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บทคัดย่อ  
การวิจัยน้ีมีวัตถุประสงค์เพื่อพัฒนาโมเดลตรวจจับและจำแนกสัตว์ป่าด้วยเทคโนโลยีการเรียนรู้เชิงลึก โดยใช้โมเดล YOLOv12 

ซ่ึงได้รับการฝึกด้วยชุดภาพสัตว์ป่าจำนวน 12,500 ภาพ ท่ีรวบรวมจากฐานข้อมูล Kaggle, Google, Pixabay และภาพถ่ายจากพื้นท่ีจริง 
การทดลองประกอบด้วยการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของกล้องเลนส์มุมกว้าง 66 และ 160 องศา ที่ใช้ร่วมกับเซ็นเซอร์ตรวจจับ
ความเคลื่อนไหวแบบอินฟราเรด (HC-SR501) และไมโครเวฟ (RCWL-0516) นอกจากน้ี ยังมีการพัฒนาระบบแจ้งเตือนแบบเรียลไทม์
โดยใช้ไมโครคอนโทรลเลอร์ ESP32-S3 เพื่อส่งภาพท่ีบันทึกไว้ผ่าน Wi-Fi ไปยังเซิร์ฟเวอร์ FastAPI โดยใช้โปรโตคอล HTTPS และส่ง
การแจ้งเตือนผ่าน Telegram Bot กลุ่มเป้าหมายท่ีสนใจตรวจจับของงานวิจัยน้ีคือสัตว์ป่าขนาดใหญ่ท่ีมีความเสี่ยงต่อความขัดแย้ง
ระหว่างมนุษย์กับสัตว์ป่า ได้แก่ ช้าง เสือ หมี และกระทิง การประเมินประสิทธิภาพของโมเดลใช้ค่า mean Average Precision 
(mAP), Precision และ Recall ผลการวิจัยพบว่า YOLOv12 ท่ีปรับแต่งเพื่อการตรวจจับสัตว์ป่ามีค่า mAP@0.5 เท่ากับ 0.908 โดย
จำแนกเสือได้แม่นยำท่ีสุด (mAP = 0.947) รองลงมาคือ ช้าง (mAP = 0.925), กระทิง (mAP = 0.901) และหมี (mAP = 0.859) 
กล้องเลนส์ 66 องศาให้ความแม่นยำในการตรวจับเฉลี่ย 82.28% สูงกว่าแบบ 160 องศา (72.72%) เนื่องจากภาพจากเลนส์มุมกว้างลด
ขนาดสัตว์ในภาพเมื่ออยู่ระยะไกล ระบบสามารถแจ้งเตือนแบบเรียลไทม์ได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยเซ็นเซอร์ HC-SR501 เหมาะกับ
การตรวจจับระยะใกล้ โดยให้ค่าความแม่นยำในการตรวจับเท่ากับ 84.43% ท่ีระยะ 4 เมตร สำหรับช้าง และให้ค่าความแม่นยำใน
การตรวจับเท่ากับ 80.46% ท่ี 6 เมตรสำหรับกระทิง ในขณะท่ีเซ็นเซอร์ RCWL-0516 มีความแม่นยำมากกว่าในระยะไกลและใน
สภาพแวดล้อมท่ีมีสิ่งกีดขวาง โดยให้ค่าความแม่นยำในการตรวจับเท่ากับ 69.43% ท่ีระยะ 8 เมตร สำหรับช้าง และให้ค่าความแม่นยำ
ในการตรวจับเท่ากับ 65.17% ท่ี 10 เมตรสำหรับหมี ระบบที่พัฒนาน้ีแสดงให้เห็นศักยภาพในการติดตามและแจ้งเตือนสัตว์ป่าอย่าง
คุ้มต้นทุนและแม่นยำในการใช้งานจริง 

 

คำสำคัญ: การตรวจจับวัตถุ  ปัญญาประดิษฐ์  ไมโครคอนโทรลเลอร์  การเรียนรู้เชิงลึก  อินเทอร์เน็ตประสานสรรพสิ่ง 
 

Abstract 
This research aimed to develop a wildlife detection and classification system using deep learning 

techniques. The model employed is YOLOv12, trained on a dataset of 12,500 wildlife images collected from 
Kaggle, Google, Pixabay and actual field photographs. The study involved performance comparison of 66 degree 
and 160 degree wide-angle lenses used in combination with infrared (HC-SR501) and microwave (RCWL-0516) 
motion sensors. In addition, a real-time alert system was also developed using the ESP32-S3 microcontroller to 
transmit captured images via Wi-Fi to a FastAPI server using the HTTPS protocol and to send alerts through a 
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Telegram Bot. The target group of interest in detection of this research was large wildlife species considered 
high-risk to human-wildlife conflict including elephants, tigers, bears, and gaurs. Model performance was 
evaluated using standard metrics including mean Average Precision (mAP), Precision, and Recall. The results 
revealed that the fine-tuned YOLOv12 model for wildlife detection had a mAP@0.5 of 0.908, with the highest 
accuracy in classifying tigers (mAP = 0.947), followed by elephants (mAP = 0.925), gaurs (mAP = 0.901), and bears 
(mAP = 0.859). The camera with 66-degree lens achieved an average detection accuracy of 82.28%, higher than 
that with 160-degree lens (72.72%) because the image from the wide-angle lens reduced the size of the animals 
at a distance in the image. The developed system successfully delivered real-time notifications with high 
reliability. The HC-SR501 sensor was suitable for close-range detection with 84.43% detection accuracy at 4 
meters for elephants and 80.46% detection accuracy at 6 meters for gaurs. On the other hand, the RCWL-0516 
sensor was more accurate at long range and in environments with obstacles with 69.43% detection accuracy at 8 
meters for elephants and 65.17% detection accuracy at 10 meters for bears. This developed system demonstrates 
the potential for cost-effective and accurate wildlife monitoring and alerting in real-world applications. 
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1. บทนำ  

การเฝ้าระวังและตรวจจับสัตว์ป่าในพื้นท่ีธรรมชาติ    
มีบทบาทสำคัญต่อการลดความเสี่ยงจากการเผชิญหน้า
ระหว่างสัตว์ป่ากับมนุษย์ อย่างไรก็ตาม พื้นท่ีห่างไกลหรือ
เข้าถึงได้ยากมักเผชิญความท้าทายในการติดตั้งและบำรุงรักษา
ระบบเฝ้าระวัง เนื่องจากข้อจำกัดด้านพลังงานและการสื่อสาร 
จึงจำเป็นต้องมีระบบอัตโนมัติท่ีสามารถตรวจจับได้อย่าง
แม่นยำ รวดเร็ว ใช้พลังงานต่ำ และทำงานได้อย่างต่อเนื่อง 

โมเดลตรวจจับวัตถุแบบ Single-stage detection 
อย่าง YOLO (You Only Look Once) มีจุดเด่นด้านความเร็ว
และความแม่นยำ เหมาะกับงานหลากหลายประเภท [1]-[3] 
โดยได้รับการพัฒนาอย่างต่อเน่ืองตั้งแต่เวอร์ชันแรกจนถึง 
YOLOv12 เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการตรวจจับวัตถุขนาดเล็ก
และวัตถุในสภาพแวดล้อมซับซ้อน เช่น สัตว์ป่าท่ีกลมกลืนกับ
ธรรมชาติ [1], [3], [4] อีกท้ังยังมีการพัฒนาเพื่อตอบโจทย์
เฉพาะทาง เช่น การตรวจจับและติดตามหลายวัตถุพร้อมกัน [2], 
[5] รวมถึงการประยุกต์ใช้ในภาพถ่ายทางอากาศ [1] เทคโนโลยี
การตรวจจับยังถูกนำไปประยุกต์ใช้อย่างหลากหลาย เช่น 
อุปกรณ์พกพาอย่าง Smartwatches ท่ีใช้ Motion sensors 
เพื่อตรวจจับพฤติกรรมมนุษย์ [6] ระบบรักษาความปลอดภัย
ในบ้านอัจฉริยะ [7] และการนับจำนวนคนแบบเรียลไทม์ [8] 
ซ่ึงแสดงให้เห็นถึงความยืดหยุ่นและความหลากหลายของ
ระบบตรวจจับในบริบทต่าง ๆ 

ในด้านฮาร์ดแวร์ ไมโครคอนโทรลเลอร์ ESP32 S3 
เหมาะสำหรับการประมวลผลภาพ ด้วยขนาดกะทัดรัด 

ประหยัดพลังงาน และมี  Wi-Fi ในตัว [9] การผสานความ 
สามารถของ ESP32 S3 กับโมเดล YOLO ท่ีปรับแต่งเฉพาะ 
ช่วยสร้างระบบตรวจจับสัตว์ป่าอัตโนมัติท่ีมีประสิทธิภาพ 
ต้นทุนต่ำ และพร้อมใช้งานในพื้นท่ีห่างไกลท่ีมีข้อจำกัดด้าน
พลังงาน นอกจากนี้ งานวิจัยน้ียังทดลองใช้เลนสก์ล้องมุมกว้าง
สองชนิด ได้แก่ กล้องมุม 66 องศา และ 160 องศา พร้อมท้ัง
เพิ่ม เซนเซอร์ตรวจจับความเคลื่อนไหว HC-SR501 และ 
RCWL-0516 เพื่อลดการใช้พลังงานโดยการกระตุ้นการทำงาน
ของกล้องเฉพาะเมื่อมีการเคลื่อนไหวในพื้นท่ีตรวจจับ ซ่ึงช่วย
เพิ่มความแม่นยำและประสิทธิภาพของระบบในสภาพแวดล้อม 
ธรรมชาติท่ีมีข้อจำกัดด้านพลังงาน 

จากพื้นฐานดังกล่าว งานวิจัยน้ีมุ่งเน้นการพัฒนา
ระบบตรวจจับสัตว์ป่าโดยใช้โมเดล YOLOv12 ท่ีได้รับการ
ปรับแต่งเฉพาะเพื่อการตรวจจับสัตว์ป่า โดยระบบจะถ่ายภาพ
และส่งข้อมูลไปประมวลผลบนเซิร์ฟเวอร์ FastAPI ผ่าน 
HTTPS พร้อมระบบแจ้งเตือนผ่าน Telegram ออกแบบให้
ทำงานแบบเรียลไทม์ มีความแม่นยำสูง ใช้พลังงานต่ำ และ
สามารถใช้งานได้จริงในพ้ืนท่ีธรรมชาติอย่างมีประสิทธิภาพ 

 
2. วัสดุ อุปกรณ์และวิธีการวิจัย  

การวิจัยน้ีเป็นการพัฒนาระบบตรวจจับและจำแนก
ประเภทสัตว์ป่าด้วยไมโครคอนโทรลเลอร์ ESP32-S3 ร่วมกับ
เซ็นเซอร์ตรวจจับความเคลื่อนไหวและโมดูลกล้อง โดยภาพท่ี
ได้จะส่งผ่านเซิร์ฟเวอร์เพื่อประมวลผลด้วยโมเดล YOLOv12 
ท่ีปรับแต่งเพื่อการตรวจจับสัตว์ป่า เช่น หมี เสือ กระทิง และ
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ช้าง การวิจัยดำเนินในรูปแบบเชิงทดลองและการพัฒนาระบบ 
โดยครอบคลุมตั้งแต่การรวบรวมข้อมูล การฝึกโมเดล การ
ออกแบบและติดตั้งระบบฮาร์ดแวร์ซอฟต์แวร์ จนถึงการ

มทดสอบและวิเคราะห์ผลลัพธ์ในสภาพแวดล้อ  ดังแสดงใน 
Figure 1 

 

 
 

Figure 1 Workflow of the automated wildlife 
detection system 

 

2.1. การรวบรวมข้อมูล 
การรวบรวมข้อมูลสำหรับฝึกโมเดลสามารถทำได้จาก

แหล่งต่าง ๆ เช่น Kaggle Datasets, Google, Pixabay และ
ถ่ายภาพจากพื้นท่ีจริง (สวนสัตว์เปิดในประเทศไทย) รวมภาพ
ประมาณ 12,500 ภาพ หลังจากได้ภาพแล้วจะทำการเตรียม
ข้อมูล (Data preprocessing) โดยการทำความสะอาดข้อมูล 
เช่น ลบภาพซ้ำหรือมีคุณภาพต่ำ เช่น ภาพเบลอและแสงน้อย 
และปรับสมดุลของชุดข้อมูลให้แต่ละประเภทสัตว์มีจำนวน
ภาพใกล้เคียงกัน จากน้ันจะใช้เครื่องมือ LabelImg ในการ 
Annotate ข้อมูล โดยกำหนด Bounding Box และ Label 
สำหรับสัตว์แต่ละชนิด เช่น ช้าง, เสือ, กระทิง, หมี แบ่งชุด
ข้อมูลฝึกโมเดล 80% ตรวจสอบผลระหว่างการฝึก 10% และ
ทดสอบหลังการฝึก 10% 

2.2. การพัฒนาโมเดล YOLOv12 ที่ปรับแต่งเพื่อ
การตรวจจับสัตว์ป่า 

การพัฒนาโมเดลตรวจจับวัตถุด้วย YOLOv12 เพื่อ
การตรวจจับสัตว์ป่าในงานวิจัยน้ี ได้มีการปรับแต่งพารามิเตอร์
ในไฟล์คอนฟิกอย่างละเอียดเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพและ    
ความแม่นยำของโมเดล โดยกำหนดจำนวนรอบการฝึกหรือ 
epochs ไว้ท่ี 100 รอบ เพื่อให้โมเดลมีโอกาสเรียนรู้ฟีเจอร์
ต่าง ๆ ของข้อมูลภาพสัตว์ป่ าอย่างครบถ้วนและลึก ซ้ึง 
โดยเฉพาะเมื่อมีการใช้เทคนิคการเพิ่มข้อมูลแบบ Augmentation 
ท่ีช่วยเพิ่มความหลากหลายของข้อมูล ฝึกท่ีขนาดภาพอินพุต 
ท่ี 640x640 พิกเซล เพื่อให้เกิดสมดุลระหว่างความแม่นยำ
และความเร็วในการประมวลผล ขนาดของ batch ถูกตั้งไว้ท่ี 
12 เพื่อให้เหมาะสมกับทรัพยากร GPU ท่ีมีอยู่และช่วยให้การ
ฝึกมีความเสถียร นอกจากน้ียังใช้การฝึกแบบ multi-GPU กับ
อุปกรณ์ 6 ตัว (Device "0,1,2,3,4,5") เพื่อเพิ่มความเร็วและ
ประสิทธิภาพในการเรียนรู้ สำหรับการปรับแต่ง Optimizer 
เลือกใช้ AdamW ซ่ึงเป็นเวอร์ชันท่ีพัฒนาจาก Adam โดยมี
การแยก Weight decay ออกจากกลไกการปรับ Learning 
rate ช่วยลดปัญหา Overfitting ได้ดีกว่า ค่า Learning rate 
เริ่มต้นถูกตั้ ง ไว้ ท่ี  0.0001 และลดลงไปจนถึ ง 0.01 ของ       
ค่าเริ่มต้นในช่วงท้ายของการฝึก โดยใช้กลยุทธ์ Cosine 
annealing ท่ีช่วยให้ learning rate ลดลงอย่างนุ่มนวลตลอด
การฝึก เพื่อให้โมเดลสามารถปรับน้ำหนักได้ละเอียดและ
แม่นยำมากขึ้น นอกจากน้ียังตั้งค่า Patience ไว้ท่ี 40 เพื่อใช้ 
Early stopping หาก validation loss ไม่ดี ขึ้ นภายใน 40 
Epochs ช่วยลดเวลาการฝึกและป้องกันการ Overfitting 
พร้อมกับเปิดใช้ Automatic Mixed Precision (AMP) เพื่อ
เพิ่มความเร็วในการฝึกและลดการใช้หน่วยความจำ โดยใช้
ข้อมูลท้ังแบบ float16 และ float32 ร่วมกัน มีการตั้งค่าการ 
Augmentation อย่างละเอียด โดยมีการพลิกภาพในแนวตั้ง
และแนวนอนแบบสุ่ม 50% เพื่อให้โมเดลสามารถเรียนรู้วัตถุ
จากมุมมองท่ีหลากหลาย ปรับค่าสี Hue แบบสุ่ม ±1.5% และ
ปรับค่าสี  Saturation สูงสุด 70% พร้อมปรับความสว่าง 
(Value) ±40% เพื่ อ จ ำลองสภาพแสง ท่ีหลากหลายใน
ธรรมชาติ นอกจากน้ียังใช้การขยาย-ย่อภาพสูงสุด 30% การ
เลื่อนภาพไม่เกิน 20% ของขนาดภาพ หมุนภาพ ±20 องศา 
และเอียงภาพ (Shear) ±10 องศา เพื่อช่วยให้โมเดลเรียนรู้
วัตถุในมุมท่ีหลากหลาย รวมถึงเพิ่ม Perspective distortion 
เล็กน้อยเพื่อเพิ่มความสมจริงในภาพ และใช้เทคนิค Mosaic 
augmentation ด้วยความน่าจะเป็น 10% ผสมภาพ 4 ภาพ
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เข้าด้วยกัน รวมถึง Mixup augmentation ท่ีผสมภาพและ 
label ของสองภาพด้วยความน่าจะเป็น 10% และ Copy-paste 
augmentation ท่ีคัดลอกวัตถุจากภาพหน่ึงไปวางในอีกภาพ 
เพื่อจำลองสภาพแวดล้อมท่ีซับซ้อนและมีวัตถุซ้อนกัน 

การป รั บ แต่ งพ ารามิ เตอ ร์ แ ละก าร ใช้ เท ค นิ ค 
Augmentation ต่าง ๆ  ทำให้การฝึกโมเดล YOLOv12 มี
ประสิทธิภาพ โดยในระหว่างกระบวนการฝึกจะมีการตรวจสอบ
ค่าความผิดพลาด (Loss) บนชุดฝึกและชุดทดสอบอย่างต่อเน่ือง 
รวมถึงติดตามค่าประสิทธิภาพของโมเดล เช่น Precision, 
Recall และ mean Average Precision (mAP) หากพบว่า
ค่า confidence ของการตรวจจับต่ำกว่าเกณฑ์ท่ีตั้งไว้ 80% 
จะดำเนินการปรับค่าพารามิเตอร์ใหม่ เช่น Learning rate, 
Batch size หรือ Anchor boxes และทำการฝึกซ้ำ เพื่อให้ค่า
ประสิทธิภาพเหล่าน้ีมีแนวโน้มเพิ่มขึ้นจนถึงเกณฑ์ท่ีกำหนดไว้
กระบวนการน้ีช่วยให้สามารถพัฒนาโมเดลให้มีความแม่นยำ
เพียงพอสำหรับการนำไปประยุกต์ใช้งานจริงในภายหลัง 
โดยเฉพาะในการตรวจจับสัตว์ป่าในสภาพแวดล้อมธรรมชาติ 
ดังแสดงใน Figure 2 

 

 
 

Figure 2 Workflow of the YOLOv12 model  
training process 

 
 
 
 
 
 

2.3. การพัฒนาไมโครคอนโทรลเลอร์ด้วย ESP32 
ระบบออกแบบการทำงานโดยอัตโนมัติสำหรับ

ตรวจจับและส่งภาพเมื่อมีการเคลื่อนไหวของสัตว์ป่า โดยเริ่ม
จากการตั้งค่าเริ่มต้น เช่น การติดตั้ง SD card, เชื่อมต่อ Wi-Fi 
และตั้งเวลาโดยใช้ NTP จากนั้นเข้าสู่สถานะพร้อมทำงาน และ
เริ่มตรวจจับการเคลื่อนไหวผ่านเซนเซอร์ หากตรวจพบการ
เคลื่อนไหว ระบบจะทำการยืนยันอีกครั้งก่อนถ่ายภาพ และส่ง
ภาพไปยังเซิร์ฟเวอร์ FastAPI ผ่านโปรโตคอล HTTPS เมื่อส่ง
ภาพเสร็จ ระบบจะกลับเข้าสู่สถานะรอตรวจจับใหม่ 

การพัฒนาไมโครคอนโทรลเลอร์ด้วย ESP32-S3 
สำหรับระบบตรวจจับสัตว์ป่า ใช้ฮาร์ดแวร์หลักคือ กล้องท่ีมี
เลนส์มุมกว้างแตกต่างกัน 2 รุ่น ได้แก่ มุมกว้าง 66 และ 160 
องศาเพื่อรองรับการจับภาพท่ีแตกต่างกัน โดยกล้องท้ังสองรุ่น
ถูกตั้งค่าความละเอียดระดับ SVGA และบันทึกภาพในรูปแบบ 
JPEG ซ่ึงทำให้ได้ภาพท่ีมีความคมชัดและเหมาะสมต่อการ
นำไปวิเคราะห ์

เลนส์มุม 66 องศา ถูกออกแบบมาเพื่อจับภาพมุม
แคบทำให้ได้ภาพท่ีวัตถุมีรายละเอียดสูงและชัดเจน ขณะท่ี
เลนส์มุมกว้าง 160 องศา เหมาะกับการตรวจจับภาพในพื้นท่ี
กว้าง ช่วยให้ครอบคลุมบริเวณท่ีกว้างขึ้นแต่รายละเอียดของ
ภาพต่ำลง ระบบกล้องติดตั้งฟังก์ชันควบคุมแสงอัตโนมัติ เช่น 
Auto exposure, Auto white balance (AWB), Gamma 
correction และ Lens correction เพื่อให้มั่นใจได้ว่าภาพ   
ท่ีได้มีคุณภาพสูงในทุกสภาพแสงในเวลากลางวัน และกล้องได้
ใช้หน่วยความจำ PSRAM ในการจัดเก็บเฟรมภาพระหว่าง  
การจับภาพ ซ่ึงช่วยลดภาระการใช้หน่วยความจำหลักของ
ไมโครคอนโทรลเลอร์และเพิ่มความเร็วในการจับภาพ ทำให้
สามารถบันทึกและส่งข้อมูลภาพได้รวดเร็วและต่อเน่ืองมากขึ้น 

ระบบมีการใช้งาน SD card ท้ั งสำหรับอ่ านไฟล์  
Configuration ท่ีใช้ในการตั้งค่าการทำงาน และสำหรับเก็บ
ภาพถ่ายท่ีบันทึกไว้ในกรณีท่ีการส่งข้อมูลผ่าน Wi-Fi ล้มเหลว
หรือไม่เสถียร เพื่อเพิ่มความน่าเชื่อถือของระบบในการใช้งาน
ในพื้นท่ีท่ีมีข้อจำกัดด้านอินเทอร์เน็ต 

ระบบตรวจจับการเคลื่ อนไหวท่ีพัฒนาขึ้น น้ี  ใช้
เซ็นเซอร์หลักสองประเภท ได้แก่ Passive Infrared Sensor 
(PIR) ซ่ึงตรวจจับการเปลี่ยนแปลงของความร้อนจากสิ่งมีชีวิต 
และ Radar sensor ซ่ึงใช้คลื่นไมโครเวฟในการตรวจจับการ 
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เคลื่อนไหว โดย Radar sensor สามารถทำงานได้อย่างมี
ประสิทธิภาพแม้ในสภาพแวดล้อมท่ีมีส่ิงกีดขวางหรือในท่ีมืด 

เซ็นเซอร์ท้ังสองชนิดเชื่อมต่อกับไมโครคอนโทรลเลอร์ 
ESP32-S3 ผ่านขา GPIO14 และส่งสัญญาณดิจิทัลระดับ High 
เมื่อมีการตรวจพบการเคลื่อนไหว เพื่อใช้เป็นตัวกระตุ้นให้
กล้องทำการถ่ายภาพทันที กลไกน้ีช่วยให้ระบบประหยัด
พลังงานโดยไม่จำเป็นต้องเปิดใช้งานกล้องตลอดเวลา 

ระบบท้ังหมดใช้พลังงานจากแบตเตอรี่ลิเธียมไอออน
ขนาด 18650 จำนวน 2 ก้อน ท่ีเชื่อมต่อกันแบบอนุกรมให้
แรงดันรวมประมาณ 7.4 โวลต์ จากน้ันผ่านโมดูล DC-DC 
Converter เพื่อลดแรงดันลงเหลือ 5 โวลต์ ซ่ึงเหมาะสมกับ
การจ่ายไฟให้กับ ESP32-S3 และอุปกรณ์อื่น ๆ ในระบบ ดัง
แสดงใน Figure 3 

 

 
 

Figure 3 Interfacing devices with the ESP32-S3 
 

ระบบยังใช้ฟังก์ชัน Deep sleep เพื่อเข้าสู่โหมดพัก
เมื่อไม่มีการเคลื่อนไหว ทำให้ใช้พลังงานต่ำมาก และสามารถ
ปลุกตัวเองได้เมื่อเซ็นเซอร์ตรวจพบการเคลื่อนไหว เมื่อตัว
กล้องถ่ายภาพเสร็จ ESP32-S3 จะส่งข้อมูลภาพผ่าน Wi-Fi ไป
ยังเซิร์ฟเวอร์ FastAPI ในรูปแบบ Multipart/form-data โดย
มีการตรวจสอบความแรงสัญญาณ Wi-Fi ก่อนส่ง เพื่อให้การ
ส่งข้อมูลมีความเสถียรและน่าเชื่อถือ พร้อมท้ังตั้งเวลาซิงค์ผ่าน 
NTP เพื่อให้เวลาบันทึกภาพตรงกับเวลาจริง ทำให้ข้อมูลภาพ
ท่ีได้มีความถูกต้องและสามารถนำไปใช้งานในระบบตรวจสอบ
ได้อย่างแม่นยำ ดังแสดงใน Figure 4 

 
2.4. การพัฒนาเซอร์เวอร์ FastAPI 
ผู้วิจัยเลือกใช้ FastAPI เป็นเซิร์ฟเวอร์หลักในการรับ

และประมวลผลภาพ เน่ืองจากเป็นเฟรมเวิร์กท่ีมีความเร็วสูง 

ใช้งานง่าย และรองรับการสร้าง RESTful API ได้อย่างยืดหยุ่น 
ระบบสามารถรับภาพจากกล้องหลายตัวพร้อมกันผ่านคำสั่ง 
HTTPS POST โดยใช้โครงสร้าง List[UploadFile] = File(...) 
ซ่ึงเอื้อต่อการส่งภาพจากหลายอุปกรณ์เข้าสู่ระบบพร้อมกัน 
ช่วยลดเวลาและเพิ่มความสามารถของระบบ 

 

 
 

Figure 4 Operational workflow of the ESP32-S3 
microcontroller 

 
เพื่อจัดการกับปริมาณภาพจำนวนมากท่ีส่งเข้ามา จึง

ได้นำเทคนิค Multithreading มาใช้ในการประมวลผล โดยแต่
ละภาพจะถูกแยกออกมาจัดการใน Thread ของตัวเอง ทำให้
สามารถประมวลผลภาพหลายภาพพร้อมกันได้ และช่วยลด
ระยะเวลาหน่วงในการตอบสนองของระบบโดยรวม เพิ่ม
ความเร็วในการวิเคราะห์ข้อมูล 

หลังจากรับภาพเข้ามาแล้ว ภาพท้ังหมดจะถูกจัดเก็บ
ชั่วคราวไว้ในโฟลเดอร์ Upload/ เพื่อรอการประมวลผลต่อไป 
ระบบจะใช้โมเดล YOLOv12 ท่ีปรับแต่งเพื่อการตรวจจับสัตว์ป่า 
โดยประมวลผลร่วมกับ OpenCV ซ่ึงทำหน้าท่ีแปลงภาพเป็น 
Blob เพื่อให้เหมาะกับอินพุตของโมเดล เมื่อโมเดลตรวจพบ
สัตว์เป้าหมาย และมีค่าความเชื่อมั่น (Confidence score) 
มากกว่า 0.8 ภาพน้ันจะถูกจัดเก็บในโฟลเดอร์ Detected/ 
ส่วนภาพท่ีตรวจไม่พบสัตว์เป้าหมายจะถูกลบท้ิงโดยอัตโนมัติ
เพื่อลดภาระด้านการจัดเก็บ 

ระบบยังออกแบบให้มีการตรวจสอบโฟลเดอร์ Upload/ 
เป็นระยะ เพื่อค้นหาไฟล์ท่ีอาจตกค้างจากปัญหาการประมวลผล
ก่อนหน้าน้ี หากพบไฟล์ท่ียังไม่ได้รับการวิเคราะห์ ระบบจะนำ 
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กลับเข้าสู่ขั้นตอนการตรวจจับอีกครั้งโดยอัตโนมัติ เพื่อให้
มั่นใจว่าทุกภาพได้รับการประมวลผลอย่างครบถ้วน ดังแสดง
ใน Figure 5 

 

 
 

Figure 5 Workflow of the FastAPI server 
 

เมื่อตรวจจับสำเร็จ ระบบจะดำเนินการแจ้งเตือนผ่าน 
Telegram Bot API โดยส่งข้อมูลครบถ้วนท้ังชนิดของสัตว์ 
จำนวนท่ีพบ สถานท่ี เวลา และภาพท่ีถ่ายได้ ไปยังผู้ใช้งาน
ทันที เพิ่มขีดความสามารถของระบบในการเฝ้าระวังอย่าง
ต่อเนื่องและแม่นยำตัวอย่างดังแสดงใน Figure 6 

 

 
 

Figure 6 Notification results via Telegram application 
 
 

3. ผลการวิจัยและอภิปรายผลการวิจัย  
การวิเคราะห์ข้อมูล Annotation สำหรับการฝึกโมเดล

ตรวจจับวัตถุแสดงให้เห็นถึงลักษณะเชิงสถิติท่ีสำคัญของชุด
ข้อมูล โดยเฉพาะความไม่สมดุลของจำนวนตัวอย่างระหว่าง
คลาส  โดยคลาส  bear, elephant และ  tiger มี จ ำนวน 
Bounding boxes ประมาณ 4,000-6,000 ภาพ ในขณะท่ีคลาส 
gaur มีเพียง 2,000 ภาพ ซ่ึงส่งผลให้โมเดลมีความแม่นยำ
ลดลง นอกจากนี้การกระจายของ Bounding boxes แสดงให้
เห็นว่าวัตถุส่วนใหญ่อยู่ใกล้ศูนย์กลางของภาพ (พิกัดศูนย์กลาง
เฉลี่ยประมาณ x ≈ 0.5, y ≈ 0.6) และมีขนาดเล็กถึงปานกลาง 
โดยช่วงความกว้างและความสูงอยู่ในช่วง 0.1-0.3 ของขนาด
ภาพ ข้อมูลจาก Heatmap ยังยืนยันถึงความหนาแน่นของ
วัตถุท่ีบริเวณกึ่งกลางภาพ ซ่ึงสอดคล้องกับพฤติกรรมการ
ถ่ายภาพท่ีเน้นวัตถุเป็นจุดสนใจหลัก ข้อมูลเชิงลึกเหล่าน้ีมี
ประโยชน์อย่างยิ่งในการออกแบบกระบวนการ เช่น การสุ่ม 
ครอปภาพ การเลือก Anchor boxes ให้เหมาะสม และการ
ปรับสมดุลของภาพก่อนฝึกโมเดล เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการ
ตรวจจับวัตถุในทุกคลาสอย่างรอบด้าน ดังแสดงใน Figure 7 

 

 
 

Figure 7 Annotation data for training an object 
detection model 

 
สำหรับการจำแนกวัตถุ 5 ประเภท ได้แก่ bear, tiger, 

gaur, elephant และ background ช่วยให้ เห็นภาพรวมของ
ความแม่นยำและข้อผิดพลาดในการทำนายของโมเดลอย่าง
ชัดเจน โดยค่าทางทแยงมุมแสดงจำนวนตัวอย่างท่ีโมเดลทำนาย 
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ถูกต้อง ส่วนค่านอกทแยงมุมคือการทำนายผิด จากผลลัพธ์
พบว่าโมเดลสามารถทำนายคลาส  tiger ได้แม่นยำท่ีสุด 
(ถูกต้อง 511 ตัวอย่าง) รองลงมาคือ elephant (432 ตัวอย่าง) 
และ bear (364 ตัวอย่าง) อย่างไรก็ตาม พบว่ามีการสับสนกับ
คลาส  background ค่อนข้ างมาก โดยเฉพาะ  bear ท่ีมี
ตัวอย่าง background ถูกทำนายผิดเป็น bear ถึง 202 ตัวอย่าง 
และ elephant ท่ีถูกทำนายผิดเป็น background 111 ตัวอย่าง 
คลาส gaur มีจำนวนตัวอย่างน้อยและอัตราการทำนายผิดสูง 
โดยถูกทำนายผิดเป็น background ถึง 40 ตัวอย่าง จาก
จำนวนตัวอย่างจริง 171 ตัวอย่าง (ทำนายถูก 131) ส่งผลให้
ความแม่นยำในคลาสน้ีต่ำกว่าคลาสอื่น จึงควรเพิ่มข้อมูล
ฝึกฝนในคลาส gaur เพื่อช่วยให้โมเดลเรียนรู้ได้ดีขึ้นและลด
ความสับสนกับ background ดังแสดงใน Figure 8 

 

 
 

Figure 8 Confusion matrix results 
 

เพื่อประเมินประสิทธิภาพของโมเดลสำหรับการ
ตรวจจับวัตถุโดยพิจารณาค่าความแม่นยำเทียบกับระดับค่า
ความเชื่อมั่น การวิเคราะห์ Precision-confidence curve 
ในการทดลองน้ีพบวา่ 

- ค่ า ค ว าม แ ม่ น ย ำมี แ น ว โ น้ ม เพิ่ ม ขึ้ น เมื่ อ ค่ า 
Confidence เพิ่ ม ขึ้ น  เมื่ อ ป รั บ เพิ่ ม  Threshold ข อ ง 
Confidence โมเดลจะเลือกยอมรับเฉพาะการตรวจจับท่ีมี
ความมั่นใจสูง ซ่ึงช่วยลดจำนวนการตรวจจับผิดพลาด (False 
positive) 

- ประสิทธิภาพของโมเดลแตกต่างกันในแต่ละคลาส 
โมเดลสามารถตรวจจับคลาส tiger และ gaur ได้แม่นยำ แม้
ในช่วง Confidence ต่ำ ในขณะท่ีคลาส bear แสดงค่าความ
แม่นยำต่ำในทุกระดับความเชื่อมั่น ดังแสดงใน Figure 9 

 
 

Figure 9 Precision-confidence curve of  
the YOLOv12 model 

 

การประเมินประสิทธิภาพของโมเดลสำหรับการ
ตรวจจับวัตถุ โดยเฉพาะในกรณี ท่ีข้อมูลมีความไม่สมดุล
ระหว่างคลาส (Class imbalance) การวิเคราะห์ PR curve 
ในการทดลองน้ีพบว่า 

- คลาส  tiger และ  gaur มี ค่า Average precision 
(AP) เท่ากับ 0.956 และ 0.943 ตามลำดับ แสดงว่าโมเดล
สามารถตรวจจับวัตถุในคลาสเหล่าน้ีได้อย่างแม่นยำและ
ครอบคลุม ซ่ึงสะท้อนถึงค่า Precision และ Recall ท่ีสูง 

- คลาส elephant และ bear มีค่า AP ในระดับกลาง
ถึงสูง แสดงถึงความสามารถของโมเดลในการตรวจจับวัตถุใน
คลาสดังกล่าว 

- ค่า mAP@0.5 รวมอยู่ท่ี 0.908 ซ่ึงถือว่าอยู่ในระดับ
ท่ีดีมาก สะท้อนให้เห็นว่าโมเดลมีความสามารถในการตรวจจับ
วัตถุในหลายคลาสได้อย่างมีประสิทธิภาพ ดังแสดงใน Figure 10 
 

 
 

Figure 10 Precision-Recall curve of 
the YOLOv12 model 

 

โมเดล YOLOv12 ท่ีปรับแต่งเพื่อการตรวจจับสัตว์ป่า
ได้รับการฝึกด้วยชุดข้อมูลจำนวน 12,500 ภาพ โดยดำเนินการ
ฝึกท้ังหมด 100 รอบ (Epoch) เพื่อให้โมเดลสามารถเรียนรู้
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ลักษณะของวัตถุเป้าหมายได้อย่างมีประสิทธิภาพ จากการ
ประเมินผลหลังการฝึก พบว่าโมเดลมีความสามารถในการ
ตรวจจับอยู่ในระดับท่ีน่าพอใจ โดยมีค่า  Precision เฉลี่ย 
86.7% และ Recall เฉลี่ย 84.0% ขณะท่ีค่า mAP@0.5 ท่ี 
90.8% และค่า mAP@0.5:0.95 ท่ี 66.1 

จากการวิเคราะห์ตามชนิดของสัตว์ พบว่าโมเดล
สามารถตรวจจับเสือ และ กระทิง ได้อย่างแม่นยำท่ีสุด โดยมี
ค่า mAP สูงกว่า 94% ขณะท่ี ช้าง มีค่า Precision 88.9% 
และ Recall ท่ี  78.9% ซ่ึ งอยู่ ใน เกณ ฑ์ ดี  ส่ วน  หมี  มี ค่ า 
Precision 76.3% และ  Recall ท่ี  75.6% ซ่ึ งถื อ ว่ าอ ยู่ ใน
ระดับพอใช ้ดังแสดงใน Table 1 

 

Table 1 Results of model training by animal category 
Class Precision Recall mAP 

@0.5 
mAP 

@0.5:0.95 
Bear 0.763 0.756 0.866 0.711 
Tiger 0.967 0.868 0.956 0.616 
Gaur 0.848 0.948 0.943 0.705 
Elephant 0.889 0.789 0.866 0.612 

 
ผลลัพธ์ดั งกล่ าวสะท้อนว่าโม เดล YOLOv12 ท่ี

พัฒนาขึ้นสามารถนำไปประยุกต์ใช้ในงานตรวจจับสัตว์ป่าได้
อย่างมีประสิทธิภาพ โดยเฉพาะในระบบตรวจจับแบบ
เรียลไทม์ท่ีต้องการความแม่นยำและการตอบสนองท่ีรวดเร็ว 

จากการทดลองตรวจจับสัตว์เป้าหมายในพื้นท่ีจริง (ใน
สวนสัตว์เปิดในประเทศไทย) โดยใช้เซ็นเซอร์ตรวจจับความ
เคลื่อนไหว HC-SR501 และ RCWL-0516 ร่วมกับกล้องเลนส์
มุมมอง 66 องศา และ 160 องศา ดังแสดงใน Figure 11 และ 
Figure 12   

ประสิทธิภาพการทำงานของระบบแตกต่างกันตาม
ประเภทสัตว์ ระยะห่าง และอุปกรณ์ท่ีใช้ โดยสัตว์ขนาดใหญ่ท่ี
อยู่ใกล้ เช่น ช้าง (ระยะ 4 เมตร) สามารถตรวจจับได้แม่นยำ
สูงสุด โดยเซ็นเซอร์ HC-SR501 ร่วมกับเลนส์ 66 องศา ได้
ผลลัพธ์แม่นยำถึง 84.43% ส่วน RCWL-0516 ได้ 83.18% 
ในขณะท่ีเลนส์ 160 องศามีประสิทธิภาพต่ำกว่าเล็กน้อย 
สำหรับกระทิง (ระยะ 6 เมตร) ประสิทธิภาพการตรวจจับยัง
อยู่ในระดับดี โดยอยู่ ท่ีประมาณ 80% ในกล้องมุมมอง 66 
องศา และลดลงเมื่อใช้กล้อง 160 องศา เสือและหมีท่ีอยู่ใน
ระยะไกลกว่า (8-10 เมตร) สามารถตรวจจับได้เพียงเมื่อใช้
เลนส์ 66 องศาร่วมกับ RCWL-0516 โดยเสือมีค่าแม่นยำ  

69.43% และหมี 65.17% แสดงให้เห็นว่าเลนส์มุมกว้าง 160 
องศาไม่เหมาะกับการตรวจจับสัตว์ท่ีอยู่ไกลและมีขนาดเล็กใน
ภาพ ดังแสดงใน Table 2 

 

 
 

Figure 11 66° and 160° lenses with RCWL-0516 
motion sensor 

 

 
 

Figure 12 66° and 160° lenses with HC-SR501 
motion sensor 

 
Table 2 Confidence results from sensor and camera 
module relative to object ranges 
Type Range 

(m) 
HC-SR501 RCWL-0516 

Field of view Field of view 
66° 160° 66° 160° 

Elephant 4 84.43 73.31 83.18 74.31 
Gaur 6 80.46 72.16 81.06 71.27 
Tiger 8 - - 69.43 - 
Bear 10 - - 65.17 - 
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ผลจากการถ่ายภาพด้วยเลนส์มุมแคบ 66 องศา 
(Figure 13 และ Figure 14) พบว่าวัตถุในภาพมีขนาดใหญ่
เพียงพอสำหรับการตรวจจับได้อย่างชัดเจน เหมาะสำหรับ
กรณีท่ีต้องการความแม่นยำในการจำแนกวัตถุ โดยเฉพาะใน
ระยะใกล้ซ่ึงรายละเอียดของสัตว์สามารถรับรู้ได้อย่างชัดเจน 
เลนส์มุมกว้าง 160 องศา (Figure 15 และ Figure 16) แม้จะ
ครอบคลุมพื้นท่ีได้กว้างกว่า จึงมีข้อดีในการตรวจสอบบริเวณ
ท่ีกว้างขึ้น แต่ส่งผลให้ขนาดของวัตถุในภาพเล็กลง โดยเฉพาะ
ในกรณี ท่ีวัตถุมีขนาดเล็กหรืออยู่ ในระยะไกล เช่น เสือท่ี
ปรากฏใน Figure 16 ไม่สามารถตรวจจับได้ ขณะท่ีช้างใน 
Figure 15 ซ่ึงมีขนาดใหญ่ สามารถตรวจจับได้ชัดเจน 

ระยะห่างระหว่างวัตถุกับเซนเซอร์ตรวจจับความ
เคลื่อนไหวมีผลต่อการสั่งงานกล้องถ่ายภาพ โดยกรณีเสือท่ีอยู่
ห่างประมาณ 10 เมตร พบว่าเซนเซอร์ RCWL-0516 ซ่ึงมี
ระยะตรวจจับได้ไกล สามารถสั่งให้กล้องทำงานได้ ขณะท่ี
เซนเซอร์ HC-SR501 ซ่ึงมีระยะตรวจจับสั้นกว่าไม่สามารถสั่ง
ให้กล้องถ่ายภาพได้ อย่างไรก็ตาม แม้เซนเซอร์ RCWL-0516 
จะสามารถสั่งถ่ายภาพได้ในระยะไกล แต่หากวัตถุมีขนาดเล็ก
เกินไปหรือปรากฏอยู่บริเวณขอบภาพของเลนส์มุมกว้าง ความ
แม่นยำในการตรวจจับของโมเดลจะลดลง แสดงให้เห็นว่าการ
เลือกใช้ เลนส์และเซนเซอร์  ต้องทำงานร่วมกันได้อย่ าง
เหมาะสมโดยคำนึงถึงระยะการตรวจจับและขนาดของวัตถุ
เป้าหมายท่ีต้องการ 

 

 
 

Figure 13 66° lens with RCWL-0516 sensor (tiger) 
 

 
 

Figure 14 66° lens with HC-SR501 sensor (elephant) 
 

 
 

Figure 15 160° lens with RCWL-0516 sensor (elephant) 
 

 
 

Figure 16 160° lens with RCWL-0516 sensor (tiger) 
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4. บทสรุป 
งานวิจัย น้ีพัฒนาโมเดลตรวจจับสัตว์ป่ าโดยใช้  

YOLOv12 ร่วมกับไมโครคอนโทรลเลอร์ ESP32-S3 เพื่ อ
รองรับการทำงานแบบเรียลไทม์ในพื้นท่ีจริง โดยรวบรวมและ
เตรียมข้ อมู ลภาพสั ตว์จ ำนวน 12,500 ภาพ  พร้อมทำ 
Annotation และปรับแต่งพารามิ เตอร์ เพื่ อฝึกโมเดลให้
สามารถตรวจจับสัตว์ ได้แก่ ช้าง เสือ กระทิง และหมี 

โมเดลท่ีผ่านการฝึกมีประสิทธิภาพสูง โดยได้ ค่า 
mAP@0.5 เท่ากับ 90.8% พร้อม Precision เฉลี่ย  86.7% 
และ Recall เฉลี่ย 84.0% โดยเฉพาะเสือและกระทิงที่มีความ
แม่นยำสูงสุด แสดงถึงความสามารถของโมเดลในการเรียนรู้
ลักษณะ เฉพาะของสัตว์เป้าหมายอย่างแม่นยำ 

ระบบฮาร์ดแวร์ประกอบด้วยกล้องเลนส์สองมุมมอง 
(66 และ 160 องศา ) ร่ วมกับ เซ็น เซอร์  PIR และ Radar 
เชื่อมต่อกับ ESP32-S3 ซ่ึงสามารถเข้าสู่โหมด Deep sleep 
เพื่อประหยัดพลังงาน และส่งภาพผ่าน Wi-Fi ไปยังเซิร์ฟเวอร์ 
FastAPI พร้อมแจ้งเตือนผ่าน Telegram Bot แบบเรียลไทม ์

ผลการทดสอบถ่ายภาพสัตว์เป้าหมายพบว่ากล้องมุม
แคบ 66 องศา ร่วมกับเซ็นเซอร์ Radar ให้ผลตรวจจับแม่นยำ
ท่ีสุด โดยเฉพาะกับสัตว์ขนาดใหญ่ในระยะใกล้ เช่น ช้างท่ี
ระยะ 4 เมตร ได้ความแม่นยำสูงถึง 84.43% ด้วยเซ็นเซอร์ 
PIR และ 83.18% ด้วย Radar ส่วนเสือและหมีท่ีอยู่ระยะไกล
กว่า (8–10 เมตร) ตรวจจับได้แม่นยำ 69.43% และ 65.17% 
ตามลำดับ แสดงถึงประสิทธิภาพของระบบในการตรวจจับ
และเฝ้าระวังได้อย่างมีประสิทธิผล 

หากเปรียบเทียบระบบท่ีพัฒนาขึ้นกับการใช้กล้องดัก
ถ่าย (Camera trap) กล้องดักถ่ายไม่สามารถประมวลผลภาพ
และแจ้งเตือนได้ทันที ในขณะท่ีระบบท่ีพัฒนาขึ้นสามารถ
ประมวลผลและส่งแจ้งเตือนได้ในทันที เพิ่มประสิทธิภาพใน
การเฝ้าระวังและตอบสนองต่อเหตุการณ์ ได้รวดเร็วกว่า 
นอกจากน้ีเมื่อเปรียบเทียบกับแพลตฟอร์มอย่าง Raspberry 
Pi ท่ีแม้จะมีประสิทธิภาพด้านการประมวลผลสูงกว่า แต่มี
ข้อจำกั ดด้ านการใช้พลั งงาน  ระบบท่ี ใช้  ESP32-S3 จึ ง
เหมาะสมกว่า เน่ืองจากสามารถเข้าสู่โหมดประหยัดพลังงาน
(Deep sleep) และทำงานร่วมกับเซ็นเซอร์ต่าง ๆ ได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ 

สำหรับการพัฒนาต่อยอดในอนาคต ควรมุ่งเน้นการ
เพิ่มความละเอียดของกล้องถ่ายภาพและเซ็นเซอร์ตรวจจับ
การเคลื่อนไหว เพื่อยกระดับความแม่นยำในการตรวจจับสัตว์
ท่ีมีขนาดเล็กและอยู่ในระยะไกล รวมถึงการปรับปรุงและ

พัฒนาโมเดลปัญญาประดิษฐ์ให้สามารถแยกแยะพฤติกรรม
ของสัตว์ได้อย่างละเอียดมากขึ้น พร้อมท้ังรองรับการตรวจจับ
ชนิดสัตว์ท่ีหลากหลาย เพื่อให้ระบบเฝ้าระวังสัตว์ป่ามีความ
ครอบคลุมและแม่นยำยิ่งขึ้น นอกจากน้ีการนำเทคโนโลยี
เซ็นเซอร์ตรวจจับท่ีมีประสิทธิภาพสูงและตอบสนองได้รวดเร็ว
มาใช้ร่วมกับระบบ ยังจะช่วยเสริมประสิทธิภาพการตรวจจับท่ี
มีความซับซ้อนและเปลี่ยนแปลงได้อย่างมีประสิทธิผลมากขึ้น 
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