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บทคัดย่อ 

ในยุคที่อุตสาหกรรมการผลิตเปลี่ยนผ่านสู่ระบบอัตโนมัติและปัญญาประดิษฐ์  (AI) การนับหลอดด้ายบน
รถเข็นในโรงงานสิ่งทอยังพ่ึงพาแรงงานมนุษย์ซึ่งใช้เวลามากและมีโอกาสเกิดข้อผิดพลาด งานวิจัยนี้พัฒนาระบบ
ตรวจนับหลอดด้ายอัตโนมัติด้วยเทคโนโลยี AI โดยใช้บอร์ด Nvidia Jetson Nano ร่วมกับอัลกอริธึม YOLOv7 
ส าหรับตรวจจับหลอดด้ายท้ังแบบเอียงองศาและแบบนอน การด าเนินงานเริ่มจากการเก็บภาพหลอดด้ายเพ่ือฝึก
โมเดล ผลการทดสอบแสดงประสิทธิภาพสูงสุดด้วยค่า Precision 99.99%, Recall 99.99% และ mAP@0.5 
เท่ากับ 99.97% โดยระบบตรวจจับได้แม่นย าทั้งสองรูปแบบด้วย F1-score 100% เมื่อทดสอบในโรงงานจริง 
ระบบให้ค่า F1-score 100% ในทุกกรณี การเปรียบเทียบกับแรงงานมนุษย์พบว่า AI ใช้เวลาเฉลี่ยเพียง 505 
มิลลิวินาทีต่อรอบ ขณะที่พนักงานใช้เวลา 4.28 วินาทีส าหรับหลอดแบบเอียง และ 50.4 วินาทีส าหรับหลอดแบบ
นอน แสดงให้เห็นว่าระบบ AI มีความเร็วและแม่นย ากว่าอย่างมีนัยส าคัญ เหมาะส าหรับการประยุกต์ ใช้ใน
อุตสาหกรรมสิ่งทอเพ่ือเพ่ิมสมรรถนะและลดต้นทุนการผลิต 

ค าส าคัญ: ปัญญาประดิษฐ์ (AI), การมองเห็นของเครื่อง, การตรวจจับวัตถุ, YOLOv7 
 

Abstract 
In an era where industrial manufacturing is increasingly embracing automation and 

artificial intelligence (AI) to enhance efficiency, accuracy and reduce labour dependency, one 
persistent challenge in textile factories is the manual counting of yarn tubes on carts which is a 
task that demands high precision but remains time-consuming and reliant on human workers. 
This research presents the design and development of an AI-powered system for counting yarn 
tubes on carts, tailored for industrial applications. The system utilises an Nvidia Jetson Nano 
board and YOLOv7 object detection algorithm to identify and count yarn tubes positioned both 
at a 45-degree angle and horizontally. The development process involved collecting image 
data, training the models and validating their performance. The model demonstrated a 
Precision of 99.99%, Recall of 99.99% and mAP@0.5 of 99.97%. The system achieved an F1-
score of 100% for both 45-degree and horizontal yarn tubes. In real-world industrial testing, the 
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model achieved an F1-score of 100% in all test cases. When comparing the performance of the 
AI system to that of human workers, the AI took only 505 millisecond per round to count, 
whereas human workers took an average of 4.28 seconds for angled tubes and 50.4 seconds for 
horizontal tubes. 

Keywords: Artificial intelligence, Object detection, Machine Vision, YOLOv7 
 

บทน า 
ปัญญาประดิษฐ์ (AI) ก าลังเปลี่ยนแปลงการ

ท างานของอุตสาหกรรมหลากหลายประเภท ไม่
เพียงแต่จะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพและความสามารถใน
การด าเนินงานขององค์กร แต่ยังสร้างโอกาสใหม่
ให้กับการพัฒนาเศรษฐกิจและสังคมทั่วโลก โดย AI 
ได้รับการประยุกต์ใช้อย่างแพร่หลายในภาคส่วนต่าง 
ๆ เช่น การผลิต การแพทย์  การขนส่ง การตลาด 
รวมถึงการศึกษาและเกษตรกรรม [1] 

ในอุตสาหกรรม 5.0 การประยุกต์ใช้เทคโนโลยี
การมองเห็นด้วยคอมพิวเตอร์ (Computer Vision) 
ร่วมกับ AI ช่วยเพ่ิมสมรรถนะในการผลิต โดยการใช้
กล้องและเซ็นเซอร์ในการ "มองเห็น" และเข้าใจ
ข้อมูลภาพ ซึ่งสามารถตรวจสอบการท างานของ
เครื่องจักร การตรวจจับความผิดปกติในกระบวนการ
ผลิต และการตรวจสอบคุณภาพสินค้าได้อย่างแม่นย า
และรวดเร็ว การใช้เทคโนโลยีเหล่านี้ท าให้สามารถลด
ข้อผิดพลาดที่เกิดจากมนุษย์ และช่วยลดเวลาในการ
ผลิต เพ่ิมผลผลิต และท าให้กระบวนการผลิตมีความ
ยืดหยุ่นและมีคุณภาพสูงขึ้น ซึ่งสอดคล้องกับหลักการ
ของอุตสาหกรรม 5.0 ที่มุ่งเน้นการผสานเทคโนโลยี
อัจฉริยะ เช่น AI และหุ่นยนต์ เพ่ือยกระดับการผลิต
ให้มีประสิทธิภาพและความรวดเร็วมากข้ึน [2-4] 

ตัวอย่างหนึ่งที่ โดดเด่นคือ การใช้ AI ใน
อุตสาหกรรมการผลิตแหอวนส าหรับการประมง ซึ่ง
เป็นส่วนส าคัญของเศรษฐกิจในหลายประเทศที่การ
ประมงเป็นอาชีพหลัก การผลิตแหอวนต้องการความ
แม่นย าในการตรวจสอบคุณภาพ วัสดุที่น ามาใช้ต้องมี
ความแข็งแรง ทนทานต่อแรงดึงและการกัดกร่อนจาก
น้ าทะเล กระบวนการผลิตแหอวนประกอบด้วยหลาย
ขั้นตอน ตั้งแต่การเตรียมวัสดุ การปั่นเส้นด้าย การถัก

แห และการตรวจสอบคุณภาพ ซึ่งทุกขั้นตอนต้องมี
ความแม่นย า 

ปัญหาที่พบบ่อยคือการนับจ านวนหลอดด้ายที่ใช้
ในกระบวนการผลิตแหอวน การที่ยังพ่ึงพาแรงงานคน
ในการนับจ านวนหลอดด้ายท าให้เกิดข้อผิดพลาดได้
ง่ า ย  เ ช่ น  ก า รนั บ ซ้ า ซ้ อนหรื อนั บ ไ ม่ ค รบ อั น
เนื่องมาจากความเหนื่อยล้าของแรงงาน แต่การน า AI 
เข้ามาใช้ควบคู่กับแรงงานคนภายในกระบวนการนี้  
[5] ช่วยลดข้อผิดพลาด เพ่ิมความแม่นย า และยัง
สามารถท างานได้อย่างต่อเนื่องโดยไม่หยุดพัก ช่วย
เพ่ิมผลผลิตต่อวันและลดค่าใช้จ่ายในระยะยาว [6] 

การนับจ านวนวัตถุมี ความส าคัญในหลาย
อุตสาหกรรม โดยเฉพาะอุตสาหกรรมการผลิต ซึ่งการ
นับที่แม่นย าจะช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพการด าเนินงาน 
ลดความสูญเสีย และสนับสนุนการบริหารจัดการ
ด้านโลจิสติกส์ได้ เทคโนโลยีด้าน Machine Vision 
และปัญญาประดิษฐ์ จึงได้รับการพัฒนาอย่างต่อเนื่อง
เพ่ือใช้ในงานที่ต้องการความแม่นย าสูง โดยงานวิจัยนี้
ได้น าโมเดล YOLOv7 [7] มาใช้ร่วมกับระบบ Edge 
AI ซึ่งประมวลผลบนอุปกรณ์ปลายทางอย่าง Nvidia 
Jetson Nano ที่ได้รับความนิยมอย่างแพร่หลาย 
เนื่องจากช่วยลดภาระของระบบเครือข่ายและศูนย์
ข้อมูล โดยการประมวลผลภาพสามารถท าได้แบบ
เรียลไทม์ท่ีอุปกรณ์ ช่วยลดความล่าช้าในการส่งข้อมูล 
[8] 

การปรับใช้ AI ยังช่วยให้อุตสาหกรรมสามารถ
ปรับตัวได้ทันกับยุคแห่งเทคโนโลยีที่ เปลี่ยนแปลง
อย่างรวดเร็ว ไม่เพียงช่วยให้ธุรกิจสามารถแข่งขันได้
ในตลาดโลก แต่ยังช่วยสร้างมาตรฐานใหม่ในการผลิต 
เพ่ิมโอกาสทางเศรษฐกิจ และช่วยสร้างความยั่งยืน
ให้กับภาคการผลิตในอนาคต [9] 

 

  

 
 

การทบทวนวรรณกรรม 
บทบาทของปัญญาประดิษฐ์ ในการสนับสนุน

อุตสาหกรรม 4.0 และ 5.0 พบว่า AI เป็นตัว
ขับเคลื่อนส าคัญในการสร้างระบบการผลิตอัจฉริยะ
และส่งเสริมความเป็นอยู่ของแรงงานอย่างยั่งยืน การ
ทบทวนวรรณกรรมจาก 2,887 บทความเผยให้เห็น
การเติบโตของงานวิชาการตั้งแต่ปี 2018 และระบุ 4 
ก ลุ่ ม เ นื้ อ ห า เ ด่ น  โ ด ย เ ฉ พ า ะหั ว ข้ อ เ กี่ ย ว กั บ
อุตสาหกรรม 5.0 และการเรียนรู้ เชิ งลึก พร้อม
น าเสนอแนวทางและประเด็นวิจัยเชิงลึกส าหรับ
อนาคต [10] 

การท างานของ Convolutional Neural 
Networks (CNNs) เป็นหัวใจส าคัญของงานด้าน 
Artificial Intelligence ที่สามารถอธิบายได้ (xAI) 
เพราะแม้ว่า CNNs จะประสบความส าเร็จสูง แต่ยังมี
ลักษณะเป็น กล่องด า ท าให้เข้าใจเหตุผลเบื้องหลัง
การตัดสินใจได้ยาก ปัจจุบัน วิธีอธิบายส่วนใหญ่ยัง
เน้นการสร้างภาพหรือการท า Visualization ซึ่งยังไม่
ครอบคลุมทุกแง่มุมของการตีความโมเดล [11] 

กา รปร ะยุ ก ต์ ใ ช้ ปัญญาประดิ ษ ฐ์ ( Artificial 
Intelligence) และ เอดจ์(Edge) หรือ Edge AI ซึ่ง
หมายถึงการประมวลผล AI ในอุปกรณ์ที่ใกล้กับผู้ใช้
หรืออุปกรณ์แบบฝังตัว โดยเน้นการประมวลผล AI 
ใกล้กับผู้ ใช้  แทนที่ จะด า เนินการในศูนย์ข้อมูล
ส่วนกลาง [8] 

ใช้เทคโนโลยี AI ตรวจจับภาพด้วยโมเดล 
YOLOv7 เพื่อระบุและพ่นยาฆ่าวัชพืชเฉพาะจุดโดยใช้
ระบบอัตโนมัติและโดรน แทนการฉีดพ่นทั่วพ้ืนที่ที่มี
ต้นทุนสูงและเป็นอันตรายต่อสิ่งแวดล้อม ผลการ
ทดลองพบว่า YOLOv7 ให้สมรรถนะการตรวจจับ
วัชพืชสูง โดยได้ mAP และค่าประเมินอ่ืนๆ สูงกว่า 
99% [12] 

โมเดลตรวจจับและนับผลผลิตผลไม้ที่ผสานกลไก 
self-attention ของ Vision Transformer (CBAM 
และ CA) เข้ากับ YOLOv7 เพ่ือแก้ปัญหาการนับ
ผลไม้ที่ซับซ้อน เช่น การบดบังและความแปรผันของ
ผลไม้ พร้อมเสริมด้วยวิธีติดตามวัตถุหลายตัว (SORT 
และ Cascade-SORT) ส าหรับการนับข้ามเฟรม 

ผลลัพธ์พบว่าโมเดล YOLOv7-CA ให้ค่า mAP 
91.3% และ F1 score 0.85 สูงกว่า YOLOv7 เดิม 
พร้อมลดค่า Mean Absolute Error ลง 0.642 แสดง
ให้เห็นว่าโมเดลใหม่นี้ช่วยเพ่ิมความแม่นย าในการ
ประเมินผลผลิต และเป็นประโยชน์ต่อการตัดสินใจใน
อุตสาหกรรมผลไม้ [13] 

พัฒนาโมเดล MSC-YOLO จาก YOLOv7 เพ่ือ
เพ่ิมสมรรถนะการตรวจจับวัตถุขนาดเล็กในภาพถ่าย
จากโดรน ซึ่งมีความยากเพราะความสูงในการบินที่
เปลี่ยนแปลงได้ การเคลื่อนที่ที่เร็วท าให้ภาพเบลอ 
และวัตถุมีขนาดเล็กมาก วิธีที่เสนอได้เพ่ิมส่วน HEAD 
เพ่ือช่วยตรวจจับวัตถุเล็กแทนการใช้วิธีลดขนาดภาพ
แบบเดิม และออกแบบโมดูลใหม่ที่ช่วยดึงรายละเอียด
ของบริบทในหลายขนาด เพ่ือให้มองเห็นวัตถุเล็กได้
ชัดขึ้น ผลการทดลองกับชุดข้อมูลภาพถ่ายทางอากาศ
พบว่าวิธีใหม่ให้ความแม่นย าสูงกว่าวิธีมาตรฐานเดิม
ประมาณ 3 เปอร์เซ็นต์ แสดงให้เห็นว่าเหมาะส าหรับ
การใช้งานจริงในงานตรวจจับวัตถุจากโดรน [14] 

วิธีอธิบายผลลัพธ์ของโมเดลเรียนรู้ของเครื่องที่
ออกแบบมาส าหรับผู้ใช้ทั่วไป ไม่ใช่เฉพาะผู้เชี่ยวชาญ 
โดยใช้เทคนิคการมาสก์บางส่วนเพ่ือระบุส่วนส าคัญใน
ภาพส าหรับงานจ าแนกฉาก แล้วสร้างค าอธิบายทั้ง
แบบภาพและข้อความ เช่น แผนที่ส่วนส าคัญของ
พิกเซลและกราฟแสดงน้ าหนักของฟีเจอร์ จากการ
ทดสอบกับผู้ใช้ 50 คน วิธีนี้ให้ค าอธิบายที่เข้าใจง่าย
และมีประสิทธิภาพดีกว่าวิธีเดิม ท าให้เหมาะส าหรับ
ใช้จริงในการอธิบายการตัดสินใจของโมเดลให้ผู้ใช้
ทั่วไปเข้าใจ [15] 

ระบบตรวจจับ ติดตาม และนับยานพาหนะแบบ
เรียลไทม์ด้วย YOLOv7 เพ่ือแก้ปัญหาการตรวจจับ
พลาดและการมองเห็นรถขนาดเล็กบนทางหลวง 
ระบบสามารถจ าแนกประเภทรถ วิเคราะห์การไหล
ของการจราจร และให้ข้อมูลสถิติแบบทันที ช่วยใน
การจัดการจราจร วางแผน และป้องกันเหตุการณ์
ต่างๆได้ [16] 

YOLOv7 เป็นตัวตรวจจับวัตถุแบบเรียลไทม์ที่ให้
ทั้งความเร็วและความแม่นย าโดดเด่น โดยท างานได้
ตั้งแต่ 5 ถึง 160 FPS และท าความแม่นย าสูงสุดได้ 
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model achieved an F1-score of 100% in all test cases. When comparing the performance of the 
AI system to that of human workers, the AI took only 505 millisecond per round to count, 
whereas human workers took an average of 4.28 seconds for angled tubes and 50.4 seconds for 
horizontal tubes. 

Keywords: Artificial intelligence, Object detection, Machine Vision, YOLOv7 
 

บทน า 
ปัญญาประดิษฐ์ (AI) ก าลังเปลี่ยนแปลงการ

ท างานของอุตสาหกรรมหลากหลายประเภท ไม่
เพียงแต่จะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพและความสามารถใน
การด าเนินงานขององค์กร แต่ยังสร้างโอกาสใหม่
ให้กับการพัฒนาเศรษฐกิจและสังคมทั่วโลก โดย AI 
ได้รับการประยุกต์ใช้อย่างแพร่หลายในภาคส่วนต่าง 
ๆ เช่น การผลิต การแพทย์  การขนส่ง การตลาด 
รวมถึงการศึกษาและเกษตรกรรม [1] 

ในอุตสาหกรรม 5.0 การประยุกต์ใช้เทคโนโลยี
การมองเห็นด้วยคอมพิวเตอร์ (Computer Vision) 
ร่วมกับ AI ช่วยเพ่ิมสมรรถนะในการผลิต โดยการใช้
กล้องและเซ็นเซอร์ในการ "มองเห็น" และเข้าใจ
ข้อมูลภาพ ซึ่งสามารถตรวจสอบการท างานของ
เครื่องจักร การตรวจจับความผิดปกติในกระบวนการ
ผลิต และการตรวจสอบคุณภาพสินค้าได้อย่างแม่นย า
และรวดเร็ว การใช้เทคโนโลยีเหล่านี้ท าให้สามารถลด
ข้อผิดพลาดที่เกิดจากมนุษย์ และช่วยลดเวลาในการ
ผลิต เพ่ิมผลผลิต และท าให้กระบวนการผลิตมีความ
ยืดหยุ่นและมีคุณภาพสูงขึ้น ซึ่งสอดคล้องกับหลักการ
ของอุตสาหกรรม 5.0 ที่มุ่งเน้นการผสานเทคโนโลยี
อัจฉริยะ เช่น AI และหุ่นยนต์ เพ่ือยกระดับการผลิต
ให้มีประสิทธิภาพและความรวดเร็วมากข้ึน [2-4] 

ตัวอย่างหนึ่งที่ โดดเด่นคือ การใช้ AI ใน
อุตสาหกรรมการผลิตแหอวนส าหรับการประมง ซึ่ง
เป็นส่วนส าคัญของเศรษฐกิจในหลายประเทศที่การ
ประมงเป็นอาชีพหลัก การผลิตแหอวนต้องการความ
แม่นย าในการตรวจสอบคุณภาพ วัสดุที่น ามาใช้ต้องมี
ความแข็งแรง ทนทานต่อแรงดึงและการกัดกร่อนจาก
น้ าทะเล กระบวนการผลิตแหอวนประกอบด้วยหลาย
ขั้นตอน ตั้งแต่การเตรียมวัสดุ การปั่นเส้นด้าย การถัก

แห และการตรวจสอบคุณภาพ ซึ่งทุกขั้นตอนต้องมี
ความแม่นย า 

ปัญหาที่พบบ่อยคือการนับจ านวนหลอดด้ายที่ใช้
ในกระบวนการผลิตแหอวน การที่ยังพ่ึงพาแรงงานคน
ในการนับจ านวนหลอดด้ายท าให้เกิดข้อผิดพลาดได้
ง่ า ย  เ ช่ น  ก า รนั บ ซ้ า ซ้ อนหรื อนั บ ไ ม่ ค รบ อั น
เนื่องมาจากความเหนื่อยล้าของแรงงาน แต่การน า AI 
เข้ามาใช้ควบคู่กับแรงงานคนภายในกระบวนการนี้  
[5] ช่วยลดข้อผิดพลาด เพ่ิมความแม่นย า และยัง
สามารถท างานได้อย่างต่อเนื่องโดยไม่หยุดพัก ช่วย
เพ่ิมผลผลิตต่อวันและลดค่าใช้จ่ายในระยะยาว [6] 

การนับจ านวนวัตถุมี ความส าคัญในหลาย
อุตสาหกรรม โดยเฉพาะอุตสาหกรรมการผลิต ซึ่งการ
นับที่แม่นย าจะช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพการด าเนินงาน 
ลดความสูญเสีย และสนับสนุนการบริหารจัดการ
ด้านโลจิสติกส์ได้ เทคโนโลยีด้าน Machine Vision 
และปัญญาประดิษฐ์ จึงได้รับการพัฒนาอย่างต่อเนื่อง
เพ่ือใช้ในงานที่ต้องการความแม่นย าสูง โดยงานวิจัยนี้
ได้น าโมเดล YOLOv7 [7] มาใช้ร่วมกับระบบ Edge 
AI ซึ่งประมวลผลบนอุปกรณ์ปลายทางอย่าง Nvidia 
Jetson Nano ที่ได้รับความนิยมอย่างแพร่หลาย 
เนื่องจากช่วยลดภาระของระบบเครือข่ายและศูนย์
ข้อมูล โดยการประมวลผลภาพสามารถท าได้แบบ
เรียลไทม์ท่ีอุปกรณ์ ช่วยลดความล่าช้าในการส่งข้อมูล 
[8] 

การปรับใช้ AI ยังช่วยให้อุตสาหกรรมสามารถ
ปรับตัวได้ทันกับยุคแห่งเทคโนโลยีที่ เปลี่ยนแปลง
อย่างรวดเร็ว ไม่เพียงช่วยให้ธุรกิจสามารถแข่งขันได้
ในตลาดโลก แต่ยังช่วยสร้างมาตรฐานใหม่ในการผลิต 
เพ่ิมโอกาสทางเศรษฐกิจ และช่วยสร้างความยั่งยืน
ให้กับภาคการผลิตในอนาคต [9] 

 

  

 
 

การทบทวนวรรณกรรม 
บทบาทของปัญญาประดิษฐ์ ในการสนับสนุน

อุตสาหกรรม 4.0 และ 5.0 พบว่า AI เป็นตัว
ขับเคลื่อนส าคัญในการสร้างระบบการผลิตอัจฉริยะ
และส่งเสริมความเป็นอยู่ของแรงงานอย่างยั่งยืน การ
ทบทวนวรรณกรรมจาก 2,887 บทความเผยให้เห็น
การเติบโตของงานวิชาการตั้งแต่ปี 2018 และระบุ 4 
ก ลุ่ ม เ นื้ อ ห า เ ด่ น  โ ด ย เ ฉ พ า ะหั ว ข้ อ เ กี่ ย ว กั บ
อุตสาหกรรม 5.0 และการเรียนรู้ เชิ งลึก พร้อม
น าเสนอแนวทางและประเด็นวิจัยเชิงลึกส าหรับ
อนาคต [10] 

การท างานของ Convolutional Neural 
Networks (CNNs) เป็นหัวใจส าคัญของงานด้าน 
Artificial Intelligence ที่สามารถอธิบายได้ (xAI) 
เพราะแม้ว่า CNNs จะประสบความส าเร็จสูง แต่ยังมี
ลักษณะเป็น กล่องด า ท าให้เข้าใจเหตุผลเบื้องหลัง
การตัดสินใจได้ยาก ปัจจุบัน วิธีอธิบายส่วนใหญ่ยัง
เน้นการสร้างภาพหรือการท า Visualization ซึ่งยังไม่
ครอบคลุมทุกแง่มุมของการตีความโมเดล [11] 

กา รปร ะยุ ก ต์ ใ ช้ ปัญญาประดิ ษ ฐ์ ( Artificial 
Intelligence) และ เอดจ์(Edge) หรือ Edge AI ซึ่ง
หมายถึงการประมวลผล AI ในอุปกรณ์ที่ใกล้กับผู้ใช้
หรืออุปกรณ์แบบฝังตัว โดยเน้นการประมวลผล AI 
ใกล้กับผู้ ใช้  แทนที่ จะด า เนินการในศูนย์ข้อมูล
ส่วนกลาง [8] 

ใช้เทคโนโลยี AI ตรวจจับภาพด้วยโมเดล 
YOLOv7 เพื่อระบุและพ่นยาฆ่าวัชพืชเฉพาะจุดโดยใช้
ระบบอัตโนมัติและโดรน แทนการฉีดพ่นทั่วพ้ืนที่ที่มี
ต้นทุนสูงและเป็นอันตรายต่อสิ่งแวดล้อม ผลการ
ทดลองพบว่า YOLOv7 ให้สมรรถนะการตรวจจับ
วัชพืชสูง โดยได้ mAP และค่าประเมินอ่ืนๆ สูงกว่า 
99% [12] 

โมเดลตรวจจับและนับผลผลิตผลไม้ที่ผสานกลไก 
self-attention ของ Vision Transformer (CBAM 
และ CA) เข้ากับ YOLOv7 เพ่ือแก้ปัญหาการนับ
ผลไม้ที่ซับซ้อน เช่น การบดบังและความแปรผันของ
ผลไม้ พร้อมเสริมด้วยวิธีติดตามวัตถุหลายตัว (SORT 
และ Cascade-SORT) ส าหรับการนับข้ามเฟรม 

ผลลัพธ์พบว่าโมเดล YOLOv7-CA ให้ค่า mAP 
91.3% และ F1 score 0.85 สูงกว่า YOLOv7 เดิม 
พร้อมลดค่า Mean Absolute Error ลง 0.642 แสดง
ให้เห็นว่าโมเดลใหม่นี้ช่วยเพ่ิมความแม่นย าในการ
ประเมินผลผลิต และเป็นประโยชน์ต่อการตัดสินใจใน
อุตสาหกรรมผลไม้ [13] 

พัฒนาโมเดล MSC-YOLO จาก YOLOv7 เพ่ือ
เพ่ิมสมรรถนะการตรวจจับวัตถุขนาดเล็กในภาพถ่าย
จากโดรน ซึ่งมีความยากเพราะความสูงในการบินที่
เปลี่ยนแปลงได้ การเคลื่อนที่ที่เร็วท าให้ภาพเบลอ 
และวัตถุมีขนาดเล็กมาก วิธีที่เสนอได้เพ่ิมส่วน HEAD 
เพ่ือช่วยตรวจจับวัตถุเล็กแทนการใช้วิธีลดขนาดภาพ
แบบเดิม และออกแบบโมดูลใหม่ที่ช่วยดึงรายละเอียด
ของบริบทในหลายขนาด เพ่ือให้มองเห็นวัตถุเล็กได้
ชัดขึ้น ผลการทดลองกับชุดข้อมูลภาพถ่ายทางอากาศ
พบว่าวิธีใหม่ให้ความแม่นย าสูงกว่าวิธีมาตรฐานเดิม
ประมาณ 3 เปอร์เซ็นต์ แสดงให้เห็นว่าเหมาะส าหรับ
การใช้งานจริงในงานตรวจจับวัตถุจากโดรน [14] 

วิธีอธิบายผลลัพธ์ของโมเดลเรียนรู้ของเครื่องที่
ออกแบบมาส าหรับผู้ใช้ทั่วไป ไม่ใช่เฉพาะผู้เชี่ยวชาญ 
โดยใช้เทคนิคการมาสก์บางส่วนเพ่ือระบุส่วนส าคัญใน
ภาพส าหรับงานจ าแนกฉาก แล้วสร้างค าอธิบายทั้ง
แบบภาพและข้อความ เช่น แผนที่ส่วนส าคัญของ
พิกเซลและกราฟแสดงน้ าหนักของฟีเจอร์ จากการ
ทดสอบกับผู้ใช้ 50 คน วิธีนี้ให้ค าอธิบายที่เข้าใจง่าย
และมีประสิทธิภาพดีกว่าวิธีเดิม ท าให้เหมาะส าหรับ
ใช้จริงในการอธิบายการตัดสินใจของโมเดลให้ผู้ใช้
ทั่วไปเข้าใจ [15] 

ระบบตรวจจับ ติดตาม และนับยานพาหนะแบบ
เรียลไทม์ด้วย YOLOv7 เพ่ือแก้ปัญหาการตรวจจับ
พลาดและการมองเห็นรถขนาดเล็กบนทางหลวง 
ระบบสามารถจ าแนกประเภทรถ วิเคราะห์การไหล
ของการจราจร และให้ข้อมูลสถิติแบบทันที ช่วยใน
การจัดการจราจร วางแผน และป้องกันเหตุการณ์
ต่างๆได้ [16] 

YOLOv7 เป็นตัวตรวจจับวัตถุแบบเรียลไทม์ที่ให้
ทั้งความเร็วและความแม่นย าโดดเด่น โดยท างานได้
ตั้งแต่ 5 ถึง 160 FPS และท าความแม่นย าสูงสุดได้ 
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56.8% AP บน GPU V100 รุ่น YOLOv7-E6 (56 
FPS, 55.9% AP) เร็วและแม่นย ากว่าตัวตรวจจับขั้น
สูงทั้งแบบ transformer และแบบ convolution 
เช่น SWIN-L Cascade-Mask R-CNN และ 
ConvNeXt-XL Cascade-Mask R-CNN โดย 
YOLOv7 ท างานเร็วกว่า 5 เท่าและแม่นย ากว่าทั้งคู่ 
นอกจากนี้ยังเหนือกว่าโมเดลยอดนิยมอ่ืน ๆ เช่น 
YOLOR, YOLOX, Scaled-YOLOv4, YOLOv5 และ 
DETR ท้ังในด้านความเร็วและความแม่นย า พร้อมทั้ง
สามารถเทรนจากศูนย์บนชุดข้อมูล MS COCO ได้
โดยไม่พ่ึงพาการ pretrain [17] 

Mask YOLOv7 เพ่ือตรวจจับและนับวัวจาก
ภาพถ่ายโดรนทั้งในสภาพแวดล้อมควบคุมและไม่
ควบคุม โดยเพ่ิมกลไกการแยกวัตถุเพ่ือแยกวัวแต่ละ
ตัว ผลการทดลองพบว่ามีความแม่นย า  93–95% 
แสดงให้เห็นว่าโมเดลสามารถแข่งขันกับวิธีตรวจจับ
และแยกวัตถุ อ่ืน ๆ ได้ทั้ งด้านความแม่นย าและ
ความเร็ว และสามารถน าไปประยุกต์ใช้ในการจัดการ
ปศุสัตว์ เช่น การติดตาม ตรวจสอบ และรายงาน
ข้อมูลวัวแต่ละตัว [18] 

วิธีนับข้าวสาลีอัตโนมัติด้วย YOLOv7 ที่ปรับปรุง
แล้วและ DeepSORT ส าหรับติดตามหลายเป้าหมาย 
และ การนับแบบแบ่งเขตข้ามเส้น โดยมีการปรับปรุง
เครือข่ายหลักด้วย DCNv3, PConv, BiFPN และ
โมดูลให้ความสนใจ CBAM เพ่ือเพ่ิมความแม่นย าและ
สมรรถนะ ผลการทดลองพบว่าโมเดลปรับปรุงมีความ
แม่นย าการตรวจจับ 93.8% และ mAP@0.5 เท่ากับ 
94.9% การติดตามหลายเป้าหมายมีความแม่นย า 
93.0% และ MOTA 82.3% ส่วนการนับข้าวสาลีมี
ความแม่นย าเฉลี่ยสูงกว่า 97.5% ท างานได้เร็ว 19.2 
เฟรมต่อวินาที ท าให้สามารถใช้งานจริงในภาคการ
ผลิตได้อย่างเสถียร [19] 

ระบบการตรวจจับลิงโดยใช้ YOLOv7 โดยสร้าง
ชุดข้อมูลเฉพาะจากภาพลิงในธรรมชาติและภาพ
ส่วนตัว แบ่งชุดข้อมูลส าหรับฝึกและทดสอบ ท า
เครื่องหมายกรอบกรณีด้วยเครื่องมือ เช่น labelImg 
จากนั้นฝึกโมเดล YOLOv7 ด้วยตารางการฝึกและการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ที่ เหมาะสม เลือกจุดตรวจที่มี

สมรรถนะดีที่สุดเพ่ือใช้วิเคราะห์และประเมินผลการ
ตรวจจับ [20] 

วิ ธี ติ ดตามและนับนกใน พ้ืนที่ ชุ่ มน้ า โ ดยใช้ 
YOLOv7 ร่วมกับการติดตามหลายวัตถุ DeepSORT 
โดยสร้างชุดข้อมูลนกท า Labelling ล าตัวและหัวรวม
กว่า 3,737 ภาพ และชุดข้อมูลนกเดี่ยว 11,139 ภาพ 
ปรับปรุง YOLOv7 ด้วยโมดูล GAM และ Alpha-IoU 
loss เพ่ือเพ่ิมความแม่นย าของการตรวจจับ ผลการ
ทดลอง ได้ ค่ า  mAP@0 .5  เท่ ากับ  0 . 951  และ 
mAP@0.5:0.95 เท่ากับ 0.815 จากนั้นข้อมูลถูกใช้
ส าหรับติดตามและนับชนิดของนกตามพ้ืนที่ ท าให้
สามารถประเมินจ านวนและการกระจายของฝูงนกได้
อย่างมีประสิทธิภาพ ช่วยสนับสนุนงานอนุรักษ์นก 
[21] 

YOLOv7 และ DeepSORT ส าหรับตรวจจับและ
ติดตามวัตถุแปลกปลอมในเหมืองถ่านหิน  โดย
แก้ปัญหาความคล้ายคลึงทางกายภาพระหว่างวัตถุ
แปลกปลอมกับถ่านหิน โมเดลถูกปรับด้วยโมดูลเสริม
และกลไกความสนใจเชิงพ้ืนที่  ท าให้การตรวจจับมี
ความแม่นย า 91.3% และติดตามหลายวัตถุได้อย่างมี
ประสิทธิภาพด้วย MOTA 76.1% และ MOTP 
80.6% พัฒนาการเหล่านี้เหนือกว่าอัลกอริทึมเดิม 
แสดงถึงศักยภาพของระบบส าหรับการใช้งานจริงใน
เหมืองถ่านหินและการปรับปรุงความปลอดภัยและ
ประสิทธิภาพการผลิต [22] 

YOLOv7 ส าหรับตรวจจับวัตถุในภาพฟิชอายโดย
เพ่ิม Modulated Deformable Convolution เพ่ือ
ปรับต าแหน่งการสุ่มตัวอย่างและลดความบิดเบือน
ขอบภาพ และใช้ Swin Transformer เพ่ือเพ่ิม
ประสิทธิภาพในการตรวจจับวัตถุขนาดเล็ก ผลการ
ทดลองพบว่าโมเดลปรับปรุงเพ่ิมค่า mAP สูงสุด 
5.9% บนชุดข้อมูล VOC-360 และ 2.4% บน ERP-
360 ยืนยันความสามารถในการตรวจจับวัตถุในภาพฟิ
ชอายและภาพฉายแบบ equirectangular [23] 

 
 
 

  

 
 

วิธีด าเนินงาน 
1. เครื่องมือและอุปกรณ์ที่ใช้ในการทดลอง 

Jetson Nano เป็นอุปกรณ์คอมพิวเตอร์หลัก
ท่ีใช้ในการประมวลผลระบบ AI ด้วยความสามารถใน
ก า ร ป ร ะม ว ล ผ ล ภ า พแ ล ะฮ า ร์ ด แ ว ร์ ส า ห รั บ
ปัญญาประดิษฐ์ในราคาที่ไม่แพง โดยเชื่อต่อกับกล้อง
อุตสาหกรรม KAYETON U-400 เลนส์ 5-50 mm ใช้
ในการถ่ายภาพที่มีความละเอียดและสามารถถ่ายภาพ
ได้รวดเร็ว 

2. การเก็บข้อมูล 
ในการเก็บข้อมูล ผู้จัดท าได้บันทึกวิดีโอของ

หลอดด้ายแบบ 45 องศาและแบบนอนตามรูปที่ 1
และ 2 จากห้องทดลองและโรงงานอุตสาหกรรม โดย
ใช้กล้อง KAYETON เลนส์ 5-50mm ความละเอียด 
1280×720 พิกเซล จากนั้นแปลงวิดีโอเป็นรูปภาพ
ด้วยโปรแกรม Computer Vision Annotation 
Tool (CVAT) จ านวนภาพที่ใช่ในการพัฒนาโมเดล
แสดงในตารางที่ 1 

 

 
รูปที่ 1 หลอดด้ายแบบเอียง 

ตารางท่ี 1 จ านวนภาพที่ใช้ในการพัฒนาโมเดล 
รายการ Model 

 Train Set (ภาพ)  2,683 
 Validation Set (ภาพ)  298 
 หลอดด้ายแบบเอียง(ภาพ) 1,468 
 หลอดด้ายแบบนอน(ภาพ) 1,513 

 
รูปที่ 2 หลอดด้ายแบบนอน 

3. การจัดเตรียมข้อมูล 
กระบวนการจัดเตรียมข้อมูลประกอบด้วย

การท าความสะอาดข้อมูลเบื้องต้น โดยด าเนินการ
ตรวจสอบและแก้ไขข้อมูลที่ขาดหาย ซ้ าซ้อน หรือไม่
สอดคล้องกัน ภายหลังจากนั้นจึงด าเนินการติดป้าย
ก ากับข้อมูล (Labeling) เพ่ือน าไปใช้ในการฝึกโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์ โดยในงานวิจัยน้ีใช้โปรแกรม CVAT 
ในการด าเนินการ 

เมื่อกระบวนการติดป้ายก ากับข้อมูลเสร็จ
สมบูรณ์ จึงท าการแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นสามส่วน 
ได้แก่ ชุดข้อมูลฝึกสอน (Training Set) คิดเป็น 80%  
ชุดข้อมูลตรวจสอบ (Validation Set) คิดเป็น 10% 
ส าหรับการตรวจสอบสมรรถนะและป้องกันปัญหา 
Overfitting และชุดข้อมูลทดสอบ (Test Set) คิด
เป็น 20% ส าหรับการประเมินสมรรถนะของโมเดล
กับข้อมูลที่ไม่เคยพบเห็นมา 

4. การออกแบบระบบตรวจนับจ านวนหลอด
ด้าย 
โครงสร้างของระบบตรวจนับจ านวนหลอด

แสดงดังรูปที่ 3 

 
รูปที่ 3 ระบบตรวจนับจ านวนหลอดด้าย 
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56.8% AP บน GPU V100 รุ่น YOLOv7-E6 (56 
FPS, 55.9% AP) เร็วและแม่นย ากว่าตัวตรวจจับขั้น
สูงทั้งแบบ transformer และแบบ convolution 
เช่น SWIN-L Cascade-Mask R-CNN และ 
ConvNeXt-XL Cascade-Mask R-CNN โดย 
YOLOv7 ท างานเร็วกว่า 5 เท่าและแม่นย ากว่าทั้งคู่ 
นอกจากนี้ยังเหนือกว่าโมเดลยอดนิยมอ่ืน ๆ เช่น 
YOLOR, YOLOX, Scaled-YOLOv4, YOLOv5 และ 
DETR ทั้งในด้านความเร็วและความแม่นย า พร้อมทั้ง
สามารถเทรนจากศูนย์บนชุดข้อมูล MS COCO ได้
โดยไม่พ่ึงพาการ pretrain [17] 

Mask YOLOv7 เพ่ือตรวจจับและนับวัวจาก
ภาพถ่ายโดรนทั้งในสภาพแวดล้อมควบคุมและไม่
ควบคุม โดยเพ่ิมกลไกการแยกวัตถุเพ่ือแยกวัวแต่ละ
ตัว ผลการทดลองพบว่ามีความแม่นย า  93–95% 
แสดงให้เห็นว่าโมเดลสามารถแข่งขันกับวิธีตรวจจับ
และแยกวัตถุ อ่ืน ๆ ได้ทั้ งด้านความแม่นย าและ
ความเร็ว และสามารถน าไปประยุกต์ใช้ในการจัดการ
ปศุสัตว์ เช่น การติดตาม ตรวจสอบ และรายงาน
ข้อมูลวัวแต่ละตัว [18] 

วิธีนับข้าวสาลีอัตโนมัติด้วย YOLOv7 ที่ปรับปรุง
แล้วและ DeepSORT ส าหรับติดตามหลายเป้าหมาย 
และ การนับแบบแบ่งเขตข้ามเส้น โดยมีการปรับปรุง
เครือข่ายหลักด้วย DCNv3, PConv, BiFPN และ
โมดูลให้ความสนใจ CBAM เพ่ือเพ่ิมความแม่นย าและ
สมรรถนะ ผลการทดลองพบว่าโมเดลปรับปรุงมีความ
แม่นย าการตรวจจับ 93.8% และ mAP@0.5 เท่ากับ 
94.9% การติดตามหลายเป้าหมายมีความแม่นย า 
93.0% และ MOTA 82.3% ส่วนการนับข้าวสาลีมี
ความแม่นย าเฉลี่ยสูงกว่า 97.5% ท างานได้เร็ว 19.2 
เฟรมต่อวินาที ท าให้สามารถใช้งานจริงในภาคการ
ผลิตได้อย่างเสถียร [19] 

ระบบการตรวจจับลิงโดยใช้ YOLOv7 โดยสร้าง
ชุดข้อมูลเฉพาะจากภาพลิงในธรรมชาติและภาพ
ส่วนตัว แบ่งชุดข้อมูลส าหรับฝึกและทดสอบ ท า
เครื่องหมายกรอบกรณีด้วยเครื่องมือ เช่น labelImg 
จากนั้นฝึกโมเดล YOLOv7 ด้วยตารางการฝึกและการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ที่ เหมาะสม เลือกจุดตรวจที่มี

สมรรถนะดีที่สุดเพ่ือใช้วิเคราะห์และประเมินผลการ
ตรวจจับ [20] 

วิ ธี ติ ดตามและนับนกใน พ้ืนที่ ชุ่ มน้ า โ ดยใช้ 
YOLOv7 ร่วมกับการติดตามหลายวัตถุ DeepSORT 
โดยสร้างชุดข้อมูลนกท า Labelling ล าตัวและหัวรวม
กว่า 3,737 ภาพ และชุดข้อมูลนกเดี่ยว 11,139 ภาพ 
ปรับปรุง YOLOv7 ด้วยโมดูล GAM และ Alpha-IoU 
loss เพ่ือเพ่ิมความแม่นย าของการตรวจจับ ผลการ
ทดลอง ได้ ค่ า  mAP@0 .5  เท่ ากับ  0 . 951  และ 
mAP@0.5:0.95 เท่ากับ 0.815 จากนั้นข้อมูลถูกใช้
ส าหรับติดตามและนับชนิดของนกตามพ้ืนที่ ท าให้
สามารถประเมินจ านวนและการกระจายของฝูงนกได้
อย่างมีประสิทธิภาพ ช่วยสนับสนุนงานอนุรักษ์นก 
[21] 

YOLOv7 และ DeepSORT ส าหรับตรวจจับและ
ติดตามวัตถุแปลกปลอมในเหมืองถ่านหิน  โดย
แก้ปัญหาความคล้ายคลึงทางกายภาพระหว่างวัตถุ
แปลกปลอมกับถ่านหิน โมเดลถูกปรับด้วยโมดูลเสริม
และกลไกความสนใจเชิงพ้ืนที่  ท าให้การตรวจจับมี
ความแม่นย า 91.3% และติดตามหลายวัตถุได้อย่างมี
ประสิทธิภาพด้วย MOTA 76.1% และ MOTP 
80.6% พัฒนาการเหล่านี้เหนือกว่าอัลกอริทึมเดิม 
แสดงถึงศักยภาพของระบบส าหรับการใช้งานจริงใน
เหมืองถ่านหินและการปรับปรุงความปลอดภัยและ
ประสิทธิภาพการผลิต [22] 

YOLOv7 ส าหรับตรวจจับวัตถุในภาพฟิชอายโดย
เพ่ิม Modulated Deformable Convolution เพ่ือ
ปรับต าแหน่งการสุ่มตัวอย่างและลดความบิดเบือน
ขอบภาพ และใช้ Swin Transformer เพ่ือเพ่ิม
ประสิทธิภาพในการตรวจจับวัตถุขนาดเล็ก ผลการ
ทดลองพบว่าโมเดลปรับปรุงเพ่ิมค่า mAP สูงสุด 
5.9% บนชุดข้อมูล VOC-360 และ 2.4% บน ERP-
360 ยืนยันความสามารถในการตรวจจับวัตถุในภาพฟิ
ชอายและภาพฉายแบบ equirectangular [23] 

 
 
 

  

 
 

วิธีด าเนินงาน 
1. เครื่องมือและอุปกรณ์ที่ใช้ในการทดลอง 

Jetson Nano เป็นอุปกรณ์คอมพิวเตอร์หลัก
ที่ใช้ในการประมวลผลระบบ AI ด้วยความสามารถใน
ก า ร ป ร ะม ว ล ผ ล ภ า พแ ล ะฮ า ร์ ด แ ว ร์ ส า ห รั บ
ปัญญาประดิษฐ์ในราคาที่ไม่แพง โดยเชื่อต่อกับกล้อง
อุตสาหกรรม KAYETON U-400 เลนส์ 5-50 mm ใช้
ในการถ่ายภาพที่มีความละเอียดและสามารถถ่ายภาพ
ได้รวดเร็ว 

2. การเก็บข้อมูล 
ในการเก็บข้อมูล ผู้จัดท าได้บันทึกวิดีโอของ

หลอดด้ายแบบ 45 องศาและแบบนอนตามรูปที่ 1
และ 2 จากห้องทดลองและโรงงานอุตสาหกรรม โดย
ใช้กล้อง KAYETON เลนส์ 5-50mm ความละเอียด 
1280×720 พิกเซล จากนั้นแปลงวิดีโอเป็นรูปภาพ
ด้วยโปรแกรม Computer Vision Annotation 
Tool (CVAT) จ านวนภาพที่ใช่ในการพัฒนาโมเดล
แสดงในตารางที่ 1 

 

 
รูปที่ 1 หลอดด้ายแบบเอียง 

ตารางท่ี 1 จ านวนภาพที่ใช้ในการพัฒนาโมเดล 
รายการ Model 

 Train Set (ภาพ)  2,683 
 Validation Set (ภาพ)  298 
 หลอดด้ายแบบเอียง(ภาพ) 1,468 
 หลอดด้ายแบบนอน(ภาพ) 1,513 

 
รูปที่ 2 หลอดด้ายแบบนอน 

3. การจัดเตรียมข้อมูล 
กระบวนการจัดเตรียมข้อมูลประกอบด้วย

การท าความสะอาดข้อมูลเบื้องต้น โดยด าเนินการ
ตรวจสอบและแก้ไขข้อมูลที่ขาดหาย ซ้ าซ้อน หรือไม่
สอดคล้องกัน ภายหลังจากนั้นจึงด าเนินการติดป้าย
ก ากับข้อมูล (Labeling) เพ่ือน าไปใช้ในการฝึกโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์ โดยในงานวิจัยนี้ใช้โปรแกรม CVAT 
ในการด าเนินการ 

เมื่อกระบวนการติดป้ายก ากับข้อมูลเสร็จ
สมบูรณ์ จึงท าการแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นสามส่วน 
ได้แก่ ชุดข้อมูลฝึกสอน (Training Set) คิดเป็น 80%  
ชุดข้อมูลตรวจสอบ (Validation Set) คิดเป็น 10% 
ส าหรับการตรวจสอบสมรรถนะและป้องกันปัญหา 
Overfitting และชุดข้อมูลทดสอบ (Test Set) คิด
เป็น 20% ส าหรับการประเมินสมรรถนะของโมเดล
กับข้อมูลที่ไม่เคยพบเห็นมา 

4. การออกแบบระบบตรวจนับจ านวนหลอด
ด้าย 
โครงสร้างของระบบตรวจนับจ านวนหลอด

แสดงดังรูปที่ 3 

 
รูปที่ 3 ระบบตรวจนับจ านวนหลอดด้าย 
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5. Hyperparameters ในการฝึกโมเดลและ
การป้องกันปัญหา overfitting 

 โม เดล  YOLOv7  ถู กฝึ กด้ วย อัลกอริ ธึ ม 
Stochastic Gradient Descent (SGD) โดยตั้งค่า 
batch size เท่ากับ 16, ขนาดภาพที่ป้อนเข้า (input 
image size) ที่ 640 × 640 พิกเซล และจ านวนรอบ
การฝึก (epoch) เท่ากับ 130 รอบ ค่า learning rate 
เริ่มต้น (lr0) ถูกตั้งไว้ที่ 0.01, ค่า momentum 
เท่ากับ 0.937 และใช้ weight decay ที ่0.0005 เพ่ือ
ควบคุมไม่ให้น้ าหนักของโมเดลมีค่ามากเกินไป ซึ่งอาจ
น าไปสู่การ overfitting โดยมีการใช้เทคนิค 
OneCycleLR เพ่ือปรับ learning rate ตลอด
กระบวนการฝึก โดยตั้งค่าอัตราสุดท้าย (lrf) ที่ 0.1 
และมีช่วง warm-up จ านวน 3 epoch เพ่ือให้โมเดล
เริ่มเรียนรู้อย่างมั่นคง โดยค่า momentum เริ่มต้น
อยู่ที่ 0.8 และ learning rate ของ bias เริ่มที่ 0.1 
นอกจากนี้ เพ่ือเพ่ิมความสามารถในการ generalize 
และลดความเสี่ยงของการ overfitting ยังมีการใช้
เทคนิค data augmentation ท่ีหลากหลาย เช่น 
การปรับค่า HSV ของภาพ (hue = 0.015, 
saturation = 0.7, value = 0.4), การเลื่อนภาพ 
(translation ±0.2), การย่อ-ขยายภาพ (scaling 
±0.5) และการกลับภาพในแนวนอน (flip left-right) 
ด้วยความน่าจะเป็น 0.5 ขณะท่ีการกลับภาพใน
แนวตั้งไม่ได้ถูกใช้งาน (flipud = 0.0) ทั้งนี้ ยังเปิดใช้
งาน mosaic augmentation (mosaic = 1.0) เพ่ือ
รวมภาพจาก  4  แหล่ ง เข้ าด้ วยกัน  เ พ่ิมความ
หลากหลายของบริบทในข้อมูลฝึก โดยไม่มีการใช้
เทคนิค mixup, copy-paste และ perspective 
เพ่ือหลีกเลี่ยงการบิดเบือนลักษณะทางกายภาพของ
หลอดด้ายซึ่งอาจส่งผลกระทบต่อความแม่นย าของ
การตรวจจับวัตถุ มีการก าหนด positive/negative 
samples ระหว่างการฝึกใช้วิธี Optimal Transport 
Assignment (OTA) เพ่ือเพ่ิมสมรรถนะในการเรียนรู้
การจับคู่วัตถุเป้าหมาย และโมเดลถูกประเมินด้วยชุด
ข้อมูล validation และ test ที่แยกออกจากชุดฝึก
เพ่ือประเมินสมรรถนะอย่างเป็นระบบ 

6. การทดสอบสมรรถนะโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์ 

 ในการประเมินสมรรถนะของระบบตรวจนับ
หลอดด้าย ได้ด าเนินการทดสอบในสภาพแวดล้อมจริง
ของโรงงาน โดยแบ่งการทดลองออกเป็น 2 รูปแบบ
การวางหลอดด้าย ได้แก่ แบบเอียงและแบบนอน 
รูปแบบละ 5 ครั้ง 
ตารางท่ี 2 เมทริกซ์ความสับสน 

 
 

Actual Values 
Positive Negative 
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Positive True 
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(TP) 

False 
Positive 

(FP) 
Negative False 

Negative 
(FN) 

True 
Negative 

(TN) 
 

ผลลัพธ์จากการทดสอบถูกน ามาจัดท าเป็นเมท
ริกซ์ความสับสน (Confusion Matrix) ดังแสดงตาราง
ที่ 2 ซึ่งเป็นตารางแสดงผลการท านายของโมเดล
เปรียบเทียบกับค่าจริง ประกอบด้วย 4 ค่าหลัก คือ 

 True Positive (TP) จ านวนหลอดด้ายที่
ระบบตรวจจับได้ถูกต้อง 

 False Positive (FP) จ านวนที่ระบบ
ตรวจจับผิดพลาด (ตรวจพบแต่ไม่มีจริง) 

 True Negative (TN) จ านวนที่ระบบระบุว่า
ไม่มีหลอดได้ถูกต้อง 

 False Negative (FN) จ านวนหลอดที่มีจริง
แต่ระบบตรวจไม่พบ 

 

                  
       

 (1) 
 

               
       

 (2) 
 

  -                             
                  

 (3) 
 

จากเมทริกซ์ความสับสนดังกล่าว  จึ งน ามา
ค านวณค่าตัวชี้วัดสมรรถนะต่างๆ ได้แก่ Precision 

  

 
 

(ความแม่นย าในการตรวจจับ) ตามสมการท่ี (1), 
Recall (ความสามารถในการตรวจจับครบถ้วน) ตาม
สมการที่ (2), และ F1-Score (ค่าเฉลี่ยฮาร์มอนิกของ 
Precision และ Recall) ตามสมการที่ (3) เพ่ือ
ประเมินสมรรถนะโดยรวมของระบบ 

     ∫          
  (4) 

Average Precision (AP) ตามสมการที่ (4) ใช้
ประเมินสมรรถนะของโมเดลในแต่ละคลาส โดย
ค านวณจากพ้ืนที่ ใต้กราฟความสัมพันธ์ระหว่าง 
Precision และ Recall ซึ่งแสดงความสามารถของ
โมเดลในการรักษาความแม่นย าเมื่อค่า Recall 
เพ่ิมข้ึน 

       
 

∑     
  (5) 

Mean Average Precision (mAP) ตามสมการ
ที่ (5) คือค่าเฉลี่ยของ AP จากทุกคลาส ใช้ประเมิน

สมรรถนะโดยรวมของโมเดลในการตรวจจับวัตถุหลาย
ประเภทพร้อมกัน 

ผลการทดลองและการอภิปรายผล 
ผลการฝึกโมเดลด้วยจ านวน 130 รอบ (Epoch) 

พบว่า โมเดลมีสมรรถนะสูง โดยมีค่า Precision อยู่ที่ 
99.96% และ Recall ที่ 99.94% ส าหรับค่า 
mAP@0 .5  ได้  9 9 . 91% และ  mAP@0 . 95  ได้ 
74.94% ตามที่แสดงในรูปที่  4 โดยกระบวนการ
ฝึกอบรมทั้งหมดใช้เวลา 22 ชั่วโมง 13 นาท ี

ค่า Total loss จากการฝึกโมเดล ดังรูปที่ 5 อยู่ที่ 
0.1258 โดยเป็นการวัดค่าความผิดพลาดของโมเดล 
ยิ่งค่าน้อยเท่าไหร่โมเดลยิ่งมีความถูกต้องสูง จาก
แนวโน้มของกราฟยังไม่มีการปรากฏว่าค่า Total 
loss สูงขึ้น ดังนั้นโมเดลยังมีความสามารถในการ
เรียนรู้รูปแบบจากข้อมูลโดยไม่จ าข้อมูลฝึกสอน 

 
 

 
รูปที่ 4 กราฟความสัมพันธ์ระหว่าง Precision, Recall และ mAP เทียบกับ Epochs 

 
รูปที่ 5 Total loss หรือค่าความสูญเสียทั้งหมด 
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5. Hyperparameters ในการฝึกโมเดลและ
การป้องกันปัญหา overfitting 

 โม เดล  YOLOv7  ถู กฝึ กด้ วย อัลกอริ ธึ ม 
Stochastic Gradient Descent (SGD) โดยตั้งค่า 
batch size เท่ากับ 16, ขนาดภาพที่ป้อนเข้า (input 
image size) ที่ 640 × 640 พิกเซล และจ านวนรอบ
การฝึก (epoch) เท่ากับ 130 รอบ ค่า learning rate 
เริ่มต้น (lr0) ถูกตั้งไว้ที่ 0.01, ค่า momentum 
เท่ากับ 0.937 และใช้ weight decay ที ่0.0005 เพ่ือ
ควบคุมไม่ให้น้ าหนักของโมเดลมีค่ามากเกินไป ซึ่งอาจ
น าไปสู่การ overfitting โดยมีการใช้เทคนิค 
OneCycleLR เพ่ือปรับ learning rate ตลอด
กระบวนการฝึก โดยตั้งค่าอัตราสุดท้าย (lrf) ที่ 0.1 
และมีช่วง warm-up จ านวน 3 epoch เพ่ือให้โมเดล
เริ่มเรียนรู้อย่างมั่นคง โดยค่า momentum เริ่มต้น
อยู่ที่ 0.8 และ learning rate ของ bias เริ่มที่ 0.1 
นอกจากนี้ เพ่ือเพ่ิมความสามารถในการ generalize 
และลดความเสี่ยงของการ overfitting ยังมีการใช้
เทคนิค data augmentation ที่หลากหลาย เช่น 
การปรับค่า HSV ของภาพ (hue = 0.015, 
saturation = 0.7, value = 0.4), การเลื่อนภาพ 
(translation ±0.2), การย่อ-ขยายภาพ (scaling 
±0.5) และการกลับภาพในแนวนอน (flip left-right) 
ด้วยความน่าจะเป็น 0.5 ขณะที่การกลับภาพใน
แนวตั้งไม่ได้ถูกใช้งาน (flipud = 0.0) ทั้งนี้ ยังเปิดใช้
งาน mosaic augmentation (mosaic = 1.0) เพ่ือ
รวมภาพจาก  4  แหล่ ง เข้ าด้ วยกัน  เ พ่ิมความ
หลากหลายของบริบทในข้อมูลฝึก โดยไม่มีการใช้
เทคนิค mixup, copy-paste และ perspective 
เพ่ือหลีกเลี่ยงการบิดเบือนลักษณะทางกายภาพของ
หลอดด้ายซึ่งอาจส่งผลกระทบต่อความแม่นย าของ
การตรวจจับวัตถุ มีการก าหนด positive/negative 
samples ระหว่างการฝึกใช้วิธี Optimal Transport 
Assignment (OTA) เพ่ือเพ่ิมสมรรถนะในการเรียนรู้
การจับคู่วัตถุเป้าหมาย และโมเดลถูกประเมินด้วยชุด
ข้อมูล validation และ test ที่แยกออกจากชุดฝึก
เพ่ือประเมินสมรรถนะอย่างเป็นระบบ 

6. การทดสอบสมรรถนะโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์ 

 ในการประเมินสมรรถนะของระบบตรวจนับ
หลอดด้าย ได้ด าเนินการทดสอบในสภาพแวดล้อมจริง
ของโรงงาน โดยแบ่งการทดลองออกเป็น 2 รูปแบบ
การวางหลอดด้าย ได้แก่ แบบเอียงและแบบนอน 
รูปแบบละ 5 ครั้ง 
ตารางท่ี 2 เมทริกซ์ความสับสน 
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ผลลัพธ์จากการทดสอบถูกน ามาจัดท าเป็นเมท
ริกซ์ความสับสน (Confusion Matrix) ดังแสดงตาราง
ที่ 2 ซึ่งเป็นตารางแสดงผลการท านายของโมเดล
เปรียบเทียบกับค่าจริง ประกอบด้วย 4 ค่าหลัก คือ 

 True Positive (TP) จ านวนหลอดด้ายที่
ระบบตรวจจับได้ถูกต้อง 

 False Positive (FP) จ านวนที่ระบบ
ตรวจจับผิดพลาด (ตรวจพบแต่ไม่มีจริง) 

 True Negative (TN) จ านวนที่ระบบระบุว่า
ไม่มีหลอดได้ถูกต้อง 

 False Negative (FN) จ านวนหลอดที่มีจริง
แต่ระบบตรวจไม่พบ 
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 (3) 
 

จากเมทริกซ์ความสับสนดังกล่าว  จึ งน ามา
ค านวณค่าตัวชี้วัดสมรรถนะต่างๆ ได้แก่ Precision 

  

 
 

(ความแม่นย าในการตรวจจับ) ตามสมการท่ี (1), 
Recall (ความสามารถในการตรวจจับครบถ้วน) ตาม
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     ∫          
  (4) 

Average Precision (AP) ตามสมการที่ (4) ใช้
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∑     
  (5) 
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รูปที่ 4 กราฟความสัมพันธ์ระหว่าง Precision, Recall และ mAP เทียบกับ Epochs 

 
รูปที่ 5 Total loss หรือค่าความสูญเสียทั้งหมด 
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ผลการนับจ านวนหลอดด้ายแบบเก่าโดยใช้คนใน
การเปรียบเทียบกับการนับโดยใช้โมเดล YOLOv7 ใน
การนับ ดังตารางที่ 3 และ 4 โดยนับทั้งวางเอียงและ
วางแบบนอน ดังรูปที่ 6 และ 7 
ตารางที่ 3 ผลการเปรียบเทียบการนับจ านวนหลอด
ด้ายรถเข็นแบบเอียง 

 TIME 
AVERAGE 

PRECISION 
(%) 

RECALL 
(%) 

F1-SCORE 
(%) 

คนนับ 4.82s 100 100 100 

AI นับ 505ms 100 100 100 

ตารางที่ 4 ผลการเปรียบเทียบการนับจ านวนหลอด
ด้ายรถเข็นแบบนอน 

 TIME 
AVERAGE 

 PRECISION 
(%) 

RECALL 
(%) 

F1-SCORE 
(%) 

คนนับ 50.4s 100 99.02 99.5 

AI นับ 505ms 100 100 100 
 

 
รูปที่ 6 การวางหลอดด้าย 45 องศา 

 

 
รูปที่ 7 การวางหลอดด้ายแบบนอน 

 

 สรุป 
 การศึกษาการพัฒนาระบบตรวจนับหลอดด้าย
โดย ใช้ ปัญญาประดิ ษฐ์ เ พ่ื อ เ พ่ิ มสมรรถนะ ใน
กระบวนการผลิตแหอวน พบว่า AI สามารถลด
ข้อผิดพลาดจากแรงงานคนและเพ่ิมความรวดเร็วได้
อย่างมีนัยส าคัญ เวลาเฉลี่ยที่พนักงานใช้นับหลอดด้าย
แบบ 45 องศา คือ 4.28 วินาที และ Precision 
100% ซึ่ง AI ใช้เวลาเฉลี่ย 1 วินาที Precision 100% 
Recall 100% F1-Score 100%  และ เวลาเฉลี่ยที่
คนใช้นับหลอดด้ายแบบแบบนอนคือ 50.4 วินาที 
และ Precision 99.02% ซึ่ง AI ใช้เวลาเฉลี่ย 1 วินาที 
Precision 100% Recall 100% F1-Score 100% 
ซึ่งตัวอย่างจากการนับแบบนอนมีจ านวนหลอดด้าย
กว่าหนึ่งร้อยหลอด และคนนับต้องใช้ความพยายาม
ในการนับ จากผลการทดลองพบว่ายั งมีกรณี ท่ี
พนักงานนับผิดพลาดซึ่งท าให้เห็นว่า ระบบ AI นั้นมี
เวลาเฉลี่ย และ สมรรถนะที่สูงกว่าพนักงาน 

กิตติกรรมประกาศ 
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จ ากัด ในการสนับสนุนในการด าเนินงานวิจัย ในการ
เขียนบทวามนี้ ได้ ใช้ปัญญาประดิษฐ์แบบรู้สร้าง 
Gemini, ChatGPT, Claude.ai ช่วยในการ
แปลภาษา และปรับปรุงการสื่อสารทางวิชาการให้
ชัดเจนยิ่งขึ้น 

เอกสารอ้างอิง 
[1] Leng, J., Sha, W., Wang, B., Zheng, P., 

Zhuang, C., Liu, Q., Wuest, T., Mourtzis, D., & 
Wang, L. (2024). Unlocking the power of 
industrial artificial intelligence towards 
Industry 5.0: Insights, pathways, and 
challenges. Journal of Manufacturing 
Systems, vol. 73, pp. 349–363. 

[2] Sharma, M., Tomar, A., & Hazra, A. 
(2024). Edge computing for Industry 5.0: 
Fundamental, applications and research 
challenges. IEEE Internet of Things Journal, 
vol. 11(11), pp. 19070–19093. 

  

 
 

[3] Vyhmeister, E., and Castane, G. G. 
(2024, March). When Industry meets 
trustworthy AI: A systematic review of AI for 
Industry 5.0. 

[4] Martini, B., Bellisario, D., Coletti, P. 
(2024). Human-centered and sustainable 
artificial intelligence in Industry 5.0: 
Challenges and perspectives. Sustainability, 
vol. 16(13), pp. 1–24. 

 [5]  Wang, Z., and Yan, J. (2024). Deep 
learning–based assembly process action 
recognition and progress prediction facing 
human-centric intelligent manufacturing. 
Computers & Industrial Engineering, vol. 196, 
p. 109381. 

[6] Rame, I., Purwanto, P., & Sudarno, S. 
(2024). Industry 5.0 and sustainability: An 
overview of emerging trends and challenges 
for a green future. Innovation and Green 
Development. vol. 3(4), p. 100173. 

[7] Wang, C.-Y., Bochkovskiy, A., Liao,                
H.-Y. M. (2025). WongKinYiu /yolov7: 
Implementation of paper – YOLOv7: 
Trainable bag-of-freebies sets new state-of-
the-art for real-time object detectors 
[Computer software]. GitHub. 

[8] Singh, R., and Gill, S. S. (2023). Edge AI: 
A survey. Journal of Information Security and 
Applications, vol. 70, p. 103308. 

[9] Bin Rashid, A., and Kausik, M. A. K. 
(2024). AI revolutionizing industries 
worldwide: A comprehensive overview of its 
diverse applications. Hybrid Advances, vol. 7, 
p. 100277. 

[10] Fosso-Wamba, S., and Guthrie, C. 
(2024). Artificial intelligence and Industry 4.0 
and 5.0: A bibliometric study and research 

agenda. Procedia Computer Science, vol. 
235, pp. 718–725. 

[11] López-González, C. I., Gómez-Silva, 
M. J., Besada-Portas, E., Pajares, G. (2024). 
Analyzing and interpreting convolutional 
neural networks using latent space topology. 
Neurocomputing, vol. 593, p. 127713. 

[12] Lakshmi Narayana, C., & Venkata 
Ramana, K. (2023). An efficient real-time 
weed detection technique using YOLOv7. 
International Journal of Advanced Computer 
Science and Applications, vol. 14(2), pp. 550-
556. 

[13] Hu, J., Fan, C., Wang, Z., Ruan, J., 
Wu, S. (2023). Fruit detection and counting in 
apple orchards based on improved YOLOv7 
and multi-object tracking methods. Sensors, 
vol. 23(13), p. 5931. 

[14] Tang, X., Ruan, C., Li, X., Li, B., Fu, C. 
(2024). MSC-YOLO: Improved YOLOv7 based 
on multi-scale spatial context for small 
object detection in UAV-view. Computers, 
Materials & Continua, vol. 79(1), pp. 983–
1003. 

[15] Anjomshoae, S., Omeiza, D., Jiang, L. 
(2021). Context-based image explanations for 
deep neural networks. Image and Vision 
Computing, vol. 116, p. 104337. 

[16] Rouf, A., Iwahori, Y., Wu, Q., Wu, H., 
Yu, X., Wang, A. (2023). Real-time vehicle 
detection, tracking and counting system 
based on YOLOv7. Embedded Self Organizing 
Systems, vol.10(7), pp. 4-8. 

[17] Wang, C.-Y., Bochkovskiy, A., & Liao, 
H.-Y. M. (2022). YOLOv7: Trainable bag-of-
freebies sets new state-of-the-art for real-
time object detectors. arXiv. 



3333
วารสารวิศวกรรมศาสตรและการวิจัยเชิงนวัตกรรม

คณะวิศวกรรมศาสตร มทร.อีสาน วิทยาเขตขอนแกน

ปที่ 4 ฉบับที่ 1 (มกราคม -มิถุนายน 2569)

  

 
 

ผลการนับจ านวนหลอดด้ายแบบเก่าโดยใช้คนใน
การเปรียบเทียบกับการนับโดยใช้โมเดล YOLOv7 ใน
การนับ ดังตารางที่ 3 และ 4 โดยนับทั้งวางเอียงและ
วางแบบนอน ดังรูปที่ 6 และ 7 
ตารางที่ 3 ผลการเปรียบเทียบการนับจ านวนหลอด
ด้ายรถเข็นแบบเอียง 

 TIME 
AVERAGE 

PRECISION 
(%) 

RECALL 
(%) 

F1-SCORE 
(%) 

คนนับ 4.82s 100 100 100 

AI นับ 505ms 100 100 100 

ตารางที่ 4 ผลการเปรียบเทียบการนับจ านวนหลอด
ด้ายรถเข็นแบบนอน 

 TIME 
AVERAGE 

 PRECISION 
(%) 

RECALL 
(%) 

F1-SCORE 
(%) 

คนนับ 50.4s 100 99.02 99.5 

AI นับ 505ms 100 100 100 
 

 
รูปที่ 6 การวางหลอดด้าย 45 องศา 

 

 
รูปที่ 7 การวางหลอดด้ายแบบนอน 

 

 สรุป 
 การศึกษาการพัฒนาระบบตรวจนับหลอดด้าย
โดย ใช้ ปัญญาประดิ ษฐ์ เ พ่ื อ เ พ่ิ มสมรรถนะ ใน
กระบวนการผลิตแหอวน พบว่า AI สามารถลด
ข้อผิดพลาดจากแรงงานคนและเพ่ิมความรวดเร็วได้
อย่างมีนัยส าคัญ เวลาเฉลี่ยที่พนักงานใช้นับหลอดด้าย
แบบ 45 องศา คือ 4.28 วินาที และ Precision 
100% ซึ่ง AI ใช้เวลาเฉลี่ย 1 วินาที Precision 100% 
Recall 100% F1-Score 100%  และ เวลาเฉลี่ยที่
คนใช้นับหลอดด้ายแบบแบบนอนคือ 50.4 วินาที 
และ Precision 99.02% ซึ่ง AI ใช้เวลาเฉลี่ย 1 วินาที 
Precision 100% Recall 100% F1-Score 100% 
ซึ่งตัวอย่างจากการนับแบบนอนมีจ านวนหลอดด้าย
กว่าหนึ่งร้อยหลอด และคนนับต้องใช้ความพยายาม
ในการนับ จากผลการทดลองพบว่ายั งมีกรณีที่
พนักงานนับผิดพลาดซึ่งท าให้เห็นว่า ระบบ AI นั้นมี
เวลาเฉลี่ย และ สมรรถนะที่สูงกว่าพนักงาน 

กิตติกรรมประกาศ 
ขอขอบคุณมหาวิทยาลัยเทคโนโลยีราชมงคล

อีสาน วิทยาเขตขอนแก่น และบริษัทขอนแก่นแหอวน 
จ ากัด ในการสนับสนุนในการด าเนินงานวิจัย ในการ
เขียนบทวามนี้ ได้ ใช้ปัญญาประดิษฐ์แบบรู้สร้าง 
Gemini, ChatGPT, Claude.ai ช่วยในการ
แปลภาษา และปรับปรุงการส่ือสารทางวิชาการให้
ชัดเจนยิ่งขึ้น 

เอกสารอ้างอิง 
[1] Leng, J., Sha, W., Wang, B., Zheng, P., 

Zhuang, C., Liu, Q., Wuest, T., Mourtzis, D., & 
Wang, L. (2024). Unlocking the power of 
industrial artificial intelligence towards 
Industry 5.0: Insights, pathways, and 
challenges. Journal of Manufacturing 
Systems, vol. 73, pp. 349–363. 

[2] Sharma, M., Tomar, A., & Hazra, A. 
(2024). Edge computing for Industry 5.0: 
Fundamental, applications and research 
challenges. IEEE Internet of Things Journal, 
vol. 11(11), pp. 19070–19093. 

  

 
 

[3] Vyhmeister, E., and Castane, G. G. 
(2024, March). When Industry meets 
trustworthy AI: A systematic review of AI for 
Industry 5.0. 

[4] Martini, B., Bellisario, D., Coletti, P. 
(2024). Human-centered and sustainable 
artificial intelligence in Industry 5.0: 
Challenges and perspectives. Sustainability, 
vol. 16(13), pp. 1–24. 

 [5]  Wang, Z., and Yan, J. (2024). Deep 
learning–based assembly process action 
recognition and progress prediction facing 
human-centric intelligent manufacturing. 
Computers & Industrial Engineering, vol. 196, 
p. 109381. 

[6] Rame, I., Purwanto, P., & Sudarno, S. 
(2024). Industry 5.0 and sustainability: An 
overview of emerging trends and challenges 
for a green future. Innovation and Green 
Development. vol. 3(4), p. 100173. 

[7] Wang, C.-Y., Bochkovskiy, A., Liao,                
H.-Y. M. (2025). WongKinYiu /yolov7: 
Implementation of paper – YOLOv7: 
Trainable bag-of-freebies sets new state-of-
the-art for real-time object detectors 
[Computer software]. GitHub. 

[8] Singh, R., and Gill, S. S. (2023). Edge AI: 
A survey. Journal of Information Security and 
Applications, vol. 70, p. 103308. 

[9] Bin Rashid, A., and Kausik, M. A. K. 
(2024). AI revolutionizing industries 
worldwide: A comprehensive overview of its 
diverse applications. Hybrid Advances, vol. 7, 
p. 100277. 

[10] Fosso-Wamba, S., and Guthrie, C. 
(2024). Artificial intelligence and Industry 4.0 
and 5.0: A bibliometric study and research 

agenda. Procedia Computer Science, vol. 
235, pp. 718–725. 

[11] López-González, C. I., Gómez-Silva, 
M. J., Besada-Portas, E., Pajares, G. (2024). 
Analyzing and interpreting convolutional 
neural networks using latent space topology. 
Neurocomputing, vol. 593, p. 127713. 

[12] Lakshmi Narayana, C., & Venkata 
Ramana, K. (2023). An efficient real-time 
weed detection technique using YOLOv7. 
International Journal of Advanced Computer 
Science and Applications, vol. 14(2), pp. 550-
556. 

[13] Hu, J., Fan, C., Wang, Z., Ruan, J., 
Wu, S. (2023). Fruit detection and counting in 
apple orchards based on improved YOLOv7 
and multi-object tracking methods. Sensors, 
vol. 23(13), p. 5931. 

[14] Tang, X., Ruan, C., Li, X., Li, B., Fu, C. 
(2024). MSC-YOLO: Improved YOLOv7 based 
on multi-scale spatial context for small 
object detection in UAV-view. Computers, 
Materials & Continua, vol. 79(1), pp. 983–
1003. 

[15] Anjomshoae, S., Omeiza, D., Jiang, L. 
(2021). Context-based image explanations for 
deep neural networks. Image and Vision 
Computing, vol. 116, p. 104337. 

[16] Rouf, A., Iwahori, Y., Wu, Q., Wu, H., 
Yu, X., Wang, A. (2023). Real-time vehicle 
detection, tracking and counting system 
based on YOLOv7. Embedded Self Organizing 
Systems, vol.10(7), pp. 4-8. 

[17] Wang, C.-Y., Bochkovskiy, A., & Liao, 
H.-Y. M. (2022). YOLOv7: Trainable bag-of-
freebies sets new state-of-the-art for real-
time object detectors. arXiv. 



3434
วารสารวิศวกรรมศาสตรและการวิจัยเชิงนวัตกรรม

คณะวิศวกรรมศาสตร มทร.อีสาน วิทยาเขตขอนแกน

ปที่ 4 ฉบับที่ 1 (มกราคม -มิถุนายน 2569)

  

 
 

[18] Bello, A.-W., & Oladipo, M. A. (2024). 
Mask YOLOv7-based drone vision system for 
automated cattle detection and counting. 
Artificial Intelligence and Applications. vol. 
2(2), pp. 115-125. 

[19] Li, Z., Zhu, Y., Sui, S., Zhao, Y., Liu, 
P., Li, X. (2024). Real-time detection and 
counting of wheat ears based on improved 
YOLOv7. Computers and Electronics in 
Agriculture, vol. 218, p. 108544. 

[20] Vamshi, M., Marupaka, N., 
Nallamothu, S. C., Naureen, A. (2023). A deep 
learning approach – Monkey detection using 
YOLOv7. In Proceedings of the 2023 
International Conference on Evolutionary 
Algorithms and Soft Computing Techniques 
(EASCT 2023). IEEE. 

[21] Chen, X., Li, Y., Zhang, Y., Wang, H., 
Liu, Z. (2023). An efficient method for 
monitoring birds based on object detection 
and multi-object tracking networks. Animals, 
vol. 13(10), p. 1713. 

[22] Yang, D., Miao, C., Liu, Y., Wang, Y., 
Zheng, Y. (2024). Improved foreign object 
tracking algorithm in coal for belt conveyor 
gangue selection robot with YOLOv7 and 
DeepSORT. Measurement, vol. 228, p. 
114178. 

[23] Zhou, J., Yang, D., Song, T., Ye, Y., 
Zhang, X., & Song, Y. (2024). Improved 
YOLOv7 models based on modulated 
deformable convolution and Swin 
transformer for object detection in fisheye 
images. Image and Vision Computing, vol. 
144, p. 104876. 

 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

    
  

 
 

การจ าแนกเว็บไซต์พนันออนไลน์จากภาพหน้าจอด้วย MobileNetV2 
Screenshot-Based Classification of Online Gambling Websites with MobileNetV2 

 
อมรเทพ สืบสาย*และ ชัยพร เขมะภาตะพันธ์* 

 
สาขาวิชาวิศวกรรมคอมพิวเตอร์ วิทยาลัยวิศวกรรมศาสตร์และเทคโนโลยี มหาวิทยาลัยธรุกิจบณัฑิตย์ 

ถนนประชาช่ืน ทุ่งสองห้อง เขตหลักสี่ กรุงเทพฯ 10210 
*Corresponding Author: chaiyaporn@dpu.ac.th 

 
Received 23 February 2026; Received in revised form 7 April 2026; Accepted 24 April 2026 

 
บทคัดย่อ 

 งานวิจัยน้ีมีวัตถุประสงค์เพ่ือพัฒนาและประเมินประสิทธิภาพของระบบอัตโนมัติส าหรับการจ าแนก
เว็บไซต์พนันออนไลน์จากภาพหน้าจอเว็บไซต์ โดยประยุกต์ใช้เทคนิคการประมวลผลภาพร่วมกับการเรียนรู้เชิงลึก
ผ่านสถาปัตยกรรมโมบายเน็ตวีทู ซึ่งเป็นโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันที่ผ่านการฝึกสอนล่วงหน้าบนชุด
ข้อมูลอิมเมจเน็ต และน ามาปรับใช้ด้วยเทคนิคการเรียนรู้แบบถ่ายโอนเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพกับชุดข้อมูลเฉพาะ
ทาง ชุดข้อมูลที่ใช้ทดลองประกอบด้วยภาพหน้าจอเว็บไซต์ 1,200 ภาพ แบ่งเป็นเว็บไซต์การพนันและเว็บไซต์
ทั่วไปในสัดส่วนที่เท่ากัน กระบวนการเตรียมข้อมูลรวมถึงการปรับขนาดภาพมาตรฐานและการท านอร์มัลไลเซชัน 
โดยแบ่งชุดข้อมูลเพ่ือฝึกสอน ตรวจสอบ และทดสอบ ในสัดส่วนร้อยละ 70-20-10 และร้อยละ 80-10-10 เพ่ือ
เปรียบเทียบผลลัพธ์เชิงประจักษ์ นอกจากนี้ได้ปรับค่าพารามิเตอร์หลัก ได้แก่ ขนาดแบทช์ 8 และ 16 ร่วมกับ
จ านวนรอบการฝึกสอนระหว่าง 10-50 รอบ พร้อมประยุกต์ใช้เทคนิคการหยุดก่อนก าหนดเพ่ือป้องกันปัญหาการ
เรียนรู้เกินและเพ่ิมเสถียรภาพของแบบจ าลอง ทั้งนี้ได้ประเมินประสิทธิภาพผ่านตัวชี้วัดความแม่นย า ค่าความ
ระลึก ค่าเอฟวัน และค่าพ้ืนที่ใต้เส้นโค้งลักษณะเฉพาะ เพ่ือสะท้อนความสามารถในการจ าแนกข้อมูลอย่าง
ครอบคลุม ผลการทดลองพบว่า การแบ่งข้อมูลในสัดส่วน 80–10–10 ร่วมกับ Batch Size เท่ากับ 8 และ Epoch 
เท่ากับ 50 ให้ประสิทธิภาพสูงสุด โดยมีค่า Accuracy เท่ากับ 0.97, Precision เท่ากับ 0.98, Recall เท่ากับ 
0.95, F1-Score เท่ากับ 0.95 และ ROC AUC เท่ากับ 0.9969 ซึ่งอยู่ในระดับยอดเยี่ยม ผลการวิจัยพบว่าโม
บายเน็ตวีทูมีประสิทธิภาพสูงในการจ าแนกเว็บไซต์การพนันออนไลน์อย่างแม่นย าและมีเสถียรภาพ ด้วยจุดเด่น
ด้านขนาดแบบจ าลองที่เล็กและใช้ทรัพยากรต่ า จึงเหมาะสมต่อการประยุกต์ใช้ในระบบเฝ้าระวังและสนับสนุนการ
บังคับใช้กฎหมาย อย่างไรก็ตาม งานวิจัยยังมีข้อจ ากัดด้านขนาดชุดข้อมูลและการจ าแนกเพียงสองกลุ่ม งานวิจัย
ในอนาคตจึงควรเพิ่มความหลากหลายของข้อมูล ทดลองเปรียบเทียบกับสถาปัตยกรรมอ่ืน 
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Abstract 
This study aimed to develop and evaluate an automated system for classifying online 

gambling websites from screenshots by integrating image processing with deep learning via the 
MobileNetV2 architecture. This convolutional neural network, pre-trained on the ImageNet 
dataset, was implemented using transfer learning to enhance performance on domain-specific 
data. The experimental dataset consisted of 1,200 screenshots, equally divided between 


