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บทคดัย่อ 

ในอุตสาหกรรมอิเล็กทรอนิกส์ ปัญหาการตรวจช้ินงานท่ีไม่ไดคุ้ณภาพมาจากทั้งจากคนและ
เคร่ืองจกัร ถึงแมว้่าจะมีเคร่ืองจกัรช่วยในการตรวจช้ินงานโดยใชส้ถิติเบ้ืองตน้ของค่าปริมาณสี แต่พนกังาน
ต้องท าการตรวจงานซ ้ าทั้ งช้ินงานเน่ืองจากเคร่ืองจักรใช้อัลกอริทึมท่ีไม่มีประสิทธิภาพ ในโรงงาน
กรณีศึกษาพบวา่พนกังานตอ้งตรวจช้ินงานซ ้าถึงในอตัรา 10% จากยอดผลิต 2000 ช้ินต่อวนั ทั้งน้ีปัญหาน้ีซ่ึง
เป็นหน่ึงปัญหาทางดา้นคอมพิวเตอร์วิทรรศน์สามารถบรรเทาเบาบางไดโ้ดยใชค้วามกา้วหนา้ของเทคนิค
การเรียนรู้เชิงลึก  

งานสารนิพนธ์ฉบบัน้ีจึงไดอ้อกแบบเคร่ืองจกัรท่ีน ามาใชต้รวจต่อจากเคร่ืองจกัรเดิมเพื่อแยก
ลกัษณะงานเสียจากการหลอมเหลวท่ีผิดปกติ เ ร่ิมจากคน้หาต าแหน่งท่ีเสียบ่อยในช้ินงานโดยเพิ่มความ
ยืดหยุน่ในการตรวจในกรณีท่ีช้ินงานเอียง หลงัจากนั้นจะประยกุตใ์ชอ้ลักอริทึมการเรียนรู้เชิงลึก (RestNet 
101) ในการท านายว่าเป็นงานเสียหรือไม่ โดยหลงัจากทดลองปรับค่า Threshold ส าหรับการท านายช้ินงาน
เสียเป็นมากกว่า 80% พบว่าสามารถท านายช้ินงานท่ีมาทดสอบแม่นย  ามากโดยท านายช้ินงานเสียถูกตอ้ง
เพิ่มข้ึนเป็น 98% และท านายช้ินงานดีแม่นย  าถึง 100% ซ่ึงช่วยลดภาระของพนกังานอยา่งมีนยัส าคญัในการ
ช่วยระบุต าแหน่งท่ีเสียในช้ินงาน 
ค าส าคญั: คอมพิวเตอร์วิทรรศน;์ เคร่ืองตรวจความผดิปกติ; การเรียนรู้เชิงลึก 

 
 
 
 



 

ABSTRACT 
In the electronics industry, the problems in inspecting defective workpieces come from both 

machine and human errors.  Although, the inspection machine can mitigate this problem by using basic 
statistical data based on colors on the workpieces.  The inspectors need to examine the whole workpieces 
again due to the less efficient algorithms used by the machines.  Regarding our reference factory, the 
inspection rate is about 10% of the 2,000 workpieces per day.  Fortunately, this kind of computer vision 
problem can be alleviated using advanced deep learning techniques.  

In this work, we design an additional machine to isolate the defective workpieces from abnormal 
melting workpieces.  Firstly, our machine seeks the most frequent defective positions in the workpieces. 
With some degrees of rotation, these positions can still be detected by using the cumulative gradient 
orientation technique.  Lastly, these positions would be classified as " defective"  or " normal"  using a 
ResNet101 deep learning model. By adjusting the probability threshold of predicting defective workpieces 
to 80% , the model's accuracy increases to 98%.  Meanwhile, the model obtains 100% accuracy while 
classifying the normal workpieces.  As a result, our machine can further significantly reduce the workload 
of the inspectors by precisely predicting the defective position in the workpieces. 
Keywords: computer vision; defect detection machine; deep learning 

 
บทน า 

ในอุตสาหกรรมอิเลก็ทรอนิกส์พบปัญหาดา้นคุณภาพการผลิตกบัการตรวจช้ินงานมาจากทั้งจาก
คนและเคร่ืองจกัร ถึงแมว้่าจะมีเคร่ืองจกัรช่วยในการตรวจช้ินงานแต่พนักงานตอ้งท าการตรวจงานซ ้ าทั้ง
ช้ินงานเน่ืองจากเคร่ืองจกัรใชอ้ลักอริทึมท่ีไม่มีประสิทธิภาพ โดยใชเ้พียงสถิติเบ้ืองตน้ของค่าปริมาณสีและ
การก าหนดค่าขีดจ ากดัในการตดัสินใจเท่านั้น ในโรงงานกรณีศึกษาพบว่า พนกังานตอ้งตรวจช้ินงานซ ้ าถึง
ในอตัรา 10% จากยอดผลิต 2000 ช้ินต่อวนั 

ดว้ยเคร่ืองจกัรท่ีใชง้านยงัคงใชอ้ลักอริทึมการวดัเชิงปริมาณของค่า พิกเซล จึงมีแนวความคิดท่ี
จะน าอลักอริทึมของปัญญาประดิษฐม์าประยกุตใ์ชง้านและเปรียบเทียบผลท่ีเกิดข้ึนโดยปัญหาท่ีพบในระบบ
เก่าคือความซบัซอ้นในการหาปัจจยัซ่ึงในปัญญาประดิษฐ ์จะท าการหาปัจจยัใหอ้ติัโนมติัและเปรียบเทียบผล
หลงัจากการเทรนโมเดลแลว้ โดยการศึกษาจะประยุกต์ใช้ Deep Learning โมเดล RestNet-101 (Stjepan 
Ložnjak, Tin Kramberger, Ivan Cesar, Renata Kramberger, 2020 : 16) น ามาใชใ้นการแยกประเภทงานเสีย 



 

ในการศึกษาน้ีเป็นการท าระบบเพื่อปรับปรุงเปรียบเทียบการตดัสินใจของ ชนิดงานเสียเฉพาะท่ีสนใจ โดย
ลด False call จากเดิม 10% โดยเคร่ืองจกัรและระบบน้ีจะน าไปติดตั้งต่อกบัเคร่ืองจกัรเดิมและท าการตรวจ
เฉพาะชนิดงานเสียใหมี้ประสิทธิภาพมากข้ึน และท าเคร่ืองหมายระบุงานเสียในต าแหน่งนั้นทั้งทางกายภาพ
และในระบบเพื่อท าการทวนสอบต่อไปในระบบฐานขอ้มูล 

ในขั้นตอนของการศึกษาความเป็นไปไดแ้ละปัญหาต่าง ๆ ในการท าระบบ เพื่อแกไ้ขปัญหา
ดงักล่าวพบว่าการเก็บภาพท่ีมีความแม่นย  าส่งผลต่อประสิทธิภาพการเทรนและการตดัสินใจ เน่ืองดว้ย
ต าแหน่งท่ีถ่ายภาพมีขนาดเล็กเม่ือเทียบกับขนาดภาพท่ีตอ้งถ่าย และช้ินงานมีความบาง โดยต าแหน่ง
สามารถขยบัไดจ้ากต าแหน่งท่ีท าการตีกรอบไวใ้นตอนแรกเพื่อตรวจต าแหน่งดงักล่าว ท าใหภ้าพท่ีไดไ้ม่ใช่
ต าแหน่งท่ีต้องการตรวจจริง ๆ จึงต้องน าวิธีการ Reference method ส าหรับตรวจจับวัตถุโดยใช้วิธี 
Cumulative gradient orientation โดยการอ้างอิงหาต าแหน่งภาพเพื่อสามารถให้ต าแหน่งงานสามารถมี
ความคลาดเคล่ือนท่ียอมรับได ้และถ่ายต าแหน่งงานเสียมีความแม่นย  า  

ทา้ยสุดน้ีการประยุกตใ์ชง้าน Deep learning กบั Machine Vision สามารถลดภาระของผูพ้ฒันา
ระบบ ซ่ึงตามปกติต้องเขียนโดยใช้ อัลกอริทึมตามกฎ (Rules-Based Algorithm) ทั้ งยงัสามารถเพิ่ม
ประสิทธิภาพของการตดัสินใจไดแ้ม่นย  าข้ึน และเพิ่มความหลากหลายในการประยกุตใ์ชง้านระบบดงักล่าว 
เช่นภาคอุตสาหกรรมการผลิต ภาคการแพทยแ์ละบริการดา้นสุขภาพ ภาคประกนัภยั ภาคความมัน่คงและ
ความปลอดภยั ในการศึกษาน้ีเป็นส่วนหน่ึงของการน าไปประยกุตใ์นภาคอุตสาหกรรมการผลิต ซ่ึงผูศึ้กษา
เองมีความตั้งใจท่ีจะน าระบบท่ีพฒันาข้ึนไปประยกุตใ์ชง้านท่ีหลากหลายข้ึนจึงออกแบบระบบให้สามารถ
น ากลบัมาใชใ้หม่ไดโ้ดยง่ายและลดเวลาการพฒันา 
 
วตัถุประสงค์ 

ลดการตรวจช้ินงานเสียท่ีเกิดข้ึนโดยการเพิ่มความแม่นย  าในการท านายช้ินงานเสียและระบุ
ต าแหน่งท่ีเกิดข้ึน 

 

ขอบเขตของการวจิยั 
1. การศึกษาน้ี มุ่งศึกษาเฉพาะสายการผลิตตวัอยา่งท่ีพบจากโรงงานกรณีศึกษา  
2. ผูว้ิจยัท าการศึกษาลกัษณะงานเสียท่ีพบไดบ่้อยและตอ้งการปรับปรุง 
3. กลุ่มตวัอยา่งขอ้มูลท่ีใชใ้นการศึกษา มาจาก 1 โมเดลของสายการผลิต โดยมีภาพงานดีและงาน

เสีย 



 

ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 
1. สามารถน าปัญญาประดิษฐม์าประยกุตใ์ชแ้กปั้ญหาท่ีพบเจอในเชิงอุตสาหกรรม 
2. เพิ่มประสิทธิภาพของกระบวนการท างาน โดยการลดการซ ้าซอ้นในการท างานและใช้

เคร่ืองจกัรท่ีออกแบบมาปรับปรุงในการท างาน 
 

แนวคดิ ทฤษฎ ีและงานวจิยัที่เกีย่วข้อง 
 งานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการพัฒนาระบบเคร่ืองจักรส าหรับการตรวจช้ินงาน ผูว้ิจยัไดศึ้กษางานวิจยัท่ี
ไดรั้บการตีพิมพแ์ละสรุปไดด้งัน้ี 

Automatic PCB inspection เป็นบทความท่ีแสดงวิธีในการตรวจช้ินงาน โดยแบ่งเป็น 1) การ
ตรวจโดยอา้งอิงจากภาพตน้แบบ เป็นการเปรียบเทียบระหว่างภาพตน้แบบกบัภาพท่ีตอ้งท าการตรวจ เพื่อ
วดัผลต่างจากภาพทั้ งสอง โดยการลบค่าผลต่าง พิกเซลในต าแหน่งเดียวกันหลังจากท า การtemplate 
matching แลว้การลบค่าผลต่างดว้ย XOR operator ผลท่ีไดจ้ากวิธีดงักล่าวจะเป็นสัดส่วนของงานเสีย ส่ิง
ส าคญัคือทั้งรูปตน้แบบและรูปอา้งอิงท่ีน ามาตรวจตอ้งมีช้ินงานขนาดเดียวกนัในรูปภาพ และต าแหน่งตอ้ง
ตรงกนัดว้ย การคน้หาต าแหน่งของรูปอา้งอิงท าดว้ยการ template matching ซ่ึงเป็นการวดั similarity ท่ีมี
ขอ้มูลปริมาณมาก โดยวิธีการวดั Similarity 2) การตรวจโดยไม่อา้งอิงจากภาพตน้แบบ เป็นการตรวจโดย
การก าหนดกฎในการตรวจสอบ design rule verification ส่วนมากใชใ้นการก าหนดขนาด ค่าต ่าสุดและมาก
สุดของ ความกวา้งลายวงจร ขนาดเส้นผา่นศูนยก์ลางของ pad ขนาดของรูเจาะ 3) การตรวจแบบผสมผสาน 
เป็นการน าวิธีการตรวจโดยอา้งอิงจากภาพตน้แบบและไม่อา้งอิง เพื่อน าขอ้ดีของแต่ละแบบ เพื่อเพิ่ม
ประสิทธิภาพ ของแต่ละวิธี 

Object Detection and Classification of Metal Polishing Shaft Surface Defects Based on 
Convolutional Neural Network Deep Learning เป็นงานวิจยัท่ี น าแต่ละ สถาปัตยกรรมท่ีมีขอ้ดีท่ีแตกต่างกนั
มาใช้ร่วมกนั โดยมีการใช้โมเดล Restnet101 Deep Learning ส าหรับการหาปัจจยั หลงัจากนั้นน า ปัจจยั
ดงักล่าวมาประยกุตใ์ชก้บั Faster-RCNN เพื่อท าการ Object detection โดยพบวา่ Accuracy ในการ Detection 
100% เม่ือเทียบกับ R-FCN และ YOLOv3 ท่ี 88% และ 83% ตามล าดับ โดยประสิทธิภาพของโมเดล 
RestNet 101 ท าให้ผูว้ิจยัสนใจในการน าโมเดลดงักล่าวมาเปรียบเทียบกบั โมเดลของผูว้ิจยัเพื่อตดัสินใจใน
การน าโมเดลไปใช้งานต่อไป โดย RestNet คือ Deep Residual Network โดยมีการน าเสนอการแกปั้ญหา
เร่ือง Vanishing Gradient ซ่ึงเกิดข้ึนกรณีท่ีมี Layer จ านวนมาก โดยการใส่ทางลัด (Shortcut) ลงใน



 

สถาปัตยกรรม เพื่อใหผ้ลของ input ของ layer ก่อนหนา้ไม่ไดถู้กลดทอนขอ้มูล จนหายไป จึงมี shortcut เพื่อ
น าขอ้มูล Input ก่อนหนา้ มารวมกบั output ท่ีออกมาใน layer ถดัไป  
ในสาระนิพนธ์น้ี พิจารณาใชส้ถาปัตยกรรม RestNet101 เพื่อน ามาแยกประเภทงานเสียเน่ืองจาก ผลการ แยก
ประเภทเม่ือเทียบกบั โมเดล AlexNet , VGG-16, VGG-19, GoogleNet, RestNet-50, RestNet-101 พบว่ามี 
error ในการ Classification นอ้ยท่ีสุด ส่วนท่ีแตกต่างกนัของ RestNet-101 เม่ือเท่ียบกบัสถาปัตยกรรมอ่ืน ๆ 
พบวา่ มีจ านวน Layer จ านวนมากกวา่โดยมี Layer อยูท่ี่ 101 Layer และมี Residual Block โดย Layer ท่ีน ามา
ตอ้งมีขนาดเท่ากนั กรณีท่ีมีขนาดไม่เท่ากนัตอ้งมีการปรับขนาดของปัจจยั Map การปรับขนาดไปมาแบบน้ี 
เรียกวา่ Bottleneck Building Block  

Textureless object detection using cumulative orientation feature เ ป็นงานวิ จัยการจับภาพ
ช้ินงานดว้ยกลอ้ง ภาพท่ีไดจ้ะมีต าแหน่งท่ีสนใจ ROI (Region of Interest) อยูห่ลายต าแหน่ง และมีขนาดเลก็
เม่ือเทียบกบัขนาดภาพท่ีตอ้งตรวจช้ินงาน เพื่อแกไ้ขปัญหาดงักล่าวจึงตอ้งตรวจจบัช้ินงานในต าแหน่งท่ี
สามารถตรวจจบัไดอ้ยา่งแม่นย  าและรู้ต าแหน่งท่ีแน่นอน แลว้จึงตรวจอา้งอิงต าแหน่งนั้น ๆ มาท่ีต าแหน่งท่ี
สนใจ วิธีตรวจจบัวตัถุ จะท าโดยการหา Gradient ของ Image ก่อน หลงัจากหา Image gradient และ ทิศทาง
ของ Gradient ไดแ้ลว้ ในหน่ึงทิศทาง หลงัจากนั้นท าการหมุน ทิศทาง Gradient ในท่ีน้ีจะเรียก Template 
Image ตามความละเอียดท่ีตอ้งการโดยก าหนดเป็นค่าองศา เช่น 1 องศา ก็จะตอ้งท าการหมุน 360 ตวัอย่าง 
หรือ 45 องศา จะตอ้งท า 8 ตวัอยา่ง เพื่อตรวจจบัช้ินงานท่ีหมุนท่ีมีการหมุนอยู ่โดยพื้นฐาน สามารถน าแต่ละ 
Template Image ไป สแกนหาต าแหน่งของวตัถุไดเ้ลย โดยมีการก าหนดค่า Threshold ว่าภาพท่ีสแกนตอ้ง
เหมือนกบัตน้แบบ (Template) เท่าไร จึงจะแสดงว่าภาพดงักล่าวคือวตัถุท่ีตอ้งการตรวจจบั 1) ในการใช ้
Template Image ในแต่ละรูปในการสแกนทั้งรูปท่ีตอ้งการคน้หาพบว่าตอ้งใชเ้วลานานในการประมวลผล 
เช่น จ านวน Template Image 360 ตวัอย่าง ตอ้งใชเ้วลาสแกน 360 ในแต่ละรูป เพื่อลดเวลาในการสแกน
ดังกล่าว จึงมีการสร้าง Template Image ท่ีเป็น Template Image ท่ีผ่านการ bit OR operation (Cumulative 
Orientation) โดยต าแหน่งท่ี สแกนไปแล้วจะไม่มีการสแกนซ ้ า 2)พฒันา Detection Rate ให้สูงข้ึนจาก
อลักอริทึมแบบเดิมโดยเพิ่มและลดขนาดของ Template Image 5% จาก Master Template Image และองศา 5 
ในแต่ละ Step ในการท า Template Image +/-180 องศา พบว่า Detection Rate อยู่ท่ี 85.8% เม่ือเทียบกับ
อลักอริทึม Halcon , LINE2D, BOLD อยูท่ี่ 45.8% , 51.0%, 85.1% 

 



 

 
 
ภาพที ่1 การสร้างรูป template ภาพตน้ แบบ (ซา้ย) Gradient Image (กลาง) การสร้าง Gradient Image ใน
หลายทิศทาง 
 

 
 
ภาพที ่2 องศาของ Gradient ของทั้ง 3 วตัถุ (ซา้ย) แสดงการท า องศาสะสมในแต่ละทิศทาง ของช้ินงาน  
  โดยใช ้bit OR operation โดย ตวัอกัษรสีแดงคือความถ่ีของแต่ละทิศทาง(ขวา) 
 

ระเบียบวธีิวจิยั 
1. การค้นหาต าแหน่งงานเสียทีพ่บบ่อย 

ต าแหน่งงานเสียท่ีพบจะอยู่ต  าแหน่งเฉพาะของบนช้ินงานในแต่ละแผ่นงาน ท่ีมีจ านวนงาน 
20-100 ช้ินในแต่ละแผน่งาน และช้ินงานดงักล่าวเป็นแผงวงจรยดืหยุน่ท่ีมีความบางและสามารถใหต้วัไดใ้น
แต่ละต าแหน่ง การบนัทึกภาพเพื่อน ามาวิเคราะห์ จึงตอ้งท าการชดเชยต าแหน่งท่ีเกิดจากการคลาดเคล่ือน
ดงักล่าว การคน้หาต าแหน่งสามารถท าไดด้ว้ยวิธีคน้หามุมของ Image Gradient ของภาพตน้แบบหลงัจาก
นั้นจึงท าการสแกนคน้หาทัว่ทั้งภาพท่ีตอ้งการตรวจ ดว้ยการเปรียบเทียบค่า Similarity ของภาพตน้แบบและ 
พื้นท่ีในการคน้หา หลงัจากนั้น น าค่า Similarity มาเปรียบเทียบกบัค่า Threshold ท่ีก าหนดขอบเขตไว ้เพื่อ
ก าหนดว่าถา้ค่า Similarity มากกว่าค่าดงักล่าวแลว้ ผลลพัธ์ท่ีไดจ้ะเป็นต าแหน่งของค่าอา้งอิง ซ่ึงจะไดพ้ิกดั



 

มาเป็นต าแหน่ง X และ Y ของวตัถุท่ีคน้พบ พบวา่ต าแหน่งงานท่ีห่างออกไปจากต าแหน่งอา้งอิง มีผลกระทบ
จากองศา ของช้ินงานดว้ย จึงจ าเป็นตอ้งท าการหาค่าองศาของต าแหน่งอา้งอิงดงักล่าว โดยการสแกนจะ
ก าหนดค่าความละเอียดในการสแกนหามุมดงักล่าว เช่น 0.1 , 1 , 10 องศาแลว้แต่ความตอ้งการ โดยค่าท่ีมีค่า 
Similarity มากท่ีสุดจะเป็นมุมของช้ินงานนั้น ๆ จะไดต้  าแหน่ง X Y Theta ของแต่ละช้ินงาน  
 

 
 
ภาพที ่3 แสดงต าแหน่งอา้งท่ีเกิดจากการชดเชยเพียงค่า X และ Y และความคลาดเคล่ือนจากต าแหน่งการ 

 ตรวจจบังานเสีย 
จะพบวา่ต าแหน่งงานเสียกบัต าแหน่งอา้งอิงอยูใ่น Local Coordinate จึงตอ้งท าการ Transform 

ต าแหน่งงานเสีย ใหอ้ยูใ่นพกิดั Global Coordinate โดยการน าค่า X Y Theta ท่ีเกิดข้ึนมาหาต าแหน่งงานเสีย
ดงักล่าว หลงัจากท่ีไดต้  าแหน่งงานเสียแลว้ระบบจะบนัทึกภาพต าแหน่งนั้น ๆ และ ผกูกบัต าแหน่งตวังาน
ดงักล่าวเพื่อระบุวา่ตวังานช้ินไหนท่ีเสียต่อไป 

 

 
ภาพที ่4 แสดง Global and Local coordinate Transformation 
 ที่มา:https://www.scratchapixel.com/lessons/3d-basic-rendering/computing-pixel-coordinates-of-3d- 
  point/mathematics-computing-2d-coordinates-of-3d-points) 



 

 
 
ภาพที ่5 แสดงต าแหน่งงานเสียท่ีตรวจพบบนแต่ละช้ินงาน 
 
2. ท าการแยกประเภทงานดีงานเสีย 

หลงัจากท าการบนัทึกภาพและต าแหน่งงานเสียไวใ้นหน่วยความจ าแลว้ จึงน าภาพต าแหน่ง
ดงักล่าว มาแยกประเภทงานดี งานเสีย (Classification) โดยน าตวัอยา่งขอ้มูลมาประมวลผล ขอ้มูลประกอบ
ไปดว้ย 2 กลุ่ม โดยแบ่งเป็น 1) งานดี 150 ตวัอยา่ง แบ่งขอ้มูลเป็น 2 ส่วน Train 100 ตวัอยา่ง Test 50 
ตวัอยา่ง 2) งานเสีย 150 ตวัอยา่ง แบ่งขอ้มูลเป็น 2 ส่วน Train 100 ตวัอยา่ง Test 50 ตวัอยา่ง 

 

 
ภาพที ่6 ตวัอยา่งงานดีดา้นซา้ยมือและตวัอยา่งงานเสียดา้นขวามือ 

 
หลงัจากนั้นน าภาพท่ีไดไ้ปผ่านกระบวนการในการประยกุตใ์ช ้Deep Learning ซ่ึงประกอบไป

ดว้ยสามส่วน 1) การเลือกโมเดลเป็นการน าโมเดลท่ีเลือกมา train บน train data 2) การประเมินโมเดลเป็น
การวดัประสิทธิภาพของโมเดลดว้ย test data 3) การน าโมเดลท่ีไดน้ าไปใชง้าน โดย Data set ท่ีไดม้าจะถูก



 

แบ่งเป็น 3 ส่วนส าหรับ Train, Validation, Test หลงัจากนั้นจึงผ่านกระบวนการ Data Augmentation เป็น
การแปลงขอ้มูลให้มีความหลากหลายมากข้ึน ในกรณีท่ีเป็นขอ้มูลภาพจะท าการแปลงขอ้มูลภาพ เช่นย่อ 
ขยาย หมุนซา้ย หมุนขวา กลบัดา้นซา้ยและขวา ปรับสี เพิ่มหรือลดขอ้มูลรบกวน ท าให้โมเดล ท่ีเกิดจากการ 
train ลดปัญหา overfitting และมีความหลากหลายมากข้ึน จึงท าให้โมเดลท่ีเกิดข้ึน สามารถน าไปใชโ้ดยมี
ความเสถียรมากข้ึน หลงัจากนั้นจึงโมเดลดงักล่าวไปพฒันาระบบต่อไป 

 
ภาพที ่7 Data Flow ส าหรับ Deep Leaning project  
  
 โมเดลท่ีใชใ้นการทดสอบมี 2 โมเดล 

1) โมเดล Customized โดยการสร้างโมเดลแสดงดงัภาพ 
 

 



 

 
 
ภาพที ่8 แสดง โมเดล Customized ท่ีใชใ้นการทดสอบการ Classification 

2) Restnet โมเดล โดยการสร้างโมเดลแสดงดงัภาพ 

 
ภาพที ่9 แสดง โมเดล RestNet ท่ีใชใ้นการทดสอบการแยกประเภทงาน 
 
3. การน าไปใช้งาน 

ระบบท่ีท าการพฒันาประกอบไปดว้ยสามส่วน หลกั ส่วนแรกเป็นการเก็บขอ้มูลกระบวนการ
ท างานของเคร่ืองจกัรทั้งองคก์ร และการรับส่งขอ้มูลกระท าผ่าน service ท่ีเรียกโดย dll library ส่วนท่ีสอง
ส่วนระบบ Desktop Application ท่ีใชใ้นการควบคุมเคร่ืองจกัรและกลไกลต่าง ๆ การ setting parameter ของ
เคร่ือง และอ่ืน ๆ ท่ีเก่ียวขอ้งกบัเคร่ืองจกัร ส่วนท่ีสาม HTTP webservice ท่ีพฒันาผ่าน Restful framework 
และติดตั้งบน Django ท่ีรองรับการใชง้านภาษา python ในการประมวลผลดา้น AI Deep learning โดย ระบบ 
Desktop application จะท าการถ่ายรูปและส่งขอ้มูลให้ HTTP webservice ประมวลผลขอ้มูลดงักล่าวและท า
การตดัสินใจขอ้มูลนั้นกลบัมายงั Desktop application 

 



 

 
 

ภาพที ่10 ระบบเคร่ืองจกัรท่ีพฒันาเพื่อตรวจช้ินงาน 

ผลการวจิยั 
1. ผลการทดสอบ Validation Dataset 

การสร้างโมเดลในการตรวจช้ินงาน พบว่า โมเดล Customized validation accuracy อยู่ท่ี 86% 
และ RestNet101 อยูท่ี่ 82% 

 
 
ภาพที ่11 กราฟการเทรนขอ้มูลโมเดล Customized 
 

 
 
ภาพที ่12 กราฟการเทรนขอ้มูลโมเดล RestNet101 

 



 

ตารางที่ 1 Validation accuracy 
Accuracy 

Customized  RestNet 101 
86% 82% 

 
2. ผลการทดสอบ Test Dataset 

พบว่าการตดัสินใจโดยใช ้Threshold > 0.5 ในส่วนของคลาสงานเสีย พบว่า โมเดลCustomized 
accuracy อยูท่ี่ 92% และ Restnet101 อยูท่ี่ 97% 

 
ตารางที่ 2 Test dataset accuracy Threshold ในการระบุงานดี >50% 

Accuracy 
Customized  RestNet 101 

92% 97% 
 

3. ผลการปรับ Threshold Test Dataset 
เน่ืองจากผลโมเดล Test Restnet101 ไดผ้ลค่อนขา้งดีกว่าโมเดล Customized ระบบจึงตดัสินใจ

ใช ้Restnet101 มาใชใ้นการปรับ Threshold พบว่าการตดัสินใจโดยใช ้Threshold > 0.8 ในส่วนของคลาส
งานเสีย Accuracy Restnet101 อยูท่ี่ 99% 

 
ตารางที่ 3 Test dataset accuracy Threshold ในการระบุงานดี >50% 

Accuracy 
Customized  RestNet 101 

N/A 99% 
 
  



 

ตารางที่ 4 แสดง Test dataset accuracy Threshold >50% และ >80% 
 

 
 
สรุปและอภปิรายผลการวจิยั 

การสร้างโมเดลดว้ยการเรียนรู้เชิงลึก ในโมเดล Customized มี accuracy ท่ี 92% ส่วน โมเดล 
RestNet101 ท่ี 97% โดยมีค่า Threshold ท่ีใชใ้นการตดัสินใจในของคลาสงานเสียอยูท่ี่ >50% และหลงัจาก
การเปล่ียนค่า Threshold และเพิ่มกฎโดยใหก้ารตดัสินใจในของคลาสงานเสียอยูท่ี่ > 80% พบวา่ RestNet101 
มี accuracy ท่ี 99% ซ่ึงจากผลการศึกษาระบบท่ีพฒันาสามารถลดการตดัสินใจคลาดเคล่ือนไดจ้าก 10% 
เหลือเพียง 1% เม่ือมีการประยกุตใ์ชเ้คร่ืองจกัรและระบบท่ีออกแบบในการศึกษาน้ี ร่วมกบัเคร่ืองจกัรตรวจ
ช้ินงานท่ีใชอ้ยูใ่นโรงงานกรณีศึกษา 



 

แนวทางการพฒันาในอนาคต 
แนวทางท่ีผูว้ิจยัจะน าไปพฒันาต่อมีดงัน้ี 1) ระบบท่ีพฒันาควรจะผนวกขั้นตอนการเทรนเขา้ไป

ในระบบดว้ย เพื่อรองรับงานหลายๆ โมเดล โดยไม่ตอ้งไปรัน Python script โดย User ไม่ตอ้งมี Experience 
ในการ Programming 2) เพื่อเพิ่มความยืดหยุน่ระบบควรจะสามารถเพิ่ม คลาสในการตดัสินใจเพิ่มเติมตาม
จ านวนท่ีระบุ กรณีท่ีน าเคร่ืองไปใชก้บัสายการผลิตอ่ืน ๆ 3) น าระบบท่ีพฒันาในส่วนการตรวจจบัวตัถุ ไป
ระบุต าแหน่งช้ินงาน ท่ีตอ้งการให้หุ่นยนตจ์บัโดยใชร้ะบบวิชัน่ 4) น าระบบท่ีพฒันาไปประยุกตใ์ชง้านท่ี
หลากหลายมากข้ึน 
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