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บทคัดย่อ  

 งานวิจ ัยนี้ม ีว ัตถุประสงค์เพ ื่อพัฒนาระบบปัญญาประดิษฐ์สำหรับตรวจจับและวิเคราะห์ตำแหน่งลูกแบดมินตัน เพ ื่อช่วยเพิ่ม
ประสิทธิภาพในการวางแผนการเล่นและการฝึกซ้อม (Scouting) โดยคณะผู้วิจัยได้พัฒนาแบบจำลองตรวจจับวัตถุด้วยสถาปัตยกรรม YOLOv8 
และทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลในเง่ือนไขต่าง ๆ ผลการวิจัยพบว่า โมเดลที่ผ่านการฝึกสอนด้วยชุดข้อมูลภาพจำนวน 9,800 ภาพ 
และกำหนดรอบการเร ียนรู้ท ี่ 300 รอบ (Epochs) ให ้ประสิทธ ิภาพสูงส ุด โดยมีค ่า  Precision ร้อยละ 95 ค่า Recall ร้อยละ 92 และ 
ค่าความคลาดเคลื่อน (Validation Loss) ต่ำสุดที่ 2.07 เมื่อนำแบบจำลองดังกล่าวมาพัฒนาเป็นเว็บแอปพลิเคชันและทดสอบการใช้งานจริง
ร่วมกับกลุ่มผู้เชี่ยวชาญและนักศึกษาในสาขาวิทยาศาสตร์การกีฬา พบว่า ระบบสามารถระบุตำแหน่งการตกของลูกแบดมินตัน จำแนกพื้นที่ใน
สนาม และแสดงผลสถิติได้อย่างถูกต้อง โดยผู้ใช้งานมีความพึงพอใจในภาพรวมอยู่ในระดับดี โดยเฉพาะในด้านประโยชน์ต่อการเรียนรู้และความ
สะดวกในการนำข้อมูลไปใช้ อย่างไรก็ตาม ระบบยังมีข้อจำกัดด้านความเร็วในการประมวลผลและความเสถียรในการติดตามวัตถุในบางสถานการณ์  
 
ค ำส ำคัญ: ปัญญาประดิษฐ์, การตรวจจับวัตถุ, แบดมินตัน, YOLOv8, การวิเคราะห์เกมกีฬา 
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ABSTRACT  

This research aims to develop an Artificial Intelligence (AI) system for detecting and analyzing badminton 
shuttlecock positions to enhance the efficiency of game planning and training (Scouting). The researchers developed an 
object detection model based on the YOLOv8 architecture and conducted comparative performance tests under various 
conditions. The results indicated that the model trained with a dataset of 9,800 images for 300 epochs yielded the highest 
performance, achieving a Precision of 95%, a Recall of 92%, and a minimum Validation Loss of 2.07. When integrated into a 
web application and tested by experts and sports science students, the system demonstrated the ability to accurately 
identify shuttlecock landing positions, classify court zones, and display statistical results. Overall user satisfaction was rated 
at a good level, particularly regarding its utility for learning and the convenience of data utilization. However, limitations 
regarding processing speed and tracking stability in certain scenarios remain. 
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1. บทน ำ  
 ในปัจจุบัน การแข่งขันกีฬาแบดมินตันมีระดับความ
เข้มข้นสูงอย่างต่อเนื่อง การวิเคราะห์ข้อมูลเชิงกลยุทธ์ได้
กลายเป็นองค์ประกอบสำคัญในการพัฒนาสมรรถนะของ
นักกีฬาและเพิ่มขีดความสามารถในการแข่งขันอย่างยั่งยืน 
การตัดสินใจเชิงกลยุทธ์ภายในสนามจึงไม่อาจอาศัยเพียง
สัญชาตญาณหรือประสบการณ์ของนักกีฬาและผู้ฝึกสอน
เท่านั้น หากแต่จำเป็นต้องอาศัยข้อมูลเชิงปริมาณที่มีความ
ถูกต้องและความน่าเชื่อถือสูง เพื่อสะท้อนรูปแบบการเล่น
และพฤติกรรมเชิงการแข่งขันอย่างเป็นระบบ อย่างไรก็ตาม 
แนวทางการวิเคราะห์การแข่งขันแบบดั้งเดิมซึ่งอาศัยการ
สังเกตและการประเมินเชิงอัตวิส ัยของผู้ฝ ึกสอนยังคงมี
ข้อจำกัดที่สำคัญหลายประการ ทั้งในด้านความต่อเนื่องของ
การวิเคราะห์ ความแม่นยำในการตีความเหตุการณ์ในสนาม 
ตลอดจนข้อจำกัดด้านเวลาและทรัพยากรในการจัดการ
ข้อมูลวิดีโอที่มีปริมาณมากและมีความซับซ้อนสูง ข้อจำกัด
ดังกล่าวส่งผลให้การนำข้อมูลที่ได้ไปใช้ประโยชน์เชิงกลยุทธ์
ยังไม่สามารถตอบสนองต่อความต้องการของการแข่งขันใน
ระดับสูงได้อย่างเต็มประสิทธิภาพ 
 ความก ้าวหน ้าของเทคโน โลย ีคอมพ ิวเตอร ์ว ิท ัศน ์ 
(Computer Vision) แ ล ะ ก า ร เร ีย น ร ู้เช ิง ล ึก  (Deep 
Learning) ได้เข้ามามีบทบาทสำคัญในการวิเคราะห์ข้อมูล
ด้านกีฬา โดยเฉพาะอย่างยิ่งในงานตรวจจับและติดตามการ
เคล ื่อนท ี่ของว ัตถ ุท ี่ม ีขนาดเล ็กและม ีความเร ็วส ูง เช ่น  
ลูกแบดมินตัน งานวิจัยที่ผ่านมาหลายฉบับได้แสดงให้เห็นถึง
ศักยภาพของเทคนิคการตรวจจับวัตถุในการระบุและติดตาม
ตำแหน่งของลูกแบดมินตันจากวิดีโอการแข่งขัน (Cao et 
al., 2021; Lai et al., 2025) อย่างไรก็ตาม ความท้าทายที่
สำคัญของการตรวจจับวัตถุในลักษณะดังกล่าวยังคงอยู่ที่
ป ัญ ห า ก า ร ต ร ว จ จ ับ พ ล าด ใน บ า ง เฟ ร ม  (Missed 
detections) ซึ่งม ีสาเหต ุจากปัจจ ัยหลายประการ อาทิ 
ความเร็วของลูกที่สูง มุมมองของกล้องที่จำกัด หรือสภาพ
แสงที่ไม่เอื้ออำนวย ส่งผลให้ข้อมูลเส้นทางการเคลื่อนที่ขาด
ความต่อเนื่องและลดความน่าเช่ือถือในการนำไปใช้วิเคราะห์
เชิงลึก เพื่อลดข้อจำกัดดังกล่าว งานวิจัยในกีฬาที่มีลักษณะ
ใกล้เคียงกัน เช่น กีฬาเทนนิส ได้เสนอแนวทางการผสาน
เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกเข้ากับอัลกอริทึม Kalman Filter 
เพื่อประมาณค่าและเติมเต็มตำแหน่งของลูกในเฟรมที่ไม่
สามารถตรวจจับได้โดยตรง แนวทางดังกล่าวช่วยให้สามารถ

สร้างเส้นทางการเคลื่อนที่ของลูกได้อย่างต่อเนื่องและมีความ
สมบูรณ์มากยิ่งขึ้น (อภิสิทธิ์ เปรมปรีดิ์ และคณะ, 2567) 
ผลลัพธ์ดังกล่าวสะท้อนให้เห็นว่า การตรวจจับวัตถุเพียง
อย่างเดียวอาจไม่เพียงพอ หากขาดกระบวนการประมวลผล
และวิเคราะห์ข้อมูลเชิงพลวัตที่สามารถนำผลลัพธ์เชิงเทคนิค
ไปต่อยอดให้เกิดคุณค่าเชิงกลยุทธ์ 
 นอกเหนือจากการติดตามตำแหน่งและเส้นทางการ
เคลื่อนที่ของลูกแบดมินตันแล้ว งานวิจัยที่ได้รับการเผยแพร่
ในช่วงที่ผ่านมาได้ขยายขอบเขตการวิเคราะห์ไปสู่การทำ
ความเข้าใจเหตุการณ์ที่เกิดขึ้นภายในสนามแข่งขัน อาทิ 
การระบุช่วงเวลาการตีลูก (Shot Refinement) และการ
จำแนกประเภทของช็อต (Shot Recognition) โดยอาศัย
ข้อมูลท่าทางการเคลื่อนไหวของผู้เล่นร่วมกับตำแหน่งของ
ลูกขนไก่ (Hsu et al., 2023) นอกจากนี้ ยังมีความพยายาม
ในการพัฒนาแบบจำลองที่มีโครงสร้างน้ำหนักเบาเพื่อรองรับ
การประมวลผลแบบเรียลไทม์ ซึ่งเหมาะสมต่อการใช้งานใน
สถานการณ ์จร ิง  (Kim & Cheng, 2023) แม ้งานว ิจ ัย
ดังกล่าวจะสะท้อนถึงความก้าวหน้าอย่างมีนัยสำคัญในเชิง
เทคนิค แต่ผลลัพธ์ส่วนใหญ่มักมุ่งเน้นไปที่ตัวชี้วัดเชิงเทคนิค 
เช่น ความแม่นยำในการตรวจจับ หรือความถูกต้องในการ
จำแนกประเภทของช็อต ซึ่งยังไม่สามารถตอบโจทย์การ
วิเคราะห์เชิงกลยุทธ์ในเชิงพื้นที่ได้อย่างเป็นรูปธรรม 
 จากการทบทวนวรรณกรรม พบว่ายังคงมีช่องว่างของ
องค์ความรู้ที่สำคัญ กล่าวคือ การขาดแบบจำลองที่สามารถ
นำข้อมูลจากกระบวนการตรวจจับวัตถุแบบเรียลไทม์มา
สังเคราะห์เพื่อวิเคราะห์ตำแหน่งสุดท้ายที ่ลูกแบดมินตันตก
กระทบพื้นสนาม ซึ่งถือเป็นผลลัพธ์ที่สะท้อนเจตนาเชิง 
กลยุทธ์และประสิทธิภาพของการตีในแต่ละช็อตได้อย่าง
ชัดเจน การวิเคราะห์ตำแหน่งลูกตกในเชิงพื้นที่ไม่เพียงช่วย
อธิบายรูปแบบการโจมตีและการกระจายการใช้งานพื้นที่
ของผ ู้เล ่นเท่าน ั้น แต่ย ังสามารถเปิดเผยจุดอ่อนในการ
ป้องกันของคู่ต่อสู้ ซึ่งเป็นข้อมูลเชิงกลยุทธ์ที่มีคุณค่าสูงต่อ
การวางแผนและการปรับกลยุทธ์การแข่งขัน 
 ด้วยเหตุนี้ งานวิจัยฉบับนีจ้ึงมุ่งพัฒนาแบบจำลองสำหรับ
การวิเคราะห์ตำแหน่งการตกของลูกแบดมินตัน โดยอาศัย
เทคนิคการตรวจจับวัตถุแบบเรียลไทม์จากวิดีโอการแข่งขัน 
โดยเริ่มจากการระบุตำแหน่งของลูกในแต่ละเฟรม จากนั้น
นำข้อมูลเชิงตำแหน่งมาวิเคราะห์เพื่อหาจุดสิ้นสุดของการ
เคลื่อนที่ในแต่ละช็อต และทำการจำแนกตำแหน่งการตกใน
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เชิงพื้นที่ของสนาม ผลลัพธ์ที่ได้จะถูกสังเคราะห์ให้อยู่ในรูป
ของข้อมูลเชิงสถิติและการวิเคราะห์เชิงพื้นที่ ซึ่งสามารถ
นำไปใช้งานได้จริงผ่านระบบเว็บแอปพลิเคชัน เพื่อสนับสนุน
การตัดสินใจของนักกีฬาและผู้ฝึกสอน ความเป็นนวัตกรรม
ของงานวิจ ัยน ี้อย ู่ท ี่การเช ื่อมโยงข ้อม ูลเช ิงเทคน ิคจาก
กระบวนการตรวจจับวัตถุแบบเรียลไทม์เข้ากับการวิเคราะห์
เชิงกลยุทธ์ที่สามารถนำไปปฏิบัติได้จริง โดยเปลี่ยนผลลัพธ์
จากการตรวจจับให้กลายเป็นเครื่องมือสำหรับการวิเคราะห์
รูปแบบการเล่นเชิงพื้นท่ี ซึ่งไม่เพียงช่วยยกระดับการฝึกซ้อม
และการแข่งขันในระดับบุคคลเท่านั้น แต่ยังมีศักยภาพใน
การต่อยอดไปสู่การพัฒนากีฬาแบดมินตันในระดับสโมสร 
ระดับชาติ และระดับนานาชาติในอนาคต 
 

2. กำรทบทวนวรรณกรรม 
2.1 ความท้าทายและเทคนิคพ้ืนฐานในการตรวจจับวัตถุ
ขนาดเล็กที่เคลื่อนที่เร็ว 

งานว ิจ ัยน ี้ม ุ่งเน ้นการแก ้ป ัญหา เช ิงเฉพาะในสาขา
คอมพิวเตอร์วิทัศน์ ได้แก่ การตรวจจับและติดตามวัตถุ
ขนาดเล็กที่เคลื่อนที่เร็ว (Small and Fast Moving Object 
Detection and Tracking) ซ ึ่ง  Mirzaei et al. (2023) 
พบว่าเป็นปัญหาที่มีความซับซ้อนสูง เนื่องจากวัตถุมีขนาด
เล็กมากเมื่อเทียบกับพื้นที่ภาพ มีลักษณะภายนอกที่จำกัด 
และม ักได ้ร ับผลกระทบจากภาพเบลออันเก ิดจากการ
เคลื่อนที่ (Motion blur) เพื่อตอบสนองต่อความท้าทาย
ดังกล่าว งานวิจัยที่ผ่านมาได้เสนอแนวทางแก้ไขในหลาย
ระดับ ดังนี ้

• การปรับปรุงสถาปัตยกรรมของแบบจำลองสำหรับ
การตรวจจับวัตถ ุขนาดเล ็ก โดย Sun et al. (2022) ได ้
นำเสนออัลกอริทึม RSOD ซึ่งปรับปรุง YOLOv3 ด้วยการดึง
คุณลักษณะจากชั้นที่ตื้นกว่า (Shallower layer) ซึ่งมีความ
ละเอียดเชิงพื้นที่สูงขึ้น ส่งผลให้ประสิทธิภาพในการตรวจจับ
วัตถุขนาดเล็กเพิ่มขึ้น 

• ก ารแ ก ้ป ัญ ห าภ าพ เบ ล อ จ าก ก า ร เค ล ื่อ น ท ี่ 
Rozumnyi et al. (2021) ไ ด ้น ำ เ ส น อ แ น ว ท า ง 
FMODetect ซึ่งผสานเทคนิคการแยกวัตถุออกจากพื้นหลัง 
(Matting) และการลดความเบลอ (Deblurring) เพื่อเพิ่ม
ความแม่นยำในการระบุตำแหน่งของวัตถุที่เคลื่อนที่ด้วย
ความเร็วสูง 

• การเพิ่มประสิทธิภาพด้านความเร็วเพื่อรองรับการ
ประมวลผลแบบเรียลไทม์ โดย Srigrarom & Chew (2020) 
เสนอระบบไฮบริดที่ใช้การตรวจจับการเคลื่อนไหวเพื่อคัด
กรองวัตถุในเบื้องต้น ก่อนยืนยันผลด้วยแบบจำลองเชิงลึก 
ซึ่งสอดคล้องกับแนวคิดของ Kim & Cheng (2023) ที่เน้น
การใช้แบบจำลองน้ำหนักเบา (Lightweight Model) เช่น 
YOLOv5 เพื่อรักษาสมดุลระหว่างความเร็วและความแม่นยำ 

แนวทางที่ได้รับความนิยมในการแก้ปัญหาการติดตาม
วัตถุประเภทนี้คือแนวคิดแบบ Track-by-Detection ซึ่งเริ่ม
จากการตรวจจับวัตถุในแต่ละเฟรม ก่อนทำการเชื่อมโยง
ข ้อ ม ูล ข ้า ม เฟ ร ม  (Mirzaei et al., 2 0 2 3 )  ท ั้ง น ี้ 
สถาปัตยกรรมในตระกูล YOLO (You Only Look Once) 
ได้รับการยอมรับอย่างกว้างขวางในฐานะเทคโนโลยีพื้นฐาน
ที่เหมาะสม เนื่องจากสามารถรักษาความสมดุลระหว่าง
ความแม่นยำในการตรวจจับและความเร็วในการประมวลผล
ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
2.2 การป ระยุ ก ต์ ใช้ เทค โน โลยี เพ่ื อ วิ เค ราะห์ กี ฬ า
แบดมินตัน 
 จากรากฐานทางเทคนิคด้านการตรวจจับและติดตาม
วัตถุขนาดเล็กที่เคลื่อนที่เร็ว งานวิจัยในกลุ่มนี้ได้นำแนวคิด
แบบ Track-by-Detection และสถาปัตยกรรม YOLO มา
ประยุกต์ใช้กับการวิเคราะห์กีฬาแบดมินตันโดยเฉพาะ ซึ่ง
สามารถจำแนกงานวิจัยตามวัตถุประสงค์ได้ ดังนี ้

• การตรวจจับและติดตามลูกแบดมินตัน (Detection 
and Tracking) โดยงานวิจ ัยของ Cao et al. (2021) ถ ือ
เป็นหนึ่งในงานบุกเบิกที่แสดงให้เห็นถึงศักยภาพของ YOLO 
ในการตรวจจับลูกแบดมินตันสำหรับงานด้านหุ่นยนต์ ต่อมา 
Lai et al. (2025 ) ได ้พ ัฒ น าร ะ บ บ  YO-CSA-T ท ี่ใช ้ 
YOLOv8 ร่วมกับกลไก Attention เพื่อเพิ่มความแม่นยำใน
การตรวจจับ อย่างไรก็ตาม การตรวจจับเพียงอย่างเดียวมัก
ประสบปัญหาการสูญหายของข้อมูลในบางเฟรม งานวิจัย
ของ อภิสิทธิ์ เปรมปรีดิ์ และคณะ (2567) รวมถึง Shah et 
al. (2020) จึงได้นำอัลกอริทึม Kalman Filter มาใช้เพ ื่อ
ประมาณค่าและเติมเต็มตำแหน่งของลูกในเฟรมที่ขาดหาย 
ช่วยเปลี่ยนข้อมูลตำแหน่ง ให้เป็นเส้นทางการเคลื่อนที่ที่มี
ความต่อเนื่องและน่าเชื่อถือมากยิ่งข้ึน 

• การว ิเคราะห ์ข ั้นส ูงและการทำนาย (Advanced 
Analysis and Prediction) เมื่อสามารถระบุตำแหน่งลูกได้
อย่างแม่นยำ งานวิจัยได้ต่อยอดไปสู่การวิเคราะห์เชิงลึกและ
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การทำนาย โดย Shah et al. (2020) ใช้ข้อมูลตำแหน่งจาก 
YOLOv3 ร ่วมก ับ โครงข ่ายประสาทเท ียมเพ ื่อทำนาย
ตำแหน่งที่ล ูกตก (Fall point prediction) ขณะที่ Singh 
(2021) มุ่งเน้นการทำนายเส้นทางการเคลื่อนที่ในอนาคต 
(Trajectory prediction) นอกจากน ี้ Hsu et al. (2024) 
ได้พ ัฒนาอัลกอริท ึม Shot refinement โดยผสานข้อมูล
ตำแหน่งลูกกับท่าทางการเคลื่อนไหวของผู้เล ่นเพื่อระบุ
จ ังหวะการต ี (Hit Moment) ส ่วน  Wang (2021) และ 
Zhao (2023) ได้นำเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องมาใช้ในการ
จำแนกประเภทการตีและรูปแบบการเคลื่อนที่ของผู้เล่น 

• การประย ุกต ์ใช ้งานจร ิง (Practical application)
ความแม่นยำในการระบุตำแหน่งลูกแบดมินตันมีความสำคัญ
อย ่างย ิ่งต ่อการต ัดส ินผลการแข ่งข ัน  Kopania et al., 
(2022) จึงได้พัฒนาระบบ Instant Review เพื่อสนับสนุน
การตัดสินของกรรมการ โดยใช้เทคโนโลยีคอมพิวเตอร์วิ
ทัศน์ในการตรวจสอบตำแหน่งที่ล ูกตกกระทบพื้นสนาม 
งานวิจัยดังกล่าวสะท้อนให้เห็นถึงบทบาทสำคัญของการ
วิเคราะห์ตำแหน่งลูกในบริบทการใช้งานจริง และยืนยันถึง
ความจำเป็นของระบบที่สามารถระบุจุดตกได้อย่างแม่นยำ
และเชื่อถือได้ 
 

3. วิธีกำร  
งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อพัฒนาแบบจำลองสำหรับ

การวิเคราะห์ตำแหน่งการตกของลูกแบดมินตัน โดยอาศัย
เทคน ิคก ารต รวจจ ับ ว ัต ถ ุจ ากว ิด ีโอแบ บ เร ียล ไทม ์ 
กระบวนการดำเนินงานประกอบด้วยการเตรียมและจัดการ
ข้อมูล การฝึกสอนแบบจำลองปัญญาประดิษฐ์ การประเมิน
ประสิทธิภาพของแบบจำลอง และการนำผลลัพธ์ที่ได้ไป
ประยุกต์ใช้งานผ่านระบบเว็บแอปพลิเคชันเพื่อการวิเคราะห์
เชิงกลยุทธ์ ทั้งนี้ การพัฒนาระบบดังกล่าวดำเนินการตาม
กระบวนการมาตรฐานในการพัฒนาระบบปัญญาประดิษฐ์ที่
ได้รับการยอมรับในงานวิจัยระดับสากล แนวทางดังกล่าว
ส อ ด ค ล ้อ ง ก ับ ก ร อ บ ก า ร ท ำ ง า น ท ี่น ำ เส น อ โด ย 
Kamoljitprapa แ ล ะ  Leelasilapasart (2025) ซ ึ่ง ไ ด ้
กำหนดลำดับขั้นตอนการพัฒนาระบบปัญญาประดิษฐ์อย่าง
เป ็นระบบ ต ั้งแต ่การรวบรวมข ้อม ูล การเตรียมข ้อม ูล
เบ ื้องต ้น การแบ่งชุดข้อม ูลสำหรับการฝ ึกสอนและการ
ทดสอบ ไปจนถึงการประเมินผลการทำงานของแบบจำลอง 
ผู้วิจัยได้นำกรอบแนวคิดดังกล่าวมาประยุกต์ใช้เป็นแนวทาง

หลักในการออกแบบและวางแผนการทดลองของงานวิจัยนี้ 
เพื่อให้กระบวนการดำเนินงานมีความเป็นระบบ มีความ
น่าเชื่อถือ และสามารถเปรียบเทียบผลลัพธ์กับงานวิจัยที่
เกี่ยวข้องได้อย่างเหมาะสม 
3.1 ภาพรวมของระบบ  

ระบบที่พัฒนาขึ้นประกอบด้วยกระบวนการหลัก 5 ส่วน 
ได ้แ ก ่ 1 ) ก า ร เต ร ีย ม แ ล ะ จ ัด ก ารช ุด ข ้อ ม ูล  (Data 
Preparation) 2) การพัฒนาและการทดลองแบบจำลอง 
(Model Development & Experiment) 3) การประเมิน
ประสิทธิภาพเชิงเทคนิค (Technical Evaluation) 4) การ
ว ิเค ราะห ์ตำแหน ่งการตกและพ ัฒ นาแอปพล ิเคช ัน 
(Implementation) และ 5) การประเมินผลโดยผู้เชี่ยวชาญ
และผู้ใช้งาน (Assessment) ดังรูปที ่1 

ในข ั้นตอนการประมวลผล ว ิด ีโอการแข ่งข ันท ี่ผ ู้ใช ้
อัปโหลดเข้าสู่ระบบจะถูกแยกออกเป็นลำดับของเฟรมภาพ 
จากนั้นแบบจำลองตรวจจับวัตถุจะทำหน้าที่ระบุตำแหน่ง
ของลูกแบดมินตันในแต่ละเฟรม ผลลัพธ์เชิงตำแหน่งที่ได้จะ
ถูกนำไปวิเคราะห์เพื่อระบุจุดสิ้นสุดของการเคลื่อนที่ในแต่
ละช็อต ก่อนทำการจำแนกตำแหน่งการตกของลูกออกเป็น
โซนต่าง ๆ ภายในสนามแบดมินตัน ทั้งนี้ ข้อมูลที่ได้จะถูก
สังเคราะห์ให ้อย ู่ในรูปของข้อม ูลเชิงสถิต ิและข้อม ูลเชิง 
กลยุทธ์ ซึ่งสามารถนำไปใช้งานได้จริงเพื่อสนับสนุนการ
วิเคราะห์รูปแบบการเล่นและการตัดสินใจเชิงกลยุทธ์ 
3.2 การเตรียมชุดข้อมูล  

ชุดข้อมูลที่ใช้ในการฝึกสอนและประเมินประสิทธิภาพ
ของแบบจำลองในงานวิจัยนี้ประกอบด้วยภาพนิ่งจำนวน 
9,800 ภาพ ซึ่งสกัดมาจากวิดีโอการแข่งขันแบดมินตันจริง 
เพื่อให้สะท้อนลักษณะการเคลื่อนไหวของลูกแบดมินตัน
ภายใต้สภาวะการจริง ภาพทั้งหมดผ่านกระบวนการกำกับ
ข้อมูล (Annotation) โดยระบุตำแหน่งของลูกแบดมินตันใน
แต ่ละเฟรมในร ูปแบบกรอบส ี่เหล ี่ยม (Bounding Box) 
สำหรับงานตรวจจ ับว ัตถ ุ เพ ื่อให ้การฝ ึกสอนและการ
ประเมินผลมีความเป็นระบบและสามารถทำซ้ำได้ ชุดข้อมูล
ถูกแบ่งออกเป็น 3 ส่วน ได้แก่ ชุดฝึกสอน (Training Set) 
ช ุดตรวจสอบความถ ูกต ้อง (Validation Set) และช ุด
ทดสอบ (Test Set) ตามสัดส่วน 70:20:10 ของจำนวนภาพ
ทั้งหมด โดยมีรายละเอียด ดังนี ้
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• Training Set: จำนวน 6,860 ภาพ (ร้อยละ 70) ใช้
สำหรับการเรียนรู้และการปรับค่าน้ำหนักของแบบจำลอง 

• Validation Set: จำนวน 1,960 ภาพ (ร้อยละ 20) ใช้
สำหรับการประเมินประสิทธิภาพระหว่างการฝึกสอน รวมถึง
การติดตามแนวโน้มของค่า loss และตัวชี้วัดต่าง ๆ เพื่อ
หลีกเลี่ยงปัญหาการเรียนรู้มากเกินไป (Overfitting) 

• Test Set: จำนวน 980 ภาพ (ร้อยละ 10) ใช้สำหรับ
การประเมินประสิทธิภาพขั้นสุดท้ายของแบบจำลองกับ
ข้อมูลที่ไม่เคยปรากฏในการฝึกสอนมาก่อน 

การแบ่งชุดข้อมูลดังกล่าวได้รับการออกแบบให้แต่ละชุด
มีความหลากหลายของฉาก มุมกล้อง และสภาพแสงใน
สัดส่วนที่ใกล้เคียงกัน เพื่อให้การประเมินผลสามารถสะท้อน
ความสามารถในการทำงานทั่วไปของแบบจำลองได้อย่าง
เหมาะสม นอกจากนี้ เพ ื่อป ้องกันป ัญหาข้อม ูลร ั่วไหล
ระหว่างชุดข้อมูล (Data Leakage) ภาพที่สกัดมาจากวิดีโอ
เดียวกันจะถูกจัดให้อยู่ภายในชุดข้อมูลเดียวกันเท่านั้น โดย
ไม่มีการกระจายเฟรมจากวิดีโอเดียวกันไปอยู่ในหลายชุด
ข้อมูล แนวทางดังกล่าวช่วยลดอคติที่อาจเกิดจากความ
คล้ายคลึงของข้อมูลระหว่างชุดฝึกสอนและชุดทดสอบ ซึ่งจะ
ส่งผลให้การประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองมีความ
สมจริงและน่าเชื่อถือมากยิ่งข้ึน 

การจ ัด เต ร ีย ม ช ุด ข ้อม ูล ใน ล ัก ษ ณ ะด ังกล ่าว  ม ี
วัตถุประสงค์เพื่อสนับสนุนการฝึกสอนแบบจำลองตรวจจับ 

 
วัตถุที่มีความเสถียร และรองรับการวิเคราะห์ตำแหน่งการ
ตกของลูกแบดมินตันอย่างมีประสิทธิภาพ 
3.3 แบบจ าลองตรวจจับวัตถุ  

งานวิจัยนี้เลือกใช้แบบจำลองการตรวจจับวัตถุเชิงลึกใน
ตระกูล YOLO (You Only Look Once) ซึ่งมีจุดเด่นด้าน
ความเร็วในการประมวลผลและความเหมาะสมต่อการใช้งาน
แบบเร ียลไทม ์ แบบจำลองด ังกล ่าวได ้ร ับการค ัดเล ือก
เนื่องจากมีประสิทธิภาพในการตรวจจับวัตถุขนาดเล็กที่
เคลื่อนที่ด้วยความเร็วสูง เช่น ลูกแบดมินตัน ซึ่งสอดคล้อง
กับลักษณะของปัญหาที่ศึกษาในงานวิจัยนี้ 
1) หลักการท างานและสถาปัตยกรรมของ YOLO 
 YOLO ม ีหล ักการทำงานที่แตกต ่างจากแบบจำลอง
ตรวจจับวัตถ ุแบบสองขั้นตอน (Two-stage detectors) 
เช ่น R-CNN ซึ่งต ้องอาศ ัยกระบวนการสร ้างพ ื้นท ี่สนใจ 
(Region proposals) ก่อนทำการจำแนกวัตถุ ส่งผลให้ใช้
เวลาในการประมวลผลสูงกว่า ในทางตรงกันข้าม YOLO ใช้
แนวคิดการประมวลผลภาพเพียงครั้งเดียว (Single-pass 
detection) โดยพิจารณาภาพทั้งภาพพร้อมกันและแบ่งภาพ
ออกเป็นตารางขนาด S x S หากจุดกึ่งกลางของวัตถุตกอยู่
ภายในช่องใด ช่องดังกล่าวจะรับผิดชอบในการทำนายกรอบ
ล้อมวัตถุ (Bounding Box) และค่าความน่าจะเป ็นของ
คลาส (Class Probability) ส่งผลให้สามารถตรวจจับวัตถุได้
อย่างรวดเร็วและมีประสิทธิภาพ  

 

รูปท่ี 1 กระบวนการพัฒนาระบบ 

 



Journal of Applied Science and Emerging Technology (JASET) Vol. 24, No. 3 [2025]: e265289 

7 

 จากการทบทวนพัฒนาการของสถาปัตยกรรม YOLO 
โดย Jiang et al. (2022) พบว่า โครงสร้างของ YOLO ใน
เวอร์ชันปัจจุบันสามารถอธิบายได้เป็น 3 ส่วนหลัก ซึ่งมี
บทบาทสำคัญต่อประสิทธิภาพในการตรวจจับวัตถุ ดังนี้ 

1.1) Backbone: ทำห น ้าท ี่ส ก ัด ค ุณ ล ัก ษ ณ ะ เด ่น 
(Feature Extraction) จากภาพต้นฉบับ โดยในเวอร์ชันใหม่
ของ YOLO ม ักใช ้โครงสร ้างท ี่ม ีประส ิทธ ิภาพด ้านการ
คำนวณ เช่น CSPDarknet หรือ EfficientRep เพื่อช่วยลด
ภาระการประมวลผล ขณะเดียวกันยังสามารถรักษาข้อมูล
เชิงโครงสร้างที่สำคัญของภาพไว้ได้อย่างเหมาะสม 

1.2) Neck: ทำหน้าที่รวมและถ่ายทอดคุณลักษณะจาก
หลายระดับความลึกของโครงข่าย (Feature Aggregation) 
โดยใช้เทคนิค เช่น Path Aggregation Network (PANet) 
เพ ื่อผสานข้อม ูลท ี่ม ีความละเอ ียดเชิงพ ื้นท ี่แตกต่างก ัน 
แนวทางดังกล่าวช่วยเพิ่มความสามารถในการตรวจจับวัตถุที่
มีขนาดแตกต่างกันภายในภาพเดียว 

1.3) Head: ทำหน้าที่ทำนายผลลัพธ์สุดท้ายของการ
ตรวจจับ ได้แก่ ตำแหน่งของกรอบ (Localization) และการ
จำแนกประเภทของวัตถุ (Classification) ซึ่งเป็นผลลัพธ์
หล ักท ี่นำไปใช ้ในกระบวนการว ิเคราะห ์ตำแหน ่งล ูก
แบดมินตันของงานวิจัย 
2) การประยุกต์ใช้การตรวจจับวัตถุขนาดเล็กและการ
เคลื่อนที่เร็ว 
 ลูกแบดมินตันถือเป็นวัตถุขนาดเล็ก (Small Object) ที่
ม ีความท้าทายสูงในการตรวจจับจากวิด ีโอการแข่งข ัน 
งานวิจ ัยของ Vijayakumar & Vairavasundaram (2024) 
ระบุว่า YOLO ในเวอร์ชันล่าสุด เช่น YOLOv8 ได้รับการ
พัฒนาเพื่อแก้ไขข้อจำกัดของรุ่นก่อนหน้า โดยมีการปรับปรุง
โครงสร้างของแบบจำลองให้มีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น อาทิ 
การใช้โมดูล C2f ในส่วน backbone เพื่อเพิ่มความสามารถ
ในการสกัดคุณลักษณะที่ซับซ้อน และการประยุกต์ใช้แนวคิด
แบบ anchor-free ซึ่งช่วยลดความซับซ้อนในการคำนวณ
และเพ ิ่มความ เร ็วในการอน ุมาน  ( inference) ทำให ้
เหมาะสมต่อการตรวจจับวัตถุในวิดีโอแบบเรียลไทม์ 
 นอกจากนี้ การประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองจะ
อาศ ัยต ัวช ี้ว ัดมาตรฐาน ได ้แก ่ ค ่า Intersection over 
Union (IoU) และ Mean Average Precision (mAP) ซ ึ่ง
ใช้วัดความสอดคล้องระหว่างกรอบล้อมวัตถุที่แบบจำลอง
ทำนายได ้เท ียบก ับค่าความเป ็นจร ิง ต ัวช ี้ว ัดด ังกล ่าวม ี
ความสำคัญอย่างยิ่งในบริบทของการแข่งขันกีฬา ซึ่งมักเกิด
การบังซ้อนของวัตถุ (Occlusion) และการเปลี่ยนแปลง
สภาพแวดล้อมอย่างรวดเร็ว 
 

 
 
รูปท่ี 2 ตัวอย่างชุดข้อมูล (Dataset) 
 

 
(ก) 
 

 
(ข) 
 

 
(ค) 

รูปท่ี 3 หน้าจอการทำงานของเว็บแอปพลิเคชัน 
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3) ประสิทธิภาพในการตรวจจับแบบเรียลไทม์ 
 Hussain (2023) ได ้เป ร ีย บ เท ีย บ พ ัฒ น าก ารขอ ง
สถาปัตยกรรม YOLO ตั้งแต่เวอร์ชันที่ 1 ถึงเวอร์ชันที่ 8 
พบว่าแนวโน้มการพัฒนาของ YOLO มุ่งเน้นการรักษาสมดุล
ระหว่างความเร็วในการประมวลผลและความแม่นยำในการ
ตรวจจับ (Speed-Accuracy Trade-off) เพื่อรองรับการ
นำไปใช้งานจริงบนอุปกรณ์ที่มีทรัพยากรจำกัด เช่น อุปกรณ์
ปลายทาง (Edge devices) โดย YOLO เวอร์ชันใหม่ยังมี
การปรับปรุงฟ ังก์ช ันการส ูญเส ีย  (Loss Function) และ
ประยุกต์ใช้เทคนิคการเพิ่มข้อมูล (Data Augmentation) 
เช ่น Mosaic เพ ื่อเพ ิ่มความทนทานของแบบจำลองต ่อ
สภาพแวดล้อมที่หลากหลาย เช่น ความหลากหลายของฉาก 
มุมกล้อง และสภาพแสง 
 ด ังน ั้น  การเล ือกใช ้ YOLO ในงานว ิจ ัยน ี้จ ึงม ีความ
สอดคล้องกับความต้องการของระบบวิเคราะห์ตำแหน่งลูก
แบดมินตัน ซึ่งต้องอาศัยทั้งความสามารถในการประมวลผล
แบบเฟรมต่อเฟรมด้วยอัตราเฟรมสูง (High FPS) และความ
แม่นยำในการตรวจจับวัตถุขนาดเล็กที่เคลื่อนที่เร็ว เพื่อให้
สามารถนำพิกัดตำแหน่งที่ได้ไปใช้ในการคำนวณตำแหน่งลูก
ตกในขั้นตอนถัดไปได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
4) การออกแบบการทดลองและการตั้งค่าแบบจ าลอง 

เพื่อศึกษาผลของปริมาณข้อมูลฝึกสอนและจำนวนรอบ
การฝึกสอน (epochs) ต่อประสิทธิภาพในการตรวจจับลูก
แบดมินตัน งานวิจ ัยนี้ได ้ออกแบบการทดลองโดยสร้าง
แบบจำลองจำนวน 4 ชุด (Model 1–4) ซ ึ่งแตกต่างกัน
เฉพาะจำนวนภาพฝกึสอนและจำนวน epochs ขณะที่
กำหนดค่าการฝึกสอนอื่น ๆ ให้คงที่ท ั้งหมด เพื่อให้การ
เปรียบเทียบผลลัพธ์มีความยุติธรรมและสามารถสรุปผลได้
อย่างเป็นระบบ โดยรายละเอียดของการตั้งค่าแบบจำลอง
แต่ละชุด รวมถึงจำนวนภาพฝึกสอนและจำนวนรอบการ
ฝึกสอน แสดงได้ดังตารางที่ 1 

เพื่อควบคุมตัวแปรและลดอคติในการเปรียบเทียบผล
การทดลอง งานวิจัยนี้จึงกำหนดค่าพารามิเตอร์การฝึกสอน
ให้เหมือนกันในทุกแบบจำลอง โดยมีรายละเอียดดังนี้ 

• Input size: imgsz = 940 เพื่อรักษารายละเอียด
ของวัตถุขนาดเล็ก 

• Batch size: batch = 16 เพื่อความเสถียรของ
กระบวนการเรียนรู้ 

• Optimizer: AdamW เพื่อลดปัญหาการเรียนรู้มาก
เกินไป (Overfitting) และเพ่ิมความเสถียรของการ
ฝึกสอน 

• Initial learning rate: lr0 = 0.0005 เพื่อให้การ
ปรับค่าน้ำหนักเป็นไปอย่างค่อยเป็นค่อยไป 

• Learning rate schedule: Cosine learning rate 
(cos_lr = True) เพื่อการลู่เข้าสู่ค่าที่เหมาะสมอย่าง
ราบร่ืน 

• Mixed precision: amp = True เพื่อลดระยะเวลา
ในการฝึกสอนและใช้ทรัพยากรการคำนวณอย่างมี
ประสิทธิภาพ 

• Pretrained weights: pretrained = True เพื่อ
เร่ิมต้นจากค่าน้ำหนักท่ีผ่านการเรียนรู้ทั่วไปมาก่อน 

• Checkpoint: save_period = 20 เพื่อบันทึก
แบบจำลองเป็นระยะและติดตามแนวโน้มการเรียนรู้ 

นอกจากนี้ เพื่อเพิ่มความทนทานของแบบจำลองต่อ
ความผันแปรของวิดีโอการแข่งขันจริง เช่น การเอียงของ
กล้อง การส ั่น และการเปลี่ยนแปลงมุมมอง ได ้กำหนด
เทคนิคการเพิ่มข้อมูล (Data Augmentation) ให้เหมือนกัน
ในทุกแบบจำลอง ได้แก่ 

• Degrees = 0.5 (การหมุนภาพ) 
• Translate = 0.05 (การเลื่อนตำแหน่ง ±5%) 
• Scale = 0.3 (การปรับขนาด ±30%) 
• Shear = 0.5 (การเฉือนภาพ) 

ตำรำงท่ี 1 แสดงรายละเอียดของแบบจำลองทั้ง 4 ชุด 

Model #Images (Train) Epochs Objective 
Model 1 4,800 150 ใช้เป ็นกรณ ีฐาน (baseline) เพื่อศ ึกษาประสิทธิภาพของแบบจำลองภายใต้

ปริมาณข้อมูลจำกัดและจำนวนรอบการฝึกสอนเริ่มต้น 

Model 2 4,800 200 เพิ่มจำนวนรอบการฝึกสอนเพื่อศึกษาผลของการเรียนรู้เชิงลึกที่มากขึ้นภายใต้
ปริมาณข้อมูลเท่าเดิม 

Model 3 9,800 250 เพิ่มปริมาณข้อมูลฝ ึกสอนเพ ื่อศ ึกษาผลของความหลากหลายของข้อมูลต่อ
ประสิทธิภาพการตรวจจับ 

Model 4 9,800 300 เพิ่มจำนวนรอบการฝึกสอนบนชุดข้อมูลขนาดใหญ่เพื่อค้นหาแบบจำลองที่มีความ
เสถียรสูงสุด 
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• Perspective = 0.0002 (การเปล่ียนมุมมอง) 
การควบคุมพารามิเตอร์และเทคนิคการเพิ่มข้อมูลให้

เหมือนกันในทุกการทดลองจะช่วยให้สามารถสรุปได้อย่าง
ชัดเจนว่า ความแตกต่างของผลลัพธ์ที่ได้ เกิดจากปริมาณ
ข้อมูลฝึกสอนและจำนวนรอบการฝึกสอนเป็นหลัก มิใช่ผล
จากป ัจจ ัยแทรกซ ้อนอ ื่น ๆ ส ่งผลให ้การเปร ียบเท ียบ
ประสิทธิภาพของแบบจำลองมีความน่าเช่ือถือมากยิ่งขึ้น 
3.4 การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 

1) ต ัวช ี้ว ัดพ ื้นฐานในการประเม ินความถ ูกต ้องของ
ตำแหน่งที่แบบจำลองทำนายคือค่า Intersection over 
Union (IoU) ซ ึ่งคำนวณจากอัตราส ่วนระหว ่างพ ื้นท ี่ท ี่
ซ ้อนท ับก ัน  (Area of overlap) ของกรอบล ้อมว ัตถ ุท ี่
แบบจำลองทำนาย กับกรอบอ้างอิงจริง (Ground truth) 
ต่อพื้นที่รวมของกรอบท้ังสอง (Area of Union) โดยค่า IoU 
ม ีค ่าระหว่าง 0 ถึง 1 ซ ึ่งในงานวิจ ัยน ี้กำหนดค ่าเกณฑ ์
มาตรฐาน (Threshold) ที่ 0.5 กล่าวคือ หากค่า IoU มีค่า
มากกว่าหรือเท่ากับ 0.5 จะถือว่าการตรวจจับนั้นเป็นการ
ตรวจจับท่ีถูกต้อง (True Positive) 

2) ค ่าความแม ่นยำ (Precision) นำมาใช ้ป ระเม ิน
คุณภาพของผลการทำนาย โดยพิจารณาสัดส่วนของผลลัพธ์
ที่แบบจำลองระบุว่าเป็นลูกแบดมินตันทั้งหมด ซึ่งเป็นการ
ตรวจจับที่ถูกต้องจริง ตัวชี้วัดนี้มีความสำคัญอย่างยิ่งในการ
ลดผลกระทบจากส ัญญาณรบกวน (Noise) เน ื่องจาก
สภาพแวดล้อมในการแข่งขันแบดมินตันอาจมีวัตถุหรือแสง
สะท ้อนท ี่ม ีล ักษณ ะใกล ้เค ียงก ับล ูกแบดม ินต ัน หาก
แบบจำลองมีค่า Precision ต่ำ จะส่งผลให้เกิดการตรวจจับ
ผิดพลาด (False Positive) บ่อยครั้ง และลดความน่าเชื่อถือ
ของข้อมูลที่นำไปใช้ในการวิเคราะห์ตำแหน่งลูกตก 

3) ค่าการเรียกคืน (Recall) ใช้ประเมินความสามารถ
ของแบบจำลองในการตรวจจับวัตถุได้อย่างครบถ้วน โดย
พิจารณาว่า จากจำนวนลูกแบดมินตันที่ปรากฏจริงในทุก
เฟรมภาพ แบบจำลองสามารถตรวจจับได้คิดเป็นสัดส่วน
เท่าใด สำหรับงานวิจัยนี้ ค่า Recall ถือเป็นปัจจัยสำคัญ 
เนื่องจากลูกแบดมินตันมีการเคลื่อนที่ด้วยความเร็วสูงและ
มักเกิดภาพเบลอจากการเคลื่อนที่ (Motion blur) หากค่า 
Recall ต่ำ จะบ่งชี้ถึงการตกหล่นของการตรวจจับ (Missed 
Detection) ซึ่งส่งผลให้ข้อมูลเส้นทางการเคลื่อนที่ของลูก
ขาดความต่อเนื่องและกระทบต่อความแม่นยำของการ
วิเคราะห์ตำแหน่งลูกตก 

4) ค่าเฉลี่ยความแม่นยำ (Mean Average Precision - 
mAP) เพ ื่อสะท ้อนภาพรวมของประส ิทธ ิภาพท ี่สมด ุล
ระหว ่างความแม ่นยำ (Precision) และความครบถ้วน 
(Recall) ง า น ว ิจ ัย ใช ้ด ัช น ี Mean Average Precision 
(mAP) ซึ่งคำนวณจากพื้นที่ใต้กราฟความสัมพันธ์ระหว่าง 
Precision และ Recall (P-R Curve) (Lippi et al., 2021) 
โดยพิจารณาใน 2 ระดับ ได้แก่ 

4.1) mAP@0.5: เป็นการประเมินประสิทธิภาพของ
แบบจำลองที่ค่าเกณฑ์ IoU 0.5 ซึ่งสะท้อนความสามารถใน
การระบ ุตำแหน ่งและจำแนกว ัตถ ุได ้ถ ูกต ้องในระด ับ
มาตรฐาน 

4.2) mAP@0.5:0.95: เป็นการประเมินประสิทธิภาพ
ในระดับที่เข้มงวดมากขึ้น โดยคำนวณค่าเฉลี่ยของ mAP ที่
ค่า IoU ตั้งแต่ 0.5 ถึง 0.95 (เพิ่มขึ้นทีละ 0.05) ตัวชี้วัดนี้
สะท้อนถึงความแม่นยำเชิงตำแหน่งของกรอบล้อมวัตถุ 
(Bounding Box Tightness) ว ่า ม ีค ว า ม ก ร ะ ช ับ แ ล ะ
สอดคล้องกับตำแหน่งจริงของลูกแบดมินตันมากเพียงใด 

จากตัวชี้วัดดังกล่าว การประเมินประสิทธิภาพของ
แบบจำลองในงานวิจ ัยน ี้สามารถอธิบายความสัมพ ันธ ์
ระหว่างความแม่นยำและความครบถ้วนของการตรวจจับได้
อย่างเป็นระบบ ซึ่งสามารถสรุปในรูปแบบสมการมาตรฐาน
ตามแนวทางที่เสนอโดย Malta et al. (2021) ต่อไปนี ้
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 
 

 

𝑚𝐴𝑃 =
1

𝑁
∑ 𝐴𝑃𝑖

𝑁

𝑖=1

 

 

ก า รต ร วจ จ ับ ว ัต ถ ุท ี่ถ ูก ต ้อ ง  (True Positive: TP) 
หมายถึงกรณีที่แบบจำลองสามารถระบุวัตถุเป้าหมายได้
อย ่างถ ูกต ้องตามตำแหน ่งและประเภท ในขณะท ี่การ
ตรวจจับผิดพลาด (False Positive: FP) หมายถึงกรณีที่
แบบจำลองทำนายการมีอยู่ของวัตถุเป้าหมายทั้งที่ไม่ปรากฏ
จริง หรือระบุวัตถุผ ิดประเภท ส่วนการตรวจจับตกหล่น 
(False Negative: FN) หมายถ ึงกรณ ีท ี่แบบจำลองไม ่
สามารถตรวจจ ับว ัตถ ุเป ้าหมายท ี่ป รากฏอย ู่จร ิงได ้ 
วิธีการ IoU จะคำนวณจากสัดส่วนของพื้นที่ที่ทับซ้อนกัน

 (2.3) 

(2.1) 

(2.2) 
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ระหว่างกรอบล้อมวัตถุที่แบบจำลองทำนายกับกรอบอ้างอิง
จริง ต่อพื้นที่รวมของกรอบทั้งสอง ทั้งนี้ ความถูกต้องของ
การตรวจจับจะถูกพิจารณาจากการเปรียบเทียบค่า IoU ที่
ได้กับค่าเกณฑ์ (Threshold) ที่กำหนดไว้ โดยหากค่า IoU มี
ค่ามากกว่าหรือเท่ากับเกณฑ์ดังกล่าว การตรวจจับนั้นจะถูก
จัดเป็นการตรวจจับท่ีถูกต้อง  

3.5 การวิเคราะหต์ าแหน่งการตกของลูกแบดมินตัน 
หลังจากระบบสามารถระบุตำแหน่งของลูกแบดมินตันใน

แต่ละเฟรมได้แล้ว จะดำเนินการวิเคราะห์ลำดับการเคลื่อนที่
ของล ูกเพื่อระบุจ ุดสิ้นสุดของแต่ละช็อต โดยกำหนดให้
ตำแหน่งสุดท้ายที่ตรวจพบก่อนที่ล ูกจะหายไปจากเฟรม 
หรือก่อนที่จะเกิดการเปลี่ยนแปลงรูปแบบการเคลื่อนท่ีอย่าง
มีนัยสำคัญ เป็นตำแหน่งที่ลูกแบดมินตันตกกระทบพื้นสนาม 
วิธีการดังกล่าวช่วยให้สามารถประมาณตำแหน่งลูกตกได้
อย่างสอดคล้องกับพฤติกรรมการเล่นจริงในสถานการณ์การแข่งขัน 

เพื่อสนับสนุนการวิเคราะห์เชิงพื้นท่ี สนามแบดมินตันถูก
แบ่งออกเป็นโซนการเล่นตามแนวลึกและแนวกว้าง ได้แก่ 
พื้นที่หน้า กลาง และหลัง โดยแยกออกเป็นด้านซ้ายและ
ด้านขวา รวมเป็นทั้งหมด 6 โซน ได้แก่ Front Left (FL), 
Front Right (FR), Middle Left (ML), Middle Right 
(MR), Rear Left (RL) และ Rear Right (RR) ตำแหน่งล ูก
ตกที่ตรวจพบจะถูกนำไปจับคู่กับโซนท่ีสอดคล้องกัน จากนั้น
จึงจำแนกผลลัพธ์ของแต่ละช็อตออกเป็นลูก “ได้” (Good) 
หรือ “เส ีย” (Bad) เพ ื่อสะท้อนผลลัพธ์เชิงกลยุทธ ์และ
ประสิทธิภาพของการตีในแต่ละจังหวะ 

3.6 การพัฒนาเว็บแอปพลิเคชัน 
เพื่อให้แบบจำลองที่พัฒนาขึ้นสามารถนำไปใช้งานได้จริง 

งานวิจัยนี้ได้พัฒนาเว็บแอปพลิเคชันสำหรับการวิเคราะห์
ตำแหน่งการตกของลูกแบดมินตัน โดยระบบถูกออกแบบใน
ล ักษณะสถาป ัตยกรรมแบบแยกส ่วน (Client–Server 
Architecture) ประกอบด้วยสองส่วนหลัก ได้แก่ ส่วนหน้า
บ้าน (Frontend) และส่วนหลังบ้าน (Backend) 

ในส่วนหน้าบ้าน ใช้ภาษา HTML, CSS และ JavaScript 
สำหรับการออกแบบส่วนติดต่อผู้ใช้และการโต้ตอบกับระบบ 
ส่วนหลังบ้านพัฒนาด้วย Flask ซึ่งเป็นไมโครเฟรมเวิร์กของ
ภาษา Python ทำหน้าที่ควบคุมกระบวนการประมวลผล
และเรียกใช้งานแบบจำลอง YOLO ที่ผ่านการฝึกสอนแล้ว 
โดยแบบจำลองจะถูกโหลดจากไฟล์ที่จัดเก็บไว้บนเซิร์ฟเวอร์

เพื่อนำมาประมวลผลวิดีโอในแต่ละเฟรม และส่งผลลัพธ์
กลับไปยังส่วนติดต่อผู้ใช้ 

ผู้ใช้สามารถอัปโหลดไฟล์วิดีโอการแข่งขันในรูปแบบ 
.mp4 ผ่านหน้าเว็บ ระบบจะดำเนินการประมวลผลวิดีโอ
โดยอัตโนมัติ พร้อมแสดงสถานะความคืบหน้าแบบเรียลไทม์ 
เมื่อการประมวลผลเสร็จสมบูรณ์ ระบบจะสร้างผลลัพธ์ใน
ร ูปแบบไฟล ์ Microsoft Excel ซ ึ่งประกอบด ้วยข ้อม ูล
ตำแหน่งลูกตกในแต่ละโซน รวมถึงสถิติในรูปแบบร้อยละ
ของลูก “ได้” และลูก “เสีย” ข้อมูลดังกล่าวสามารถนำไปใช้
สนับสนุนการวิเคราะห์ฟอร์มการเล่น การประเมินจุดแข็ง–
จุดอ่อน และการวางแผนกลยุทธ์การแข่งขันของนักกีฬาและ
ผู้ฝึกสอนได้อย่างเป็นรูปธรรม 

3.7 การประเมินโดยผู้เชี่ยวชาญและผู้ใช้งาน 
ปฏิบัติ ประกอบด้วยผู้ทรงคุณวุฒิจำนวน 3 ท่าน ซึ่งมี

ความเช ี่ยวชาญด ้านการเร ียนร ู้ของเคร ื่อง (Machine 
Learning) และวิทยาศาสตร์การกีฬา มุ่งเน้นการพิจารณา
ความถูกต้องของผลลัพธ์ ความเหมาะสมของกระบวนการ
วิเคราะห์ และศักยภาพของระบบในการนำไปใช้งานจริง 
ขณะเดียวกัน ได้มีการประเมินความพึงพอใจของผู้ใช้งาน
จริง โดยกำหนดกลุ่มตัวอย่างด้วยวิธีการเลือกแบบเจาะจง 
(Purposive Sampling) จากประชากรที่เป็นนักศึกษาสาขา
วิทยาศาสตร์การกีฬา ชั้นปีที่ 3 จำนวน 45 คน และคัดเลือก
กลุ่มตัวอย่างจำนวน 20 คน ซึ่งเป็นขนาดที่เหมาะสมตาม
หลักการความอิ่มตัวของข้อมูล (Data Saturation) ที่ระบุว่า
กล ุ่มต ัวอย ่างในช ่วง 15–20 คน สามารถให ้ข ้อม ูลท ี่
ครอบคลุมและสะท้อนความหลากหลายของพฤติกรรมการ
ใช้งานจริงได้อย่างเพียงพอ โดยเฉพาะในบริบทของการ
เรียนรู้และการวิเคราะห์ฟอร์มการเล่น ทั้งนี้ การประเมินทั้ง
สองส่วนดำเนินการโดยใช้แบบสอบถามมาตราส่วนประมาณ
ค่า 5 ระดับ (Likert Scale) ได้แก่ มากที่สุด มาก ปานกลาง 
น้อย และน้อยที่สุด ครอบคลุมประเด็นด้านความเหมาะสม 
ความแม ่นยำ และความสามารถในการนำระบบไป
ประยุกต์ใช้งานจริง 
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4. ผลลัพธ์  
4.1 ผลการเปรียบเทียบและคัดเลือกแบบจ าลอง  

จาก ก ารท ด ล องฝ ึก สอน แบ บ จำล อ งต รวจจ ับ                     
ลูกแบดมินตันจำนวน 4 แบบ ซึ่งกำหนดค่าพารามิเตอร์                  

ก ารฝ ึก ส อน  (Hyperparameters) ให ้เห ม ือ น ก ัน  แ ต ่  
แตกต ่างก ัน ในด ้านขนาดช ุดข ้อม ูล  และจำนวนรอบ                  
การฝ ึกสอนผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ แสดงได ้                 
ด ังตารางท ี่ 2  และสามารถสรุปประเด ็นสำคัญได ้ด ังน ี้

1) เม ื่อ เป ร ีย บ เท ีย บ  Model 1  แ ล ะ  Model 2                   
ซึ่งใช้ชุดข้อมูลขนาด 4,800 ภาพเท่ากัน พบว่าการเพ ิ่ม

 1) จำนวนรอบการฝึกสอนจาก 150 เป็น 200 รอบ 
ส ่งผลให ้ประส ิทธ ิภาพของแบบจำลองเพ ิ่มข ึ้นอย ่างม ี

ตำรำงท่ี 2 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองตรวจจับวัตถุจำแนกตามขนาดชุดข้อมูลและจำนวนรอบการเรียนรู้ 
แบบจ ำลอง ชุดข้อมูล Images Epochs Val/Loss Precision Recall mAP@50 mAP@50-95 
Model 1 Validation 4,800 150 2.17 0.88 0.70 0.85 0.30 
Model 2 Validation 4,800 200 2.20 0.92 0.88 0.91 0.34 
Model 3 Validation 9,800 250 2.16 0.93 0.89 0.91 0.35 
Model 4 Validation 9,800 300 2.07 0.95 0.92 0.92 0.45 
Model 4 Test Set 980 300 - 0.91 0.89 0.90 0.41 

 

ตำรำงท่ี 3 สรุปข้อมูลดิบรายฝั่ง (Raw Data Summary) 
Side FL-G FL-B FR-G FR-B ML-G ML-B MR-G MR-B RL-G RL-B RR-G RR-B 

A 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 2 0 

B 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 2 
 

ตำรำงท่ี 4 สรุปสถิติโซน (Zone Statistics) 
Zone รำยละเอียด จ ำนวนลูก ร้อยละ 

FL หน้า-ซ้าย (Front Left) 0 0.0 
FR หน้า-ขวา (Front Right) 0 0.0 
ML กลาง-ซ้าย (Mid Left) 0 0.0 
MR กลาง-ขวา (Mid Right) 0 0.0 
RL หลัง-ซ้าย (Rear Left) 6 60.0 
RR หลัง-ขวา (Rear Right) 4 40.0 
รวม ทั้งหมด 10 100.0 

 

ตำรำงท่ี 5 ผลการประเมินความแม่นยำในการระบุตำแหน่งการตกและสถานะของลูกแบดมินตัน (Objective Evaluation) 
โซน ผลจำกระบบ (ลูก) ข้อมูลจริงจำก 

ผู้เช่ียวชำญ (ลูก) 
จ ำนวนท่ี 

ระบุถูกต้อง (Correct) 
ควำมแม่นย ำ (Accuracy %) 

RL (หลัง-ซ้าย) 6 6 6 100% 
RR (หลัง-ขวา) 4 4 3 75% 

รวม 10 10 9 90% 
 

ตำรำงท่ี 6 ระดับความพึงพอใจของผู้ใช้งานต่อระบบตรวจจับลูกแบดมินตัน 
รำยกำรประเมิน  ค่ำเฉลี่ย   ส่วนเบี่ยงเบนมำตรฐำน ระดับควำมพึงพอใจ 

1. ประโยชน์ต่อการเรียนรู้และการประยุกต์ใช้เทคโนโลยี 4.33 0.47 ดี 

2. ความเข้าใจง่ายของข้ันตอนการอัปโหลดวิดีโอและดูผลลัพธ์ 4.00 0.00 ดี 

3. ความเร็วในการประมวลผลวิดีโอและแสดงผล 3.33 0.47 ปานกลาง 

4. ความแม่นยำในการตรวจจับลูกและหาจุดตก 3.33 0.47 ปานกลาง 

5. ความสะดวกในการแสดงผลการวิเคราะห์ (เช่น โซนลูกตก, คะแนน) 4.33 0.47 ดี 

6. การส่งออกข้อมูลเป็นไฟล์ Excel ทำงานได้ถูกต้องและสะดวก 4.33 0.47 ดี 

7. การนำเข้าและส่งออกข้อมูล (Import/Export) ทำได้อย่างราบรื่น 4.00 0.00 ดี 

8. ความสามารถของระบบในการวิเคราะห์ลูกและแบ่งโซน 3.33 0.47 ปานกลาง 

ค่าเฉลี่ยโดยรวม 3.87 0.35 ดี 

 



Journal of Applied Science and Emerging Technology (JASET) Vol. 24, No. 3 [2025]: e265289 

12 

นัยสำคัญ โดยเฉพาะค่า Recall ที่เพิ่มขึ้นจากร้อยละ 70 
เป็นร้อยละ 88 และค่า mAP@0.5 ที่เพิ่มขึ้นจากร้อยละ 85 
เป็นร้อยละ 91 ผลลัพธ์ดังกล่าวสะท้อนให้เห็นว่าแบบจำลอง
สามารถเรียนรู้ลักษณะของวัตถุได้ครอบคลุมมากขึ้น และลด
อัตราการตรวจจับตกหล่น (Missed Detection) ได้อย่าง
ชัดเจนเมื่อได้รับระยะเวลาในการเรียนรู้ที่เหมาะสม 

2) ใน Model 3 ซึ่งเพ ิ่มขนาดชุดข้อม ูลเป ็น 9 ,800 
ภาพ และฝึกสอนเป็นจำนวน 250 รอบ แสดงให้เห็นว่าค่า 
Precision เพิ่มขึ้นเป็นร้อยละ 93 และค่า Recall เพิ่มเป็น
ร้อยละ 89 อย่างไรก็ตาม เมื่อพิจารณาค่าความแม่นยำ
โดยรวม (Accuracy) พบว่าลดลงเล็กน้อยเหลือร้อยละ 73 
เม ื่อเทียบกับ Model 2 ที่ม ีค ่าร้อยละ 74 ขณะเด ียวก ัน  
ค่า mAP@0.5-0.95 ซึ่งสะท้อนความเที่ยงตรงของกรอบ
ล ้อ ม ว ัต ถ ุ (Bounding Box Tightness) เพ ิ่ม ข ึ้น เพ ีย ง
เล็กน้อยเป็นร้อยละ 35 ผลลัพธ์ดังกล่าวอาจเกิดจากความ
หลากหลายของข้อมูลที่เพิ่มขึ้น ทำให้แบบจำลองต้องใช้
จำนวนรอบการฝึกสอนมากขึ้นเพื่อปรับตัวและเข้าสู่สภาวะ
เสถยีร 

3) Model 4 ซึ่งใช้ชุดข้อมูลขนาด 9,800 ภาพเท่ากับ 
Model 3 แต่เพิ่มจำนวนรอบการฝึกสอนเป็น 300 รอบ 
แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพสูงสุดในทุกตัวชี้วัด โดยมีค่า
ความคลาดเคลื่อน (Validation loss) ลดลงต่ำที่สุดที่ 2.07 
และมีค่า Precision สูงถึงร้อยละ 95 ค่า Recall ร้อยละ 92 
รวมถึงค่า mAP@0.5-0.95 ท่ีเพิ่มขึ้นอย่างชัดเจนเป็นร้อยละ 
45 ผลลัพธ์ดังกล่าวสะท้อนว่าแบบจำลองไม่เพียงสามารถ
ตรวจจับลูกแบดมินตันได้อย่างแม่นยำและครบถ้วนเท่านั้น 
แต่ยังสามารถระบุตำแหน่งของกรอบล้อมวัตถุ (Bounding 
Box) ได้อย่างกระชับและสอดคล้องกับตำแหน่งจริงมากที่สุด 
นอกจากนี้ การพิจารณาแนวโน้มการเรียนรู้ของ Model 4 
พบว่าค่าประสิทธิภาพเริ่มคงที่และไม่เปลี่ยนแปลงอย่างมี
นัยสำคัญเมื่อเพิ่มจำนวนรอบการฝึกสอนมากกว่านี้ ซึ่งบ่งชี้
ว่าแบบจำลองได้เข้าสู่จ ุดอิ่มตัวของการเรียนรู้ (Learning 
saturation point) ที่เหมาะสมแล้ว ด้วยเหตุนี้ งานวิจัยจึง
เล ือก Model 4 เป ็นแบบจำลองหลักสำหร ับการนำไป
พัฒนาและใช้งานในระบบเว็บแอปพลิเคชัน 

4) เมื่อนำแบบจำลองดังกล่าวมาประเมินประสิทธิภาพ
ขั้นสุดท้ายกับชุดข้อมูลทดสอบ (Test Set) ซึ่งเป็นข้อมูลที่ไม่
เคยปรากฏในการฝึกสอนมาก่อน พบว่าค่า mAP@50 ยังคง
อยู่ในระดับสูงท่ี 0.90 และค่า mAP@50-95 อยู่ที่ 0.41 การ

ที่ประสิทธิภาพบนชุดข้อมูลทดสอบมีความสอดคล้องและ
ใกล้เคียงกับชุดข้อมูลตรวจสอบ (มีส่วนต่างเพียงร้อยละ 2) 
เป็นเครื่องบ่งชี้ว่าแบบจำลองมีความสามารถในการนำไปใช้
งานทั่วไป (Generalization) ได้เป็นอย่างดี ไม่เกิดปัญหา
การเรียนรู้มากเกินไป (Overfitting) และมีความแม่นยำ
เพ ียงพอท ี่จะนำไปใช ้เป ็นแกนหล ักในระบบวิเคราะห ์
ตำแหน่งการตกของลูกแบดมินตันตามวัตถุประสงค์ของ
งานวิจัย 
4.2 ผลการพัฒนาเว็บแอปพลิเคชัน 

ระบบตรวจจับและวิเคราะห์ตำแหน่งการตกของลูก
แบดมินตันถูกพัฒนาในรูปแบบเว็บแอปพลิเคชันที่มุ่งเน้น
ความสะดวกในการใช้งานและการเข้าถึงของผู้ใช้ทั่วไป โดย
ส่วนติดต่อผู้ใช้ถูกออกแบบให้มีขั้นตอนการใช้งานที่ชัดเจน
และเป็นลำดับ เริ่มจากหน้าหลักซึ่งผู้ใช้สามารถอัปโหลดไฟล์
วิดีโอการแข่งขันในรูปแบบ .mp4 พร้อมแสดงช่ือไฟล์ที่เลือก 
และปุ่มเริ่มต้นการประมวลผล 

เมื่อผู้ใช้เริ่มการตรวจจับ ระบบจะเข้าสู่สถานะการ
ประมวลผลโดยอัตโนมัต ิ พร้อมแสดงแถบสถานะความ
คืบหน้า (Progress Bar) และข้อความแจ้งเตือนเพื่อให้ผู้ใช้
ร ับทราบถ ึงสถานะของระบบระหว่างการทำงาน เม ื่อ
กระบวนการประมวลผลเสร็จสิ้น ระบบจะแสดงข้อความ
ยืนยันความสำเร็จ และทำการสร้างผลลัพธ์ในรูปแบบไฟล์ 
Microsoft Excel ซึ่งถูกดาวน์โหลดให้แก่ผู้ใช้โดยอัตโนมัติ 

ตัวอย่างส่วนติดต่อผู้ใช้และผลลัพธ์ที่ได้จากระบบแสดง
ไว้ดังภาพตัวอย่างเมื่อการประมวลผลเสร็จสมบูรณ์ ระบบจะ
สร้างและดาวน ์โหลดไฟล์ผลลัพธ์ในรูปแบบ Microsoft 
Excel ซึ่งภายในประกอบด้วยตารางสรุปข้อมูลดิบและสถิติ
การกระจายตำแหน่งการตกของลูกแบดมินตันในเชิงพื้นที่ 
ตัวอย่างตารางผลลัพธ์ที่ได้จากระบบ แสดงได้ดังตารางที่ 3  
และตารางที่ 4 

คำอธิบายตัวย่อ 
• ตำแหน่ง F = หน้า (Front), M = กลาง (Mid), R = 

หลัง (Rear) 
• ทิศทาง L = ซ้าย (Left), R = ขวา (Right) 
• ผลลัพธ์ G = ลูกดี (Good), B = ลูกเสีย (Bad) 
• ตัวอย่างเช่น RL-G หมายถึง ลูกตกท่ีโซนหลัง-

ซ้าย และเป็นลูกดี 
จากตารางที่ 3 แสดงให้เห็นข้อมูลดิบของตำแหน่งการ

ตกของลกูแบดมินตันที่จำแนกตามฝั่งสนามและผลลัพธ์ของ
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แต่ละช็อต ในขณะที่ตารางที่ 4 แสดงการสรุปสถิต ิการ
กระจายตัวของตำแหน่งการตกของลกูในเชิงพื้นที่ ผลลัพธ์
ชี้ให้เห็นว่าลูกแบดมินตันส่วนใหญ่ตกในพื้นที่ด้านหลังของ
สนาม โดยเฉพาะโซนหลัง-ซ้าย (RL) คิดเป็นร้อยละ 60 และ
โซนหลัง-ขวา (RR) คิดเป็นร้อยละ 40 ซึ่งสะท้อนรูปแบบการ
เล่นที่เน้นการตีลูกยาวไปยังพื้นที่ท้ายสนามเพื่อกดดันคู่ต่อสู้
ในเชิงกลยุทธ์ 

จากการสรุปผลเชิงสถิติของตำแหน่งการตกของลูกจาก
ตารางที่ 3 และตารางที่ 4 ผู้วิจัยได้ดำเนินการประเมินความ
แม่นยำเชิงวัตถุวิสัย (Objective Evaluation) โดยนำวิดีโอ
ทดสอบไปให ้ผ ู้เช ี่ยวชาญด ้านก ีฬาแบดม ินต ันทำการ
ตรวจสอบและระบุตำแหน่งพิกัดการตกที่แท้จริง (Ground 
Truth) จากน ั้นจ ึงนำข้อม ูลด ังกล ่าวมาเปร ียบเท ียบก ับ
ตำแหน่งพ ิก ัดท ี่ได ้จากการคำนวณของแบบจำลอง ซ ึ่ง
แสดงผลการเปรียบเทียบดังตารางที่ 5 

จากตารางที่ 5 ผลการเปรียบเทียบแสดงให้เห็นว่า 
จากเหตุการณ ์ที่เก ิดขึ้นทั้งหมด 10 ครั้ง ระบบสามารถ
ตรวจจับและระบุโซนการตกได้ถูกต้องแม่นยำจำนวน 9 ครั้ง 
ค ิด เป ็นความแม ่นยำร ้อยละ 90 โดยจ ุดท ี่เก ิดความ
คลาดเคลื่อนมักอยู่ในโซนหลัง (Rear Zone) เนื่องจากเป็น
ช่วงที่ลูกมีความเร็วลดลงและเปลี่ยนทิศทางการเคลื่อนที่
อย ่างรวดเร ็ว (Deceleration) อย ่างไรก ็ตาม ค ่าความ
แม่นยำในระดับดังกล่าวยืนยันได้ว่าแบบจำลองที่พัฒนาขึ้นมี
ความน่าเชื่อถือและสามารถนำไปใช้ในการวิเคราะห์เชิงกล
ยุทธ์เพื่อสะท้อนภาพรวมการเล่นได้อย่างมีประสิทธิภาพตาม
เป้าหมายของงานวิจัย 
4.3 ผลการประเมินประสิทธิภาพโดยผู้เชี่ยวชาญ 

จากการประเมินระบบตรวจจับตำแหน่งลูกแบดมินตัน
โดยผู้เชี่ยวชาญจำนวน 3 ท่าน พบว่าประสิทธิภาพโดยรวม
ของระบบอยู่ในระดับดี โดยมีคะแนนเฉลี่ยเท่ากับ 4.25 จาก
คะแนนเต็ม 5 คะแนน ผลการประเมินดังกล่าวสะท้อนให้
เห็นว่าระบบสามารถตอบสนองต่อการใช้งานพ้ืนฐานได้อย่าง
เหมาะสม โดยเฉพาะในด้านความถูกต้องของการวิเคราะห์
ตำแหน่งเช ิงพ ื้นท ี่ของล ูกแบดม ินต ัน และการนำเสนอ
รายงานผลลัพธ์ในรูปแบบที่เข้าใจง่ายและสามารถนำไปใช้
ประโยชน์ได้จริง 

อย่างไรก็ตาม ผู้เชี่ยวชาญได้ให้ข้อเสนอแนะเพื่อการ
พัฒนาระบบเพิ่มเติมในสองประเด็นสำคัญ ประเด็นแรกคือ
ด้านความเร็วในการประมวลผล โดยระบบยังมีความล่าช้า 

(Latency) ในข ั้นตอนการอ ัป โหลดไฟล ์ว ิด ีโอและการ
ประมวลผลผลลัพธ์ โดยเฉพาะในกรณีที่ไฟล์วิดีโอมีขนาด
ใหญ ่หร ือม ีความละเอ ียดส ูง ประเด ็นท ี่สองค ือความ
คลาดเคลื่อนของผลการตรวจจับในบางสถานการณ์ เมื่อ
เปรียบเทียบกับการตรวจสอบด้วยสายตามนุษย์ (Human 
Visual Inspection) โดยเฉพาะในจังหวะที่ลูกแบดมินตันมี
ความเร็วส ูงหร ือเก ิดการซ ้อนท ับก ับเส ้นสนาม ซ ึ่งเป ็น
ประเด็นที่สามารถนำไปใช้เป็นแนวทางในการพัฒนาระบบ
ให้มีความแม่นยำและเสถียรยิ่งขึ้นในอนาคต 
4.4 ผลการประเมินความพึงพอใจของกลุ่มตัวอย่าง 

จากผลการประเมิน พบว่าผู้ใช้งานมีความพึงพอใจต่อ
ระบบโดยรวมอยู่ในระดับดี (ค่าเฉลี่ย 3.87 จาก 5 คะแนน) 
ซ ึ่งสะท้อนให ้เห ็นว ่าระบบสามารถตอบสนองต่อความ
ต้องการด้านการใช้งาน การเรียนรู้ และการวิเคราะห์ข้อมูล
เชิงกลยุทธ์ได้อย่างเหมาะสม เมื่อพิจารณารายข้อ พบว่า
ผู้ใช้งานให้คะแนนในระดับดีใน 5 ประเด็นหลัก ได้แก่ 1) 
ประโยชน์ต่อการเรียนรู้และการประยุกต์ใช้เทคโนโลยี 2) 
ความเข้าใจง่ายของขั้นตอนการอัปโหลดวิดีโอและดูผลลัพธ์ 
3) ความสะดวกในการแสดงผลการวิเคราะห์ 4) การส่งออก
ข้อมูลเป็นไฟล์ Excel ทำงานได้ถูกต้องและสะดวก และ 5) 
การนำเข้าและส่งออกข้อมูล (Import/Export) ทำได้อย่าง
ราบรื่น 

อย่างไรก็ตาม รายการที่ได้รับคะแนนต่ำที่สุดซึ่งอยู่ใน
ระดับปานกลาง ได้แก่ ความเร็วในการประมวลผล ความ
แม ่นยำในการตรวจจ ับล ูก และความสามารถในการ
วิเคราะห์แบ่งโซนสนาม ซึ่งสอดคล้องกับผลการประเมินโดย
ผู้เชี่ยวชาญในก่อนหน้า โดยชี้ให้เห็นว่าระบบยังมีข้อจำกัด
ด้านประสิทธิภาพการประมวลผลและความคลาดเคลื่อนใน
การตรวจจับในบางสถานการณ์ ซึ่งเป็นประเด็นที่ควรได้รับ
การพัฒนาเพิ่มเติมในงานวิจัยระยะถัดไป  

 

5. กำรอภิปรำย  
ผลการวิจัยจากการพัฒนาและทดสอบระบบตรวจจับ

ตำแหน่งลูกแบดมินตันด้วยเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์แสดง
ให้เห็นว่า แบบจำลองที่ใช้สถาปัตยกรรม YOLOv8 (Model 
4) มีศักยภาพสูงในการตรวจจับลูกแบดมินตัน โดยมีค่า 
Precision สูงถึงร้อยละ 95 และค่า Recall ร้อยละ 92 ซึ่ง
สอดคล้องกับแนวคิด Track-by-Detection ที่ Mirzaei et 
al. (2023) และ Cao et al. (2021) ระบุว่าเป็นแนวทางที่มี
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ประสิทธิภาพในการแก้ปัญหาการติดตามวัตถุขนาดเล็กที่
เคลื่อนที่รวดเร็ว นอกจากนี้ การเลือกใช้ YOLOv8 ยังสอด
รับกับข้อเสนอแนะของ Kim & Cheng (2023) ที่เน้นย้ำถึง
ความสำคัญของแบบจำลองน้ำหนักเบาที่สามารถรองรับการ
ประมวลผลแบบเรียลไทม์และการนำไปใช้งานจริง 

อย่างไรก็ตาม ผลการประเมินจากทั้งผู้เชี่ยวชาญและ
ผู้ใช้งานจริงชี้ให้เห็นว่าระบบยังมีข้อจำกัดด้านความเสถียร
ของการติดตามลูกและความแม่นยำในการระบุจุดตกในบาง
สถานการณ์ โดยเฉพาะกรณีที่ลูกแบดมินตันเคลื่อนที่ด้วย
ความเร็วสูงหรือเกิดภาพเบลอจากการเคลื่อนที่ (Motion 
Blur) ซึ่งเป็นความท้าทายเดียวกับที่ Mirzaei et al. (2023) 
และ Rozumnyi et al. (2021) ได้กล่าวถึงในงานวิจัยก่อน
หน้า ในประเด็นความพยายามแก้ไขด้วยเทคนิคการลดความ
เบลอ (Deblurring) 

นอกจากนี้ การที่ระบบยังมีการตรวจจับตกหล่นในบาง
เฟรม  (Missed Detection) ซ ึ่งสะท ้อนผ ่านค ่า Recall 
แสดงให้เห็นถึงความจำเป็นในการประยุกต์ใช้เทคนิคเสริม
เพื่อเติมเต็มข้อมูลที่ขาดหายไป ดังเช่นงานวิจัยของ Lai et 
al. (2025) ที่เสนอการใช้กลไก Attention เพื่อเพิ่มความ
แม่นยำ หรือแนวทางของ อภิส ิทธิ์ เปรมปรีด ิ์ และคณะ 
(2567) และ Shah et al. (2020) ที่ประยุกต ์ใช ้ Kalman 
Filter เพ ื่อประมาณค ่าตำแหน ่งและสร ้างเส ้นทางการ
เคลื่อนที่ของลูกให้มีความต่อเนื่องมากยิ่งข้ึน 

ในด้านการประยุกต์ใช้งานจริง ผลการประเมินความพึง
พอใจของผู้ใช้งานยืนยันว่าระบบมีคุณค่าอย่างมากต่อการ
เรียนรู้และการวิเคราะห์เกมกีฬา โดยเฉพาะการสรุปผลใน
รูปแบบข้อมูลเชิงสถิติและการส่งออกไฟล์ Excel ซึ่งช่วย
อำนวยความสะดวกในการวิเคราะห์เชิงลึกและการวางแผน
กลยุทธ์การแข่งขัน ผลลัพธ์ดังกล่าวสอดคล้องกับแนวคิดของ
ระบบสนับสนุนการตัดสิน (Instant Review System) ที่ 
Kopania et al. (2022) ระบุว่าการระบุตำแหน่งลูกอย่าง
แม่นยำมีบทบาทสำคัญต่อการตัดสินผลการแข่งขัน 

แม้ว่าระบบที่พัฒนาขึ้นยังมีข้อจำกัดในบางประเด็น แต่
ผลการทดลองและการประเมินท้ังเชิงเทคนิคและเชิงผู้ใช้งาน
แสดงให้เห็นถึงศักยภาพของแนวทางการวิเคราะห์ตำแหน่ง
ลูกแบดมินตันด้วยเทคโนโลยีคอมพิวเตอร์วิทัศน์ ซึ่งสามารถ
ต่อยอดไปสู่การวิเคราะห์ขั้นสูง เช่น การจำแนกประเภทการ
ตี (Shot Classification) และการวิเคราะห์รูปแบบการเล่น

เชิงกลยุทธ์ ตามแนวทางของ Wang (2021) และ Zhao 
(2023) ในอนาคต 
 

6. บทสรุป  
งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อพัฒนาและประยุกต์ใช้

เทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์สำหรับการวิเคราะห์ตำแหน่งการ
ตกของลูกแบดมินตัน เพื่อยกระดับประสิทธิภาพในการ
วิเคราะห์เกม (Scouting) และสนับสนุนการวางแผนกลยุทธ์
การแข่งขัน โดยผู้วิจัยได้พัฒนาแบบจำลองตรวจจับวัตถุด้วย
สถาปัตยกรรม YOLOv8 และบูรณาการเข้ากับระบบเว็บ
แอปพลิเคชันที่สามารถใช้งานได้จริง เพื่อแปลงข้อมูลจาก
วิด ีโอการแข่งข ันให้เป ็นข้อม ูลเชิงสถิต ิและเชิงพ ื้นท ี่ท ี่ม ี
ความหมายทางกลยุทธ์ 

ผ ล ก า ร ท ด ล อ งแ ส ด ง ให ้เห ็น ว ่า  ก า ร ก ำ ห น ด
ค่าพารามิเตอร์การฝึกสอนที่เหมาะสม โดยเฉพาะการใช้
จำนวนรอบการฝึกสอน 300 รอบ ร่วมกับชุดข้อมูลที่มีความ
หลากหลายและเพียงพอจำนวน 9,800 ภาพ เป็นปัจจัย
ส ำค ัญ ท ี่ส ่งผล ให ้แบบ จำลองม ีป ระส ิท ธ ิภ าพส ูงส ุด 
แบบจำลองที่ได้สามารถตรวจจับลูกแบดมินตันได้อย่าง
แม ่นยำ โดยม ีค ่า  Precision ร ้อยละ 95 และม ีความ
ครอบคลุมในการตรวจจับด้วยค่า Recall ร้อยละ 92 เมื่อนำ
แบบจำลองดังกล่าวไปประยุกต์ใช้งานในระบบจริง พบว่า
สามารถสนับสนุนการวิเคราะห์รูปแบบการเล่น การระบุโซน
การตกของลูก และการจัดทำรายงานสถิติในรูปแบบที่เข้าใจ
ง่ายและสามารถนำไปใช้งานต่อได้อย่างมีประสิทธิภาพ ซึ่ง
สอดคล้องกับผลการประเมินความพึงพอใจของผู้ใช้งานที่อยู่
ในระดับดี ระบบที่พัฒนาขึ้นแสดงให้เห็นถึงศักยภาพของ
การประยุกต์ใช้คอมพิวเตอร์วิทัศน์และการเรียนรู้เชิงลึกใน
การวิเคราะห์เกมกีฬาแบดมินตัน และสามารถต่อยอดไปส ู่
การเป็นเครื่องมือมาตรฐานสำหรับการฝึกซ้อม การวิเคราะห์
การแข ่งข ัน  และการพ ัฒนาน ักก ีฬาในระด ับสโมสร 
ระดับชาติ และระดับนานาชาติได้ในอนาคต  

อย ่างไรก ็ตาม งานว ิจ ัยน ี้ย ังคงม ีข ้อจำก ัดในด ้าน
ความเร็วในการประมวลผล และความเสถียรของการติดตาม
วัตถุในสถานการณ์ที่ลูกแบดมินต ันมีความเร็วสูงหรือเกิด
ภาพเบลอจากการเคลื่อนที่ ซึ่งส่งผลต่อความแม่นยำในการ
ระบุจุดตกในบางกรณี ดังนั้น แนวทางการพัฒนาในอนาคต
ควรมุ่งเน้นการผสานเทคนิคการประมาณค่าตำแหน่ง เช่น 
Kalman Filter หรือเทคนิคการประมวลผลภาพขั้นสูง เพื่อ
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พัฒนาไปสู่การเป็นเครื่องมือมาตรฐานที่ได้รับการยอมรับใน
วงการกีฬาแบดมินตันต่อไป 
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