนใจ (Feature Extraction) เพื่อน าข้อมูลที่สกัดได้ส่งเข้า
ฝึกสอนโมเดลเพื่อให้ได้โมเดลที่มปีระสทิธภิาพสูงในการตรวจจบัวตัถุภายในภาพหรอืวดิโีอ 
YOLOv8 เป็นอลักอรทิมึเวอรช์นัล่าสุดทีม่กีารพฒันาปรบัปรุงประสทิธภิาพจากเวอรช์นัก่อนทัง้
ดา้นความเรว็และความแม่นย าในการตรวจจบัวตัถุมาตรวจจบัรอยขดีขว่นและระบุต าแหน่งบน
ผวิอลมูเินียม  

การออกแบบและพัฒนาระบบตรวจจับรอยขีดข่วนและระบุต าแหน่งบนผิว
โลหะอลูมเินียม โดยใชโ้ครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชนั ด้วยอลักอรทิมึ YOLOv8 เพื่อสรา้ง
โมเดลในการตรวจจบัรอยขดีข่วนบนผวิอลูมเินียม ท างานร่วมกบักล้องที่มคีวามละเอียดสูง
ภายในสภาพแวดล้อมที่มกีารควบคุมแสงพร้อมทัง้ยงัออกแบบและพฒันาส่วนประสานผู้ใช้ 
(User Interface) เพื่อให้สะดวกในการใช้งาน การพฒันาระบบนี้เพื่อเป็นต้นแบบใช้งานใน
กระบวนการตรวจสอบคุณภาพของวตัถุดบิ 
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2.  วตัถปุระสงคใ์นการศึกษา 

 
2.1 เพื่อศกึษาวธิกีารการตรวจจบัพื้นผวิรอยขดีข่วนของวตัถุโลหะโดยใช้วธิกีาร

ประมวลผลการแบ่งภาพและโครงขา่ยประสาทแบบคอนโวลชูนั     
2.2 เพือ่พฒันาและประเมนิประสทิธภิาพโมเดล การตรวจจบัพืน้ผวิรอยขดีขว่นของ

วตัถุโลหะโดยใชว้ธิกีารประมวลผลการแบ่งภาพและโครงขา่ยประสาทแบบคอนโวลชูนั 
 

3.  กรอบแนวคิดของการศึกษา 

3.1 การวิเคราะห์และออกแบบระบบตรวจจบัรอยขีดข่วนและระบุต าแหน่ง
บนผิวโลหะอลมิูเนียม โดยมฟัีงกช์นัการท างาน ดงันี้ 

1) ตรวจจบัรอยขดีขว่น 
2) ระบุต ำแหน่งของกำรเกดิรอยขดีขว่น 
3) มโีปรแกรมบรหิำรจดักำร กำรตรวจสอบรอยขดีขว่น 

 
3 .2  การพัฒนาระบบตรวจจับรอยขีดข่วนและระบุต าแหน่งบนผิว

โลหะอลมิูเนียม 
1) พฒันำชุดขอ้มลูฝึกสอนโมเดลจำกภำพรอยทีเ่กดิขึน้ และท ำกำรระบุต ำแหน่ง

ผลเฉลยรอยขดีขว่นดว้ย Website Roboflow.com 
2) พฒันำดว้ยอลักอรทิมึกำรเรยีนรูเ้ชงิลกึโครงขำ่ยประสำทเทยีมคอนโวลชูนั  

(Convolutional Neural Network) ในกำรศกึษำนี้ใชโ้มเดล YOLOv8 เป็นแม่แบบ 
3) ฝึกสอนโมเดลดว้ย Google Colab 
4) พฒันำโปรแกรมเพือ่บริหำรจัดกำร กำรตรวจสอบรอยขีดข่วนและระบุ

ต ำแหน่ง 
 

3.3 ทดสอบและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล ระบบตรวจจบัรอยขดี
ขว่นและระบุต าแหน่งบนผวิโลหะอลมูเินียม 
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4.  ขอบเขตของการศึกษา 

 ศกึษาและพฒันาแบบจ าลองการตรวจจบัรอยขดีขว่นและระบุต าแหน่งบนพืน้ผวิ
วสัดุอลมูเินียม โดยมขีอบเขตการศกึษาและพฒันา ดงันี้ 
 

 4.1 ฟังกช์นัการท างานของระบบ โมเดลทีศ่กึษาและพฒันาขึน้ใชใ้นการตรวจจบั
รอยขดีขว่นทีอ่ยูบ่นผวิโลหะอลมูเินียมเทา่นัน้ หากน าไปตรวจจบักบัผวิวสัดุอื่นทีม่ลีกัษณะ
พืน้ผวิทีแ่ตกต่างจากพืน้ผวิอลมูเินียม อาจมคีวามคลาดเคลื่อนของผลลพัธเ์กดิขึน้ หรอืตรวจจบั
ไม่พบได ้โดยมฟัีงกช์นัการท างาน ดงันี้ 

1) สำมำรถตรวจจบัรอยขดีขว่นบนพื้นผวิวสัดุทีเ่ป็นอลมูเินียมได ้ภำยใตพ้ื้นที ่
ควบคุมแสงสวำ่ง 

 2) สำมำรถระบุต ำแหน่งของรอยทีเ่กดิขึน้ได ้
 3) มซีอฟตแ์วรใ์นกำรตรวจสอบ สำมำรถตรวจสอบภำพจำกกำรตรวจสอบก่อน 

หน้ำได ้
 4.2 ชุดข้อมูลท่ีใช้ในการฝึกสอนโมเดล โดยมจี านวนชนิดของวตัถุ 1 ชนิด คอื
รอย     ขดีขว่น ซึง่มหีลายลกัษณะ เชน่ เป็นเสน้สัน้และยาว รอยเสน้แบบจุดไขป่ลา รอยเสน้
ลกัษณะมว้นกลม รอยเสน้แบบกวา้ง รอยบุ๋ม รอยนูน ระบุต าแหน่งผลเฉลยรอยขดีขว่นดว้ยรอย
ขดีขว่นดว้ย Website Roboflow.com  ผา่นกระบวนการเพิม่ภาพ (Augmentation) ไดภ้าพ
จ านวน 2,968 ภาพ 

 4.3 ฝึกสอนและพฒันาด้วยอลักอริทึมการเรียนรู้เชิงลึกโครงข่ายประสาท
เทียม        คอนโวลชูนั (Convolutional Neural Network) ในงานคน้ควา้อสิระนี้ใชโ้มเดล 
YOLOv8 เป็นแม่แบบ 3 เวอรช์นั คอื YOLOv8n , YOLOv8s , YOLOv8x ฝึกสอนโมเดลดว้ย 
Google Colab ดว้ย GPU T4 Memory 16GB 
 4.4 พฒันาส่วนประสานกบัผูใ้ช้งาน จะมกีารแสดงผลภาพน าเขา้ และภาพการ
ตรวจจบัพรอ้มระบุต าแหน่งทีต่รวจจบัพบดว้ย Python และ PyQT5 
 4.5 ทดสอบและประเมินประสิทธิภาพของโมเดล 

  1) ประเมนิประสทิธภิำพของโมเดลดว้ยคำ่ mean Average Precision 
(mAP50) เป็นค่าเฉลีย่ของค่า Average Precision (AP) ซึ่งค่า AP คอืค่าเฉลี่ยของผลการ
ท านายทีถู่กต้องของโมเดล โดยมกีารก าหนดค่า Threshold IoU (Intersection over Union) 
= 0.5  

  2) เปรยีบเทยีบประสทิธภิำพจำกตำรำงชุดทดสอบ เพือ่หาเปอรเ์ซน็ตค์า่ความ
ผดิพลาดและค่าความแม่นย า 
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5. นิยามศพัทเ์ฉพาะ 

 
 5.1 Computer Vision หมายถงึ การน าคอมพวิเตอรม์าฝึกสอนเพือ่ใหส้ามารถ
วเิคราะหแ์ยกแยะวตัถุภายในภาพหรอืวดิโีอใหม้องเหน็ภาพหรอืวดิโีอเช่นเดยีวกบัมนุษย ์ 
 5.2 Artificial Intelligence หมายถงึ ความสามารถของเครือ่งคอมพวิเตอรใ์นการ
จ าลองและน าเสนอความคดิและการกระท าทีม่นุษยท์ าได ้ซึง่เป็นสว่นหนึ่งของดา้น
ปัญญาประดษิฐ ์

5.3 Deep Leaning หมายถงึ ซอฟตแ์วรค์อมพวิเตอรท์ีม่กีารเรยีนรูจ้ากขอ้มลูและ
ปรบัความสามารถการเรยีนรูจ้ากขอ้มลูทีไ่ดร้บัคลา้ยคลงึกบัโครงขา่ยประสาทของมนุษย์  

5.4 Convolution Neural Networks หมายถงึ โครงขา่ยประสาทแบบคอนโวลชูนั
เป็นเครือ่งมอืในการประมวลผลภาพและวดิโีอทีท่ าการเลยีนแบบการมองเหน็ของมนุษย ์
 5.5 Feature Extraction หมายถงึ การสกดัคุณลกัษณะวตัถุภายในภาพหรอืวดิโีอ 
เพือ่ใหไ้ดคุ้ณลกัษณะของวตัถุนัน้เพือ่น าขอ้มลูไปประมวนผล 
 5.6 YOLOv8 หมายถงึ เวอรช์นัที ่8 ของโมเดลการตรวจจบัวตัถุในภาพทีเ่รยีกวา่ 
YOLO (You Only Look Once) 

5.7 Accuracy หมายถงึ ความแมน่ย าในการใหค้ าตอบของโมเดล จะใหข้อ้มลู
เกีย่วกบัประสทิธภิาพของระบบในการท านายทัง้หมด 

5.8 Precision หมายถงึ คา่ความแม่นย าทางเชงิบวก เป็นหนึ่งในคา่วดั
ประสทิธภิาพของระบบการจ าแนกหรอืตรวจจบั 

5.9 Recall หมายถงึ คา่ความครบถว้นทีโ่มเดลใหค้ าตอบในแต่ละคลาสครบถว้น
หรอืไม่ 

5.10 Mean Average Precision (mAP50) หมายถงึ ค่าเฉลีย่ของคา่ Average 
Precision (AP) ซึง่คา่ AP คอืค่าเฉลีย่ของผลการท านายทีถู่กตอ้งของโมเดลในแตล่ะรอบการ
ฝึกสอน โดยมกีารก าหนดคา่ Threshold IoU (Intersection over Union) = 0.5  

5.11 Mean Average Precision (mAP50-95) หมายถงึ ค่าเฉลีย่ของคา่ Average 
Precision (AP) ซึง่คา่ AP คอืค่าเฉลีย่ของผลการท านายทีถู่กตอ้งของโมเดลในแตล่ะรอบการ
ฝึกสอน โดยมกีารก าหนดคา่ Threshold IoU (Intersection over Union) = 0.5 ถงึ 0.95 

5.12 Iteration หมายถงึ จ านวนรอบในการฝึกสอนโมเดลซ ้าจากชุดขอ้มลูทัง้หมด 
5.13 Class หมายถงึ ประเภทหรอืชนิดของวตัถุทีน่ าไปฝึกสอนโมเดล 
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6. ประโยชน์ท่ีคาดว่าจะได้รบั 

 
6.1 เพือ่ช่วยลดภาระการท างานทางสายตาของคนในต าแหน่งการตรวจสอบ

คุณภาพของผวิชิน้งานอลมูเินียม         
6.2 ลดชิน้งานทีไ่ม่ไดคุ้ณภาพเขา้กระบวนการผลติทีเ่ป็นปัญหาดา้นคุณภาพของ

สนิคา้ 
6.3 ลดคา่ใชจ้า่ยในการจา้งแรงงาน และลดการพึง่พาแรงงานคนในการตรวจสอบ

คุณภาพของผวิชิน้งานอลมูเินียม 
6.4 ลดสนิคา้ทีไ่ม่ไดม้าตรฐาน ไดร้บัการยอมรบัจากลกูคา้ 
6.5 เพิม่ผลก าไร 
6.6 เพิม่ศกัยภาพในการแขง่ขนัทางธุรกจิ 
6.7 ไดแ้นวทางในการพฒันาต่อยอดในการออกแบบและพฒันาระบบการตรวจสอบ

คุณภาพ พฒันาการตรวจสอบของกระบวนการต่างๆ ทีค่วามคลา้ยคลงึกนั 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

บทท่ี  2 

วรรณกรรมท่ีเก่ียวข้อง 

 
 
 การศึกษาค้นคว้า การออกแบบและพฒันาระบบตรวจจบัรอยขดีข่วน และระบุ
ต าแหน่งบนผิวโลหะอลูมิเนียม โดยใช้โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน (Convolutional 
Neural Network) ดว้ยอลักอรทิมึ YOLOv8 (You Only Look Once)  กรณีศกึษาในกระบวนการ
ตรวจสอบคุณภาพวตัถุดบิในโรงงานอุตสาหกรรมผลติกล่องผลติภณัฑข์องสนิคา้แบนดเ์นมราคา
แพง  ผูศ้กึษาไดศ้กึษา แนวคดิ ทฤษฎ ีและงานวจิยัทีเ่กีย่วขอ้งเพือ่มาสนบัสนุน การสรา้งกรอบ
แนวคดิในการศกึษา โดยมรีายละเอยีดในการน าเสนอดงัต่อไปนี้ 
 1. การเรยีนรูเ้ชงิลกึ (Deep Learning) 
 2. โครงขา่ยประสาทแบบคอนโวลชูนั (Convolution Neural Network) 
 3. การตรวจจบัวตัถุ (Object Detection)  
 4. การวดัผลประสทิธภิาพโมเดล 
 5. งานวจิยัทีเ่กีย่วขอ้ง 
 

1. การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 

   

 
 

ภาพที ่2.1 ความสมัพนัธข์อง AI  Machine Learning และDeep Learning 
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  ปัญญาประดษิฐ ์(Artificial Intelligence (AI)) หมายถงึ ความสามารถของระบบหรอื
โปรแกรมทีถู่กสรา้งขึน้ใหม้คีวามสามารถท างานเสมอืนหรอืคลา้ยคลงึกบัการคดิของมนุษย ์ให้
ประมวลผล คิด ตัดสินใจ เรียนรู้ ได้ด้วยตัวเองโดยใช้เทคนิคและอัลกอริทึมต่างๆ ทาง
คณิตศาสตร์ ปัจจุบันมีการพฒันา AI มีให้มีความสามารถหลากหลายด้าน เช่น  การเข้าใจ
ภาษาธรรมชาต ิ(Natural Language Processing) การเขา้ใจเสยีงพดูและประมวลผลภาษาของ
มนุษย์ (Speech and Language Processing) การเข้าใจคุณลักษณะของภาพคล้ายคลึงกับ
ความความสามารถในการมองเห็นของมนุษย์ (Computer Vision) ระบบอตัโนมตัใิห้หุ่นยนต์
ท างานตามหน้าทีต่่างๆ โดยเลยีนแบบการกระท าของมนุษย ์(Robotic Processes Automation) 
ระบบผูเ้ชีย่วชาญมคีวามสามารถตดัสนิใจอย่างมนุษย ์(Expert Systems) 
  การ เ รียน รู้ ข อ ง เ ค รื่ อ ง จัก ร  (Machine Learning (ML)) เ ป็ นส่ วนหนึ่ ง ขอ ง
ปัญญาประดษิฐ์ (Artificial Intelligence (AI))  ทีเ่น้นการเรยีนรูโ้ดยทีค่อมพวิเตอรจ์ะเรยีนรูแ้ละ
ปรบัปรุงความสามารถไดเ้อง โดยเรยีนการเรยีนรูจ้ะคลา้ยคลงึกบัการเรยีนรูข้องสมองมนุษย ์ทีม่ี
การเชือ่มต่อเสน้ประสาท (Neural) เขา้เป็นโครงขา่ยใยประสาท (Neural Network) โดยการสอน
จะม ี2 ประเภท คอื การเรยีนรูแ้บบมผีูส้อน (Supervise Learning) โดยรูปแบบนี้จะมกีารสรา้ง
ค าตอบไวใ้นชุดของขอ้มลูทีป้่อนเขา้ไปฝึกสอน (Label) และอกีประเภท คอืการเรยีนรูแ้บบไม่มี
ผูส้อน (Unsupervised Learning) เพือ่ใหโ้มเดลจ าแนกและประมวลผลขอ้มลูไดเ้อง 
  การเรียนรู้ เชิงลึก (Deep Learning (DL))  เป็นส่วนหนึ่ งของการเรียนรู้ของ
เครื่องจกัร (Machine Learning) โดยทีค่อมพวิเตอรจ์ะเรยีนรูแ้ละปรบัปรุงความสามารถได้เอง 
โดยเรียนการเรียนรู้จะคล้ายคลึงกับการเรียนรู้ของสมองมนุษย์ ที่มีการเชื่อมต่อประสาท 
(Neural) เป็นโครงข่ายเชื่อมเขา้หากนัหลายชัน้ (Deep Neural Network) มชีัน้ Hidden Layer 
หลายชัน้ ซึ่งมคีวามแม่นย ามากกว่าการเรยีนรูข้องเครื่องจกัร (Machine Learning) การเรยีนรู้
เชิงลึก ประกอบไปด้วย 3 ส่วนได้แก่  1) ชัน้รบัข้อมูล (Input Layer)  2) ชัน้การเรียนรู้และ
ประมวลผลของโมเดล (Hidden Layer)  3) ชัน้ผลลพัธ์ (Output Layer)  ซึ่งการประมวลผลใน
ชัน้ Hidden Layer ดงัแสดงในภาพที ่2.2 โครงสรา้งของ Deep Neural Network แบบหลายชัน้ 
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ภาพที ่2.2 โครงสรา้งของ Deep Neural Network แบบหลายชัน้ 
ทีม่า: iaviral.medium (2023) An introduction to machine learning algorithms. 

 
การท างานของการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning)  จะมีการรับค่า Input เข้ามาคูณกับ
ค่าพารามเิตอรท์ี่ใชใ้นการปรบัน ้าหนักของขอ้มูลน าเขา้ (Weight) ในแต่ละเสน้เชื่อมของแต่ละ
โหนด และมกีารปรบัคา่ดว้ยคา่เอนเอยีง (Bias) เพือ่ใหโ้มเดลมคีวามสามารถในการปรบัปรุงการ
เรยีนรูใ้หด้ขีึน้ โดยฟังกช์นัทีใ่ชค้ านวณนี้เรยีกวา่ Activation Function โดย Activation Function 
มอียู่หลายสมการ เช่น Linear, Sigmoid, LeRu เป็นต้น โดยในแต่ละชัน้ของ Hidden Layer มี
การค านวณทีเ่ป็นอสิระจากกนั  การน าขอ้มูลจ านวนมากเขา้ไปฝึกสอนโมเดล โมเดลจะมกีาร
ปรบัแต่งค่า Weight และค่า Bias ในแต่ละรอบการฝึกสอนเองท าใหม้คีวามแม่นย ามากขึน้กวา่มี
ขอ้มลูน้อยในการฝึกสอน 
 

2. โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั (Convolution Neural Network 

(CNN))  

เป็นอลักอรทิมึ Deep Learning ออกแบบมาท างานในดา้นคอมพวิเตอรว์ชินั ส าหรบั
การประมวลผลภาพ โดยการจ าลองการมองเหน็ใหค้อมพวิเตอรม์องเหน็คลา้ยคลงึกบัการ
มองเหน็ในมนุษย ์ซึง่เป็นการมองวตัถุทีคุ่ณลกัษณะของวตัถุ โดยมกีารท างานอยูส่องสว่นหลกัๆ 
คอื สว่นของคอนโวลชูนั (Convolution) ใชใ้นการสกดัคุณลกัษณะของคลาสทีต่อ้งการและลด
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ขนาดของขอ้มลู และสว่นของโครงขา่ยการเรยีนรูเ้ชงิลกึ (Deep Neural Network) ใชใ้นการ
ประมวลผลลพัธ ์

 2.1 คอนโวลชูนั (Convolution) 

 เป็นกระบวนการในการสกดัเอาคุณลกัษณะเฉพาะของวตัถุทีส่นใจในภาพ ซึ่งเป็น
กระบวนการหนึ่งที่จ าลองการมองเห็นให้เหมอืนมนุษย์ ซึ่งเมื่อมนุษย์มองวตัถุใดๆ จะมองที่
คุณลกัษณะที่ส าคญั เช่น มองไปที่รถจกัรยานยนต์จะมองที่คุณลกัษณะส าคญั คอืมสีองล้อ มี
เครื่องยนต์ มที่อไอเสยี มแีฮนด์บงัคบั ในกระบวนการคอนโวลูชัน่ก็เช่นเดยีวกนั คอืมขีอ้มูล
คุณลกัษณะที่ส าคญัของวตัถุ แล้วน ามาซ้อนทาบไปบนภาพและเลื่อนไปทุกส่วนบนภาพโดย
กระบวนการหาคุณลกัษณะของวตัถุนี้ว่า การสกดัคุณลกัษณะของวตัถุ (Feature Extraction) 
ซึง่มขี ัน้ตอนกระบวนการสกดั ดงัภาพที ่2.3 
 

 

 
 

 ภาพที ่2.3 ขัน้ตอนของกระบวนการสกดัคุณลกัษณะของวตัถ ุ
 

 กระบวนการนี้จะมกีารสรา้งตวักรองตารางคุณลกัษณะ เคอรเ์นล (Kernel) ทีไ่ดจ้าก
การฝึกสอนเป็นตวักรองที่มคีุณลกัษณะที่ต้องการ โดยเคอร์เนลจะเป็นตารางเมทรกิซ์ ขนาด 
3x3 หรอื ขนาด k x k วางทาบลงบนเมทรกิซข์องขอ้มลูรปูภาพ และมกีารเลื่อนเมทรกิซจ์นครบ
ทุกพกิเซลของรปูภาพ ระยะการเลื่อนเคอรเ์นลนี้เรยีกว่า Stride โดยค่า Stride นี้เป็นตวัก าหนด
ว่าจะเลื่อนไปครัง้ละกี่ช่องของเมทรกิซ์รูปภาพ และน าขอ้มูลจากเคอร์เนลคูณแบบ Element-
wise กบัขอ้มูลเมทรกิซ์ของรูปภาพจากนัน้หาผลรวมขอ้งขอ้มูลในแต่ละช่องมาบวกกนั และน า
ผลลพัธ์ที่ได้บนัทกึในตาราง Feature map ส่งผลให้ได้ตารางเมทรกิซ์ใหม่ที่มขีนาดลดลง ดงั
ภาพที ่2.4 
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ภาพที ่2.4 การท างานของตวักรองเคอรเ์นล 
 

 กระบวนการ การท า Padding ในคอนโวลูชนั (Convolution) เป็นกระบวนการเพิม่
ขอบหรอืเสรมิพืน้ทีร่อบกรอบของรูปภาพ เพื่อปรบัขนาดของภาพก่อนทีน่ าไปสกดัคุณลกัษณะ
ดว้ยเคอรเ์นลมวีตัถุประสงค ์ดงันี้  
   (1) ควบคุมขนาดของข้อมูลที่อาจมีการลดขนาดมากเกินไปท าให้ขาด
คุณลกัษณะทีส่ าคญัของวตัถุ  
   (2) ช่วยแกไ้ขพืน้ทีข่อบของภาพใหม้กีารสกดัคุณลกัษณะส าคญัของวตัถุที่
ปรากฎอยูใ่นต าแหน่งของของภาพ  
 หากไม่มกีารท า Padding ในกระบวนการคอนโวลูชนั (Convolution) คุณลกัษณะที่
ส าคญัทีต่อ้งการอาจจะอยู่ตามขอบของภาพ ท าใหเ้มื่อเขา้สู่การเรยีนรูเ้ชงิลกึ (Deep Learning) 
เพือ่ท าการจ าแนก หรอืตรวจจบัวตัถุทีต่อ้งบนภาพทีม่ตี าแหน่งอยู่ใกลข้อบภาพอาจใหผ้ลลพัทท์ี่
ได้ไม่แม่นย าเท่าที่ควร จากภาพที่ 2.5 พื้นที่สีเทา คือพื้นที่ที่ เพิ่มเข้าไป การท า Padding 
สามารถท าดว้ยวธิกีารดงันี้ 
   (1) Zero Padding คอืการเพิม่ค่าศูนยเ์ขา้ไปในชอ่งว่างของขอบภาพ โดยให้
คา่ศนูยเ์ป็นคา่คงที ่การใช ้Zero Padding ท าใหข้นาดของ Feature map มขีนาดเทา่เดมิ 
   (2) Constant Padding คือการเพิ่มค่าคงที่ที่ช่องว่างของภาพน าเข้า ซึ่ง
คา่คงทีน่ี้สามารถก าหนดไดเ้องตามตอ้งการ 
   (3) Reflection Padding คอืการสะท้อนภาพที่น าเขา้ไปยงัพื้นที่ Padding 
ซึง่จะท าใหพ้ืน้ที ่ทีไ่ดข้ยายมลีกัษณะเหมอืนกนักบัภาพน าเขา้ ดงัภาพที ่2.6 
 

Image pixel 

Feature 
map 

Kernel 
Metrix 
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ภาพที ่2.5 การเพิม่พืน้ทีข่อบภาพ 
 

 
 

ภาพที ่2.6 การท า Reflection padding 
ทีม่า: Dev.to (2023) Padding in Neural Network. 
 
 เมือ่ท าการสกดัคุณลกัษณะในหลายคุณลกัษณะของคลาสทีต่อ้งการ จะได ้
Convolution Layer ทีม่หีลาย Feature map ดงัภาพที ่2.7 

สะทอ้นภาพทีน่ าเขา้ไปยงัพืน้ที ่Padding 

พืน้ที ่Padding 

ขอ้มลูภาพอนิพุต 
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ภาพที ่2.7 แสดง Convolution Layer ทีไ่ดจ้ากการท า Feature maps 

ทีม่า: medium.com (2023) Convolution Neural Network. 
 

 หลงัจากระบวนการสกดัคุณลกัษณะทีส่ าคญัจะไดผ้ลลพัธเ์ป็นขอ้มลูตาราง Feature 
map หลายตาราง ซึ่งจะเรียกว่า Convolution Layer  จากนัน้จะน า Convolution Layer เข้า
กระบวนการ Activation Function โดยสมการ Rectified Linear Unit (ReLU) หรอื Sigmoid ซึง่
เป็นฟังก์ชนัทางคณิตศาสตรท์ีใ่ชใ้นโครงข่ายประสาทเทยีม (Neural Network) เพื่อลดการเกดิ 
Vanishing Gradient ท าใหเ้พิม่ความเรว็ในการฝึกสอน ซึง่ค่าผลลพัธข์องสมการ ReLU จะมคี่า
ตัง้แต่ศูนยถ์งึอนิฟินิตี ้(Infinity) ขอ้มลูใดๆ ทีเ่ขา้สมการ ReLU ค่าทีต่ดิลบจะเปลีย่นเป็นค่าศูนย ์
ค่าที่เป็นค่าบวกจะคงเดมิ ส่วนสมการ Sigmoid จะใหผ้ลลพัท์มคี่าตัง้ศูนย์ถงึหนึ่ง ดงัในภาพที่ 
2.8 

 
 

ภาพที ่2.8 แสดงสมการ Rectified Linear Unit และสมการ Sigmoid 
 
 จากนัน้เขา้สู่กระบวนการลดขนาดของขอ้มูล (Pooling) ซึ่งการลดขนาดของขอ้มูล  
โดยการสรา้งเมทรกิซข์นาด KxK เช่น K=2 ตามภาพที ่2.9 ซึง่วธิกีาร Pooling มอียู่ 3 แบบ คอื 
1) Max Pooling คือการน าค่าสูงสุดมาเขียนในตาราง  Pooled Feature Map  2) Average 
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Pooling คอืการน าค่าเฉลีย่มาเขยีนในตาราง Pooled Feature Map  3) Min Pooling คอืการน า
คา่ต ่าสดุเขยีนในตาราง Pooled Feature Map  แต่ทีเ่ป็นทีน่ิยมคอื Max Pooling 

 
ภาพที ่2.9 การลดขนาดขอ้มลูดว้ย Max Pooling 

 
 จากนัน้เขา้สู่กระบวนการ Flattening เป็นกระบวนการน าขอ้มูล Feature Map ที่
ผ่านกระบวนการ Pooled Feature Map แลว้แปลงขอ้มลูทีอ่ยู่ในรปูแบบสองมติใิหเ้ป็นแบบหนึ่ง
มติกิ่อนน าเขา้สู ่Fully Connected Layer ดงัรปูที ่2.10 
 

 
 

ภาพที ่2.10 กระบวนการแปลงขอ้มลูใหอ้ยูใ่นรปูแบบหน่ึงมติ ิ
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ภาพที ่2.11 แสดงการน าขอ้มลูเขา้ Fully Connected Layer 
 

 2.2 โครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Neural Network) 

 เป็นชัน้ของการประมวลผลลัพธ์ด้วยโครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Neural 
Network) โดยกระบวนการ Fully Connected คอืชัน้ใชใ้นการรวบรวมขอ้มลูผลลพัธข์องชัน้ก่อน
หน้าทีไ่ดคุ้ณลกัษณะส าคญัของวตัถุทีม่กีารสกดัมาแลว้ มาท าการประมวลผลใหโ้มเดลท านาย
ผลลพัธ์ที่ต้องการ โดยผลลพัธ์ที่ได้จากโมเดล Deep Learning จะเข้าสู่ Activation Function 
ดว้ยฟังก์ชนั Softmax ซึง่เป็นฟังก์ชนัทางคณิตศาสตรท์ีใ่ชใ้นการแปลงค่าของกลุ่มตวัเลขใหอ้ยู่
ในรูปของค่าความน่าจะเป็น ซึง่มกัใชใ้นการจ าแนกหรอืการระบุประเภทของวตัถุ หรอืคลาสใน
โมเดลปัญญาประดษิฐ ์(Deep Learning Models) หรอืโมเดลทีเ่กีย่วขอ้งกบัการจ าแนกหมวดหมู ่
(Classification) โดยมคี่าผลลพัธอ์ยู่ที ่0-1 โดยมผีลรวมของทุกคลาสเท่ากบั 1 สตูรของฟังกช์นั 
Softmax  คอื 

𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 =
𝑒𝑍𝑗

∑ 𝑒  𝑧𝑘𝐾
𝑘=1

 𝑓𝑜𝑟 𝑗 = 1, … , 𝐾 

 
 โดยมคีา่คงที ่e มคีา่ประมาณเท่ากบั 2.71828 
 

3. การตรวจจบัวตัถ ุ(Object detection)  

ในกระบวนการค้นหาวัตถุที่ต้องการที่อยู่ในภาพหรือวิดีโอ โดยโมเดลหรือ
คอมพิวเตอร์ที่พัฒนาขึ้นสามารถตรวจจับวัตถุ  (Object detection) แยกประเภทวัตถุ  
(Classification)  แยกกลุ่มวตัถุ (Segmentation) พร้อมทัง้ระบุต าแหน่งของวตัถุภายในภาพ 



 

16 
 
โดยโมเดลได้ถูกฝึกสอนให้รู้จกัคุณลกัษณะที่ส าคญัของวตัถุเพื่อค้นหาวตัถุที่ต้องการภายใน
ภาพหรอืวดิโีอ กระบวนการ 
ตรวจจบัวตัถุสว่นใหญ่จะพฒันาโมเดลดว้ย Deep Learning  ทีม่คีวามสามารถในการเรยีนรูแ้ละ
สกดัลกัษณะของวตัถุเพือ่ใชใ้นการตรวจจบั  
 

 3.1 ขัน้ตอนหลกัของการตรวจจบัวตัถ ุ(Object Detection)  

 ประกอบไปดว้ย  

  3.1.1 การสกดัคณุลกัษณะของวตัถ ุ(Feature Extraction)  

 โดยในขัน้ตอนนี้ โมเดล Deep Learning จะใช้อัลกอริทึม Convolution Neural 
Network (CNN) ที่กล่าวมาในหวัขอ้ 1.2.1 คอนโวลูชนั เพื่อสกดัเอาคุณลกัษณะที่ส าคญัของ
วตัถุภายในภาพทีป้่อนเขา้มา 

  3.1.2 การคดัแยกวตัถ ุ(Object Localization)  

 โมเดลจะค้นหาพื้นที่ที่วตัถุอยู่ในภาพ และก าหนดพื้นที่ของวตัถุนัน้ โดยใช้กรอบ
สีเ่หลีย่ม (Bounding Box) ตกีรอบวตัถุนัน้เพือ่ระบุต าแหน่งและขนาดของวตัถุ 

  3.1.3 การตรวจบัและจ าแนกวตัถ ุ(Object Detection and Classification) 

 โมเดลจะตรวจจบัและจ าแนกวตัถุทีต่รวจพบคอือะไร โดยเปรยีบเทยีบกบัคลาสทีไ่ด้
ฝึกสอน เชน่ คลาสรถยนต ์คลาสรถจกัรยานยนต ์คลาสรถบรรทุก เป็นตน้ 

  3.1.4 Non-maximum Suppression  การลดกรอบ (bounding boxes) 

 ในการจบัวตัถุที่ซ ้ากนัภายในภาพเพื่อให้คงเหลือ bounding boxes รอบวตัถุนัน้
เพยีงอนัเดยีว 
 

 3.2 เทคนิคการตรวจจบัวตัถ ุ 

 แบ่งออกไดเ้ป็น 2 ประเภทหลกัๆ ดงัภาพที ่2.12  1) One-stage object detection  
2) Two-stage object detection   

  3.2.1 One-stage object detection 

 คอืเทคนิคในการตรวจจบัวตัถุ (Object Detection) ที่ใช้วธิีการส่งภาพเขา้โมเดล
เพยีงครัง้เดียว เพื่อหาค าตอบของคลาสและระบุต าแหน่งของวตัถุที่อยู่ภายในภาพ โดยไม่
จ าเป็นต้องสร้าง Region Proposals (Region Proposal Network – RPN) หรอืขัน้ตอนในการ
เลอืกพื้นที่ที่เป็นความเป็นไปได้ของวตัถุ (Region Proposal) ก่อนการท านาย (Predict) ขอ้ดี



 

17 
 
ของ One-stage object detection คอืมคีวามแม่นย าเรว็ในการประมวลผลสูง ซึ่งปัจจุบนัมกีาร
พฒันาโมเดลใหม่ๆ ขึน้มาหลายเวอรช์นั เช่น SDD (Single Shot Multi-Box Detector), YOLO 
(You Only Look Once) ซึ่งเป็นรุ่นล่าสุดในปัจจุบนัพฒันาไปถงึเวอร์ชนัที่ 8 (YOLOv8) ที่เป็น
โมเดลทีไ่ดร้บัความนิยมในการท างานดา้นการตรวจจบัวตัถุภายในรปูภาพ (Object detection) 

  3.2.2 Two-stage object detection  

คอืเทคนิคในการตรวจจบัวตัถุ (Object Detection) มขีัน้ตอนในการท างานสองขัน้ตอน
หลกัในการประมวลผลภาพ โดยการส่งภาพเข้าโมเดลเพื่อตรวจจบัวตัถุ แต่ก่อนที่จะมีการ
ท านาย (Predict) โมเดลจะท าการสร้าง  Region Proposals (Region Proposal Network – 
RPN) ขึน้มาก่อนเพือ่เลอืกพืน้ทีท่ีเ่ป็นความเป็นไปไดข้องวตัถุ (Region Proposal) ซึง่พืน้ทีท่ีถู่ก
เลอืกนี้จะสง่ไปใหโ้มเดลท านายต่อในขัน้ตอนถดัไป จุดเด่นของประเภทนี้คอืมคีวามแม่นย าทีส่งู
มาก แต่มขีอ้จ ากดัเรื่องของความเรว็ในการประมวลผล โมเดลทีใ่ชเ้ทคนิคนี้ เช่น R-CNN, Fast 
R-CNN และ  Faster R-CNN 
 

 
 

ภาพที ่2.12 เปรยีบเทยีบสถาปัตยกรรมเทคนิคในการตรวจบัวตัถุ 
ทีม่า: ieeexplore.ieee.org (2023) A Survey of Deep Learning-Based Object Detection. 

 3.3 YOLO (You Only Look Once) version 8   

YOLO พฒันาจากขอ้จ ากดัของการตรวจจบัวตัถุแบบแบบ Two-stage object detection 
ทีปั่ญหาดา้นความเรว็ โดยอลักอรทิมึ Yolo มกีารพฒันาแบบ One-stage object detection เพือ่
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เพิ่มประสิทธิภาพของความเร็ว  YOLO version 1 ถูกพัฒนาขึ้นโดยนักวิจัยชื่อ Joseph 
Redmon, Santosh Divvala, Ross Girshick, Ali Farhadi และได้รับการเผยแพร่ครัง้แรกใน
บทความที่ชื่อ "You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection"  ในปี 2016 ที่
งานประชุมดา้นคอมพวิเตอรค์วามสามารถในการแสดงผล (Conference on Computer Vision 
and Pattern Recognition - CVPR) 

 
ภาพที ่2.13 การตกีรอบ Bounding Box 

 
 หลกัการท างานในการตรวจจบัวตัถุของ YOLO เมื่อป้อนภาพอินพุตเข้าสู่โมเดล 
โมเดลจะท าการตกีรอบลอ้มวตัถุเรยีกว่าการท า Bounding Box โดยจะมคี่าตวัแปรพารามเิตอร ์
คอื (P, x, y, w, h, c) จากภาพที่ 2.13 การท า Bounding Box จะวดัจากจุดกึ่งกลางของวตัถุ 
โดยมกีารก าหนดค่าพกิดัจุดกึง่กลางของวตัถุในแนวแกน x และแนวแกน y พรอ้มดว้ยค่าความ
กวา้งกล่อง w คา่ความสงูของกล่อง h  P คอืค่าความน่าจะเป็น (Probability) ทีม่วีตัถุอยูใ่น Grid 
cell นัน้ c1,c2..cn คอืค่าผลลพัธข์องวตัถุอยู่ในคลาสอะไร การท านายในหนึ่งภาพจะใหค้ าตอบ
ไดเ้พยีงหนึ่งค าตอบเท่านัน้ หากต้องการตรวจจบัวตัถุหลายวตัถุภายในหนึ่งภาพนัน้จะตอ้งท า
การแบ่งภาพ ดงัภาพที ่2.14 

 
 
 

ภาพที ่2.14 หลกัการท างานของอลักอรทิมึ YOLO 
ทีม่า : labellerr.com (2023) Importance of the YOLO algorithm. 
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การท างานของ YOLO (Joseph Redmon, et al., 2016) จะมกีารแบ่งภาพอินพุตที่ป้อนเขา้สู่
โมเดลออกเป็นส่วนย่อยๆ โดยแบ่งเป็นขนาด  SxS  เช่น แบ่งขนาด 7x7  ดงัตวัอย่างในภาพที ่
2.14 เนื่องจากภาพหนึ่งภาพสามารถจ าแนกวตัถุให้ผลลพัธ์ได้แค่หนึ่งวตัถุต่อหนึ่งภาพ หาก
ตอ้งการจ าแนกวตัถุหลายวตัถุภายในหนึ่งภาพนัน้จะตอ้งใชเ้ทคนิคการแบ่งภาพเป็นสว่นย่อยๆ 
เรยีกช่องเหล่านี้ว่า Grid cell  โดยแต่ละ Grid cell จะท านายวตัถุไดห้นึ่งคลาสเท่านัน้ จากภาพ 
2.14 ด้านซ้ายจะพบว่าสุนัข จกัรยาน และรถยนต์จะอยู่ใน Grid cell ที่แยกจากกนั อาจมบีาง 
Grid cell ทีม่วีตัถุหลายวตัถุอยูภ่ายใน Grid cell เดยีวกนั แต่โมเดลกท็ านายร่วมกบัองคป์ระกอบ
ของ Grid cell อื่น ในชัน้การท างานลกึลงไปจะมกีารปรบัคา่ Grid cell ใหม้ขีนาดเลก็ลงไปเรือ่ยๆ 
เพื่อใหผ้ลลพัธ์ในการท านายที่แม่นย าที่สุด เมื่อท าการตกีรอบ Bounding Box ดงัภาพที่ 2.14 
ตรงกลางด้านบนจะพบว่าวตัถุหนึ่งวตัถุมกีารท า Bounding Box ซ ้ากนัหลายอนั โมเดลจะตดั 
Bounding Box ของวตัถุทีส่นใจใหเ้หลอืวตัถุละหนึ่ง Bounding Box เท่านัน้ ดว้ยเทคนิค Non-
Maximum Suppression (NMS) โดยการค านวนค่า Intersection over Union (IoU) เพื่อลด
ความซ ้าซอ้นของกรอบ Bounding Box ในกระบวนการ Non-Maximum Suppression ค่าความ
น่าจะเป็น (Confidence scores) ของกรอบจะถูกน ามาเปรยีบเทยีบกบักลุ่มของกรอบที่มีการ
ซ้อนทบักนัอยู่ และจากนัน้ก าจดักรอบที่มคีวามน่าจะเป็นต ่าที่สุดในกลุ่มนัน้ๆ ซึ่งเหลอืเพยีง
กรอบทีม่คีวามน่าจะเป็นสงูสุดเท่านัน้ สว่นกรอบอื่น ๆ ทีไ่ม่ถูกเลอืกจะถูกลบทิง้ไป ภาพผลลพัท์
เมื่อเขา้กระบวนการ Non-Maximum Suppression แลว้แสดงในภาพที ่2.14 ดา้นขวา และภาพ
ที ่2.15 
 

 
 

ภาพที ่2.15 ผลลพัธห์ลงัจากกระบวนการ Non-Maximum Suppression 
ทีม่า: lengyi.medium.com (2023) Non-maximum suppression using python. 
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 การท างานในแต่ละชัน้ของสถาปัตยกรรม YOLOv8 ดงัภาพที ่2.16 มกีารท างานของแต่
ละชัน้ดงันี้ P1-P5 หมายถงึ Panet ซึง่เป็นส่วนหนึ่งของโครงสรา้งโครงขา่ยทีใ่ชใ้นการปรบัปรุง
ความละเอยีดและการรวมขอ้มลูทีเ่กีย่วขอ้งในการตรวจจบัวตัถุ ใชใ้นกระบวนการปรบัปรุงขอ้มลู 
ขนาดใหญ่หรอืขอ้มูลที่มคีวามละเอยีดต่าง ๆ ซึ่งจะช่วยเพิม่ประสทิธภิาพในการตรวจจบัวตัถุ  
การใชช้ัน้ P1-P5 ช่วยให ้YOLOv8 สามารถตรวจจบัวตัถุในหลายระดบัของความละเอยีดภาพ
และท าใหม้ปีระสทิธภิาพในการตรวจจบัวตัถุทีห่ลากหลายขนาดและทีต่่างกนัในภาพหรอืวดิโีอ
ได้อย่างเหมาะสม จากนัน้ส่งข้อมูลเข้าไปยังชัน้ Conv (Convolutional Layer) เพื่อใช้สกัด
คุณลักษณะที่ส าคัญของภาพจากนั ้นน าข้อมูลคุณลักษณะที่ได้เข้าสู่ชัน้  C2f หมายถึง 
SPDarknet53-C2 เป็นชัน้ที่ถูกออกแบบมาเพื่อสกดัลกัษณะ (feature extraction) จากภาพใน
ขัน้ตอนแรกของโครงสร้าง YOLOv8 โดยใช้สถาปัตยกรรม Darknet53-CSP (CSP หมายถงึ 
"Cross-Stage Partial Networks") ซึ่งเป็นส่วนหนึ่งของโครงสร้าง Darknet ที่ถูกปรบัปรุงและ
ปรบัแต่งใหม้ปีระสทิธภิาพสงูในการสกดัลกัษณะของภาพ จากนัน้สง่ผลลพัธเ์ขา้สูส่ว่นของ Neck 
ซึง่เป็นสว่นหนึ่งของโครงสรา้งของโมเดล YOLOv8 ทีม่หีน้าทีใ่นการปรบัปรุงและรวมขอ้มลูทีไ่ด้
จากส่วนหน้า (backbone) ของโมเดลเพื่อใหส้ามารถท านายและตรวจจบัวตัถุในภาพหรอืวดิโีอ
ไดอ้ย่างถูกตอ้งและมปีระสทิธภิาพสงู สว่นของ Neck ใน YOLOv8 มหีน้าทีส่ าคญัดงันี้ 
  1) Feature Fusion: Neck จะรวมขอ้มูลจากหลายระดบัของความละเอยีดทีไ่ด้
จากส่วนหน้าของโมเดล เช่น ขอ้มูลจากชัน้ C2f  เพื่อสรา้งแผนผงัลกัษณะ (feature map) ทีม่ี
ขอ้มลูจากทุกระดบั เพือ่ใหส้ามารถตรวจจบัวตัถุในหลายความละเอยีด 
  2) Feature Refinement: Neck อาจมกีารปรบัปรุงและเลือกข้อมูลที่ส าคญัใน
แผนผงัลกัษณะ และอาจมกีารใช้เทคนิคต่าง ๆ เช่น การใช้คอนโวลูชนัหลายความละเอียด 
(multi-scale convolution) เพือ่ปรบัปรุงคุณภาพขอ้มลู 
  3) Prediction: หลงัจากการปรบัปรุงและรวมขอ้มูลใน Neck เสร็จสิ้น โมเดล 
YOLOv8 จะใช้ข้อมูลที่ผ่านการปรบัปรุงใน Neck เพื่อท าการท านาย (prediction) ของการ
ตรวจจบัวตัถุ ซึ่งสามารถให้ผลลพัธ์การตรวจจบัวตัถุออกมาในรูปแบบของ  bounding boxes 
และคลาสของวตัถุ 
 เหตุผลในการน า YOLOv8 ไปใชใ้นงานตรวจจบัรอยขดีขว่นบนผวิอลมูเินียมคอื 
  1) ประสิทธิภาพสูง YOLOv8 มีประสิทธิภาพการตรวจจับวัตถุที่สูงและมี
ความเร็วในการท างานเกือบเท่าเวลาจรงิ (real-time) ซึ่งเหมาะงานการตรวจจบัชิ้นงานผ่าน
สายพานการผลติ 
  2) ความยดืหยุ่นในการใชง้าน YOLOv8 มคีวามยดืหยุ่นในการปรบัแต่ง เลอืก
สถาปัตยกรรมความซบัซอ้นใหเ้หมาะสมกบังานทีต่อ้งการ 
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  3) ความสามารถในการท างานในสภาพแวดลอ้มจรงิ YOLOv8 มคีวามสามารถ
ในการท างานในสภาพแวดลอ้มจรงิทีม่กีารเปลีย่นแปลงของแสงทีต่กกระทบชิน้งานไดด้ ี
  4) มีข้อมูลสนับสนุนจากนักพฒันาหลากหลาย ท าให้ง่ายในการใช้งานหรอื
แกไ้ขปัญหาต่างๆ 
 

 
ภาพที ่2.16 สถาปัตยกรรมของอลักอรทิมึ YOLOv8 

ทีม่า: Nabin Sharma et al. (2023) Parking Time Violation Tracking Using YOLOv8 and 
Tracking Algorithms. 
 

4. การวดัผลประสิทธิภาพโมเดล 

 การวัดประสิทธิภาพโมเดลในการการตรวจจับวัตถุ  (Object Detection)  
Intersection over Union (IoU) เป็นวธิทีีน่ิยมใช ้เพื่อประเมนิความเกีย่วขอ้งกนัระหว่างผลการ
ท านาย (Predict) Bounding box กบัผลเฉลย (Ground truth) ซึง่หาไดจ้ากพืน้ทีท่ีม่กีารทบัซอ้น
กนัของ Bounding box กบั Ground truth  หรอืเรยีกพื้นที่ Intersection หารด้วยพื้นที่รวมของ
ทัง้สอง หากผลลพัธ ์IoU มคี่าเขา้ใกล ้1 แสดงว่าโมเดลท านาย (Precision) ไดแ้ม่นย า แสดงถงึ
พืน้ทีท่ านายตรงหรอืใกลเ้คยีงกบัพืน้ทีผ่ลเฉลย หากซึง่ผลลพัธไ์ม่ถงึ 0.5 แสดงว่าโมเดลท านาย
พืน้ทีต่่างจากผลเฉลยมากถอืว่ายอมรบัไม่ไดจ้ะเป็นค่า False Positive หากค่าผลลพัธท์ีไ่ด ้IoU 
> 0.5 ถงึจะเป็นทีย่อมรบัได ้ดงัภาพที ่2.17 
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ภาพที ่2.17 การหาคา่ IoU 
 

 

 
 

ภาพที ่2.18 ภาพตวัอยา่งการซอ้นทบัของ Ground Truth กบั Predicted Box 
ทีม่า: v7labs.com (2023) Mean Average Precision (mAP). 
 
 การค านวณคา่ IoU จะค านวณกบัชุดขอ้มลูทีใ่ชท้ดสอบทัง้หมดแลว้น ามา
ค านวณหาค่าเฉลีย่ของค่า IoU เพือ่ประเมนิประสทิธภิาพของโมเดลวา่มปีระสทิธภิาพเพยีงพอ
หรอืไม่ คา่ IoU ควรมากกวา่ 0.5 โดยค านวณไดจ้ากสมการ  
𝐼𝑜𝑈 =

𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑠𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛

𝑢𝑛𝑖𝑜𝑛
 

 

 Mean Average Precision (mAP) คือค่า เฉลี่ยของค่า  Average Precision (AP) 
ของแต่ละคลาสแล้วน าค่า AP ทุกคลาสมาเฉลี่ยเขา้ด้วยกนัเพื่อให้ได้ค่า mAP ที่เป็นตวับ่งชี้
ความสามารถของโมเดลในการท านายคลาสหรอืวตัถุทีแ่ตกต่างกนัในภาพ โดยมกีระบวนการ
หาค่า mAP ดงันี้ 
  1) ค ำนวณคำ่ Precision และ Recall ของโมเดลทีต่รวจจบัวตัถุในแต่ละคลาส 
  2) ค ำนวณคำ่ AP ของแต่ละคลาสจาก Precision และ Recall ทีไ่ด ้
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  3) ค ำนวณคำ่ mAP โดยเอาคา่ AP ของแต่ละคลาสมาเฉลีย่ 
ค านวณไดจ้ากสมการดงันี้ 

 
 

 Accuracy คอือตัราส่วนของขอ้มูลทีท่ านายถูกตอ้งต่อจ านวนทัง้หมดในชุดทดสอบ 
ค่า Accuracy สูงแสดงถงึโมเดลท านายถูกต้องได้มากกบัขอ้มูลชุดทดสอบทัง้หมด ค านวณได้
จากสมการ 
Accuracy = (จ ำนวนขอ้มูลท่ีท ำนำยถูกตอ้ง) / (จ ำนวนขอ้มูลทั้งหมดในชุดทดสอบ) 
𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁
 

   
 Precision คอือตัราส่วนของวตัถุที่โมเดลท านายว่าเป็นวตัถุและท านายถูกต้องต่อ
จ านวนวตัถุทีโ่มเดลท านายว่าเป็นวตัถุทัง้หมด ซึง่ค่า Precision สงูแสดงถงึโมเดลมกีารท านาย
วตัถุเป็นบวก (Positive) ไดแ้ม่นย ามาก ค านวณไดจ้ากสมการ 
Precision = (จ านวนวตัถุทีต่รวจจบัถูกตอ้ง) / (จ านวนวตัถุทีโ่มเดลท านายวา่เป็นวตัถุ) 
Precision=TP/(TP+FP) 
 Recall คอือตัราส่วนของวตัถุทีโ่มเดลท านายว่าเป็นวตัถุและท านายถูกตอ้งต่อวตัถุ
ทีเ่ป็นบวกจรงิ (Ture Positive) คา่ Recall สงูแสดงถงึโมเดลมคีวามสามารถตรวจจบัวตัถุไดค้รบ
ทุกวตัถุทีเ่ป็นบวกจรงิในภาพ ค านวณไดจ้ากสมการ 
Recall = (จ านวนวตัถุทีต่รวจจบัถูกตอ้ง) / (จ านวนวตัถุทีเ่ป็นบวกจรงิทัง้หมด)  
Recall=TP/(TP+FN) 
 

True Positive (TP) หมายถงึ วตัถุทีโ่มเดลท านายวา่จรงิ ค่าค าตอบเทา่กบัจรงิ 
 

 
 

ภาพที ่2.19 ก าหนดเป็น TP เมือ่ค่า IoU > 0.5 มกีารท านายคลาสค าตอบถูกตอ้ง 
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False Positive (FP) หมายถงึ วตัถุทีโ่มเดลท านายวา่จรงิ ค าตอบเท่ากบัไมจ่รงิ ก าหนดเป็น FP 
เมือ่ค่า IoU < 0.5 มกีารท านายคลาสค าตอบไม่ตรงกบัผลเฉลย 
 

 
 
 

ภาพที ่2.20 ก าหนดเป็น FP เมือ่ท านายคลาสค าตอบไมต่รงกบัผลเฉลย 
 

False Negative (FN) หมายถงึ วตัถุทีโ่มเดลท านายวา่ไม่จรงิ ค่าค าตอบเทา่กบัจรงิ จากภาพที ่
2.21 ภาพดา้นซา้ยก าหนดเป็น FN เมือ่คา่ IoU > 0.5 แต่มกีารท านายคลาสผดิพลาด  ภาพ
ดา้นขวาก าหนดเป็น FN เมือ่ IoU = 0 ไม่มผีลการท านายหรอืไม่มกีารตรวจจบัวตัถุ  
 

 
 

ภาพที ่2.21 ก าหนดเป็น FN เมือ่มกีารท านายคลาสผดิพลาดหรอืไม่มผีลการท านาย 
True Negative (TN) หมายถงึ วตัถุทีโ่มเดลท านายวา่ไม่จรงิ ค าตอบเทา่กบัไมจ่รงิ 
 

5.  งานวิจยัท่ีเก่ียวข้อง 

 
 5.1 หุ่นยนต์คูก้าคดัแยกฉลากโดยใช้อลักอริทึม Yolo และ     บรรจุภณัฑ์ใน
กระบวนการผลิตน ้าด่ืม (กรณิการ ์มลูโพธ์ิ, 2565)  
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 งานวิจยันี้ได้กล่าวถึงการน าการเรียนรู้เชิงลึก CNN ด้วยอัลกอริทึม YOLOv5 
ประยุกต์ใชง้านในการคดัแยกฉลากน ้าดื่มร่วมกนัหุ่นยนต์ Kuka  มกีารสรา้ง Dataset ส าหรบั
ฝึกสอนโมเดลจ านวน 1,333 ภาพ จากนัน้ท าการสร้างคลาสให้กบัวตัถุ (Annotation) โดยมี
จ านวนคลาสทัง้หมด 3 คลาส ใชจ้ านวนรอบในการฝึกสอน 500 รอบ 
  ระบบหุ่นยนต์คูก้าคัดแยกฉลากโดยใช้อัลกอริทึม Yolo และบรรจุภัณฑ์ใน
กระบวนการผลติน ้าดืม่ มจีุดเดน่ทีใ่ชอ้ลักอรทิมึ YOLOv5 ซึง่มปีระสทิธภิาพและความเรว็ในการ
ตรวจจบัสงูเนื่องจากอลักอรทิมึท างานแบบ One-stage object detection จากการฝึกสอนโมเดล
ไดผ้ลลพัธค์่าความแม่นย าสูงถงึ 97.23% ขอ้สงัเกตุเมื่อน าโมเดลไปใชง้านจรงิพบว่ามคี่าความ
ผดิพลาดสงู ดงัภาพที ่2.22  สาเหตุอาจเกดิจาก 

  1) Overfitting การที่โมเดลอาจได้รบัการฝึกสอนกบัขอ้มูลฝึกสอนมากเกนิไป 
ท าใหโ้มเดลเรยีนรูร้ายละเอยีดของขอ้มลูชุดฝึกสอนมากเกนิไป ท าใหท้ านายขอ้มลูทีใ่ชส้ าหรบั
ฝึกสอนไดด้ ีแต่เมือ่น าไปใชก้บัขอ้มลูจรงิไดค้า่ความถูกตอ้งต ่า 

2) Class Imbalance การไม่สมดุลของจ านวนขอ้มลูในแต่ละคลาส 

3) Distribution Shift ขอ้มลูทีใ่ชใ้นการทดสอบอาจแตกต่างจากชุดขอ้มลูทีใ่ชใ้น
การฝึกสอน 

4) ปัจจยัดำ้นแสงสวำ่ง ท าใหภ้าพแตกต่างจากขอ้มลูฝึกสอน 

 
 

ภาพที ่2.22 ผลการทดลองการตรวจจบัฉลากตามกลุ่มทีอ่อกแบบ 
 

5.2 วินิจฉัยมะเร็งผิวหนังจากภาพถ่ายโทรศัพท์ด้วยโครงข่ายประสาท
เทียมสงัวตันาการ (ขวญักมล ดิฐกญัจน์, ปิยะวฒัน์ หนูเลก็ และกรวิทย ์พฤษชยันิมมิต, 
2565)  
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งานวิจัยนี้ ได้กล่าวถึงการพัฒนาโมเดลในการตรวจหามะเร็งผิวหนังด้วย 
Convolutional Neural Network ด้วยภาพถ่ายจากโทรศพัท์มือถือ โดยการใช้ CNN Efficient 
NetB7, VGG19, Xception, ResNet 152V2, DensNet121 โดยใช้ชุดขอ้มูลการฝึกสอน PAD-
UFES-20 จากสถาบนั Federal University of Espirito Santo มกีารแบ่งขอ้มูลส าหรบัฝึกสอน
จ านวน 1,600 ภาพ ส าหรบัทดสอบ 400 ภาพ มกีารปรบัปรุงภาพ dataset ลดสิง่รบกวน เช่น 
เสน้ขน ดว้ย Digital Hair Removal มกีารปรบัขนาดของภาพใหเ้หมาะสมในแต่ละสถาปัตยกรรม 
มกีารใชเ้ทคนิคการถ่ายโอนความรูข้องโมเดล พบว่าโมเดล DenseNet121 มคี่าความแม่นย า
มากสุดที ่81.50% ทัง้นี้ผูว้จิยัใหเ้หตุผลว่ารูปภาพในการฝึกสอน model มจี านวนน้อยท าใหค้่า
ความแม่นย าน้อยตามไปดว้ย 

5.3 การตรวจสอบข้อบกพร่องวงจรพิมพด้์วยเคร่ืองมือทางการประมวลผล
ภาพ (จกัรกฤษ อ่อนช่ืนจิตร, 2564) 

งานวิจยันี้ได้กล่าวถึงการหาจุดบกพร่อง พร้อมทัง้ระบุต าแหน่ง ขนาด รูปร่าง 
ลกัษณะของจุดบกพร่อง และสามารถจ าแนกประเภทจุดบกพร่องที่เกดิขึน้บนแผนวงจรพมิพ์ 
PCB โดยใช้การประมวลผลภาพ โดยมีขัน้ตอนหลกั 3 ขัน้ตอนคือ 1) การประมวลผลภาพ
เบือ้งตน้ 2) การตรวจจบัจุดบกพร่อง 3) จ าแนกจุดบกพร่อง  ในขัน้ตอนการประมวลผลภาพจะ
ท าการแปลงภาพ RGB เป็นภาพระดบัเทา จากนัน้ใชก้ารกรองเพือ่ขจดัสญัญาณรบกวน ใชก้าร
แปลง Affine เพือ่ใหภ้าพ PCB ทีม่จีุดบกพร่องอยู่ในรปูแบบเดยีวกบัตน้แบบ การแบ่งสว่นภาพ
ใช้อัลกอริทึม Fuzzy c-mean เพื่อแยกภาพลายวงจรออกจากภาพพื้นหลัง การตรวจจับ
จุดบกพร่องใช้วิธีการลบภาพโดยเปรียบเทียบกับ PCB ต้นแบบ การจ าแนกประเภทใช้
อลักอรทิมึ CHT MR และ CCL ร่วมกบัการค านวณทางคณิตศาสตร์ ผลการทดสอบสามารถ
ตรวจจบัจุดบกพร่องได้ 100% มคีวามแม่นย าในการจ าแนกชนิดจุดบกพร่องเฉลี่ยประมาณ 
99.05% 
 5.4 เทคนิคการคดัเลือกคณุภาพของตวัอ่อนปแูสมด้วยวิธีการตรวจจบัการ
เคลื่อนท่ี (เชิด คงห้อย และ นิคม สวุรรณวร, 2563)  

 งานวจิยันี้ไดก้ล่าวถงึการตรวจจบัการเคลื่อนไหวของลูกปแูสมในกระบะเพื่อหาค่าเฉลีย่
อตัราการเคลื่อนที่ในการประเมนิความแขง็แรงของลูกปู ด้วยเทคนิคการประมวลผลภาพจาก 
OpenCV ขอ้มูลอนิพุตจากภาพวดิโีอ มขี ัน้ตอนดงันี้ 1) บนัทกึภาพวดีโีอเพื่อน าเขา้สู่ระบบ  2) 
ตรวจจับวัตถุที่ เคลื่อนไหว้ด้วยการลบภาพพื้นหลังด้วยเทคนิค (Motion detection by 
background subtraction) โดยการหาความแตกต่างจากเฟรมทีต่ดิกนั แปลงวดีโีอในระดบัเทา 
และแปลงเป็น Binary ด้วยการ fix Threshold = 128  3) คัดกรองวัตถุที่ เคลื่อนที่ด้วย
กระบวนการทางสณัฐานวทิยา 
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Morphological เพื่อลดสัญญาณรบกวนและเพิ่มประสิทธิภาพโดยการใช้การขยาย Dilation  
mask = 5x5 และการกดัเซาะ Erosion mask = 3x3  เพือ่กรองสิง่รบกวนขนาดเลก็ออกไป แลว้ 
Dilation อกีครัง้  4) วเิคราะหก์ารเคลื่อนไหวของวตัถุ โดยการตรวจสอบภาพจากเฟรมก่อนหน้า
มาเทยีบกบัเฟรมปัจจุบนัเพื่อหาต าแหน่งการเคลื่อนที่โดยใชต้วักรอง Kalman Filter  ผลลพัธ์ 
สามารถตรวจจบัการเคลื่อนทีข่องลูกปูได ้จากการทดสอบการเคลื่อนทีข่องลูกปูพบว่ากระบะที ่
3 มอีตัราเฉลีย่การเคลื่อนทีด่ทีีส่ดุ คดิเป็นรอ้ยละ 87.92% 
 5.5 ระบบตรวจจบัและคดัแยกป้ายจราจร (ตะวนั ขนุอาสา, 2558) 
 งานวจิยันี้ไดก้ล่าวถงึระบบชว่ยเหลอืผูข้บัขีย่านพาหนะเพือ่ลดอุบตัเิหตุบนทอ้งถนน
ดว้ยการตรวจจบัป้ายจราจรประเภทป้ายบงัคบั น ามาแสงผลแบบเรยีลไทม์ ดว้ยการคน้หาภาพ
ที่มลีกัษณะคล้ายกบัป้ายจราจรที่ก าหนดไว้ ด้วยหลกัการค้นหาวตัถุภายในภาพ Haar Like 
Feature detection เมื่อท าการตรวจพบแล้วจะท าการ capture เฉพาะภาพป้ายนัน้ออกมาเพื่อ
น าไปคดัแยกประเภทของป้ายด้วยหลกัการจบัคู่กบัแม่แบบแล้วท าการแสดงผล โดยมกีารน า
ขอ้มลูป้ายจ านวน 800 ป้ายเขา้ฝึกสอนดว้ยฟังชนั haartraining ในไลบาร ีของ OpenCV เพือ่ให้
ไดฐ้านขอ้มลูภาพ ผลการทดสอบพบวา่อตัราการตรวจบัป้ายไดถู้กตอ้งอยูใ่นอตัราทีส่งูถงึรอ้ยละ 
96.95 ซึ่งเป็นผลการทดสอบจากวีดีโอที่คุณภาพดีไม่สัน่ไหวมากนัก ประกอบกบัช่วงเวลา
กลางวนัใหแ้สงสว่างมากภาพมอีตัราความคมชดัมาก  และมอีตัราความถูกต้องรอ้ยละ 80.45 
หากภาพมคีวามมดืหรอืสวา่งมากเกนิไป 
  5.6 การปรบัปรุงประสิทธิภาพของกระบวนการบริการลูกค้าโดยใช้การ
วิเคราะหจ์ากกล้องวงจรปิด (พฒิุพงศ ์จนัทรแ์จ่ม, 2563)  
  งานวจิยันี้ไดก้ล่าวถงึการตรวจสอบการใหบ้รกิารลูกคา้ในรา้นอาหารของพนักงาน
นบัจากเวลาทีล่กูคา้เขา้รา้นจนถงึนัง่ทีโ่ต๊ะ จากขอ้มลูภาพกลอ้งของกลอ้งวงจรปิดดว้ยการเรยีนรู้
เชงิลกึ (Deep Learning) ดว้ยอลักอรทิมึ YOLOv4  การสรา้ง Dataset จ านวน 2,010 ภาพ โดย
มกีารท าความสะอาดขอ้มลูดว้ยการลบขอ้มลูซ ้า รปูทีไ่ม่มวีตัถุทีต่อ้งการ แบ่งรปูภาพขนาดใหญ่ 
(มุมกวา้ง) ตามตน้ฉบบัของวดิโีอและรปูภาพขนาดเลก็ (มุมแคบ) ประเภทละ 1,005 รปู ท าการ
แบ่งขอ้มลูเพือ่ฝึกสอนโมเดลในอตัราสว่น  ฝึกสอน 80% ทดสอบ 20%  
 จุดเด่นผลการวดัประสทิธภิาพของโมเดลค่า mean Average Precision (mAP) สูง
ถึง 96% คาดว่าใช้เทคนิคการ Transfer Learning จากโมเดลโดยใช้ Pre-Trained ของ 
AlexeyAB เป็นต้นแบบ โดยโมเดลดงักล่าวมีการฝึกสอนไว้เป็นอย่างดีแล้ว ข้อมูลที่เข้าไป
ฝึกสอนมคีวามคมชดัและมขีอ้มลูทีห่ลากหลายรปูแบบ 
 5.7 การตรวจจบัมงัคุดด้วยการเรียนรู้เชิงลึก ฐานข้อมูลงานวิจยั (ราตรี ค า
โหง, 2565)  
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 งานวจิยันี้ไดก้ล่าวถงึการตรวจสอบมงัคุดทีสุ่กพรอ้มเกบ็เกีย่วโมเดลในการดว้ยการ
เรยีนรูเ้ชงิลกึ (Deep Learning) โดยพจิารณาผลสุกและดบิด้วยสขีองผลที่มสีแีดงอมม่วง หรอื
ม่วงเขม้ โดยใชอ้ลักอรทิมึจ านวน 2 อลักอรทิมึในการเปรยีบเทยีบคอื CNN, Faster R-CNN ซึง่
เป็นอลักอรทิึมท างานแบบ Two-stage object detection มีการสร้าง Dataset ในการฝึกสอน
แบบจ าลองด้วยภาพจ านวน 320 ภาพ น ามาไขวก้นั 10 ชุด (10 fold cross validation) มกีาร
ฝึกฝนโมเดล CNN จ านวน 10 รอบ ฝึกสอนโมเดล Faster R-CNNจ านวนรอบ 20,000 รอบ 

ผลการทดสอบโมเดล พบว่าในการวดัประสทิธภิาพของโมเดลดว้ยคอนพวิชนัเมท
รกิซ์ ทดสอบแบบจ าลองดว้ยภาพจ านวน 80 ภาพ มลีูกดบิอย่างเดยีว 62 ภาพ  สุกอย่างเดยีว 
17 ภาพ และทัง้สุกทัง้ดิบ 17 ภาพ ภาพมะปรางจ านวน 20 ภาพ ผลการทดสอบ พบว่า 
อลักอรทิึม Faster R-CNN จ าแนกได้ถูกต้อง 90.22%  CNN จ าแนกได้ 50.62% ทัง้นี้อตัรา
ความถูกต้องยงัไม่สูงมากนักอาจมาจากข้อมูลฝึกสอนน้อย แต่ใช้จ านวนรอบในการฝึกฝน
แบบจ าลองมาก โมเดลมโีอกาสเกดิการ Overfitting คอืการท านายขอ้มลูในชุดฝึกไดแ้ม่นย า แต่
น าไปใชง้านจรงิขอ้มลูมลูใหม่ๆ มผีลการท านายไม่ดเีท่าทีค่วร มจี านวนรอบในการฝึกฝนโมเดล
ทัง้สองอลักอรทิมึแตกต่างกนัมาก ท าใหข้อ้มลูในการเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพไม่สะทอ้นความ
เป็นจรงิของผลลพัธก์ารวดัประสทิธภิาพโมเดล ดงัภาพที ่2.23 

 

 

 

 ภาพที ่2.23 เปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของโมเดล CNN, Faster R-CNN 
 
 5.8 Fast Classifying Non-Helmeted Motorcyclists by Using Convolutional 
Neural Networks ( Kietikul Jearanaitanakij, Karnnumart Iamthammarak, Nattakitt 
Wangcharoen, 2021)  
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งานวจิยันี้ได้กล่าวถงึการจ าแนกผูไ้ม่สวมหมวกนิรภยัด้วย Convolutional Neural 
Network โดยใช้อัลกอริทึม Resnet-152 -v2 , Inception-Resnet-v2 , Inception-v3 ใช้ข้อมูล
ส าหรบัฝึกสอนโมเดลจ านวน 3,450 ภาพ ส าหรบัทดสอบ 1,150 ภาพ มีการแบ่งชุดข้อมูล
ออกเป็น 5 folds 
cross validation มคี่าความแม่นย าอยู่ที ่93.79%, 95.21%, 95.67% ตามล าดบั พบว่าโมเดลที่
ได้จากอลักอรทิมึ Incetion-Resnet-v2 และ Inception-v3 มคีวามแม่นย าดทีี่สุดจงึได้ใชโ้มเดล
จาก Incetion-Resnet-v2 ส าหรับจ าแนกรถจักรยานยนต์กับวัตถุอื่น และใช้โมเดลจาก 
Inception-v3 ส าหรบัจ าแนกผูส้วมใส่หมวกนิรภยักบัไม่สวมใส่ จากผลการทดสอบโมเดลจาก 
Inception-v3 ใช ้Proposed (Filter) ตรวจจบัการสวมหมวกนิรภยัพบวา่มคีา่ Test Accuracy อยู่
ที ่95.65% 

5 .9 Deep Learning and Image Processing for  Disc Brake Pad 
Identification: A Case Study of Brake Pads Company (Nicha Khathinhorm, Rungrod 
Samankitesakul, Wasakorn Laesanklang, Banpot Horbanluekit, Somkid 
Amornsamankul, 2022)  

งานวิจยันี้ได้กล่าวถึงการตรวจสอบผ้าเบรกรถยนต์ในแต่ละชนิดเพื่อส่งมอบให้
ลกูคา้ไดอ้ย่างถูกตอ้ง โดยใชก้ระบวนการ CNN  YOLOv5 และFaster R-CNN เพือ่เปรยีบเทยีบ
ประสิทธิภาพการท างานของทัง้สองอลักอริทึม มีการสร้าง Dataset ส าหรบัฝึกสอนโมเดล
จ านวน 1,710 ภาพ จากนัน้ท าการสรา้งคลาสใหก้บัวตัถุ (Annotation) แบ่งขอ้มลูส าหรบั Train 
80% = 1,368 รปู ส าหรบั Validate 20% = 342 รปู มจี านวนคลาสทัง้หมด 4 คลาส โดยโมเดล
ส าหรบัการตรวจบัและแยกชนิดของผา้เบรกทัง้ 2 อลักอรทิมึสามารถตรวจจบัและแยกชนิดของ
ผา้เบรกได ้แต่อลักอรทิมึ YOLOv5 มปีระสทิธภิาพทีด่กีวา่ ทัง้ดา้น Precision, detection speed 
และ loss function ถงึแมว้า่ R-CNN จะใชเ้วลาในการฝึกสอนแบบจ าลองทีน้่อยกวา่ 
 ระบบ Deep Learning and Image Processing for Disc Brake Pad Identification 
มจีุดเด่นที่อลักอรทิมึ YOLOv5 ให้ผลลพัธ์ค่าเฉลี่ยรวมทุกคลาสของค่า Average Precision 
(AP) สงูถงึ 99.39% บ่งชีว้่าโมเดลมปีระสทิธภิาพในการตรวจจบัวตัถุไดส้งู และสามารถท านาย
คลาสหรอืวตัถุทีแ่ตกต่างกนัในภาพไดด้ ีคาดว่ารูปแบบคุณลกัษณะของผา้เบรกในแต่ละชนิดมี
ลกัษณะแตกต่างกนัชดัเจนโมเดลจงึสามารถจ าแนกประเภทไดง้า่ย 

 

 

 



 

บทท่ี  3 

วิธีด าเนินการศึกษา 
 
 การด าเนินการศกึษาครัง้นี้ เป็นการศกึษาเพื่อหาวธิกีารตรวจจบัรอยขดีขว่นบนผวิ
อลูมเินียม ที่เป็นวตัถุดบิในการผลติของอุตสาหกรรมผลติกล่องบรรจุภณัฑ ์ด้วยวธิกีารเรยีนรู้
เชงิลกึ โดยมกีารใชโ้ครงขา่ยประสาทเทยีม แบบคอนโวลชูนั มเีนื้อหาประกอบไปดว้ย 
 1. วเิคราะหปั์ญหาและศกึษาเทคโนโลยทีีน่ ามาใช ้ 
 2. รปูแบบและวธิกีารศกึษา 
 3. ขัน้ตอนการเกบ็รวบรวมขอ้มลู และการสรา้งชุดขอ้มลูการฝึกสอน 
 4. ขัน้ตอนการสรา้งโมเดล การตรวจจบัวตัถุ 
 5. การน าโมเดลไปใชง้าน 
 6. วธิกีารประเมนิประสทิธภิาพ 
 

1. วิเคราะหปั์ญหาและศึกษาเทคโนโลยีท่ีน ามาใช้ 

 จากการศกึษาสภาพปัญหาของชิ้นงานอลูมเินียมที่เป็นวตัถุดบิในการผลติ  พบว่า
ผวิหน้าของแผ่นอลูมเินียมเมื่อถูกสมัผสัดว้ยของแขง็เกดิรอยขดีขว่นไดง้่าย ซึ่งลกัษณะรอยขดี
ขว่น  มทีัง้รอยขนาดใหญ่ รอยเสน้ขนาดเลก็ รอยบุ๋ม รอยนูน จงึไดศ้กึษาเทคโนโลยกีารตรวจจบั
รอย        ขดีขว่น และศกึษางานวจิยัทีเ่กีย่วขอ้ง พบว่ามวีธิกีารตรวจสอบรอยขดีขว่นอยู่ 2 วธิี
หลกัๆ คอื วธิกีารประมวลผลภาพภาพ (Image Processing) และการใชโ้มเดลการเรยีนรูเ้ชงิลกึ 
Convolution Neural Network (CNN) มาท าการแก้ไขปัญหา ผู้ศึกษาจึงได้สร้างระบบการ
ตรวจสอบรอยขดีข่วนด้วยวธิกีารประมวลผลภาพ เพื่อศกึษาความเป็นไปได้ในการน าวธิกีาร
ดงักล่าวมาแกไ้ขปัญหา จากทดสอบใช ้Library OpenCV กบัภาษา Python พบปัญหาวเิคราะห์
ภาพรอยขดีขว่นใหผ้ลลพัทไ์ดไ้ม่ด ีภาพทีท่ าการวเิคราะหม์แีสงเงาแตกต่างกนัท าใหผ้ลลพัธใ์น
การวเิคราะหร์อยขดีขว่นผดิพลาดสงู และตกีรอบ (Bounding Box) ผดิพลาดไม่ตรงกบัต าแหน่ง
ทีเ่กดิรอยขดีขว่น ผูศ้กึษาจงึไดศ้กึษาและทดสอบความเป็นไปในการน าโมเดลการเรยีนรูเ้ชงิลกึ 
Convolution Neural Network (CNN) มาใชง้าน เบือ้งตน้พบวา่ท างานไดด้ใีนระดบัทีน่่าพอใจ ผู้
ศกึษาจงึไดศ้กึษาอลักอรทิมึในปัจจุบนัทีใ่ชใ้นงาน Object detection ซึง่ในปัจจุบนัพบอลักอรทิมึ
ทีน่ิยมใชอ้ยูโ่ดยแบ่งออกเป็น 2 ประเภท คอื 
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1.1 One-stage object detection  

เป็นเทคนิคในการตรวจจบัวตัถุ (Object Detection) ในการสง่อนิพุตภาพเขา้ไปครัง้
เดียวโมเดลจะท านายผลลพัธ์มาออกมาเลย อลักอรทิึมที่ใช้เทคนิคนี้  คอื YOLO (You Only 
Look Once) และSDD (Single Shot Multi-Box Detector) เทคนิคมคีวามเร็วในการท างานสูง 
และในเวอรช์นัปัจจุบนัมคีวามแม่นย าสงูขึน้มาก 

 1.2 Two-stage object detection  

 เป็นเทคนิคในการตรวจจบัวตัถุ (Object Detection) มขีัน้ตอนในการท างานสองขึน้
ตอนหลักในการประมวลผลภาพ คือก่อนการท านายจะสร้าง Region Proposals (Region 
Proposal Network - RPN) ขึน้มาก่อนเพื่อเลอืกพืน้ทีท่ีเ่ป็นความเป็นไปไดข้องวตัถุ อลักอรทิมึ
ทีใ่ชเ้ทคนิคนี้ เช่น R-CNN, Fast R-CNN และ  Faster R-CNN  เทคนิคนี้ใหค้วามแม่นย าสงูแต่
มปัีญหาดา้นความเรว็ 
 ผูศ้กึษาจงึไดท้ าการเลอืกใชอ้ลักอรทิมึ YOLO (You Only Look Once) ในเวอรช์นั 
8 ซึง่เป็นเวอรช์นัล่าสดุเปิดตวัเมือ่ปี 2023 ซึง่เป็นเวอรช์นัทีม่คีวามเรว็และมคีวามแม่นย าสงูมาก
เมือ่เทยีบเวอรช์นัก่อน 
 ผูศ้กึษาไดท้ าการศกึษาการใชเ้ทคนิคการแบ่งส่วนภาพอนิพุตทีม่คีวามละเอยีดสูง 
จากการศกึษาการท างานของการตรวจจบัวตัถุแบบ CNN พบวา่ ภาพอนิพุตทีเ่ขา้สูโ่มเดล CNN 
จะมกีารลดขนาดลงใหเ้หลอืความละเอยีดตามทีโ่มเดลตอ้งการ YOLOv8 ตอ้งการความละเอยีด
ของอินพุตภาพขนาด 640x640 pixel เมื่อน าภาพอินพุตที่มคีวามละเอียดสูงกว่า 640 pixel 
โมเดลจะท าการลดขนาดลงอตัโนมตั ิผูศ้กึษาจงึใชเ้ทคนิคการแบ่งอนิพุตภาพความละเอยีดสงู
เป็น 4 ส่วน ก่อนเข้าโมเดล ท าให้ยังไม่ถูกลดคุณลักษณะที่ส าคัญของวตัถุลงมากจนการ
ตรวจจบัรอยขดีขว่นบางรอยตรวจไม่พบ โดยท าการแบ่งอนิพุตภาพเป็นสีส่ว่นดว้ยการแบ่งครึง่
ดา้นแกน X และ แกน Y การแบ่งอนิพุตควรแบ่งในอตัราสว่นทีข่นาดอนิพตุของโมเดลหารลงตวั
มากทีส่ดุ ดงัแสดงการแบ่งในภาพที ่3.1 
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ภาพที ่3.1 การแบ่งภาพอนิพุตภาพทีม่คีวามละเอยีดสงูขนาด 3000x4000 pixel แบบ 4 สว่น 
 

โดยมแีผนผงัการท างานของระบบตรวจจบัรอยขดีขว่นโดยใชเ้ทคนิคการแบ่งสว่นภาพดงัในภาพ
ที ่3.2 
 

 
 
ภาพที ่3.2 แผนผงัการท างานของระบบตรวจจบัรอยขดีขว่นโดยใชเ้ทคนิคการแบ่งสว่นภาพ 
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2. รปูแบบและวิธีการศึกษา 

 ผูศ้กึษาไดม้ขี ัน้ตอนการพฒันาดงันี้ 
  2.1 พฒันาแบบจ าลองด้วยอลักอริทึม Convolutional Neural Network (CNN) 
หรอื โครงขา่ยประสาทแบบคอนโวลชูนั  โดยใชโ้มเดล YOLOv8 เป็นแม่แบบ 
  2.2 เตรียมข้อมูลท่ีน าเข้าส าหรบัการฝึกสอนโมเดล (Model Training) สร้าง
พื้นที่คุมแสงเป็นกล่องขนาด 1 เมตรคูณ 1 เมตร ตดิตัง้หลอดไฟ LED เพื่อใหแ้สงที่เหมาะสม 
ถ่ายภาพดว้ยกลอ้งโทรศพัทม์อืถอื โดยมขีนาดของภาพกวา้งคูณสงู 1477 x 1108 pixels ชนิด
ของภาพ JPG โดยถ่ายรอยขดูขดีบนพืน้ผวิอลูมเินียมทีม่ลีกัษณะทีแ่ตกต่างกนัจากวสัดุทีท่ าให้
เกดิรอยและมคีวามสว่างของภาพที่แตกต่างกนั ท าการครอบภาพในส่วนของภาพที่เกดิรอย
ขนาด 640x640 pixel ส าหรบัฝึกสอนโมเดล 
  2.3 การฝึกสอนโมเดล โดยฝึกสอนโมเดลทัง้หมด 3 แบบ คือ YOLOv8n , 
YOLOv8s, YOLOv8x ซึง่ Model ทัง้ 3 ชนิดจะแตกต่างกนัทีค่วามซบัซอ้นของสถาปัตยกรรมที่
แตกต่างกนัสง่ผลต่อความแมน่ย าและความเรว็ในการท างาน 
  2.4 การวดัประสิทธิภาพโมเดล ในการวดัประสทิธภิาพของโมเดลจะวดัจากค่า 
Mean Average Precision (mAP) และตารางเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพผลลพัธ ์ในการ
ตรวจจบัรอย     ขดีข่วนและเวลาทีใ่ชป้ระมวลผลลพัธ์ 
  2.5 สร้างส่วนประสานผู้ใช้ พฒันาส่วนประสานผูใ้ช้ด้วยภาษา Python และ QT 
Designer 
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3. ขัน้ตอนการเกบ็รวบรวมขอ้มลู และการสรา้งชุดขอ้มลูการฝึกสอน 

 มขีัน้ตอนการด าเนินการตามแผนผงัในภาพที ่3.3 
 

 
 

ภาพที ่3.3 แผนผงัการสรา้งชุดขอ้มลูการฝึกสอน 
 

 3.1 ขัน้ตอนการเกบ็รวบรวบรวมข้อมูล  

 ท าการเกบ็ขอ้มูลภาพถ่ายของรอยขดีข่วน และท าการถ่ายภาพเพิม่เตมิเนื่องจาก
ขอ้มลูไมเ่พยีงพอในการฝึกสอนโมเดล ดว้ยโทรศพัทส์มารท์โฟน ขนาดของภาพ 1,477 x 1,108 
pixels โดยการสรา้งพื้นทีคุ่มแสงส าหรบัถ่ายภาพ และถ่ายภาพในพื้นที่คุมแสง และไม่คุมแสง
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เพื่อใหไ้ดภ้าพทีม่คีวามหลากหลายของแสงตกกระทบบนผวิอลูมเินียม โดยลกัษณะของรอยขดี
ขว่นทีน่ าเขา้ไปฝึกสอนโมเดล มลีกัษณะแสดงในตารางที ่3.1 
 

ตารางที ่3.1 แสดงลกัษณะรอยขดีขว่น 
 

  
รอยขดีขว่นมลีกัษณะเป็นเสน้ ความ
ยาวตัง้แต่ 2 มลิลเิมตรขึน้ไป 

รอยขดีขว่นมลีกัษณะเป็นเสน้หยกั 
ความยาวตัง้แต่ 2 มลิลเิมตรขึน้ไป 

  
รอยขดีขว่นมลีกัษณะเป็นจุดแบบกลุ่ม รอยขดีขว่นมลีกัษณะเป็นเสน้หนาหรอื

เป็นกลุ่ม 
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ตารางที ่3.1 (ต่อ) 
 

  
รอยบุ๋ม ขนาด 1 มลิลเิมตรขึน้ไป รอยนูน ขนาด 1 มลิลเิมตรขึน้ไป 

  
รอยขดีขว่นเป็นทางยาว รอยขดีขว่นเสน้เป็นกลุ่ม 

  
รอยขดีขว่นมลีกัษณะเป็นเสน้บางเป็น
ทางยาว 

รอยขดีขว่นมลีกัษณะเป็นเสน้บาง 

 
เมือ่รวบรวมรปูภาพจากโทรศพัทม์อืถอืครบตามจ านวนทีต่อ้งการ จากนัน้ท าการครอบภาพใหม้ี
ขนาด 640x640 Pixels เพือ่น าเขา้สูข่ ัน้ตอนต่อไป 
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 3.2 ก าหนดประเภทของวตัถ ุ(Image Annotation) 

 ในขัน้ตอนนี้จะท าการตกีรอบ (Bounding Box) หรอืการสรา้งค าตอบ (Label) ซึง่จะ
ระบุขอบเขตของวตัถุทีส่นใจภายในภาพ เพื่อก าหนดคุณลกัษณะทีส่ าคญัของวตัถุ และก าหนด
ชื่อของคลาสของวตัถุนัน้ เพื่อใช้เป็นขอ้มูลค าตอบในการฝึกฝนโมเดล การท า Annotation มี
ความส าคญัอย่างมากในการฝึกสอนและพฒันาโมเดล เนื่องจากขอ้มลูทีถู่ก Annotation แลว้จะ
เป็นแหล่งขอ้มลูทีใ่ชส้อนใหโ้มเดลเรยีนรูแ้ละเขา้ใจคุณลกัษณะทีส่ าคญัของวตัถุในภาพ  การระบุ
ขอบเขตที่สนใจภายในภาพจะประกอบไปด้วย ชื่อของวตัถุ พกิดัแกน x และพกิดัแกน y ของ
ต าแหน่งทีไ่ดท้ าการตกีรอบ ขอ้มูลทีไ่ดจ้ะม ี2 ส่วนคอื ภาพ และ ป้ายก ากบั TXT  ดงัตารางที่ 
3.2 
 

ตารางที ่3.2 แสดงผลลพัธจ์ากกระบวนการสรา้งชุดขอ้มลูผลเฉลยของวตัถุ 
 

 
 

 

s13_jpg.rf.4c4e2fb3dfb3e5b3f1206503318
810e2.jpg 

s13_jpg.rf.4c4e2fb3dfb3e5b3f120650331
8810e2.txt 

 
 
ขัน้ตอนการตกีรอบผลเฉลยของวตัถุ ท าที ่Website Roboflow.com โดยท าการตกีรอบผลเฉลย
กบัทุกวตัถุภายในภาพ และท าจนครบทุกภาพ ซึง่เป็นกระบวนการทีใ่ชเ้วลานานในการท า 
แสดงดงัภาพที ่3.4 
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ภาพที ่3.4 แสดงการตกีรอบวตัถุและก าหนดประเภทของวตัถุ 
 

 3.3 การเพ่ิมภาพ Augmentations 

 เพิม่ภาพดว้ยกระบวนการ Augmentation เพื่อเพิม่รูปภาพหรอืปรบัเปลีย่นรปูแบบ
ของภาพและให้ภาพมีความหลากหลายรูปแบบมากขึ้นส่งผลให้การเรียนรู้ของโมเดลมี
ประสทิธภิาพการท านายได้ดขีึ้น ลดปัญหาการเกดิ Overfitting และประหยดัเวลาในการเก็บ
ขอ้มูลโดยใชภ้าพตน้ฉบบัทีผ่่านการสรา้งค าตอบของวตัถุเรยีบรอ้ยแลว้จ านวน 1,235 ภาพ ใช้
ฟังก์ชัน Augmentation บน Website roboflow.com ท าการเพิ่มภาพแล้วจะได้ภาพในการ
ฝึกสอน 2,600 ภาพ เลอืกฟังกช์นัการท า Augmentation ดงันี้ 
  3.3.1 Flip การพลกิภาพ ชว่ยลดการเกดิ overfitting 
  3.3.2 Rotate 90 degree  การหมุนในมมุ 90 องศาชว่ยใหโ้มเดลเรยีนรูแ้ละ
จดจ าวตัถุในมุม90 องศา และ 225 องศา ไดด้ขีึน้ 
   3.3.3 Crop ตดัขอบของภาพออก เพือ่ลดขนาดของภาพหรอืโฟกสัในพืน้ทีท่ี่
สนใจชว่ยใหโ้มเดลเรยีนรูจ้ากพืน้ทีส่ าคญัของภาพไดด้ขีึน้ 
  3.3.4 Rotation การหมนุภาพออกมาใหม่ในมุมทีแ่ตกต่างจากภาพเดมิ เช่น 
หมุนภาพไปทางซา้ย หรอืทางขวา ชว่ยใหโ้มเดลเรยีนรูแ้ละจดจ าวตัถุในมุมต่าง ๆ ไดด้ขีึน้ 
  3.3.5 Blur ลดความคมชดัของภาพ ชว่ยลดการเกดิ overfitting 
  3.3.6  Noise เพิม่จุดสญัญาณรบกวนภาพ ชว่ยลดการเกดิ overfitting 
  3.3.7 Cutout ตดัหรอืลบพืน้ทีบ่างสว่นออกจากภาพใหค้งเหลอืไวพ้ืน้หลงัสดี า 
ชว่ยลดการเกดิ overfitting เพือ่ใหโ้มเดลเรยีนรูภ้าพทีถู่กลบหรอืตดับางสว่นออกไดด้ขีึน้ 
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 แสดงกระบวนการท า Augmentation ในภาพที ่3.5   และแสดงการปรบั
คา่พารามเิตอรก์ระบวนการ Augmentation แสดงในภาพที ่3.6 
 

 
 

ภาพที ่3.5 กระบวนการท า Augmentation 
 

 
 
 

ภาพที ่3.6 แสดงการปรบัคา่พารามเิตอรก์ระบวนการ Augmentation 

 3.4 การแบง่ข้อมลู Data Split 

  ในการด าเนินศกึษาครัง้นี้ไดท้ าการแบ่งขอ้มลูส าหรบัฝึกสอน (Data Split) โดยแบ่ง
ตามอตัราส่วน 70:20:10 จากขอ้มูลจรงิจ านวน 1,235 ภาพ การก าหนดอตัราส่วนขอ้มูลการ
ฝึกสอน ที ่70% เนื่องจากขอ้มลูมจี านวนทีไ่ม่มาก จงึเน้นขอ้มลูส่วนใหญ่ส าหรบัฝึกสอนเพื่อให้
โมเดลเรยีนรูก้บัขอ้มูลทีห่ลากหลายและมปีรมิาณทีม่ากพอ เพื่อใหไ้ดโ้มเดลทีม่ปีระสทิธภิาพด ี
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เมื่อผ่านกระบวนการเพิ่มภาพจะได้ข้อมูล  ส าหรบัฝึกสอน (Training) จ านวน 2,600 ภาพ 
ส าหรับตรวจสอบ (Validation) จ านวน 246 ภาพ และทดสอบ (Testing)จ านวน 122 ภาพ 
กระบวนการเพิม่ภาพจะเพิม่ชุดขอ้มลูการฝึกสอนเท่านัน้ 
 

4. ขัน้ตอนการสร้างโมเดล การตรวจจบัวตัถ ุ

 

 4.1 ฝึกสอนโมเดล (Model Training) 

 ในการศกึษาครัง้นี้ผู้ศกึษาได้ใช้ฝึกสอนโมเดลการตรวจจบัวตัถุ  YOLOv8s (You 
Only Look Once version8) และฝึกสอนโมเดล YOLOv8n, YOLOv8x เป็นตวัเปรยีบเทยีบใน
การประเมนิประสทิธภิาพเพื่อใหไ้ด้โมเดลทีเ่หมาะสมในการน าไปใชง้าน  YOLOv8 ได้พฒันา
โดย Ultralytics มพีืน้ฐานการพฒันามาจาก YOLOv5 โดยมกีารพฒันาปรบัปรุงประสทิธภิาพใน
ดา้นความเรว็และความแม่นย า แสดงการเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของ YOLO แต่ละเวอรช์นั 
แสดงดงัภาพที ่3.7 

 
 

                 ภาพที ่3.7 แสดงการเปรยีบอลักอรทิมึ YOLO ในแต่ละเวอรช์นั 
ทีม่า: learnopencv.com (2023) YOLOv8 : Comprehensive Guide to State Of The Art  
       Object Detection. 
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มกีระบวนการขัน้ตอนการฝึกสอนโมเดลแสดงในแผนผงัภาพที ่3.8 
 

 
 

ภาพที ่3.8 แผนผงัขัน้ตอนการฝึกสอนโมเดล 
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 การฝึกฝนโมเดลไดฝึ้กฝนบน Google Colab เนื่องจากมทีรพัยากรในการฝึกฝนทีม่ี
ประสทิธภิาพสงู โดยผูศ้กึษาไดใ้ช ้Google Colab version free ทีม่ ีGraphic card T4  
Memory 16 GB ซึง่ไม่มคีา่ใชจ้่าย ส าหรบัการฝึกฝนโมเดลจะก าหนดพารามเิตอรก์บัชุดขอ้มลู 
Dataset ดงัต่อตารางที ่3.3 
 

ตารางที ่3.3 แสดงการก าหนดค่าพารามเิตอรส์ าหรบัฝึกสอนโมเดล 
 

Parameter Configure Description 
number of class 1 จ านวนคุณลกัษณะส าคญัวตัถุหรอืจ านวนชือ่ของวตัถุทีส่นใจ 
epochs 300 จ านวนรอบในการฝึกสอนของขอ้มลูทัง้หมด 
imgsz 640 ขนาดของภาพหน่วยเป็น pixels 
batch 16 จ านวนของภาพในการน าเขา้ฝึกฝนโมเดลในหนึ่งชุด 
patience 50 การหยดุสอนหากไมม่กีารปรบัปรุงทีด่ขี ึน้ early stopping of training 
optimizer auto อลักอรทิมึในการปรบัปรุงการเรยีนรูข้องโมเดล [SGD, Adam, 

Adamax, AdamW] 
lr0 0.001 อตัตราการเรยีนรูเ้ริม่ตน้ 
lrf 0.001 อตัราการเรยีนรูข้ ัน้สุดทา้ย 

 

 

 ปรบัตัง้คา่ไฟล ์ data.yaml โดยไฟลน์ี้ใชเ้พือ่ก าหนดการตัง้คา่และขอ้มลูทีเ่กีย่วขอ้ง
กบัขอ้มลูของชุดขอ้มลูทีใ่ชใ้นการฝึกสอน รวมถงึรายละเอยีดของคลาส (classes) ทีต่อ้งการ
ตรวจจบัในการศกึษาครัง้นี้ก าหนดหนึ่งคลาสคอื defect  แสดงดงัภาพที ่3.9 

 

 
 

ภาพที ่3.9 ก าหนดพารามเิตอร ์data.yaml ส าหรบัฝึกสอนโมเดล 
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ภาพที ่3.10 แสดงผลลพัธก์ารฝึกฝนโมเดล YOLOv8s 
 

5. การน าโมเดลไปใช้งาน 

 มขีัน้ตอนการท างานดงันี้ 
 

 5.1 ติดตัง้ YOLOv8 และเตรียมความพร้อม 

 เมือ่ไดฝึ้กฝนโมเดลเสรจ็แลว้ท าการโหลดโมเดลทีไ่ดฝึ้กฝนบน Google Colab ทีม่ี
การฝึกฝนเสรจ็แลว้ชือ่ไฟล ์best.pt  และท าการตดิตัง้ YOLOv8 ทีค่อมพวิเตอรส์ว่นบุคคล น า
ไฟลโ์มเดล best.pt ไปวางใน directory ทีท่ าการตดิตัง้ YOLOv8   

 5.2 ออกแบบการท างานของระบบ 

 ท าการออกแบบขัน้ตอนการท างานของระบบตรวจจบัรอยขดีขว่นบนผวิอลมูเินียมมี
ขัน้ตอนการท างานของระบบดงันี้ 
  5.2.1 เริม่ตน้ท างานของระบบเมือ่โปรแกรมถูกเปิด 
  5.2.2 ระบบแสดงค าแนะน าและแจง้สถานะพรอ้มท างาน 
  5.2.3 ปรบัปรุงพืน้ทีเ่กบ็ขอ้มลูเดมิหากมขีอ้มลูเดมิอยูจ่ะท าการยา้ยไปเกบ็ยงั
พืน้ทีท่ีก่ าหนด 
  5.2.4 ผูใ้ชง้านเลอืกฟังกช์นัการท างาน 
   1) ตรวจสอบชิ้นงำน 
    (1) สัง่เปิดกลอ้ง น าภาพวดิโีอแสดงในกรอบดา้นซา้ย 
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    (2) ผูใ้ชก้ดปุ่ มจบัภาพแบบปกต ิ/ แบบแบ่งสว่นภาพ 
    (3) ระบบจบัภาพจากวดิโีอดว้ยค าสัง่ของ Library OpenCV 

    (4) ระบบท าการแบ่งสว่นภาพ หากผูใ้ชเ้ลอืกฟังกช์นัตรวจจบัแบบแบ่ง
สว่น 
    (5) ระบบน าภาพเขา้โมเดลการตรวจสอบรอยขดีขว่นพรอ้มระบุต าแหน่ง  

 พรอ้มทัง้ท าการบนัทกึภาพ 
    (6) ระบบแสดงผลลพัธข์องการตรวจจบั 
    (7) ระบบรวมภาพเขา้ดว้ยกนั หากผูใ้ชเ้ลอืกฟังกช์นัตรวจจบัแบบแบ่ง
สว่น 

    (8) ระบบน าภาพผลลพัธม์าแสดงผลบนหน้าจอ กรอบดา้นขวา  
    (9) รอผูใ้ชง้านเลอืกฟังกช์นัการท างาน หรอืสิน้สดุการท างานออกจาก 

โปรแกรม 
   2) เรยีกดภูำพกำรตรวจสอบ  
    (1) เปิดหน้าต่างคน้หาภาพทีม่กีารประมวลผลจากโมเดลแลว้ 
    (2) ผูใ้ชเ้ลอืกภาพ และระบบแสดงภาพยงับนหน้าจอ กรอบดา้นขวา 
    (3) รอผูใ้ชง้านเลอืกฟังกช์นัการท างาน หรอืสิน้สดุการท างานออกจาก 

โปรแกรม 
 
โดยแสดงแผนผงัการท างานของระบบตามภาพที ่3.11 
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ภาพที ่3.11 แผนผงัการท างานของระบบการตรวจจบัรอยขดีขว่นบนผวิอลมูเินยีม 
 

 5.3 พฒันาส่วนประสานผูใ้ช้  

 การพัฒนาส่วนประสานผู้ใช้ (Graphic User Interface) ด้วยเครื่องมือ Visual 
Studio Code และออกแบบ GUI ดว้ยโปรแกรม QT Designer ซึง่เป็นเครือ่งมอืส าหรบัออกแบบ
และสรา้งตวัอนิเตอรเ์ฟสกราฟิก (GUI) เป็นเครือ่งมอือ านวยความสะดวกในการออกแบบและลด
เวลาในการพฒันา GUI เป็นอย่างมากเนื่องจากมปีุ่ มหรอื object ในการสรา้ง GUI มาใหใ้ชง้าน
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ครบ เมื่อเทยีบกบัเครื่องมอืในการออกแบบ GUI อย่างเช่น Tkinter ซึ่งต้องเขยีนโค้ดทัง้หมด 
แสดงในภาพที ่3.12 
 

 
 

ภาพที ่3.12 การออกแบบ User Interface ดว้ยเครือ่ง QT Designer 
 
เมือ่ท าการออกแบบจาก QT Design เสรจ็แลว้ท าการ Convert ไฟลข์อง QT  Designer ใหเ้ป็น
ภาษา Python ดว้ยค าสัง่  “convert : pyuic5 -x MainApp.ui -o MainApp.py” 
 

 5.4 พฒันาแอปพลิเคชนั 

 ท าการเขยีนโค้ดค าสัง่โปรแกรมด้วยภาษา Python ด้วยโปรแกรม Visual Studio 
Code โดยมีลักษณะการพัฒนาเชิงวัตถุ การเขียนโปรแกรมเชิงวัตถุ  (Object-Oriented 
Programming) เป็นกระบวนการเขยีนโปรแกรมที่ใช้แนวคิดของวตัถุเป็นศูนย์กลาง โดยตวั
โปรแกรมจะถูกแบ่งเป็นองคป์ระกอบหรอืวตัถุทีม่คีุณสมบตัแิละพฤตกิรรม ดงัภาพที ่3.13 
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ภาพที ่3.13 ภาพตวัอยา่งการพฒันาโปรแกรมดว้ยภาษา Python  
 
 

6. วิธีการประเมินประสิทธิภาพ 

 

 6.1 การประเมินประสิทธิภาพการตรวจจบัวตัถ ุ 

 จะใช้วธิปีระเมนิความทบัซ้อนของกรอบสีเ่หลี่ยม Ground Truth เปรยีบเทยีบผล
การท านายกบัผลเฉย Bounding box โดยการหาค่า IoU (Intersection over Union) ผลลพัธ์
ของค่า IoU สามารถบอกได้ว่าการตรวจจบันัน้ถูกต้อง True Positive หรือไม่ถูกต้อง False 
Positive และ False Negative ซึ่งค่า IoU จะอยู่ในช่วง 0-1 จากภาพที่ 3.14 ค่าในกรอบสแีดง 
หมายถึงค่าผลเฉลย กรอบสเีทา หมายถึงผลการท านาย จากภาพด้านซ้ายหากค่า IoU=0.5 
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หมายถงึผลการท านายมคีวามถูกตอ้งไม่ดมีผีลการท านายตรงกบัผลเฉลยน้อย หากค่าเขา้ใกล ้
1 มาก หมายถงึโมเดลมกีารท านายไดแ้ม่นย ามากจงึใชค้า่นี้ในการวดัประสทิธภิาพของโมเดล 
 

 
 

ภาพที ่3.14 วธิคี านวณคา่ Intersection Over Union 
 

 6.2 การวดัประสิทธิภาพของโมเดล  

 ผูศ้กึษาไดใ้ชเ้ครือ่งมอืในการวดัประสทิธภิาพของโมเดลดว้ยคา่ดงัต่อไปนี้ 
  6.2.1 ค่าความแม่นย า (Accuracy)  เป็นตวัชี้วดัความแม่นย าในการตรวจจบั
วตัถุของโมเดล การค านวณหาค่า Accuracy ไดจ้ากสมการ 
Accuracy = (จ านวนตวัอยา่งทีท่ านายถูกตอ้ง) / (จ านวนตวัอยา่งทัง้หมดในชุดทดสอบ) 
  6.2.2 ค่าความแม่นย าในคลาส (Precision) เป็นตวัวดัที่ใช้ในการประเมนิ
ความสามารถในการตรวจจบัวตัถุของโมเดลว่ามคีวามแม่นย าในการตรวจจบัวตัถุใน
คลาสนัน้มากน้อยเพยีงใด โดยค านวณจากสดัส่วนของจ านวนวตัถุที่โมเดลตรวจจบั
ถูกตอ้ง เทยีบกบัจ านวนวตัถุทีโ่มเดลท านายวา่เป็นวตัถุ คา่ Precision มคีา่เขา้ใกลค้า่ 1 
หมายถงึโมเดลยิง่มปีระสทิธภิาพความแมน่ย าสงู ดงัสมการ Precision = (จ านวนวตัถุที่
ตรวจจบัถูกตอ้ง) / (จ านวนวตัถุทีโ่มเดลท านายวา่เป็นวตัถุ) 
  6.2.3 ค่าความครบถ้วน (Recall) เป็นตวัวดัทีใ่ชใ้นการประเมนิความสามารถ
ในการตรวจจบัวตัถุของโมเดลวา่มคีวามสามารถตรวจวตัถุครบถว้นหรอืไม่ โดยค านวณ
จากสดัส่วนของจ านวนวตัถุที่โมเดลตรวจจบัถูกต้อง เทยีบกบัจ านวนวตัถุที่เป็นจรงิ



 

49 
 

ทัง้หมด  คา่ Precision มคีา่เขา้ใกลค้า่ 1 หมายถงึโมเดลยิง่มปีระสทิธภิาพความแมน่ย า
สงู ดงัสมการRecall = (จ านวนวตัถุทีต่รวจจบัถูกตอ้ง) / (จ านวนวตัถุทีเ่ป็นจรงิทัง้หมด)  
  6.2.4 ค่า Mean Average Precision (mAP50) เป็นตวัชี้วดัประสทิธภิาพของ
โมเดลในการตรวจจับวัตถุที่ก าหนดค่า threshold IoU (Intersection over Union) 
เทา่กบั 0.5 โดย mAP คอืค่าเฉลีย่ของคา่ Average Precision (AP) ของแต่ละคลาสของ
วตัถุทีถู่กตรวจจบัโดยโมเดลโดยแสดงความสมัพนัธข์องค่าดงัภาพที ่3.15 โดยผลลพัธ์
ทีโ่มเดลท านายจะตกีรอบ (bounding box) เทยีบกบักรอบค าตอบ (Ground Truth) ดว้ย
ค่า IoU = 0.5 โดยผลลพัธม์คี่าเท่ากบัหรอืมากว่า 0.5 จะถอืว่าโมเดลท านายไดถู้กตอ้ง 
คา่ mAP50 ยิง่เขา้ใกล ้1 หมายถงึโมเดลยิง่มปีระสทิธภิาพตรวจจบัวตัถุสงู 

  

 

 

ภาพที ่3.15 แสดงความสมัพนัธข์องค่า mAP 

ทีม่า: miro.medium.com (2023) Mean average precision (mAP). 



 

บทท่ี  4 

ผลการวิเคราะหข้์อมลู 
 
 

1. สรปุผลการพฒันาโมเดล 

 จากการศกึษาการตรวจจบัรอยขดีขว่นบนผวิอลมูเินียมดว้ยการเรยีนรูเ้ชงิลกึ CNN มกีาร
ฝึกสอนโมเดลโดยใช้ภาพในการฝึกสอน (Train) จ านวน  2,600 ภาพ ส าหรบัตรวจสอบ (Validation) 
จ านวน 246 ภาพ ส าหรบัทดสอบ (Testing) จ านวน 122 ภาพ  ฝึกสอนบน Google Colab โดยการฝึก
หยดุฝึกสอนโมเดลดว้ยฟังกช์นั patience Early Stopping ตัง้คา่ความทนทานหากไม่มกีารเปลีย่นแปลง
ทีด่ขี ึน้อยูท่ี ่50 epochs  
 ประเมินประสิทธิภาพโมเดลด้วยค่า mean Average Precision (mAP) เป็นค่าการหา
ค่าเฉลี่ยของในทุกคลาสของค่า Average Precision โดยจะมกีารค านวณค่า IoU ที่เป็นการน าค่าการ
ท านาย (Bounding box) กบัคา่ผลเฉลย (Ground Truth) โดยจะตัง้ไวท้ี ่IoU =  0.5 หากผลลพัธ ์mAP มี
ค่าเขา้ใกล ้1 มา แสดงถงึโมเดลประสทิธภิาพสงู โดยมกีารเปรยีบเทยีบผลการทดลองของโมเดลทัง้ 3 
แบบ ดงันี้ 
 

 1.1 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล  

 ท าการเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพโมเดล YOLOv8n, YOLOv8s, YOLOv8x 
พบว่าค่าผลการประเมนิประสทิธภิาพ mAP มคีวามใกลเ้คยีงกนัของโมเดลทัง้ 3 แบบ แต่
เวลาในการฝึกสอน YOLOv8x จะใชเ้วลามาก การน าโมเดลไปใชง้านตรวจจบัรอยขดีขว่น
จากกลอ้งความละเอยีดส ูงในการศกึษาจะเลอืกใช ้YOLOv8s เป็นแม่แบบเนื่องจากมี
ประสทิธภิาพในการตรวจจบัและใชเ้วลาในการตรวจจบัอยู่ในเกณฑท์ีเ่หมาะสม  
 

ตารางที ่4.1 เปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของโมเดล 
 

 YOLOv8n YOLOv8s YOLOv8x 
Precision 91.9 89.5 89.3 
Recall 81 87.7 87.3 
mAP50 91.6 92.4 92.6 
mAP50-90 58.9 59.5 61.5 
LEANING TIME  2.5 Hour 2.8 Hour 10.8 Hour 



 

51 
 
 1.2 เปรียบเทียบการตรวจจบัรอยขีดข่วนของโมเดลทัง้ 3 แบบ 

 ท าการเปรยีบเทยีบการตรวจจบัรอยขดีข่วนของโมเดลทัง้ 3 แบบโดยก าหนด
ค่าพารามเิตอร ์conf = 0.3 ดงัตารางที ่4.2 ท าการตรวจจบัรอยขดีข่วนทัง้หมด 6 ภาพ มรีอย
ขดีข่วน 23 รอย พบว่า YOLOv8n ตรวจจบัได ้21 รอย เปอรเ์ซน็ต์การตรวจจบัเท่ากบั 
91.3%  YOLOv8s และ YOLOv8x มปีระสทิธภิาพการตรวจจบัเท่ากนัคอืตรวจจบัได ้22 
รอย เปอรเ์ซน็ต์การตรวจจบัเท่ากบั 95.6% 
 

ตารางที ่4.2 เปรยีบเทยีบผลลพัธก์ารตรวจจบัรอยขดีขว่นดว้ยโมเดล YOLOv8 n,s,x 
 

Image YOLOv8n YOLOv8s YOLOv8x 
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ตารางที่ 4.2 (ต่อ) 
 

    

  

1.3 เปรียบเทียบประสิทธิภาพการตรวจจบัรอยขีดข่วนและเวลาท่ีใช้ในการ
ตรวจจบั 

  โดยท าการเปรยีบเทยีบการตรวจจบัใชภ้าพทัง้หมด 20 ภาพ มรีอยขดีข่วน
ทัง้หมด 83 รอย แบ่งออกเป็น 2 ความละเอยีดคอื ความละเอยีด 640x640 pixel จ านวน 10 
ภาพ มรีอยขดีข่วนทัง้หมด 29 รอย และความละเอยีด 1200x1200 pixel จ านวน 10 ภาพ มี
รอยขดีข่วนทัง้หมด 54 รอย จากตารางทดสอบผลลพัธ์ตวัอกัษรสแีดง คอืกรณีตรวจจบัไม่
ครบ False Negative (FN) และตวัอกัษรสนี ้าเงนิ คอืตรวจจบัซ ้า การตรวจจบัซ ้าสามารถ
แก้ไขโดยเพิม่ค่า IoU ในการท า Non-Maximum Suppression เพื่อลดการตรวจบัซ ้ากนัได ้ 
T/A หมายถงึเวลาเฉลีย่ทีใ่ช ใ้นการประมวลผลของทุกภาพ ผลลพัธ ์การเปรยีบเทยีบ
ประสทิธภิาพแสดงในตารางที ่4.3 พบว่าโมเดล YOLOv8n ตรวจจบัไม่ได ้4 รอย FN=4.82% 
เวลาเฉลีย่การตรวจจบัต่อหนึ่งภาพ   335.3ms, YOLOv8s ตรวจจบัไม่ได ้3 รอย FN=3.6% 
เวลาเฉลีย่การตรวจจบัต่อหนึ่งภาพ 679.9ms, YOLOv8x ตรวจจบัไม่ได ้2 รอย FN=2.4% 
เวลาเฉลีย่การตรวจจบัต่อหนึ่งภาพ 3,272.5ms, โมเดล YOLOv8x ใชเ้วลาในการตรวจจบั
มากจงึไม่เหมาะกบัการตรวจจบัแบบเรยีลไทม์ 
 

ตารางที ่4.3 เปรยีบเทยีบประสทิธภิาพผลลพัธก์ารตรวจจบัรอยขดีขว่น 
 

Image Image size 
(pixel) 

Total 
defect 

YOLOv8n YOLOv8s YOLOv8x 

detect time detect time detect time 

Image1/10 640 x 640  1 1 215ms 1 294.2ms 1 2132.8ms 

Image2/10 640 x 640 1 1 136.6ms 1 290.2ms 1 1468.1ms 

Image3/10 640 x 640 1 1 140.6ms 1 308.2ms 1 1641.6ms 
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ตารางที ่4.3 (ต่อ) 
 

Image4/10 640 x 640 4 4 145.6ms 4 303.2ms 5 1497.6ms 

Image5/10 640 x 640 4 4 126.7ms 4 297.2ms 5 1522.9ms 

Image6/10 640 x 640 4 3 134.6ms 3 301.2ms 4 1647.6ms 

Image7/10 640 x 640 2 2 135.6ms 2 289.2ms 2 1454.1ms 

Image8/10 640 x 640 3 3 141.6ms 3 294.2ms 3 1801.2ms 

Image9/10 640 x 640 5 4 141.6ms 5 294.2ms 5 1828.1ms 

Image10/10 640 x 640 4 2 213.4ms 3 288.2ms 3 1828.1ms 

Sum  29 FN  
4=13.8% 

T/A 
153.1ms 

FN  
2=6.89% 

T/A 
296ms 

FN 
1=3.44% 

T/A 
1682.2ms 

 

 
 

Image Image size 
(pixel) 

Total 
defect 

YOLOv8n YOLOv8s YOLOv8x 

detect time detect time detect time 

Image1/10 1200 x 1200 9 9 519.6ms 9 1104.2ms 9 4967.7ms 

Image2/10 1200 x 1200 4 4 493.7ms 4 1149.9ms 4 4747.3ms 

Image3/10 1200 x 1200 2 2 492.7ms 2 1044.2ms 2 4824.1ms 

Image4/10 1200 x 1200 8 8 503.7ms 8 1032.2ms 8 4832.1ms 

Image5/10 1200 x 1200 3 3 497.7ms 3 1024.3ms 3 4871ms 

Image6/10 1200 x 1200 5   5 542.6ms 4 1142.9ms 4 5026.6ms 

Image7/10 1200 x 1200 4 4 537.6ms 4 1044.2ms 4 4804.2ms 

Image8/10 1200 x 1200 3 3 519.6ms 3 1035.2ms 3 4850.1ms 

Image9/10 1200 x 1200 7 7 555.5ms 7 1020.3ms 7 4882ms 

Image10/10 1200 x 1200 9 9 512.6ms 9 1041.2ms 9 4823ms 

Sum  54 FN 
0=100% 

T/A 
517.5ms 

FN 
1=1.85% 

T/A 
1063.8ms 

FN 
1=1.85% 

T/A 
4862.8ms 

Summary  83 FN 
4=4.82% 

T/A 
335.3ms 

FN 
3=3.6% 

T/A 
679.9ms 

FN 
2=2.4% 

T/A 
3272.5ms 
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 1.4 เปรียบเทียบผลลพัธก์ารตรวจจบัรอยขีดข่วนด้วยเทคนิคการแบง่ส่วนภาพ  

 โดยท าการแบ่งภาพเป็นส่วนย่อย 4 ส่วน (Subdivision Image) จากภาพอนิพุต
ทีม่คีวามละเอยีดสูงขนาด 3,000 x 4,000 pixels แบ่งเป็น 4 ส่วนแต่ละส่วนมขีนาด 1,500 x 
2,000 pixels เทยีบกบัภาพอนิพุตที่ไม่ไดใ้ชเ้ทคนิคการแบ่งส่วนภาพ พบว่าโมเดลสามารถ
ตรวจสอบรอยขดีข่วนไดด้กีว่าทีไ่ม่ไดใ้ชเ้ทคนิคการแบ่งภาพ โดยมรีอยขดีข่วนทีโ่มเดลที่
ไม่ไดใ้ชเ้ทคนิคการส่วนแบ่งภาพตรวจไม่พบจ านวน 11 รอย จากจ านวน 49 รอย ซึ่งเป็นรอย
ขดีข่วนทีม่ขีนาดเลก็มากและไม่ช ัดเจน โมเดลทีใ่ชเ้ทคนิคการแบ่งภาพสามารถตรวจพบ
เพิม่ขึน้อกี 10 รอยจาก 11 รอย มเีปอรเ์ซน็ต์ตรวจพบเพิม่ขึน้ถงึ 90.9% ดงัผลลพัธ์ในตาราง
ที ่4.4 และท าการวเิคราะหผ์ลลพัธ์จากการแบ่ง 4 ส่วน ยงัตรวจไม่พบ 1 รอย  จงึไดท้ าการ
แบ่งส่วนเพิม่เป็น 9,16,36,64 ส่วน พบว่าสามารถตรวจจบัรอยทีก่ารแบ่ง 4 ส่วนตรวจไม่พบ 
แต่ยิง่ท าการแบ่งส่วนมากเวลาในการประมวลจะมากขึน้ตามไปดว้ยและเมื่อน าภาพมา
รวมกนัหลงัจากโมเดลตรวจสอบเสรจ็สิน้พบว่ามกีารตกีรอบ bounding box หลายกรอบใน 1 
วตัถุ หากรอยขดีข่วนนัน้มพีืน้ที่อยู่หลายส่วนจากการแบ่งส่วน มผีลลพัธ์ดงัตารางที ่4.5 
 

ตารางที ่4.4 เปรยีบเทยีบผลลพัธก์ารใชเ้ทคนิคการแบง่สว่นภาพ 
 

Scratches = 48  Image = 7 FN= 11 FN=1 , FP=3 
Master image size = 
3000x4000 pixel 

 

Image size = 3000x4000 pixel Split = 4 part 
Image size per pice 
1500x2000 pixel 

Master Predict non Subdision Predict Sundivision 

   
 
 
 

FN 
1 
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ตารางที ่4.4 (ต่อ) 
 

   

    

   
 
 
 
 
 

FN 

FP 

FN 

FN 

FN 

FN 

3 

4 

2 



 

56 
 
ตารางที ่4.4 (ต่อ) 
 

   

   

   
 

 
 
 
 

FN 

FN FN 

FN 

FN 

7 

6 

5 
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ตารางที ่4.5 เปรยีบเทยีบผลลพัธก์ารใชเ้ทคนิคการแบง่สว่นภาพมากกวา่ 4 สว่น 
 
จากผลการทดลองรูปที ่5 เมื่อท าการแบ่ง 4 ส่วนยงัไม่สามารถตรวจจบัได้ จงึได้ทดลองแบ่งออกเป็น 
4,9,16,36,64 ส่วน สรุปผลได้ดงันี้  
1) เมื่อยิง่แบ่งใหภ้าพมขีนาดเลก็ลงมากเท่าไหร่เวลาเฉลี่ยใชใ้นการตรวจจบัจะมากขึน้ตามไปดว้ย   
2) รอยขดีข่วนทีม่ขีนาดเลก็ตรวจบัได้ดขีึน้แต่เมื่อรวมภาพเขา้ด้วยกนัจะม ีBounding box ซ้อนกนั
หลายอนั 

Predict non subdivision 

3000x4000 pixel 
Time Average = 720 ms 

Predict subdivsion 4 part 

1500x2000 pixel 
Time Average = 1043 ms 

Predict subdivision 9 part 

1000x1333 pixel 
Time Average = 2791 ms 

   
Predict subdivision 16 part 

 750x1000 pixel 

Time Average = 5786 ms 

Predict subdivision 36 part  

500x667 pixel 

Time Average = 8364 ms 

Predict subdivision 64 part 
375x500 pixel 

Time Average = 14337 

   
 
 

FN FN 
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 1.5 การวิเคราะหผ์ลลพัธจ์ากการฝึกฝนโมเดล YOLOv8s  

  1.5.1 วิเคราะหผ์ลลพัธค่์า mAP50  

 ซึ่งเป็นค่า Average Precision ของทุกคลาสมาค านวณค่าเฉลี่ยทีค่่า IoU = 0.5 
ยิง่ค่าผลลพัธ์เขา้ใกลค้่า 1 มากเท่าไหร่ประสทิธภิาพของโมเดลยิง่มปีระสทิธภิาพมากขึน้ตาม
ไปดว้ยดงัแสดงในภาพที ่4.1 
 

 
 

ภาพที ่4.1 แสดงผลลพัธ์ของกระบวนการตรวจสอบโมเดล 
 

  1.5.2 วิเคราะหผ์ลลพัธต์าราง Confusion Matrix  

 โดยดูทีค่่า TP (True Positive) ยิง่ค่าเขา้ใกลค้่า 1 มาก กย็ิง่มปีระสทิธภิาพการ
ตรวจจบัวตัถุทีแ่ม่นย าเขา้ใกล ้100 เปอรเ์ซน็ต์ จากผลลพัธ์ในตารางที ่4.2 ค่า TP มคี่า
เท่ากบั 0.92 ซึ่งเป็นค่าทีเ่ขา้ใกลค้่า 1 ซึ่งแสดงใหเ้หน็ว่าโมเดลมปีระสทิธภิาพในการตรวจจบั
วตัถุสูง ค่า FP (False Positive) คอืค่าการตรวจจบัวตัถุทีไ่ม่ใช่วตัถุทีต่้องการแต่บอกว่าเป็น
วตัถุทีต่้องการ  ค่า FN (False Negative) คอือกี 1 ค่าทีใ่หค้วามส าคญัเนื่องจากเป็นค่าที่
โมเดลตรวจจบัวตัถุไม่สามารถตรวจจบัวตัถุทีต่้องการได้ ยิง่มคี่าน้อยหรอืเขา้ใกลค้่า 0 โมเดล
มปีระสทิธภิาพในการตรวจจบัวตัถุสูง 
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ภาพที ่4.2 แสดงตาราง Confusion Matrix 
 

  1.5.3 กราฟแสดงความสมัพนัธ ์

 เป็นกราฟทีใ่ชใ้นการวเิคราะหค์วามสมัพนัธ์ระหว่างค่าสองค่าทีส่อดคล้องกนัดงั
ภาพที่ 4.3 
   1) F1-Confidence Curve เป็นกราฟแสดงความสมัพนัธ์ค่า F1 
Score กบัค่า Confidence Threshold ในการตรวจจบัวตัถุ จากภาพที ่4.3 ค่า Confidence 
สูงสุดอยู่ที่ 0.89 เมื่อเพิม่ Threshold มากกว่า 0.89 ค่า F1 Score จะเริม่ลดลง 
   2) Precision-Recall Curve เป็นกราฟทีแ่สดงความสมัพนัธ์ระหว่าง
ค่า Precision และค่า Recall ของโมเดลตามค่า Threshold ทีต่่าง ๆ ในการตรวจจบัวตัถุ 
การวดั Precision-Recall Curve ช่วยใหเ้หน็ภาพรวมของประสทิธภิาพของโมเดลในการ
ตรวจจบัโดยไม่จ าเป็นต้องตัง้ค่า Threshold ทีแ่น่นอน 
   3) Precision-Confidence Curve เป็นกราฟทีแ่สดงความสมัพนัธ์
ระหว่างค่า Precision และค่า Confidence ในการตรวจจบัวตัถุว่ามวีตัถุทีต่รวจจบัอยู่หรอืไม่ 
ซึ่งทัง้สองค่ามคีวามสมัพนัธ์กนัค่าความแม่นย ามคี่าสูงค่าความมัน่ใจจะยิง่สูงขึน้เขา้ใกลค้่า 1 
ตามไปดว้ย 
   4) Recall-Confidence Curve เ ป ็น ก ร า ฟที แ่ ส ด ง ใ ห ้เ ข า้ ใ จ ถ งึ
ความสมัพนัธ ์ระหว่างความมัน่ใจ Confidence ในการตรวจจบัวตัถุของโมเดล และค่า
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ความสามารถในการครอบคลุมวตัถุ Recall ทีแ่ตกต่างกนัตาม Confidence Threshold ที่
ก าหนด 
 

 
 

ภาพที ่4.3 แสดงกราฟความสมัพนัธข์องแต่ละค่าในการตรวจบัวตัถุ 
 

  1.5.4 วิเคราะหก์ราฟผลการฝึกฝนโมเดล  

 Train/box_loss เป็นกราฟทีแ่สดงค่าความสูญเสยีทีเ่กดิขึน้ในการฝึกโมเดลใน
ขัน้ตอนของการตรวจจบัวตัถุ (object detection) โดยเฉพาะอย่างยิง่ในโมเดลทีใ่ชเ้ทคนิค 
YOLO (You Only Look Once) ซึ่งเป็นโมเดลทีส่ าหรบัตรวจจบัและจ าแนกวตัถุในภาพที่มี
ความเรว็และความแม่นย าสูง และเป็นทีน่ิยมในงาน Computer Vision ค่าความสูญเสยีใน
กราฟtrain/box_loss จะแสดงใหเ้หน็ถงึความคลาดเคลื่อนของการท านายของกรอบสีเ่หลี่ยม 
(bounding box) ทีใ่ชใ้นการคาดคะเนต าแหน่งและขนาดของวตัถุในภาพ โดยตวัแปรที่
ก าหนดค่าความสูญเสยีนี้จะระบุถงึความแตกต่างระหว่างต าแหน่งของกรอบค าตอบ (Ground 
Truth) กบัต าแหน่งของกรอบที่โมเดลท านาย (bounding box) การลดค่าความสูญเสยีนี้เป็น
การเพิม่ความแม่นย าของการท านายของกรอบสีเ่หลี่ยมในการตรวจจบัวตัถุ  จากกราฟใน
ภาพที ่4.4 train/box_loss จะเหน็ไดว้่ามคี่าทีล่ดลงอย่างมนีัยยะส าคญัจากรอบทีเ่ริม่ต้นจนถงึ
รอบสุด 
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 val/box_loss เป็นกราฟค่าความสูญเสยีที่เกดิขึน้ในขัน้ตอนการตรวจสอบ จาก
กราฟทีภ่าพที ่4.4 แสดงใหเ้หน็ถงึค่าความคลาดเคลื่อนลดลงเรื่อยๆ ในรอบการฝึกฝนที่
สูงขึน้ หากกราฟไม่มกีารเปลีย่นแปลงทีด่ขี ึน้หรอืค่ากราฟเริม่มคี่าความคลาดเคลื่อนเพิม่ขึน้ 
ควรหยุดการฝึกสอน 
 val/cls_loss เป็นกราฟค่าความสูญเสยีทีเ่กดิขึน้ในขัน้ตอนการตรวจสอบ จะ
แสดงใหเ้หน็ถงึความคลาดเคลื่อนของการจ าแนกคลาสวตัถุ (object classification) จาก
กราฟในรอบการฝึกสอนทีสู่งขึน้ความผดิพลาดในการจ าแนกวตัถุลดลง ท าใหป้ระสทิธภิาพ
ของโมเดลในการจ าแนกวตัถุมปีระสทิธภิาพสูงขึน้ 
 metrics/precision เป็นกราฟทีแ่สดงค่าความแม่นย าของการตรวจจบัวตัถุ ใน
ขัน้ตอนของการทดสอบ (evaluation) โดยใชต้วัวดั Precision ซึ่งเป็นหนึ่งในตวัวดัที่ใชใ้น
การประเมนิความสามารถในการตรวจจบัวตัถุของโมเดล ตวัวดั Precision จะบอกถงึสดัส่วน
ของจ านวนวตัถุทีโ่มเดลตรวจจบัถูกต้อง เทยีบกบัจ านวนวตัถุทีโ่มเดลท านายว่าเป็นวตัถุ ยิง่
มคี่าเขา้ใกล ้1 แสดงถงึความแม่นย าสูงของโมเดลในการตรวจจบัวตัถุ ดงัสมการดงันี้ 
Precision = (จ านวนวตัถุทีต่รวจจบัถูกต้อง) / (จ านวนวตัถุทีโ่มเดลท านายว่าเป็นวตัถุ)  
จากกราฟในภาพที ่4.4 แสดงใหเ้หน็ถงึค่าของ precision ประมาณ 8.95 ซึ่งเขา้ใกล ้1 มาก 
แสดงถงึประสทิธภิาพของโมเดลมปีระสทิธภิาพในการตรวจวตัถุสูง 
 metrics/recall เป็นกราฟทีแ่สดงค่าความแม่นย าของการตรวจจบัวตัถุ ในขัน้ตอน
การตอนของการทดสอบ (evaluation) โดยใช ้Recall ในการประเมนิประสทิธภิาพของโมเดล
ว่ามคีวามสามารถตรวจวตัถุครบถ้วนหรอืไม่ โดยค านวณจากสดัส่วนของจ านวนวตัถุที่โมเดล
ตรวจจบัถูกต้อง เทยีบกบัจ านวนวตัถุทีเ่ป็นจรงิทัง้หมด ดงัสมการ Recall = (จ านวนวตัถุที่
ตรวจจบัถูกต้อง) / (จ านวนวตัถุทีเ่ป็นจรงิทัง้หมด) จากภาพที ่4.4 พบว่าค่า metrics/recall มี
ค่า 8.77 เขา้ใกล ้1 ถอืว่าโมเดลมปีระสทิธภิาพทีด่ี 
 metrics/mAP50 เป็นกราฟทีแ่สดงค่า Mean Average Precision (mAP) ของ
การตรวจจบัวตัถุทีค่่า threshold IoU (Intersection over Union) เท่ากบั 0.5 ในขัน้ตอนการ
ทดสอบ โดย mAP คอืค่าเฉลีย่ของค่า Average Precision (AP) ของแต่ละคลาสของวตัถุที่
ถูกตรวจจบัโดยโมเดล โดยผลลพัธ์ทีโ่มเดลท านายและตกีรอบ (bounding box) เทยีบกบั
กรอบค าตอบ (Ground Truth) ดว้ยค่า IoU = 0.5 โดยผลลพัธ์มคี่าเท่ากบัหรอืมากว่า 0.5 จะ
ถอืว่าโมเดลท านายไดถู้กต้อง จากภาพที ่4.4 mAP มคี่าเท่ากบั 0.924 ซึ่งมคี่าเขา้ใกล ้1 ถอื
ว่าโมเดลมปีระสทิธภิาพดี 
 metrics/mAP50-95 เป็นกราฟทีแ่สดงค่า Mean Average Precision (mAP) ของ
การตรวจจบัวตัถุทีค่่า threshold IoU (Intersection over Union) 0.5 ถงึ 0.95 โดยผลลพัธ์ที่
โมเดลท านายและตกีรอบ (bounding box) เทยีบกบักรอบค าตอบ (Ground Truth) ดว้ยค่า 



 

62 
 
IoU ในช่วง 0.5 ถงึ 0.95โดยผลลพัธ์มคี่าเท่ากบัหรอืมากว่า 0.5-0.95 จะถอืว่าโมเดลท านาย
ไดถู้กต้อง จากภาพที ่4.4 mAP50-95 มคี่าเท่ากบั 0.595 ซึ่งอยู่ในเกณฑท์ีพ่งึพอใจ 
 

 
 

ภาพที ่4.4 กราฟสรุปผลการฝึกฝนและตรวจสอบของโมเดล 
 
 ภาพตวัอย่างในการส่งขอ้มูลเขา้ไปฝึกฝนโมเดลโดยมกีารก าหนดค าตอบคลาส
ของวตัถุ และส่งเขา้ฝึกฝนดว้ยขนาด batch size = 16 ตามภาพที ่4.5 ดา้นซ้าย และภาพ
ตวัอย่างในการตรวจสอบ Validation แสดงในภาพที ่4.5 ดา้นขวา 
 

 
 

ภาพที ่4.5 แสดงตวัอยา่ง Train_batch และ Validate_batch 
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2. สรปุผลการพฒันาส่วนประสานผูใ้ช้ GUI 

โปรแกรม UI ทีพ่ฒันาขึน้จาก Python และ PyQT5 ดงัทีก่ล่าวไวใ้นวธิดี าเนินการ
ศกึษา ขอ้ 5.3 หน้า 41 พฒันาสว่นประสานผูใ้ช ้Graphic User Interface ดว้ยเครือ่งมอื Visual 
Studio Code และออกแบบ GUI ดว้ยโปรแกรม QT Designer ซึง่สามารถออกแบบและพฒันา 
GUI ใหม้ฟัีงกช์นัครบถว้นตามความตอ้งการ โดยมสีว่นการท างาน 4 สว่นดงันี้ 

1. แสดงภาพอนิพุตทีไ่ดจ้ากกลอ้ง  
2. สว่นแสดงภาพผลลพัธใ์นการตรวจจบัจากโมเดลและภาพทีค่น้หา 
3. สว่นแสดงค าตอบและค าแนะน า 
4. สว่นปุ่ มค าสัง่งานของโปรแกรม ปุ่ มตรวจสอบรอยขดีขว่นจะถูกปิดการท างาน

หากยงัไม่ไดก้ดปุ่ มเปิดกลอ้งหรอืกลอ้งยงัไมพ่รอ้มท างาน 
ผลลพัธข์องโปรแกรมสว่นประสานผูใ้ชง้าน GUI แสดงตามภาพที ่4.6 
 

 
 

ภาพที ่4.6 แสดงหน้าจอโปรแกรมตรวจสอบรอยขดีขว่นบนผวิโลหะอลมูเินียม 
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3. ทดสอบและสรปุผลการท างานของโปรแกรม 

ท าการทดสอบการท างานของโปรแกรมทัง้สองฟังก์ชนัคอื ตรวจสอบชิ้นงานแบบ
แบ่งส่วนภาพส าหรบัภาพที่มีความละเอียดสูงและตรวจสอบชิ้นงานแบบปกติ โดยทดสอบ
ชิ้นงานทีม่รีอยขดีข่วน และชิ้นงานไม่มรีอยขดีข่วน พบว่าสามารถแสดงผลลพัธ์ไดถู้กต้องและ
ท าการระบุต าแหน่งของรอยขดีขว่นไดถู้กต้องตรงจุด ฟังกช์นัการคน้หาภาพสามารถคน้หาภาพ
ในการตรวจสอบก่อนหน้าได ้โดยท าการทดสอบการท างานของโปรแกรมมขีัน้ตอนดงันี้ 

1. เริม่จากเปิดโปรแกรมจะมขีอ้ความค าแนะน า โปรแกรมพรอ้มท างานและใหก้ด
ปุ่ มเปิดกลอ้ง หากตอ้งการออกจากโปรแกรมใหก้ดปุ่ ม Exit หรอืปุ่ มกากบาทดา้นบนขวามอื ดงั
ภาพที ่4.7 

 

 

 
 

ภาพที ่4.7 แสดงการเริม่ตน้การท างานของโปรแกรม 
 

2. เปิดกลอ้งเพือ่เริม่ทดสอบ (Show on Camera) จะปรากฎภาพจากกลอ้งขึน้บน
กรอบแสดงภาพอนิพุตดา้นซา้ยมอื ดงัภาพที ่4.8 
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ภาพที ่4.8 แสดงหน้าจอโปรแกรมเริม่ท าการประมวลผล 

 
3. เมื่อท าการกดปุ่ มเปิดกล้องภาพจะปรากฎที่กรอบอินพุตด้านซ้ายและปุ่ ม

ตรวจสอบรอยขดีข่วนจะเปิดการท างาน (Check Scratches) และเมื่อกดปุ่ มตรวจสอบรอยขดี
ขว่นภาพการตรวจจบัจะแสดงยงักรอบเอาตพ์ุตดา้นขวาดงัในภาพที ่4.9 แสดงผลลพัธต์รวจพบ
รอยขดีข่วนและจะมขีอ้ความ Result = !!!  DEFECT !!! แจ้งในส่วนของช่องแสดงผลลพัธ์ดงั
แสดงในภาพที ่4.9 

 
 

 
 

 
ภาพที ่4.9 แสดงหน้าจอโปรแกรมตรวจจบัรอยขดีขว่นบนชิน้งานเสยี 
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ทดสอบชิน้งานดแีสดงในภาพที ่4.10 
 
 

 
 

 
ภาพที ่4.10 แสดงหน้าจอโปรแกรมตรวจจบัรอยขดีขว่นบนชิน้งานด ี

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

บทท่ี  5 

สรปุผลการศึกษา และข้อเสนอแนะ 
 
 

1. สรปุผลการศึกษา 

 
จากการศกึษาพฒันาโมเดลและประเมนิประสทิธภิาพ ระบบการตรวจจบัรอยขดี

ข่วนบนผวิอลูมเินียม ได้ท าการฝึกสอนโมเดล YOLOv8 ด้วยขอ้มูลการฝึกสอนจ านวน 2,600 
ภาพ ส าหรบัตรวจสอบ 246 ภาพ และส าหรบัทดสอบ 122 ภาพ โดยฝึกสอนโมเดล YOLOv8 3 
แบบที่มกีารออกแบบสถาปัตยกรรมทีม่ีความซบัซ้อนแตกต่างกนั คอื YOLOv8n , YOLOv8s , 
YOLOv8x ประเมนิค่าประสทิธภิาพโมเดลด้วยค่า  mean Average Precision (mAP50) มคี่า
เท่ากบั 0.916, 0.924, 0.926 ตามล าดบั ทดสอบประธิภาพโมเดลด้วยตรวจจบัรอยขดีข่วน
ทัง้หมด 83 รอย บนภาพ 20 ภาพ โดยมคีวามละเอยีด 640x640 pixel จ านวน 10 ภาพ และ
ความละเอยีด 1200x1200 pixel จ านวน 10 ภาพ พบว่า YOLOv8n ตรวจจบัไม่ได้ 4 รอย ใช้
เวลาเฉลีย่ในการตรวจจบัเทา่กบั 333.5ms คา่ Accuracy = 95.1%  YOLOv8s ตรวจจบัไมไ่ด ้3 
รอย ใชเ้วลาเฉลีย่ในการตรวจจบัเทา่กบั 679.3ms ค่า Accuracy = 96.3%  YOLOv8x ตรวจจบั
ไม่ได้ 2 รอย ใช้เวลาเฉลี่ยในการตรวจจับเท่ากับ 3,272.5ms ค่า Accuracy = 97.5% ซึ่ง 
YOLOv8x มคี่า mAP50 สงูทีสุ่ดแต่ใชเ้วลาในการท านายผลมากทีสุ่ด ส่วนโมเดล YOLOv8s มี
ค่า mAP50 เท่ากบั 0.924 ทีใ่กลเ้คยีงกบัโมเดล YOLOv8x แต่ใชเ้วลาเฉลีย่ในการตรวจจบัรอย
ขดีขว่นลดลงถงึ 79.24% และมปีระสทิธภิาพการตรวจจบัลดลงเพยีง 1.2% จากผลการทดสอบ
ขา้งต้นของ YOLOv8s พบว่าตรวจจบัรอยขดีข่วนไม่ได้อยู่จ านวน 3 รอย คดิเป็นเปอร์เซ็นต์
เทา่กบั 3.6% 

ส าหรบัการใช้เทคนิคการแบ่งภาพอนิพุตที่มคีวามละเอยีดสูงเป็นเทคนิคที่ใหผ้ล
ลพัธใ์นการตรวจจบัรอยขดีขว่นไดเ้พิม่ขึน้ดว้ยการแบ่งขนาดภาพอนิพตุเป็น 4 สว่น จากผลการ
ทดสอบกบัภาพอนิพุตทีม่คีวามละเอยีดขนาด 3000x4000 pixel โมเดลทีไ่ม่ไดใ้ชเ้ทคนิคการแบ่ง
ภาพตรวจรอยขดีข่วนไม่พบจ านวน 11 รอย เนื่องจากเป็นรอยขดีข่วนที่มขีนาดเล็กและไม่
ชดัเจน แต่เมื่อใชเ้ทคนิคการแบ่งภาพก่อนน าเขา้โมเดล CNN สามารถตรวจพบรอยเพิม่ขึน้อกี 
10 รอยจากทัง้หมด 11 รอย คดิเป็นรอ้ยละ 90.9% และรอยทีต่รวจไม่พบ 1 รอย เป็นรอยขดี
ขว่นทีม่ขีนาดเลก็มาก สามารถตรวจพบไดด้ว้ยวธิกีารแบ่งภาพใหเ้ป็นภาพย่อยลงอกีแต่ตอ้งไม่
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เลก็ไปกวา่ความละเอยีดของภาพทีโ่มเดลตอ้งการ เมือ่ท าการแบ่งย่อยภาพมากเท่าใดจะใชเ้วลา
ในการตรวจจบัมากขึน้ตามไปดว้ย 

  

2. ข้อเสนอแนะ 

 
 1. จากการศกึษาในครัง้นี้ผูศ้กึษาไดท้ าการทดลองกบัโมเดล YOLOv8 ใน 3 ระดบั
ของความซบัซอ้นคอื YOLOv8n , YOLOv8s , YOLOv8x ทีม่เีทคนิคการตรวจจบัเป็นแบบหนึ่ง
ขัน้ตอน (One stage object detection) ยงัไม่ไดท้ดสอบกบัอลักอรทิมึการตรวจจบัวตัถุแบบสอง
ขัน้ตอน (Two stage object detection) เช่น Faster R-CNN หากท าการศกึษาต่อควรทดสอบ
กบัอลักอรทิมึประเภทนี้ 
 2. พืน้ทีต่รวจจบัรอยขดีข่วนควรอยู่ในพืน้ทีค่วบคุมแสง เนื่องจากแสงมผีลกบัการ
ท างานของโมเดล หากไม่ควบคุมแสงอาจท าใหเ้กดิความคลาดเคลื่อนของผลลพัธใ์นการท างาน
ของโมเดล 
 3. กลุ่มอุตสาหกรรมผลติชิ้นส่วนยานยนต์ หรอืกลุ่มอุตสาหกรรมอื่นๆ ที่รอยขดี
ขว่นสง่ผลต่อคุณภาพสนิคา้ สามารถน าโมเดลไปใชง้านในการตรวจสอบรอยขดีขว่นกบัวสัดุทีม่ี
ลกัษณะพืน้ผวิทีใ่กลเ้คยีงกบัพืน้ผวิอลมูเินียมได ้
 4. การตัง้ค่าพารามเิตอร์ในการตรวจจบัต้องปรบัค่าให้เหมาะสมกบัชิ้นงานหาก
ต้องการให้โมเดลตรวจจบัรอยขดีข่วนที่มขีนาดเล็กมากที่ควรปรบัพารามเิตอร์ความมัน่ใจลง
เพือ่ใหส้ามารถแสดงรอยขดีขว่นทีม่คีวามเชือ่มัน่ต ่าได ้ 
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