
บทที่ 3 

วิธีการดำเนินงาน 

 

3.1 การทำความเข้าใจในธุรกิจ (Business Understanding) 

 โครงงานนี้มีวัตถุประสงค์ เพื่อพัฒนาวิธีการวิเคราะห์จำแนกประเภทรูปร่างแต่ละ

บุคคล โดยใช้ข้อมูลพื้นฐานนำไปวิเคราะห์จำแนกประเภทของรูปร่างอย่างมีประสิทธิภาพ 

นอกจากนี้ยังมุ่งเน้นการพัฒนาเว็บแอปพลิเคชันที่สามารถแสดงผลข้อมูลประเภทของรูปร่างที่

แบ่งออกเป็น 4 ประเภท ได้แก่ หุ่นผู้หญิงทรงแอปเปิ้ล , หุ่นผู้หญิงทรงลูกแพร์, หุ่นผู้หญิงทรง

นาฬกาทราย และหุ่นผู้หญิงทรงสี่เหลี่ยมผืนผ้าแนะนำแนวทางการเลือกเสื้อผ้าที่เหมาะสม เพื่อ

ช่วยให้ผู้ใช้งานสามารถเลือกเสื้อผ้าได้อย่างเหมาะสมกับรูปร่างของตนเอง จากการศึกษา

วิธีการงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง สามารถจัดเป็นขั้นตอนการวิจัยได้ดังนี้ 

 

 
รูปที ่3.1 แสดงการดำเนินการวิจัย 

 

3.2 ขั้นตอนการทำความเข้าใจข้อมูล (Data Understanding) 

 ทำความเข้าใจและวิเคราะห์ข้อมูลเพื่อจำแนกรูปร่างกลุ่มประชากรตัวอย่างจาก

นักศึกษามหาวิทยาลัยเทคโนโลยีราชมงคลล้านนาเชียงใหม่ กลุ่มตัวอย่างที่ต้องเก็บจำนวน 

ทั้งหมด 380 คน จำนวนประชากรตัวอย่างดังกล่าวได้จากสูตรการคำนวณของ Yamane จาก

จำนวนนักศึกษาทุกระดับปริญญา มีจำนวนทั้งหมด 7,854 คน สามารถคำนวณได้ดังนี้
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𝑛 =
𝑁

1 + 𝑁(𝑒2)
 

 

 โดย 

  𝑛  คือ ขนาดกลุ่มตัวอย่างที่ต้องการ 

  𝑁  คือ จำนวนประชากรทั้งหมด (7,854 คน) 

  𝑒  คือ ค่าความคลาดเคลื่อนที่ต้องการ (5% หรือ 0.05) 

 แทนค่าลงในสมการ 

 

𝑛 =
7,854

1 + 7,854(0.052)
 

 

𝑛 =
7,854

1 + 7,854(0.052)
 

 

𝑛 =
7,854

20.635
 

 

𝑛 ≈ 380.69 
 

 ดังนั้น ขนาดกลุ่มตัวอย่างที่คำนวณได้คือ 380 คน โดยตัวอย่างนี้จะถูกแบ่งเป็นกลุ่ม

ตัวอย่างเพศหญิงจำนวน 190 คน และกลุ่มตัวอย่างเพศชายจำนวน 190 คน ซึ่งเป็นขนาดกลุ่ม

ตัวอย่างที่เหมาะสมในการศึกษา ทำการเก็บข้อมูลที่จำเป็นและคัดเลือกข้อมูลที่เหมาะสมเพื่อ

นำมาใช้ในการวิเคราะห์โมเดล ทำการเก็บข้อมูลจากกลุ่มตัวอย่าง โดยการสร้างแบบฟอร์ม

ออนไลน์ผ่าน Google Form เพื่อรวบรวมข้อมูลที่จำเป็นทั้งหมด 9 แอตทริบิวต์ ดังตารางที่ 3.1 
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ตารางที่ 3.1 พจนานุกรมข้อมูล (Data Dictionary) จำนวน 9 แอตทริบิวท์ 

Field Name Data Type Description Allowed Values Units 

Gender Text เพศของกลุ่มตัวอยา่ง Male, Female - 

Age Integer อายุ 0-100 ปี (Years) 

Weight Integer น้ำหนัก 0-300 กโิลกรัม (kg) 

Height Integer ส่วนสูง 0-300 เซนติเมตร (cm) 

Bust Integer ขนาดรอบอก 0-200 เซนติเมตร (cm) 

Waist Integer ขนาดรอบเอว 0-200 เซนติเมตร (cm) 

Upper Hip Integer ขนาดรอบสะโพกบน 0-200 เซนติเมตร (cm) 

Hip Integer ขนาดรอบสะโพก 0-200 เซนติเมตร (cm) 

Image Binary ภาพถา่ย JPG, PNG - 

 

 โดยกลุ่มตัวอย่างทั้งหมดที่เก็บได้มีจำนวน 509 คน แบ่งเป็นเพศชาย 266 คน และเพศ

หญิง 243 คน ข้อมูลดังกล่าวจะถูกแยกไฟล์ตามเพศหญิงและเพศชาย เพื่อใช้ในการวิเคราะห์

ต่อไป 

 
รูปที ่3.2 ตารางแสดงข้อมูลจากการรวบรวมผ่าน Google From 

 

3.3 ขั้นตอนทำการเตรียมข้อมูล (Data Preparation) 

 3.3.1 ทำการรวบรวมข้อมูลทั้งหมดที่เก็บมาจำนวน 509 คน ข้อมูลจะถูกแยกออกเป็น

2 ชุด ได้แก่ ข้อมูลเพศชายและข้อมูลเพศหญิง โดยถูกจัดเก็บเป็นไฟล์ Excel เพื่อความสะดวก

ในการจัดการและวิเคราะห์ในขั้นตอนต่อไป ข้อมูลในไฟล์จะประกอบไปด้วย 9 แอตทริบิวท์ 

ได้แก่ เพศ, อายุ, น้ำหนัก, ส่วนสูง, รอบอก, รอบเอว, รอบสะโพก, รอบสะโพกบน, และ

รูปภาพ เพื่อความเป็นระเบียบและการนำไปใช้ในการวิเคราะห์ 
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 3.3.2 ทำการทำความสะอาดข้อมูลเพื่อลบข้อมูลที่ขาดหาย ข้อมูลซ้ำซ้อน และข้อมูลที่

ไม่ถูกต้อง เพื่อให้แน่ใจว่าข้อมูลที่นำไปใช้นั้นมีความสมบูรณ์  หลังจากทำความสะอาดข้อมูล

คอลัมน์ที่เก็บรูปภาพ (pic) จะถูกเปลี่ยนให้แสดงชื่อไฟล์รูปภาพของกลุ่มตัวอย่างแต่ละคน 

เพื่อให้ข้อมูลตัวเลขและรูปภาพเชื่อมโยงกันอย่างถูกต้อง การเตรียมข้อมูลนี้มุ่งเน้นไปที่กลุ่ม

ตัวอย่างเพศหญิง และหลังจากทำความสะอาดแล้ว กลุ่มตัวอย่างเพศหญิงที่เหลืออยู่มีจำนวน 

240 คน ข้อมูลรูปภาพทั้งหมดจะถูกเบลอใบหน้าเพื่อป้องกันการระบุตัวตน 

 

    
Apple Pear Hourglass Rectangle 

รูปที ่3.3 ตัวอย่างภาพถ่ายสี รูปร่างแต่ละประเภท 

 

 3.3.3 ทำการติดป้ายเลเบลให้กับข้อมูลเพื่อจัดกลุ่มและจำแนกรูปร่างออกเป็น 4 

ประเภท ตามลักษณะสัดส่วนร่างกาย ได้แก่ หุ่นแอปเปิ้ล , หุ่นลูกแพร์, หุ่นนาฬิกาทราย, และ

หุ่นสี่เหลี่ยมผืนผ้า 

 

 ตารางที่ 3.2 รายชื่อ Class แต่ละประเภทรูปร่าง  

Class Class Name  

Apple หุ่นผู้หญงิทรงแอปเปิ้ล 

Pear หุ่นผู้หญงิทรงลูกแพร ์

Hourglass หุ่นผู้หญงิทรงนาฬกาทราย 

Rectangle หุ่นผู้หญงิทรงสี่เหลี่ยมผืนผ้า 

  

 นำข้อมูลสัดส่วนที่เก็บรวบรวมไว้ ได้แก่ รอบอก, รอบเอว, รอบสะโพก, และรอบ

สะโพกบน ทำการคำนวณเพื่อติดป้ายเลเบสประเภทรูปร่างดังตาราง โดยใช้หลักการคำนวณ

การศึกษาวิจัย International Journal of Clothing Science and Technology (Lee et al, 2007) 

ซึ่งแบ่งสูตรการคำนวณรูปร่างของผู้หญิงออกเป็น 4 ประเภทดังนี้  
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1) หุ่นผู้หญิงทรงแอปเปิ้ล  

- If (bust - hips) ≥ 3.6" AND (bust - waist) < 9" 

2) หุ่นผู้หญิงทรงลูกแพร์  

- If (hips - bust) ≥ 3.6" AND (hips - waist) < 9" 

- If (hips - bust) > 2" AND (hips - waist) ≥ 7" AND (high hip/waist) ≥ 1.193 

3) หุ่นผู้หญิงทรงนาฬกาทราย 

- If (bust - hips) ≤ 1" AND (hips - bust) < 3.6" AND (bust - waist) ≥ 9" OR 

(hips - waist) ≥ 10" 

- If (hips - bust) ≥ 3.6" AND (hips - bust) < 10" AND (hips - waist) ≥ 9" 

AND (high hip/waist) < 1.193 

- If (bust - hips) > 1" AND (bust - hips) < 10" AND (bust - waist) ≥ 9" 

4) หุ่นผู้หญิงทรงสี่เหลี่ยมผืนผ้า 

- If (hips - bust) < 3.6" AND (bust - hips) < 3.6" AND (bust - waist) < 9" 

AND (hips - waist) < 10" 

 3.3.4 ทำการเลือกข้อมูลหรือฟีเจอร์ที่ต้องการใช้ในการสร้างโมเดลมีจำนวน 5 แอตทริ

บิวต์ ได้แก่ รหัสรูปภาพ, เพศ, อายุ, น้ำหนัก, ส่วนสูง, และเลเบลประเภทรูปร่าง บันทึกเป็น

ไฟล์ data_female.csv เพื่อทำการแปลงข้อมูลตัวเลขและรูปภาพให้ให้อยู่ในรูปแบบอาเรย์ 

(Array) เพื่อเตรียมพร้อมสำหรับการทำชุดข้อมูล (Dataset) 

 

 
รูปที ่3.4 ตารางแสดงข้อมูลสำหรับทำชดุ (Dataset) 
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 3.3.5 ทำการรวมข้อมูล มีขั้นตอนดังต่อไปนี้ 

  3.3.5.1 ทำการนำเข้าไลบรารีที่จำเป็นสำหรับการประมวลผลภาพ (OpenCV) 

การจัดการข้อมูล (Pandas, NumPy) และการแสดงผลภาพ (Matplotlib) และเชื ่อมต่อกับ 

Google Drive เพื่อเข้าถึงไฟล์รูปภาพและไฟล์ข้อมูล CSV ที่เก็บไว้ใน Drive  

 

 
รูปที ่3.5 ตัวอย่างของไลบารีน่ำมาทีใ่ช้งาน 

 

  3.3.5.2  ทำการนำเข้าไฟล์ข้อมูลตัวเลข data_female.csv ซึ่งเป็นไฟล์ที่เก็บ

ข้อมูลตัวเลขที่จำเป็น เช่น อายุ, เพศ, น้ำหนัก, ส่วนสูงและเลเบลประเภทรูปร่างของแต่ละ

บุคคล จากนั้นทำการแปลงข้อมูลตัวเลขและรูปภาพให้ให้อยู่ในรูปแบบอาเรย์ (Array) เพื่อให้

ข้อมูลทั้งหมดอยู่ในรูปแบบที่พร้อมสำหรับการประมวลผลในการสร้างโมเดล 

 

 
รูปที ่3.6 ตัวอย่างนำเข้าไฟล์ data_female.csv 

 

  3.3.5.3 ทำการอัปโหลดรูปภาพของกลุ่มตัวอย่างที่ถูกเบลอใบหน้าแล้วขึ้นไป

ยัง Google Drive เพื่อแปลงเป็นรูปภาพขาวดำ (Grayscale) และทำการปรับขนาดของรูปภาพ

ขาวดำให้เป็น 256x256 พิกเซล หลังจากทำการแปลงภาพเหล่านั้นให้เป็นอาเรย์ (Array) โดยที่

แต่ละพิกเซลของภาพขาวดำจะถูกแทนด้วยค่าเชิงตัวเลข การแปลงภาพเป็นอาเรย์นี้ทำให้

สามารถรวมเข้ากับข้อมูลตัวเลขอื่นๆ ได้อย่างสะดวก 

  3.3.5.4 ทำการรวมข้อมูลรูปภาพกับข้อมูลตัวเลข โดยการสร้าง list เพื่อ

จัดเก็บอาเรย์ของรูปภาพที่แปลงแล้วรวมเข้ากับข้อมูลตัวเลขในไฟล์ data_female.csv โดยจับคู่

รูปภาพกับข้อมูลในไฟล์ CSV ตามรหัสรูปภาพ (ID) เพื่อให้ข้อมูลทั้งหมดถูกจัดกลุ่มเข้าด้วยกัน

อย่างถูกต้อง ทำการบันทึกข้อมูลทั้งหมดเป็นไฟล์ใหม่ชื่อว่า data_array.npy 
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รูปที ่3.7 ตัวอย่างข้อมูลอาเรย์รูปภาพรวมเข้ากับข้อมูลตัวเลข 

 

  3.3.5.5 ตรวจสอบข้อมูลไฟล์ data_array.npy ซึ่งประกอบด้วยข้อมูลตัวเลข, 

อาเรย์ของภาพขาวดำ, และเลเบลรูปร่างของกลุ่มตัวอย่างที่ถูกจัดเตรียมไว้ในขั้นตอนก่อนหน้า

นี้ เพื่อตรวจสอบจำนวนแถวและคอลัมน์ในข้อมูล 

 

 
รูปที ่3.8 ตัวอย่างการนำเข้าไฟล์และตรวจสอบข้อมูล 

 

  3.3.5.6 ทำการแยกข้อมูลตามประเภท ได้แก่ ข้อมูลตัวเลข, อาเรย์ของภาพ, 

และเลเบลเลเบลรูปร่างทั ้ง 4 ประเภท (หุ ่นแอปเปิ้ล , หุ่นลูกแพร์, หุ่นนาฬิกาทราย, หุ่น

สี่เหลี่ยมผืนผ้า) เพื่อตรวจสอบขนาดของอาเรย์ที่แยกออกมาแต่ละส่วน 

 



36 
 

 
รูปที ่3.9 ตัวอย่างข้อมูลอาเรย์ที่ถูกแยกเป็น 3 ส่วน 

 

 พบว่าข้อมูลกลุ่มตัวอย่าง หุ่นแอปเปิ้ลมีจำนวน 2 ตัวอย่าง, หุ่นนาฬิกาทรายมีจำนวน 

13 ตัวอย่าง, หุ่นลูกแพร์มีจำนวน 89 ตัวอย่าง และหุ่นสี่เหลี่ยมผืนผ้ามีจำนวน 137 ตัวอย่าง 

ข้อมูลเกิดความไม่สมดุล (Imbalanced Data) อาจส่งผลกระทบต่อความแม่นยำของโมเดลใน

การจำแนกประเภทรูปร่างแต่ละบุคคล เนื่องจากโมเดลอาจมีแนวโน้มที่จะจำแนกรูปร่างที่มี

ตัวอย่างมากกว่าได้แม่นยำกว่า จึงต้องใช้เทคนิคการปรับสมดุลข้อมูลเพื่อให้ข้อมูลแต่ละ

ประเภทมีความสมดุลมากขึ้น 

 

 
รูปที ่3.10 ตัวอย่างข้อมูลแต่ละประเภทท่ีไม่สมดุล 

 

  3.3.5.7 ทำการแปลงเลเบลของคลาสให้อยู่ในรูปแบบ One-Hot Encoding ช่วย

ให้ข้อมูลอยู่ในรปูแบบที่สามารถใช้ในการฝึกโมเดลได้ โดยการแปลงค่า Original Value ไปเป็น 

Encoded Value ดังรูปนี ้
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รูปที ่3.11 ตัวอย่างการแปลงเลเบลของคลาสเป็น One-Hot-Encoding 

 

 3.3.6 ทำการเพิ่มหรือลดจำนวนตัวอย่างของข้อมูลก่อนทำการสอนโมเดล เพื่อแก้ไข

ปัญหาข้อมูลไม่สมดุล (Imbalanced Data) ด้วยหลักการ 3 รูปแบบในการจัดการข้อมูลนี้ ได้แก่ 

  3.3.6.1 การสุ่มเพิ่มข้อมูลแบบ Synthetic Minority Oversampling Technique 

(SMOTE) เป็นเทคนิคการเพิ่มข้อมูลในคลาสขนาดเล็ก เช่น หุ่นแอปเปิ้ลมีจำนวน 2 ตัวอย่าง, 

คลาสหุ่นนาฬิกาทรายมีจำนวน 13 ตัวอย่าง, หุ่นลูกแพร์มีจำนวน 89 ตัวอย่าง โดยทำการ

สังเคราะห์ตัวอย่างข้อมูลใหม่จากข้อมูลเดิม เพื่อเพิ่มข้อมูลเท่ากับคลาสที่มีตัวอย่างมากที่สุด

คือ หุ่นแบบสี่เหลี่ยมผืนผ้าที ่มีจำนวน 137 ตัวอย่าง ทำให้ข้อมูลในคลาสขนาดเล็กมีการ

กระจายตัวที่ดีขึ้น และช่วยให้ค่าความสำคัญของข้อมูลไม่สูญหาย ซึ่งจะช่วยลดปัญหาการเกิด 

Overfitting ได้  

 

 
รูปที ่3.12 ตัวอย่างการสุ่มเพิ่มข้อมูลแบบ SMOTE 
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รูปที ่3.13 ตัวอย่างการสุ่มเพิ่มข้อมูลแบบ SMOTE (ต่อ) 

 

  3.3.6.2 การสุ่มเพิ่มข้อมูลแบบ Random Over Sampler (ROS) เป็นเทคนิคการ

เพิ่มข้อมูลในคลาสขนาดเล็ก เช่น หุ่นแอปเปิ้ลมีจำนวน 2 ตัวอย่าง, คลาสหุ่นนาฬิกาทรายมี

จำนวน 13 ตัวอย่าง, หุ่นลูกแพร์มีจำนวน 89 ตัวอย่าง โดยทำการสุ่มตัวอย่างข้อมูลเดิมซ้ำเพื่อ

เพิ่มข้อมูลเท่ากับคลาสที่มีตัวอย่างมากที่สุดคือ หุ่นแบบสี่เหลี่ยมผืนผ้าที่มีจำนวน 137 ตัวอย่าง 

จะต้องระวังปัญหาการซ้ำซ้อนของข้อมูลจากการสุ่มซ้ำ ส่งผลให้โมเดลเกิดการ Overfitting ได้ 

 

 

 รูปที ่3.14 ตัวอย่างการสุ่มเพิ่มข้อมูลแบบ ROS 
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รูปที ่3.15 ตัวอย่างการสุ่มเพิ่มข้อมูลแบบ ROS (ต่อ) 

 

   3.3.6.3 การสุ่มข้อมูลแบบผสม SMOTE Tomek เป็นเทคนิคผสมระหว่างการ

สุ่มเพิ่มข้อมูลด้วยเทคนิค SMOTE และการสุ่มลดข้อมูลด้วยเทคนิค Tomek’s Link โดยมีการ

ทำงานเป็นขั้นตอนดังนี้ 

  1) ทำการสุ่มเพิ่มข้อมูลด้วย SMOTE เพิ่มข้อมูลในคลาสขนาดเล็ก เช่น หุ่นแอป

เปิ้ลมีจำนวน 2 ตัวอย่าง, คลาสหุ่นนาฬิกาทรายมีจำนวน 13 ตัวอย่าง, หุ่นลูกแพร์มีจำนวน 89 

ตัวอย่าง โดยทำการสังเคราะห์ตัวอย่างข้อมูลใหม่จากข้อมูลเดมิ เพื่อเพิ่มข้อมูลเท่ากับคลาสที่มี

ตัวอย่างมากที่สุดคือ หุ่นแบบสี่เหลี่ยมผืนผ้าที่มีจำนวน 137 ตัวอย่าง 

  2) การสุ่มลดข้อมูลด้วย Tomek’s Link หลังจากที่ทุกคลาสมีจำนวนตัวอย่าง

เท่ากับคลาสที่มีตัวอย่างมากที่สุดคือ หุ่นแบบสี่เหลี่ยมผืนผ้าที่มีจำนวน 137 ตัวอย่าง  โดยทำ

การลบตัวอย่างที่อาจซ้ำซ้อนหรือมีลักษณะใกล้เคียงกันระหว่างคลาสต่าง ๆ เช่น คลาสหุ่นลูก

แพร์ ซึ่งมีจำนวนตัวอย่างเพิ่มขึ้นเป็น 137 ตัวอย่างหลังการใช้ SMOTE จะถูกลดเหลือ 134 

ตัวอย่าง และคลาสหุ่นแบบสี่เหลี่ยมผืนผ้าท่ีมี 137 ตัวอย่าง จะถูกลดจำนวนเหลือ 134 ตัวอย่าง 
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รูปที ่3.16 ตัวอย่างการสุ่มเพิ่มข้อมูลแบบ SMOTE Tomek 

 

 3.3.7 ทำการเตรียมข้อมูลด้วยหลักการ 3 รูปแบบในการจัดการข้อมูล ได้แก่ SMOTE 

ROS และ SMOTE Tomek เพื่อสร้างโมเดล ข้อมูลที่ใช้ในการสร้างโมเดลครั้งนี้ประกอบด้วย 

ข้อมูลตัวเลข, ข้อมูลภาพขนาด 256x256 และ เลเบล 4 ประเภทรูปร่าง โดยแบ่งตัวอย่างข้อมลู

ออกเป็นชุดฝึก 60% (Training Set), ชุดทดสอบ 20% (Test Set) และชุดตรวจสอบ 20% 

(Validation Set) ดังรายละเอียดต่อไปนี้ 
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 1) การสุ่มเพิ่มข้อมูลแบบ SMOTE มีจำนวนตัวอย่างทั้งหมด 548 ถูกแบ่งออกเป็น 

ชุดฝึกจำนวน 328 ตัวอย่าง, ชุดทดสอบจำนวน 110 ตัวอย่าง และชุดตรวจสอบจำนวน 110 

ตัวอย่าง 

 

 
รูปที ่3.17 ตัวอย่างการแบง่เปน็ชุดฝกึ, ชุดทดสอบ และชุดตรวจสอบ (SMOTE) 

 

  2) การสุ่มเพิ่มข้อมูลแบบ ROS มีจำนวนตัวอย่างทั้งหมด 542 ถูกแบ่งออกเป็น 

ชุดฝึกจำนวน 325 ตัวอย่าง, ชุดทดสอบจำนวน 108 ตัวอย่าง และชุดตรวจสอบจำนวน 109 

ตัวอย่าง 

 

 
รูปที ่3.18 ตัวอย่างการแบง่เปน็ชุดฝกึ, ชุดทดสอบ และชุดตรวจสอบ (ROS) 

 

  3) การสุ่มเพิ่มข้อมูลแบบ SMOTETomek มีจำนวนตัวอย่างทั้งหมด 548 ถูก

แบ่งออกเป็น ชุดฝึกจำนวน 328 ตัวอย่าง, ชุดทดสอบจำนวน 110 ตัวอย่าง และชุดตรวจสอบ

จำนวน 110 ตัวอย่าง   
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รูปที ่3.19 ตัวอย่างการแบง่เปน็ชุดฝกึ, ชุดทดสอบ และชุดตรวจสอบ (SMOTETomek) 

 

3.4 ขั้นตอนการออกแบบโมเดลและการสร้างโมเดล (Modeling) 

 3.4.1 การออกแบบและสร้างโมเดล เลือกใช้โมเดลแบบผสมผสานระหว่าง CNN ซึ่งเป็น

โมเดลที่มีประสิทธิภาพสูงในการประมวลผลภาพและ Dense Layers สำหรับข้อมูลตัวเลขนี้ถูก

นำมาใช้ร่วมกับ CNN เพื่อประมวลผลข้อมูลตัวเลข เช่น อายุ น้ำหนัก ส่วนสูง และสัดส่วนต่างๆ 

ของร่างกาย ซึ่งจะถูกเชื่อมต่อกับข้อมูลภาพในการสร้างโมเดลที่สามารถวิเคราะห์และจำแนก

รูปร่างได้อย่างครอบคลุม  

 

ตารางที่ 3.3 เปรียบเทียบ Convolutional Neural Networks (CNN), ResNet, VGG16 และ 

VGG18 

คุณสมบัติ Convolutional Neural 

Networks (CNNs) 

ResNet VGG16 VGG18 

 

โครงสร้าง

พื้นฐาน 

- ประกอบด้วยหลาย

ชัน้: Conv, ReLU, 

Pooling, Fully 

Connected 

- สามารถมี Dropout 

layer และ Batch 

Normalization 

- มีการใช้ Conv 

layer ที่มีขนาด 

kernel ต่างกัน 

-ใชฟ้ังก์ชันการแปลง

เชิงเส้นในการปรับ

น้ำหนัก 

- ใช ้Residual 

Learning ชว่ยให้การ

ฝึกโมเดลมี

ประสิทธิภาพ 

- ใช ้Identity 

shortcut connections 

มีความลึก 50, 101, 

152 ชัน้ 

- สามารถฝึกซ้ำได้

โดยไม่เกิด vanishing 

gradient problem 

- มีชัน้ Convolution 

13 ช้ัน และ Fully 

Connected 3 ชั้น 

- ใช ้ReLU 

activation 

- มี Max Pooling 

layer และ Fully 

Connected layer 

- ใชก้ารขยาย

จำนวนชัน้เพื่อเพิ่ม

ความซับซ้อนของ

โมเดล 

- มีชัน้ Convolution 

15 ชัน้ และ Fully 

Connected 3 ชั้น 

- ใช ้ReLU 

activation 

- มี Max Pooling 

layer และ Fully 

Connected layer 

- ใชก้ารขยาย

จำนวนชัน้เพื่อเพิ่ม

ความซับซ้อนของ

โมเดล 
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ตารางที่ 3.3 เปรียบเทียบ Convolutional Neural Networks (CNN), ResNet, VGG16 และ 

VGG18 (ต่อ) 

คุณสมบัติ Convolutional Neural 

Networks (CNNs) 

ResNet VGG16 VGG18 

 

ข้อดี - สามารถเรียนรู้

คุณลักษณะจาก

ข้อมูลภาพ 

- การประมวลผล

ข้อมูลที่มมีิตสิูงมี

ประสิทธิภาพ 

ลดปัญหา vanishing 

gradient ทำให้การ

ฝึกโมเดลง่ายขึ้น 

มีความแม่นยำสูงใน

การจำแนกประเภท 
 

- ทำงานได้ดีในงาน

ด้านการจำแนก

ประเภทภาพ 

- โครงสรา้งที่เรียบ

ง่ายและเข้าใจได้ง่าย 

- ทำงานได้ดีใน

งานด้านการ

จำแนกประเภท

ภาพ 

- โครงสรา้งที่เรียบ

ง่าย 

ข้อเสีย 
 
 
 

 

- ความลึกของ

โมเดลมีข้อจำกัดใน

การเรยีนรู้ 

- ปัญหา vanishing 

gradient ในโมเดลที่

ลึก 

- มีความซับซอ้นสูง

ในการออกแบบและ

ฝึก 

- ต้องการหน่วย 

ความจำมากในการ

ฝึกโมเดล 

- มีการใช้

พารามิเตอรม์ากทำ

ให้การฝึกชา้ 

- ไม่สามารถเรียนรู้

คุณลักษณะที่ลึกซึ้ง

เหมือน ResNet 

- มีการใช้

พารามิเตอรม์าก

ทำให้การฝึกชา้ 

- ไม่สามารถ

เรียนรู้คุณลักษณะ

ที่ลึกซึ้งเหมือน 

ResNet 

 

 จากตารางดังกล่าว เลือกใช้ Convolutional Neural Networks (CNNs) ที่ถูกพัฒนาขึ้นมา

โดยเฉพาะเพื่อประมวลผลข้อมูลภาพ โดยมีความสามารถในการตรวจจับลักษณะเฉพาะและ

ฟีเจอร์ที่สำคัญในภาพ เช่น รูปร่างและขอบเขตของวัตถุ ซึ่งช่วยให้การจำแนกและระบุวัตถุใน

ภาพมีความแม่นยำสูง การทำงานของ CNN จะใช้กระบวนการที่เรียกว่า Convolution เพื่อ

วิเคราะห์ภาพในลักษณะเชิงพื้นที ่และใช้ Pooling เพื่อลดความซับซ้อนของข้อมูล ทำให้สามารถ

ลดจำนวนพารามิเตอร์และประมวลผลได้รวดเร็วและมีประสิทธิภาพมากขึ้น นอกจากนี้ CNN 

ยังมีความยืดหยุ่นในการรับมือกับการเปลี่ยนแปลงของตำแหน่งและมุมมองของวัตถุในภาพ ทำ

ให้สามารถตรวจจับได้แม้ว่าจะมีการเปลี่ยนแปลงเล็กน้อย โมเดลนี้ยังเหมาะสำหรับงานที่

ต้องการการจำแนกประเภทและการวิเคราะห์ฟีเจอร์พื้นฐานในภาพ และสามารถปรับปรุง

ประสิทธิภาพได้ง่ายเมื่อข้อมูลมีความซับซ้อนเพิ่มขึ้น เช่น การเพิ่มเลเยอร์เพิ่มเติมในโครงสร้าง

ของโมเดล 

 การเลือกใช้ Dense Layer เพื่อจัดการกับข้อมูลตัวเลขที่ไม่มีลักษณะเฉพาะ เช่น ข้อมูล

ที่เป็นตัวเลขในรูปแบบตาราง Dense Layer จะช่วยให้โมเดลสามารถเชื่อมโยงฟีเจอร์ต่าง ๆ เข้า

ด้วยกัน ทำให้สามารถจับความสัมพันธ์ในข้อมูลได้อย่างมีประสิทธิภาพ เหมาะสมกับการ
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คาดการณ์หรือจำแนกประเภทของข้อมูล โดยเฉพาะข้อมูลที่มีความหลากหลาย Dense Layer 

มีความยืดหยุ่นในการปรับจำนวนของนิวรอนในแต่ละเลเยอร์และสามารถเพิ่มจำนวนเลเยอร์ได้

ตามความต้องการ ทำให้สามารถใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูลที่ซับซ้อนได้อย่างละเอียด และ

สามารถใช้ในขั้นตอนสุดท้ายของโมเดลเพื่อสรุปผลลัพธ์จากการประมวลผลที่ผ่านมาทั้งหมด 

 3.4.2 การออกแบบโมเดลเพื่อจำแนกประเภทรูปร่าง 

 

 
 

รูปที ่3.20 แสดงสถาปัตยกรรม CNN สำหรับการทำโมเดล 

 

 แบบจำลองการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning Model) พัฒนาด้วยการผสมผสาน

ระหว่าง Convolutional Neural Networks (CNN) และ Dense Layer โดยโครงสร้างของโมเดลนี้

ถูกออกแบบมาเพื่อใช้ในการจำแนกประเภท (Classification) ทั้งจากข้อมูลภาพและข้อมูลตัวเลข
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ได้อย่างมีประสิทธิภาพ CNN ถูกเลือกใช้เพราะสามารถจับลักษณะเฉพาะของภาพได้ดี ในขณะ

ที่ Dense Layer ช่วยเชื่อมโยงฟีเจอร์ต่างๆ ของข้อมูลตัวเลข เพื่อทำให้การเรียนรู้และการ

จำแนกประเภทมีความแม่นยำมากยิ่งขึ้น โครงสร้างโมเดลประกอบด้วย 

  1) ชั้น Input Layer 

- Input Layer ที่ 1 รับข้อมูลรูปภาพขาวดำขนาด 256x256 พิกเซล 

- Input Layer ที่ 2 รับข้อมูลตัวเลข อาย,ุ น้ำหนัก, ส่วนสูง 

  2) ชั้น Convolutional Layers  

   - ชั้น conv2D ที่ 1 ใช้ตัวกรอง (filters) จำนวน 256 ซึ่งแต่ละตัวกรอง

จะสแกนภาพทีละส่วนเพื่อค้นหาคุณสมบัติต่างๆ ของภาพ เช่น ขอบ หรือลวดลายต่างๆ และให้

ผลลัพธ์เป็นภาพที่มีขนาด 254x254 พิกเซล และมี 256 ช่องสัญญาณ 

   - ชั้น MaxPooling2D ทำการลดขนาดของภาพลงครึ่งหนึ่ง ช่วยลด

จำนวนพารามิเตอร์และขนาดของข้อมูลที่ประมวลผล ผลลัพธ์ของชั้นนี้จะเป็นภาพที่มีขนาด 

127x127 พิกเซล และมี 256 ช่องสัญญาณ 

   - ชั้น Conv2D ที่ 2 ใช้ตัวกรอง (filters) จำนวน 128 ตัว ซึ่งจะทำการ

ประมวลผลในลักษณะคล้ายกับขั้นตอนแรก และจะได้ผลลัพธ์ที่มีขนาด 125x125 พิกเซล และ

มี 128 ช่องสัญญาณ 

  3) ชั้น Flatten Layer แปลงข้อมูลที่มีขนาด (125, 125, 128) หรือเรียกว่า 3D 

tensor ให้กลายเป็นเวกเตอร์แบบหนึ่งมิติ (1D vector) ที่มีขนาด 125*125*128 = 2,000,000 

หน่วย เพื่อให้สามารถนำข้อมูลไปป้อนเข้าสู่ชั้น Dense Layer ซึ่งเป็นชั้นที่เชื่อมต่อแบบเต็ม 

(fully connected layer) ได้ง่ายขึ้น 

  4) Dense Layers ทำหน้าที่รวมผลลัพธ์จาก Dense Layer 1 ที่ประมวลผล

ข้อมูลภาพ 1 มิติ และ Dense Layer 2 ที่ประมวลผลข้อมูลตัวเลข (อายุ, น้ำหนัก, ส่วนสูง) 

จากนั้นทำการตัดสินใจขั้นสุดท้าย โดยการคำนวณผลรวมเชิงเส้น (linear combination) ซึ่งใช้

น้ำหนักที่โมเดลได้เรียนรู้ และใช้ฟังก์ชันกระตุ้น เช่น ReLU, Sigmoid หรือ SoftMax เพื่อแปลง

ผลลัพธ์ให้เหมาะสมสำหรับการตัดสินใจ โดยในกรณีนี้โมเดลจะทำการจำแนกข้อมูลออกเป็น 4 

ประเภทตามที่กำหนด  

 3.4.3 การสร้างโมเดลเพื่อจำแนกประเภทรูปร่าง 

  3.4.3.1 ทำการนำเข้าไลบารี่ TensorFlow และฟังก์ชันที่จำเป็นสำหรับการ

สร้างเลเยอร์ของโมเดล การแสดงภาพโครงสร้างของโมเดล และการคำนวณน้ำหนักของคลาส

เพื่อแก้ปัญหาข้อมูลที่ไม่สมดุลของโมเดล 
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รูปที ่3.21 ตัวอย่างไลบารีแ่ละฟังก์ชันทีจ่ำ 

 

  3.4.3.2 ทำการสร้างฟังก์ชันที่ทำหน้าสร้างและกำหนดค่าโมเดล Convolutional 

Neural Network (CNN) ที่รวมข้อมูลจากข้อมูลตัวเลขและข้อมูลภาพเพื่อทำการจำแนกประเภท

รูปร่าง โดยมีการใช้ Convolutional Layers สำหรับการประมวลผลภาพ และ Dense Layers 

สำหรับการประมวลผลข้อมูลเชิงลักษณะ โมเดลทำการ Compile ด้วย optimizer Adam และ 

loss function categorical_crossentropy 

 

 
รูปที ่3.22 การสร้างโมเดลและการกำหนดค่าโมเดล 
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รูปที ่3.23 การสร้างโมเดลและการกำหนดค่าโมเดล (ต่อ) 

 

 3.4.4 การฝึกโมเดล Deep Learning ใช้ในการจำแนกรูปร่างของแต่ละบุคคล

ประกอบด้วย Convolutional Neural Networks (CNN) สำหรับประมวลผลข้อมูลภาพ และ 

Dense Layers สำหรับจัดการข้อมูลตัวเลข การฝึกโมเดลแบ่งออกเป็น 4 ส่วนตามวิธีการสุ่ม

เพิ่มข้อมูลดังนี้ 

  3.4.4.1 การฝึกโมเดลด้วยข้อมูลดั้งเดิมที่ยังไม่ผ่านการปรับสมดุลข้อมูล 

   1) นำเข้าข้อมูลที่ประกอบด้วย ข้อมูลภาพ และ ข้อมูลตัวเลข 

   2) แบ่งออกเป็น 3 ส่วน ดังนี้ ข้อมูลภาพ, ข้อมูลตัวเลข, และ เลเบล

คลาส ซึ่งเป็นประเภทของรูปร่างที่ต้องการจำแนก 

   3) เลเบลของคลาสจะถูกแปลงเป็น One-Hot Encoding 

   4) ใช้เทคนิค SMOTE เพื่อเพิ่มจำนวนข้อมูลในคลาสที่มีตัวอย่างน้อย

เพื่อให้ข้อมูลมีความสมดุลและโมเดลไม่เอียงในการเรียนรู้ 

   5) แบ่งข้อมูลตัวอย่างออกเป็น 3 ชุด ได้แก่ ชุดฝึก 60%, ชุดทดสอบ 

20% และชุดตรวจสอบ20% 

   6) เรียกใช้ฟังก์ชัน create_model เพื่อสร้างและกำหนดโครงสร้างของ

โมเดลที่จะใช้ในการฝึก 
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   7) ทำการฝึกทั้งสิ้น 200 epochs โดยใช้ Early Stopping เพื่อหยุดการ

ฝึกหากประสิทธิภาพของโมเดลเริ่มลดลง เพื่อป้องกันการเกิด Overfitting 

 

 

 
รูปที ่3.24 การฝึกโมเดลดว้ยข้อมูลดั้งเดิมที่ยังไม่ผ่านการปรับสมดลุข้อมูล 
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  3.4.4.2 การฝึกโมเดลด้วยข้อมูลที่สุ่มเพิ่มแบบ SMOTE มีขั้นตอนดังนี้  

   1) นำเข้าข้อมูลที่ประกอบด้วย ข้อมูลภาพ และ ข้อมูลตัวเลข 

   2) แบ่งออกเป็น 3 ส่วน ดังนี้ ข้อมูลภาพ, ข้อมูลตัวเลข, และ เลเบล

คลาส ซึ่งเป็นประเภทของรูปร่างที่ต้องการจำแนก 

   3) เลเบลของคลาสจะถูกแปลงเป็น One-Hot Encoding 

   4) ใช้เทคนิค SMOTE เพื่อเพิ่มจำนวนข้อมูลในคลาสที่มีตัวอย่างน้อย

เพื่อให้ข้อมูลมีความสมดุลและโมเดลไม่เอียงในการเรียนรู้ 

   5) แบ่งข้อมูลตัวอย่างออกเป็น 3 ชุด ได้แก่ ชุดฝึก 60%, ชุดทดสอบ 

20% และชุดตรวจสอบ20% 

   6) เรียกใช้ฟังก์ชัน create_model เพื่อสร้างและกำหนดโครงสร้างของ

โมเดลที่จะใช้ในการฝึก 

   7) ทำการฝึกทั้งสิ้น 200 epochs โดยใช้ Early Stopping เพื่อหยุดการ

ฝึกหากประสิทธิภาพของโมเดลเริ่มลดลง เพื่อป้องกันการเกิด Overfitting 

 

 
รูปที ่3.25 การฝึกโมเดล โดยการเพ่ิมจำนวนตัวอย่างข้อมูลด้วยเทคนิค SMOTE  
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รูปที ่3.26 การฝึกโมเดล โดยการเพิ่มจำนวนตัวอย่างข้อมูลด้วยเทคนิค SMOTE (ต่อ) 

 

  3.4.4.2 การฝึกโมเดลด้วยการสุ่มเพิ่มข้อมูลแบบ ROS มีขั้นตอนดังนี้ 

   1) นำเข้าข้อมูลที่ประกอบด้วย ข้อมูลภาพ และ ข้อมูลตัวเลข 

   2) แบ่งออกเป็น 3 ส่วน ดังนี้ ข้อมูลภาพ, ข้อมูลตัวเลข, และ เลเบล

คลาส ซึ่งเป็นประเภทของรูปร่างที่ต้องการจำแนก 

   3) เลเบลของคลาสจะถูกแปลงเป็น One-Hot Encoding 

   4) ใช้เทคนิค เพื่อสุ่มคัดลอกข้อมูลจากคลาสที่มีตัวอย่างน้อยเพื่อให้

ข้อมูลมีความสมดุลและโมเดลไม่เอียงในการเรียนรู้ 

   5) แบ่งข้อมูลตัวอย่างออกเป็น 3 ชุด ได้แก่ ชุดฝึก 60%, ชุดทดสอบ 

20% และชุดตรวจสอบ20% 

   6) เรียกใช้ฟังก์ชัน create_model เพื่อสร้างและกำหนดโครงสร้างของ

โมเดลที่จะใช้ในการฝึก 

   7) ทำการฝึกทั้งสิ้น 200 epochs โดยใช้ Early Stopping เพื่อหยุดการ

ฝึกหากประสิทธิภาพของโมเดลเริ่มลดลง เพื่อป้องกันการเกิด Overfitting 
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รูปที ่3.27 การฝึกโมเดล โดยการเพิ่มจำนวนตัวอย่างข้อมูลด้วยเทคนิค ROS 

 

  3.4.4.1 การฝึกโมเดลด้วยข้อมูลที่สุ่มเพิ่มแบบ SMOTE Tomek มีขั้นตอนดังนี้  

   1) นำเข้าข้อมูลที่ประกอบด้วย ข้อมูลภาพ และ ข้อมูลตัวเลข 

   2) แบ่งออกเป็น 3 ส่วน ดังนี้ ข้อมูลภาพ, ข้อมูลตัวเลข, และ เลเบล

คลาส ซึ่งเป็นประเภทของรูปร่างที่ต้องการจำแนก 
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   3) เลเบลของคลาสจะถูกแปลงเป็น One-Hot Encoding 

   4) ใช้เทคนิค SMOTE Tomek เพื่อเพิ่มข้อมูลในคลาสที่มีตัวอย่างน้อย

และลบข้อมูลซ้ำซ้อนในคลาสที่มีตัวอย่างมากเพื่อให้ข้อมูลมีความสมดุลและโมเดลไม่เอียงใน

การเรียนรู้ 

   5) แบ่งข้อมูลตัวอย่างออกเป็น 3 ชุด ได้แก่ ชุดฝึก 60%, ชุดทดสอบ 

20% และชุดตรวจสอบ20% 

   6) เรียกใช้ฟังก์ชัน create_model เพื่อสร้างและกำหนดโครงสร้างของ

โมเดลที่จะใช้ในการฝึก 

   7) ทำการฝึกทั้งสิ้น 200 epochs โดยใช้ Early Stopping เพื่อหยุดการ

ฝึกหากประสิทธิภาพของโมเดลเริ่มลดลง เพื่อป้องกันการเกิด Overfitting 

 

 
รูปที ่3.28 การฝึกโมเดล โดยการเพิ่มจำนวนตัวอย่างข้อมูลด้วยเทคนิค SMOTE Tomek 
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รูปที ่3.29 การฝึกโมเดล โดยการเพิ่มจำนวนตัวอย่างข้อมูลด้วยเทคนิค SMOTE Tomek (ต่อ) 

 

3.5 ขั้นตอนการประเมินประสิทธิภาพของโมเดล  

 การประเมินประสิทธิภาพของโมเดลเป็นขั้นตอนที่สำคัญ เพื่อวิเคราะห์ความสามารถ

ของโมเดลในการพยากรณ์ข้อมูลที่หลากหลาย ข้อมูลดั้งเดิมที่ยังไม่ผ่านการปรับสมดุลข้อมูล 

และข้อมูลที่ถูกปรับด้วย 3 เทคนิคการสุ่มเพิ่มตัวอย่างที่หลากหลาย ได้แก่SMOTE, ROS และ 

SMOTE Tomek เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพและหาวิธีที่เหมาะสมที่สุดสำหรับการปรับปรุง

คุณภาพของโมเดล  

 3.5.1 ตัวอย่างข้อมูลที่ไม่ผ่านการแก้ไขปัญหาข้อมูลไม่สมดุล 

  1) ค่าความสูญเสีย (Loss) 1.5057 บ่งชี้ว่าโมเดลทำผิดพลาดในกระบวนการ

พยากรณ์ โดยค่าความสูญเสียที่น้อยบ่งบอกถึงความผิดพลาดที่น้อยลงและโมเดลสามารถ

พยากรณ์ได้ใกล้เคียงกับค่าจริง 

  2) ค่าความแม่นยำ (Accuracy) 56.25% บ่งบอกเปอร์เซ็นต์ของการพยากรณท์ี่

ถูกต้องเมื่อเปรียบเทียบกับข้อมูลจริง ค่าความแม่นยำที่สูงขึ้นหมายถึงโมเดลมีประสิทธิภาพใน

การจำแนกข้อมูลได้ถูกต้องมากขึ้น 

 

 
รูปที ่3.30 ผลการประเมินโมเดล ตัวอย่างข้อมูลที่ไมผ่่านการแกไ้ขปัญหาข้อมูลไม่สมดุล 
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 3.5.2 ตัวอย่างข้อมูลที่ปรับด้วยเทคนิค Synthetic Minority Oversampling Technique 

(SMOTE) ผลลัพธ์จากการประเมินดังนี้  

  1) ค่าความสูญเสีย (Loss) 0.5217 บ่งชี้ว่าโมเดลทำผิดพลาดในกระบวนการ

พยากรณ์ โดยค่าความสูญเสียที่น้อยบ่งบอกถึงความผิดพลาดที่น้อยลงและโมเดลสามารถ

พยากรณ์ได้ใกล้เคียงกับค่าจริง 

  2) ค่าความแม่นยำ (Accuracy) 81.82% บ่งบอกเปอร์เซ็นต์ของการพยากรณ์ที่

ถูกต้องเมื่อเปรียบเทียบกับข้อมูลจริง ค่าความแม่นยำที่สูงขึ้นหมายถึงโมเดลมีประสิทธิภาพใน

การจำแนกข้อมูลได้ถูกต้องมากขึ้น 

 

 
รูปที ่3.31 ผลการประเมินโมเดล การเพิม่จำนวนตัวอย่างข้อมูลด้วยเทคนิค SMOTE  

 

 3.5.3 ตัวอย่างข้อมูลที่ปรับด้วยเทคนิค RandomOverSampler (ROS) 

  1) ค่าความสูญเสีย (Loss) 1.0871 บ่งชี้ว่าโมเดลทำผิดพลาดในกระบวนการ

พยากรณ์ โดยค่าความสูญเสียที่น้อยบ่งบอกถึงความผิดพลาดที่น้อยลงและโมเดลสามารถ

พยากรณ์ได้ใกล้เคียงกับค่าจริง 

  2) ค่าความแม่นยำ (Accuracy) 74.55% บ่งบอกเปอร์เซ็นต์ของการพยากรณ์ที่

ถูกต้องเมื่อเปรียบเทียบกับข้อมูลจริง ค่าความแม่นยำที่สูงขึ้นหมายถึงโมเดลมีประสิทธิภาพใน

การจำแนกข้อมูลได้ถูกต้องมากขึ้น 

 

 
รูปที ่3.32 ผลการประเมินโมเดลการเพิม่จำนวนตัวอย่างข้อมูลด้วยเทคนิค ROS  
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 3.5.4 ตัวอย่างข้อมูลที่ปรับด้วยเทคนิค SMOTE Tomek 

  1) ค่าความสูญเสีย (Loss) 0.6860 บ่งชี้ว่าโมเดลทำผิดพลาดในกระบวนการ

พยากรณ์ โดยค่าความสูญเสียที่น้อยบ่งบอกถึงความผิดพลาดที่น้อยลงและโมเดลสามารถ

พยากรณ์ได้ใกล้เคียงกับค่าจริง 

  2) ค่าความแม่นยำ (Accuracy) 75.00% บ่งบอกเปอร์เซ็นต์ของการพยากรณ์ที่

ถูกต้องเมื่อเปรียบเทียบกับข้อมูลจริง ค่าความแม่นยำที่สูงขึ้นหมายถึงโมเดลมีประสิทธิภาพใน

การจำแนกข้อมูลได้ถูกต้องมากขึ้น 

 

  
รูปที ่3.33 ผลการประเมินโมเดล การเพิม่จำนวนตัวอย่างข้อมูลด้วยเทคนิค SMOTE Tomek 

 

3.6 ขั้นตอนการนำโมเดลไปใชง้านจริงโดยแสดงผลการวิเคราะห์ผ่านเว็บเบราว์เซอร์ 

 การนำโมเดลที่ได้รบัการฝึกจากข้อมูลที่ปรับสมดุลด้วยเทคนิค SMOTE จนเสร็จแล้วมา

ประยุกต์ใช้ในระบบจริงผ่านเว็บเบราว์เซอร์ โดยมีการออกแบบและพัฒนาเว็บแอปพลิเคชันซึ่ง

แสดงผลการวิเคราะห์ข้อมูลผู้ใช้ มีการจำแนกรูปร่างและคำแนะนำการแต่งกายตามประเภท

ของรูปร่างเพื่อให้ผู้ใช้งานสามารถเข้าถึงได้ง่าย โดยสามารถแบ่งการพัฒนาออกเป็น 6 ขั้นตอน 

ดังนี้ 

 3.6.1 การวางแผนการพัฒนาเว็บแอปพลิเคชัน โดยกำหนดฟังก์ชันการทำงานของ

ระบบ โดยผู้ใช้สามารถกรอกข้อมูลส่วนตัว เช่น น้ำหนัก ส่วนสูง รอบเอว และอัปโหลดรูปภาพ 

จากนั้นระบบจะวิเคราะห์ข้อมูลเหล่านี้และจำแนกรูปร่างของผู้ใช้ พร้อมทั้งแสดงคำแนะนำ

เกี่ยวกับการเลือกเสื้อผ้าที่เหมาะสม 

 3.6.2 การออกแบบหน้าเว็บไซต์ แสดงโครงสร้างส่วนต่างๆและเนื้อหาของรูปร่างนั้นๆ 

โดยแบ่งออกเป็น 3 ส่วน ดังนี้ส่วนฟอร์มกรอกข้อมูลส่วนตัวของผู้ใช้ ได้แก่ น้ำหนัก, ส่วนสูง, 

เพศ และอัปโหลดรูปภาพ ส่วนแสดงผลการจำแนก (Prediction Result) การวิเคราะห์จาก

โมเดล เมื่อผู้ใช้กรอกข้อมูลและอัปโหลดรูปภาพเสร็จสิ้น ระบบจะทำการประมวลผลและ

แสดงผลลัพธ์ประเภทของรูปร่างที่จำแนกได้เช่น รูปร่างแบบ Apple, Pear, Hourglass หรือ 
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Rectangle และส่วนแสดงคำแนะนำและตัวอย่างชุดที่เหมาะสม ระบบจะแสดงคำแนะนำ

เกี่ยวกับการเลือกเสื้อผ้าที่เหมาะสมและตัวอย่างเสื้อผ้าสำหรับประเภทของรูปร่างที่ได้รับการ

จำแนก 

 

 
รูปที ่3.34 แสดงโครงร่างการออกแบบหน้าแรกของเว็บไซต์และคำแนะนำ 

 

 
รูปที ่3.35 แสดงโครงร่างการออกแบบหน้าแรกของเว็บไซต์และชดุที่เหมาะสม 
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 3.6.3 การพัฒนาเว็บไซต์ โดยสร้างเว็บสำหรับการแสดงผลข้อมูลบนเบราว์เซอร์โดยใช้

ภาษาและเฟรมเวิร์ก เช่น HTML, CSS, JavaScript และ เฟรมเวิร์ก Flask เพื่อสร้างระบบที่

สามารถรับข้อมูลจากผู้ใช้ ประมวลผลข้อมูลผ่านโมเดลการเรียนรู้เชิงลึก และแสดงผลการ

จำแนกรูปร่างพร้อมคำแนะนำการแต่งกายที่เหมาะสม 

 การออกแบบฟอร์มในส่วน Front-end ที่ให้ผู้ใช้กรอกข้อมูลส่วนตัว เช่น อายุ, น้ำหนัก, 

ส่วนสูง รวมถึงการอัปโหลดรูปภาพของตนเองเพื่อใช้ในการวิเคราะห์ ข้อมูลทั้งหมดจะถูก

ส่งผ่านฟอร์มที่พัฒนาโดยใช้ HTML, CSS และ JavaScript ซึ่งจะช่วยสร้างหน้าตาที่ใช้งานง่าย

และรองรับการใช้งานผ่านหลากหลายอุปกรณ์ 

 

  
รูปที ่3.36 หน้าฟอร์มกรอกข้อมูล 

 

 ส่วนของ Back-end ได้ใช้ Flask ซึ่งเป็นเฟรมเวิร์กของ Python ในการสร้าง API สำหรับ

รับข้อมูลจากฟอร์มผู้ใช้ ข้อมูลเหล่านี้ทั้งข้อมูลภาพและข้อมูลตัวเลขจะถูกส่งไปยังโมเดลที่

พัฒนาขึ้นเพื่อทำการประมวลผล โดยโมเดลการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning Model) ที่ผ่าน

การฝึกฝนแล้วจะวิเคราะห์ข้อมูลและจำแนกรูปร่างออกมาเป็นประเภท เช่น Apple, Pear, 

Hourglass, หรือ Rectangle จากนั้นระบบจะส่งผลลัพธ์กลับไปยังหน้าเว็บ 



58 
 

 
 รูปที ่3.37 การขั้นตอนการสร้าง API ดว้ย Flask 

 

 เมื่อการวิเคราะห์เสร็จสิ้น เว็บแอปพลิเคชัน จะแสดงผลการจำแนกรูปร่างที่ชัดเจนและ

เข้าใจง่าย พร้อมคำแนะนำการแต่งกายที่เหมาะสมสำหรับรูปร่างแต่ละประเภท เพื่อให้ผูใ้ช้

สามารถนำไปใช้ในการเลือกชุดที่เหมาะสมกับตนเองได้ 

 

 
รูปที ่3.37 หน้าแสดงผลลัพธ์และคำแนะนำ 

 

 3.6.4 การทดสอบการทำงานของระบบ โดยทดสอบฟังก์ชันแต่ละส่วน เช่น การ

อัปโหลดรูปภาพและการประมวลผลข้อมูล จากนั้นทดสอบการทำงานร่วมกันระหว่าง Front-

end และ Back-end ตั้งแต่การกรอกข้อมูลจนถึงการแสดงผลลัพธ์ และตรวจสอบความแม่นยำ

ของโมเดลในการจำแนกรูปร่างจากข้อมูลผู้ใช้ เพื่อให้ได้ผลลัพธ์ที่ถูกต้อง 
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 3.6.5 การเผยแพร่ โดยใช้ Git เพื่อส่งโค้ดไปยังแพลตฟอร์มที่เลือก เมื่อโค้ดถูกอัปโหลด

ไปแล้ว ระบบจะทำการ Build และเริ ่มรันแอปพลิเคชันบนเซิร์ฟเวอร์จริง จากนั้นผู้ใช้งาน

สามารถเข้าถึงเว็บแอปพลิเคชันได้ผ่าน URL ที่กำหนด เช่น https://myapp.com 

 3.6.6 การดูแลบำรุงรักษาเว็บไซต์ โดยตรวจสอบและแก้ไขปัญหาที่เกิดขึ้นในระบบ

ปรับปรุงระบบให้ปลอดภัยจากการโจมตีและปกป้องข้อมูลผู้ใช้ 

https://myapp.com/

