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บทคัดย่อ 

     งานวิจัยนี้นำเสนอการพัฒนาระบบตรวจสอบข้อบกพร่องที่พบบน

พื้นผิวแผ่นวงจรพิมพ์ (PCB) ที่พัฒนาขึ้น เพื่อเพิ่มสมรรถนะการตรวจสอบ

ด้วยแสงอัตโนมัติแบบดั้งเดิม ซึ่งมีข้อจำกัดเกี่ยวกับความแม่นยำ ความ

รวดเร็ว และบางครั้งไม่สามารถอธิบายข้อบกพร่องที่พบได้ เนื่องจากการใช้

ว ิธ ีการเปรียบเทียบภาพจริงก ับภาพต้นแบบ การศึกษานี ้ได ้ม ีการ

ประยุกต์ใช้อัลกอรึทึม YOLOv8n ซึ่งเป็น เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกที ่มี

ประสิทธิภาพสูง ในการจำแนกข้อบกพร่องบน แผ่นวงจนพิมพ์ โดย

ทำการศึกษา และ ทดสอบจากข้อบกพร่องที่พบบ่อย 6 ประเภทคือ  วงจร

เปิด การลัดวงจร รอยกัด ติ่งโลหะ รูเข็ม และทองแดงส่วนเกิน  ผลการ

ทดลองแสดงให้เห็นว่าระบบที่พัฒนาขึ้นมีประสิทธิภาพที่ดีมาก โดยมีเฉลี่ย

ความแม่นยำ (Mean Average Precision) ที ่เกณฑ์ IoU (Intersection 

over Union) ถึง 96.8% ผลลัพธ์ที่ได้ เหมาะสำหรับการนำไปใช้ในการ

ตรวจสอบและควบคุมคุณภาพในสายการผลิตด้วยระบบอัจฉริยะทำให้

ยกระดับกระบวนการผลิตและลดอัตราการเกิดข้อผิดพลาดอย่างมี

ประสิทธิภาพและยั่งยืน 

 

Abstract 

          This research presents the development of a 

Printed Circuit Board (PCB) surface defect inspection system 

designed to enhance the performance of traditional Automated 

Optical Inspection (AOI) systems. The AOI systems, relying on 

image comparison between real and reference images, often 

face limitations in terms of accuracy, speed, and their inability 

to provide explainability for detected defects. This study applies 

the YOLOv8n algorithm, a high-performance deep learning 

technique, to accurately classify common PCB defects.            

The system was studied and tested on six prevalent defect 

types including open circuit, short circuit, spurious copper, 

mouse bite, pin-hole, and spur. Experimental results 

demonstrate excellent performance, with the developed 

system achieving a Mean Average Precision (MAP) of 96.8% at 

the Intersection over Union (IoU) threshold. This result is 

appropriate for intelligent quality control in manufacturing lines, 

and is expected to significantly improve production processes 

and sustainably reduce error rates. 

Keywords: PCB defect detection, Deep Learning, YOLOv8, 

Explainable AI (XAI), Feature Visualization, Automatic Optical 

Inspection, Smart Manufacturing 

1.บทนำ 

    แผ่นวงจรพิมพ์ (Printed Circuit Board: PCB) ถือเป็นองค์ประกอบ

สำคัญในอุตสาหกรรมอิเล็กทรอนิกสย์ุคปัจจุบันซ่ึงมีบทบาทขับเคลื่อน

เทคโนโลยีหลากหลายประเภทตั้งแต่อุปกรณ์พกพาขนาดเล็กเช่น

โทรศัพท์มือถือ   ไปจนถึงระบบอุตสาหกรรมขนาดใหญ ่ ด้วยเหตุนี้การ

ตรวจสอบคุณภาพของ PCB จึงมีความสำคัญอย่างยิ่งต่อประสิทธิภาพ และ

ความน่าเช่ือถือทางคุณภาพของผลิตภัณฑ์ โดยปัจจุบันระบบการตรวจสอบ

ด้วยแสงแบบอัตโนมัติ (Automated Optical Inspection: AOI) ที่มีอยู่

ดั้งเดิมและใช้กันอย่างแพร่หลาย อาศัยหลักการแสกนภาพและวิเคราะห์

ภาพดว้ยระบบเปรียบเทียบภาพจริง กบัภาพต้นแบบที่มักจะประสบปัญหา

ด้านความแม่นยำ, ความเร็ว, ขอ้จำกัดในการจัดการขอ้บกพร่องที่ซับซ้อน

และหลากหลาย ซ่ึงส่งผลกระทบโดยตรงต่อประสิทธิภาพและต้นทุนในการ

ผลิต จากความตอ้งการแก้ปัญหาเหล่านี้ทำให้เกิดการพัฒนาระบบการ

ตรวจสอบ ที่สามารถยกระดับขีดความสามารถในการตรวจสอบคุณภาพ 
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งานวิจัยนีจ้ึงนำเสนอการ พัฒนาระบบตรวจจับข้อบกพร่องบนพื้นผวิ 

PCB ที่มีประสิทธิภาพสูง โดยการประยุกต์ใช้ เทคโนโลยกีารเรียนรู้เชิงลึก 

(Deep Learning) และเลือกใช้โมเดล YOLOv8n ซ่ึงเป็นปัญญาประดษิฐ์

ประเภทหนึ่งที่มีจุดเด่นคือ การตรวจจับวัตถุด้วยความเร็วสูง และการ

ประมวลผลที่แม่นยำและนำระบบนี้มา ทำการเรียนรู้และจำแนก

ข้อบกพร่องบนพื้นผิวของ PCB ที่พบบอ่ย 6 ประเภทได้แก ่วงจรเปิด, การ

ลัดวงจร, รอยกัด, ติ่งโลหะ, รูเข็ม และทองแดงส่วนเกิน 

  การฝึกสอน และ ทดสอบแบบจำลองได้เลือกใช้ ชุดข้อมูลสาธารณะ 

Deep PCB ซึ ่งเป็นฐานข้อมูลสาธารณะ ซึ ่งจะช่วยให้มั ่นใจได้ถึงความ

โปร่งใส และความน่าเช่ือถือของผลลัพธ์สำหรับการนำไปปรับใช้งานจริงใน

ภาคอุตสาหกรรมการผลิต นอกจากนี้เพื่อเพิ่มความมั่นใจและลดความ

ซับซ้อนของผลลัพธ์ งานวิจัยนี้ได้นำ เทคนิคปัญญาประดิษฐ์ที่สามารถ

อธิบายได้ (Explainable AI: XAI) มาปรับใช้ โดยจะแสดงภาพคุณลักษณะ 

ของบริเวณที่เกิดจุดบกพร่องผ่านการสร้างภาพในอุดมคติและแผนภาพ

ความร้อนขึ้นมา เพื่อช่วยให้สามารถอธิบายและตรวจสอบ รวมถึงวิเคราะห์

พฤติกรรมการตัดสินใจของโมเดลได้โดยใช้เหตุผลประกอบ และอธิบายได้

ว่าโมเดลให้ความสำคัญกับลักษณะเฉพาะของข้อบกพร่องแต่ละประเภท

อย่างไร 

     ผลการทดลองแสดงให้เห ็นถ ึงประสิทธ ิภาพที ่โดดเด่นของ

แบบจำลองที ่ทำการศึกษาและพัฒนาขึ ้นมา โดยสามารถทำค่าความ

แ ม ่ น ย ำ เ ฉ ล ี ่ ย  Mean Average Precision (MAP) โ ด ย ใ ช ้ เ ก ณฑ์  

Intersection over Union (IoU) ได้สูงถึง 96.8% จึงเป็นการประสานรวม

ระหว่างเทคโนโลยีการตรวจจับข้อบกพร่องที ่มีความแม่นยำสูงเข้ากับ

เทคนิคการอธิบายผลลัพธ์ที่โปร่งใส จึงนับเป็นแนวทางการแก้ไขปัญหาที่

สามารถอธิบายเหตุและผลของข้อบกพร่องที่เกิดขึ้นได้ และเป็นประโยชน์

ต่อการปรับปรุงกระบวนการผลิต และลดอัตราการเกิดข้อผิดพลาดได้อย่าง

ยั่งยืนในอนาคต 

2.วิธีดำเนินการวิจัย 

     ระบบการตรวจสอบด้วยแสงอัตโนมัติ (AOI) แบบดั้งเดิม [1]   

แม้จะถูกนำมาใช้อย่างแพร่หลาย แต่มักอาศัยอัลกอริทึมตามกฎเกณฑ์ที่

ตายต ัวซ ึ ่ งประสบปัญหา ในการร ับม ือก ับความหลากหลายของ

สภาพแวดล้อมการผลิตจริง นำไปสู่อัตราผลบวกไม่จริงที่สูงและต้องใช้การ

ตรวจสอบด้วยตนเองซ่ึงมีค่าใช้จ่ายสูง [2] ข้อจำกัดของวิธีการมองเห็นของ

เครื ่องจักรแบบดั้งเดิมเหล่านี ้ชี ้ให้เห็นถึงความจำเป็นของเทคนิคการ

ตรวจสอบที่ทนทานและปรับตัวได้ดีกว่า [3] 

เพ ื ่อเอาชนะข้อจำกัดเหล่านี ้  แนวทางที ่ใช ้การเร ียนรู ้ เช ิงลึก 

โดยเฉพาะแบบจำลองการตรวจจับวัตถุ ได้กลายเป็นทางเลือกที่เหมาะสม 

ซึ่งแบบจำลองเหล่านี้สามารถเรียนรู้คุณลักษณะที่ซับซ้อนของข้อบกพร่อง

ได้โดยอัตโนมัติจากข้อมูล ทำให้มีความสามารถในการปรับตัวและความ

แม ่นยำที่ เหน ือกว ่า การศ ึกษาน ี ้ ใช้แบบจำลอง YOLOv8n ซึ ่ งเป็น

แบบจำลองที่ทันสมัยและเป็นที่รู้จักในด้านความสมดุลที่ยอดเยี่ยมระหว่าง

ความเร็วและประสิทธิภาพ ทำให้เหมาะอย่างยิ ่งสำหรับการใช้งานใน

ภาคอุตสาหกรรม [4], [5] วิวัฒนาการจากเวอร์ชั่นก่อนหน้าเช่น YOLOv3 

และ YOLOv4 ได้ผลักดันขอบเขตของการตรวจจับวัตถุแบบเรียลไทม์อย่าง

ต่อเนื่อง ทำให้เป็นตัวเลือกหลักสำหรับการนำไปใช้ในอุตสาหกรรม [6], [7] 

อย่างไรก็ตาม การนำแบบจำลองที่เป็นเสมือน "กล่องดำ" มาใช้ใน

งานที่มีความสำคัญสูงมักถูกขัดขวาง ด้วยการขาดความโปร่งใส [8] เพื่อ

แก้ไขปัญหานี้ งานวิจัยของเราจึงได้ผนวกรวมวิธีการของปัญญาประดิษฐ์ที่

อธิบายได้ (XAI) เข้าไว้ด้วย แทนที่เราจะรายงานเพียงแค่ความแม่นยำใน

การตรวจจับ เราได้ตรวจสอบว่า แบบจำลองได้เรียนรู้อะไร โดยใช้เทคนิค 

Feature Visualization เราสามารถมองเข้าไปในโครงสร้างภายใน ของ

แบบจำลอง และสร้างภาพของคุณลักษณะ "ในอุดมคติ" ที่มันได้เรียนรู้ที่จะ

เชื่อมโยงกับข้อบกพร่องต่างๆ [9], [10] วิธีการนี้ให้ระดับความไว้วางใจ

และความเข้าใจที่ลึกซ้ึงกว่าตัวชี้วัดประสิทธิภาพแบบเดิมเพียงอย่างเดียว 

2.1. ชุดข้อมูลสำหรับงานวิจัย  

     โดยงานว ิจ ัยนี้ ใช้ช ุดข้อมูลสาธารณะ  DeepPCB [11] ที่ถูก

ออกแบบมาโดยเฉพาะสำหร ับงานตรวจจ ับข ้อบกพร ่องบน PCB 

  

 

รูปที่ 1. ตวัอยา่งของชุดข้อมูลจาก Deep PCB ประกอบด้วยภาพ           

ที่สมบูรณ์ และภาพที่มี Defect ที่ต้องการตรวจจับความผิดปกต ิ
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   โดยชุดข้อมูลนี้ประกอบด้วยคู่ภาพ 1,500 คู่ แต่ละคู่จะมีภาพต้นแบบที่

สมบูรณ์และภาพทดสอบที่มีการระบุตำแหน่ง และชนิดของข้อบกพร่องไว้ 

6 ประเภท ได้แก่ วงจรเปิด , การลัดวงจร, รอยกัด, ติ่งโลหะ, ทองแดง

ส่วนเก ิน และรูเข ็ม  โดยเต่ละภาพของเส้นลายวงจรจะมี Defect ที่

หลากหลายเละไม่ซ้ำกัน ซึ ่งเป็นปัญหาจริงที ่พบในการผลิต PCB โดย

งานวิจัยนี้ได้แบ่งชุดข้อมูลตามที่ผู้สร้างกำหนดไว้ คือ 1,000 ภาพสำหรับ

ฝึกสอน และ 500 ภาพสำหรับตรวจสอบความถูกต้อง เพื ่อให้ผลลัพธ์

สามารถนำไปเปรียบเทียบกับงานวิจัยอื่นๆที่ใช้ชุดข้อมูลเดียวกันได้ [12]  

2.2.ระบบการตรวจจับข้อบกพร่อง 

     โดยระบบของงานวิจยัได้เลือกใช้แบบจำลอง YOLOv8n ซ่ึงเป็นเวอร์

ชั่นนาโนในตระกูล YOLOv8 เนื่องจากมีประสิทธภิาพสูงและใช้ทรัพยากร

น้อย โดยแบบจำลองนี้ได้รับการฝึกสอนล่วงหน้าบนชุดข้อมูล COCO มา

ก่อนแล้ว หลังจากนั้นจึงนำมาปรับเขา้กบัชุดข้อมูล DeepPCB เป็นจำนวน 

50 epochs ซ่ึงกระบวนการฝึกสอนจะทำการปรับปรุงฟังก์ชันความสูญเสีย

แบบผสมผสาน ซ่ึงคำนึงถึงความผิดพลาดในการระบุกรอบวัตถ ุ เช่น CIoU 

loss, การจำแนกประเภท และคะแนนความน่าจะเป็นของการมีอยู่ของ

วัตถุ [13] 

2.3.ตัวชี้วัดประสิทธิภาพ 

     เพื่อประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง ผู้วจิัยได้ใช้ตัวชี้วัดมาตรฐาน

สำหรับการตรวจจับวัตถุ ได้แก ่Precision, Recall และ Mean Average 

Precision (MAP) โดยที่ค่า Mean Average Precision (MAP) เป็นตัวชี้วัด

มาตรฐานสากลที่ใช้ประเมินประสิทธภิาพของแบบจำลองการตรวจจับวัตถุ 

(Object Detection) โดยให้ภาพรวมของความสามารถของแบบจำลองทั้ง

ในด้านความแม่นยำ (Precision) และความครบถ้วนในการตรวจจบั 

(Recall) กระบวนการคำนวณ mAP ประกอบด้วย 4 ขั้นตอนหลักดังนี ้

ขั้นตอนที่ 1: Intersection over Union (IoU)                        

ขั้นตอนแรกสุดคือการตัดสินวา่กรอบสี่เหลี่ยมที่ AI ทำนายมานั้นถูกต้อง 

โดยการเปรียบเทียบกบักรอบสี่เหลีย่มของเฉลย (Ground Truth) เราจะ

ใช้ค่าที่เรียกว่า Intersection over Union (IoU) เป็นการวัดระดับการ

ซ้อนทับกันของกรอบทั้งสอง โดยที่ IoU คำนวณจากพื้นที่ส่วนที่ซ้อนทบักัน 

(Area of Overlap) หารด้วยพื้นที่ทั้งหมดของกรอบทั้งสองรวมกัน (Area 

of Union) ดังสมการที่ (1) 

                       (1)  

โดยที่ Area of Overlap คือพื้นที่ที่กรอบคาดการณ์ และกรอบจริง 

ซ้อนทับกัน Area of Union คือพื้นที่รวมทั้งหมดของทั้งสองกรอบ     

โดยไม่ซ้ำกัน  

รูปที่ 2. ตัวอย่างการคำนวณค่า IoU ในการตรวจจบัตำแหน่งความ

บกพร่องของ PCB  

                                                                                 

ขั้นตอนที่ 2: Precision และ Recall หลังจากใช้เกณฑ์ IoU แล้ว เราจะ

สามารถนับจำนวน True Positives (TP), False Positives (FP), และ 

False Negatives (FN) เพื่อนำมาคำนวณค่า Precision และ Recall โดย  

Precision สะท้อนถึงสัดส่วนของการตรวจจับที่ถกูต้องในบรรดาการ

ตรวจจับทั้งหมดที่แบบจำลองทำนายสามารถคำนวณได้ดังสมการที่ (2)  

                         (2) 

Recall บ่งชี ้ถึงสัดส่วนของข้อบกพร่องจริงทั ้งหมดที่แบบจำลอง

สามารถตรวจจับได้สำเร็จสามารถคำนวนได้ดังสมการที่ (3) 

                           (3) 
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โดยที่ TP คือ True Positives (ทายถูกวา่เป็น Defect), FP คือ False 

Positives (ทายผิดว่าเป็น Defect) และ FN คือ False Negatives          

(หา Defect ไม่เจอ) 

ขั้นตอนที่ 3: Average Precision (AP) 

โมเดลจะให้ค่าระดับความมั่นใจ (Confidence Score) ร่วมกับผลการ

ทำนายแต่ละครั้ง เพื่อหาจุดสมดุลระหวา่ง Precision และ Recall 

สามารถสร้างเส้นโค้ง Precision–Recall (PR Curve) ที่ความมั่นใจหลาย

ระดับ และหาค่า Average Precision (AP) ซ่ึงคือพื้นที่ใต้กราฟ PR Curve 

(สมการที่ 4) โดยคำนวณแยกสำหรับ defect แต่ละประเภท เช่น 

AP_open, AP_short, AP_mousebite เป็นต้น

                  (4) 

ขั้นตอนที่ 4: Mean Average Precision (MAP) 

ค่า Mean Average Precision (MAP) คือค่าเฉลี่ยของ AP จาก defect 

ทุกประเภท (สมการที่ 5) ซ่ึงใช้เป็นตัวชีว้ัดประสิทธภิาพรวมของโมเดล

                         (5) 

เช่น ค่า mAP@0.50 = 96.8% หมายถึง ค่าเฉลี่ยของ AP สำหรับ 

defect ทั้ง 6 ประเภท เมื่อใช้เกณฑ์ IoU > 0.5 เท่ากบั 96.8% แสดงให้

เห็นว่าโมเดลมีประสิทธภิาพสูงในการตรวจจับ defect เละจะสรุปค่ารวม

ของประสิทธิภาพของแบบจำลองในตัวเลขเดียว [13] 

 

3. การทดลองและผลการทดลอง 

    ระบบการตรวจจบัข้อผิดพลาดถูกฝกึสอนบน Google Colab โดย

ใช้ Tesla T4 GPU ในการประมวลผล เป็นการนำชุดขอ้มูล Deep PCB มา

ทำการฝึกสอนและเขียนเป็นสคริปต์เดียวกันเพื่อรับประกันความสามารถ

ในการทำซ้ำ 

 

 

3.1 การวิเคราะห์กระบวนการฝึกสอน  

   ความคืบหน้าในการเรียนรู้ของแบบจำลองถูกติดตามตลอด   50 

epochs โดยรูปที่ 1 แสดงเส้นโค้งค่าความผิดพลาด (loss curves) ของชุด

ข้อมูลฝึกสอนและชุดข้อมูลตรวจสอบความถูกต้อง ทั้งค่าความผิดพลาด

ของกรอบล้อมรอบ (box_loss) และค่าความผิดพลาดของการจำแนก

ประเภท (cls_loss) สำหรับข้อมูลทั้งสองชุดที่ผ่านการเรียนรู้จากระบบมี

แนวโน้มของความผิดพลาดลดลงอย่าง ต่อเนื่องจนเข้าสู่สภาวะคงที่ ซ่ึง

แสดงให้เห็นว่าแบบจำลองได้เรียนรู้คุณลักษณะที่สามารถนำไปใช้กับข้อมูล

ใหม่ได้โดยไม่มีการเกิด Overfitting อย่างมีนัยสำคัญ และตัวชี้วัดสำหรับ 

precision, recall และ MAP ก็แสดงให้เห็นถึงแนวโน้มการปรับปรุงที่ดีขึ้น

จนเข้าสู่สภาวะคงที่เช่นกัน 

 
รูปที่3. ตัวชี ้ว ัดระหว่างการฝึกสอนและตรวจสอบความถูกต้องตลอด       

50 epochs แสดงค่าของ loss, precision, recall และ MAP 

 

3.2. ประสิทธิภาพเชิงปริมาณ  

    หล ังจากทำการฝ ึกสอน 50 epochs แบบจำลองก็ได ้แสดง

ประสิทธิภาพที่ดีบนชุดข้อมูลตรวจสอบ ความถูกต้องโดยแบบจำลอง

สามารถทำค่าความแม่นยำเฉลี ่ย (MAP@.50) ได้ถึง 96.8% ซึ ่งบ่งชี ้ถึง

ระดับความแม่นยำที่สูงมาก 

    ตารางการประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง YOLOv8n  

โดยเส้นโค้ง Precision-Recall (PR) ในรูปที่ 4 แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพ

ที่โดดเด่นของแบบจำลองเพิ่มเติม วัดได้จากพื้นที่ใต้เส้นโค้งสำหรับทุก

ตัวอย่างมีค่าสูง ซึ่งยืนยันความสามารถของแบบจำลองในการรักษาทั้งค่า 

precision และ recall ที่ค่อนข้างสูงในระดับความเชื่อมั่นที่แตกต่างกัน 

โดยจะเห็นว่าประสิทธิภาพในการตรวจจับมีความเข้าใจในทุกประเภทของ

ข้อบกพร่อง เช่น short (0.914) , copper (0.982) และ pinhole (0.983) 
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รูปที่ 4. เส้นโค้ง Precision-Recall สำหรับทุกคลาสของข้อบกพร่อง ซ่ึงได้

ค่า mAP@0.5 โดยรวมที่ 0.968 

 

     เ มทร ิ ก ซ์  normalized confusion matrix ใน ร ู ปท ี ่  5  ให้

รายละเอียดการจำแนกประเภทของแบบจำลองสำหรับ แต่ละชนิดของ

ข้อบกพร่อง ค่าในแนวทแยงที่สูง (ส่วนใหญ่ ≥ 0.95) บ่งชี้ถึงความแม่นยำ

สูงสำหรับทุกคลาส พบความสับสนเล็กน้อยระหว่างข้อบกพร่องประเภท 

'short' กับ 'background' (0.13) ซึ ่งช ี ้ ให ้เห ็นว่าข ้อบกพร่องประเภท 

'short' บางครั้งอาจมีลักษณะทางภาพที่ละเอียดอ่อนและแยกแยะได้ยาก

กว่า [14] 

 

 

 

 

 

รูปที่ 5. เมทริกซ์แสดงประสิทธิภาพการจำแนกประเภทสำหรับแต่ละ     

ชนิดของข้อบกพร่อง 

3.3.ผลลัพธ์เชิงคุณภาพและการในการอธิบายผล        

เพื่อประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองในเชิงภาพ ได้มีการใช้ภาพ

ตัวอย่างจากชุดข้อมูล ตรวจสอบความถูกต้องในการทำนาย รูปที่ 6.1 

ถึง 6. แสดงให้เห็นว่าแบบจำลองสามารถระบุข้อบกพร่องหลาย

ประเภทได้อย่างสำเร็จพร้อมคะแนนความเชื่อมั่น ที่ระบบให้ค่าไว้

ตามความมั่นใจในการตรวจสอบ 

 

 

 

รูปที ่ 6.1 ตัวอย่างผลลัพธ์การตรวจจับข้อบกพร่องบนภาพทดสอบที่มี 

Defect หลายประเภท พบว่าโมเดลสามารถตรวจจับข้อผิดพลาดได้ครบ

ทุกจุดและแยกประเภทของ Defect ได้ตรงตามประเภท 

 



การประชุมวิชาการทางวิศวกรรมไฟฟ้า คร้ังท่ี 48  

The 48th Electrical Engineering Conference (EECON-48)  

วนัท่ี 19-21 พฤศจิกายน 2568 ณ โรงแรมฟูราม่า จงัหวดัเชียงใหม่  

 

  

 

รูปที ่ 6.2 ตัวอย่างผลลัพธ์การตรวจจับข้อบกพร่องบนภาพทดสอบที่มี 

Defect หลายประเภท และกระจายตัวจึงทำให้โมเดลตัดสินใจตรวจสอบ

และแยกประเภทได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

รูปที ่ 6.3 ตัวอย่างผลลัพธ์การตรวจจับข้อบกพร่องบนภาพทดสอบที่มี 

Defect ขนาดเล็กและมีความไม่ชัดเจนว่ามีการแตะกันของเส้นวงจร ( 

Short circuit ) หรือไม่ทำให้ค่าความมั่นใจที่ต่ำและต้องใช้การตรวจสอบ

ด้วยสายตาอีกครั้งจึงจะสามารถตัดสินใจได้ว่าเป็น Defect หรือไม่ 

 

 

 

รูปที ่ 6.4 ตัวอย่างผลลัพธ์การตรวจจับข้อบกพร่องบนภาพทดสอบที่มี 

Defect ที่เกิดใกล้กัน หรือชิดติดกันทำให้โมเดลมีค่าความมั่นใจต่ำและต้อง

ใช้การตรวจสอบด้วยสายตาอีกครั้งจึงจะสามารถตัดสินความถูกต้องได ้

 
 

รูปที ่ 6.5 ตัวอย่างผลลัพธ์การตรวจจับข้อบกพร่องบนภาพทดสอบที่มี 

Defect ที่เกิดขึ้นแบบไม่ชัดเจน เช่นเส้นวงจรที่บางและยากในการตัดสินใจ

ว่าเป็น Defect แบบ Open หรือไม่ทำให้โมเดลมีค่าความมั่นใจต่ำและต้อง

ใช้การตรวจสอบด้วยสายตาอีกครั้งจึงจะสามารถตัดสินความถูกต้องได ้

 

เพื่อตีความการเรียนรู้ภายในของแบบจำลอง ได้มีการใช้เทคนิค Feature 

Visualization โดยเทคนิค XAI นี้จะสร้างภาพสังเคราะห์ที่สามารถกระตุ้น

เซลล์ประสาท (Channel) เฉพาะทางในชั้นที่เลือกของโครงข่ายได้สูงสุด 

[14] โดยรูปที่ 5 แสดงรูปแบบภาพแบบอุดมคติ ที่เรียนรู้โดย Channel ที่

แตกต่างกันสี่ตัวในชั้น SPPF ของแบบจำลอง โดยภาพเหล่านี้แสดงให้เห็น 

ว่าแบบจำลองได้พัฒนา ตัวตรวจจับที ่มีคุณลักษณะเฉพาะทางขึ ้นมา 

ตัวอย่างเช่น บาง Channel ตอบสนองต่อโครงสร้างคล้ายขอบ (Channel 

50) ในขณะที่บาง Channel ถูกปรับให้ตรวจจับรูปแบบคล้ายจุดหรือ

พื้นผิว (Channel 150) สิ่งนี้เป็นเครื่องยืนยันว่าแบบจำลองกำลังเรียนรู้

คุณลักษณะ เชิงลำดับชั้นที่เกี่ยวข้องกับองค์ประกอบของ PCB แทนที่จะ

อาศัยความสัมพันธ์ที่ไม่มีเหตุผล [15], [16] 

4.สรุป 

รูปที ่ 7. การแสดงภาพคุณลักษณะของ 4 Channel ที่แตกต่างกัน    

เผยให้เห ็นร ูปแบบนามธรรมที ่แบบจำลองได ้เร ียนร ู ้ท ี ่จะตรวจจับ 

ตัวอย่างเช่น Channel 50 และ Channel 150 ตอบสนองต่อโครงสร้างคล้าย

ขอบและเส้น ซึ ่งเป็นองค์ประกอบสำคัญบนแผ่นวงจรพิมพ์ ในขณะที่ 

Channel 10 และ Channel 100 แสดงการตอบสนองต ่อร ูปแบบพื ้นผิ ว

(texture) หรือกลุ่มก้อนที่ซับซ้อน ซ่ึงบ่งชี้ว่าแบบจำลองได้พัฒนาตัวตรวจจบั

คุณลักษณะเชิงลำดับชั้นที่หลากหลาย 

   

  งานวิจัยนี้ได้นำเสนอการพัฒนาประสิทธิภาพ ของระบบการตรวจจับ

ข้อบกพร่องบน PCB ด้วยระบบอัตโนมัติ โดยใช้แบบจำลอง YOLOv8n ที่

มีความสามารถตรวจจับด้วยความแม่นยำสูงถึง 96.8% (mAP@.50) และ

mailto:mAP@.50
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การผสมผสานเทคนิค Feature Visualization    ด้วยการอธิบายแบบ XAI

ซึ่งให้ข้อมูลเชิงลึกเกี่ยวกับการเรียนรู้คุณลักษณะภายในของแบบจำลอง

ช่วยเพิ่มความน่าเชื่อถือและนำไปสู่การนำเสนอ  แนวทางแก้ไขปัญหาที่มี

ประสิทธิภาพ และสามารถวิเคราะห์ปัญหาพร้อมทั้งอธิบายข้อผิดพลาด ที่

เกิดขึ้นได้เหมาะสำหรับการนำไปใช้ในขั้นตอนการผลิต และการควบคุม

คุณภาพในงานอุตสาหกรรม โดยการวิจัยในอนาคตจะสามารถมุ่งเน้นไปที่

การเปรียบเทียบ ประสิทธิภาพของแบบจำลองอื่นๆและการขยายชุดข้อมูล

ฝึกสอนด้วยข้อมูล จากการผลิตจริงเพื่อประยุกต์ และเพิ่มขีดความสามารถ

ของระบบการตรวจจับต่อไป 
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