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บทคัดยอ 
การบริหารจัดการคลังสินคาใหมีประสิทธิภาพนั้น มีความสําคัญอยางยิ่งในการดําเนินธุรกิจโดยขั้นตอนหนึ่งที่สําคัญคือการตรวจสอบ

สต็อกสินคาภายในคลังสินคาเปรียบเทียบกับตัวเลขสต็อกสินคาที่เก็บไวระบบ ซึ่งข้ันตอนนี้จะตองใชพนักงานนับสินคาจํานวนหลายคนเพื่อที่จะ
ตรวจสอบสต็อกสินคาในคลังสินคาทั้งหมด ทําใหใชระยะเวลาในการทํางานยาวนานและมีคาใชจายที่สูงและอาจเกิดความผิดพลาดในการ
ตรวจสอบได วัตถุประสงคของงานวิจัยนี้คือการนําเสนอตัวแบบเพื่อใชในการตรวจจับเหล็กรูปพรรณรีดรอนหนาตัดตวัเอชเพ่ือทําการตรวจสอบ
สต็อกสินคา โดยเลือกใชตัวแบบท่ีผานการฝกมาแลวลวงหนาคือ YOLOV5m และใชการถายโอนการเรียนรู ซึ่งสามารถตรวจจับเหล็กหนาตัด
ตัวเอชไดคาความแมนยํา (Precision) เทากับ 0.992 คาความระลึก (Recall) เทากับ 0.822 และคา F1 score เทากับ 0.899   

คําสําคัญ 
เหล็กหนาตัดตัวเอช  การตรวจจับวัตถุ  สินคาคงคลัง  คอมพิวเตอรวิทัศน  การเรียนรูเชงิลกึ 

Abstract 
Effective warehouse management is very important for running a business. An important step is to check the stock in 

the warehouse compared to the stock numbers stored in the system.  This process requires multiple counting staffs to 
check the stock of all products in the warehouse.  It takes a long time to work and is costly and may cause errors in the 
inspection.  Therefore, our research objective is to present a model for detecting H- section hot- rolled steel for stock 
checking. A pre-trained model, YOLOV5m, is chosen and the transfer learning is used, resulting in H-section steel detection 
with precision of 0.992, recall of 0.822 and F1 score of 0.899. 
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1. คํานํา 

เหล็กรูปพรรณรีดรอน (Hot rolled steel) ถูกใชงาน

อยางแพรหลายในงานกอสรางตั้งแตขนาดเล็กไปจนถึงขนาด

ใหญรวมถึงโครงสรางพ้ืนฐานตางๆ เชน สะพาน เสาสงไฟฟา

และเสาสงสัญญาณเปนตน เนื่องจากการใชงานเหล็กรูปพรรณ

ในงานกอสรางนั้นสามารถชวยลดระยะเวลาและใชแรงงาน

นอยกวาการกอสรางดวยระบบโครงสรางคอนกรีตเสริมเหล็ก 

(Reinforced concrete) ดังนั้นเมื่อมีการนําเหล็กรูปพรรณรีด

รอนเขามาใชในการกอสราง ผูรับเหมาของโครงการกอสรางนัน้

จะตองมีสงคนมาทําการตรวจสอบจํานวนเหล็กเพื่อรับสินคา 

โดยที่พนักงานรับสินคานั้นจะตองตรวจสอบวาจํานวนเหล็กที่

นําเขามาถูกตองครบถวนตามใบสงของหรือไม หากทําการ

ตรวจสอบแลวสินคาถูกตองครบถวนก็จะสามารถรับสินคาได 

ซึ่งการตรวจรับสินคาจะใชวิธีการนับสินคาทีละทอนทําใหใช

เวลาในการตรวจนับสินคานานและอาจเกิดความผิดพลาดจาก

การนับสินคาได  

เนื่องจากเหล็กรูปพรรณนั้นจะมีขนาดใหญกวาเหล็กเสน 

(Steel round bar) ที่ใชสําหรับโครงสรางคอนกรีตเสริมเหล็ก 

การนับสินคาของเหล็กรูปพรรณจึงมีความยุงยากนอยกวาการ

นับจํานวนเหล็กเสน ทําใหงานวิจัยสวนใหญมุงเนนไปที่การนํา

เทคโนโลยีในดานคอมพิวเตอรวิทัศนเขามาชวยในการนับ

เหล็กเสนเปนหลักเพื่อใหการตรวจนับสินคามีประสิทธิภาพ

มากยิ่งขึ้นและชวยลดระยะเวลาในการทํางาน  

อยางไรก็ตามการตรวจนับสินคาของเหล็กรูปพรรณรีด

รอนสําหรับรานคาวัสดุกอสรางหรือผูผลิตเหล็กรูปพรรณก็ยัง

เปนงานที่ตองใชเวลานาน เนื่องจากมีจํานวนสินคาที่ตองเก็บ

สต็อกไวเปนจํานวนมากในคลังสินคาของตนเอง และในการ

บริหารคลังสินคายังจําเปนจะตองมีการตรวจสอบจํานวน

เหล็กในสต็อกเพื่อเปรียบเทียบกับจํานวนเหล็กที่มีอยูในระบบ 

ซึ่งเปนข้ันตอนที่ใชเวลานานและตองใชคนในการนับจํานวน

หลายคน สงผลใหมีคาใชจายจํานวนมากในการตรวจนับสินคา 

และการใชคนในการนับยังทําใหมีโอกาสเกิดความผิดพลาด

จากการนับสินคาได  

1.1  การตรวจจับเหล็กโดยไมใชการเรียนรูเชิงลึก 

งานวิจัยของ [1] มีการใช Otsu เพื่อตรวจจับหนาตัด

เหล็กเสน (Image segmentation) รวมกับเทคนิค Image 

contours เพื่อใชในการนับจํานวนเหล็ก ซึ่งสามารถใชนับ

จํานวนเหล็กแบบเรียลไทมได โดยมีความแมนยําอยูที่ 98% 

และใช เวลาในการประมวลนอยกวา 2 วินาที และจาก

การศึกษาของ [2] พบวาการใชเพียงเทคนิค Canny Edge 

Detection ร วมกั บ  Morphological gradient ก็ ส า ม า รถ

นํามาใชในการนับจํานวนเหล็กเสนและแยกประเภทของเหล็ก

ระหวางเหล็กทอทรงกลมและเหล็กทอทรงเหลี่ยมไดเชนกัน

โดยใหคา F Score เทากับ 0.97 

1.2  การตรวจจับเหล็กโดยใชการเรียนรูเชิงลึก 

งานวิจัยของ [3] ที่ศึกษาการตรวจจับเหล็กเสนมีการใชวิธี 

Convolutional Neural Network ( CNN)  แล ะ  Distance 

Clustering (DC) รวมกันเรียกวาวิธี CNN-DC ซึ่งวิธีนี้สามารถ

ตรวจจับเหล็กเสนพรอมกับหาจุดกึ่งกลางของเหล็กเสนไดโดย

จะทํ าการคํ านวณหาจุ ด  Candidate center ด วย  CNN 

จากนั้นจะใชเทคนิค DC เพื่อหาจุดกึ่งกลางของเหล็กเสนที่

ถูกตอง ผลลัพธของวิธีการนี้ใหคาความแมนยํา (Accuracy) 

เทากับ 99.26% และคา F1 score เทากับ 0.996 แตวิธีการนี้

จ ะ ใ ช กั บ เ หล็ ก เ ส นที่ มี ข น าดขอ ง เส นผ า นศู นย กล า ง

เฉพาะเจาะจงเทานั้นและรูปภาพที่ใชในการเรียนรู (Train) 

และรูปภาพที่ใชในการทดสอบ (Test) ก็ตองมีการตั้งกลองถาย

เฉพาะจุดที่กําหนดไว ดังนั้นงานวิจัยของ [4] จึงไดมีการนํา

เทคนิคการเรียนรูของเครื่องจักร (Machine learning) เขามา

สรางตัวแบบเพื่อใหสามารถจําแนกประเภทของเหล็กออกมา

ไดหลายรูปแบบมากข้ึน เรียกวาตัวแบบ SA-CNN-DC ทําให

ความแมนยําของตัวแบบเทากับ 98%  

นอกจากนี้ยังมีงานวิจัยของ [5] ที่ทําการศึกษาการใช

เ ท ค นิ ค  CNN ร ว ม กั บ  Homography แ ล ะ  Gaussian 

distribution เพื่อแยกประเภทของเหล็กเสน แตก็ยังพบวามี

ความผิดพลาดสูงเนื่องจากตัวแบบยังติดขอจํากัดในเรื่องของ

สภาพแวดลอม โดยสภาพแวดลอมสวนใหญที่ใชในการเรียนรู

ยังจําเปนตองถูกควบคุมใหเหมือนกัน จึงมีงานวิจัยของ [6] ใช

เทคนิค RetinaNet มาตอยอดโดยปรับปรุงในเรื่องของขนาด

ภาพ (Frame size) และฟงกชันสูญเสีย (Loss function) ทํา

ใหตัวแบบสามารถนับจํานวนเหล็กที่วางอยูในสภาพแวดลอมที่

แตกตางกันได โดยใหคา F1 score เทากับ 0.974  และเพื่อให

ตัวแบบมีความแมนยํามากขึ้นอีกงานวิจัยของ [7] ใชเทคนิค 
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Sliding Window Data Augmentation ( SWDA)  เพื่ อ เพิ่ ม

จํานวนขอมูลในชุดขอมูลและนําเทคนิค Inception-RFB-FPN 

มาใชในการตรวจนับจํานวนเหล็กเสน โดยใหคา F1 score 

เพิ่มข้ึนเปน 0.9817  

น อก จ า ก นี้ เ พื่ อ ใ ห ตั ว แ บ บ สา ม า รถทํ า ง าน ไ ด ใ น

สภาพแวดลอมที่หลากหลาย ในวิจัยงานของ [8] ที่ศึกษาการ

ใช  YOLOv3 ซึ่ งมีการทํางาน 3 ขั้นตอน ไดแก  Feature 

pyramid, complete IoU and Focal loss แ ล ะ  bag of 

freebies โดยทั้ง 3 ข้ันตอนนี้เขามาชวยพัฒนาประสิทธิภาพ

ข อ ง ตั ว แ บ บ โ ด ย  Feature pyramid ถู ก ใ ช เ พื่ อ เ พิ่ ม

ประสิทธิภาพตรวจจับเหล็กที่ถูกมัดรวมกัน complete IoU 

and Focal loss ถู ก ใ ช เ พื่ อ แ ก ปญ หา  Imbalance class 

ระหวางขอมูลที่เปนพื้นที่ ที่สนใจกับไมสนใจ และ bag of 

freebies ถูกใชเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการเรียนรูของตัวแบบ 

ทําใหผลลัพธจากตัวแบบนี้มีความแมนยําสูง โดยใหคาความ

แมนยําเทากับ 99.7% 

จากการศึกษางานวิจัยในอดีตพบวาการใชเทคนิคตางๆ ยัง

ใชอยูกับแคเหล็กไมกี่รูปแบบโดยเฉพาะทอเหล็กทรงกลม ทอ

เหล็กทรงเหลี่ยม ซึ่งหนาตัดเหล็กเหลานี้จะมีรูปทรงแนนอน 

ทําใหงานวิจัยสวนใหญจึงไมจําเปนไมตองใชการเรียนรูเชิงลึก

ในการตรวจจับเหล็กโดยที่ยังใหผลลัพธที่แมนยําและมีการ

ประมวลผลที่รวดเร็ว ขณะที่งานวิจัยที่ตรวจจับเหล็กเสนจะใช

การเรียนรูเชิงลึก เนื่องจากรูปทรงของเหล็กเสนมีรูปรางที่มี

ความซับซอนกวา ซึ่งสามารถสรุปไดดังตารางที่ 1 ทั้งนี้เมื่อ

พิจารณาถึงลักษณะของเหล็กรูปพรรณรีดรอนหนาตัดตัวเอชที่

ใชในงานวิจัยนี้ จะพบวามีลักษณะที่แตกตางจากทั้งเหล็กเสน

และเหล็กหนาตัดรูปทรงอ่ืนๆ ประกอบกับในการจัดเก็บเหล็ก

ชนิดนี้ในคลังสินคา จะมีการวางคาบเก่ียวกันและซอนกันเปน

ชั้น [9] [10] ดังนั้นในงานวิจัยนี้ผูวิจัยจึงเลือกใชตัวแบบ 

YOLOV5 เพื่อตรวจจับเหล็กรูปพรรณรีดรอนหนาตัดตัวเอ

ชโดยเฉพาะ  

 

2. วัสดุ อุปกรณ และวิธีการวิจัย 

2.1 การเก็บรวบรวมขอมูล 

การเก็บรวบรวมขอมูลรูปภาพสต็อกสินคาของเหล็ก

รูปพรรณรีดรอนหนาตัดรูปตัวเอชนั้นแสดงตัวอยางดังรูปที่ 1 

โดยเปนรูปจํานวน 104 รูปที่ผูวิจัยถายจากคลังสินคาดวยกลอง

ของ Apple iPad Pro ป 2018 ซึ่งมีความละเอียดภาพขนาด 

1478 x 1108 พิกเซล 
 

ตารางที่ 1 สรุปรายละเอียดเทคนิคการตรวจจับของเหล็กแตละชนิด 

งานวิจัย ชนิดเหล็ก เทคนิค 

[1] เหล็กเสน Otsu + image contours 

[2] เหล็กทรงกลม Canny edge + Hough transform 

[2] เหล็กทรงเหลี่ยม Canny edge + Morphological 

[3] เหล็กเสน CNN-DC 

[4] เหลก็ทรงกลมและ 

ทรงเหลี่ยม 

SA-CNN-DC 

[5] เหล็กเสน CNN + Homography 

[6] เหล็กเสน Improved RetinaNet 

[7] เหล็กเสน Inception-RFB-FPN 

[8] เหล็กเสน YOLOv3 
 

2.2 การเตรียมชุดขอมูล 

เนื่องจากขอมูลรูปภาพที่มีลักษณะการกองเก็บจํานวน

หลายๆทอนในคลังสินคานั้นมีอยูไมมาก ผูวิจัยจึงทําการเพิ่ม

จํานวนของรูปภาพดวยเทคนิค Data augmentation โดย

อาศัยการตัดพื้นที่บางสวนในรูปภาพเดิม (Cutout) จากนั้นใช

โปรแกรม LabelImg สรางตําแหนงของกรอบแสดงขอบเขต

ของวัตถุ (Bounding box) โดยทําการตีกรอบลอมรอบในสวน

ของเอว (Web) ของเหล็กหนาตัวเอช ดังรูปที่ 2 จากนั้นนํา

รูปภาพทั้งหมดที่ได นําไปเพิ่มฟลเตอร (Filter) ทั้งหมด 6 แบบ

โ ด ย แ บ ง อ อ ก เ ป น  RandomSunFlare, GaussianNoise, 

GaussianBlur, RandomBrightnessContrast, Sharpen 

และ Gray ดังรูปที่ 3 ทําใหมีขอมูลรูปภาพเพ่ิมข้ึนรวมเปน

จํานวนทั้งหมด 1,301 รูป ทั้งนี้การเพิ่มฟลเตอรทั้ง 6 แบบ

เปนไปในลักษณะของการผสมผสานฟลเตอรทั้งหกแบบสุม

เพื่อใหไดความหลากหลายของขอมูลมากที่สุด จากนั้นรูปภาพ

ทั้ง 1,301 รูปจะถูกนํามาแบงสวน (Split) โดยขอมูลรูปภาพ

จํานวน 80% (1,040 รูป) จะถูกใชเปนชุดขอมูลในการเรียนรู 

(Training dataset) และที่เหลืออีก 20% (261 รูป) จะถูกใช

เปนชุดขอมูลทดสอบ (Testing dataset) 
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รูปท่ี 1 ตัวอยางขอมูลรูปภาพสต็อกสินคาของเหล็กรูปพรรณรีดรอนหนาตัดตัวเอชที่ถูกจัดวางในรูปแบบที่แตกตางกันและถูกถายภาพจากระยะที่ตางกัน 
โดยรูปซายเปนการวางสต็อกสินคาของเหล็กรูปพรรณรีดรอนหนาตัดตัวเอชปริมาณท่ีมากกวาสต็อกสินคาทางรูปขวา ทําใหภาพเหล็กเสนในรูปซายมีขนาด
หนาตัดท่ีเล็กกวาในรูปขวา 

 

2.3 ตัวแบบที่ใชตรวจจับเหล็กรูปพรรณหนาตัดตัวเอช 

ผู วิจัยนําตัวแบบที่ผานการฝกฝนมาแลวลวงหนา (Pre-

trained model)  บนชุดขอมูลโคโค (COCO dataset)  ซึ่ ง

พัฒนาโดย Ultralytics มาใชในการตรวจจับเหล็กหนาตัดรูป

ตัวเอชในงานวิจัยนี้ โดยไดเลือกตัวแบบ YOLOv5m ซึ่งเปนตัว

แบบที่มีประสิทธิภาพระบุดวยคา mAPval 0.5:0.95 เทากับ 45.2 

และคา mAPval  0.5 เทากับ 63.9 จากนั้นใชเทคนิคการถายโอน

การเรียนรู (Transfer learning) เพื่อปรับปรุงการเรียนรูใหม

สําหรับการตรวจจับเหล็กหนาตัดรูปตัวเอช 

การกําหนดคาพารามิเตอรสําหรับการปรับแตงการถาย

โอนการเรียนรูจะทําการปรับจํานวนคลาสผลลัพธ (Number 

of classes) ใหเทากับ 1 และลดขนาดรูปภาพโดยมีความ

ละเอียดของรูปเทากับ 1,280 x 1,280 พิกเซลโดยเหตุผลใน

การใชความละเอียดของรูปเทากับ 1,280 x 1,280 พิกเซลนี้

เพราะวาเปนขนาดที่รองรบัโดยตัวแบบที่เลือกใชและเปนขนาด

ที่ยังสามารถเห็นรายละเอียดของหนาตัดเหล็กในภาพได 

นอกจากนี้ยังมีการกําหนดคา Batch size เทากับ 8 มีจํานวน

รอบในการฝกฝนเทากับ 6,000 รอบและกําหนดอัตราการ

เรยีนรู (Learning rate) เทากับ 0.01 โดยในขณะการฝกฝนใน

แตละรอบหากคาการสูญเสียการสอน (Training loss) 100 

รอบลาสุดไมลดลงหรือเริ่มคงที่จะหยุดการสอนและสําหรับ

คาพารามิเตอรอื่นๆนั้นจะใชคาตามเดิมของตัวแบบที่ไดผาน

การฝกฝนลวงหนามาแลว 

2.4 การประเมินประสิทธิภาพของตัวแบบ 

การประเมินประสิทธิภาพของตัวแบบเพื่อตรวจจับเหล็ก

รูปพรรณรีดรอนหนาตัดเอชจะพิจารณาจากคาดังนี้ 

คาความแมนยํา (Precision) หมายถึงประสิทธิภาพที่

คํานวณจากสัดสวนระหวางจํานวนของวัตถุที่ตรวจจับได

ถูกตอง (TP) กับจํานวนวัตถุที่ตรวจจับไดทั้งหมด (TP+FP) ดัง

สมการที่ (1) 

 

Precision
( )

TP

TP FP



   (1) 

 

คาความระลึก (Recall) หมายถึงประสิทธิภาพที่คํานวณ

จากสัดสวนระหวางจํานวนของวัตถุที่ตรวจจับไดถูกตอง (TP) 

กับจํานวนวัตถุที่ถูกตองทั้งหมด (TP+FN) ดังสมการที่ (2) 

 

Recall
( )

TP

TP FN



  (2) 

 

คา F1 score หมายถึงคาเฉลี่ยแบบ Harmonic mean 

ระหวางคาความแมนยําและคาความระลึก ดังสมการที่ (3) 

Precision × Recall
F1 score = 2

Precision + Recall
          (3) 
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รูปที่ 2  ตัวอยางขอมูลรูปภาพที่ถูกสรางกรอบแสดงขอบเขตของวัตถุบริเวณเอวของเหล็กโดยโปรแกรม LabelImg 
 

 
รูปที่ 3  ตัวอยางขอมูลรูปภาพหลังจากทําการเพ่ิมจํานวนของรูปภาพ 

 

3. ผลการวิจัยและการอภิปรายผล 

จากการฝกฝนและทดสอบดวยตัวแบบ YOLOV5m 

สําหรับการตรวจจับเหล็กรูปพรรณรดีรอนหนาตัดตัวเอชโดยใช 

Google Colab Pro ดวย GPU รุน Tesla T4 แรม 16GB มี

จํานวนรอบการเรียนรูทั้งหมด 132 รอบ ไดผลการทดสอบคือ

ตัวแบบมีคาความแมนยํา (Precision) เทากับ 0.992 คาความ

ระลึก (Recall) เทากับ 0.822 และคา F1 score เทากับ 0.899 

และมีกราฟแสดงการเรียนรูดังรูปที่ 4 จากรูปจะเห็นวาในชวง

ตนของการเรียนรูนั้นกราฟทั้งสี่มีการแกวงเล็กนอยแตเมื่อ

เรียนรูผานไปสักระยะกราฟสวนใหญก็เริ่มคงที่ ทั้งนี้กราฟลาง

ซายซึ่งเปนกราฟแสดง mAP (mean Average Precision) 

เมื่อกําหนดใหคาจุดตัด IoU (Intersection over Union) มีคา

เทากับ 0.5 นั้นมีความคงที่ของเสนกราฟมากกวากราฟลางขวา 

เนื่องจากกราฟลางขวาเปนกราฟแสดงคาของ mAP ที่เฉลี่ย

จากคาจุดตัด IoU หลายคาตั้งแต 0.5 ถึง 0.95 (โดยขยับคา

ของจุดตัด IoU ทีละ +0.05) 
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รูปท่ี 4 กราฟแสดงผลของการเรียนรูท้ังหมด 132 รอบ ซึ่งประกอบดวย
คาความแมนยํา (กราฟบนซาย) คาความระลึก (กราฟบนขวา) คาเฉลี่ย
ของคาความแมนยํา ณ IoU=0.5 (กราฟลางซาย) และ คาเฉลี่ยของคา
ความแมนยําตั้งแต IoU เทากับ 0.5 ถึง 0.95 (กราฟลางขวา) 

อยางไรก็ตามตัวแบบยังตรวจจับเหล็กหนาตัดตัวเอชไดไม

ดีในหลายๆกรณีดังรูปที่  5 เชนกองเหล็กในรูปภาพอยูใน

ระยะไกลเกินไปทําใหตัวแบบไมสามารถมองเห็นขนาดและ

ลักษณะเดนของหนาตัดรูปตัวเอชในภาพไดชัดเจนเพียงพอ

สําหรับการตรวจจับ หรือกองเหล็กที่มีการวางใกลชิดกันมาก

จนทําใหตัวแบบมองไมเห็นหนาตัดตัวเอชของเหล็กแตละเสน

แยกกันชัดเจน หรือหากในรูปภาพมีจํานวนเหล็กทั้งหนาตัด

ขนาดเล็กและหนาตัดขนาดใหญ ตัวแบบจะตรวจจับเหล็กที่มี

หนาตัดขนาดเล็กไดไมดี ซึ่งอาจจะทําการแกไขโดยเพิ่มจํานวน

ชุดขอมูลในการเรียนรูสําหรับหนาตัดขนาดเล็กมากขึ้นหรือการ

ปรับคาพารามิเตอรในสวนของ Anchor boxes  
 

 
 

 
A. แสดงการตรวจจับกองเหล็กที่อยูไกล 

 
B. แสดงการตรวจจับกองเหล็กที่มกีารวางชิดกัน 

 
C. แสดงการตรวจจับกองเหล็กที่มีหลายขนาด 

 
D. แสดงการตรวจจับกองเหล็กที่อยูใกลและไกล 

 
E. แสดงการตรวจจับลวดมัดเหล็ก 

 
F. แสดงการตรวจจับชองแสงระหวางเหล็ก 

 

รูปที่ 5 ตวัอยางผลการตรวจจับท่ีมีปญหา 
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นอกจากนีก้ารที่ผูวิจัยทําการตีกรอบลอมรอบในสวนของ

เอวเหล็กหนาตัวเอช ทําใหมีการตรวจจับวัตถุอื่นๆที่มีลักษณะ

คลายกันเชน ลวดมัดเหล็กและชองแสงระหวางเหล็ก การ

แยกแยะความแตกตางในกรณีนี้นอกจากการแกไขทางตรงที่

ตองเพิ่มเติมชุดขอมูลที่ใชฝกสอนตัวแบบใหมีความหลากหลาย

และครอบคลุมสถานการณจริงดังกลาวใหไดทั้งหมดแลว ยัง

รวมถึงทางเลือกของการใชเทคนิคตรวจจับอื่น เชน การหาจุด

สนใจของภาพ (Keypoint detection) ซึ่งจะสามารถตรวจจับ

รูปรางตัวเอชของหนาตัดเหล็กไดดีกวาเทคนิคที่ใชการวงกรอบ

สี่เหลี่ยมในปจจุบัน 

 

4. สรุปผลการศึกษา 

งานวิจัยนี้นําเสนอวิธีการตรวจจับเหล็กรูปพรรณรีดรอน

หนาตัดตัวเอชดวยตัวแบบ YOLOV5m ที่ผานการฝกฝนมา

ลวงหนาบนชุดขอมูลโคโค และใชเทคนิคการถายโอนการ

เรยีนรูเพื่อปรับปรุงการเรียนรูใหม ผลการทดลองพบวาตัวแบบ

สามารถตรวจจับเหล็กรูปพรรณรีดรอนหนาตัดตัวเอชไดโดยให

คาความแมนยําเทากับ 0.992 คาความระลึกเทากับ 0.822 

และคา F1 score เทากับ 0.899 ผลการศึกษาวิจัยที่ไดนี้

สามารถถูกนําไปตอยอดเพื่อเพิ่มความแมนยําในการตรวจจับ

เหล็กเสน รวมถึงสามารถนําไปพัฒนาตัวแบบอื่นๆใหสามารถ

ตรวจจับเหล็กหนาตัดอ่ืนๆไดดวย เชน เหล็กรางน้ํา (Channel 

Steel),  เหล็กฉาก (Angle Steel) และเหล็กเข็มพืด (Sheet 

Pile Steel) 
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