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บทคัดยอ 

การตรวจจับอาการเปนสัด (estrus detection) ของโคนมเปนปจจัยสำคัญในการเพ่ิมประสิทธิภาพ

การผสมพันธุ และการผลิตน้ำนม อยางยั่งยืนในอุตสาหกรรมการเลี้ยงโคนม การวิจัยนี้จึงมีวัตถุประสงค

เพ่ือพัฒนาขั้นตอนวิธีและประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองการตรวจจับอาการเปนสัดตามเวลาจริง

ในโคนมโดยไมติดตั้งอุปกรณบนตัวโคดวยเทคนิคการประมวลผลวีดิทัศนบนพื้นฐานโครงขายประสาท

เทียมแบบสังวัตนาการ โดยตรวจจับพฤติกรรมการเปนสดัของโคนมที่มีระดบัสายเลอืดโฮลสไตนฟรีเชยีน 

75% ขึ้นไป จำนวน 10 ตัวขึ้นไป 4 ทาทาง ไดแก เดิน (walking) ดมหรือเลีย (flirting) ปนทับ (mating)  

และปนดานศีรษะซึ่งเปนการปนเลนหรือปนผิดดาน (climbing) โดยแตละทาทางมีจำนวน 380 ภาพ 

รวมทั้งหมด 1,520 ภาพ ผูวิจัยทำการเพ่ิมภาพ (image augmentation) ดวยเทคนิคตาง ๆ เปนจำนวน 

22.238 เทาของภาพตนฉบับ จนไดชุดขอมูลภาพรวมทั้งสิน้ 33,802 ภาพ ทำการสรางแบบจำลองการตรวจจับ 
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ดวยโครงขายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ ชนิด YOLOv7 จำนวนตัวอยางในการเรียนรูที่ใชในแตละ

รอบการปรับปรุงแบบจำลอง (batch size) มีคา 16 ขอมูลเรียนรู ผานเขามาในโครงขาย (epochs)  

30 รอบ ภาพถูกปรับขนาดใหมีความกวางและความสูง (img-size) อยูที่ 640x640 พิกเซล พบวา YOLOv7 

สามารถตรวจจับอาการเปนสัดไดอยางมีประสิทธิภาพ โดยมีคา F1-Score เฉลี่ย = 1.00  คา Precision = 

1.00, คา Recall = 1.00, mAP.5 = 0.996 และคา mAP.5:.95 = 0.845 แสดงใหเห็นวาแบบจำลองนี้

เหมาะสมที่จะนำไปใชในฟารมเกษตรกรผูเลี้ยงโคนมทดแทนการตรวจจับอาการเปนสัดของโคนมโดยใช

พนักงานเลี้ยงสัตว 
 

คำสำคัญ: อาการเปนสัด โคนม ประมวลผลวีดิทศัน โครงขายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ 
 

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 

น้ำนมเปนแหลงโปรตีนคุณภาพสูง มีแคลเซียมและวิตามินดีชวยเสริมสรางกระดูก ฟน และ

ระบบภูมิคุมกัน ลดความเสี่ยงโรคกระดูกพรุน โรคเบาหวาน และโรคอวน การบริโภคน้ำนมสม่ำเสมอจึง

จำเปนตอสุขภาพในทุกชวงวัย โดยเฉพาะเด็กและผูสูงอายุ (Pratelli et al., 2024; Marangoni et al., 2018) 

อุตสาหกรรมนมทั้งในประเทศและทั่วโลกเติบโตอยางรวดเร็ว ความตองการบริโภคน้ำนมในประเทศ

สำคัญทั่วโลกชวงป 2562-2566 เพิ่มขึ้นเฉลี่ย 1.32% ตอป โดยป 2566 มีความตองการ 195.091 ลานตัน 

ผลผลิตน้ำนมดิบในประเทศผูผลิตหลักเพิ่มขึ้นเฉลี่ย 0.94% ตอป โดยป 2566 มีผลผลิต 550.498 ลานตัน 

จำนวนโคนมในประเทศผูผลิตหลักเพ่ิมขึ้นเฉลี่ย 0.97% ตอป โดยป 2566 มีโคนมรวม 141.457 ลานตัว 

ในประเทศไทยความตองการบริโภคนมเพิ ่มขึ ้นเฉลี ่ย 0.44% ตอป ผลผลิตน้ำนมดิบใชแปรรูป

ภายในประเทศเปนหลัก จำนวนโคนมเพิ่มขึ้นเฉลี่ย 3.30% ตอป ในป 2566 มีโคนม 774,461 ตัว แมโครีดนม 

277,215 ตัว และผลผลิตน้ำนมดิบ 1.141 ลานตัน (Office of Agricultural Economics Research, 2023)  

การเลี้ยงโคนมเพื่อผลิตน้ำนมดิบจำเปนตองพิจารณาพฤติกรรมการเปนสัดของโคนม ซึ่งมัก

เกิดในชวงกลางคืน การสังเกตพฤติกรรมนี้ตองใชแรงงานคนที่มีความรูเฉพาะทาง ทำใหมีตนทุนสูงและ

อาจเกิดความผิดพลาดไดงาย วิธีการตรวจจับอาการเปนสัดแทนการใชแรงงานคนเฝาสังเกตโดยไมติดตั้ง

อุปกรณบนตัวโค ไดแก การวัดผลผลิตน้ำนมที่ลดลง (Senger, 1994) การตรวจวัดคาฮอรโมนโปรเจสเตอโรน

ที่ลดลงในชวงเปนสัด (Royal et al., 2000) การวัดคาการนำไฟฟาของน้ำนม (Aydin et al., 2008) และ

การตรวจจับพฤติกรรมการเคี้ยวเอื้องที่ลดลง (Reith & Hoy, 2012) เทคโนโลยีเหลานี้ชวยเพิ่มความ

แมนยำในการจัดการฟารมโคนม แตควรพิจารณาความสะดวกในการใชงาน ความแมนยำ และความ

คุมคา (Senger, 1994) นอกจากนี้ยังมีการพัฒนาเทคโนโลยีและเครื่องมือที่สามารถติดตั้งบนตัวโค 

เพื่อตรวจจับอาการเปนสัด โดยอุปกรณเหลานี้ไดรับการออกแบบมาเพื่อบันทึกพฤติกรรมและลักษณะ

ทางกายภาพของโคนมที่เกี่ยวของกับอาการเปนสัดอยางแมนยำ ไดแก เซนเซอรวัดความเรงเพื่อตรวจจับ

การเคลื่อนไหว (Jónsson et al., 2011) อุปกรณติดตามเสียงติดที่คอของโคเพื่อนำเสียงมาวิเคราะหหา

พฤติกรรมการเปนสัดของโค (Wang et al., 2023) อุปกรณติดแผนหลงัซึ่งใชเซนเซอรแรงดนัและการเคลื่อนไหว

เพื่อตรวจจับพฤติกรรมการปนทับ (Benaissa et al., 2023) หรือใชแผนสีติดแผนหลัง ซึ่งเมื่อโคถูกปนทับ

แผนสีนี้จะเปลี่ยนสีไปจากเดิม (Chowdhury et al., 2016) อุปกรณติดหางเพื่อตรวจจับการยกหาง (Higaki 

et al., 2021) และเครื่องมือผูกคอสำหรับการตรวจจับการเคี้ยวเอื้องและการเคลื่อนไหวของศีรษะ (Roelofs 

et al., 2005; MacKay et al., 2012) การทาสีหางโค (Palmer et al., 2010) อุปกรณเหลานี ้ชวยเพ่ิม 

ความแมนยำในการตรวจจับอาการเปนสัดเมื่อเทียบกับการสังเกตแบบดั้งเดิม อยางไรก็ตามตนทุนการติดตั้ง

และบำรุงรักษายังคอนขางสูง (Homer et al., 2013; Stangaferro et al., 2016; Royal et al., 2000) 

การใชเทคโนโลยีคอมพิวเตอรวิทัศน (computer vision) เพื่อตรวจจับพฤติกรรมการเปนสัด

ของโคนมไดรับการพัฒนาขึ้นอยางมาก ไดแก การใชโครงขายประสาทเทียมสังวัตนาการ (Convolutional 
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Neural Network; CNN) ที ่มีการปรับพารามิเตอรโดยขั ้นตอนวิธีระบบภูมิคุ มกันเทียม (Artificial 

Immune System Algorithm; AIS) ของ Ninphet et al. (2024) มีความถูกตอง 0.984 แบบจำลอง 

Cow-YOLO ของ Li et al. (2024) ที่พัฒนาขึ้นจาก YOLOv5s ใหคาความแมนยำ 0.997 และคาดึง

กลับ 0.995 แบบจำลองของ Arıkan et al. (2023) ที่ใช CNN ใหคาความแมนยำ 0.997 และคาดึงกลบั 

0.998 และยังใช YOLOv5 ซึ่งใหคาความแมนยำ 0.998 และคาดึงกลับ 0.998 สวน Higaki et al., 

(2021) ใชเทคนิคแยกวัตถุที่เคลื่อนไหวออกจากฉากหลังท่ีนิ่งใหคาความแมนยำ 0.54 การพัฒนาเหลาน้ี

ชี ้ใหเห็นถึงศักยภาพของการประมวลผลภาพ แตยังมีข อจำกัด เชน จำนวนขอมูลและการตั้ง

คาพารามิเตอรที่ซับซอน ทั้งนี้ควรมีการพัฒนาวิธีการวิเคราะหและเพิ่มจำนวนขอมูลเพื่อเพิ่มความ

แมนยำและการใชงานในสภาพแวดลอมจริง  

You Only Look Once (YOLO) เปนขั้นตอนวิธีการที่มีจุดเดนคือประมวลผลไดในครั้งเดียว 

(Single stage detector) และไดผลลัพธทันที มีความเร็วและความแมนยำสูง ทำใหไดรับความนิยม

สำหรับการตรวจจับวัตถุโดยเฉพาะตามเวลาจริง พัฒนาขึ้นโดยประยุกตใชเทคนิคการเรียนรูเชิงลึก 

(Deep Learning) จากความพิเศษของโครงขายประสาทเทียมสังวัตนาการ ทำใหสามารถแบงภาพ

ออกเปนสวน ๆ พรอมทำนายขอบเขตและความนาจะเปนของแตละคำตอบ (Morera et al., 2020) 

YOLOv7 (Wang et al., 2023) ซึ่งเปดตัวในป 2022 ไดรับการพัฒนาใหเหมาะกับการประมวลผลบน 

GPU สามารถลดพารามิเตอรไดประมาณรอยละ 40 ทำใหประมวลผลไดรวดเร็ว ขนาดเล็ก และแมนยำสูง 

จึงเปนหนึ่งในสถาปตยกรรมที่ไดรับความนิยมมากที่สุด 

เพื่อใหการตรวจจับอาการเปนสัดของโคนมมีความแมนยำและคุมคา การนำเทคโนโลยีการ

เรียนรูเชิงลึก โดยใชโครงขายประสาทเทียมสังวัตนาการมาประยุกตใชกับการประมวลผลภาพตามเวลา

จริงสามารถเปนทางออกที่มีประสิทธิภาพ งานวิจัยนี้จะมุงเนนการใชเทคโนโลยีดังกลาวเพื่อทดแทนการ

ใชแรงงานคน ลดตนทุน และเพ่ิมผลผลิต ตอบสนองตอความตองการของอุตสาหกรรมเกษตรสมัยใหมที่

เนนการใชเทคโนโลยีเพ่ือพัฒนาประสิทธิภาพการผลิตในอนาคต 
 

วิธีดำเนินการวิจัย 

วิธีดำเนินการวิจัยประกอบดวยขั้นตอนสำคัญเริ่มตั้งแตการเก็บรวบรวมและเตรียมขอมูล  

การออกแบบและเรียนรูแบบจำลอง ไปจนถึงการประเมินผลและการนำแบบจำลองไปใชงานจริง ดัง

แสดงดงัภาพที่ 1 (Figure 1) 

 1.  การเก็บรวบรวมและเตรียมขอมูล 

 1.1  เก็บขอมูลวีดิทัศนพฤติกรรมการเปนสัดของโค โดยติดตั้งกลองบันทึกวีดิทัศน  

ใชโคนมที่มีระดับสายเลือดโฮลสไตนฟรเีชียนรอยละ 75 ข้ึนไป ในลำดับทองท่ี 2 ขึ้นไป (โคนาง; โคท่ีเคย

ใหลูกมาแลว) ในคอกพักโคท่ีมีการเลี้ยงดูปกติประจำวันตามวิธีการจัดการของเกษตรกร จำนวน 10 ตัว

ขึ้นไป โดยมีพื้นที่อยางนอย 4 ตารางเมตร/ตัว จากฟารมโคนมมาตรฐานที่ไดรับการรับรองจากกรมปศุ
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สัตว ติดตั้งกลองวีดิทัศน IP camera จำนวน 4 ตัว ในมุมมองดานหนา ดานขาง (ความสูงระดับสายตา

มนุษย สูงจากพ้ืน 160 เซนติเมตร)  ดานบน (ติดตั้งบนหลังคาสูงจากพ้ืน 4 เมตร มุมมอง 90 องศากับหลังคา) 

และดานบนมุมทแยงจากดานหนา (ติดตั้งบนหลังคาสูงจากพื้น 4 เมตร มุมมอง 45 องศากับหลังคา)  

ดังภาพที่ 2 (Figure 2) บันทึกวีดิทัศนที่ความละเอียด 1280 x 960 พิกเซล 25 เฟรมตอวินาที เก็บขอมูล 

เปนระยะเวลา 3 เดือน จะไดวีดิทัศนสำหรับตรวจจับอาการเปนสัดของโคนมจากพฤติกรรมการปนทับ 
 

 

 

 

 

  
 

  
 

  
 

 

 

Figure 1  Framework of the proposed method. 
 

 1.2  จากนั้นนำวีดิทัศนที่ไดมาตัดสวนเกินออก (trim) ใหเหลือเฉพาะสวนที่สนใจ (ROI: 

Region of Interest) แลวจึงทำการแยกเฟรมภาพแตละภาพออกจากวีดิทัศนแลวบันทึกเปนไฟลภาพ

เดี่ยว ๆ ความละเอียด 300x300 dpi เพ่ือนำติดฉลาก สรางแบบจำลองการเรียนรู และประเมินประสิทธิภาพ

ของแบบจำลองในข้ันตอนตอไป 
 

 
 

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

 1.3  ทำการติดฉลาก (label) เพื่อสรางกรอบสี่เหลี่ยมลอมรอบวัตถุ (bounding boxes) 

โดย bounding box แตละกลองประกอบดวยพาราม ิเตอร  5 คา ได แก  (x, y, w, h, confidence)  

ซึ ่ง x และ y เปนพิกัดจุดศูนยกลางของ bounding box สวน w และ h เปนความกวางและความสูง 

ของกลอง ดังภาพที่ 3 (Figure 3) 
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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  แบงภาพพฤติกรรมการเปนสัดของโคตามลำดับเหตุการณจริง เริ่มตั้งแตโคในฝูงจะ

เดินไปหาโคตัวที่เปนสัด จากนั้นจะดมหรือเลียโคตัวที่เปนสัดกอน แลวจึงข้ึนปนทับจากดานหลังตรงสวน

สะโพก โคตัวที่ยืนนิ่งเปนเวลา 2-3 วินาที ใหโคตัวอื่นขึ้นปนทับคือโคท่ีมีอาการเปนสัด (standing heat) 

ในระยะเปนสัด (estrus) ผูวิจัยจึงใชพฤติกรรมเหลานี้มาเปนสวนที่สนใจ ในการตรวจจับอาการเปนสัด

ของโคนม ทั้งน้ีเพ่ือใหแบบจำลองมีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้นสามารถตรวจจับการปนทับที่แสดงถึงอาการ

เปนสัดอยางแทจริง ไมไดปนเพื่อวัตถุประสงคอื่น ผูวิจัยจึงเพิ่มพฤติกรรมการปนเลนหรือปนผิดดาน  

เชนปนจากดานศีรษะของโคมาอีก 1 ทาทาง จึงแบงพฤติกรรมที่สนใจตรวจจับออกเปน 4 ทาทาง ไดแก 

เดิน (walking) โคจะกาวขาไปขางหนาอยางสม่ำเสมอ ดมหรือเลีย (flirting) โคจะยื่นศีรษะเขาไปใกลโค

ตัวอื่นแลวใชจมูกดมกลิ่นและอาจใชลิ้นเลียบริเวณที่ดม ปนทับ (mating) โคจะยกขาหนาขึ้นวางบนหลัง

ของโคตัวที่อยูดานหนา ขาหลังจะยืนอยูกับพื้นอยางมั่นคง และปนดานศีรษะซึ่งเปนการปนเลนหรือปน

ผิดดาน (climbing) โดยแตละทาทางมีจำนวน 380 ภาพ รวมทั้งหมด 1,520 ภาพ ยิ่งไปกวานี้ เพื่อเพ่ิม

จำนวนชุดขอมูลภาพที่มีอยูอยางจำกัดใหมีจำนวนมากขึ้น ซึ่งจะสงผลใหแบบจำลองทำการตรวจจับ
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อยางมีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ ้น ผูวิจัยจึงทำการเพิ่มภาพ (image augmentation) ดวย 10 เทคนิค  

โดยเลือกใชเฉพาะเทคนิคที่ภาพมีโอกาสเกิดไดในสถานการณจริงเทานั้น ไดแก rotate ภาพจะถูกหมุน

ราวกับโคเดินไปมาไดท่ัวทุกทิศทาง brightness และ darken ภาพจะมืดลงและสวางข้ึนราวกับกลางวัน

และกลางคืน 1-2 count cutout ภาพจะถูกบดบังบางสวนราวกับมีเสาโรงเรือน ผนังกั้นคอก หรือ

ศีรษะของโคตัวอื่นมาบดบัง blur ภาพที่ไดมีความเนียนนุม ความคมชัดและรายละเอียดลดลง ซึ่งอาจ

เกิดไดจากการมีฝุนเกาะติดเลนสกลอง หรือมีหมอกควันในโรงเรือน shear การเฉือนภาพทำใหวัตถุภายใน

ภาพมีลักษณะเอียงหรือยืดออกในทิศทางแนวนอนหรือแนวตั ้ง ตามแกนที ่กำหนด crop การตัด

ขอบภาพออกบางสวน ราวกับมีวัตถุมาบดบังขอบภาพ และ noise จะปรากฏเปนจุดสีขาวดำ หรือจุดสี

อื่นๆ กระจายอยูทั่วภาพ นอยสเหลานี้จะรบกวนความคมชัดและรายละเอียดของภาพ ซึ่งอาจเกิดจาก

ความผิดพลาดทางอิเล็กทรอนิกสในเซนเซอรของกลองหรือการมีฝุนผงรวมไปถึงแมลงบดบังกลอง เปน

จำนวน 22.238 เทาของภาพตนฉบับ ตามที่แสดงดังตารางที่ 1 (Table 1) จนไดชุดขอมูลภาพรวมท้ังสิน้ 

33,802 ภาพ จากนั้นผูวิจัยทำการสรางแบบจำลองการตรวจจับ โดยแบงชุดขอมูลภาพแบบสุมออกเปน

สามสวน ไดแก ชุดขอมูลภาพสำหรับเรียนรู (training set) ชุดขอมูลภาพสำหรับตรวจสอบความถูกตอง 

(validation set) และชุดขอมูลภาพสำหรับทดสอบแบบจำลอง (testing set) ในอัตราสวนรอยละ 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.  การออกแบบและเรียนรูโดยโครงขายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการดวยแบบจำลอง YOLOv7 

  จากนั้นเขาสูการออกแบบและเรียนรูโดยโครงขายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ มีขั้นตอน

การทำงานหลัก ๆ เริ่มจากการทำคอนโวลูชันโดยใชฟลเตอรหรือเคอรเนลสแกนขอมูลภาพเพื ่อดึง

คุณลักษณะสำคัญเชน ขอบ รูปทรง หรือพื้นผิว เลื่อนผานภาพทีละสวน แลวจึงลดขนาดของขอมูล 

โดยการสรุปผล เชน ใช Max Pooling เพื่อลดจำนวนพารามิเตอรและการคำนวณ แตยังคงรักษาคุณลักษณะ 

ที่สำคัญไว จากนั้นเปนการเชื่อมตอแบบสมบูรณ เพื่อนำคุณลักษณะที่ไดมาประมวลผลผานชั้นของ

โครงขายประสาทเทียมแบบทั่วไป เพื่อตัดสินใจตรวจจับรูปภาพ สุดทายเปนการตรวจจับรูปภาพใช

ฟงกชัน Softmax ซึ่ง YOLOv7 ถูกออกแบบดวยสถาปตยกรรมโครงขายประสาทเทียมแบบสังวัตนา

การที่ทันสมัยและมีประสิทธิภาพ โดยประกอบดวยสามสวนหลัก ไดแก Backbone, Neck, และ Head 

ดังตารางที่ 3 (Table 3) กระบวนการทำงานเริ่มตนที่ Backbone ซึ่งใช Efficient Layer Aggregation Network 
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(ELAN) ในการสกัดฟเจอรสำคัญจากภาพที่ปอนเขา ELAN นี้พัฒนาจากสถาปตยกรรม CSPDarknet 

ของ YOLOv4 ทำใหการรวมฟเจอรจาก convolutional layers หลายชั้นเปนไปไดอยางหลากหลายและ

แมนยำ หลังจาก Backbone ทำการสกัดฟเจอรแลว ขอมูลจะถูกสงตอไปยัง Neck ซึ่งทำหนาที่เช่ือมตอ

ฟเจอรเหลานั้นเขากับ Head ของแบบจำลอง Neck ใน YOLOv7 ใชโครงสราง Feature Pyramid 

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

วัตถุทั้งขนาดเล็กและขนาดใหญที่อยูในระดับตาง ๆ ของภาพ YOLOv7 ยังไดปรับปรุง PANet เพ่ือเพิ่ม

ประสิทธิภาพในการรวมฟเจอรจากหลายระดับของ 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 - - - 

 

เมื่อขอมูลถูกสงมาถึง Head แบบจำลองจะเริ่มทำการทำนาย bounding boxes, objectness 

scores และ class probabilities ของวัตถุในภาพ การทำนาย bounding box สำหรับแตละเซลล YOLO 

จะทำนาย bounding box หลายกลอง โดยใชกลไก anchor-based detection ซึ่งทำนาย anchor boxes 

หลายขนาดและรูปรางเพื่อใหครอบคลุมวัตถุในภาพไดอยางเหมาะสม โครงสรางนี้ถูกปรับปรุงใหการ

ทำนายทำไดเร็วและแมนยำยิ่งข้ึน การตรวจจับวัตถุแบบใชแองเคอร ระบบจะสรางกรอบแองเคอรข้ึนมา

จำนวนมากหลาย ๆ ขนาดและอัตราสวน ในแตละตำแหนงบนภาพเพื่อใหครอบคลุมวัตถุที่มีขนาดและ

รูปรางตางกัน และพยายามทำนายวามีวัตถุอยูในแองเคอรเหลานั้นหรือไม การตรวจจับวัตถุแบบใชแอง

เคอรมีขั ้นตอน เริ่มจากการสรางแองเคอร ระบบจะสรางกรอบแองเคอรขนาดตาง ๆ ในทุกจุดของ

ฟเจอรแมพที่ไดจากการผานโครงขายคอนโวลูชัน โดยแองเคอรเหลานี้มีขนาดและอัตราสวนตาง ๆ  

เพ่ือจับวัตถุในทุกขนาดและรูปรางในภาพ จากนั้นจึงจับคูกับกราวดทรูธ ระบบจะจับคูแองเคอรกับกรอบ
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วัตถุจริง (ground truth boxes) โดยใช Intersection over Union (IoU) ซึ่งเปนคาที่บงบอกถึงการ

ทับซอนระหวางแองเคอรกับกรอบวัตถุจริง แองเคอรที่มี IoU สูงสุดจะถูกพิจารณาวาเปนแองเคอรที่ดี

ที่สุดสำหรับการตรวจจับวัตถุชนิดนั้น คา IoU มีคาตั้งแต 0 ถึง 1 ซึ่งคาใกลเคียง 1 หมายถึง bounding 

box ที่ทำนายมีความแมนยำสูง 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 ้นระบบจะทำนายวามีวัตถุอยูหรือไม และทำนายชนิดของวัตถุที ่พบ พรอมทั ้งใหคา 

confidence score ซึ่งบงบอกถึงความมั่นใจในผลการทำนาย ยิ่งคาความมั่นใจสูงก็ยิ ่งหมายความวา 

ผลการทำนายมีความแมนยำสูง ระบบจะเรียนรูคา offset เพื่อปรับตำแหนงและขนาดของแองเคอรที่

จับคูกับกรอบวัตถุจริงใหเหมาะสมที่สุด เพื่อใหแองเคอรครอบคลุมวัตถุไดอยางแมนยำ เมื่อไดผลการ

ทำนายทั้งหมดแลว ระบบจะใชเทคนิค Non-Maximum Suppression (NMS) ดังแสดงดังภาพที่ 5 (Figure 5) 

เพื่อลดการซ้ำซอนของแองเคอรที่ทับกันโดยรักษาเฉพาะแองเคอรที่มี confidence score สูงสุดในแต

ละกลุมที่ทับซอนกันไว วิธีนี้ชวยลดการทำนายที่ไมจำเปนและทำใหผลลัพธมีความชัดเจนมากขึ้น 
 

 

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 

 

ระหวางการฝกแบบจำลอง กระบวนการท้ังหมดจะเกิดขึ้นซ้ำหลายรอบ โดยแบบจำลองเรียนรู

จากขอมูลที่ปอนเขามา ผูวิจัยใชไฟล yolov7_training.pt ขนาด 72.1 MB ซึ่งเปน pre-trained weights 

จาก COCO dataset และทำการ fine-tuning ดวยชุดขอมูลพฤติกรรมการเปนสัดของโคนมที่สรางข้ึน
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เพ่ือใหแบบจำลองปรับตัวกับขอมูลใหมไดอยางมีประสิทธิภาพ ดังตารางที่ 4 (Table 4) การฝกถูกตั้งคา

ใหมี 30 รอบการเรียนรู  (epochs) โดยในแตละรอบแบบจำลองจะทดสอบและปรับปรุงผลการทำนาย 

ดวย validation set เพ่ือลดโอกาสเกิด overfitting และเพ่ิมความแมนยำ  

การตั้งคาไฮเปอรพารามเิตอร เชน ขนาดชุดขอมูล (batch size) 16 และขนาดภาพ 640x640 

พิกเซล ดำเนินการบนแพลตฟอรม Google Colab โดยใช GPU รุน NVIDIA Tesla T4 ซึ่งมีหนวยความจำ 

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

หลังจากฝกเสร็จ แบบจำลองจะถูกนำไปใชในกระบวนการทำนาย (inference) โดยใชโครงสราง

เดียวกับระหวางการฝก แบบจำลองจะรับขอมูลใหม ประมวลผลผาน Backbone, Neck, และ Head 

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

bounding boxes พรอม class labels และ confidence scores ตามเวลาจริง 

 3.  การประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง 

 เครื่องมือที่ใชในการประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง มีดังน้ี 

 3.1  Precision หรือ ความแมนยำ หมายถึงความสามารถของแบบจำลองในการทำนาย

ผลลัพธที่เปนกลุมที่สนใจ (Positive Class) ไดอยางถูกตอง เมื่อแบบจำลองทำนายผลวาเปนกลุมท่ี

สนใจ สูตรการคำนวณมีดังน้ี (สมการ 2) 
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒  

𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑡ℎ𝑒 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑠 𝑡𝑜 𝑏𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠
 (2)

 

 3.2  Recall หรือ การดึงกลับ หมายถึงความสามารถของแบบจำลองในการระบุคำตอบท่ี

เปนกลุมท่ีสนใจ (Positive Class) ไดครบถวน โดยวัดจากจำนวนคำตอบที่ถูกตองทั้งหมดในกลุมที่สนใจ  

สูตรการคำนวณมีดังนี ้(สมการ 3) 
 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒   

𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑟𝑒𝑎𝑙 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒
 (3)

 

 3.3 F1-Score หรือคะแนน F1 หมายถึงการวัดคาเฉลี่ยที่เนนความสมดุลระหวางความ

แมนยำ (Precision) และการดึงกลับ (Recall) ซึ่งจะใหผลลัพธที่ดีเมื่อทั้งความแมนยำและการดึงกลับมี

คาสูงและใกลเคียงกัน การคำนวณคะแนน F1 นี้ จะใหคาอยูในชวง 0-1 โดยคา 1 หมายถึงแบบจำลองมี

ความแมนยำและการดึงกลับที่ดีเย่ียม สูตรการคำนวณมีดังน้ี (สมการ 4) 
 

𝐹 1 −  𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 𝑥 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ×  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 +  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (4)

 

 3.4  Mean Average Precision at K (mAP@k) หรือคาเฉลี่ยความแมนยำเฉลี่ยที่อันดับ 

K คือการคำนวณคา Average Precision (AP) ของแตละชุดขอมูล โดยตัดคาเทรสโฮลด (Threshold) 

ที่อันดับใด ๆ ที่เราสนใจ (Rank K) แลวคำนวณคาเฉลี่ยของ AP@k สำหรับทุกชุดขอมูลที่ไดมา เพื่อให

ไดคาของ mAP@k สูตรการคำนวณมีดังน้ี  (สมการ 5) 
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𝑚𝐴𝑃@𝑘 =  
1

𝑁
 (𝐴𝑃@)

ே

ୀଵ
 (5)

 

โดยที ่

 AP@k หมายถึงคา Average Precision ที่อันดับ K สำหรับชุดขอมูลที ่i 

 N หมายถึงจำนวนชุดขอมูลทั้งหมด 

 ∑ (AP@୧)

୧ୀଵ  คือการรวมคาของ 𝐴P@k จากชุดขอมูลที่ i ถึงชุดขอมูลที่ N แลวหารดวย

จำนวนชุดขอมูลทั้งหมด เพื่อหาคาเฉลี่ยของความแมนยำที่อันดับ K 
 

mAP@.5 หมายถึง คา mean Average Precision เมื่อ IoU (Intersection over Union) เทากับ 

0.5 เปนตัวชี้วัดที่นิยมใชในการวัดประสิทธิภาพของแบบจำลอง สวน mAP@.5:.95 หมายถึงคา mean 

Average Precision โดยเฉลี่ยในชวง IoU ตั้งแต 0.5 ถึง 0.95 เปนตัวชี้วัดท่ีมีความเขมงวดมากข้ึน 
 

ผลการวิจัย 

การพัฒนาขั้นตอนวิธีและประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองการตรวจจับอาการเปนสัด

ตามเวลาจริงในโคนมโดยไมติดตั ้งอุปกรณบนตัวโคดวยเทคนิคการประมวลผลวีดิทัศนบนพื้นฐาน

โครงขายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ ใชเวลาประมวลผลทั้งหมดสำหรับ 30 รอบการฝกอยู ที่ 

10.924 ชั่วโมง ไดผลลัพธแบบจำลองที่ดีที่สุด (best model) ขนาด 74.8MB ไดผลลัพธที่เหมาะสมและ

มีประสิทธิภาพ มีคา F1-Score เฉลี่ย = 1.00  คา Precision = 1.00, คา Recall = 1.00, mAP.5 = 

0.996 และคา mAP.5:.95 = 0.845 ผูวิจัยไดนำเสนอผลการประมวลผลทั้งหมดตามลำดบั 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 ผลการทำนายของแบบจำลองสำหรับแตละ

ประเภทพฤติกรรม (Climbing, Flirting, Mating, Walking) โดยภาพรวมมีความแมนยำสูงสำหรับแต

ละประเภทพฤติกรรม (Precision = 1.00) แตมี False Positives (FP) และ False Negatives (FN) 

เล็กนอยในบางประเภท ตัวอยางเชน ในการทำนายพฤติกรรม Flirting มี FP อยูที่ 0.63 ซึ่งหมายความ

วาม ีการตรวจจับที ่ผ ิดพลาดบางในภาพพื ้นหลัง (background) แสดงใหเห ็นว าแบบจำลองมี

ประสิทธิภาพที่ดีในการตรวจจับ แตควรระวังการตรวจจับที่ผิดพลาดในบางกรณี 
 

  

  
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 แสดงความสัมพันธระหวางคา F1-score กับคา 

Confidence ในการทำนายของแบบจำลองสำหรับแตละคลาส สังเกตไดวา F1-score ของทุกคลาสอยู

ในระดับสูงมาก (ใกล 1) ที่ชวงคา confidence ระหวาง 0.2 ถึง 0.8 ซึ่งแสดงใหเห็นวาแบบจำลองมี

ความแมนยำสูงและสามารถตรวจจับไดอยางดีในหลายระดับความมั ่นใจ อยางไรก็ตาม ที ่คา 

confidence สูงขึ้น (ใกล 1) คา F1-score มีแนวโนมลดลงเล็กนอย เนื่องจากแบบจำลองอาจทำนาย

ผิดพลาดในบางกรณ ีจากภาพที่ 7b (Figure 7b) กราฟ P Curve แสดงความสัมพันธระหวางคา Precision 

และคา Confidence สำหรับแตละคลาสของแบบจำลอง จากกราฟนี้เราสามารถเห็นไดวา คา Precision 

a) F1 curve b) Precision curve 

c) Recall curve d) Precision recall curve 
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สำหรับทุกคลาสอยูในระดับสูงมาก (ใกล 1) เมื่อคา Confidence อยูในชวงตั้งแตประมาณ 0.2 ขึ้นไป 

ซึ่งแสดงใหเห็นวาแบบจำลองมีความแมนยำในการตรวจจับสูง โดยเฉพาะเมื่อคา Confidence สูงกวา 

0.7 คา Precision จะอยูที ่ 1.00 ในทุกคลาส จากภาพที่ 7c (Figure 7c) จากกราฟ R Curve แสดง

ความสัมพันธระหวางคา Recall และ Confidence สำหรับแตละคลาส สามารถสังเกตไดวา คา Recall 

อยู ในระดับสูงมาก (ใกล 1) ในชวงคา Confidence ที ่ต่ำ (ประมาณ 0.0 ถึง 0.6) ซึ ่งหมายความวา

แบบจำลองสามารถตรวจจับวัตถุไดเกือบทั้งหมดเมื่อคา Confidence อยูในชวงนี้ อยางไรก็ตาม เมื่อคา 

Confidence เพิ่มขึ้น คา Recall จะลดลงเล็กนอย แสดงใหเห็นวามีการพลาดการตรวจจับในบางกรณี

เมื่อคา Confidence สูงขึ้น จากภาพที่ 7d (Figure 7d) จากกราฟ PR Curve แสดงความสัมพันธระหวาง

คา Precision และ Recall สำหรับแตละคลาส สามารถสรุปไดวาคา Precision และ Recall ของทุก

คลาสอยูในระดับสูงมาก (ใกล 1) ซึ่งหมายความวาแบบจำลองของคุณมีความแมนยำและความสามารถ

ในการตรวจจับวัตถุไดดีมาก นอกจากนี้ คา mAP.5 อยูที่ 0.996 ซึ่งบงบอกถึงประสิทธิภาพที่ยอดเยี่ยม

ของแบบจำลองในการจำแนกวัตถุในทุกคลาส 
 

 
Figure 8 Performance of the improved model. 

 

จากภาพที่ 8 (Figure 8)  คาของ Box, Objectness, Classification Losses พบวาคา Loss 

ลดลงอยางตอเนื่อง ซึ่งบงบอกวาแบบจำลองเรียนรูไดดีขึ้นเมื่อ epoch เพ่ิมขึ้น สวนคาของ Validation 

Losses พบวาคา Loss สำหรับชุด validation ก็ลดลงตามไปดวย แสดงวาแบบจำลองทำงานไดดีทั้งใน

ชุดฝกและชุดทดสอบ จะเห็นไดวาเสนกราฟคาการเรียนรูและคาที่ทำนายไดมีเสนเกือบจะเปนเสน

เดียวกัน ซึ่งบงชี้วาการเตรียมขอมูล การกำหนดรอบการทำงาน และการกำหนดคาพารามิเตอรตาง ๆ  

มีความสอดคลองกัน เสนโคงการสูญเสียแสดงใหเห็นวาแบบจำลองท่ีถูกฝกมีการทำงานดีในทั้งชุดขอมูล

ฝกและชุดขอมูลทดสอบ สามารถเรียนรูรูปแบบพื้นฐานจากขอมูลโดยไมเกิดการยึดติดกับขอมูลฝกมาก

เกินไป (Good Fit) ซึ่งแสดงใหเห็นวาการเรียนรูและการทำนายสามารถทำไดอยางมีประสิทธิภาพ 

นอกจากนี้ คาของ Precision, Recall, mAP.5, mAP.5:.95 และภาพท่ี 9 (Figure 9) ตัวอยางชุดขอมูลภาพ
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สำหรับเรียนรู และภาพที่ 10 (Figure 10) ตัวอยางผลการตรวจจับ เหลานี้เพิ่มขึ้นและคงที่ในระดับสูง 

แสดงถึงประสิทธิภาพการตรวจจับที่ดีของแบบจำลอง นอกจากนี้แบบจำลองจะมีการปรับปรุงคาตาง ๆ 

ไปในทิศทางท่ีดีข้ึนเรื่อย ๆ ตลอดการฝก เชน คา loss ที่ลดลงและคา mAP ที่สูงข้ึน ซึ่งเปนสัญญาณวา

การฝกแบบจำลองมีประสิทธิภาพ 

 
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 วิจัยใชปญญาประดิษฐเพื ่อปรับปรุงการจัดการฟารมโคนมและเปลี่ยนให 

เปนฟารมอัจฉริยะ นักวิจัยใชการเรียนรูเชิงลึกเพื่อตรวจจับอาการเปนสัดในโค การเปนสัดในโคเปน 

ชวงสั้น ๆ และไมอาจคาดเดาได ทำใหเกษตรกรติดตามดูไดยาก โดยเฉพาะในเวลากลางคืน นักวิจัยใช

กลองวงจรปดเพื ่อตรวจจับและติดตามพฤติกรรมของโคโดยใชการเรียนรูเชิงลึกประเภท YOLO 

การศึกษาพบวา YOLOv7 สามารถตรวจจับอาการเปนสัดไดอยางมีประสิทธิภาพ โดยเห็นไดจากคาที่

คำนวณและทำนายในตารางที่ 5 (Table 5) ตัวอยางเชน คา F1-Score = 1.00 โดยมีคา Precision = 1.00, 

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

มีความแมนยำสูง แสดงใหเห็นวาการทำนายสามารถตรวจจับไดอยางแมนยำดวยขอผิดพลาดท่ีนอยมาก 
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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 

 

เมื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองที่ผูวิจัยพัฒนาขึ้นกับการตรวจจับอาการเปนสัด

ตามเวลาจริงในโคนมโดยไมติดตั้งอุปกรณบนตัวโคดวยเทคนิคการประมวลผลวีดิทัศนที่มีกอนหนานี้ 

พบวาแบบจำลองที่ผูวิจัยพัฒนาขึ้นนี้มีประสิทธิภาพสูงกวามาก ๆ  หรืออาจใกลเคียงกันในบางคาประสิทธิภาพ

ดังภาพที่ 6 (Table 6) ทั้งนี้ประสิทธิภาพของแบบจำลองท่ีแตกตางกันนั้น เปนผลมาจากการบันทึกและ

เตรียมภาพ การแบงคลาส จำนวนภาพ เทคนิคที่ใช แบบจำลองที่ใช และการปรับไฮเปอรพารามิเตอร เปนตน 

จากการวิจ ัยนี ้ แนะนำใหนำเทคโนโลยีปญญาประดิษฐมาใชในการจัดการฟารมสมัยใหม  

หากเกษตรกรเลือกใชเทคโนโลยีที่เหมาะสมในราคาที่สามารถจายได จะสามารถลดตนทุนการผลิตและ

เพิ่มผลผลิตไดอยางมีประสิทธิภาพ ทำใหเปนการลงทุนที่คุมคา ในการวิจัยอนาคต สามารถนำวิธีการ

ตรวจจับที่ใชในงานวิจัยนี้มาผสมผสานกับการตรวจสอบพฤติกรรมอื่น ๆ ของโค เชน การเจ็บปวยและ

การคลอดลูก ที่เคยพึ่งพาการสังเกตจากมนุษย นอกจากนี้ การพัฒนาวิธีการตรวจจับไดกอใหเกิดหลาย
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เวอรชันของการเรียนรูเชิงลึกดวย YOLO นักวิจัยในอนาคตจึงควรใชเวอรชันลาสุดของ การเรียนรูเชิงลึก

แบบ YOLO ที่จะทำใหการเตรียมขอมูลงายขึ้น ซึ่งจะปรับปรุงประสิทธิภาพของนักวิจัย ทำใหมีเวลานอยลง

ในการเตรียมขอมูลและมีเวลามากขึ้นในการทำงานจริง 

การวิจัยนี้มุงเนนพัฒนาการตรวจจับอาการเปนสัดตามเวลาจริงในโคนมโดยไมติดตั้งอุปกรณ

บนตัวโคดวยเทคนิคการประมวลผลวีดิทัศนบนพ้ืนฐานโครงขายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ ซึ่งเปน

วิธีที ่ไมจำเปนตองติดตั้งอุปกรณผูกติดบนตัวโค มีขอไดเปรียบที่สำคัญในหลายดาน ไดแก การลด

ความเครียดของโคนม การใชอุปกรณที่ผูกติดกับตัวโคสามารถสรางความเครียดใหกับโคนมไดในบาง

กรณี เน่ืองจากโคนมอาจรูสึกไมสบายตัวหรือมีปฏิกิริยาเชิงลบตออุปกรณท่ีติดตั้งบนรางกาย โดยเฉพาะ

อยางย่ิงในชวงเริ่มตนที่ตองการใหโคนมคุนเคยกับอุปกรณ และชวยลดความเสี่ยงในการเกิดความเครียด

ที ่อาจนำไปสู ปญหาสุขภาพอื ่น ๆ (Homer et al., 2013) การลดภาระในการบำรุงรักษาอุปกรณ 

อุปกรณที่ผูกติดกับตัวโคมักตองการการบำรุงรักษา และการตรวจสอบอยางสม่ำเสมอเพื่อใหมั่นใจวา

อุปกรณทำงานไดอยางถูกตอง ตัวอยางเชน เซนเซอรที่ติดตั้งบนขาโคนมอาจเกิดปญหาการเสียหายหรือ

การเคลื่อนยายตำแหนง ซึ่งอาจทำใหขอมูลที่ไดรับไมแมนยำ (Saint-Dizier & Chastant-Maillard, 

2018) การลดตนทุน การใชอุปกรณผูกติดกับตัวโคอาจมีคาใชจายสูงทั ้งในดานการจัดซื้อและการ

บำรุงรักษา (Royal et al., 2000)  
 

สรุปผลการวิจัย 

การพัฒนาขั้นตอนวิธีและประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองการตรวจจับอาการเปนสัด

ตามเวลาจริงในโคนมโดยไมติดตั ้งอุปกรณบนตัวโคดวยเทคนิคการประมวลผลวีดิทัศนบนพื้นฐาน

โครงขายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ 

1.  ขั ้นตอนการพัฒนา โดยตรวจจับพฤติกรรมการเปนสัดของโค 4 ทาทาง ไดแก เดิน 

(Walking) ดมหรือเลีย (Flirting) ปนทับ (Mating)  และปนดานศีรษะซึ่งเปนการปนเลนหรือปนผิดดาน 

(Climbing) โดยแตละทาทางมีจำนวน 380 ภาพ รวมทั ้งหมด 1,520 ภาพ ผู ว ิจัยทำการเพิ ่มภาพ 

(Image Augmentation) ดวยเทคนิคตาง ๆ เปนจำนวน 22.238 เทาของภาพตนฉบับ จนไดชุด

ขอมูลภาพรวมทั้งสิ้น 33,802 ภาพ ทำการสรางแบบจำลองการตรวจจับ สรางแบบจำลองการตรวจจับ

ดวยโครงขายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ ชนิด YOLOv7 จำนวนตัวอยางในการเรียนรูที่ใชในแตละ

รอบการปรับปรุงแบบจำลอง (batch size) มีคา 16 ขอมูลเรียนรูผานเขามาในโครงขาย (epochs) 30 

รอบ ภาพถูกปรับขนาดใหมีความกวางและความสูง (img-size) อยูที่ 640x640 พิกเซล  

2.  แบบจำลองที่พัฒนาขึ้นสามารถตรวจจับอาการเปนสัดของโคไดอยางมีประสิทธิภาพ โดยมี

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

แสดงใหเห็นวาแบบจำลองนี้เหมาะสมที่จะนำไปใชการฟารมเกษตรกรผูเลี้ยงโคนมทดแทน 

การตรวจจับอาการเปนสัดของโคนมโดยใชพนักงานเลี้ยงสัตว 
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