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บทคัดย่อ 

ในกระบวนการผลิตชิ้นงานโลหะ รอยเชื่อมมีบทบาทสำคัญต่อความ
แข็งแรงและความปลอดภัยของโครงสร้าง ซึ่งตำหนิที่เกิดขึ้นบนรอยเชื่อม 
เช ่น รอยแตกร ้าว  (cracks) รอยพร ุน  (porosity) หร ือรอยก ัดเซาะ 
(undercut) อาจนำไปสู่ความล้มเหลวของชิ้นงานในระยะยาว โดยระบบ
การตรวจสอบแบบเดิมที่อาศัยการประเมินโดยมนุษย์นั้นมีข้อจำกัดในดา้น
ความแม่นยำและความสม่ำเสมอ งานวิจัยนี้นำเสนอระบบจำแนกตำหนิบน
รอยเช ื ่อมโดยใช ้โมเดลการเร ียนรู ้ เช ิงล ึกแบบผสม  (Hybrid Deep 
Learning-Based System) ซึ่งผสานการทำงานของโมเดลการเรียนรู้เชิง
ลึกสำหรับการดึงคุณลักษณะเด่นจากภาพตำหนิ (defect images) และใช้
โมเดล eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) สำหร ับการจำแนก
ประเภทตำหนิ โดยทำการทดลองเปรียบเทียบโมเดลการเรียนรู ้เชิงลึก 
RexNet ใ น ข น า ดต ่ า ง  ๆ  ไ ด ้ แ ก่  RexNet1 0 0 , RexNet1 5 0  แ ละ 
RexNet300 ในการสกัดคุณลักษณะเด่นของรอยเชื ่อม ร่วมกับการใช้
โมเดลในการเรียนรู้ XGBoost ทดสอบกับ booster แบบ gbtree และ 
gblinear ภายใต้การปรับค่าพารามิเตอร์จำนวนรอบการเรียนรู้ ที่ 100 
และ 300 รอบ พร้อมอัตราการเรียนรู้ (learning rate) ที่ 0.1 0.01 และ 
0.001 ซึ ่งผลการทดลองแสดงให้เห็นว่า โมเดลแบบผสม ReXNet150 
ร่วมกับ XGBoost ที่มี Booster แบบ gblinear อัตราการเรียนรู้เท่ากับ 
0.01 และจำนวนรอบการเรียนรู้เท่ากับ 300 ให้ประสิทธิภาพสูงสุด ที่ 
Accuracy ที่ 0.7896 พร้อมด้วยค่า Precision Recall และ F1-score ที่ 
0.7714 0.7737 และ 0.7724 ตามลำดับ งานวิจ ัยนี ้แสดงให้เห็นถึง
ศักยภาพของระบบไฮบริดในการประยุกต์ใช้สำหรับการตรวจสอบตำหนิ
บนรอยเชื่อมและสามารถพัฒนาต่อยอดเป็นระบบตรวจสอบคุณภาพเชิง
อัตโนมัติในสายการผลิตในอนาคต  

คำสำคัญ: การเรียนรู้เชิงลึกแบบผสม การจำแนกตำหนิบนรอยเชื่อม การ
เรียนรู้ของเครื่อง 

Abstract 
In metal fabrication, welding plays a crucial role in ensuring 

structural strength and safety. However, welding defects such 
as cracks, porosity, or undercut can lead to long-term 
component failure. Traditional inspection systems, relying on 
human assessment, exhibit limitations in accuracy and 
consistency. This research proposes a Hybrid Deep Learning-

Based System for welding defect detection and classification, 
which integrates a deep learning model for extracting salient 
features from cropped defect images with eXtreme Gradient 
Boosting (XGBoost) for defect classification. Experiments 
compared various RexNet sizes, namely RexNet100, RexNet150, 
and RexNet300, in conjunction with XGBoost using gbtree and 
gblinear boosters. The XGBoost parameters tuned included the 
number of boosting rounds (100 and 300 epochs) and learning 
rates (0.1, 0.01, and 0.001). Experimental results demonstrate 
that the hybrid model, specifically ReXNet150 combined with 
the XGBoost gblinear booster, achieved optimal performance 
with a learning rate of 0.01 and 300 boosting rounds, yielding an 
Accuracy of 0.7896, Precision of 0.7714, Recall of 0.7737, and 
F1-score of 0.7724. This research highlights the potential of the 
proposed hybrid system for welding defect inspection and its 
applicability for future development into automated quality 
control systems in production lines. 

Keywords:  Hybrid Deep Learning, Welding Defect Classification, 
Machine learning 

1. บทนำ 
ในกระบวนการผลิตชิ้นงานโลหะ โดยเฉพาะอย่างยิ่งในอุตสาหกรรม

การเชื่อม รอยเช่ือมมีบทบาทสำคัญต่อความแข็งแรงและความสมบูรณ์เชิง
โครงสร้างของชิ้นงานหรือวัสดุ [1] โดยตำหนิที่อาจเกิดขึ้นบนรอยเชื่อม 
เช ่น รอยแตกร ้าว (cracks) รอยพร ุน (porosity) หร ือรอยก ัดเซาะ 
(undercut) สามารถนำไปสู ่ความผิดพลาดในการผลิตชิ ้นงาน การลด
ประสิทธิภาพการทำงานของชิ้นงาน และความเสี่ยงด้านความปลอดภัยใน
ระยะยาวได้ [2] ซ่ึงปัญหาดังกล่าวเน้นย้ำถึงความจำเป็นของการตรวจสอบ
คุณภาพรอยเชื ่อมที ่ม ีประสิทธิภาพและเชื ่อถ ือได้  โดยในอดีต การ
ตรวจสอบตำหนิบนรอยเชื่อมมักอาศัยการประเมินโดยมนุษย์  ซึ่งแม้จะมี
ความยืดหยุ่น แต่ก็มีข้อจำกัดที่ชัดเจนในด้านความแม่นยำ ความสม่ำเสมอ 
อัตราการตรวจสอบที่ช้า และตัวแปรที่สำคัญอีกอย่าง คือ ขึ ้นอยู ่กับ
ประสบการณ์ของผู้ตรวจสอบ [3] ด้วยการพัฒนาอย่างก้าวกระโดดของ
เทคโนโลยีการมองเห็นของเครื่องจักร (machine vision) และการเรียนรู้
เชิงลึก (deep learning) ในช่วงไม่กี่ปีที่ผ่านมา ได้เปิดทางในการพัฒนา
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ระบบตรวจสอบอัตโนมัติที่มีประสิทธิภาพสูง [4] หลักการของการเรียนรู้
เชิงลึกที ่สามารถเรียนรู้และดึงคุณลักษณะเด่นที ่ซับซ้อนจากข้อมูลได้
โดยตรง ทำให้โมเดลสามารถระบุรูปแบบของตำหนิที่หลากหลายและมี
ความละเอียดอ่อนได้อย่างมีประสิทธิภาพมากกว่าวิธีการแบบดั้งเดิม [5] 

งานวิจัยนี้จึงนำเสนอระบบตรวจจับและจำแนกตำหนิบนรอยเชื่อม
ด้วยโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกแบบผสม [6] แนวคิดหลักคือการผสานจุดแข็ง
ของสถาปัตยกรรมการเรียนรู ้เชิงลึกที ่โดดเด่นในการสกัดคุณลักษณะ 
(feature extraction) เข้ากับโมเดลการเรียนรู้ของเครื่องที่เชี่ยวชาญด้าน
การจำแนกประเภท โดยใช้ Reparameterized Expressive Networks 
(RexNet) [7] ในการสกัดคุณลักษณะเชิงลึกจากภาพตำหนิที่ถูกครอบ และ
ใช้ eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) [8] ในการจำแนกประเภท
ตำหนิของรอยเช่ือมเหล่านั้น ข้อดีของหลักการนี้คือการใช้ RexNet เพื่อให้
ได้คุณลักษณะที่มีความหมายและมีความละเอียดสูง  ซึ ่งเป็นสิ ่งจำเป็น
สำหรับการจำแนกตำหนิที ่ม ีความหลากหลายและซับซ้อน ในขณะที่ 
XGBoost มีความสามารถในการจัดการกับคุณลักษณะเหล่านั้นเพื่อการ
จำแนกที่แม่นยำและมีประสิทธิภาพ การรวมกันของสองระเบียบวิธีนี้จะ
ช่วยเสริมสร้างประสิทธิภาพของระบบให้เหนือกว่าการใช้โมเดลเดี่ยว 
การศึกษาจะทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ RexNet ขนาดต่าง ๆ 
(RexNet100, RexNet150, RexNet300) ร่วมกับ XGBoost ที่มีการปรับ
พารามิเตอร์ที่หลากหลายเพื่อหาการรวมกันที่เหมาะสมที่สุด 

2. การออกแบบโครงข่ายแบบผสมด้วย  ReXNet และ 
XGBoost 
ระบบจำแนกตำหนิของรอยเชื ่อมที่นำเสนอในงานวิจัยนี้เป็นการ

ออกแบบโครงข่ายแบบผสมที่มีวัตถุประสงค์เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการ
จำแนกประเภทตำหนิ ระบบนี้ถูกออกแบบมาเพื่อทำงานต่อจากโมเดล 
Object Detection ที่รวดเร็ว โดยรับอินพุตเป็น Dataset ของโมเดลใน
รูปแบบของภาพรอยเชื่อม (Welding Image) และ Bounding Box ของ
ตำหนิที ่ถ ูกตรวจจับได้  การออกแบบนี ้ให้ความสำคัญกับการจำแนก
ประเภทตำหนิอย่างแม่นยำด้วย XGBoost ในภายหลัง โดยไม่จำเพาะ
เจาะจงชนิดของว ัตถ ุท ี ่ตรวจจับได้ในขั ้นต ้น  แม้ว ่าโมเดล Object 
Detection ที่เป็นที่นิยมอย่าง YOLO จะมีความสามารถในการตรวจจับ
และจำแนกวัตถุได้พร้อมกัน แต่โดยทั่วไปแล้วโมเดลเหล่านี้มักใช้ทรัพยากร
ในการประมวลผล (เช่น หน่วยความจำและพลังงานการคำนวณ) ที่สูงมาก 
ซึ่งอาจไม่เหมาะสมกับการนำไปใช้งานในบางบริบทที่ทรัพยากรมีจำกัด 
หรือเมื่อต้องการประสิทธิภาพสูงสุดในการจำแนกประเภทหลังจากที่วัตถุ
ถูกตรวจจับแล้ว [9] สถาปัตยกรรมโดยรวมของระบบประกอบด้วยสอง
ส่วนหลัก ได้แก่ ส่วนการสกัดคุณลักษณะเชิงลึกด้วย Reparameterized 
Expressive Networks (RexNet) และส ่วนการจำแนกประเภทด ้วย 
eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) โดยแผนภาพการทำงานของ
โมเดลแบบผสม แสดงในรูปที่ 1 การสร้างโมเดลแบบผสมนี้มุ่งเน้นการใช้
ประโยชน์จากจุดแข็งของแต่ละโมเดล เพื่อให้ได้ระบบที่มีความแม่นยำและ
ประสิทธิภาพสูงในการวิเคราะห์ตำหนิรอยเช่ือม 

 
รูปที่ 1 Overall System Diagram 

 

2.1 การเตรียมข้อมูลก่อนการประมวลผล  
ขั้นตอนการเตรียมข้อมูลก่อนการประมวลผลถือเป็นส่วนสำคัญใน

การรับรองคุณภาพของชุดข้อมูลสำหรับโมเดลการเรียนรู้เชิงลึก โดยใน
งานวิจัยนี้ ชุดข้อมูลหลักประกอบไปด้วยภาพรอยเช่ือม (Welding Image) 
และพ ิก ัดของรอยท ี ่ ระบ ุตำแหน ่งของตำหนิ  (Bounding Box)  ซ่ึง 
วัตถุประสงค์หลักของขั้นตอนนี้คือการแปลงข้อมูลภาพเหล่านี้ให้อยู่ใน
รูปแบบที่เหมาะสมและมีมาตรฐานสำหรับการป้อนเข้าสู่โครงข่ายประสาท
เทียม โดยรูปภาพตัวอย่างของชุดข้อมูลแสดงในรูปที่ 2 ซ่ึงประกอบไปด้วย
ข้อมูล 3 กลุ่ม คือ รอยกัดเซาะ (undercut) รอยพรุน (porosity)  และ
รอยแตกร้าว (cracks)   
 

 
(ก) รอยกัดเซาะ             (ข)  รอยพรุ             (ค)  รอยแตกร้าว 

รูปที่ 2 ตัวอย่างรูปภาพ Dataset ที่ใช้ในงานวิจัย 

กระบวนการเริ่มต้นด้วยการครอบภาพ (cropping) ตำหนิแต่ละส่วน
ตามพิกัดของรอยตำหนิที่ได้รับ การครอบภาพนี้มีความสำคัญในการแยก
ส่วนของภาพที่เกี่ยวข้องกับตำหนิออกจากพื้นหลังและองค์ประกอบอื่น ๆ 
ที่ไม่เกี่ยวข้อง ซ่ึงช่วยลดสัญญาณรบกวน (noise) และทำให้โมเดลสามารถ
มุ่งเน้นการเรียนรู้คุณลักษณะเฉพาะของตำหนิได้อย่างมีประสิทธิภาพมาก
ขึ้น หลังจากนั้น ภาพที่ถูกครอบจะถูกปรับขนาด (resize) ให้มีมิติเท่ากันที่ 
224×224 พิกเซล ซึ่งเป็นขนาดอินพุตมาตรฐานสำหรับการดำเนินงานกับ
โมเดล ReXNet หลังจากปรับขนาดแล้วภาพจะถูกแปลงข้อมูลมาตรฐาน 
( standard data transforms) โ ด ย ก า ร ท ำ  normalization ซ ึ ่ ง เ ป็ น
กระบวนการสำคัญที่ปรับช่วงค่าความเข้มของพิกเซล (pixel intensity 
values) ให้อยู่ในพิสัยที่เหมาะสม โดยการลบค่าเฉลี่ยและหารด้วยส่วน
เบี่ยงเบนมาตรฐานของแต่ละช่องสีดังสมการที่ (1)  



การประชุมวิชาการทางวิศวกรรมไฟฟ้า คร้ังท่ี 48  
The 48th Electrical Engineering Conference (EECON-48)  
วนัท่ี 19-21 พฤศจิกายน 2568 ณ โรงแรมฟูราม่า จงัหวดัเชียงใหม่  

 

normalize

X
X





−
=    (1) 

เมื่อ X   คือ ค่าความเข้มของพิกเซลเดิม 
         คือ ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานของระนาบสี 
         คือ ค่าเฉลี่ยของความเข้มในระนาบสี 

กระบวนการนี้ช่วยให้โมเดลสามารถเรียนรู้ได้อย่างมีประสิทธิภาพมาก
ขึ้น และลดผลกระทบจากความแตกต่างของสภาพแสงหรือกล้องที่ใช้ใน
การเก็บภาพ แผนภาพการเตรียมข้อมูลก่อนการประมวลผลแสดงในรูปที่ 3 

 
รูปที ่3 แผนภาพการเตรียมข้อมูลกอ่นการประมวลผล 

2.2 การสกัดคุณลักษณะด้วย ReXNet 
ในส่วนของการสกัดคุณลักษณะเด่นของข้อมูลรูปภาพเชิงลึก (Deep 

Feature Extraction) นั้น ในงานวิจัยนี้เลือกใช้โมเดล ReXNet โดยเป็น
สถาปัตยกรรมที่โดดเด่นในด้านประสิทธิภาพสูงและขนาดโมเดลที่กะทัดรัด 
ซึ่งเป็นผลมาจากการออกแบบโครงสร้างที่สามารถลดจำนวนพารามิเตอร์
และเพิ ่มประสิทธิภาพการคำนวณ ทำให้เหมาะสำหรับการใช้งานใน
สภาพแวดล้อมที่ทรัพยากรการประมวลผลมีจำกัด โดยงานวิจัยนี้ได้ทำการ
ทดลอง เปร ี ยบ เท ียบ  ReXNet ขนาดต ่ า ง  ๆ  ได ้ แก่  ReXNet100 
ReXNet150 และ ReXNet300 การเล ือกใช ้โมเดลหลายขนาดนี ้มี
วัตถุประสงค์เพื ่อประเมินผลกระทบของความซับซ้อนของโครงข่ายต่อ
ความสามารถในการสกัดคุณลักษณะเด่นของรูปภาพ และความแม่นยำใน
การจำแนก โดยใช้รูปแบบของโมเดล Transfer Learning ที่ช่วยให้โมเดล
มีความสามารถในการเรียนรู้คุณลักษณะทั่วไปของภาพ และสามารถนำ
ความรู้นั ้นมาปรับใช้กับงานเฉพาะทางได้อย่างมีประสิทธิภาพ แม้ว่าชุด
ข้อมูลเฉพาะงานจะมีขนาดที่จำกัด โดยโมเดลจะทำหน้าที่แปลงภาพอินพุต
ไปเป็นเวกเตอร์คุณลักษณะเชิงตัวเลขที ่มีมิติสูง  ซึ ่งเวกเตอร์เหล่านี้จะ
สะท้อนถึงลักษณะสำคัญและนามธรรมของตำหนิในภาพ เช่น รูปทรง 
พื้นผิว และรูปแบบความเข้มของพิกเซล ซ่ึงคุณลักษณะที่สกัดได้เหล่านี้จะ
ถ ูกส่งต ่อไปยังส่วนการจำแนกประเภทเพื ่อทำการประมวลผลด้วย 
XGBoost ดังแสดงในรูปที่ 4 

 

 
รูปที่ 4 แผนภาพการสกัดคุณลักษณะดว้ย ReXNet 

2.3 การจำแนกประเภทด้วย XGBoost 
เวกเตอร์คุณลักษณะเชิงลึกที่สกัดได้จาก ReXNet จะถูกนำมาเป็น

อินพุตสำหรับโมเดล eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) ซึ ่งเป็น
เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องที่มีประสิทธิภาพสูงและได้รับการยอมรับอย่าง
กว้างขวางในงานจำแนกประเภทและการถดถอย (regression) XGBoost 
ทำงานบนพื้นฐานของแนวคิด Gradient Boosting โดยการสร้างต้นไม้
ตัดสินใจ (decision trees) หลายต้นแบบต่อเนื่องกัน (sequentially) ซ่ึง
แต่ละต้นไม้จะพยายามแก้ไขข้อผิดพลาดที่เกิดขึ้นจากต้นไม้ก่อนหน้า โดย
มุ่งเน้นไปที่การลดค่าฟังก์ชันความคลาดเคลื่อน (loss function) ให้เหลือ
น้อยที ่ส ุด การคาดการณ์ส ุดท้ายของ XGBoost คือผลรวมของการ
คาดการณ์จากต้นไม้แต่ละต้น ดังสมการที ่2 

( )
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คือ ผลรวมของการคาดการณ์จากรอบก่อนหน้า 

           ( )t if x  คือ การคาดการณ์ของต้นไม้ใหม่ที่ถูกเพิ่มในรอบที่ t  

      คือ อัตราการเรียนรู้ (learning rate) 

โดยในการทดลองได้ทำการปรับพารามิเตอร์ของ XGBoost เพื่อหา
ค่าที ่เหมาะสมที ่ส ุดสำหรับชุดข้อมูลตำหนิรอยเชื ่อมที ่ใช้ในงานวิจัย  
ซึ ่งพารามิเตอร์ที ่พิจารณา ได้แก่ประเภทของโมเดลหลักที ่ใช้ (base 
learner) โดยเปรียบเทียบระหว่าง gbtree (Tree-based model) ซึ่งเป็น
ตัวบูสเตอร์ที่ใช้ต้นไม้ตัดสินใจ และ gblinear (Linear model) ซ่ึงใช้โมเดล
เช ิ ง เส ้น  โดยการเล ือก Booster ม ีผลต ่อความสามารถในการจับ
ความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนของข้อมูล และเพื่อวิเคราะห์ถึงคุณลักษณะเด่นของ
ข้อมูลที่ได้จากโมเดล ReXNet จากนั้นทำการปรับจำนวนรอบการเรียนรู้ที่ 
100 และ 300 รอบ พร้อมทั้งอัตราการเรียนรู้ (learning rate) ให้มีค่าที่ 
0.1 0.01 และ 0.001 ซึ่งค่าอัตราการเรียนรู้ที่เหมาะสมจะช่วยให้โมเดลลู่
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เข้าสู่จุดที่เหมาะสมที่สุดโดยไม่เกิด Overfitting หรือ Underfitting โดย
แผนภาพกระบวนการนี้แสดงในรูปที่ 5 

 
รูปที ่5 แผนภาพการจำแนกประเภทดว้ย XGBoost 

3. ผลการทดสอบและการวิเคราะห์ผล 
การประเมินประสิทธิภาพของระบบตรวจจับและจำแนกตำหนิบน

รอยเชื่อมแบบผสมที่นำเสนอในงานวิจัยนี้  ดำเนินการบนชุดข้อมูลตำหนิ
รอยเชื่อม ซึ่งประกอบด้วยตำหนิสามประเภท ได้แก่ รอยแตกร้าว (Crack) 
รอยพรุน (Porosity) และรอยกัดเซาะ (Undercut) ชุดข้อมูลทั้งหมดถูก
แบ่งออกเป็นสามส่วน คือ ชุดข้อมูลสำหรับการฝึกอบรม ชุดข้อมูลสำหรับ
ตรวจสอบความถูกต้อง และชุดข้อมูลสำหรับทดสอบโมเดล โดยมีการแบ่ง
สัดส่วนดังนี้ ชุดฝึกอบรม 3374 ตัวอย่าง (75%) ชุดตรวจสอบความถูกต้อง 
738 ตัวอย่าง (15%) และชุดทดสอบ 442 ตัวอย่าง (10%) รวม 4,554 
ตัวอย่าง โดยการประเมินประสิทธิภาพของโมเดล XGBoost มีพารามิเตอร์
ที่สำคัญได้แก่ Accuracy Precision Recall และ F1-Score โดยทำการ
การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ ReXNet (ReXNet100, ReXNet150 
และ ReXNet300) ร่วมกับการปรับพารามิเตอร์ของ XGBoost (Booster: 
gbtree, gblinear) จำนวนรอบการเรียนรู้ และอัตราการเรียนรู้เพื่อระบุ
โครงสร้างโมเดลและการตั้งค่าที่ให้ประสิทธิภาพสูงสุดในการจำแนกตำหนิ
รอยเชื่อม โดยผลการทดสอบทั้งหมดแสดงในตารางที่ 1 – 3 แบ่งตามค่า
อัตราการเรียนรู้ 

ตารางที่ 1 ผลการทดสอบทีอ่ัตราการเรียนรู้เท่ากับ 0.1 

 

 

ตารางที่ 2 ผลการทดสอบทีอ่ัตราการเรียนรู้เท่ากับ 0.01 

 

ตารางที่ 3 ผลการทดสอบทีอ่ัตราการเรียนรู้เท่ากับ 0.001 

 

จากการวิเคราะห์ผลการทดสอบที่นำเสนอในตารางที่ 1 - 3 พบว่า
อัตราการเรียนรู้ (learning rate) มีอิทธิพลอย่างยิ่งต่อประสิทธิภาพของ
โมเดล และมีความเชื่อมโยงกับกับขนาดของ ReXNet รวมถึงประเภทของ 
Booster โดยในกลุ่มการทอสอบที่ใช้อัตราการเรียนรู้ 0.1 โมเดล ReXNet 
150 ที่ใช้ Booster แบบ gblinear และจำนวนรอบการเรียนรู้ 100 แสดง
ประสิทธิภาพสูงสุดในกลุ่มนี้ด้วยค่า Accuracy 0.7805 อย่างไรก็ตาม กลุ่ม
การทดลองที่ใช้อัตราการเรียนรู้ 0.01 กลับแสดงประสิทธิภาพโดยรวมที่สูง
ที่สุด และมีความเสถียรของผลลัพธ์ที่ดีกว่าอย่างชัดเจน โดยเฉพาะอย่างยิ่ง 
ReXNet150 ที ่ใช้ Booster แบบ gblinear และจำนวนรอบการเรียนรู้  
300 ซึ่งให้ประสิทธิภาพโดดเด่นที่สุดด้วยค่า Accuracy สูงสุดที่ 0.7896 
การที่ประสิทธิภาพสูงสุดปรากฏในกลุ่มนี้  ชี้ให้เห็นว่าอัตราการเรียนรู้ที่ 
0.01 ให้ความสมดุลที่ดีระหว่างความเร็วในการเรียนรู้และความสามารถใน
การลู่เข้าสู่ค่าที่เหมาะสมที่สุดของโมเดล สำหรับกลุ่มการทดลองที่ใช้อัตรา
การเรียนรู้ 0.001 ประสิทธิภาพของโมเดลลดลงอย่างมีนัยสำคัญเมื่อเทียบ
กับอัตราการเรียนรู้ที่สูงกว่า โดยค่า Accuracy สูงสุดที่ทำได้คือ 0.7579 
ซ่ึงบ่งชี้ว่าอัตราการเรียนรู้ที่ต่ำเกินไปอาจทำให้โมเดลเรียนรู้ได้ช้ามากจนไม่
สามารถลู่เข้าสู่ประสิทธิภาพสูงสุดได้ภายในจำนวนรอบที่กำหนด  
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จากการวิเคราะห์ผลการทดสอบทั้งหมด โมเดลที่ให้ประสิทธิภาพสูงสดุ
และมีความสมดุลในทุกเมตริกการประเมินคือ ReXNet150 ที่ใช ้XGBoost 
Booster แบบ gblinear โดยมีอัตราการเรียนรู้เท่ากับ 0.01 และจำนวน
รอบการเรียนรู้เท่ากับ 300 โมเดลนี้ทำค่า Accuracy สูงสุดได้ถึง 0.7896 
พร้อมด้วยค่า Precision Recall และ F1-score ที่ 0.7714, 0.7737 และ 
0 . 7 7 2 4  ต า ม ล ำ ด ั บ  โ ด ย มี  Confusion matrix แ ละ  ROC curve  
แสดงในรูปที่ 6 และ 7 

 
รูปที่ 6 Confusion matrix ที่  

ReXNet150 และ XGBoost แบบ gblinear (lr = 0.01, epoch = 300) 

 
รูปที่ 7 ROC curve ที่  

ReXNet150 และ XGBoost แบบ gblinear (lr = 0.01, epoch = 300) 

จากรูปที่ 6 และ 7 ได้แสดง Confusion Matrix และ ROC Curve 
สำหรับโมเดล ReXNet150 โดยใช้ XGBoost แบบ gblinear ที่อัตราการ

เร ียนรู ้ เท ่าก ับ  0.01 และมีจำนวนรอบการเร ียนรู ้ที่  300 แสดงถึง
ประสิทธ ิภาพดีในการจำแนกประเภทตำหนิรอยเชื ่อมทั ้งสามชนิด 
โดยเฉพาะอย่างยิ่งคลาส Porosity และ Undercut ที่มีการจำแนกถูกต้อง
ในจำนวนที่สูง และมีค่า AUC ที่ 0.94 และ 0.96 ตามลำดับ ซึ่งบ่งชี้ถึง
ความสามารถในการแยกแยะคลาสเหล่านี้ได้อย่างมีประสิทธิภาพสูง แม้ว่า
คลาส Crack จะมีค่า AUC ที่ดี (0.90) แต่ Confusion Matrix ก็แสดงให้
เห็นว่ายังคงมีผิดพลาดกับตำหนิประเภทอื่นอยู่บ้าง อย่างไรก็ตาม โดยรวม
แล้วค่า AUC ที่สูงสำหรับทุกคลาสยืนยันถึงความสามารถโดยรวมของ
โมเดลในการจำแนกประเภทตำหนิได้อย่างแม่นยำและน่าเชื่อถือ ซึ่งแสดง
ให้เห็นถึงศักยภาพในการนำไปประยุกต์ใช้ในระบบตรวจสอบคุณภาพรอย
เช่ือมแบบอัตโนมัติ 

4. สรุป 
จากผลการทดสอบโดยรวมสามารถยืนยันได้ว่าระบบโมเดลการ

เรียนรู้เชิงลึกแบบผสมที่ใช้ ReXNet สำหรับการสกัดคุณลักษณะเด่นและ 
XGBoost สำหรับการจำแนกประเภท มีประสิทธิภาพที่ดีและมีความ
น่าเช่ือถือในการจำแนกตำหนิบนรอยเช่ือม โดยเมื่อพิจารณาจากผลลัพธ์ใน
ทุกอัตราการเรียนรู้และขนาดของโมเดล ReXNet จะเห็นได้ว่า Booster 
แบบ gblinear แสดงประสิทธิภาพที่เหนือกว่า gbtree อย่างสม่ำเสมอใน
ชุดข้อมูลนี้ โดย gblinear ให้ค่า Accuracy สูงสุดในหลายกรณี โดยเฉพาะ
อย่างยิ่งที่อัตราการเรียนรู้ 0.1 และ 0.01 ซึ่งเป็นช่วงที่โมเดลทำงานได้ดี
ท ี ่ส ุด ซ ึ ่ งอาจเป ็นเพราะค ุณล ักษณะที ่สก ัดได ้จาก  ReXNet นั ้นมี
ความสัมพันธ์ในรูปแบบเชิงเส้น ทำให้โมเดลที่มีรูปแบบการทำงานใน
ลักษณะเชิงเส้นสามารถเรียนรู ้ได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยโมเดลที่
ประกอบด้วย ReXNet150 ร่วมกับ XGBoost แบบ gblinear และอัตรา
การเรียนรู้ 0.01 ที่จำนวนรอบการเรียนรู้  300 ให้ผลลัพธ์ที่ดีที ่ส ุดใน
งานวิจัยนี้ แสดงให้เห็นถึงศักยภาพที่ดีของระบบที่นำเสนอในการนำไป
ประยุกต์ใช้เป็นส่วนหนึ่งของระบบตรวจสอบคุณภาพรอยเชื ่อมแบบ
อัตโนมัติในภาคอุตสาหกรรม ซึ ่งสามารถช่วยเพิ ่มความแม่นยำ ลด
ข้อผิดพลาดในการตรวจสอบด้วยมนุษย์  และเพิ ่มประสิทธ ิภาพใน
กระบวนการผลิต นอกจากนี้ งานวิจัยนี้ยังเป็นแนวทางในการพัฒนาต่อ
ยอดเพื ่อเพิ ่มความแข็งแกร่งของระบบในอนาคต เช่น การรวมโมเดล 
Object Detection เข้าไปในกระบวนการฝึกอบรมแบบ End-to-End 
หรือการทดสอบกับชุดข้อมูลตำหนิที่หลากหลายและซับซ้อนยิ่งขึ้น  

5. กิตติกรรมประกาศ 
คณะผู ้ว ิจ ัยขอขอบคุณ คณะวิศวกรรมศาสตร์และเทคโนโลยี  

มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีราชมงคลอีสาน สำหรับการสนับสนุนงานวิจัยนี้ 
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