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บทคัดยอ 

การตรวจจับอาการเปนสัด (estrus detection) ของโคนมเปนปจจัยสำคัญในการเพ่ิมประสิทธิภาพ

การผสมพันธุ และการผลิตน้ำนม อยางยั่งยืนในอุตสาหกรรมการเลี้ยงโคนม การวิจัยนี้จึงมีวัตถุประสงค

เพ่ือพัฒนาขั้นตอนวิธีและประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองการตรวจจับอาการเปนสัดตามเวลาจริง

ในโคนมโดยไมติดตั้งอุปกรณบนตัวโคดวยเทคนิคการประมวลผลวีดิทัศนบนพื้นฐานโครงขายประสาท

เทียมแบบสังวัตนาการ โดยตรวจจับพฤติกรรมการเปนสดัของโคนมที่มีระดบัสายเลอืดโฮลสไตนฟรีเชยีน 

75% ขึ้นไป จำนวน 10 ตัวขึ้นไป 4 ทาทาง ไดแก เดิน (walking) ดมหรือเลีย (flirting) ปนทับ (mating)  

และปนดานศีรษะซึ่งเปนการปนเลนหรือปนผิดดาน (climbing) โดยแตละทาทางมีจำนวน 380 ภาพ 

รวมทั้งหมด 1,520 ภาพ ผูวิจัยทำการเพ่ิมภาพ (image augmentation) ดวยเทคนิคตาง ๆ เปนจำนวน 

22.238 เทาของภาพตนฉบับ จนไดชุดขอมูลภาพรวมทั้งสิน้ 33,802 ภาพ ทำการสรางแบบจำลองการตรวจจับ 
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ดวยโครงขายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ ชนิด YOLOv7 จำนวนตัวอยางในการเรียนรูที่ใชในแตละ

รอบการปรับปรุงแบบจำลอง (batch size) มีคา 16 ขอมูลเรียนรู ผานเขามาในโครงขาย (epochs)  

30 รอบ ภาพถูกปรับขนาดใหมีความกวางและความสูง (img-size) อยูที่ 640x640 พิกเซล พบวา YOLOv7 

สามารถตรวจจับอาการเปนสัดไดอยางมีประสิทธิภาพ โดยมีคา F1-Score เฉลี่ย = 1.00  คา Precision = 

1.00, คา Recall = 1.00, mAP.5 = 0.996 และคา mAP.5:.95 = 0.845 แสดงใหเห็นวาแบบจำลองนี้

เหมาะสมที่จะนำไปใชในฟารมเกษตรกรผูเลี้ยงโคนมทดแทนการตรวจจับอาการเปนสัดของโคนมโดยใช

พนักงานเลี้ยงสัตว 
 

คำสำคัญ: อาการเปนสัด โคนม ประมวลผลวีดิทศัน โครงขายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ 
 

Abstract 

Estrus detection in dairy cows is a crucial factor in enhancing breeding efficiency 

and achieving sustainable milk production in the dairy farming industry. This research 

aims to develop an algorithm and evaluate the performance of a real-time estrus 

detection model for dairy cows without the use of wearable devices. The model utilizes 

video processing techniques based on evolutionary neural networks. Estrus behaviors in 

Holstein Friesian cows with at least 75% Holstein bloodline, with a sample size of at 

least 10 cows, were detected across four behaviors: walking, flirting (sniffing or licking), 

mating (mounting), and head mounting (playful or incorrect mounting). A total of 1,520 

images, with 380 images per behavior, were used. The dataset was augmented using 

various image augmentation techniques, increasing the dataset size by 22.238 times, 

resulting in a total of 33,802 images. The estrus detection model was developed using 

the YOLOv7 evolutionary neural network. The batch size was set at 16, with 30 epochs, 

and images were resized to 640x640 pixels. The results indicated that YOLOv7 effectively 

detected estrus behaviors with an average F1-Score of 1.00, Precision of 1.00, Recall of 

1.00, mAP@0.5 of 0.996, and mAP@0.5:.95 of 0.845. These results demonstrate that the 

model is suitable for practical application in dairy farming, providing an alternative to 

human labor for estrus detection in cows. 
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บทนำ 

น้ำนมเปนแหลงโปรตีนคุณภาพสูง มีแคลเซียมและวิตามินดีชวยเสริมสรางกระดูก ฟน และ

ระบบภูมิคุมกัน ลดความเสี่ยงโรคกระดูกพรุน โรคเบาหวาน และโรคอวน การบริโภคน้ำนมสม่ำเสมอจึง

จำเปนตอสุขภาพในทุกชวงวัย โดยเฉพาะเด็กและผูสูงอายุ (Pratelli et al., 2024; Marangoni et al., 2018) 

อุตสาหกรรมนมทั้งในประเทศและทั่วโลกเติบโตอยางรวดเร็ว ความตองการบริโภคน้ำนมในประเทศ

สำคัญทั่วโลกชวงป 2562-2566 เพิ่มขึ้นเฉลี่ย 1.32% ตอป โดยป 2566 มีความตองการ 195.091 ลานตัน 

ผลผลิตน้ำนมดิบในประเทศผูผลิตหลักเพิ่มขึ้นเฉลี่ย 0.94% ตอป โดยป 2566 มีผลผลิต 550.498 ลานตัน 

จำนวนโคนมในประเทศผูผลิตหลักเพ่ิมขึ้นเฉลี่ย 0.97% ตอป โดยป 2566 มีโคนมรวม 141.457 ลานตัว 

ในประเทศไทยความตองการบริโภคนมเพิ ่มขึ ้นเฉลี ่ย 0.44% ตอป ผลผลิตน้ำนมดิบใชแปรรูป

ภายในประเทศเปนหลัก จำนวนโคนมเพิ่มขึ้นเฉลี่ย 3.30% ตอป ในป 2566 มีโคนม 774,461 ตัว แมโครีดนม 

277,215 ตัว และผลผลิตน้ำนมดิบ 1.141 ลานตัน (Office of Agricultural Economics Research, 2023)  

การเลี้ยงโคนมเพื่อผลิตน้ำนมดิบจำเปนตองพิจารณาพฤติกรรมการเปนสัดของโคนม ซึ่งมัก

เกิดในชวงกลางคืน การสังเกตพฤติกรรมนี้ตองใชแรงงานคนที่มีความรูเฉพาะทาง ทำใหมีตนทุนสูงและ

อาจเกิดความผิดพลาดไดงาย วิธีการตรวจจับอาการเปนสัดแทนการใชแรงงานคนเฝาสังเกตโดยไมติดตั้ง

อุปกรณบนตัวโค ไดแก การวัดผลผลิตน้ำนมที่ลดลง (Senger, 1994) การตรวจวัดคาฮอรโมนโปรเจสเตอโรน

ที่ลดลงในชวงเปนสัด (Royal et al., 2000) การวัดคาการนำไฟฟาของน้ำนม (Aydin et al., 2008) และ

การตรวจจับพฤติกรรมการเคี้ยวเอื้องที่ลดลง (Reith & Hoy, 2012) เทคโนโลยีเหลานี้ชวยเพิ่มความ

แมนยำในการจัดการฟารมโคนม แตควรพิจารณาความสะดวกในการใชงาน ความแมนยำ และความ

คุมคา (Senger, 1994) นอกจากนี้ยังมีการพัฒนาเทคโนโลยีและเครื่องมือที่สามารถติดตั้งบนตัวโค 

เพื่อตรวจจับอาการเปนสัด โดยอุปกรณเหลานี้ไดรับการออกแบบมาเพื่อบันทึกพฤติกรรมและลักษณะ

ทางกายภาพของโคนมที่เกี่ยวของกับอาการเปนสัดอยางแมนยำ ไดแก เซนเซอรวัดความเรงเพื่อตรวจจับ

การเคลื่อนไหว (Jónsson et al., 2011) อุปกรณติดตามเสียงติดที่คอของโคเพื่อนำเสียงมาวิเคราะหหา

พฤติกรรมการเปนสัดของโค (Wang et al., 2023) อุปกรณติดแผนหลงัซึ่งใชเซนเซอรแรงดนัและการเคลื่อนไหว

เพื่อตรวจจับพฤติกรรมการปนทับ (Benaissa et al., 2023) หรือใชแผนสีติดแผนหลัง ซึ่งเมื่อโคถูกปนทับ

แผนสีนี้จะเปลี่ยนสีไปจากเดิม (Chowdhury et al., 2016) อุปกรณติดหางเพื่อตรวจจับการยกหาง (Higaki 

et al., 2021) และเครื่องมือผูกคอสำหรับการตรวจจับการเคี้ยวเอื้องและการเคลื่อนไหวของศีรษะ (Roelofs 

et al., 2005; MacKay et al., 2012) การทาสีหางโค (Palmer et al., 2010) อุปกรณเหลานี ้ชวยเพ่ิม 

ความแมนยำในการตรวจจับอาการเปนสัดเมื่อเทียบกับการสังเกตแบบดั้งเดิม อยางไรก็ตามตนทุนการติดตั้ง

และบำรุงรักษายังคอนขางสูง (Homer et al., 2013; Stangaferro et al., 2016; Royal et al., 2000) 

การใชเทคโนโลยีคอมพิวเตอรวิทัศน (computer vision) เพื่อตรวจจับพฤติกรรมการเปนสัด

ของโคนมไดรับการพัฒนาขึ้นอยางมาก ไดแก การใชโครงขายประสาทเทียมสังวัตนาการ (Convolutional 
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Neural Network; CNN) ที ่มีการปรับพารามิเตอรโดยขั ้นตอนวิธีระบบภูมิคุ มกันเทียม (Artificial 

Immune System Algorithm; AIS) ของ Ninphet et al. (2024) มีความถูกตอง 0.984 แบบจำลอง 

Cow-YOLO ของ Li et al. (2024) ที่พัฒนาขึ้นจาก YOLOv5s ใหคาความแมนยำ 0.997 และคาดึง

กลับ 0.995 แบบจำลองของ Arıkan et al. (2023) ที่ใช CNN ใหคาความแมนยำ 0.997 และคาดึงกลบั 

0.998 และยังใช YOLOv5 ซึ่งใหคาความแมนยำ 0.998 และคาดึงกลับ 0.998 สวน Higaki et al., 

(2021) ใชเทคนิคแยกวัตถุที่เคลื่อนไหวออกจากฉากหลังท่ีนิ่งใหคาความแมนยำ 0.54 การพัฒนาเหลาน้ี

ชี ้ใหเห็นถึงศักยภาพของการประมวลผลภาพ แตยังมีข อจำกัด เชน จำนวนขอมูลและการตั้ง

คาพารามิเตอรที่ซับซอน ทั้งนี้ควรมีการพัฒนาวิธีการวิเคราะหและเพิ่มจำนวนขอมูลเพื่อเพิ่มความ

แมนยำและการใชงานในสภาพแวดลอมจริง  

You Only Look Once (YOLO) เปนขั้นตอนวิธีการที่มีจุดเดนคือประมวลผลไดในครั้งเดียว 

(Single stage detector) และไดผลลัพธทันที มีความเร็วและความแมนยำสูง ทำใหไดรับความนิยม

สำหรับการตรวจจับวัตถุโดยเฉพาะตามเวลาจริง พัฒนาขึ้นโดยประยุกตใชเทคนิคการเรียนรูเชิงลึก 

(Deep Learning) จากความพิเศษของโครงขายประสาทเทียมสังวัตนาการ ทำใหสามารถแบงภาพ

ออกเปนสวน ๆ พรอมทำนายขอบเขตและความนาจะเปนของแตละคำตอบ (Morera et al., 2020) 

YOLOv7 (Wang et al., 2023) ซึ่งเปดตัวในป 2022 ไดรับการพัฒนาใหเหมาะกับการประมวลผลบน 

GPU สามารถลดพารามิเตอรไดประมาณรอยละ 40 ทำใหประมวลผลไดรวดเร็ว ขนาดเล็ก และแมนยำสูง 

จึงเปนหนึ่งในสถาปตยกรรมที่ไดรับความนิยมมากที่สุด 

เพื่อใหการตรวจจับอาการเปนสัดของโคนมมีความแมนยำและคุมคา การนำเทคโนโลยีการ

เรียนรูเชิงลึก โดยใชโครงขายประสาทเทียมสังวัตนาการมาประยุกตใชกับการประมวลผลภาพตามเวลา

จริงสามารถเปนทางออกที่มีประสิทธิภาพ งานวิจัยนี้จะมุงเนนการใชเทคโนโลยีดังกลาวเพื่อทดแทนการ

ใชแรงงานคน ลดตนทุน และเพ่ิมผลผลิต ตอบสนองตอความตองการของอุตสาหกรรมเกษตรสมัยใหมที่

เนนการใชเทคโนโลยีเพ่ือพัฒนาประสิทธิภาพการผลิตในอนาคต 
 

วิธีดำเนินการวิจัย 

วิธีดำเนินการวิจัยประกอบดวยขั้นตอนสำคัญเริ่มตั้งแตการเก็บรวบรวมและเตรียมขอมูล  

การออกแบบและเรียนรูแบบจำลอง ไปจนถึงการประเมินผลและการนำแบบจำลองไปใชงานจริง ดัง

แสดงดงัภาพที่ 1 (Figure 1) 

 1.  การเก็บรวบรวมและเตรียมขอมูล 

 1.1  เก็บขอมูลวีดิทัศนพฤติกรรมการเปนสัดของโค โดยติดตั้งกลองบันทึกวีดิทัศน  

ใชโคนมที่มีระดับสายเลือดโฮลสไตนฟรเีชียนรอยละ 75 ข้ึนไป ในลำดับทองท่ี 2 ขึ้นไป (โคนาง; โคท่ีเคย

ใหลูกมาแลว) ในคอกพักโคท่ีมีการเลี้ยงดูปกติประจำวันตามวิธีการจัดการของเกษตรกร จำนวน 10 ตัว

ขึ้นไป โดยมีพื้นที่อยางนอย 4 ตารางเมตร/ตัว จากฟารมโคนมมาตรฐานที่ไดรับการรับรองจากกรมปศุ
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สัตว ติดตั้งกลองวีดิทัศน IP camera จำนวน 4 ตัว ในมุมมองดานหนา ดานขาง (ความสูงระดับสายตา

มนุษย สูงจากพ้ืน 160 เซนติเมตร)  ดานบน (ติดตั้งบนหลังคาสูงจากพ้ืน 4 เมตร มุมมอง 90 องศากับหลังคา) 

และดานบนมุมทแยงจากดานหนา (ติดตั้งบนหลังคาสูงจากพื้น 4 เมตร มุมมอง 45 องศากับหลังคา)  

ดังภาพที่ 2 (Figure 2) บันทึกวีดิทัศนที่ความละเอียด 1280 x 960 พิกเซล 25 เฟรมตอวินาที เก็บขอมูล 

เปนระยะเวลา 3 เดือน จะไดวีดิทัศนสำหรับตรวจจับอาการเปนสัดของโคนมจากพฤติกรรมการปนทับ 
 

 

 

 

 

  
 

  
 

  
 

 

 

Figure 1  Framework of the proposed method. 
 

 1.2  จากนั้นนำวีดิทัศนที่ไดมาตัดสวนเกินออก (trim) ใหเหลือเฉพาะสวนที่สนใจ (ROI: 

Region of Interest) แลวจึงทำการแยกเฟรมภาพแตละภาพออกจากวีดิทัศนแลวบันทึกเปนไฟลภาพ

เดี่ยว ๆ ความละเอียด 300x300 dpi เพ่ือนำติดฉลาก สรางแบบจำลองการเรียนรู และประเมินประสิทธิภาพ

ของแบบจำลองในข้ันตอนตอไป 
 

 
 

Figure 2  The installation site for video cameras to capture dairy cow estrus images. 
 

 1.3  ทำการติดฉลาก (label) เพื่อสรางกรอบสี่เหลี่ยมลอมรอบวัตถุ (bounding boxes) 

โดย bounding box แตละกลองประกอบดวยพาราม ิเตอร  5 คา ได แก  (x, y, w, h, confidence)  

ซึ ่ง x และ y เปนพิกัดจุดศูนยกลางของ bounding box สวน w และ h เปนความกวางและความสูง 

ของกลอง ดังภาพที่ 3 (Figure 3) 
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(bounding box labels) 
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(Rotate, Brightness, 
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Data collection 
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Model Training 
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- NVIDIA Tesla T4 GPU 15.36 GB. 
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Figure 3  The general format of labels for creating bounding boxes in YOLO. 

 

Table 1  Image data augmentation. 

No. Augmentation Techniques Setting 

1. Rotate Between -10 and +10 degree 

2. Brightness Between (-20)% to 20% 

3. Darken Between (-20)% to 20% 

4. 1 count cutout 30% 

5. 2 count cutout 20% 

6. Blur 1.5 px 

7. Horizontal Shear Between -15 and +15 degree 

8. Vertical Shear Between -15 and +15 degree 

9. Crop Between 0% to 10% 

10. Noise 1.3% of pixel 
 

 1.4  แบงภาพพฤติกรรมการเปนสัดของโคตามลำดับเหตุการณจริง เริ่มตั้งแตโคในฝูงจะ

เดินไปหาโคตัวที่เปนสัด จากนั้นจะดมหรือเลียโคตัวที่เปนสัดกอน แลวจึงข้ึนปนทับจากดานหลังตรงสวน

สะโพก โคตัวที่ยืนนิ่งเปนเวลา 2-3 วินาที ใหโคตัวอื่นขึ้นปนทับคือโคท่ีมีอาการเปนสัด (standing heat) 

ในระยะเปนสัด (estrus) ผูวิจัยจึงใชพฤติกรรมเหลานี้มาเปนสวนที่สนใจ ในการตรวจจับอาการเปนสัด

ของโคนม ทั้งน้ีเพ่ือใหแบบจำลองมีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้นสามารถตรวจจับการปนทับที่แสดงถึงอาการ

เปนสัดอยางแทจริง ไมไดปนเพื่อวัตถุประสงคอื่น ผูวิจัยจึงเพิ่มพฤติกรรมการปนเลนหรือปนผิดดาน  

เชนปนจากดานศีรษะของโคมาอีก 1 ทาทาง จึงแบงพฤติกรรมที่สนใจตรวจจับออกเปน 4 ทาทาง ไดแก 

เดิน (walking) โคจะกาวขาไปขางหนาอยางสม่ำเสมอ ดมหรือเลีย (flirting) โคจะยื่นศีรษะเขาไปใกลโค

ตัวอื่นแลวใชจมูกดมกลิ่นและอาจใชลิ้นเลียบริเวณที่ดม ปนทับ (mating) โคจะยกขาหนาขึ้นวางบนหลัง

ของโคตัวที่อยูดานหนา ขาหลังจะยืนอยูกับพื้นอยางมั่นคง และปนดานศีรษะซึ่งเปนการปนเลนหรือปน

ผิดดาน (climbing) โดยแตละทาทางมีจำนวน 380 ภาพ รวมทั้งหมด 1,520 ภาพ ยิ่งไปกวานี้ เพื่อเพ่ิม

จำนวนชุดขอมูลภาพที่มีอยูอยางจำกัดใหมีจำนวนมากขึ้น ซึ่งจะสงผลใหแบบจำลองทำการตรวจจับ
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อยางมีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ ้น ผูวิจัยจึงทำการเพิ่มภาพ (image augmentation) ดวย 10 เทคนิค  

โดยเลือกใชเฉพาะเทคนิคที่ภาพมีโอกาสเกิดไดในสถานการณจริงเทานั้น ไดแก rotate ภาพจะถูกหมุน

ราวกับโคเดินไปมาไดท่ัวทุกทิศทาง brightness และ darken ภาพจะมืดลงและสวางข้ึนราวกับกลางวัน

และกลางคืน 1-2 count cutout ภาพจะถูกบดบังบางสวนราวกับมีเสาโรงเรือน ผนังกั้นคอก หรือ

ศีรษะของโคตัวอื่นมาบดบัง blur ภาพที่ไดมีความเนียนนุม ความคมชัดและรายละเอียดลดลง ซึ่งอาจ

เกิดไดจากการมีฝุนเกาะติดเลนสกลอง หรือมีหมอกควันในโรงเรือน shear การเฉือนภาพทำใหวัตถุภายใน

ภาพมีลักษณะเอียงหรือยืดออกในทิศทางแนวนอนหรือแนวตั ้ง ตามแกนที ่กำหนด crop การตัด

ขอบภาพออกบางสวน ราวกับมีวัตถุมาบดบังขอบภาพ และ noise จะปรากฏเปนจุดสีขาวดำ หรือจุดสี

อื่นๆ กระจายอยูทั่วภาพ นอยสเหลานี้จะรบกวนความคมชัดและรายละเอียดของภาพ ซึ่งอาจเกิดจาก

ความผิดพลาดทางอิเล็กทรอนิกสในเซนเซอรของกลองหรือการมีฝุนผงรวมไปถึงแมลงบดบังกลอง เปน

จำนวน 22.238 เทาของภาพตนฉบับ ตามที่แสดงดังตารางที่ 1 (Table 1) จนไดชุดขอมูลภาพรวมท้ังสิน้ 

33,802 ภาพ จากนั้นผูวิจัยทำการสรางแบบจำลองการตรวจจับ โดยแบงชุดขอมูลภาพแบบสุมออกเปน

สามสวน ไดแก ชุดขอมูลภาพสำหรับเรียนรู (training set) ชุดขอมูลภาพสำหรับตรวจสอบความถูกตอง 

(validation set) และชุดขอมูลภาพสำหรับทดสอบแบบจำลอง (testing set) ในอัตราสวนรอยละ 70, 

20 และ 10 ตามลำดับ ดังท่ีแสดงดังตารางที่ 2 (Table 2)  
 

Table 2  Overview of splitting a dairy cow estrus image dataset. 

No. Purposes Percentage Initial Images Number Augmentation Images Number 

1. Training 70 1,064 23,662 

2. Validation 20 304 6,760 

3. Testing 10 152 3,380 

4. Total 100 1,520 33,802 

 

 2.  การออกแบบและเรียนรูโดยโครงขายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการดวยแบบจำลอง YOLOv7 

  จากนั้นเขาสูการออกแบบและเรียนรูโดยโครงขายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ มีขั้นตอน

การทำงานหลัก ๆ เริ่มจากการทำคอนโวลูชันโดยใชฟลเตอรหรือเคอรเนลสแกนขอมูลภาพเพื ่อดึง

คุณลักษณะสำคัญเชน ขอบ รูปทรง หรือพื้นผิว เลื่อนผานภาพทีละสวน แลวจึงลดขนาดของขอมูล 

โดยการสรุปผล เชน ใช Max Pooling เพื่อลดจำนวนพารามิเตอรและการคำนวณ แตยังคงรักษาคุณลักษณะ 

ที่สำคัญไว จากนั้นเปนการเชื่อมตอแบบสมบูรณ เพื่อนำคุณลักษณะที่ไดมาประมวลผลผานชั้นของ

โครงขายประสาทเทียมแบบทั่วไป เพื่อตัดสินใจตรวจจับรูปภาพ สุดทายเปนการตรวจจับรูปภาพใช

ฟงกชัน Softmax ซึ่ง YOLOv7 ถูกออกแบบดวยสถาปตยกรรมโครงขายประสาทเทียมแบบสังวัตนา

การที่ทันสมัยและมีประสิทธิภาพ โดยประกอบดวยสามสวนหลัก ไดแก Backbone, Neck, และ Head 

ดังตารางที่ 3 (Table 3) กระบวนการทำงานเริ่มตนที่ Backbone ซึ่งใช Efficient Layer Aggregation Network 
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(ELAN) ในการสกัดฟเจอรสำคัญจากภาพที่ปอนเขา ELAN นี้พัฒนาจากสถาปตยกรรม CSPDarknet 

ของ YOLOv4 ทำใหการรวมฟเจอรจาก convolutional layers หลายชั้นเปนไปไดอยางหลากหลายและ

แมนยำ หลังจาก Backbone ทำการสกัดฟเจอรแลว ขอมูลจะถูกสงตอไปยัง Neck ซึ่งทำหนาที่เช่ือมตอ

ฟเจอรเหลานั้นเขากับ Head ของแบบจำลอง Neck ใน YOLOv7 ใชโครงสราง Feature Pyramid 

Networks (FPN) หรือ Path Aggregation Network (PANet) เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการตรวจจับ

วัตถุทั้งขนาดเล็กและขนาดใหญที่อยูในระดับตาง ๆ ของภาพ YOLOv7 ยังไดปรับปรุง PANet เพ่ือเพิ่ม

ประสิทธิภาพในการรวมฟเจอรจากหลายระดับของ Backbone 
 

Table 3 The YOLOv7 Architecture. 
 

 Type Filter Size Output 
Input Layers 128 52 × 52 128 × 128 
Backbone; ELAN Conv2D 32 × 3 × 3 32 416 × 416 128 × 128 
 Residual Block 1 × 64 64 208 × 208 - 
 Residual Block 2 × 128 128 104 × 104 64 × 64 
 Residual Block 8 × 256 256 52 × 52 - 
 Residual Block 8 × 512 512 26 × 26 64 × 64 
 Residual Block 4 × 1024 1024 13 × 13 32 × 32 
Neck; FPN  Conv2D 5 L 384 52 × 52 16 × 16 

 Concat 384 52 × 52 - 
 Conv2D + Up2D 128 52 × 52 8 × 8 
 Conv2D 5 L 1024 13 × 13 - 
Head; Loss Function Conv2D 3 × 3 + Conv2D 1 × 1 255 52 × 52 8 × 8 
 Conv2D 3 × 3 + Conv2D 1 × 1 255 26 × 26 - 
 Conv2D 3 × 3 + Conv2D 1 × 1 255 13 × 13 - 
 Avg Pool - Global - 
 Connected - 1000 - 
 Softmax - - - 

 

เมื่อขอมูลถูกสงมาถึง Head แบบจำลองจะเริ่มทำการทำนาย bounding boxes, objectness 

scores และ class probabilities ของวัตถุในภาพ การทำนาย bounding box สำหรับแตละเซลล YOLO 

จะทำนาย bounding box หลายกลอง โดยใชกลไก anchor-based detection ซึ่งทำนาย anchor boxes 

หลายขนาดและรูปรางเพื่อใหครอบคลุมวัตถุในภาพไดอยางเหมาะสม โครงสรางนี้ถูกปรับปรุงใหการ

ทำนายทำไดเร็วและแมนยำยิ่งข้ึน การตรวจจับวัตถุแบบใชแองเคอร ระบบจะสรางกรอบแองเคอรข้ึนมา

จำนวนมากหลาย ๆ ขนาดและอัตราสวน ในแตละตำแหนงบนภาพเพื่อใหครอบคลุมวัตถุที่มีขนาดและ

รูปรางตางกัน และพยายามทำนายวามีวัตถุอยูในแองเคอรเหลานั้นหรือไม การตรวจจับวัตถุแบบใชแอง

เคอรมีขั ้นตอน เริ่มจากการสรางแองเคอร ระบบจะสรางกรอบแองเคอรขนาดตาง ๆ ในทุกจุดของ

ฟเจอรแมพที่ไดจากการผานโครงขายคอนโวลูชัน โดยแองเคอรเหลานี้มีขนาดและอัตราสวนตาง ๆ  

เพ่ือจับวัตถุในทุกขนาดและรูปรางในภาพ จากนั้นจึงจับคูกับกราวดทรูธ ระบบจะจับคูแองเคอรกับกรอบ
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วัตถุจริง (ground truth boxes) โดยใช Intersection over Union (IoU) ซึ่งเปนคาที่บงบอกถึงการ

ทับซอนระหวางแองเคอรกับกรอบวัตถุจริง แองเคอรที่มี IoU สูงสุดจะถูกพิจารณาวาเปนแองเคอรที่ดี

ที่สุดสำหรับการตรวจจับวัตถุชนิดนั้น คา IoU มีคาตั้งแต 0 ถึง 1 ซึ่งคาใกลเคียง 1 หมายถึง bounding 

box ที่ทำนายมีความแมนยำสูง ดังแสดงดังภาพที่ 4 (Figure 4) และสมการ (1) 
 

𝐼𝑂𝑈 =  
𝐴𝑟𝑒𝑎 𝑜𝑓 𝑡ℎ𝑒 𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑠𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑏𝑒𝑡𝑤𝑒𝑒𝑛 𝐵1 𝑎𝑛𝑑 𝐵2 

𝐴𝑟𝑒𝑎 𝑜𝑓 𝑈𝑛𝑖𝑜𝑛 𝑏𝑒𝑡𝑤𝑒𝑒𝑛 𝐵1 𝑎𝑛𝑑 𝐵2
 (1)

 

 
Figure 4  Intersection over Union; IoU. 

 

จากนั ้นระบบจะทำนายวามีวัตถุอยูหรือไม และทำนายชนิดของวัตถุที ่พบ พรอมทั ้งใหคา 

confidence score ซึ่งบงบอกถึงความมั่นใจในผลการทำนาย ยิ่งคาความมั่นใจสูงก็ยิ ่งหมายความวา 

ผลการทำนายมีความแมนยำสูง ระบบจะเรียนรูคา offset เพื่อปรับตำแหนงและขนาดของแองเคอรที่

จับคูกับกรอบวัตถุจริงใหเหมาะสมที่สุด เพื่อใหแองเคอรครอบคลุมวัตถุไดอยางแมนยำ เมื่อไดผลการ

ทำนายทั้งหมดแลว ระบบจะใชเทคนิค Non-Maximum Suppression (NMS) ดังแสดงดังภาพที่ 5 (Figure 5) 

เพื่อลดการซ้ำซอนของแองเคอรที่ทับกันโดยรักษาเฉพาะแองเคอรที่มี confidence score สูงสุดในแต

ละกลุมที่ทับซอนกันไว วิธีนี้ชวยลดการทำนายที่ไมจำเปนและทำใหผลลัพธมีความชัดเจนมากขึ้น 
 

 

Before non-max suppression 

 
 

 

 

 

Non-max suppression (NMS) 

 

 

 

After non-max suppression 

 
Figure 5 Non-max suppression (NMS). 

 

 

Mating 0.98  
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Table 4  YOLOv7 Hyperparameter Configuration for Training. 
 

No. Hyperparameters Description 

1 batch size 16 The batch size used per training iteration is 16. 

2 img-size 640 Images are resized to 640x640 pixels. 

3 Epochs = 30 Training data passes through the network for 30 epochs. 

4 lr0 = 0.01 The initial learning rate is set to 0.01, ensuring a moderate training speed. 

5 lrf = 0.1 The final learning rate is reduced to 10% of the initial rate (0.1) at the end 

of training. 

6 momentum = 0.937 A momentum value of 0.937 maintains 93.7% of the previous weight update 

direction for stability. 

7 weight_decay = 0.0005 The weight decay rate of 0.0005 prevents overfitting while preserving model 

flexibility. 

8 warmup_epochs = 3.0 The learning rate is warmed up over the first three epochs. 

9 warmup_momentum = 0.8 A momentum of 0.8 is applied during the warmup phase for smoother initial 

weight changes. 

10 warmup_bias_lr = 0.1 The learning rate for bias during warmup is 0.1. 

11 box = 0.05 The weight for box loss is set to 0.05, prioritizing accurate object localization. 

12 cls = 0.3 Class loss is weighted at 0.3, emphasizing correct classification. 

13 cls_pw = 1.0 The weight for class loss adjustment is 1.0, indicating no further 

adjustments. 

14 obj = 0.7 Objectness loss, determining the presence of an object within a bounding 

box, has a weight of 1.0. 

15 obj_pw = 1.0 The weight for objectness loss adjustment is 1.0. 

16 iou_t = 0.2 The IoU threshold is 0.2, considering predictions with over 20% overlap as 

correct. 

17 anchor_t = 4.0 The anchor-matching threshold is set at 4.0, selecting anchors up to four 

times the ground truth size. 

18 fl_gamma = 0.0 The Focal Loss parameter is 0.0, indicating it is not used. 

19 hsv_h = 0.015,  

hsv_s = 0.7, hsv_v = 0.4 

Parameters for hue, saturation, and value are adjusted during data 

augmentation by ±0.015, ±70%, and ±40%, respectively. 

20 degrees = 0.0, translate = 0.2,  

scale = 0.9, shear = 0.0,  

perspective = 0.0 

Parameters for data augmentation include rotation (degrees), translation, 

scaling, shearing, and perspective transformation. 

21 flipud = 0.0, fliplr = 0.5 Vertical flip probability is 0.0, while horizontal flip probability is 0.5. 

22 mosaic = 1.0 Mosaic augmentation is applied to 100% of the training data. 

23 mixup = 0.15 Mixup augmentation is applied to 15% of the training data. 

24 loss_ota = 1 The OTA (Optimal Transport Assignment) Loss function is enabled. 

Model Summary: 415 layers, 37212738 parameters, 37212738 gradients, 105.2 GFLOPS 

 

ระหวางการฝกแบบจำลอง กระบวนการท้ังหมดจะเกิดขึ้นซ้ำหลายรอบ โดยแบบจำลองเรียนรู

จากขอมูลที่ปอนเขามา ผูวิจัยใชไฟล yolov7_training.pt ขนาด 72.1 MB ซึ่งเปน pre-trained weights 

จาก COCO dataset และทำการ fine-tuning ดวยชุดขอมูลพฤติกรรมการเปนสัดของโคนมที่สรางข้ึน
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เพ่ือใหแบบจำลองปรับตัวกับขอมูลใหมไดอยางมีประสิทธิภาพ ดังตารางที่ 4 (Table 4) การฝกถูกตั้งคา

ใหมี 30 รอบการเรียนรู  (epochs) โดยในแตละรอบแบบจำลองจะทดสอบและปรับปรุงผลการทำนาย 

ดวย validation set เพ่ือลดโอกาสเกิด overfitting และเพ่ิมความแมนยำ  

การตั้งคาไฮเปอรพารามเิตอร เชน ขนาดชุดขอมูล (batch size) 16 และขนาดภาพ 640x640 

พิกเซล ดำเนินการบนแพลตฟอรม Google Colab โดยใช GPU รุน NVIDIA Tesla T4 ซึ่งมีหนวยความจำ 

15.36 GB และรองรับการประมวลผล FP32, FP16, INT8, และ INT4 เหมาะสำหรับการประมวลผลเชิงลึก  

หลังจากฝกเสร็จ แบบจำลองจะถูกนำไปใชในกระบวนการทำนาย (inference) โดยใชโครงสราง

เดียวกับระหวางการฝก แบบจำลองจะรับขอมูลใหม ประมวลผลผาน Backbone, Neck, และ Head 

เพื ่อทำนาย bounding boxes, objectness scores, และ class probabilities จากนั ้นจะแสดงผล 

bounding boxes พรอม class labels และ confidence scores ตามเวลาจริง 

 3.  การประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง 

 เครื่องมือที่ใชในการประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง มีดังน้ี 

 3.1  Precision หรือ ความแมนยำ หมายถึงความสามารถของแบบจำลองในการทำนาย

ผลลัพธที่เปนกลุมที่สนใจ (Positive Class) ไดอยางถูกตอง เมื่อแบบจำลองทำนายผลวาเปนกลุมท่ี

สนใจ สูตรการคำนวณมีดังน้ี (สมการ 2) 
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒  

𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑡ℎ𝑒 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑠 𝑡𝑜 𝑏𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠
 (2)

 

 3.2  Recall หรือ การดึงกลับ หมายถึงความสามารถของแบบจำลองในการระบุคำตอบท่ี

เปนกลุมท่ีสนใจ (Positive Class) ไดครบถวน โดยวัดจากจำนวนคำตอบที่ถูกตองทั้งหมดในกลุมที่สนใจ  

สูตรการคำนวณมีดังนี ้(สมการ 3) 
 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒   

𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑟𝑒𝑎𝑙 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒
 (3)

 

 3.3 F1-Score หรือคะแนน F1 หมายถึงการวัดคาเฉลี่ยที่เนนความสมดุลระหวางความ

แมนยำ (Precision) และการดึงกลับ (Recall) ซึ่งจะใหผลลัพธที่ดีเมื่อทั้งความแมนยำและการดึงกลับมี

คาสูงและใกลเคียงกัน การคำนวณคะแนน F1 นี้ จะใหคาอยูในชวง 0-1 โดยคา 1 หมายถึงแบบจำลองมี

ความแมนยำและการดึงกลับที่ดีเย่ียม สูตรการคำนวณมีดังน้ี (สมการ 4) 
 

𝐹 1 −  𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 𝑥 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ×  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 +  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (4)

 

 3.4  Mean Average Precision at K (mAP@k) หรือคาเฉลี่ยความแมนยำเฉลี่ยที่อันดับ 

K คือการคำนวณคา Average Precision (AP) ของแตละชุดขอมูล โดยตัดคาเทรสโฮลด (Threshold) 

ที่อันดับใด ๆ ที่เราสนใจ (Rank K) แลวคำนวณคาเฉลี่ยของ AP@k สำหรับทุกชุดขอมูลที่ไดมา เพื่อให

ไดคาของ mAP@k สูตรการคำนวณมีดังน้ี  (สมการ 5) 
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𝑚𝐴𝑃@𝑘 =  
1

𝑁
෍ (𝐴𝑃@௜)

ே

௜ୀଵ
 (5)

 

โดยที ่

 AP@k หมายถึงคา Average Precision ที่อันดับ K สำหรับชุดขอมูลที ่i 

 N หมายถึงจำนวนชุดขอมูลทั้งหมด 

 ∑ (AP@୧)
୒
୧ୀଵ  คือการรวมคาของ 𝐴P@k จากชุดขอมูลที่ i ถึงชุดขอมูลที่ N แลวหารดวย

จำนวนชุดขอมูลทั้งหมด เพื่อหาคาเฉลี่ยของความแมนยำที่อันดับ K 
 

mAP@.5 หมายถึง คา mean Average Precision เมื่อ IoU (Intersection over Union) เทากับ 

0.5 เปนตัวชี้วัดที่นิยมใชในการวัดประสิทธิภาพของแบบจำลอง สวน mAP@.5:.95 หมายถึงคา mean 

Average Precision โดยเฉลี่ยในชวง IoU ตั้งแต 0.5 ถึง 0.95 เปนตัวชี้วัดท่ีมีความเขมงวดมากข้ึน 
 

ผลการวิจัย 

การพัฒนาขั้นตอนวิธีและประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองการตรวจจับอาการเปนสัด

ตามเวลาจริงในโคนมโดยไมติดตั ้งอุปกรณบนตัวโคดวยเทคนิคการประมวลผลวีดิทัศนบนพื้นฐาน

โครงขายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ ใชเวลาประมวลผลทั้งหมดสำหรับ 30 รอบการฝกอยู ที่ 

10.924 ชั่วโมง ไดผลลัพธแบบจำลองที่ดีที่สุด (best model) ขนาด 74.8MB ไดผลลัพธที่เหมาะสมและ

มีประสิทธิภาพ มีคา F1-Score เฉลี่ย = 1.00  คา Precision = 1.00, คา Recall = 1.00, mAP.5 = 

0.996 และคา mAP.5:.95 = 0.845 ผูวิจัยไดนำเสนอผลการประมวลผลทั้งหมดตามลำดบั ดังตารางที่ 5 

(Table 5) และภาพที่ 6-10 (Figure 6-10) 
 

Table 5  Traing Result. 

Model Time (hr) Epoch Precision Recall F1-score mAP.5 mAP.5:.95 

YOLOv7 10.924 30 1.00 1.00 1.00 0.996 0.845 
 

 
Figure 6  YOLOv7 confusion matrix and accuracy for cow estrus detection. 
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จากภาพที่ 6 (Figure 6) Confusion Matrix ผลการทำนายของแบบจำลองสำหรับแตละ

ประเภทพฤติกรรม (Climbing, Flirting, Mating, Walking) โดยภาพรวมมีความแมนยำสูงสำหรับแต

ละประเภทพฤติกรรม (Precision = 1.00) แตมี False Positives (FP) และ False Negatives (FN) 

เล็กนอยในบางประเภท ตัวอยางเชน ในการทำนายพฤติกรรม Flirting มี FP อยูที่ 0.63 ซึ่งหมายความ

วาม ีการตรวจจับที ่ผ ิดพลาดบางในภาพพื ้นหลัง (background) แสดงใหเห ็นว าแบบจำลองมี

ประสิทธิภาพที่ดีในการตรวจจับ แตควรระวังการตรวจจับที่ผิดพลาดในบางกรณี 
 

  

  
Figure 7 Model performance metrics: a) F1 curve, b) precision curve, c) recall curve, d) 

precision-recall curve for estrus detection in cows across 4 YOLOv7 classes. 
 

จากภาพที่ 7a (Figure 7a) กราฟ F1 Curve แสดงความสัมพันธระหวางคา F1-score กับคา 

Confidence ในการทำนายของแบบจำลองสำหรับแตละคลาส สังเกตไดวา F1-score ของทุกคลาสอยู

ในระดับสูงมาก (ใกล 1) ที่ชวงคา confidence ระหวาง 0.2 ถึง 0.8 ซึ่งแสดงใหเห็นวาแบบจำลองมี

ความแมนยำสูงและสามารถตรวจจับไดอยางดีในหลายระดับความมั ่นใจ อยางไรก็ตาม ที ่คา 

confidence สูงขึ้น (ใกล 1) คา F1-score มีแนวโนมลดลงเล็กนอย เนื่องจากแบบจำลองอาจทำนาย

ผิดพลาดในบางกรณ ีจากภาพที่ 7b (Figure 7b) กราฟ P Curve แสดงความสัมพันธระหวางคา Precision 

และคา Confidence สำหรับแตละคลาสของแบบจำลอง จากกราฟนี้เราสามารถเห็นไดวา คา Precision 

a) F1 curve b) Precision curve 

c) Recall curve d) Precision recall curve 
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สำหรับทุกคลาสอยูในระดับสูงมาก (ใกล 1) เมื่อคา Confidence อยูในชวงตั้งแตประมาณ 0.2 ขึ้นไป 

ซึ่งแสดงใหเห็นวาแบบจำลองมีความแมนยำในการตรวจจับสูง โดยเฉพาะเมื่อคา Confidence สูงกวา 

0.7 คา Precision จะอยูที ่ 1.00 ในทุกคลาส จากภาพที่ 7c (Figure 7c) จากกราฟ R Curve แสดง

ความสัมพันธระหวางคา Recall และ Confidence สำหรับแตละคลาส สามารถสังเกตไดวา คา Recall 

อยู ในระดับสูงมาก (ใกล 1) ในชวงคา Confidence ที ่ต่ำ (ประมาณ 0.0 ถึง 0.6) ซึ ่งหมายความวา

แบบจำลองสามารถตรวจจับวัตถุไดเกือบทั้งหมดเมื่อคา Confidence อยูในชวงนี้ อยางไรก็ตาม เมื่อคา 

Confidence เพิ่มขึ้น คา Recall จะลดลงเล็กนอย แสดงใหเห็นวามีการพลาดการตรวจจับในบางกรณี

เมื่อคา Confidence สูงขึ้น จากภาพที่ 7d (Figure 7d) จากกราฟ PR Curve แสดงความสัมพันธระหวาง

คา Precision และ Recall สำหรับแตละคลาส สามารถสรุปไดวาคา Precision และ Recall ของทุก

คลาสอยูในระดับสูงมาก (ใกล 1) ซึ่งหมายความวาแบบจำลองของคุณมีความแมนยำและความสามารถ

ในการตรวจจับวัตถุไดดีมาก นอกจากนี้ คา mAP.5 อยูที่ 0.996 ซึ่งบงบอกถึงประสิทธิภาพที่ยอดเยี่ยม

ของแบบจำลองในการจำแนกวัตถุในทุกคลาส 
 

 
Figure 8 Performance of the improved model. 

 

จากภาพที่ 8 (Figure 8)  คาของ Box, Objectness, Classification Losses พบวาคา Loss 

ลดลงอยางตอเนื่อง ซึ่งบงบอกวาแบบจำลองเรียนรูไดดีขึ้นเมื่อ epoch เพ่ิมขึ้น สวนคาของ Validation 

Losses พบวาคา Loss สำหรับชุด validation ก็ลดลงตามไปดวย แสดงวาแบบจำลองทำงานไดดีทั้งใน

ชุดฝกและชุดทดสอบ จะเห็นไดวาเสนกราฟคาการเรียนรูและคาที่ทำนายไดมีเสนเกือบจะเปนเสน

เดียวกัน ซึ่งบงชี้วาการเตรียมขอมูล การกำหนดรอบการทำงาน และการกำหนดคาพารามิเตอรตาง ๆ  

มีความสอดคลองกัน เสนโคงการสูญเสียแสดงใหเห็นวาแบบจำลองท่ีถูกฝกมีการทำงานดีในทั้งชุดขอมูล

ฝกและชุดขอมูลทดสอบ สามารถเรียนรูรูปแบบพื้นฐานจากขอมูลโดยไมเกิดการยึดติดกับขอมูลฝกมาก

เกินไป (Good Fit) ซึ่งแสดงใหเห็นวาการเรียนรูและการทำนายสามารถทำไดอยางมีประสิทธิภาพ 

นอกจากนี้ คาของ Precision, Recall, mAP.5, mAP.5:.95 และภาพท่ี 9 (Figure 9) ตัวอยางชุดขอมูลภาพ
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สำหรับเรียนรู และภาพที่ 10 (Figure 10) ตัวอยางผลการตรวจจับ เหลานี้เพิ่มขึ้นและคงที่ในระดับสูง 

แสดงถึงประสิทธิภาพการตรวจจับที่ดีของแบบจำลอง นอกจากนี้แบบจำลองจะมีการปรับปรุงคาตาง ๆ 

ไปในทิศทางท่ีดีข้ึนเรื่อย ๆ ตลอดการฝก เชน คา loss ที่ลดลงและคา mAP ที่สูงข้ึน ซึ่งเปนสัญญาณวา

การฝกแบบจำลองมีประสิทธิภาพ 

 
Figure 9  An example of YOLOv7 training for Climbing, Flirting, Mating, and Walking. 

 

 

 
Figure 10  An example of YOLOv7 prediction for Climbing, Flirting, Mating, and Walking. 
 

อภิปรายผล 

ในการวิจัยนี ้ ผู วิจัยใชปญญาประดิษฐเพื ่อปรับปรุงการจัดการฟารมโคนมและเปลี่ยนให 

เปนฟารมอัจฉริยะ นักวิจัยใชการเรียนรูเชิงลึกเพื่อตรวจจับอาการเปนสัดในโค การเปนสัดในโคเปน 

ชวงสั้น ๆ และไมอาจคาดเดาได ทำใหเกษตรกรติดตามดูไดยาก โดยเฉพาะในเวลากลางคืน นักวิจัยใช

กลองวงจรปดเพื ่อตรวจจับและติดตามพฤติกรรมของโคโดยใชการเรียนรูเชิงลึกประเภท YOLO 

การศึกษาพบวา YOLOv7 สามารถตรวจจับอาการเปนสัดไดอยางมีประสิทธิภาพ โดยเห็นไดจากคาที่

คำนวณและทำนายในตารางที่ 5 (Table 5) ตัวอยางเชน คา F1-Score = 1.00 โดยมีคา Precision = 1.00, 

Recall =1.00, mAP.5 = 0.996 และ mAP.5:.95= 0.845 โดยรวมแบบจำลองแสดงการเรียนรู ที ่ดีและ 

มีความแมนยำสูง แสดงใหเห็นวาการทำนายสามารถตรวจจับไดอยางแมนยำดวยขอผิดพลาดท่ีนอยมาก 
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Table 6  Comparison of the proposed non-invasive real-time estrus detection method 

 in dairy cows with related research on model performance. 
 

Auther (Year) Methods Precision Recall F1-core mAP.5:.95 Accuracy 

Arago et al. 

(2020) 

 3 Pan-tilt-zoom camera, top view 

 1 class (Estrus) 

NA NA NA NA 0.5 (TP) 

0.5 (FP) 

Arıkan et al. 

(2023) 

 pan-tilt camera and drone camera 

- 2 class (Estrus, Non-estrus) 

- total 1,638 images 

CNN: 0.97 

VGG-19: 0.99 

YOLOv5: 0.98 

CNN: 0.98 

VGG-19: 0.98 

YOLOv5: 0.98 

CNN: 0.97 

VGG-19: 0.97 

YOLOv5: 0.97 

NA NA 

Wang et al. 

(2023) 

Thermal infrared temperatures of 

cows image 

- 2 class (Estrus, Non-estrus) 

- total 400 dataset 

NA LOGISTIC: 0.89 

SVM: 0.89 

NA NA NA 

Aradhya et al. 

(2023) 

- CCTV camera, Top-view 

- 2 class (Estrus, Non-estrus) 

- total 2,200 images 

NA XgBoost: 

0.99 

NA NA XgBoost: 

0.99 

Higaki et al. 

(2021) 

- 3 webcams (front, top, and rear 

views of a cow) 

- ten estrous cycles in six cows 

- tie-stalled cows 

- background subtraction technique 

0.54 NA 0.61 NA NA 

Ninphet et al. 

(2024) 

 - 4 CCTV camera (front, top, and 2 

Diagonal view from top views) 

- 4 class (walkinf, firting, mating climbing) 

- total 1,520 images 

YOLOv5: 

0.987 

YOLOv5: 

1.00 

YOLOv5: 

0.993 

YOLOv5: 

0.887 

NA 

Proposed 

YOLOv7 model 

- 4 CCTV camera (front, top, and 2 

Diagonal view from top views) 

- 4 class (walkinf, firting, mating, climbing) 

- total 33,802 images 

YOLOv7: 

1.00 

YOLOv7: 

1.00 

YOLOv7: 

1.00 

YOLOv7: 

0.845 

NA 

 

เมื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองที่ผูวิจัยพัฒนาขึ้นกับการตรวจจับอาการเปนสัด

ตามเวลาจริงในโคนมโดยไมติดตั้งอุปกรณบนตัวโคดวยเทคนิคการประมวลผลวีดิทัศนที่มีกอนหนานี้ 

พบวาแบบจำลองที่ผูวิจัยพัฒนาขึ้นนี้มีประสิทธิภาพสูงกวามาก ๆ  หรืออาจใกลเคียงกันในบางคาประสิทธิภาพ

ดังภาพที่ 6 (Table 6) ทั้งนี้ประสิทธิภาพของแบบจำลองท่ีแตกตางกันนั้น เปนผลมาจากการบันทึกและ

เตรียมภาพ การแบงคลาส จำนวนภาพ เทคนิคที่ใช แบบจำลองที่ใช และการปรับไฮเปอรพารามิเตอร เปนตน 

จากการวิจ ัยนี ้ แนะนำใหนำเทคโนโลยีปญญาประดิษฐมาใชในการจัดการฟารมสมัยใหม  

หากเกษตรกรเลือกใชเทคโนโลยีที่เหมาะสมในราคาที่สามารถจายได จะสามารถลดตนทุนการผลิตและ

เพิ่มผลผลิตไดอยางมีประสิทธิภาพ ทำใหเปนการลงทุนที่คุมคา ในการวิจัยอนาคต สามารถนำวิธีการ

ตรวจจับที่ใชในงานวิจัยนี้มาผสมผสานกับการตรวจสอบพฤติกรรมอื่น ๆ ของโค เชน การเจ็บปวยและ

การคลอดลูก ที่เคยพึ่งพาการสังเกตจากมนุษย นอกจากนี้ การพัฒนาวิธีการตรวจจับไดกอใหเกิดหลาย
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เวอรชันของการเรียนรูเชิงลึกดวย YOLO นักวิจัยในอนาคตจึงควรใชเวอรชันลาสุดของ การเรียนรูเชิงลึก

แบบ YOLO ที่จะทำใหการเตรียมขอมูลงายขึ้น ซึ่งจะปรับปรุงประสิทธิภาพของนักวิจัย ทำใหมีเวลานอยลง

ในการเตรียมขอมูลและมีเวลามากขึ้นในการทำงานจริง 

การวิจัยนี้มุงเนนพัฒนาการตรวจจับอาการเปนสัดตามเวลาจริงในโคนมโดยไมติดตั้งอุปกรณ

บนตัวโคดวยเทคนิคการประมวลผลวีดิทัศนบนพ้ืนฐานโครงขายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ ซึ่งเปน

วิธีที ่ไมจำเปนตองติดตั้งอุปกรณผูกติดบนตัวโค มีขอไดเปรียบที่สำคัญในหลายดาน ไดแก การลด

ความเครียดของโคนม การใชอุปกรณที่ผูกติดกับตัวโคสามารถสรางความเครียดใหกับโคนมไดในบาง

กรณี เน่ืองจากโคนมอาจรูสึกไมสบายตัวหรือมีปฏิกิริยาเชิงลบตออุปกรณท่ีติดตั้งบนรางกาย โดยเฉพาะ

อยางย่ิงในชวงเริ่มตนที่ตองการใหโคนมคุนเคยกับอุปกรณ และชวยลดความเสี่ยงในการเกิดความเครียด

ที ่อาจนำไปสู ปญหาสุขภาพอื ่น ๆ (Homer et al., 2013) การลดภาระในการบำรุงรักษาอุปกรณ 

อุปกรณที่ผูกติดกับตัวโคมักตองการการบำรุงรักษา และการตรวจสอบอยางสม่ำเสมอเพื่อใหมั่นใจวา

อุปกรณทำงานไดอยางถูกตอง ตัวอยางเชน เซนเซอรที่ติดตั้งบนขาโคนมอาจเกิดปญหาการเสียหายหรือ

การเคลื่อนยายตำแหนง ซึ่งอาจทำใหขอมูลที่ไดรับไมแมนยำ (Saint-Dizier & Chastant-Maillard, 

2018) การลดตนทุน การใชอุปกรณผูกติดกับตัวโคอาจมีคาใชจายสูงทั ้งในดานการจัดซื้อและการ

บำรุงรักษา (Royal et al., 2000)  
 

สรุปผลการวิจัย 

การพัฒนาขั้นตอนวิธีและประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองการตรวจจับอาการเปนสัด

ตามเวลาจริงในโคนมโดยไมติดตั ้งอุปกรณบนตัวโคดวยเทคนิคการประมวลผลวีดิทัศนบนพื้นฐาน

โครงขายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ 

1.  ขั ้นตอนการพัฒนา โดยตรวจจับพฤติกรรมการเปนสัดของโค 4 ทาทาง ไดแก เดิน 

(Walking) ดมหรือเลีย (Flirting) ปนทับ (Mating)  และปนดานศีรษะซึ่งเปนการปนเลนหรือปนผิดดาน 

(Climbing) โดยแตละทาทางมีจำนวน 380 ภาพ รวมทั ้งหมด 1,520 ภาพ ผู ว ิจัยทำการเพิ ่มภาพ 

(Image Augmentation) ดวยเทคนิคตาง ๆ เปนจำนวน 22.238 เทาของภาพตนฉบับ จนไดชุด

ขอมูลภาพรวมทั้งสิ้น 33,802 ภาพ ทำการสรางแบบจำลองการตรวจจับ สรางแบบจำลองการตรวจจับ

ดวยโครงขายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ ชนิด YOLOv7 จำนวนตัวอยางในการเรียนรูที่ใชในแตละ

รอบการปรับปรุงแบบจำลอง (batch size) มีคา 16 ขอมูลเรียนรูผานเขามาในโครงขาย (epochs) 30 

รอบ ภาพถูกปรับขนาดใหมีความกวางและความสูง (img-size) อยูที่ 640x640 พิกเซล  

2.  แบบจำลองที่พัฒนาขึ้นสามารถตรวจจับอาการเปนสัดของโคไดอยางมีประสิทธิภาพ โดยมี

คา F1-Score เฉลี่ย = 1.00 คา Precision = 1.00, คา Recall = 1.00, mAP.5 = 0.996  และ mAP.5:.95 = 0.845 

แสดงใหเห็นวาแบบจำลองนี้เหมาะสมที่จะนำไปใชการฟารมเกษตรกรผูเลี้ยงโคนมทดแทน 

การตรวจจับอาการเปนสัดของโคนมโดยใชพนักงานเลี้ยงสัตว 
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