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บทคัดย่อ 
งานวิจัยมีวัตถุประสงค์เพื่อ 1) พัฒนาแบบจ าลองตรวจจับข้อบกพร่องของรอยเชื่อมด้วยสถาปัตยกรรม YOLO จ านวน    

3 เวอร์ชัน 2) เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง YOLOv11l, YOLOv12l และ YOLOv26l ภายใต้เงื่อนไขการทดลอง
เดียวกัน 3) วิเคราะห์ผลการตรวจจับข้อบกพร่องของรอยเชื่อมรายคลาส ได้แก่ รอยแตก (Crack), รูพรุน (Porosity), สะเก็ดเชื่อม 
(Spatter) และแนวเชื่อม (Weld Line) 4) พัฒนาเว็บแอปพลิเคชันต้นแบบส าหรับการตรวจจับข้อบกพร่องของรอยเชื ่อม โดย
ท าการศึกษาชุดข้อมูลจาก Roboflow Universe จ านวน 5,544 ภาพ และท าการประเมินผลด้วยตัวชี้วัด ผลการทดลองพบว่า 
YOLOv26l ให้ประสิทธิภาพสูงที ่สุด โดยเฉพาะเมื่อฝึกที่ 300 epochs ซึ่งให้ค่า Precision = 0.91, Recall = 0.876, mAP50     
= 0.908, mAP50–95 = 0.773 และ F1-score = 0.89 แสดงถึงความสามารถในการตรวจจับและระบุต าแหน่งข้อบกพร ่องได้
อย่างแม่นย าเหนือกว่าโมเดลอ่ืน นอกจากน้ีผลการวิเคราะห์รายคลาสชี้ว่าโมเดลสามารถจ าแนก Crack และ Weld Line ได้ดีอย่าง
สม ่าเสมอ ขณะที่ Porosity และ Spatter ยังคงมีความท้าทายเนื่องจากความคล้ายคลึงกับพื้นหลัง ทั้งนี้โมเดล YOLOv26l ถูก
น าไปประยุกต์ใช้งานบนเว็บแอปพลิเคชันที ่พัฒนาขึ ้น ซึ ่งสามารถใช้ตรวจจับข้อบกพร่องในสภาพแวดล้อมจริงได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ สะท้อนศักยภาพของสถาปัตยกรรม YOLO รุ่นใหม่ส าหรับการตรวจสอบคุณภาพรอยเชื่อมในภาคอุตสาหกรรม 
อย่างไรก็ตามงานวิจัยน้ียังมีข้อจ ากัดจากการใช้ชุดข้อมูลสาธารณะเพียงชุดเดียว จึงอาจยังไม่ครอบคลุมสภาพแวดล้อมจริงทั้งหมด 
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Abstract 
The objectives of this research are 1) to develop a weld defect detection model utilizing the YOLO 

architecture, specifically three versions 2) to compare the performance of the YOLOv11l, YOLOv12l, and 
YOLOv26l models under identical experimental conditions; 3) to analyze the class-specific weld defect detection 
results, which include Crack, Porosity, Spatter, and Weld Line; and 4) to develop a web application prototype 
for weld defect detection. The study was conducted by examining a dataset of 5,544 annotated images 
comprising four defect categories: Crack, Porosity, Spatter, and Weld Line. All models were trained with identical 
configurations and assessed. The results indicate that YOLOv26l achieves the highest overall performance, 
particularly at 300 epochs, yielding a Precision of 0.91, Recall of 0.876, mAP50 of 0.908, mAP50–95 of 0.773 and 
F1-score of 0.89. These metrics reflect superior localization accuracy and defect classification capability 
compared to the other architectures. Class-wise analysis reveals that Crack and Weld Line are consistently 
well-detected, whereas Porosity and Spatter remain more challenging due to visual similarity with background 
textures. Despite this, YOLOv26l demonstrates the best balance across all defect classes. Furthermore, the 
trained model was successfully deployed in a web-based application, enabling prototype demonstration for 
weld-quality inspection. The findings confirm the potential of modern YOLO architectures, especially YOLOv26l, 
for accurate and robust automated weld defect detection in industrial environments. However, this research is 
limited by the use of only a single public dataset, and therefore may not cover all real-world environments.  
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บทน ำ 
กระบวนการเชื่อมเป็นขั้นตอนที่มีความส าคัญอย่างยิ่งในอุตสาหกรรมโครงสร้างโลหะ ระบบท่อส่ง และการผลิตชิ้นส่วน

เครื่องจักรกล เนื่องจากคุณภาพของแนวเชื่อมส่งผลโดยตรงต่อความแข็งแรง ความปลอดภัย และอายุการใช้งานของโครงสร้าง
โดยรวม อย่างไรก็ตามข้อบกพร่องในการเชื่อม (welding defects) สามารถเกิดขึ้นได้จากหลายปัจจัย อาทิ การออกแบบรอยเชื่อม
ที่ไม่เหมาะสม การก าหนดพารามิเตอร์กระบวนการเชื่อมที่คลาดเคลื่อน การเลือกใช้วัสดุที่ไม่สอดคล้องกัน รวมถึงทักษะและ
ประสบการณ์ของผู้ปฏิบัติงาน ข้อบกพร่องที่พบบ่อย ได้แก่ รอยแตก (crack) ความพรุน (porosity) และสะเก็ดเชื่อม (Spatter)  
ซ่ึงล้วนส่งผลกระทบต่อสมรรถนะเชิงกลของโครงสร้าง และในกรณีรุนแรงอาจน าไปสู่ความเสียหายต่อทรัพย์สินและชีวิตได้ ทั้งน้ีการ
ตรวจสอบคุณภาพรอยเชื่อมมักเริ่มต้นด้วยการตรวจสอบด้วยการพินิจ (Visual Testing: VT) ซึ่งเป็นวิธีทดสอบแบบไม่ท าลาย 
(NDT) [1, 2]  ที่พื้นฐานและประหยัดค่าใช้จ่ายที่สุดในการตรวจหาข้อบกพร่องบริเวณพื้นผิว อย่างไรก็ตามการตรวจสอบด้วยสายตา
มนุษย์มีข้อจ ากัดด้านความเหน่ือยล้าและอาจเกิดความไม่สม ่าเสมอในการประเมินผล โดยการตรวจสอบด้วยสายตา ยังคงเป็นวิธี
พื้นฐานที่ใช้กันอย่างแพร่หลายในภาคอุตสาหกรรม โดยครอบคลุมการตรวจสอบก่อนเชื่อม ระหว่างเชื่อม และหลังเชื่อม แม้ว่าจะมี
เกณฑ์การประเมินที่ก าหนดไว้อย่างชัดเจนตามมาตรฐานที่เก่ียวข้อง แต่ผลการตรวจสอบยังคงขึ้นอยู่กับประสบการณ์ ความช านาญ 
และสภาวะแวดล้อมของผู้ตรวจสอบ ส่งผลให้เกิดความแปรปรวนของผลลัพธ์ ความล่าช้าในการประเมิน และความเสี่ยงต่อความ
ผิดพลาดจากมนุษย์ โดยเฉพาะในกรณีที่มีปริมาณชิ้นงานจ านวนมากหรือมีลักษณะพื้นผิวแนวเชื่อมที่ซับซ้อน 

ด้วยความก้าวหน้าของเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์และคอมพิวเตอร์วิชัน (Computer Vision) [3] ซึ่งเป็นแขนงหนึ่งของ
ปัญญาประดิษฐ์ที่มุ่งเน้นการท าความเข้าใจและวิเคราะห์ข้อมูลภาพและวิดีโอ เทคโนโลยีดังกล่าวได้รับการพัฒนาอย่างต่อเน่ืองและ
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ปรับใช้ในโครงสร้างของโมเดล [10 - 14]  เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการเรียนรู้บริเวณส าคัญของภาพและปรับปรุงความแม่นย าใน
การตรวจจับวัตถุ โดยกลไกการตรวจจับวัตถุของอัลกอริทึมตระกูล YOLO แสดงดังภาพที่ 1 

มีความสามารถในการประมวลผลที่รวดเร็วและแม่นย าสูง โดยเฉพาะการประยุกต์ใช้การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) ผ่าน
โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network: CNN) ที่สามารถด าเนินการได้ทั้งการจ าแนกประเภท 
(classification) การตรวจจับวัตถุ (object detection) และการแบ่งส่วนภาพ (segmentation) อย่างมีประสิทธิภาพ ความเร็ว
และความแม่นย าของระบบขึ้นอยู่กับความซับซ้อนของสถาปัตยกรรมแบบจ าลองที่เลือกใช้ ในบรรดาแบบจ าลองตรวจจับวัตถุ 
แบบจ าลองชนิดหนึ ่งขั ้นตอน (one-stage detector) ในตระกูล YOLO (You Only Look Once) [3] ได้ร ับความนิยมอย่าง
กว้างขวาง เน่ืองจากมีจุดเด่นด้านความรวดเร็วในการประมวลผลควบคู่กับประสิทธิภาพการตรวจจับที่ดีหมาะสมกับการประยุกต์ใช้
ในงานที่ต้องการการตอบสนองแบบใกล้เคียงเวลาจริง ที่ผ่านมามีงานวิจัยที่ประยุกต์ใช้ CNN และอัลกอริทึมตระกูล YOLO ในการ
ตรวจจับข้อบกพร่องบนรอยเชื่อมโดยตรง [4, 5] ในสภาพแวดล้อมการผลิตจริง การออกแบบและพัฒนาระบบตรวจจับและระบุ
ต าแหน่งข้อบกพร่องบนแนวเชื่อมบนผิวเหล็ก โดยประยุกต์ใช้อัลกอริทึม YOLOv11, YOLOv12 และ YOLOv26 เพื ่อสร้าง
แบบจ าลองส าหรับการตรวจจับและจ าแนกข้อบกพร่องของรอยเชื่อมจากภาพ ระบบที่พัฒนาขึ้นสามารถระบุต าแหน่งของ
ข้อบกพร่องในลักษณะกรอบล้อม (bounding box) พร้อมทั้งจ าแนกประเภทของรอยบกพร่องได้อย่างอัตโนมัติ 

การศึกษาครั้งน้ีมีวัตถุประสงค์หลักเพื่อพัฒนาแบบจ าลองส าหรับการตรวจจับข้อบกพร่องของรอยเชื่อม โดยประยุกต์ใช้  
สถาปัตยกรรม YOLO เวอร์ชันล่าสุด ที่ได้รับความนิยมในงานด้าน Object Detection มีจุดเด่นด้านความรวดเร็วและความแม่นย า 
พร้อมทั้งท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลทั้งสามภายใต้เงื่อนไขที่ควบคุมให้เหมือนกันทั้งหมด ไม่ว่าจะเป็นชุดข้อมูลที่ใช้ 
สัดส่วนการแบ่งข้อมูล และค่าพารามิเตอร์ส าหรับการฝึกสอน ท้ายที่สุดผู้วิจัยจะท าการคัดเลือกโมเดลที่มีประสิทธิภาพสูงที่สุดจาก
การทดสอบ เพื่อน าไปต่อยอดและพัฒนาเป็นเว็บแอปพลิเคชันต้นแบบ ส าหรับน าไปประยุกต์ใช้ในการตรวจจับข้อบกพร่องของรอย
เชื่อมในระดับปฏิบัติการจริงต่อไป 

 

วิธีด ำเนินกำรวิจัย 
1. ศึกษำข้อมูลท่ีเกี่ยวข้อง 
1.1 การประยุกต์ใช้ในภาคอุตสาหกรรมของชุดอัลกอริทึมตรวจจับวัตถุ YOLO 

ในระยะเริ่มต้นงานตรวจจับวัตถุด้วย YOLO ถูกพัฒนาเพื่อแก้ข้อจ ากัดของกระบวนการตรวจจับแบบหลายขั้นตอน 
(multi-stage detection pipelines) โดยเปลี่ยนแนวคิดจากการจ าแนกภาพเฉพาะบริเวณมาเป็นการตรวจจับแบบขั้นตอนเดยีว 
(single-stage detection framework) ท าให้สามารถระบุต าแหน่งและจ าแนกวัตถุได้ภายในกระบวนการเดียว ส่งผลให้ YOLO    
มีความเร็วสูงและเหมาะสมกับงานตรวจจับแบบเวลาจริง ต่อมา YOLO ได้รับการพัฒนาอย่างต่อเนื่อง โดยมีการปรับปรุงแนวคิด
ด้านการท านายต าแหน่งวัตถุผ่าน anchor boxes เพื่อช่วยให้ระบุต าแหน่งวัตถุได้แม่นย าขึ้น ซ่ึงถือเป็นพื้นฐานส าคัญของ YOLOv2  
ในระยะถัดมา YOLOv3 ถึง YOLOv8 [3] ได้รับการพัฒนาให้มีความสามารถในการตรวจจับวัตถุที่มีขนาดแตกต่างกันมากขึ้น     
โดยอาศัยแนวคิดการท านายหลายระดับ (multi-scale prediction) และการปรับปรุงโครงสร้างส่วนหัวของโมเดล เช่น feature 
pyramid และ anchor-free heads เพื่อเพิ่มความสามารถในการตรวจจับวัตถุขนาดเล็กและเพิ่มประสิทธิภาพการประมวลผล 
ขณะเดียวกัน YOLOv9 และ YOLOv10 [6, 7] ได้มุ่งเน้นการออกแบบโมเดลให้มีประสิทธิภาพสูงขึ้นผ่านแนวทาง lightweight 
design เพื ่อลดภาระการประมวลผลและรองรับการใช้งานบนอุปกรณ์ปลายทาง (edge devices) ส าหรับ YOLOv11 และ 
YOLOv12 แนวทางการพัฒนาเริ่มเปลี่ยนจากการเพิ่มความซับซ้อนของโครงข่ายไปสู่การปรับปรุงองค์ประกอบภายในโมเดลใหมี้
ประสิทธิภาพมากขึ้น เช่น การใช้ convolutional design ที่มีประสิทธิภาพสูงขึ้น และการน ากลไก attention เข้ามาช่วยเพิ่ม
ความสามารถในการเรียนรู้คุณลักษณะส าคัญของวัตถุ โดย YOLOv11 มีการเปลี่ยนแปลงโครงสร้างส าคัญ เช่น การใช้ C3k2 แทน
C2f และการเพิ่ม C2PSA เพื่อเพิ่มความสามารถในการสกัดคุณลักษณะเชิงพื้นที่ [8, 9] ขณะที่ YOLOv12 น ากลไก attention  มา  



ว.วทิย. เทคโน. หวัเฉียวเฉลมิพระเกยีรต ิ                   99                 ปีที ่12 ฉบบัที ่1 มกราคม - มถิุนายน 2569 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
      

 
ภำพท่ี 1 กลไกการตรวจจับวัตถุของอัลกอริทึมตระกูล YOLO 

 

1.2 รอยบกพร่องของรอยเชื่อม 
ข้อบกพร่องในการเชื่อมภายใต้พารามิเตอร์ที่ไม่เหมาะสม ข้อบกพร่องเหล่าน้ีมักเกิดจากความเร็วในการป้อนลวดเชื่อมที่

ไม่เหมาะสม ระยะห่างระหว่างลวดเชื่อมและแหล่งความร้อน ข้อบกพร่องที่แสดงในภาพที่ 2 ปัญหาการหลอมละลายของลวดเชื่อม
ไม่เพียงพอ มักเกิดขึ้นเม่ือความเร็วในการป้อนลวดเชื่อมสูงเกินไป หรือระยะห่างระหว่างลวดเชื่อมกับแหล่งความร้อนมากเกินไป 
โดยจะมีสรุปข้อบกพร่องในการเชื่อมที่พบได้ทั่วไป สาเหตุหลัก และผลกระทบที่เป็นอันตรายต่อชิ้นส่วนที่ผลิตขึ้นดังตารางที่ 1  

a. รอยแตก (Crack) b. รูพรุน (Porosity) c. สะเก็ดเชื่อม (Spatter) d. แนวเชื่อม (Welding line) 

ภำพท่ี 2 รอยบกพร่องของรอยเชื่อม  

1.3 การวัดผลประสิทธิภาพโมเดล  
การวัดประสิทธิภาพโมเดลในการการตรวจจับวัตถุ ( Object Detection) Intersection over Union (IoU) เพื่อประเมิน

ความเก่ียวข้องกันระหว่างผลการท านาย (Predict) Bounding box กับผลเฉลย (Ground truth) ซ่ึงหาได้จากพื้นที่ที่มีการทับซ้อน
กันของ Bounding box กับ Ground truth หรือเรียกพื้นที่ Intersection หารด้วยพื้นที่รวมของทั้งสอง หากผลลัพธ์ IoU มีค่าเข้า
ใกล้ 1 แสดงว่าโมเดลท านาย (Precision) ได้แม่นย า แสดงถึงพื้นที่ท านายตรงหรือใกล้เคียงกับพื้นที่ผลเฉลย หากผลลัพธ์ไม่ถึง 0.5 
แสดงว่าโมเดลท านายพื้นที่ต่างจากผลเฉลยมากถือว่ายอมรับไม่ได้จะเป็นค่า False Positive ดังภาพที่ 3 โดยค านวณได้จากสมการ 
(1) Mean Average Precision (mAP) คือ ค่าเฉลี่ยของค่า Average Precision (AP) ของแต่ละคลาสแล้วน าค่า AP ทุกคลาส 
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ตำรำงท่ี 1 รอยบกพร่องของรอยเชื่อมและเกณฑ์การยอมรับ 

ประเภทของรอยบกพร่อง ลักษณะของข้อบกพร่อง ผลกระทบต่อชิ้นส่วนท่ีผลิตขึ้น 

a. รอยแตก (Crack) [15] 
 

สังเกตได้จากรอยแตกตามยาว ขวาง หรือเป็น
ร่างแห ซ่ึงบ่งบอกถึงความไม่ต่อเน่ืองในเน้ือโลหะ 

ลดความแข็งแรงทางโครงสร ้าง  ขาด
ความเสถียร  

b. รูพรุน (Porosity) [16] 
 

ลักษณะเป็นรูพรุนขนาดเล็กจ านวนมากที่กระจาย
อยู่บนผิวหน้าหรือภายในเน้ือเชื่อม เกิดจากก๊าซที่
เกิดขึ ้นระหว่างกระบวนการเชื ่อมที่ไม่สามารถ
แทรกตัวจากแนวเชื่อมที่ก าลังแข็งตัวได้ ท าให้เกิด
ช่องว่าง 

อายุการใช้งานลดลง ความแข็งแรงทาง
กลลดลง อาจเกิดการกัดกร่อนและการ
รั่วซึม 

c. สะเก็ดเชื่อม (Spatter) [17] 
 

เป็นเม็ดโลหะเล็กๆ ที่กระเด็นออกมาจากบริเวณที่
ท าการเชื่อมและเกาะติดอยู่บนผิวชิ้นงานรอบๆ 
แนวเชื่อม  

ผิวชิ้นงานไม่สมบูรณ์ อาจเป็นจุดเริ่มต้น
ของรอยร้าวขนาดเล็กและการกัดกร่อน
เฉพาะจุด 

d. แนวเชื่อม (welding line) แนวเชื่อม หรือแนวรอยต่อที่เกิดจากการหลอม
ละลายเน้ือโลหะสองชิ้นให้ติดกัน 

 

 
 

 

 

 

 

 
ภำพท่ี 3  การหาค่า IoU 

มาเฉลี่ยเข้าด้วยกันเพื่อให้ได้ค่า mAP ที่เป็นตัวบ่งชี้ความสามารถของโมเดลในการท านายคลาสหรือวัตถุที่แตกต่างกันในภาพ โดยมี
กระบวนการหาค่า mAP ดังน้ี 1. ค านวณค่า Precision และ Recall ของโมเดลที ่ตรวจจับวัตถุในแต่ละคลาส  (2) , (3) , (4)          
2. ค านวณค่า AP ของแต่ละคลาสจาก Precision และ Recall ที่ได้ (5)  3. ค านวณค่า mAP โดยเอาค่า AP ของแต่ละคลาสมา
เฉลี่ย (6)  ค านวณได้จากสมการดังน้ี 

𝐼𝑜𝑈 =
A ∩ B

A ∪ B
     (1) Accuracy =

TP + TN

TP + TN + FP + FN
 (2) 

Precision =
TP

TP + FP
  (3) Recall =

TP

TP + FN
 (4) 

𝐴𝑃 = ∫ p(r)
1

0

 𝑑𝑟 (5) 𝑚𝐴𝑃 =
1

k
∑ APi 

k

i=1

 (6) 
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ความพร้อมส าหรับการใช้งานจริง โดยน าไฟล์โมเดลที่ผ่านการฝึกสอนแล้ว (best.pt) จากเครื่องคอมพิวเตอร์ไปโหลดและวางไว้ใน
ระบบเว็บไซต์ เพื่อใช้ในการทดสอบและประมวลผลการตรวจจับข้อบกพร่องบนสภาพแวดล้อมการใช้งานจริง 

2. รูปแบบและวิธีกำรศึกษำ 
2.1 พัฒนาแบบจ าลองด้วยอัลกอริทึมโครงข่ายประสาทเทียม โดยใช้โมเดล YOLOv11l, YOLOv12l และ YOLOv26l 

เป็นแม่แบบดังภาพที่ 4 เพื่อท าการตรวจจับและจ าแนกข้อบกพร่องของรอยเชื่อมจากภาพถ่าย โดยชุดข้อมูลที่ใช้ในการศึกษาน้ี
รวบรวมจาก Roboflow Universe (WDA Fissures) [18] ซ่ึงประกอบด้วยภาพรอยเชื่อมจ านวนทั้งสิ้น 5,544 ภาพ โดยทุกภาพมี
ความละเอียด 640 × 640 พิกเซล ชุดข้อมูลดังกล่าวได้รับการก าหนดป้ายก ากับส าหรับการตรวจจับวัตถุจ านวน 4 ประเภท โดย
ข้อมูลรายคลาส (class distribution) ของชุดข้อมูล ได้แก่ รอยแตก (Crack), รูพรุน (Porosity), สะเก็ดเชื่อม (Spatter) และ แนว
เชื ่อม (Weld Line)  ทั ้งนี ้ต ัวอย่างภาพและป้ายก ากับจริง (ground truth annotations)  ชุดข้อมูลนี ้ครอบคลุมลักษณะ
ข้อบกพร่องในการเชื่อมที่พบได้บ่อยในงานอุตสาหกรรม และมีการระบุขอบเขตวัตถุอย่างละเอียด ซึ่งช่วยสนับสนุนการฝึกสอน
แบบจ าลองให้เรียนรู้ลักษณะเชิงพื้นที่ของข้อบกพร่องได้อย่างเหมาะสม นอกจากน้ีความหลากหลายของตัวอย่างภาพยังช่วยเพิ่ม
ความสามารถในการน าแบบจ าลองไปประยุกต์ใช้กับสถานการณ์จริง ส าหรับการฝึกและประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง     
ชุดข้อมูลถูกแบ่งออกเป็น 3 ส่วน ได้แก่ ชุดฝึก (training set) 4,230 ภาพ (76%), ชุดตรวจสอบ (validation set) 660 ภาพ (12%) 
และ ชุดทดสอบ (test set) 654 ภาพ (12%) การแบ่งข้อมูลในลักษณะน้ีช่วยให้มีข้อมูลเพียงพอส าหรับการเรียนรู้ของแบบจ าลอง 
ขณะเดียวกันยังคงรักษาความน่าเชื่อถือของการประเมินผลผ่านชุด validation และ test ที่เป็นอิสระจากกัน  โดยมีการแสดงการ
กระจายตัวของข้อมูลรายคลาสในชุดข ้อมูล WDA Fissures รายงานเป ็นจ านวนป ้ายก ากับวัตถ ุหร ือกรอบล ้อมว ัตถุ  
(annotation/bounding box) ของแต่ละคลาส เนื่องจากงานวิจัยนี้เป็นงานตรวจจับวัตถุ ซึ่งภาพหนึ่งภาพสามารถประกอบดว้ย
ข้อบกพร่องได้มากกว่าหน่ึงต าแหน่ง ดังน้ัน จ านวน annotation จึงมีมากกว่าจ านวนภาพทั้งหมด ผลของชุดข้อมูลมี annotation 
รวมทั้งสิ้น 92,093 รายการ แบ่งเป็นชุดฝึก 72,143 รายการ ชุดตรวจสอบ 12,675 รายการ และชุดทดสอบ 7,275 รายการ 

2.2 การฝึกสอนโมเดล การฝึกและเปรียบเทียบแบบจ าลองตรวจจับวัตถุ 3 แบบ ได้แก่ YOLOv11l YOLOv12l และ 
YOLOv26l ซ่ึงมีความแตกต่างด้านความซับซ้อนของสถาปัตยกรรม อันส่งผลต่อความแม่นย าและความเร็วในการประมวลผล โดย
การทดลองทั้งหมดด าเนินการภายใต้สภาพแวดล้อมเดียวกันเพื่อให้เปรียบเทียบได้อย่างเป็นธรรม ใช้ภาษา  Python ที่ติดตั้ง 
Jupyter Notebook ซึ่งในการฝึกสอนโมเดล ผู้วิจัยก าหนดค่าพารามิเตอร์ให้เหมือนกันทุกโมเดลเพื่อความเป็นธรรมในการ
เปรียบเทียบ โดยใช้ขนาดภาพอินพุต 640 × 640 พิกเซล ก าหนด batch เท่ากับ 12 และทดลองฝึกสอนที่ 100, 200 และ 300 
epochs เพื่อศึกษาผลของจ านวนรอบการเรียนรู้ต่อประสิทธิภาพของโมเดล นอกจากนี้ก าหนดค่า patience เท่ากับ 50 ส าหรับ 
Early Stopping และใช้ AdamW เป็น optimizer เพื่อช่วยปรับค่าน ้าหนักของโมเดลให้มีประสิทธิภาพ พร้อมก าหนดค่า seed 
เท่ากับ 42 เพื่อให้สามารถท าซ ้าการทดลองได้ อีกทั้งก าหนดค่า NMS IoU threshold เท่ากับ 0.7 เพื่อลดการตรวจจับวัตถุซ ้าซ้อน
และเพิ่มความแม่นย าในการตรวจจับข้อบกพร่องของรอยเชื่อม 

2.3 การน าโมเดลไปใช้งาน ในการศึกษาน้ีเริ่มจากการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลตรวจจับวัตถุด้วยตัวชี้วัดมาตรฐาน 
ได้แก่ Accuracy, Precision, Recall และ mAP โดยค่า Accuracy ใช้แสดงสัดส่วนของจ านวนตัวอย่างที่โมเดลท านายถูกต้องเม่ือ
เทียบกับจ านวนตัวอย่างทั้งหมดในชุดทดสอบ ส่วนค่า Precision ใช้ประเมินความแม่นย าของการท านายว่าเป็นวัตถุ (สัดส่วนของ
วัตถุที่ตรวจจับถูกต้องต่อจ านวนที่โมเดลท านายว่าเป็นวัตถุ) และค่า Recall ใช้ประเมินความครบถ้วนของการตรวจจับ (สัดส่วนของ
วัตถุที่ตรวจจับถูกต้องต่อจ านวนวัตถุจริงทั้งหมด) ซึ่งทั้งสองค่ายิ่งมีค่าเข้าใกล้ 1 ยิ่งสะท้อนถึงประสิทธิภาพของโมเดลที่สูงขึ้น 
นอกจากน้ียังใช้ค่า mAP@0.5 เป็นตัวชี้วัดหลัก โดยค านวณจากค่าเฉลี่ยของ Average Precision (AP) ของทุกคลาสภายใต้เงื่อนไข
ค่า IoU เท่ากับ 0.5 ซ่ึงผลการท านายจะถือว่าถูกต้องเม่ือกรอบท านาย (bounding box) มีค่า IoU กับกรอบค าตอบจริง (ground 
truth) ตั้งแต่ 0.5 ขึ้นไป หลังจากฝึกสอนโมเดล YOLOv11l , YOLOv12l และ YOLOv26l เสร็จสิ้นแล้ว จึงท าการติดตั้งและเตรียม 
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ภำพท่ี 4 block diagram 

2.4 การวิจัยน้ีพัฒนาระบบส าหรับการตรวจจับข้อบกพร่องรอยเชื่อมในรูปแบบเว็บแอปพลิเคชัน โดยเขียนโปรแกรมด้วย
ภาษา PHP และออกแบบโครงสร้างซอฟต์แวร์ตามแนวคิดการเขียนโปรแกรมเชิงวัตถุ (Object-Oriented Programming: OOP) 
เพื่อให้ระบบมีความเป็นระเบียบ สามารถแยกส่วนการท างาน เช่น ส่วนรับภาพเข้า ส่วนประมวลผลโมเดล ส่วนแสดงผล และส่วน
จัดการข้อมูล ได้อย่างชัดเจน อีกทั้งยังสะดวกต่อการปรับปรุงและขยายระบบในอนาคต เว็บแอปพลิเคชันที่พัฒนาขึ้นรองรับการน า
โมเดลตรวจจับที่ผ่านการฝึกสอนแล้วมาใช้งานจริงส าหรับการทดสอบและสาธิตผลการตรวจจับผ่านหน้าเว็บ โดยเผยแพร่ในรูปแบบ
ออนไลน์เพื่อให้สามารถเข้าถึงและใช้งานได้สะดวกผ่านลิงก์ http://btech-rmutk.com/welding/ ซ่ึงช่วยให้สามารถประเมินการ
ท างานของระบบในบริบทการใช้งานจริงได้ 

2.5 การเชื่อมโมเดลกับหน้าเว็บแอปพลิเคชัน งานวิจัยน้ีด าเนินการโดยน าโมเดลที่ผ่านการฝึกสอนแล้วมาเตรียมให้อยู่ใน
รูปแบบที่เหมาะสมต่อการใช้งานบนเว็บแอปพลิเคชัน (.onnx) และเชื่อมต่อเข้ากับหน้าเว็บที่พัฒนาด้วย PHP โดยโครงสร้างการ
ท างานแบ่งเป็น 2 ส่วนส าคัญ ได้แก่ ส่วนแสดงผลหน้าเว็บ (frontend) และส่วนจัดการค าขอ/ฐานข้อมูล (backend) ในส่วนหน้า
เว็บ มีการออกแบบหน้าทดสอบโมเดลให้ผู้ใช้สามารถอัปโหลดภาพ ก าหนดค่า threshold และดูผลการตรวจจับได้แบบโตต้อบ 
(interactive) ขณะเดียวกันหน้าเว็บจะเรียกใช้สคริปต์ส าหรับโหลดโมเดลและประมวลผลภาพ จากนั้นจึงน าผลลัพธ์การตรวจจับ 
เช่น ชื่อคลาส ค่าความเชื่อม่ัน และพิกัดกรอบวัตถุ มาแสดงผลบนภาพโดยตรง ส าหรับส่วนหลังบ้าน PHP ท าหน้าที่รับข้อมูลผลการ
ตรวจจับจากหน้าเว็บในรูปแบบข้อมูล JSON แล้วบันทึกลงฐานข้อมูลเพื่อใช้งานในหน้ารายงานผล (Dashboard) โดยการออกแบบ
หน้าเว็บ 
 

ผลกำรวิจัย  
การวิจัยนี ้มุ ่งประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองตรวจจับวัตถุส าหรับงานตรวจจับข้อบกพร่องรอยเชื ่อม โดย

เปรียบเทียบแบบจ าลอง YOLOv11l , YOLOv12l และ YOLOv26l ภายใต้สภาพแวดล้อมการทดลองเดียวกันทั้งหมด ทั้งในด้าน
ความแม่นย าในการตรวจจับและความเร็วในการประมวลผล ผลการทดลองจากชุดข้อมูลรอยเชื ่อมจ านวน  5,544 ภาพ               
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ซึ่งประกอบด้วย 4 คลาส ได้แก่ Crack (รอยแตก), Porosity (รูพรุน), Spatter (เศษโลหะกระเด็น) และ Weld Line (แนวเชื่อม) 
แสดงให้เห็นว่าแบบจ าลองทั้งสองสามารถตรวจจับข้อบกพร่องได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยมีการเปรียบเทียบผลการทดลองของ
โมเดล ดังน้ี 
1. ผลกำรเปรียบเทียบประสิทธิภำพของโมเดล 

ท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดล YOLOv11l, YOLOv12l และ YOLOv26l พบว่าค่าผลการประเมินประสิทธิภาพ 
ของโมเดลทั้ง 3 เวอร์ชัน ประสิทธิภาพในการตรวจจับและใช้เวลาในการตรวจจับอยู่ในเกณฑ์ที่เหมาะสม ดังตารางที่ 2 และ ตาราง
เปรียบเทียบ Per-class Average Precision (AP) ดังตารางที่ 3 แสดงผลการเปรียบเทียบพบว่า YOLOv26l ให้ประสิทธิภาพสูงสุด 
โดยเฉพาะที่ 300 epochs แสดงถึงความแม่นย าและความครอบคลุมที่ดีที่สุดโดยรวมแนวโน้มทุกโมเดลมีประสิทธิภาพเพิ่มขึ้นเม่ือ
จ านวน epochs มากขึ้น แต่หลัง 200 epochs การเพิ่มขึ้นเริ่มชะลอตัว ดังนั้น YOLOv26l ที่ 300 epochs เป็นค่าที่เหมาะสม
ที่สุดส าหรับงานตรวจจับต าหนิในชุดข้อมูลน้ี 

ตำรำงท่ี 2 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพโดยรวมที่จ านวนรอบการฝึกต่างกัน 

Model Epochs Precision Recall mAP50 mAP50-95 F1-score 

YOLOv11l 100 0.885 0.850 0.883 0.696 0.86 
200 0.895 0.870 0.885 0.721 0.88 
300 0.884 0.866 0.883 0.728 0.87 

YOLOv12l 100 0.889 0.845 0.884 0.699 0.86 
200 0.905 0.863 0.899 0.735 0.88 
300 0.884 0.852 0.891 0.735 0.86 

YOLOv26l 100 0.891 0.853 0.887 0.711 0.87 
200 0.902 0.875 0.902 0.751 0.88 
300 0.91 0.876 0.908 0.773 0.89 

 
ตำรำงท่ี 3 ตารางเปรียบเทียบ Per-class Average Precision (AP)  

Model Epochs Crack  Porosity  Spatters  Welding line  

YOLOv11l 100 0.939 0.788 0.832 0.975 
200 0.889 0.815 0.862 0.977 
300 0.896 0.809 0.851 0.974 

YOLOv12l 100 0.953 0.780 0.823 0.978 
200 0.961 0.804 0.854 0.974 
300 0.942 0.800 0.849 0.973 

YOLOv26l 100 0.954 0.777 0.844 0.971 
200 0.965 0.801 0.870 0.971 
300 0.960 0.819 0.879 0.976 
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จากตารางที่ 3 แสดงให้เห็นว่าผลจาก Per-class Average Precision (AP)  แสดงว่า YOLOv26 ที่ 300 epochs ให้ค่า 
AP สูงสุดในหลายคลาส โดยเฉพาะ Porosity (0.819) และ Spatters (0.879) ขณะที่ Crack และ Welding line ให้ค่าสูงสม ่าเสมอ
ทุกโมเดล (0.95–0.97) แนวโน้มโดยรวมพบว่าการเพิ่ม epochs ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพ โดยเฉพาะในคลาสที่จ าแนกยาก เช่น 
Porosity และ Spatters ดังน้ัน YOLOv26 (300 epochs) แสดงสมรรถนะโดยรวมดีที่สุดและมีความสมดุลระหว่างทุกคลาสมาก
ที่สุด 

 

   
(a1) YOLOv11 epoch 100 (a2) YOLOv11 epoch 200 (a3) YOLOv11 epoch 300 

   
(b1) YOLOv12 epoch 100 (b2) YOLOv12 epoch 200 (b3) YOLOv12 epoch 300 

   
(c1) YOLOv26 epoch 100 (c2) YOLOv26 epoch 200 (c3) YOLOv26 epoch 300 

ภำพท่ี 5 ค่า Confusion Matrix 
2. ผลวเิครำะห์ผลลัพธ์ตำรำง Confusion Matrix 

จากภาพที่ 5 แสดง Confusion Matrix ของโมเดล YOLOv11, YOLOv12 และ YOLOv26 ที่จ านวนรอบการฝึก 100, 
200 และ 300 epochs พบว่าค่าบนแนวทแยงหลักมีค่าสูงอย่างสม ่าเสมอ โดยเฉพาะคลาส Crack และ Welding line ซ่ึงสะท้อน
ว่าโมเดลสามารถจ าแนกคลาสดังกล่าวได้อย่างแม่นย า ในขณะที่คลาส  Porosity และ Spatters ยังคงมีความสับสนกับคลาสพื้น
หลังมากกว่าคลาสอื่น เนื่องจากลักษณะพื้นผิวของข้อบกพร่องมีความคล้ายคลึงกับบริเวณรอยเชื่อมและพื้นหลังโดยรอบ เม่ือ
พิจารณาผลในแต่ละจ านวนรอบการฝึก พบว่าการเพิ่ม epochs ช่วยปรับปรุงค่าการจ าแนกบางคลาสได้เล็กน้อย อย่างไรก็ตาม 
แนวโน้มโดยรวมเริ่มเข้าใกล้จุดอิ่มตัวของประสิทธิภาพ โดยโมเดล YOLOv26 ที่ 300 epochs ให้ผลการจ าแนกที่สมดุลที่สุดเม่ือ
เทียบกับเงื่อนไขอ่ืน 
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3. ผลกำรพัฒนำระบบ 
การพัฒนาเว็บแอปพลิเคชัน โดยการรวมโมเดลที่ให้ค่าที่ดีที่สุดในแต่ละคลาส ผลการเปรียบเทียบทั้ง 3 โมเดลบนภาพ

ทดสอบเดียวกันพบว่า YOLOv26 (Epoch 200 และ 300) ให้ความเร็วสูงกว่า YOLOv12 (Epoch 100) เล็กน้อย โดยมี FPS 0.28 
และ Latency 3.53–3.55 วินาที/ภาพ ขณะที ่ YOLOv12 ได้ FPS 0.25 และ Latency 4.04 วินาที/ภาพ แสดงว่า YOLOv26 
ตอบสนองเร็วขึ้นประมาณ 0.5 วินาที/ภาพ เหมาะต่อการใช้งานเชิงปฏิบัติการมากกว่าในบริบทระบบเว็บดังภาพที่ 6 และ รายงาน
ผลการบันทึกการเปรียบเทียบเพื่อใช้ส าหรับตรวจสอบ ดังภาพที่ 7 

 
 

ต้นฉบับ 
 

 
Yolov12epoch100 FPS: 0.25, Latency: 4038.30 ms, Objects: 14 

สรุปรอยข้อบกพร่องที่ตรวจพบ Porosity: 7 , Spatter: 4 ,  Weld Line: 2, Crack: 1 
 

 
Yolov26 epoch200 FPS: 0.28, Latency: 3552.10 ms, Objects: 11 

สรุปรอยข้อบกพร่องที่ตรวจพบ Porosity: 6 , Weld Line: 2, Spatter: 2, Crack: 1 
 

 
Yolov26 epoch300 FPS: 0.28, Latency: 3533.20 ms, Objects: 17 

สรุปรอยข้อบกพร่องที่ตรวจพบ Porosity: 10, Spatter: 4, Weld Line: 2, Crack: 1 
ภำพท่ี 6 ผลการเปรียบเทียบ 3 โมเดล 

อภิปรำยและสรุปผลกำรวิจัย  
จากการเปรียบเทียบสถาปัตยกรรม YOLOv11l, YOLOv12l และ YOLOv26l ส าหรับการตรวจจับข้อบกพร่องบนรอยเชื่อม พบว่า 
YOLOv26l ให้ประสิทธิภาพสูงที่สุด โดยเฉพาะที่ 300 epochs ซ่ึงให้ค่า Precision = 0.91, Recall = 0.876, F1-score = 0.89, 
mAP50 = 0.908 และ mAP50–95 = 0.773 แสดงให้เห็นว่าโมเดลดังกล่าวสามารถตรวจจับและระบุต าแหน่งข้อบกพร่องได้ดีกว่า
โมเดลอื่นภายใต้เงื่อนไขการทดลองเดียวกัน ทั้งนี้การเพิ่มจ านวน epochs ช่วยปรับปรุงประสิทธิภาพของโมเดลได้ แต่หลัง 200 
epochs เป็นต้นไป ผลลัพธ์มีแนวโน้มเพิ่มขึ้นเพียงเล็กน้อย ในระดับรายคลาส โมเดลสามารถตรวจจับ Crack และ Welding line  
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ภำพท่ี 7 รายงานผลการบันทึกการเปรียบเทียบ 
 

ได้อย่างสม ่าเสมอ ขณะที่ Porosity และ Spatters ยังคงเป็นคลาสที่ท้าทาย เนื่องจากมีลักษณะคล้ายพื้นหลังและมีขอบเขตไม่
ชัดเจน ซึ่งสอดคล้องกับงานของ Ling และคณะ [5] ที่ระบุว่าภาพรอยเชื่อมมีพื้นหลังซับซ้อน และข้อบกพร่องบางประเภทมี
ลักษณะใกล้เคียงกับพื้นผิวโลหะ อีกทั้งสอดคล้องกับ Zhang และคณะ [19] ที่เน้นการจัดการต าหนิที่มีขอบเขตก ากวมด้วยการ
ผสานคุณลักษณะหลายระดับ 

ผลการวิจัยนี้สนับสนุนแนวโน้มการใช้แบบจ าลองเชิงลึกส าหรับการตรวจสอบคุณภาพรอยเชื่อมอัตโนมัติ โดยสอดคล้องกับ 
Cheng และคณะ [20] ที่ประยุกต์ใช้วิธีตรวจจับรอยบกพร่องในการเชื่อมแบบหลายขนาด โดยอาศัยการปรับปรุงภาพแบบปรับตัว
ตามสภาพและ Gui และคณะ [9] ที่เสนอแนวทางเพิ่มความสามารถของ YOLO ในการตรวจจับวัตถุขนาดเล็ก ดังน้ัน YOLOv26l 
[21] จึงมีศักยภาพส าหรับการพัฒนาเป็นระบบต้นแบบตรวจจับข้อบกพร่องรอยเชื่อมผ่านเว็บแอปพลิเคชัน อย่างไรก็ตามงานวิจัยน้ี
ยังมีข้อจ ากัดจากการใช้ชุดข้อมูลสาธารณะเพียงชุดเดียว ความไม่สมดุลของข้อมูลรายคลาส และการยังไม่ได้ทดสอบกับ
สายการผลิตจริงแบบต่อเน่ือง ในอนาคตควรเพิ่มชุดข้อมูลจากสภาพแวดล้อมอุตสาหกรรมจริง ทดสอบระบบแบบวิดีโอเรียลไทม์ 
เปรียบเทียบกับโมเดลนอกกลุ่ม YOLO และประเมินผลร่วมกับผู้เชี่ยวชาญด้านงานเชื่อม เพื่อยืนยันความเหมาะสมต่อการใช้งาน
จริง 
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