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บทความวิิชาการ

	 การตรวจจัับวัตถุุ (Object Detection) เป็็นกระบวนการที่่�ใช้้เทคนิคจากโครงข่่ายประสาทเทีียม  
(Neural Network) ซึ่่�งได้้รัับความนิิยมอย่่างแพร่่หลายในงานวิิจััยด้้านการมองเห็็นของหุ่่�นยนต์์ (Robot Vision)  
งานวิิจััยนี้้�ได้้นำเทคนิิคดังกล่่าวมาประยุุกต์์ใช้้กัับหุ่่�นยนต์์ทำความสะอาดฉนวนไฟฟ้้า (Insulator Cleaning Robot) 
โดยระบบจะรัับภาพจากกล้้องเพ่ื่�อตรวจหาพิิกััด Bounding Box ของเป้้าหมาย ก่่อนส่่งข้้อมููลไปยัังหน่่วยควบคุม 
หุ่่�นยนต์์ผ่่านการส่ื่�อสารไร้้สายแบบ MQTT โดยการทดสอบดำเนิินการบน CPU 6-Core Intel Xeon E5 ความเร็็ว  
3.5 GHz พร้้อม RAM ขนาด 16 GB โดยไม่่ใช้้ GPU ในการประมวลผล ผลการเปรีียบเทีียบหลายสถาปััตยกรรม 
โมเดลพบว่่า YOLOv11n ให้้ประสิิทธิิภาพดีีที่่�สุุด ด้้วยค่่า mAP@0.5 = 97.6% และ Precision = 98.66% ความเร็็ว
เฉลี่่�ยของระบบ (รวมทั้้�งการประมวลผลและส่่งข้้อมููล) อยู่่�ที่่� 1.61 FPS แม้้จะต่่ำกว่่างานวิิจััยก่่อนหน้้าซึ่่�งมีีความเร็็ว 
24 - 51 FPS แต่่ระบบที่่�พััฒนาขึ้้�นมีีจุุดเด่่นในการส่่งพิิกััดเป้้าหมายล่่วงหน้้า 0.62 วิินาทีี ทำให้้หน่่วยควบคุุมสามารถ
เคลื่่�อนที่่�ตามพิิกััดได้้โดยไม่่จำเป็็นต้้องพึ่่�งพาภาพแบบเรีียลไทม์ในทุุกขั้้�นตอน นอกจากนี้้� เวลารวมในการประมวลผล
และส่่งข้้อมููลคิิดเป็็นเพีียง 52% ของเวลาทั้้�งหมดต่่อเฟรม แสดงให้้เห็็นว่่าระบบมีีความเหมาะสมต่่อการใช้้งานจริิง  
แม้้จะทำงานด้้วย CPU เพีียงอย่่างเดีียวก็็ตาม
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	 Object detection is a process that utilizes techniques from neural networks, which  
have gained significant popularity in robot vision research. This study applies such techniques  
to an insulator cleaning robot, where images from a camera are processed to determine the  
target’s bounding box coordinates. The coordinates are then transmitted to the robot’s control  
unit via long-range wireless communication using MQTT. The experiments were conducted on  
a 6-Core Intel Xeon E5 CPU (3.5 GHz) with 16 GB of RAM, without using a GPU for model  
inference. Among several tested architectures, YOLOv11n delivered the best performance,  
achieving an mAP@0.5 of 97.6% and a precision of 98.66%. The overall system speed  
(including both inference and data transmission) averaged 1.61 FPS. While this is slower than  
previous research reporting 24-51 FPS, the developed system offers a unique advantage:  
it can transmit target coordinates 0.62 seconds in advance, allowing the control unit to navigate 
toward the target without relying on real-time image processing at every step. Furthermore,  
the combined processing and transmission time accounted for only 52% of the total per-frame  
time, demonstrating the system’s suitability for practical applications—even when running solely 
on a CPU.
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1.	บ ทนำ
		  การพััฒนาหุ่่�นยนต์์ ได้้ รัับความนิิยมอย่่ าง 
แพร่่หลายในภาคอุุตสาหกรรม [1] การทำให้้ระบบ
สามารถทำงานได้้โดยอััตโนมััติิต้้องอาศััยองค์์ประกอบ
หลายด้้าน ทั้้�งระบบควบคุม (Control) [2] และระบบ
การมองเห็็นด้้วยคอมพิิวเตอร์์ (Computer Vision)  
[3] ในการทดลองครั้้�งนี้้�มุ่่�งเน้้นที่่�ส่่วนของ Computer 
Vision โดยนำหลัักการตรวจจัับวัตัถุ ุ(Object Detection) 
[4] มาประยุุกต์์ใช้้กัับหุ่่�นยนต์์ฉีีดน้้ำทำความสะอาด 
ฉนวนไฟฟ้้า (Insulator Cleaning Robot)
		  หลัักการทำงานคืือ การใช้้ Object Detection 
เพื่่�อระบุุตำแหน่่งของฉนวนไฟฟ้้า (Insulator) จากภาพ
ที่่�ได้้ แล้้ววััดความไวของระบบ เพื่่�อหาวิิธีีให้้สามารถ
ทำงานแบบ Real-Time ภายใต้้ข้้อจำกััดของฮาร์์ดแวร์์
ที่่�ใช้้ ในงานวิิจััยที่่�ผ่่านมา มีีการนำ Object Detection 
มาประยุุกต์์ ใช้้ ร่่ วม กัับแขนกลและหุ่่� นยนต์์อย่่าง 
แพร่หลาย [5], [6] โดยส่่วนใหญ่่ทดสอบบนระบบ 
GPU ซึ่่�งให้้ความเร็็วสููงถึึง 24 - 51 FPS อย่่างไรก็็ตาม  
งานวิิจััยเหล่่านั้้�นมัักไม่่สามารถควบคุุมจากระยะไกลได้้ 
เนื่่�องจากไม่่มีีระบบส่งข้้อมููลไร้้สาย อีีกทั้้�งยัังมีีต้้นทุุนสููง
จากการใช้้ GPU
		  ในงานวิิจััยนี้้�จึึงประยุุกต์์ใช้้โมเดล YOLO ซึ่่�ง
มีีความเร็็วและความแม่่นยำสููง [7] ร่่วมกัับ MQTT  
ซึ่่�งเป็็นโปรโตคอลการส่่งข้้อความแบบน้้ำหนัักเบา 
(Lightweight Messaging Protocol) ที่่�เหมาะสำหรัับ
การสื่่�อสารระหว่า่งอุปุกรณ์ใ์นระบบ Internet of Things 
(IoT) โดยข้้อมููลตำแหน่่งของฉนวนไฟฟ้้าที่่�ตรวจจัับได้้
จะถููกส่่งผ่่าน MQTT ไปยัังระบบควบคุุม เพื่่�อให้้แขนกล
สามารถเคลื่่�อนที่่�ไปยัังตำแหน่ง่ของฉนวนได้้อย่า่งแม่น่ยำ

2.	 ทฤษฎีีที่่�เกี่่�ยวข้้อง
		ปั  จจุุบัันงานด้้าน Object Detection มีีโมเดล
ให้้เลืือกใช้้อย่่างหลากหลาย อย่่างไรก็็ตาม งานวิิจััย
ฉบัับนี้้�เลืือกใช้้ตระกููล YOLO (You Only Look Once) 
เนื่่�องจากมีี จุุดเด่่นด้้านความเร็็วและเหมาะสมต่่อ 
การประยุุกต์์ใช้้กัับระบบที่่�ต้้องทำงานแบบ Real-time
		  นอกจากนี้้� งานวิิจััยมุ่่�งศึึกษาว่่า ระดัับการขยาย
ขนาดโมเดล (Model Scaling) ของ YOLO ระดัับใด

เหมาะสมที่่�สุุดกัับระบบที่่�ได้้ออกแบบไว้้ ภายใต้้ข้้อจำกััด
ด้้าน ปริิมาณชุุดข้้อมููลสำหรัับฝึึก (Training Dataset 
Size) และ ต้้นทุุนการคำนวณ (Computational Cost) 
เนื่่�องจากโมเดลแต่่ละสเกลให้้ประสิิทธิภาพแตกต่่างกััน
ตามลัักษณะและขนาดของข้้อมููลฝึึก หากเลืือกโมเดล 
ที่่� มีีขนาดใหญ่่เกิินความเหมาะสมเม่ื่�อเทีียบกับชุุด
ข้้อมููลที่่�มีี อาจเพิ่่�มความเสี่่�ยงต่่อการเกิิดโอเวอร์์ฟิิตติิง 
(Overfitting) และส่่งผลให้้ประสิิทธิภาพในการใช้้งาน
จริิงลดลงได้้
		ดั  งนั้้�น ในงานนี้้�จึึงทำการเปรีียบเทีียบโมเดล 
YOLO หลายสเกลเพื่่�อคััดเลืือกโมเดลที่่�เหมาะสมที่่�สุุด
สำหรัับระบบ โดยพิิจารณาร่่วมกัันทั้้�งด้้าน ความไว และ 
ค่่าหน่่วงเวลา (Latency) เพื่่�อให้้ระบบสามารถทำงาน
ได้้อย่่างมีีประสิิทธิภาพ และคงค่่าดีีเลย์ต่่ำที่่�สุุด ตาม 
ข้้อกำหนดของการใช้้งานจริิง
2.1	การทำ Object Detection ด้้วย YOLO
		ปั  จจุบุันัการทำ Object Detection มีกีารพัฒันา
โมเดลหลากหลายประเภท เช่่น SSD [8], RetinaNet [9] 
และ YOLO [10] ในงานวิจิัยันี้้�ได้เ้ลืือกใช้ ้YOLO เนื่่�องจาก
มีีความเร็็วและประหยััดทรัพยากรมากกว่่าโมเดลอื่�น  
งานวิิจััยก่่อนหน้้านี้้�มีีการพััฒนา YOLO ออกมาหลาย
รุ่่�น [11] และถููกประยุุกต์์ใช้้งานในหลายด้้าน เช่่น 
Segmentation [12], [13], Classification [14], Pose 
Estimation [15] และ Object Detection [16] โดยการ
ทดลองในครั้้�งนี้้�มุ่่�งเน้น้การใช้ง้านด้า้น Object Detection 
สำหรัับการทดสอบ ได้้เลืือกใช้้ YOLOv11 เพื่่�อวััด 
ทั้้�งความแม่่นยำและความเร็็ว ซึ่่�ง YOLOv11 [17] 
มาพร้้อมสถาปััตยกรรมที่่�ปรัับปรุุงใหม่่ โดยในส่่วน 
Backbone ใช้้ C3k2 block (Cross-Stage Partial 
with kernel size 2) แทน C2f แบบเดิิม เพื่่�อลดจำนวน
พารามิิเตอร์์และเพิ่่�มความเร็็ว ด้้วยการใช้้ Convolution 
ขนาดเล็ก็หลายชั้้�นแทนชั้้�นใหญ่ ่เสริมิด้ว้ย SPPF (Spatial 
Pyramid Pooling — Fast) และ C2PSA (Cross-Stage 
Partial with Spatial Attention) เพ่ื่�อเพิ่่�ม Spatial 
Attention ให้้ระบบสามารถโฟกััสพื้้�นที่่�สำคััญ เช่่น  
วััตถุุขนาดเล็็กหรืือวััตถุุที่่�ถููกบััง ส่่วน Neck ใช้้ C3k2 
blocks แทน C2f เพื่่�อรวมฟีีเจอร์์หลายระดัับได้้รวดเร็็ว
และประหยััดทรััพยากร พร้้อมผสม C2PSA เพ่ื่�อเพิ่่�ม 
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ความสามารถในการตรวจจัับในฉากที่่�ซับัซ้อ้น ส่ว่น Head  
ใช้้ C3k2 blocks แบบหลายเส้้นทาง (Multi-scale 
Path) เพ่ื่�อประมวลผลฟีีเจอร์์อย่่างมีีประสิิทธิภาพ  
รองรับัการทำนายหลายขนาด (Multi-scale inference) 
สำหรัับการตรวจจัับวััตถุุขนาดเล็็ก กลาง และใหญ่่
ได้้แม่่นยำมากขึ้้�น โดย Head เป็็นส่่วนที่่�ทำ Object 

รููปที่่� 1 โครงสร้้างของ YOLOv11 [18]

ประสิิทธิภาพ [17], [18] โดยสามารถจััดการกัับฉาก
ที่่�ซัับซ้้อนและปรัับใช้้กัับงานตรวจจัับที่่�หลากหลาย 
ได้้อย่่างยืืดหยุ่่�น เฟรมเวิิร์์ก YOLO จึึงถููกพััฒนาต่่อเนื่่�อง
เพื่่�อรองรัับการปรัับแต่่งสำหรัับงานเฉพาะทาง โดยหนึ่่�ง
ในเทคนิิคสำคััญที่่�ช่่วยเพิ่่�มประสิิทธิิภาพคืือ การปรัับ
สเกลโมเดล (Model Scaling) [20] ซึ่่�งเป็น็การปรับัขนาด
สถาปััตยกรรมอย่่างเป็็นระบบ เพ่ื่�อสร้้างสมดุุลระหว่่าง
ความแม่่นยำและความเร็็ว
การปรัับสเกลโมเดลโดยทั่่�วไปประกอบด้้วย
	 	 การปรัับความลึึก (Depth scaling): เพิ่่�ม
จำนวนชั้้�น (Layers) ในโครงข่่าย เพื่่�อให้้สามารถเรีียนรู้้� 
คุุณลัักษณะที่่�ซัับซ้้อนขึ้้�นผ่่าน Convolutional Layers 
ที่่�เพิ่่�มขึ้้�น [21]
	 	 การปรัับความกว้้าง (Width Scaling): 
เพิ่่�มจำนวนหน่่วยต่่อชั้้�น เช่่น เพิ่่�มจำนวนตััวกรอง 
(Convolutional Filters) เพ่ื่�อขยายขอบเขตการดึึง
คุุณลัักษณะในแต่่ละชั้้�น

2.2	Model scaling
		  YOLO (You Only Look Once) [19]  
เป็็นโมเดล Deep Learning ที่่�ได้้รัับความนิิยมอย่่างสููง  
เหมาะสำห รัับการตรวจ จัับวัต ถุุแบบ เวลาจ ริิ ง  
(Real-t ime) โดยยัังคงความแม่่นยำในระดัับสููง 
สถาปััตยกรรมของ YOLO แปลงปััญหาการตรวจจัับ
วััตถุุให้้เป็็นปััญหาเชิิงถดถอย (Regression Problem) 
ทำให้้สามารถจำแนกประเภท (Classification) และ 
หาตำแหน่่ง (Localization) ของวััตถุุได้้พร้้อมกัันภายใน
การประมวลผลเพีียงรอบเดีียว [19]
		  ผลลััพธ์์ของ YOLO อยู่่�ในรููปเทนเซอร์์ (Tensor 
Outputs) ซึ่่� งประกอบด้วยข้้อมููลกรอบสี่่� เหลี่่�ยม 
(Bounding Boxes) ที่่�คาดการณ์์ไว้้ ได้้แก่่ ตำแหน่่ง  
ขนาด และค่่าความมั่่�นใจ (Confidence Score) รวมถึึง 
ความน่่าจะเป็็นของคลาส (Conditional Class 
Probabilities) ของวััตถุุที่่�ตรวจจัับได้้ เวอร์์ชัันถััด ๆ 
มาของ YOLO ได้้รัับการพััฒนาอย่่างต่่อเนื่่�องเพื่่�อเพิ่่�ม

Detection โดยตรง ผ่า่น Convolution และ Prediction 
Layers เพื่่�อทำนายตำแหน่่งกรอบวััตถุุ (Bounding 
Box), ค่า่ความมั่่�นใจ (Confidence Score) และประเภท
ของวััตถุุ (Class Probability) จากฟีีเจอร์์ที่่�ส่่งมาจาก 
Backbone และ Neck ดัังแสดงในรููปที่่� 1
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		  โดยภาพรวม แนวโน้้มชี้้�ให้้เห็็นว่่า โมเดลที่่�มี ี
ขนาดใหญ่่มัักให้้ความแม่่นยำสููงขึ้้�น อย่่างไรก็็ตาม  
ความสามารถในการตรวจจัับได้้ครบถ้้วนหรืือความไว  
อาจลดลงเม่ื่�อขนาดโมเดลเพิ่่�มขึ้้�น ซึ่่�งสะท้้อนถึึง Trade-off  
ระหว่่ า งประสิิทธิิภาพด้้ านความถููกต้้องกัับการ
ครอบคลุุมการตรวจจัับ นอกจากนี้้� โมเดลขนาดใหญ่่ 
โดยทั่่�วไปเหมาะกัับสถานการณ์์ที่่�มีีปริิมาณข้้อมููลฝึึก
จำนวนมาก ขณะที่่�โมเดลขนาดเล็ก็มักัเหมาะกับัชุดุข้อ้มูลู
ขนาดเล็็กมากกว่่า หากเลืือกขนาดโมเดลไม่่สอดคล้้อง 
กัับลัักษณะและปริิมาณข้้อมููลอาจนำไปสู่่�ปััญหาโอเวอร์์
ฟิิตติิง (Overfitting) ได้้
		ดั  งนั้้�น งานวิิจััยนี้้�จึึงมุ่่�งประเมิินและเปรีียบเทีียบ
ว่า่ โมเดลขนาดใดเหมาะสมที่่�สุุดกับัข้อ้จำกััดและเงื่่�อนไข
การใช้้งานของระบบที่่�ได้้ออกแบบไว้้ เพื่่�อให้้ได้้สมดุุล
ระหว่่างความแม่่นยำ ความไว และต้้นทุุนการคำนวณ 
ในการใช้้งานจริิง
2.3	การส่่งข้้อมููลผ่่าน MQTT
		  MQTT (Message Queuing Telemetry 
Transport) [22] สื่่�อสารแบบ publish-subscribe  

ตารางที่่� 1 ประสิิทธิิภาพของ Model Scaling ในแต่่ละตััว [18]

Model

YOLO11n

YOLO11m

YOLO11s

YOLO11l

YOLO11x

640

640

640

640

640

39.5

51.5

47

53.4

54.7

56.1 ± 0.8

183.2 ± 2.0

90.0 ± 1.2

238.6 ± 1.4

462.8 ± 6.7

1.5 ± 0.0

4.7 ± 0.1

2.5 ± 0.0

6.2 ± 0.1

11.3 ± 0.2

2.6

20.1

9.4

25.3

56.9

6.5

68

21.5

86.9

194.9

mAP^val 
50-95

params (M)size (pixels)
Speed T4 

TensorRT10 
(ms)

Speed CPU 
ONNX (ms)

FLOPs (B)

ที่่�ใช้้สถาปััตยกรรมโดยมีี Broker ทำหน้้าที่่�เป็็นตััวกลาง
ในการรับั-ส่ง่ข้้อมููลระหว่า่ง Publisher และ Subscriber 
จุุดเด่่นของ MQTT คืือมีีน้้ำหนัักเบา (Lightweight)  
ใช้้พลัังงานต่่ำ และเหมาะสำหรัับเครืือข่่ายที่่�มีีแบนด์์
วิิดท์จำกััด ในการทดลองนี้้�ได้้ใช้้ MQTT เพ่ื่�อส่่งข้้อมููล 
ผลการตรวจจัับวัตถุุ (Object Detection) และส่่งภาพ
ของฉนวนไฟฟ้้า (Insulator) ที่่�ตรวจจัับได้้ไปยัังระบบ
ควบคุม เพ่ื่�อให้้หุ่่�นยนต์์สามารถนำพิิกััดที่่�ได้้รัับไปใช้้ 
ในการควบคุุมการเคลื่่�อนที่่�ได้้อย่่างแม่่นยำ
2.4	Confusion Matrix
		  Confusion Matr ix [23] เป็็นเครื่่�องมืือ 
พื้้�นฐานสำหรัับประเมิินประสิิทธิิภาพของ โมเดลจำแนก
ประเภท (Classification Model) โดยใช้้การแสดงผล 
การทำนายของโมเดลว่าถููกหรืือผิิดในแต่่ละคลาส  
ซึ่่�งช่่วยให้้วิิเคราะห์์ข้้อผิิดพลาดและประสิิทธิิภาพของ
โมเดลได้้อย่่างชััดเจน ดัังแสดงในรููปที่่� 2

		  ในการทดลองครั้้�งนี้้� ได้้ทำการทดสอบการปรัับ
สเกลโมเดล YOLO จำนวน 3 ขนาด ได้้แก่่ Nano, 
Small, และ Extra เพ่ื่�อครอบคลุมเล็็ก-กลาง-ใหญ่่สุุด  
ภายใต้้ข้้อจำกััด CPU และดูู trade-off latency  
โดยพบว่่าประสิิทธิิภาพของโมเดลจะเพิ่่�มขึ้้�นตามขนาด
ของโมเดล แต่ค่วามเร็ว็ (Latency) จะลดลงเมื่่�อใช้โ้มเดล 
ที่่�มีีขนาดใหญ่่ขึ้้�น

		  จากตารางที่่� 1 ซึ่่�งสรุุปแนวคิิด Model Scaling 
ของโมเดลที่่�ผ่่านการฝึึกบนชุุดข้อมููล COCO พบว่า
แต่่ละโมเดลมี จำนวนพารามิิเตอร์์ (Parameters) และ
ต้น้ทุนุการคำนวณ (FLOPs) แตกต่า่งกันัอย่า่งมีนีัยัสำคัญั  
อีีกทั้้�งในกระบวนการฝึึก โมเดลสามารถประยุุกต์์ใช้้  
Data Augmentation ในตััวได้้ ส่่งผลให้้รููปแบบข้้อมููล
ระหว่่างการฝึึกมีีความหลากหลายมากขึ้้�น
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3.	วิ ิธีีการดำเนิินการ
3.1	การออกแบบระบบหุ่่�นยนต์์ทำความสะอาด 
ฉนวนไฟฟ้้า (Insulator Cleaning Robot) 
		  การออกแบบระบบหุ่่�นยนต์ท์ำความสะอาดฉนวน
ไฟฟ้้า แบ่่งออกเป็็น 2 ส่่วนหลััก ได้้แก่่
		  1.	 ระบบการมองเห็็น (Vision System)  
ทำหน้้าที่่�รัับภาพจากกล้้องและประมวลผลด้วยโมเดล 
Object Detection เพ่ื่�อหาพิิกััด bounding box ของ
ฉนวนไฟฟ้้า จากนั้้�นจะส่่งข้้อมููลพิิกััดและภาพที่่�ตรวจจัับ
ได้้ผ่่านโปรโตคอล MQTT ไปยัังระบบหลััก

		  2.4.1 ความแม่่นยำ (Precision) เป็็นการวััด 
ความแม่่นยำของแบบจำลองจากการพิิจารณาแยกทีีละ
ผลลััพธ์์ โดยคำนวณได้้จากสมการที่่� (1)

		  โดย IoU (Intersection over Union) มัักใช้ ้
ในงานตรวจจัับวััตถุุ (Object Detection) หรืือการ 
แบ่่งส่่วนภาพ (Image Segmentation) เพื่่�อวััด 
ความแม่่นยำเชิิงพื้้�นที่่� โดยนิิยามเป็็นอััตราส่่วนของพื้้�นที่่�
ที่่�ทำนายได้้ถููกต้้อง (True Positive หรืือ Intersection) 
ต่อ่พื้้�นที่่�รวมทั้้�งหมด (Union) ของพื้้�นที่่�บวกจริงิ (Actual 
Positive) กัับพื้้�นที่่�บวกที่่�โมเดลทำนายว่่าเป็็นบวก 
(Predicted Positive) ดัังสมการที่่� (2) 

		  2.4.2 Average Precision (AP50) ของแต่่ละ
คลาสดัังสมการที่่� (3)

		คืื  อการคำนวณจริิง ใช้้ วิิ ธีีหาพื้้�นที่่� ใ ต้้กราฟ 
Precision-Recall (PR curve) โดยใช้้ข้้อมููลที่่�คััดจาก 
IoU ≥ 0.50
		  2.4.3 Mean Average Precision (mAP50)

โดย
		  N	 =	จำนวนคลาสทั้้�งหมด
		  AP_i 50	 =	Average Precision ของคลาสเมื่่�อ 
IoU threshold ≥ 0.50

(1)

(2)

(3)

(4)

รููปที่่� 2 Confusion Matrix

Actually
Positive (1)

True
Positives

(TPs)

False
Negatives

(FNs)

Predicted
Positive (1)

Predicted
Negative (0)

Actually
Negative (0)

False
Positives

(FPs)

True
Negatives

(TNs)

รููปที่่� 3 ตััวอย่่างหุ่่�นยนต์์ทำความสะอาด Insulator
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รููปที่่� 4 โครงสร้้างระบบหุ่่�นยนต์์ทำความสะอาด Insulator

		  2.	 ระบบควบคุุม (Control System) รัับข้้อมููล
พิิกััด Bounding Box จากระบบการมองเห็็น เพ่ื่�อนำ 
ไปใช้้ควบคุมการเคลื่่�อนที่่�ของหุ่่�นยนต์์ให้้ตรงกัับตำแหน่่ง
ของฉนวนไฟฟ้้าอย่่างแม่่นยำ ในการทดลองได้้ทำการวััด
ความเร็ว็ (Latency) ของการประมวลผลภาพและการส่่ง
ข้อ้มูลูจากระบบการมองเห็น็ เพ่ื่�อให้ค้่า่ดังักล่่าวสอดคล้อง
กัับความเร็็วในการทำงานของระบบควบคุุมโครงสร้้าง
โดยรวมของระบบแสดง ดัังแสดงในรููปที่่� 3 และ รููปที่่� 4
3.2	การเลืือก Dataset มาทำการทดลอง
		ข้  อมููลที่่�ใช้้มาทดสอบคืือ ข้้อมููลจาก Roboflow 
[24] โดยมีีภาพทั้้�งหมด 1249 ภาพ โดยทำการแบ่่งเป็็น
ข้้อมููล Train 874 ภาพ Validation 251 ภาพ และ 
ข้้อมููลที่่� Test 124 ภาพโดยข้้อมููลชุด Test เราจะนำ 
ไปทดสอบของโมเดลทั้้�งหมด 3 โมเดล และหาความไว 
ที่่�โมเดลใช้ใ้นการหาพิิกัดั และความไวในการส่่งของข้้อมููล
โดยใช้้ MQTT
3.3	การหาความไวและความแม่่นยำของระบบกล้้อง
และระบบส่่งข้้อมููล
		  ในการทดลองด้้วย YOLOv11 ได้้ทำการปรัับ 
Model Scaling จำนวน 3 ขนาด ได้้แก่่ Nano, Small 

และ Extra เพื่่�อประเมิินความเร็็วในการทำงานบน CPU 
โดยใช้้ 6-Core Intel Xeon E5 @ 3.5 GHz พร้้อม RAM 
ขนาด 16 GB และไม่่ใช้้ GPU ในการประมวลผลโมเดล 
เนื่่�องจากข้้อจำกััดด้้านฮาร์์ดแวร์์
การวััดประสิิทธิิภาพประกอบด้้วย 2 ส่่วน คืือ
	 1.	ค วามเร็็วจากการประมวลผลโมเดลในการหา
พิิกััดของฉนวนไฟฟ้้า (Insulator)
	 2.	ค วามเร็ว็จากการส่ง่ข้อ้มูลูผ่า่น MQTT นอกจากนี้้� 
ยัังทำการวััดค่่า mAP@0.5 เพ่ื่�อประเมิินความแม่่นยำ
ของโมเดลทั้้�ง 3 ขนาด โดยทดสอบบนชุุดข้อมููล Test 
Set ที่่�เตรีียมไว้้

4.	ผ ลการทดลอง
4.1	การทดลองประสิทิธิภิาพของแต่ล่ะโมเดล (Model)
		  จากการทดลองเพ่ื่�อวััดประสิทิธิภาพของ MQTT 
พบว่่าโมเดลแต่่ละขนาดให้้ค่่า mAP@0.5 ใกล้้เคีียงกััน  
แต่่ YOLOv11n ให้้ค่่าที่่�สููงที่่�สุุด เน่ื่�องจากชุุดข้อมููล 
ที่่�ใช้้มีีความซัับซ้้อนต่่ำ ทำให้้ YOLOv11n มีีการ overfit 
น้้อยกว่่าโมเดลอื่่�น ๆ นอกจากนี้้� ระยะเวลาที่่�ใช้้ในการ
ประมวลผลของโมเดลและการส่่งข้้อมููลผ่่าน MQTT  
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ตารางที่่� 2 ประสิิทธิิภาพของโมเดลแต่่ละตััว

Model

YOLOv11n

YOLOv11s

YOLOv11x

0.976

0.973

0.974

0.32

0.44

1.59

0.30

0.32

0.29

0.62

0.76

1.88

1.61

1.32

0.53

Time (Model) 
[s]

Time Total [s]mAP@0.5
Time (MQTT) 

[s]
FPS Total

มีคี่า่ที่่�ใกล้เ้คียีงกันั โดยรวมคิิดเป็น็ 52% ของเวลาทั้้�งหมด
ต่อ่เฟรม แสดงว่า่ระบบสามารถทำงานได้้อย่า่งเหมาะสม 
บน CPU ซึ่่�งช่่วยประหยััดต้้นทุุนฮาร์์ดแวร์์
		  หากใช้้ GPU เพื่่�อเร่่งความเร็็วในการประมวลผล  
ระบบอาจทำงานช้้าลงเน่ื่�องจากข้้อจำกััดของการส่่งข้้อมููล
ผ่่าน MQTT อย่่างไรก็็ตาม การนำ MQTT มาใช้้ช่่วย
ให้้สามารถควบคุมหุ่่�นยนต์์จากระยะไกลระหว่่างระบบ
ควบคุมและระบบการมองเห็็นได้้อย่่างมีีประสิิทธิิภาพ 
ผลการทดลองสรุุปดัังแสดงในตารางที่่� 2
4.2	ประสิิทธิิภาพ ของ YOLOv11n
		  จากการทดลองประสิิทธิิภาพของแต่่ละโมเดล 
พบว่า YOLOv11n ให้้ประสิิทธิิภาพดีีที่่�สุุดทั้้�งด้้าน
ความเร็็วและความแม่่นยำ ในรููปที่่� 5 ซึ่่�งแสดงการตรวจ

จัับ Insulator ได้้อย่่างถููกต้้อง และรููปที่่� 6 ซึ่่�งเป็็นผลจาก 
Confusion Matrix โดยมีีค่่า True Positive จำนวน  
516 ตััวอย่่าง จากทั้้�งหมด 565 ตััวอย่่าง คิิดเป็็นความ
แม่่นยำ 98.66% และมีีค่่า mAP50 สููงถึึง 97.6%  
เมื่่�อใช้้ร่่วมกัับระบบการมองเห็็นมีีความไวเท่่ากัับ 0.62 
วิินาทีีต่่อเฟรมซึ่่�งต่่ำกว่่า
		  งานวิิจััยก่่อนหน้้าที่่�มีีความไว 24-51 FPS 
อย่่างไรก็็ตาม งานวิิจััยก่่อนหน้้านี้้�ไม่่มีีการส่่งข้้อมููลแบบ
ไร้้สายระยะไกลเหมืือนระบบที่่�ออกแบบ โดยระบบ 
จะส่่งภาพและพิิกััดเป้้าหมายไปยัังหน่่วยควบคุม 
ล่่วงหน้้า 0.62 วิินาทีี ก่่อนที่่�หน่่วยควบคุุมจะประมวลผล
และขัับเคลื่่�อนตามพิิกััด โดยไม่่จำเป็็นต้้องรอข้้อมููลภาพ 
แบบเรีียลไทม์์ในทุุกขั้้�นตอน

รููปที่่� 5 ตััวอย่่างการตรวจจัับ Insulator ด้้วย YOLOv11n
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5.	 สรุุปผลการทดลอง
		  จากการทดสอบโมเดลตรวจจัับวััตถุุหลายรุ่่�น  
พบว่่า YOLOv11n ให้้ประสิิทธิภาพดีีที่่� สุุด โดยมีี 
ความแม่่นยำ (Precision) 98.66%, ค่่าความถููกต้้อง 
เชิิงพื้้�นที่่� (mAP50) 97.6% และจำนวน True Positive 
516 ตััวอย่่าง จากข้้อมููลทั้้�งหมด 565 ตััวอย่่าง ความเร็็ว
การประมวลผลภาพอยู่่�ที่่� 1.61 FPS ซึ่่�งต่่ำกว่่างานวิิจััย
ก่่อนหน้้าที่่�มีีความเร็็ว 24-51 FPS อย่่างไรก็็ตาม ระบบ 
ที่่�พััฒนาขึ้้�นมีีความโดดเด่่นตรงที่่�สามารถส่่งข้้อมููล
ภาพและพิิกััดเป้้าหมายแบบไร้้สายระยะไกลได้้ และ

รููปที่่� 6 Confusion Matrix ของ YOLOv11n

ถููกออกแบบให้้ส่่งพิิกััดล่่วงหน้้า 0.62 วิินาทีี ก่่อนการ
เคล่ื่�อนที่่�จริิง ทำให้้หน่่วยควบคุุมสามารถประมวลผล
และขัับเคลื่่�อนตามพิิกััดที่่�ได้้รัับ โดยไม่่ต้้องรอข้้อมููลภาพ
แบบเรีียลไทม์์ในทุุกขั้้�นตอน นอกจากนี้้� เวลาที่่�ใช้้ในการ
ประมวลผลของโมเดลและการส่่งข้้อมููลผ่่าน MQTT  
มีีค่่าที่่�ใกล้้เคีียงกััน โดยรวมคิิดเป็็นประมาณ 52% ของ
เวลาทั้้�งหมดในหนึ่่�งเฟรม ซึ่่�งถืือว่่าเหมาะสมต่่อการนำไป
ใช้้งาน เนื่่�องจากสามารถทำงานได้้อย่่างมีีประสิิทธิิภาพ
แม้้ใช้้เพีียง CPU
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