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Using YOLOv8-Based Convolutional Neural Network with a Real-Time

Notification System to Detect Metal Debris in Clear Plastic Pouches

During Production
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	การเตรียมข้อมูล (Dataset) และการฝึกข้อมูล (Data Training)
	อุปกรณ์การทดลอง
	การพัฒนาระบบควบคุม
	งานวิจัยนี้ใช้ปัญญาประดิษฐ์ชนิด YOLOv8 (You Only Look Once Version 8) การตรวจหาเศษโลหะบนถุงขนาด A4 โดยที่ YOLOv8 มีพื้นฐานมาจากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolution Neural Networks) ร่วมกับการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) โดย Ultralytics [12] แสดงให้เห็นว่า YOLOv8 ถูกแบ่งออกเป็น 5 แบบหลัก           ปัจจุบัน YOLO เวอร์ชันล่าสุด คือ YOLOv11 อย่างไรก็ตามเนื่องจากระบบปฏิบัติการบนบอร์ด Jetson Orin Nano ไม่รองรับการทำงานของ YOLOv11 บนการ์ดแสดงผล Nvidia ในปัจจุบัน รองรับเพียงแค่ YOLOv8          ภาพที่ใช้ในการฝึกปัญญาประดิษฐ์จะใช้ภาพที่ได้จากกล้อง Webcam ถูกลดความละเอียดลงเหลือ 640 x 640 pixel โดยภาพที่ใช้ในการฝึกมีรูปร่างและตำแหน่งของเศษโลหะที่แตกต่างกันโดยมีภาพเริ่มต้นอยู่ที่ 42 ภาพ จากนั้นภาพถูกทำให้เพิ่มขึ้นเป็น  210 ภาพ เพื่อใช้เป็นชุดข้อมูล (Dataset) สำหรับการฝึกปัญญาประดิษฐ์ โดยใช้กระบวนการ Augmentation หมุนภาพ 90 องศา (Rotate) เอียงภาพ (Shear) และเบลอภาพ (Blur) จากนั้นทำเฉลย (Label) ให้กับ Dataset ทั้งหมดถูกทำบนเว็บไซต์ Roboflow ตัวอย่างภาพที่ถูกทำ Label แล้ว ถูกแสดงดังรูปที่ 4 ค่าตัวแปรต่าง ๆ ที่ใช้ในการฝึกปัญญาประดิษฐ์มีดังนี้ จำนวนชั้นในการฝึก (Layer) ทั้งหมด 409 เลเยอร์, มีพารามิเตอร์ทั้งหมด 20,057,634 พารามิเตอร์, Optimizer เป็น Adam, อัตราการเรียนรู้ (Learning Rate) อยู่ที่ 0.001, Momentum อยู่ที่ 0.9,Batch size ใช้เป็น 60% ของ CUDA Memory จำนวนรอบในการฝึก (Epoch) อยู่ที่ 150 รอบ       การฝึกปัญญาประดิษฐ์ งานวิจัยนี้ทำการฝึกบน Google Collab ซึ่งเป็นการประมวลผลแบบออนไลน์ โดยใช้การ์ดจอ NVIDIA Tesla T4 ใช้ Python เวอร์ชัน 3.12.11 ในการเขียนโปรแกรมฝึกและใช้ Pytorch เวอร์ชัน 2.8.0 เป็น Back Bone ส่วนโปรแกรมที่ใช้ความคุมการทำงานการ์ดจอเป็น cu126 และเวลาที่ใช้ในการฝึกข้อมูลทั้งหมด 0.82 ชั่วโมง หลังจากทำการฝึกจะได้แบบจำลอง (Model)
	รูปที่ 2 การเชื่อมต่อของระบบและหลักการทำงาน
	รูปที่ 4 แสดงตัวอย่าง Dataset


	ผลการทดลอง
	รูปที่ 5 แสดงให้เห็นสามารถเรียนรู้จากข้อมูลได้อย่างมีประสิทธิภาพ จากค่าความสูญเสียของข้อมูลฝึก (training loss) นั่นคือ box loss, classification loss และ distribution focal loss (DFL) มีแนวโน้มลดลงอย่างต่อเนื่องตลอดกระบวนการฝึกสอน แสดงให้เห็นว่าพารามิเตอร์ได้รับการปรับค่าอย่างเหมาะสมและแบบจำลองมีการลู่เข้า (convergence) ที่ดี อย่างไรก็ตาม ค่าความสูญเสียของข้อมูลประเมินผล (validation loss) พบว่าแม้ค่า box loss และ classification loss จะลดลงในช่วงแรก ยังคงมีแนวโน้มคงที่หรือเพิ่มขึ้นเล็กน้อยในช่วงท้าย validation DFL ยังมีแนวโน้มเพิ่มขึ้นอย่างชัดเจน แสดงให้เห็นว่าเริ่มมีการจดจำเฉลยแทนที่จะเรียนรู้ (overfitting) ในระดับน้อย            ค่าความแม่นยำ (precision) มีแนวโน้มเพิ่มขึ้นจนมีค่าประมาณ 0.7 แสดงให้เห็นว่าแบบจำลองมีความแม่นยำในการทำนายวัตถุที่ตรวจพบค่อนข้างดี ในขณะที่ค่า recall อยู่ที่ประมาณ 0.5 ซึ่งบ่งชี้ว่ายังมีวัตถุบางส่วนที่แบบจำลองไม่สามารถตรวจจับได้อยู่ ส่งผลทำให้เกิดความไม่สมดุลระหว่าง precision และ recall กล่าวคือ ปัญญาประดิษฐ์เลือกทำนายเฉพาะกรณีที่มั่นใจสูงเท่านั้น โดยจะไม่ทำนายหากไม่แน่ใจ           ส่วนของค่าความแม่นยำเฉลี่ย (mean Average Precision: mAP) พบว่า mAP@0.5 (mAP50) มีค่าประมาณ 0.5 และ mAP@0.5:0.95 (mAP50–95) อยู่ที่ประมาณ 0.25 ซึ่งอยู่ในระดับปานกลาง แสดงให้เห็นว่าแบบจำลองสามารถตรวจจับวัตถุได้ในระดับที่ยอมรับได้ แต่ยังมีข้อจำกัดในด้านความแม่นยำของตำแหน่งอยู่บ้าง  ส่วนรูปที่ 6 แสดงให้เห็นว่าแบบจำลองยังมีความมั่นใจต่ำอยู่ ค่าต่ำสุด 30% ค่าสูงสุด 70% โดยมีค่าเฉลี่ยอยู่ที่ 61.87%

	เอกสารอ้างอิง
	รูปที่ 5 ผลการฝึกข้อมูลและประเมินผลข้อมูล
	รูปที่ 6 แสดงผลการตรวจหาเศษโลหะ
	สรุป
	แบบจำลองมีความสามารถในการเรียนรู้และให้ผลลัพธ์ในระดับที่น่าพอใจ อย่างไรก็ตาม เนื่องจากทางโรงงานให้ข้อมูลตัวอย่างและงบประมาณมาค่อนข้างจำกัด ซึ่งหากไม่มีข้อจำกัดดังกล่าวข้างต้น จะทำให้สามารถปรับปรุงประสิทธิภาพได้ โดยการเพิ่มจำนวนข้อมูล การใช้เทคนิคการเพิ่มข้อมูล (data augmentation) และการปรับแต่งพารามิเตอร์ของโมเดล เพื่อเพิ่มค่า recall ลดปัญหา overfitting และยกระดับค่า mAP ให้สูงขึ้นได้ หากกำหนดค่าความมั่นใจที่ 60% เพื่อหลีกเลี่ยงการตรวจจับเศษโลหะผิดพลาด จะทำให้ตรวจจับภาพที่มีอยู่จริงไม่พบ ดังนั้นจึงสามารถตรวจจับได้ 81.25%





