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บทคดัย่อ  

การประเมินความรู้ ของผู้ เรียนถือเป็นการวัดผลสัมฤทธิ์ในการเรียน ส าหรับเคร่ืองมือที่นิยมใช้วัดผลสัมฤทธิ์ทางการเรียน คือ 

การสอบแบบปรนัย ซ่ึงการตอบค าถามท าได้ทั้งวิธีการฝนและกากบาทลงในกระดาษค าตอบ  หากแต่การตอบค าถามโดยวิธีการกากบาทนั้น 

ท าให้เกิดประเด็นปัญหาที่ส าคัญคือ หากผู้ เข้าสอบมีจ านวนมากอาจจ าเป็นต้องใช้บุคลากรเพ่ิมขึ้ นและมีความล่าช้าในการตรวจค าตอบ 

นอกจากนี้อาจเกดิข้อผดิพลาดในตรวจค าตอบซ่ึงจะส่งผลท าให้การสรปุผลคะแนนเกดิความคลาดเคลื่อนได้ ในการศกึษาคร้ังน้ีมีวัตุถุประสงค์ 

เพ่ือพัฒนาโมเดลทางคณิตศาสตร์ที่สามารถตรวจจับกากบาทแบบอัตโนมัติในกระดาษค าตอบปรนัยด้วยกระบวนการตรวจจับวัตถุและ 

การเรียนรู้ ของเคร่ืองเชิงลึก ส าหรับการตรวจจับวัตถุอาศัยเทคนิค You Only Look Once version 8 (YOLOv8) และการสร้างโมเดลที่ 

สามารถตรวจจับกากบาทแบบอัตโนมัติอาศัยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolution Neural Network : CNN) 

พร้อมทั้งการวัดประสทิธิภาพโมเดลที่พัฒนาขึ้ นซ่ึงพิจารณาจากค่าความแม่นย า (Precision)  ค่าค้นคืน (Recall) และ F1-score ผลการ 

ศึกษา พบว่า เมื่อก าหนดค่าของ Threshold เท่ากับ 0.496 โมเดลส าหรับการตรวจจับกากบาทแบบอัตโนมัติในกระดาษค าตอบปรนัยให้ 

ค่าความแม่นย าสูงสุด และให้ค่า F1-score สูงสุดเท่ากับ 0.989 ซ่ึงส่งผลท าให้โมเดลมีประสิทธิภาพดีที่สุดส าหรับการตรวจจับ 

และระบุต าแหน่งของกากบาทแบบอตัโนมัติในกระดาษค าตอบปรนัย 

 

ค ำส ำคญั: การตรวจจับกากบาทแบบอตัโนมัติ, กระบวนการตรวจจับวัตถุ, การเรียนรู้ของเคร่ืองเชิงลึก, เทคนิคโครงข่ายประสาทเทยีมแบบ 

คอนโวลูชัน, Yolo 

 

ABSTRACT  

 Student assessment is considered a measure of learning achievement. Among the various assessment tools available, 

multiple-choice tests are commonly used, allowing students to mark their answers by filling or marking crosses on provided answer 

sheets. However, this method presents significant challenges, particularly when dealing with a large number of questions, as it may 

require additional personnel for grading, leading to delays in the assessment process. Additionally, manual grading can introduce errors, 

resulting in inaccuracies in score calculation. This study aims to address these challenges by developing a mathematical model capable 

of automatically detecting crosses on multiple-choice answer sheets using object detection techniques and deep learning. The model is 

based on the You Only Look Once version 8 (YOLOv8) technique for object detection. It employs a Convolutional Neural Network 

(CNN) for cross detection. The performance of the model is evaluated using metrics such as Precision, Recall, and F1-score. The 

results indicate that at a Threshold value of 0.496, the model achieves the highest F1-score of 0.989. This suggests that the model 

is effective in automatically detecting and identifying cross markings on multiple-choice answer sheets. 

KEYWORDS: Automatic X-mark detection, Object detection, Deep learning, Convolution neural network, Yolo  
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1. บทน ำ  

การวัดผลสมัฤทธิ์ทางการเรียนนั้นเป็นส่วนหนึ่ง

ส าหรับประเมินความรู้ความเข้าใจของผู้ เรียน ซึ่งข้อสอบ

ถือเป็นเครื่องมือวัดผลสัมฤทธิ์ทางการเรียนอย่างหนึ่ง 

ส าหรับข้อสอบที่นิยมใช้สามารถแบ่งออกเป็น 2 ประเภท

คือ ข้อสอบแบบเขียนตอบ (Supply Type) และข้อสอบ

แบบปรนัยหรือข้อสอบแบบเลือกตอบ (Multiple Choice 

Questions: MCQ) ซึ่งข้อสอบแบบ MCQ เป็นวิธทีี่ง่ายใน

การวัดความเข้าใจมากกว่าการใช้ข้อสอบแบบเขียนตอบ 

ในปัจจุบันมีเคร่ืองที่ช่วยในการตรวจข้อสอบแบบ MCQ 

ซึ่งจะมีอุปกรณ์พิเศษในการตรวจค าตอบคือ เครื่องโอเอม็

อาร์ (Optical Mark Reader) สร้างโดยอาศัยกระบวนการ

รู้ จ าเครื่ องหมายด้วยแสง (Optical Mark Recognition:  

OMR) ซึ่งเครื่องโอเอม็อาร์จะท าการอ่านสัญลักษณ์โดย

อาศัยหลักการอ่านค่าการสะท้อนของแสง ซึ่งผู้ เข้าสอบ

จ าเป็นต้องท าการฝนทบึตวัเลือกที่ต้องการ หากใช้ดนิสอที่

มีความเข้มต ่ ากว่าระดับที่ก  าหนดอาจท าให้เคร่ืองไม่

สามารถอ่านได้ชัดเจน และที่ ส  าคัญจ า เ ป็นต้องใช้

กระดาษค าตอบที่เคร่ืองดังกล่าวรองรับเท่านั้น ซึ่งจะเหน็

ได้ว่าอาจเกิดค่าใช้จ่ายทั้งในส่วนอุปกรณ์และการเปล่ียน

พฤติกรรมการ เลื อกค า ตอบจาก เดิ มที่ ใ ช้ ก า รท า

เคร่ืองหมายกากบาทเป็นการฝึนทบัแทน นอกจากนี้หากมี

การเปล่ียนค าตอบที่ ผู้เข้าสอบจะต้องท าให้ตัวเลือกที่

ยกเลิกมคีวามสะอาดเพียงพอเพ่ือให้แสงสะท้อนผ่านได้  

เนื่องด้วยวิธกีารดั้งเดิมเป็นการเลือกค าตอบโดย

วิธีการกากบาทลงในกระดาษค าตอบซึ่งเป็นวิธีการเลือก

ค าตอบที่ไม่ซับซ้อน แต่อย่างไรกต็ามท าให้เกิดประเดน็ 

ปัญหาที่ส  าคัญคือ การจ าเป็นต้องใช้บุคลากรในการตรวจ 

หาต าแหน่งตัวเลือกที่ท าเคร่ืองหมายกากบาทเทียบกับ

ตวัเลือกที่ท าเคร่ืองหมายในข้อสอบชุดเฉลยค าตอบ หากผู้

เข้าสอบมีจ านวนมากหรือข้อค าถามมีจ านวนมาก อาจส่ง 

ผลให้เกดิความล่าช้าในการตรวจค าตอบ และที่ส  าคญัอาจ

เกดิข้อผิดพลาดในตรวจค าตอบซึ่งจะส่งผลท าให้การสรปุ 

ผลคะแนนเกดิความคลาดเคลื่อนได้ จากข้างต้นจะเหน็ได้

ว่าการเลือกค าตอบด้วยวิธกีากบาทเป็นวิธทีี่ไม่ซับซ้อนแต่

อาจจะเกิดข้อผิดพลาดจากบุคคลากรที่ท าการระบุ

ต าแหน่งของการท าเคร่ืองหมายกากบาท  

ด้วยเหตุนี้ ผู้ วิจัยจึงมีวัตถุประสงค์เพ่ือพัฒนา

โมเดลทางคณิตศาสตร์ที่สามารถตรวจจับกากบาทแบบ

อัตโนมัติในกระดาษค าตอบแบบปรนัย ด้วยเทคนิคการ

เรียนรู้ของเครื่อง (Deep Machine Learning: DML) เพ่ือ

ท าการรู้ จ าเครื่องหมายกากบาท และอาศัยกระบวนการ

ตรวจจับวัตถุ (Object Detection) ส าหรับการตรวจจับ

และระบุต าแหน่งของเคร่ืองหมายกากบาท 

 

2.เอกสารงานวิจยัทีเ่กีย่วขอ้ 

ในระบบการตรวจข้อสอบแบบ MCQ ผู้เข้าสอบ

จ าเป็น ต้องท าการเลือกตอบหรือท าเครื่ องหมายลง 

ในช่องกระดาษค าตอบ ในปัจจุบันได้มีการพัฒนาเครื่อง 

ตรวจกระดาษค าตอบแบบหลายตัวเลือกซึ่งจ าเป็นต้องมี 

อุปกรณ์และซอฟแวร์ที่ใช้ในการตรวจโดยเฉพาะ ส าหรับ

กระบวนการ OMR อาจจ าเป็นต้องใช้อุปกรณ์ต่อพ่วง 

(Peripheral devices) ประเภทต่าง ๆ เข้าด้วยกนั อาทเิช่น 

เครื่ องแสกนเ พ่ือน า ข้อ มูลกระดาษค าตอบใ ห้อ ยู่  

ในรูปแบบที่เครื่องโอเอม็อาร์สามารถน าไปประมวลผลได้ 

โดยเครื่องโอเอม็อาร์จะท าการสแกนต าแหน่งของช่อง 

ค าตอบโดยอาศัยหลักการสะท้อนแสงของช่องค าตอบ 

เพ่ือประมวลผลการสอบแบบอัตโนมัติ โดยปกติแล้ว 

เครื่องสแกนโอเอม็อาร์จะใช้งานร่วมกบัซอฟแวร์ที่พัฒนา 

ขึ้ น (de Elias et al., 2021; Hussmann & Deng, 2005; 

Kumar et al., 2018) ซึ่งอุปกรณ์และซอฟแวร์เหล่านี้อาจ

มีค่าใช้จ่ายค่อนข้างสูง ในงานวิจัยที่ ผ่านมาได้พัฒนา

กระบวนการและเปล่ียนจากเคร่ืองแสกน เป็นกล้องเวบ็ 

แคมและกล้องมือถือแทน หลังจากนั้นจะใช้กระบวนการ 

ตรวจจับหารูปแบบของการท า เครื่องหมายในกระดาษ   

ค า ต อบ โ ด ย อ า ศั ยก า รป ร ะ ม ว ลผลภ าพ  (Image 

Processing: IP)(Tinh & Minh, 2024)  

ในยุคเริ่มต้นของการพัฒนาเคร่ือง OMR จะเป็น

การพัฒนาอุปกรณ์ที่ใช้ท าระบุต าแหน่งของการเลือก

ค า ตอบ  (Hussmann & Deng, 2005; the School of 

Engineering, Edith Cowan University, Perth, Australia 

et al., 2018) ซึ่ งสามารถตรวจจับได้ทั้งการท าเครื่ อง 

หมาย วงกลม วงรี และสี่เหล่ียม โดยการท าเคร่ืองหมาย

แบบฝนทบึอาศัยหลักการของการผ่านของล าแสงร่วมกับ

ค่าเทรชโฮลด์ (Threshold) ของค่าแสงที่ส่องผ่านเพ่ือระบุ

ต าแหน่งของการเลือกค าตอบ การใช้หลักการของเทรช

โฮลด์นี้ เป็นการค านวณที่ไม่ซับซ้อน ท าให้ในงานวิจัยที่

ผ่านมาได้ประยุกต์ใช้เทคนิคการใช้ค่าเทรชโฮลด์นี้ กับ

หลักการอื่น ๆ ในการระบุต าแหน่งของการเลือกค าตอบ

ในกระดาษค าตอบ (Deng et al., 2008)  

ต่อมาได้มีเปล่ียนอุปกรณ์ที่ใช้หลักการของแสง

สองผ่านเปล่ียนเป็นการใช้ระบบการประมวลภาพดิจิตอล

มากขึ้ นร่วมการการใช้ค่าเทรชโฮลด์ในการระบุต าแหน่ง

ของค าตอบโดยการใช้ความแตกต่างของค่าสดี าและสขีาว
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ของภาพถ่ายดิจิตอล ซึ่ง Nguyen et al. (Nguyen et al., 

2011) ได้น าเสนอระบบที่น าเอากล้องดิจิตอลแทนการใช้

เครื่องแสกนในการเกบ็ข้อมูลภาพถ่ายกระดาษค าตอบ 

หากแต่เกิดข้อจ ากัดของการใช้กล้องดิจิตอลในการ

ถ่ายภาพกระดาษค าตอบจะเกดิปัญหามุมเอยีงของการตั้ง

กล้องดิจิตอล และได้เสนอวิธีการปรับมุมเพ่ือแก้ไขภาพ

กระดาษค าตอบที่ เอียงและใช้ค่าเทรชโฮลด์เพ่ือระบุ

ต าแหน่งค าตอบที่ถูกระบายทบัได้  ต่อมา Spadaccini and 

Rizzo (Spadaccini & Rizzo, 2011) ได้ท าการน าภาพ

กระดาษค าตอบที่กล้องดิจิตอลมาประมวลผลเพ่ือหา

ต าแหน่งของเครื่องหมายกากบาทในกระดาษค าตอบโดย

ใ ช้ เ ท คนิ ค  Gamera Framework (GF) ร่ ว ม กั บ ก า ร

ก าหนดค่าเทรดโฮลด์ และที่ส  าคัญได้ระบบ JECT-OMR 

ที่น าเสนอสามารถตรวจจับการยกเลิกการเลือกค าตอบได้

โดยการใช้วิธกีารฝนทบึลงในช่องของค าตอบ เช่นเดยีวกบั 

งานวิจัยของ Fistesu et al. (Fisteus et al., 2013) ได้ใช้

วิธีการยกเลิกตัวเลือกค าตอบด้วยวิธีการฝนทึบและได้

น า เสนอวิธีการหาเครื่ องหมายกากบาทด้วยระบบ 

Eyegrade ซึ่ งประกอบไปด้วยการระบุค่าเทสโฮลด์และ

ประมวลผลภาพกระดาษ ค าตอบที่ได้จากกล้องเวบ็แคม

ในการตรวจจับเครื่องหมายกากบาทซึ่งเป็นสิ่งที่ท้าทาย

ส าหรับกระบวนการตรวจกระดาษค าตอบที่ใช้กระบวนการ 

IP โดย นอกจากนี้  Sanguansat (Sanguansat, 2015) ได้

เสนอเทคนิคการตรวจจับการท าเคร่ืองหมายที่มีลักษณะ

หลากหลายรปูแบบโดยใช้วิธ ีAdaptive Threshold ส าหรับ

ประสทิธภิาพในการตรวจจับคดิเป็นร้อยละ 85.72 

นอกจากนี้ ไ ด้มีนักวิจัยหลากหลายท่านที่ ได้

พัฒนากระบวนการในการตรวจข้อสอบด้วยเทคนิคต่าง ๆ 

ยกตวัอย่างเช่น กฤษณะและยุทธพงษ์ (กฤษณะ ชินสาร & 

ยุ ท ธ พ ง ษ์  รั ง ส ร ร ค์ เ ส รี , 1998) น า เ ส น อ

การใ ช้ฮีสโตรแกรม (His togram) ซึ่ ง เ ป็นเทคนิค 

วิ ธี ก า รป ร ะมว ลผลภ าพ  เ บื้ อ ง ต้ นที่ ส าม า รถน า  

มาประยุกต์ใช้ในการหาต าแหน่งของการเลือกค าตอบ

โดยใ ช้วิธีการหาค่า  ต าแหน่งสูงสุดของ  Histogram 

ซึ่งจะได้ต าแหน่งของตัวเลือกค าตอบใน กระดาษค าตอบ 

ผ ล ก า ร ศึ ก ษ า  พ บ ว่ า  เ ท ค นิ ค นี้ ท า ง า น ไ ด้ ดี  

กรณีที่กระดาษค าตอบเป็นการตอบแบบฝน ส าหรับ

การใช้วิธเีลือกค าตอบแบบกากบาทยังมีข้อจ ากดัคือ หาก

กากบาททบัวงกลมมีขนาดเลก็เกนิไปท าให้เมื่อนับจ านวน

จุดภาพด าที่เกิดขึ้นในวงกลมแต่ละวงมีความแตกต่างกนั

น้อยมาก ต่อมาพุทธนิันท ์(พุทธนิันท ์พัดกระจ่าง, 2010) 

ประ ยุกต์  ใ ช้กระบวนการหาขอบของส่ วนที่ เ ป็ น

กระดาษค าตอบและ ท า Perspective Transformation 

ในกรณีที่ภาพกระดาษ ค าตอบไม่เป็นสี่เหล่ียมมุมฉาก 

และหาต าแหน่งของกากบาทโดยพิจารณาความเข้มของ

พิกเซลในภาพ ซึ่งให้ความแม่นย าในการระบุต าแหน่ง

คิดเป็นร้อยละ 90.47 อย่างไรกต็ามเทคนิคดังกล่าวยัง

มีข้อผิดพลาดเกิดจาก กรณีที่มีการตรวจพบกากบาท 

ในข้อมากกว่า 1 ค าตอบ  

ต่อมา ภูมินทร์  (ภูมินทร์  ตันอุตม์ , 2017) 

ได้ประยุกต์ใช้เทคนิคด้าน ปัญญาประดิษฐ์ (Artificial 

Intelligence: AI) และการ ประมวลผลภาพในการตรวจ 

ค าตอบ ซึ่ งได้เสนอวิธีการตรวจหากากบาทบนภาพ 

กระดาษค าตอบแบบปรนัย 5 ตัวเลือกด้วยกระบวนการ 

IP ร่วมกบัท าการแบ่งกลุ่มของต าแหน่งกากบาทเพ่ือตรวจ

ค าตอบ ในการหากากบาทใช้กระบวนการประมวลผลแบบ

มอร์โฟโลยี(Morphology Technique) ร่วมกับสตัจเจอร์  

อลิิเมน์ (Structure Element) แนว 45 และ -45 องศาท า

ให้ได้ต าแหน่งของกากบาทปรากฏขึ้นและใช้เทคนิคเคมนี 

(K-means) ในการตัดสินใจว่ากากบาทที่เลือกอยู่กลุ่ม

เดียวกับเฉลยของค าตอบหรือไม่   อย่างไรก็ตามยังมี

ข้อจ ากัดคือ กระดาษ ค าตอบที่มีการกากบาทจะต้องมี

รูปแบบคือ กากบาทเพียง 1 ข้อ ไม่สามารถใช้ปากกาลบ

ค าผดิทบัเส้นและไม่ขดีทบัค าตอบได้ 

จากข้างต้นจะเหน็ได้ว่าเทคนิคต่าง ๆ ที่น าเสนอ

ยังมีข้อจ ากัดในการตรวจับกากบาท ด้วยเหตุผลเหล่านี้  

ท าให้การศึกษาคร้ังนี้ มุ่งเน้นการโมเดลทางคณิตศาสตร์ที่ 

สามารถตรวจจับกากบาทแบบอตัโนมตัใินกระดาษค าตอบ

ปรนัยด้วยกระบวนการตรวจจับวัตถุและการเรียนรู้ของ 

เครื่องเชิงลึก ส าหรับการตรวจจับวัตถุอาศัยเทคนิค You 

Only Look Once version 8 (YOLOv8) และท า ก า ร 

สร้างโมเดลที่สามารถตรวจจับกากบาทแบบอัตโนมัติใน 

กระดาษค าตอบปรนัยอาศัยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทยีม 

แบบคอนโวลูชัน (Convolution Neural Network: CNN) 

พร้อมทั้งการวัดประสิทธิภาพโมเดลที่พัฒนาขึ้น ซึ่งคณะ 

ผู้วิจัยคาดหวังว่าในการศึกษาครั้งนี้ จะช่วยแก้ปัญหาและ 

ลดความผดิพลาดในการตรวจค าตอบต่อไป 

 

3. YOLO-BASED ARCHITECTURE  

3.1 YOLO  

ในการศึกษาค ร้ังนี้ ระ เบียบวิธีวิจั ยที่ ใ ช้คือ 

กระบวนการตรวจจับวัตถุ (Object Detection) (Liu et 

al., 2016)  และการเรียนรู้ ของเชิงลึก (Deep Machine 

Learning : DML) ซึ่ ง  DML เ ป็ น ส่ วนหนึ่ ง ข อง ของ 

การเรียนรู้ ของเครื่ อง (Machine Learning)  ใน AI 
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ที่เลียนแบบการท างานของ สมองมนุษย์ในการประมวลผล 

และการสร้างรูปแบบของข้อมูลส าหรับใช้ในการตัดสินใจ 

เนื่องด้วย DML สามารถรองรับการท างานกับข้อมูลภาพ 

ที่เพ่ิมขึ้นอย่างมหาศาล และใช้การประมวลผลแบบกลุ่ม 

เ มฆ  (Cloud Computing Service) ที่ ส า ม า รถ เ ข้ า ถึ ง 

หน่วยการค านวณ (Computation   Unit) ไ ด้ ง่ ายขึ้ น 

ในราคาที่ถูก (Deepak Kumar P, 2023) 

ส าหรับการสร้างโมเดลที่สามารถตรวจจับกาก 

บาทแบบอัตโนมัติในกระดาษค าตอบปรนัยอาศัยเทคนิค 

CNN ซึ่งเป็นกระบวนการหนึ่งใน DML ซึ่งให้ประสิทธิ 

ภาพที่ดีส  าหรับข้อมูลภาพ และเป็นเทคนิคที่ใช้การเรียนรู้ 

ตั้งแต่ต้นจนจบกระบวนการ (End-to-End Learning) 

เริ่มต้นตั้งแต่การสกัดและหาคุณลักษณะพิเศษจากภาพ 

(Feature Extraction) ตลอดจนการระบุต าแหน่งของวัตถุ 

ชนิดของวัตถุหรือการท านายข้อมูลในรูปแบบต่าง ๆ ซึ่ ง 

เทคนิคนี้ สามารถลดขั้นตอนที่มีความยุ่งยากในการตรวจ 

จับภาพจากการใช้การเรียนรู้ของเคร่ืองแบบดั้งเดิมที่ต้อง 

สกดัคุณลักษณะพิเศษจากภาพเพ่ือหาเส้น ส ีรูปทรง และ 

อื่น ๆ ด้วยตนเอง (Hand-crafted Features) (Lin et al., 

2020) เ พ่ื อ ใ ห้ ไ ด้ คุ ณ ลั ก ษ ณ ะ

เฉพาะที่ เ หมาะสมกับ ปัญหาและ ชุด ข้อ มูลนั้ น  ๆ 

ก่อนที่น าไปสู่การสร้างโมเดล และที่ส  าคัญเทคนิค CNN 

มีประสิทธิภาพที่ ใ ห้ความแม่นย าสูงก ว่ าการเรี ยน 

รู้ของเคร่ืองแบบดั้งเดมิ  

ในการตรวจับกากบาทในกระดาษค าตอบปรนัย

จ ะ อ า ศั ย เ ท ค นิ ค  YOLO (Redmon et al., 2016) 

ซึ่ งถือว่าเป็นกระบวนการที่ ถูกพัฒนามาอย่างต่อเนื่อง 

ส าหรับการตรวจจับแบบเรียลไทม์ (Real Time) ในการ 

ศึกษาครั้ งนี้ ได้ใช้ YOLOv8  (Jocher et al., 2023) ซึ่ ง

แบ่งโครงสร้างออกเป็น 2 ส่วน คอื แกนหลัก (Backbone) 

และส่วนหัวท านาย (Head Detection)  

ส่วนแกนหลักมีหน้าที่ในการสกัดคุณลักษณะ 

ของภาพออกมา โดยกระบวนการการคอนโวลูชันซึ่งท าให้ 

ในขณะที่ภาพถูกคอนโวลูชันจะมีมิติที่ เล็กลงแต่จะได้ 

คุณลักษณะที่แตกต่างกันมากขึ้น ในส่วนแกนหลักได้ใช้ 

เทคนิคซีทู (C2 : CSP Bottleneck with 2 convolutions) 

โดยมโีครงสร้างแบบซีแอสพี (CSP: Cross Stage Partial) 

(Wang et al., 2020) มาพัฒนาต่อเป็นซีทูเอฟ (C2F) 

ท าให้ช่วยลดเวลาในการค านวณลงแต่ยังคงประสิทธิภาพ 

เดมิของโมเดลไว้ได้ 

 ส่วนหัวท านายของ YOLO จะท าการย่อยและ 

ขยายขนาดมติขิองคุณลักษณะออกมาเพ่ือช่วยในการตรวจ 

จับวัตถุที่มีขนาดเลก็และขนาดใหญ่ ซึ่งอาจปรากฏในภาพ 

เดียวกัน โดยส่วนหัวท านายประกอบไปด้วยสองส่วนคือ 

ส่วนของการย่อยและขยายขนาดมิติของคุณลักษณะและ 

ส่วนของการตรวจจับ ในส่วนของย่อยและขยายขนาดมิติ 

คุณลักษณะจะใช้เทคนิคเอสพีพีเอฟ (Spatial Pyramid 

Pooling Fast: SPPF) (He et al., 2015 ) 

เพ่ือช่วยให้สามารถสกัดคุณลักษณะและขยายมิติให้มี  

ความแตกต่างกนั เพ่ือให้มติขิองคุณลักษณะมขีนาดที่ใหญ่ 

ขึ้นจ านวน 3 ขนาด  ในส่วนสดุท้ายเป็นส่วนของการตรวจ 

จับภาพ เมื่อท าการขยายมิติ คุณลักษณะ 3 ขนาดมาแล้ว 

แต่ละขนาดจะท าการตีกรอบที่มีลักษณะเป็นสี่เหล่ียมล้อม 

รอบวัตถุเพ่ือท านายและระบุต าแหน่งของวัตถุ โดยจะท า 

การท านายพารามิเตอร์ต่างๆ คือ ความกว้างและส่วนของ 

ก ร อ บ  (w, h) จุ ด กึ่ ง ก ล า ง  ข อ ง ก ร อ บ  (bx, by) 

ค ว า ม น่ า จ ะ เ ป็ น ที่ มี วั ต ถุ อ ยู่ ใ น ก ร อ บ  (Pc) แ ล ะ 

ความน่าจะเป็นของการเป็นชนิดวัตถุที่  ci   ที่อยู่ภายใน 

กรอบ  p(c1, c2, … . , c n) โดยที่ i = 1, . . , n และ n แทน

จ านวนชนิดของวัตถุที่  YOLO สามารถ  ท านายไ ด้  

ส า ห รั บ ก า ร ฝึ ก ส อ น ใ ห้  YOLOv8 เ พ่ื อ ต ร ว จ จั บ 

กากบาทในกระดาษค าตอบนั้น จ าเป็นจะต้องมีการเกบ็ 

รวบรวมข้อมูลเพ่ือฝึกสอนให้กบั YOLOv8 ใหม่ เนื่องจาก 

YOLOv8 ไ ม่ มี ข้ อ มู ล พ้ื น ฐ า น  ข อ ง วั ต ถุ ที่ เ ป็ น 

ลักษณะกากบาทโดยคณะผู้วิจัยได้เลือก YOLOv8 ขนาด 

กลาง (YOLOv8m) โดยท าการฝึกสอนแบบ Pre-trained 

โดยจะท าการปรับจูน พารามเิตอร์ต่อจากค่าพารามเิตอร์ที่ 

YOLOv8 ท างานได้อยู่แล้ว  

 

3.2 ขอ้มลู 

ในการศึกษาครั้งนี้ ใช้ข้อมูลภาพกระดาษค าตอบ

แบบปรนัย 120 ข้อ แบบ 5 ตวัเลือก จ านวนทั้งหมด 163 

ชุด แบ่งออกเป็น 100 ชุด ส าหรับชุดฝึกสอน และ 63 ชุด

ส าหรับท าการทดสอบ ซึ่ งภายในกระดาษค าตอบมีทั้ง

เครื่องหมายกากบาทและตัวอกัษรอื่น ๆ ปรากฏร่วมด้วย 

ในช่องตัวเลือกค าตอบ  ดังรูปที่   1a นอกจากนี้ ภาย 

ในช่องตวัเลือกอาจมกีารท าเคร่ืองหมายอื่นที่ไม่ใช่ลักษณะ 

ที่เป็นกากบาท ได้แก่ การเปล่ียนตัวเลือกด้วยการฝนทบั 

ดังรูปที่  1b และการใช้น า้ยาลบค าผิดแต่ยังปรากฏเคร่ือง 

หมายกากบาทเดมิอยู่ ดงัรปูที่  1c  
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                    (a)                         (b)                            (c) 

รูปที่  1 ภาพตัวอย่างกระดาษค าตอบแบบปรนัย : (a) กระดาษค าตอบมีทั้ง

กากบาทและตัวอักษรอื่น ๆ (b) การเปล่ียนตัวเลือกด้วยการฝนทบั และ (c) การ

ใช้น า้ยาลบค าผิดแต่ยังปรากฏเคร่ือง หมายกากบาทเดิมอยู่ 

3.3 การฝึกสอนโมเดล 

ส าหรับงานวิจัยนี้ ได้ใช้กระบวนการตรวจจับวัตถุ

โดยใช้เทคนิค YOLOv8m (Jocher et al., 2023)  ซึ่งจะ

มีค่าของพารามิเตอร์ที่ต้องการปรับจูนทั้งหมด สามล้าน

สองแสนพารามิเตอร์ โดยที่ YOLOv8m จะรับรูปภาพ 

ขนาด 640 พิกเซล เ พ่ือใช้ส าหรับการตรวจจับกาก 

บาทในภาพ โดยจ านวนเครื่องหมายกากบาทจากภาพ

ส าหรับฝึกสอน 100 ภาพ มีจ านวนเครื่องหมายกากบาท

จ านวน 7,396 เครื่องหมายและท าการเพ่ิมจ านวนภาพ

ด้วยการท า การเสริมข้อมูล(Augment Data) เ พ่ือให้

โมเดลได้ข้อมูลของเครื่องหมายกากบาทที่หลากหลาย

ส าหรับการฝึกสอนเพ่ิมขึ้ น ในการฝึกสอน YOLOv8m 

นั้ น เ พ่ื อ ใ ห้  YOLOv8m ส า ม า ร ถท า ก า รต ร ว จ จั บ

เคร่ืองหมายกากบาทในภาพได้นั้นจะท าการฝึกสอนโมเดล

ด้วยการก าหนด Loss function ดงันี้  

 
 

โดยที่  

 
 

จากข้าง ต้น  Loss function ประกอบด้วย 3 

ส่ วนคือ  LossCIoU แทนส่ วนของการท านายขนาด 

และต าแหน่งของกรอบล้อมรอบวัตถุ ขณะที่ ρ2(. ) เป็น 

การหาระยะห่างของจุดกึ่งกลางของวัตถุกับกรอบการ 

ท านายโดยใช้ระยะทางแบบยุคลิด (Euclidean Distance) 

และ c เป็นความยาวเส้นทแยงมุมของกล่องที่เล็กที่สุด 

ระหว่างกรอบวัตถุจริงกับกรอบการท านาย นอกจากนี้  

LossConf แทนส่วนท านายการปรากฏของวัตถุและ 

LossClass แทนส่วนของการท านายชนิดวัตถุ  

ส าหรับภาพที่น าเข้าของ YOLO จะถูกปรับขนาด

จากเดิม 4000 x 6000 พิกเซล เป็นขนาด 640 x 640 

พิกเซลก่อนและจะแบ่งส่ วนของรูปภาพออกเป็น 

เ ป็ น ต า ร า ง ทั้ ง ห มด  S2 ส่ ว น  (S × S) แ ต่ ล ะ ส่ ว น 

สามารถท านายว่า มีวัตถุอยู่ในส่วนนั้นๆ ได้จ านวน B 

กล่อง  หาก  Iobj = 1 เกิดขึ้ นในกรณีที่มีวัต ถุปรากฎ

อยู่ภายในกล่องนอกเหนือจากนั้นมีค่าเป็น 0 ในทางตรง 

กันข้าม หาก  Inoobj = 1 เกิดขึ้ นในกรณีที่ไม่มีมีวัตถุ

ปรากฎอยู่ภายในกล่อง ส าหรับ λ ท าหน้าที่ควบคุมสมดุล 

ของวัตถุที่สนใจ (Positive sample) และวัตถุที่ไม่สนใจ 

(Negative sample) ในที่นี้ ก  าหนดให้มีค่าเท่ากับ 0.5  

ส าหรับค่า C เป็นค่าความมั่นใจที่จะมีวัตถุปรากฏอยู่ภาย 

ในกล่องซึ่ งได้จากการท านายของ YOLO ส าหรับส่วน

สุดท้าย p(𝑐) เป็นค่าความน่าจะเป็นของแต่ละชนิดของ

วัตถุที่จะปรากฏภายในกล่องได้มาจากการท านายของ 

YOLO เช่นกนั 

ในกระบวนการฝึกสอนจะท าการปรับพารามเิตอ

ร์ ข อ ง โ ม เ ดล ด้ ว ย  Adam Optimizer (Kingma & Ba, 

2017) ท าการฝึกสอนทั้งหมด 500 รอบ ใช้ค่าดอปเอ้าต์ 

(Dropout) เท่ากับ 0.5  ใช้ละครั้งของการฝึกสอนท าการ

น ารูปเข้าจ านวน 4 ภาพ (batch size เท่ากับ 4) โดยมี 

เงื่อนไข หากมีการเปล่ียนแปลงของค่าผิดพลาดของ Loss 

ทั้งหมดไม่เกิน 0.001 เมื่อท าการเปล่ียบเทียบกับรอบ

ติดต่อกนัมากกว่า 50 ครั้งจึงจะการหยุดการฝึกสอน จาก

การฝึกสอนท าให้ได้ค่าของ Loss ต ่าสดุอยู่ที่ 2.355 ที่รอบ 

411 และท าการหยุดการฝึกสอนก่อนครบ 500 รอบ 

รายละเอยีดของค่า Loss ของแต่ละรอบแสดงดงัรปูที่  2 

 
รูปที ่ 2  ค่า Loss ที่ท  าการฝึกสอนโมเดลในแต่ละรอบโดยแสดงแบ่งออกเป็น 

Class Loss, Conf Loss, และ CIou Loss 
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3.4 การวดัประสิทธิภาพของโมเดล 

การวัดประสทิธภิาพของโมเดลส าหรับตรวจจับ 

กากบาทแบบอัตโนมัติในกระดาษค าตอบปรนัยนั้ น 

พิจารณาจากค่า F1score  ซึ่ งสร้างขึ้ นมาเพ่ือเป็นการวัด 

ประสทิธภิาพของโมเดล โดยพิจารณาจากค่าความแม่นย า 

(Precision) และความสามารถในการค้นคืน (Recall) 

ค่าของ F1score  จะอยู่ในช่วงระหว่าง 0 ถึง  1 หาก

ให้ค่าเข้าใกล้ 1 นั่นแสดงว่าโมเดลมีประสิทธิภาพในการ 

ท างานที่ด ีส าหรับค่าของ F1score  แสดงดงันี้  

 

 
โดยที่  

 
 

 

ในขณะที่  

True Positive (TP) คือ  จ า น วนต า แห น่ งที่  

โมเดลระบุว่ามีกากบาท และ ณ ต าแหน่งนั้นมีกากบาท 

จริง 

False Positive (FP) คือ  จ า น วนต าแห น่ งที่  

โมเดลระบุว่ากากบาท แต่ ณ ต าแหน่งนั้นไม่มีกากบาท 

False Negative (FN) คือ จ านวนต าแหน่งที่  

โมเดลระบุว่าไม่มกีากบาท แต่ ณ ต าแหน่งนั้นมกีากบาท  

 

รูปที ่ 3 ภาพแสดงการพิจารณาการเกิด TP, FP และ FN ของการตรวจ 

จับกากบาทบนกระดาษค าตอบปรนัย 

โดยตวัอย่างการพิจารณาว่าเป็น TP FP และ FN 

แสดงดังรูปที่  3 ซึ่งจะเห็นได้ว่ากรอบสีที่ปรากฏขึ้นบน 

ภาพเป็นการระบุต าแหน่งโดยที่โมเดลคาดว่ามีกากบาท 

ปรากฏอยู่ ณ ต าแหน่งนั้นๆ ภายในกรอบ โดยกรอบ 

สีแดงแสดงถึงกรณีที่ โมเดลระบุว่าต าแหน่งนั้น ๆ มี 

กากบาทปรากฏอยู่และมีกากบาทปรากฏขึ้ นจริง (TP) 

ส าหรับกรอบน า้เงินแสดงถึงกรณีที่โมเดลระบุว่าต าแหน่ง

นั้น ๆ มีกากบาทปรากฏอยู่ แต่ไม่มีกากบาทปรากฏอยู่ 

หรืออาจเป็นสัญลักษณ์อื่น ๆ ที่ไม่ใช่กากบาท จึงนับว่า 

เป็นการท านายผิด (FP) ส าหรับกากบาทที่ไม่ถูกตีกรอบ 

จะเป็นกรณีที่โมเดลท านายว่าไม่มีกากบาทบริเวณนั้นจึง 

นับว่าเป็นการท านายที่ผดิ (FN) 

 

4. ผลกำรวิจยั  

ผลการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลส าหรับ

การตรวจจับเครื่องหมายกากบาทภายในกระดาษค าตอบ

ปรนัย โดยจะท าการก าหนดค่า IOU อยู่ที่ 0.7 ส าหรับการ

ทดสอบและท าการปรับเทรสโฮลด์ (Threshold) โดย

ก าหนดค่าตั้ งแ ต่  0.0 ถึง ค่ า  0.99 หากต าแหน่งใด 

มีคว ามมั่ น ใ จ ว่ ามีต าแห น่ งของกากบาท  ปรากฏ 

( Confidence) อ ยู่ ม า ก ก ว่ า ค่ า  T h r e s h o l d 

จะท าการแสดงกรอบหรือต าแหน่งนั้นขึ้นมา และในทาง 

ตรงกนัข้ามหากค่าความมั่นใจของต าแหน่งนั้น ๆ น้อยกว่า 

ค่า Threshold จะไม่น ามาแสดงบนภาพหลังจากท าการ 

ฝึกสอนโมเดลกับชุดฝึกสอน 100 ภาพ และทดสอบกับ 

ภาพชุดทดสอบ 63 ภาพแล้ว  ผลการทดลอง  พบว่า 

เมื่อก าหนดค่า Threshold ที่แตกต่างกัน จากนั้นท าการ

ประเมนิค่าของ Precision และ Recall แสดงดงั 

รปูที่  4 

 
(a) Precision

 
(b) Recall 

รูปที ่ 4 ภาพความสมัพันธข์อง (a) Precision และ (b) Recall เม่ือก าหนดค่า 

Threshold ที่แตกต่างกัน 
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รูปท่ี  4b แสดงค่าประสิทธิภาพของโมเดล 

ในการค้นหาต าแหน่งของวัตถุ (Recall) พบว่า ค่า Recall 

มีค่าลดลงเมื่อเพ่ิมค่า Threshold ขึ้ น ส าหรับการตรวจ 

สอบค่าความแม่นย าในการระบุวัตถุนั้นว่าเป็นกากบาท

หรือไม่จะพิจารณาจาก ค่าของ Precision ซึ่งแสดงใน 

รูปท่ี  4a หากค่าของ Precision เข้าใกล้ 1 

แสดงถึง โมเดลมีความแม่นย าสูง ผลการทดลองพบว่า 

เมื่ อค่า Threshold เพ่ิมมากขึ้ น ท าให้ค่า Precision 

ของโมเดล เพ่ิมมากขึ้นเช่นกนั ซึ่งค่า Precision สงูสดุที่ 1 

เ มื่ อ  Threshold ที่  0 . 8 9 1  น อ ก จ า ก นี้ ห า ก

พิจารณาความสัมพันธ์ระหว่างค่า Precision และ Recall 

แล้ว พบว่า Recall จะแสดงถึงประสทิธภิาพของโมเดลใน

การค้นหาต าแหน่งของวัตถุที่เป็นไปได้ทั้งหมด ตามค่า 

ของ Threshold ที่ก าหนดไ ว้  หากค่า  Threshold 

มีค่าต ่าจะท าให้โมเดลแสดงท านายต าแหน่งของวัตถุ 

มากขึ้ น และมีโอกาสมากที่จะสามารถระบุต าแหน่งของ 

กากบาทที่มีในกระดาษค าตอบปรนัยได้ครบ แต่จะส่ง 

ผลท าให้ค่า Precision ส าหรับระบุว่าต าแหน่งนั้นเป็น

เครื่องหมายกากบาทหรือไม่ มีประสทิธภิาพลดลง ซึ่งเป็น

เพราะมีการระบุต าแหน่งของวัตถุ เกินกว่าจ านวนของ

กากบาทที่มีอยู่จริง ในทางตรงกันข้ามหากค่า Threshold 

มีค่าสูงจะท าให้โมเดลท า การท านายต าแหน่งของวัตถุได้

น้อยลง แต่จะมคีวามแม่นย าในส าหรับการระบุว่าต าแหน่ง

นั้นมีกากบาทหรือไม่ สูงขึ้นดังนั้นจึงมีความจ าเป็นจะท า

การหาจุดที่เหมาะสมที่สุดในการก าหนดค่า  Threshold 

ซึ่งพิจารณาจากค่า 𝐹1𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒  แสดงดงัรูปท่ี  5 

 

รูปที ่ 5 ภาพแสดงค่าประสทิธภิาพ 𝑭𝟏𝒔𝒄𝒐𝒓𝒆  ของโมเดลเม่ือก าหนดค่า 

Threshold ที่แตกต่างกัน 

 

จากรูปที่   5 จะเห็นได้ว่าค่า Threshold อยู่ที่

ตั้งแต่ 0.2 ถงึ 0.6 จะให้ค่า F1score  ที่เข้าใกล้ 1 หากและ

ให้ ค่า   F1score   สูงสุดอยู่ที่  0 .989 เมื่ อก าหนดค่า 

Threshold ที่ 0.496 ดังนั้นหากท าการปรับค่า Threshold 

ที่ 0.496 จะท าให้โมเดลมีประสิทธิภาพดีที่สุด ส าหรับ 

การตรวจจับและระบุต าแหน่งของกากบาทในกระดาษ 

ค าตอบปรนัย โดยตัวอย่างการตรวจจับกากบาทในภาพ 

ของกระดาษค าตอบปรนัย เมื่อก าหนดค่า Threshold ที่ 

0.496 แสดงดงัรปูที่  6 

 

5. การวิเคราะหค์วามผดิพลาด  

จากผลการทดลองจะเห็นได้ว่าโมเดลสามารถ 

ท างานได้ดีในการตรวจจับและระบุต าแหน่งของกากบาท 

อย่างไรกต็ามพบว่าในการตรวจจับกากบาทนั้นโมเดลยังมี

ข้อผดิพลาดอยู่ซึ่ง ทางคณะผู้วิจัยได้ท าการตรวจสอบ  

    
(a) ส่วนต้น                      (b) ส่วนท้าย 

รูปที ่ 6 แสดงการตรวจจับกากบาทของกระดาษค าตอบปรนัยแบ่งเป็น (a) 

ส่วนต้นและ (b) ส่วนท้ายของ กระดาษค าตอบ 

ข้อผิดพลาดของระบุต าแหน่งของกากบาทที่เกิดขึ้นแล้ว 

พบว่า การกากบาทในตัวเลือกของกระดาษค าตอบบางชุด

ไม่ชัดเจน ซึ่งอาจส่งผลให้โมเดลท าการตรวจจับได้ว่าเป็น 

สัญลักษณ์กากบาท อาทิเช่น กรณีที่มีการเปล่ียนค าตอบ 

โดยการใช้ปากกาลบค าผิด แต่ยังคงปรากฏลวดลายที่ยัง 

เป็นสัญลักษณ์ของกากบาทปรากฏอยู่ แสดงดังรูปที่  7a 

และการเปล่ียนแปลงค าตอบโดยการฝนทับตัวเลือกเดิม 

แต่ยังคงมีลักษณะเฉพาะของกากบาทปรากฏท าให้โมเดล

ท านายว่าเป็นกากบาทแสดงดังรูปที่  7b ส าหรับในกรณทีี่ 

มีสญัลักษณ์อื่นๆ ที่คล้ายคลึงกบักากบาท เช่นตัวอกัษร R 

แสดงดงัรปูที่  7c  ซึ่งโมเดลพยายามท านายว่าต าแหน่งนั้น 

มสีญัลักษณก์ากบาทปรากฏอยู่  
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(a) กรณีที่มีการเปล่ียนค าตอบโดยการใช้ปากกาลบค าผิด 

 

 
(b) กรณีที่มีการเปล่ียนค าตอบโดยท าสญัลักษณ์อื่น 

 

 

(c) กรณีการตรวจจบัสญัลกัษณ์อ่ืนท่ีคลา้ยกบักากบาท 

 

รูปที่  7 ตัวอย่างข้อผิดพลาดของโมเดลในการการตรวจจับกากบาทในกรณดีังน้ี 

(a) กรณีที่มีการเปล่ียนค าตอบโดยการใช้ปากกาลบค าผิด (b) กรณีที่มีการ

เปล่ียนค าตอบโดยท าสัญลักษณ์อื่น และ (c) กรณีการตรวจจับสัญลักษณ์อื่นที่

คล้ายกับกากบาท 

 

6. สรุปผลวิจยั  

การศึกษาครั้งนี้มีวัตถุประสงค์เพ่ือพัฒนาโมเดล

ทางคณิตศาสตร์ที่สามารถตรวจจับกากบาทแบบอตัโนมตัิ

ในกระดาษค าตอบปรนัยด้วยกระบวนการตรวจจับวัตถุ 

และการเรียนรู้ของเครื่องเชิงลึก ส าหรับการตรวจจับกาก 

บาทในกระดาษค าตอบปรนัยจะอาศัยเทคนิค YOLOv8 

และท าการสร้างโมเดลที่สามารถตรวจจับกากบาทแบบ 

อัตโนมัติในกระดาษค าตอบปรนัยอาศัยเทคนิค CNN  

จากนั้นท าการวัดประสิทธิภาพโมเดลที่พัฒนาขึ้ นจากค่า

ของ Precison, Recall และ F1score ตามล าดบั 

ผลการศึกษาพบว่า เมื่อก าหนดให้ Threshold 

เพ่ิมมากขึ้ น ท าให้ค่า Precision ของโมเดลเพ่ิมมากขึ้น  

แต่ส าหรับค่าของ Recall ของโมเดลมีแนวโน้มลดลง 

เมื่อเพ่ิมค่าของ Threshold เพ่ิมขึ้ น และที่ส  าคัญการ 

พิจารณาจุดที่เหมาะสมที่สุดในการก าหนดค่า Threshold 

ซึ่ งจะพิจารณาจากค่าของ F1score  พบว่า เมื่ อท าการ 

ปรับค่า Threshold ที่  0.496 ท าให้ได้ ค่าของ F1score  

สงูสดุเท่ากบั 0.989 ซึ่งส่งผลท าให้โมเดลมีประสทิธภิาพ 

ดีที่สุดส าหรับการตรวจจับและระบุต าแหน่งของกากบาท 

แบบอตัโนมตัใินกระดาษค าตอบปรนัย 
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