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บทคัดย่อ 

 งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพ่ือพัฒนาและประเมินประสิทธิภาพของระบบอัตโนมัติส 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 

ค าส าคัญ: โมบายเน็ตV2, การจ าแนกภาพหน้าจอเว็บไซต์, เว็บไซต์พนัน, การเรียนรู้เชิงลึก, การถ่ายทอดการเรียนรู้ 
 

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 
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gambling and general websites. Data preparation involved standard resizing and normalization, 
with the dataset partitioned into train-validation-test sets at ratios of 70:20:10 and 80:10:10 for 
empirical comparison. Key parameters, including batch sizes of 8 and 16 and training epochs 
ranging from 10 to 50, were adjusted alongside the application of early stopping to prevent 
overfitting and ensure model stability. Performance was evaluated using accuracy, precision, 
recall, F1-score, and ROC AUC to reflect comprehensive classification capabilities. The results 
demonstrated that an 80:10:10 data split combined with a batch size of 8 and 50 epochs 
yielded the highest performance, achieving an accuracy of 0.97, precision of 0.98, recall of 0.95, 
F1-score of 0.95, and an excellent ROC AUC of 0.9969. The findings indicated that MobileNetV2 
was highly effective in accurately and stably identifying gambling websites. Due to its compact 
size and low computational requirements, the model is well-suited for real-world monitoring 
systems and law enforcement support. However, the study was limited by its dataset size and 
binary classification scope. Future research should increase data diversity, compare alternative 
architectures, and develop multi-class classification to expand applicability in more complex 
contexts. 

Keywords: MobileNetV2, Website Screenshot Classification, Gambling Websites, Deep Learning, 
Transfer Learning 
 

บทน า 
การแพร่กระจายของเว็บไซต์พนันออนไลน์

ก่อให้เกิดผลกระทบต่อสังคม เศรษฐกิจ และความ
มั่นคงปลอดภัยไซเบอร์ในวงกว้าง แม้ว่าประเทศไทยจะ
มีกรอบกฎหมาย เช่น พระราชบัญญัติว่าด้วยการ
กระท าความผิดเกี่ยวกับคอมพิวเตอร์ พ.ศ. 2550 และ
พระราชบัญญัติคุ้มครองข้อมูลส่วนบุคคล พ.ศ. 2562 ที่
เปิดช่องให้สามารถปิดกั้นเว็บไซต์ที่ผิดกฎหมายได้ แต่
กระบวนการตรวจสอบแบบใช้ค าส าคัญหรือการ
ท างานด้วยเจ้าหน้าที่เพียงอย่างเดียวยังคงมีข้อจ ากัด
ด้านความเร็วและความแม่นย า  

การเข้าถึงอินเทอร์เน็ตได้อย่างกว้างขวางและ
สะดวกสบายท าให้พฤติกรรมของผู้บริโภค ในหลาย
ด้านเปลี่ยนแปลงอย่างมีนัยส าคัญหนึ่ งในนั้นคือ  
การพนันออนไลน์ (Online Gambling) ซ่ึงแพร่ขยาย
อย่างรวดเร็ว เนื่องจากผู้ใช้งานสามารถเข้าถึงบริการ
ได้ทุกที่ทุกเวลา โดยไม่จ าเป็นต้องเดินทางไปยังสถาน
ประกอบการจริง ลักษณะดังกล่าวท าให้การพนัน
ออนไลน์มีความเข้าถึงง่าย (Accessibility) สะดวก 
(Convenience) และไม่เปิดเผยตัวตน (Anonymity) 

ซึ่งดึงดูดกลุ่มผู้ใช้งานได้หลากหลายตั้งแต่วัยรุ่นจนถึง
ผู้ใหญ่  

อย่ า ง ไรก็ตามการพนันออนไลน์ก่อ ให้ เกิ ด
ผลกระทบเชิงลบต่อหลายมิติ เช่น เศรษฐกิจ: การ
สูญเสียรายได้ครัวเรือน การหมุนเวียนเงินในระบบ 
ใต้ดิน และการสูญเสียรายได้ภาษีของรัฐ และสังคม: 
การเสพติดการพนัน การเพ่ิมขึ้นของหนี้สินและ
อาชญากรรมทางเศรษฐกิจ สถานการณ์ดังกล่าวยิ่ง
สะท้อนให้เห็นถึงความส าคัญของ เครื่องมือในการ
ตรวจสอบและเฝ้าระวังเว็บไซต์พนันออนไลน์ ที่ต้องมี
ประสิทธิภาพมากขึ้น ซึ่งมีกรอบกฎหมายที่เกี่ยวข้อง 
ได้แก่ พระราชบัญญัติว่าด้วยการกระท าความผิด
เกี่ยวกับคอมพิวเตอร์ พ.ศ. 2550 [1] พระราชบัญญัติ
คุ้มครองข้อมูลส่วนบุคคล พ.ศ. 2562 [2] และ
พระราชบัญญัติการพนัน พ.ศ. 2478 มาตรา 12 [3] โดย
ในส่วนของการด าเนินการระงับการแพร่หลายซึ่ง
ข้อมูลความพิวเตอร์ที่ผิดกฏหมาย เช่น การระงับ
ข้อมูลที่ผิดกฏหมายตาม Domain Name/URL นั้น 
องค์ประกอบของภาพหลักฐานในการประกอบการ
ด าเนินการ เพ่ือระงับการแพร่หลายซึ่งข้อมูลดังกล่าว  

    
  

 
 

หลักฐานที่เหมาะสมต้องมีองค์ประกอบดังนี้ 
1. ต้องแสดงให้เห็น URL (URL bar) อย่างชัดเจน  
2. ต้องมีค าหรือรูปภาพที่เข้าข่ายผิดกฎหมาย 

(เช่น keyword การพนัน) 
3. ต้องมี Taskbar หรือ System Clock แสดง

วันเดือนปีและเวลา ณ ขณะจับภาพหน้าจอ 
4. หน้าจอแสดงผลต้องไม่ถูกบิดเบือนหรือ crop 

จนไม่สามารถยืนยันแหล่งที่มาของข้อมูลได้ 
ในประเทศไทย แม้ว่าการพนันออนไลน์ยังคงเป็น

สิ่งผิดกฎหมายตามพระราชบัญญัติการพนัน พ.ศ. 
2478  

อย่างไรก็ตาม แม้มีกฎหมายรองรับแต่ การ
ปฏิบัติงานในปัจจุบันยังคงเผชิญข้อจ ากัดส าคัญจาก
การพ่ึงพาการตรวจสอบด้วยมนุษย์ และการกรองด้วย
ค าส าคัญ ซึ่งไม่สามารถตรวจจับเว็บไซต์ที่เปลี่ยนชื่อ
โดเมนได้ทันท่วงที และไม่ครอบคลุมการใช้ค าค้นหาที่
หลากหลายในรูปแบบภาษาไทยและอังกฤษที่มีการ
ปรับเปล่ียนตลอดเวลา และแม้การวิจัยในอดีตจะน า
เทคนิคการประมวลผลภาษามาใช้จ าแนกเว็บไซต์จาก
รหัสต้นฉบับ แต่ยังพบช่องว่างในการตรวจจับอัต
ลักษณ์ทางสายตาของเว็บไซต์พนันสมัยใหม่ที่เน้นการ
ใช้กราฟิกและแบนเนอร์เป็นหลัก [4] งานวิจัยนี้จึงมุ่ง
ปิดช่องว่างดังกล่าวด้วยการประยุกต์ใช้สถาปัตยกรรม
โมบายเน็ตวีทู (MobileNetV2) ซึ่งเป็นโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันที่มีประสิทธิภาพสูงใน
การสกัดคุณลักษณะเชิงทัศน์ มาจ าแนกประเภท
เว็บไซต์จากภาพหน้าจอโดยตรง [5] แนวทางนี้ไม่
เพียงแต่ช่วยเพ่ิมความแม่นย าในการระบุเว็บไซต์ผิด
กฎหมายที่ ซ่อน เร้น เนื้ อหา เชิ งข้อความ แต่ยั ง
สนับสนุนการรวบรวมพยานหลักฐานดิจิทัล ให้
สอดคล้องกับพระราชบัญญัติว่าด้วยการกระท า
ความผิดเกี่ยวกับคอมพิวเตอร์ พ.ศ. 2550 เพ่ือ
ยกระดับการเฝ้าระวังและบังคับใช้กฎหมายได้อย่างมี
ประสิทธิภาพและยั่งยืน [6]  

วัตถุประสงค์ของการวิจัย 
1. เพ่ือพัฒนาโมเดลการเรียนรู้เชิงลึก (Deep 

Learning) ส าหรับจ าแนกเว็บไซต์พนันออนไลน์จาก
ภาพหน้าจอเว็บไซต์ 

2. เพ่ือประเมินและเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ของโมเดล MobileNetV2 ภายใต้พารามิเตอร์การ
ฝึกสอนที่แตกต่างกัน 

วิธีด าเนินงาน 
1. การเก็บและจัดเตรียมข้อมูล 
ชุดข้อมูล (Dataset) ในการวิจัยครั้งนี้ ผู้วิจัยได้

ก าหนดกรอบการสร้างชุดข้อมูลอย่างเป็นระบบ โดย
เริ่มจากการก าหนด เกณฑ์การติดฉลาก (Labeling 
Criteria) ล่วงหน้า เพ่ือให้การจ าแนกประเภทข้อมูลมี
ความสอดคล้อง (Consistency) และลดความ
คล าด เ ค ลื่ อ น ร ะห ว่ า ง ผู้ ป ร ะ เ มิ น  ( Inter-rater 
Variability) ทั้งนี้ ชุดข้อมูลประกอบด้วยภาพหน้าจอ
เว็บไซต์จ านวนทั้งสิ้น 1,200 ภาพ แบ่งออกเป็น 2 
กลุ่มหลัก ได้แก่ เว็บไซต์พนันออนไลน์ และเว็บไซต์
ทั่วไปที่ไม่เก่ียวข้องกับการพนัน 

1.1 กลุ่มภาพหน้าจอเว็บไซต์พนันออนไลน์  
ในกลุ่มข้อมูลนี้ประกอบด้วยภาพหน้าจอเว็บไซต์

พนันออนไลน์ จ านวน 600 ภาพ ที่มีวัตถุประสงค์
หลัก ในการน าเสนอหรืออ านวยความสะดวกแก่
กิจกรรมการพนัน โดยผู้วิจัยก าหนดเกณฑ์ 
การพิจารณาจากองค์ประกอบเชิงโครงสร้างของหน้า
เว็บ (Structural Features) และองค์ประกอบเชิง
เนื้อหา (Content Features) ดังต่อไปนี้ 

1) การปรากฏของปุ่ม “สมัครสมาชิก”, “เข้าสู่
ระบบ”, “เดิมพัน”, “ฝาก – ถอน” 

2) การแสดงแบนเนอร์ส่งเสริมการเล่นเกมหรือ
โบนัส 

3) การแสดงตารางอัตราต่อรอง (Odds Table) 
4) อินเทอร์เฟซเกมสล็อต หรือห้องคาสิโนสด 
5) สัญลักษณ์หรือข้อความที่สื่อถึงกิจกรรมการ

พนันโดยตรง 
ภาพหน้าจอเว็บไซต์ที่อยู่ ในกลุ่มภาพหน้าจอ

เว็บ ไซต์พนันออนไลน์  ซึ่ งสะท้อนลักษณะร่วม 
(Common Visual Patterns) ได้แก่ การใช้สีสันที่
ดึงดูดความสนใจ ปุ่มกระตุ้นการสมัครใช้งานขนาดใหญ่ 
การจัดวางองค์ประกอบที่เน้นกิจกรรมการเดิมพัน 
และการแสดงภาพกราฟิกของเกมหรือเหรียญรางวัล 
ดังแสดงในรูปที่ 1 และรูปที่ 2 
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gambling and general websites. Data preparation involved standard resizing and normalization, 
with the dataset partitioned into train-validation-test sets at ratios of 70:20:10 and 80:10:10 for 
empirical comparison. Key parameters, including batch sizes of 8 and 16 and training epochs 
ranging from 10 to 50, were adjusted alongside the application of early stopping to prevent 
overfitting and ensure model stability. Performance was evaluated using accuracy, precision, 
recall, F1-score, and ROC AUC to reflect comprehensive classification capabilities. The results 
demonstrated that an 80:10:10 data split combined with a batch size of 8 and 50 epochs 
yielded the highest performance, achieving an accuracy of 0.97, precision of 0.98, recall of 0.95, 
F1-score of 0.95, and an excellent ROC AUC of 0.9969. The findings indicated that MobileNetV2 
was highly effective in accurately and stably identifying gambling websites. Due to its compact 
size and low computational requirements, the model is well-suited for real-world monitoring 
systems and law enforcement support. However, the study was limited by its dataset size and 
binary classification scope. Future research should increase data diversity, compare alternative 
architectures, and develop multi-class classification to expand applicability in more complex 
contexts. 

Keywords: MobileNetV2, Website Screenshot Classification, Gambling Websites, Deep Learning, 
Transfer Learning 
 

บทน า 
การแพร่กระจายของเว็บไซต์พนันออนไลน์

ก่อให้เกิดผลกระทบต่อสังคม เศรษฐกิจ และความ
มั่นคงปลอดภัยไซเบอร์ในวงกว้าง แม้ว่าประเทศไทยจะ
มีกรอบกฎหมาย เช่น พระราชบัญญัติว่าด้วยการ
กระท าความผิดเกี่ยวกับคอมพิวเตอร์ พ.ศ. 2550 และ
พระราชบัญญัติคุ้มครองข้อมูลส่วนบุคคล พ.ศ. 2562 ที่
เปิดช่องให้สามารถปิดกั้นเว็บไซต์ที่ผิดกฎหมายได้ แต่
กระบวนการตรวจสอบแบบใช้ค าส าคัญหรือการ
ท างานด้วยเจ้าหน้าที่เพียงอย่างเดียวยังคงมีข้อจ ากัด
ด้านความเร็วและความแม่นย า  

การเข้าถึงอินเทอร์เน็ตได้อย่างกว้างขวางและ
สะดวกสบายท าให้พฤติกรรมของผู้บริโภค ในหลาย
ด้านเปลี่ยนแปลงอย่างมีนัยส าคัญหนึ่ งในนั้นคือ  
การพนันออนไลน์ (Online Gambling) ซ่ึงแพร่ขยาย
อย่างรวดเร็ว เนื่องจากผู้ใช้งานสามารถเข้าถึงบริการ
ได้ทุกที่ทุกเวลา โดยไม่จ าเป็นต้องเดินทางไปยังสถาน
ประกอบการจริง ลักษณะดังกล่าวท าให้การพนัน
ออนไลน์มีความเข้าถึงง่าย (Accessibility) สะดวก 
(Convenience) และไม่เปิดเผยตัวตน (Anonymity) 

ซึ่งดึงดูดกลุ่มผู้ใช้งานได้หลากหลายตั้งแต่วัยรุ่นจนถึง
ผู้ใหญ่  

อย่ า ง ไรก็ตามการพนันออนไลน์ก่อ ให้ เกิ ด
ผลกระทบเชิงลบต่อหลายมิติ เช่น เศรษฐกิจ: การ
สูญเสียรายได้ครัวเรือน การหมุนเวียนเงินในระบบ 
ใต้ดิน และการสูญเสียรายได้ภาษีของรัฐ และสังคม: 
การเสพติดการพนัน การเพ่ิมขึ้นของหนี้สินและ
อาชญากรรมทางเศรษฐกิจ สถานการณ์ดังกล่าวยิ่ง
สะท้อนให้เห็นถึงความส าคัญของ เครื่องมือในการ
ตรวจสอบและเฝ้าระวังเว็บไซต์พนันออนไลน์ ที่ต้องมี
ประสิทธิภาพมากขึ้น ซึ่งมีกรอบกฎหมายที่เกี่ยวข้อง 
ได้แก่ พระราชบัญญัติว่าด้วยการกระท าความผิด
เกี่ยวกับคอมพิวเตอร์ พ.ศ. 2550 [1] พระราชบัญญัติ
คุ้มครองข้อมูลส่วนบุคคล พ.ศ. 2562 [2] และ
พระราชบัญญัติการพนัน พ.ศ. 2478 มาตรา 12 [3] โดย
ในส่วนของการด าเนินการระงับการแพร่หลายซึ่ง
ข้อมูลความพิวเตอร์ที่ผิดกฏหมาย เช่น การระงับ
ข้อมูลที่ผิดกฏหมายตาม Domain Name/URL นั้น 
องค์ประกอบของภาพหลักฐานในการประกอบการ
ด าเนินการ เพ่ือระงับการแพร่หลายซึ่งข้อมูลดังกล่าว  

    
  

 
 

หลักฐานที่เหมาะสมต้องมีองค์ประกอบดังนี้ 
1. ต้องแสดงให้เห็น URL (URL bar) อย่างชัดเจน  
2. ต้องมีค าหรือรูปภาพที่เข้าข่ายผิดกฎหมาย 

(เช่น keyword การพนัน) 
3. ต้องมี Taskbar หรือ System Clock แสดง

วันเดือนปีและเวลา ณ ขณะจับภาพหน้าจอ 
4. หน้าจอแสดงผลต้องไม่ถูกบิดเบือนหรือ crop 

จนไม่สามารถยืนยันแหล่งที่มาของข้อมูลได้ 
ในประเทศไทย แม้ว่าการพนันออนไลน์ยังคงเป็น

สิ่งผิดกฎหมายตามพระราชบัญญัติการพนัน พ.ศ. 
2478  

อย่างไรก็ตาม แม้มีกฎหมายรองรับแต่ การ
ปฏิบัติงานในปัจจุบันยังคงเผชิญข้อจ ากัดส าคัญจาก
การพ่ึงพาการตรวจสอบด้วยมนุษย์ และการกรองด้วย
ค าส าคัญ ซึ่งไม่สามารถตรวจจับเว็บไซต์ที่เปลี่ยนชื่อ
โดเมนได้ทันท่วงที และไม่ครอบคลุมการใช้ค าค้นหาที่
หลากหลายในรูปแบบภาษาไทยและอังกฤษที่มีการ
ปรับเปล่ียนตลอดเวลา และแม้การวิจัยในอดีตจะน า
เทคนิคการประมวลผลภาษามาใช้จ าแนกเว็บไซต์จาก
รหัสต้นฉบับ แต่ยังพบช่องว่างในการตรวจจับอัต
ลักษณ์ทางสายตาของเว็บไซต์พนันสมัยใหม่ที่เน้นการ
ใช้กราฟิกและแบนเนอร์เป็นหลัก [4] งานวิจัยนี้จึงมุ่ง
ปิดช่องว่างดังกล่าวด้วยการประยุกต์ใช้สถาปัตยกรรม
โมบายเน็ตวีทู (MobileNetV2) ซึ่งเป็นโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันที่มีประสิทธิภาพสูงใน
การสกัดคุณลักษณะเชิงทัศน์ มาจ าแนกประเภท
เว็บไซต์จากภาพหน้าจอโดยตรง [5] แนวทางนี้ไม่
เพียงแต่ช่วยเพ่ิมความแม่นย าในการระบุเว็บไซต์ผิด
กฎหมายที่ ซ่อน เร้น เนื้ อหา เชิ งข้อความ แต่ยั ง
สนับสนุนการรวบรวมพยานหลักฐานดิจิทัล ให้
สอดคล้องกับพระราชบัญญัติว่าด้วยการกระท า
ความผิดเกี่ยวกับคอมพิวเตอร์ พ.ศ. 2550 เพ่ือ
ยกระดับการเฝ้าระวังและบังคับใช้กฎหมายได้อย่างมี
ประสิทธิภาพและยั่งยืน [6]  

วัตถุประสงค์ของการวิจัย 
1. เพ่ือพัฒนาโมเดลการเรียนรู้เชิงลึก (Deep 

Learning) ส าหรับจ าแนกเว็บไซต์พนันออนไลน์จาก
ภาพหน้าจอเว็บไซต์ 

2. เพ่ือประเมินและเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ของโมเดล MobileNetV2 ภายใต้พารามิเตอร์การ
ฝึกสอนที่แตกต่างกัน 

วิธีด าเนินงาน 
1. การเก็บและจัดเตรียมข้อมูล 
ชุดข้อมูล (Dataset) ในการวิจัยครั้งนี้ ผู้วิจัยได้

ก าหนดกรอบการสร้างชุดข้อมูลอย่างเป็นระบบ โดย
เริ่มจากการก าหนด เกณฑ์การติดฉลาก (Labeling 
Criteria) ล่วงหน้า เพ่ือให้การจ าแนกประเภทข้อมูลมี
ความสอดคล้อง (Consistency) และลดความ
คล าด เ ค ลื่ อ น ร ะห ว่ า ง ผู้ ป ร ะ เ มิ น  ( Inter-rater 
Variability) ทั้งนี้ ชุดข้อมูลประกอบด้วยภาพหน้าจอ
เว็บไซต์จ านวนทั้งสิ้น 1,200 ภาพ แบ่งออกเป็น 2 
กลุ่มหลัก ได้แก่ เว็บไซต์พนันออนไลน์ และเว็บไซต์
ทั่วไปที่ไม่เก่ียวข้องกับการพนัน 

1.1 กลุ่มภาพหน้าจอเว็บไซต์พนันออนไลน์  
ในกลุ่มข้อมูลนี้ประกอบด้วยภาพหน้าจอเว็บไซต์

พนันออนไลน์ จ านวน 600 ภาพ ที่มีวัตถุประสงค์
หลัก ในการน าเสนอหรืออ านวยความสะดวกแก่
กิจกรรมการพนัน โดยผู้วิจัยก าหนดเกณฑ์ 
การพิจารณาจากองค์ประกอบเชิงโครงสร้างของหน้า
เว็บ (Structural Features) และองค์ประกอบเชิง
เนื้อหา (Content Features) ดังต่อไปนี้ 

1) การปรากฏของปุ่ม “สมัครสมาชิก”, “เข้าสู่
ระบบ”, “เดิมพัน”, “ฝาก – ถอน” 

2) การแสดงแบนเนอร์ส่งเสริมการเล่นเกมหรือ
โบนัส 

3) การแสดงตารางอัตราต่อรอง (Odds Table) 
4) อินเทอร์เฟซเกมสล็อต หรือห้องคาสิโนสด 
5) สัญลักษณ์หรือข้อความที่สื่อถึงกิจกรรมการ

พนันโดยตรง 
ภาพหน้าจอเว็บไซต์ที่อยู่ ในกลุ่มภาพหน้าจอ

เว็บ ไซต์พนันออนไลน์  ซึ่ งสะท้อนลักษณะร่วม 
(Common Visual Patterns) ได้แก่ การใช้สีสันที่
ดึงดูดความสนใจ ปุ่มกระตุ้นการสมัครใช้งานขนาดใหญ่ 
การจัดวางองค์ประกอบที่เน้นกิจกรรมการเดิมพัน 
และการแสดงภาพกราฟิกของเกมหรือเหรียญรางวัล 
ดังแสดงในรูปที่ 1 และรูปที่ 2 
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รูปที่ 1 ตัวอย่างภาพหน้าจอของเว็บไซต์พนัน 

 

 
รูปที่ 2 ตัวอย่างภาพหน้าจอของเว็บไซต์พนัน 
 

จากรูปที่ 1 และรูปที่ 2 จะเห็นได้ว่าเว็บไซต์มี
การออกแบบอินเทอร์เฟซที่เน้นการกระตุ้นการมีส่วน
ร่วมของผู้ ใช้งานผ่านองค์ประกอบภาพ (Visual 
Stimuli) และข้อความเชิญชวน ซึ่งถือเป็นคุณลักษณะ
ส าคัญที่โมเดลการเรียนรู้เชิงลึกสามารถเรียนรู้ได้ผ่าน
กระบวนการสกัดคุณลักษณะ (Feature Extraction) 
ดังนั้น การคัดเลือกภาพตัวอย่างที่มีความหลากหลาย
ในด้าน เช่น โทนสี โครงสร้างหน้าเว็บ รูปแบบการจัด
วางปุ่ม ประเภทเกมที่แสดงผล 

1.2 กลุ่มภาพหน้าจอเว็บไซต์ทั่วไปที่ไม่เกี่ยวข้อง
กับการพนัน นอกจากกลุ่มเว็บไซต์พนันออนไลน์แล้ว 
ผู้วิจัยได้จัดเตรียมชุดข้อมูลในกลุ่มเว็บไซต์ทั่วไปที่ไม่
เกี่ยวข้องกับการพนัน จ านวน 600 ภาพ เพ่ือใช้เป็น
กลุ่มเปรียบเทียบ (Negative Class) ส าหรับการฝึก
และประเมินประสิทธิภาพของโมเดลการจ าแนก
ประเภทภาพ โดยการก าหนดเกณฑ์การคัดเลือก
เว็บไซต์ในกลุ่มนี้พิจารณาจากเงื่อนไขหลัก ได้แก่ 

1) ไม่มีเนื้อหาเกี่ยวข้องกับการพนันโดยตรงหรือ
โดยอ้อม 

2) ไม่มีปุ่มหรือองค์ประกอบที่สื่อถึงการสมัคร
สมาชิกเพ่ือเดิมพัน 

3) ไม่มีตารางอัตราต่อรอง ระบบฝาก–ถอน หรือ
อินเทอร์เฟซเกมคาสิโน 

4) ไม่ปรากฏข้อความส่งเสริมการเล่นเกมที่มี
ลักษณะเป็นกิจกรรมเสี่ยงโชค 

เว็บไซต์ในกลุ่มนี้ครอบคลุมหลายหมวดหมู่ เช่น 
เว็บไซต์ข่าวสาร เว็บไซต์องค์กรภาครัฐและเอกชน 
เว็บไซต์พาณิชย์อิเล็กทรอนิกส์ เว็บไซต์การศึกษา และ
เว็บไซต์บล็อกหรือบทความทั่วไป ทั้งนี้เพ่ือให้ข้อมูลมี
ค ว ามหล ากหล าย เชิ ง โ ค ร งส ร้ า ง  ( Structural 
Diversity) และสะท้อนสภาพแวดล้อมจริงของโลก
ออนไลน์ ดังแสดงในรูปที่ 3 และรูปที่ 4 

 

 
รูปที่ 3 ตัวอย่างภาพหน้าจอของเว็บไซต์ทั่วไป 
 

 
รูปที่ 4 ตัวอย่างภาพหน้าจอของเว็บไซต์ทั่วไป 
 

จากภาพตัวอย่างในกลุ่มเว็บไซต์ทั่วไป จะเห็น
ลักษณะการออกแบบที่แตกต่างจากภาพในกลุ่ม
เว็บไซต์พนันอย่างชัดเจน กล่าวคือ โครงสร้างหน้าเว็บ
เน้นการน าเสนอข้อมูลหรือเนื้อหาบทความ การจัด
ว า ง อ ง ค์ ป ร ะ ก อ บ เ ป็ น ไ ป ต า ม ล า ดั บ ข้ อ มู ล 
(Information Hierarchy) ไม่มีองค์ประกอบภาพที่
เน้นการกระตุ้นพฤติกรรมเส่ียงหรือการท าธุรกรรม
เดิมพัน และการใช้สีและกราฟิกมีลักษณะเป็นกลาง
หรือสอดคล้องกับอัตลักษณ์องค์กร ความแตกต่าง
ดังกล่าวเป็นปัจจัยส าคัญที่ช่วยให้โมเดลสามารถ
เรียนรู้คุณลักษณะเชิงภาพ (Visual Features) ที่

    
  

 
 

จ าแนกความแตกต่างระหว่างเว็บไซต์พนันกับเว็บไซต์
ทั่วไปได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยเฉพาะในมิติของ
รูปแบบปุ่ม (Button Patterns) การจัดวางแบนเนอร์ 
(Banner Layout) และองค์ประกอบกราฟิกที่สื่อถึง
กิจกรรมเกมเดิมพัน 

2. ขอบเขตข้อมูล (Data Scope)  
ข้อมูลที่ ใช้ ในงานวิจัยนี้ถูกเก็บรวบรวมจาก

เว็บไซต์ที่สามารถเข้าถึงได้โดยสาธารณะ (Publicly 
Accessible Websites) โดยไม่มีการเข้าถึงข้อมูลที่
ต้องใช้บัญชีผู้ใช้หรอืสิทธิ์เฉพาะ ทั้งนี้เพ่ือให้สอดคล้อง
กับหลักจริยธรรมการวิจัยด้านข้อมูลดิจิทัล และ
หลี ก เ ลี่ ย งกา ร เ ข้ า ถึ ง ข้ อมู ล ส่ วนบุ คคล  โ ดยมี
รายละเอียด ดังนี้ 

2.1 ขอบเขตเชิงโครงสร้างหน้าเว็บ (Page-Level 
Scope) ผู้วิจัยก าหนดให้เก็บข้อมูลเฉพาะหน้าเว็บหลัก 
(Homepage หรือ Landing Page) ของแต่ละ
เว็บไซต์ เท่ านั้น  โดยไม่รวมถึ งหน้ าลงทะเบียน 
(Registration Page) หน้าระบบสมาชิก (Member 
Area) หรือหน้าที่ต้องเข้าสู่ระบบก่อนเข้าถึงเว็บไซต์ 
ซึ่งเหตุผลในการจ ากัดเฉพาะหน้าเว็บหลัก เนื่องจาก
หน้าแรกเป็นหน้าที่สะท้อนอัตลักษณ์และวัตถุประสงค์
หลักของเว็บไซต์ และเป็นหน้าที่ผู้ใช้งานทั่วไปสามารถ
เข้าถึงได ้

2.2 ขอบเขตเชิงเวลา (Temporal Scope) 
ข้อมูลถูกเก็บในช่วงเวลาปัจจุบันเนื่องจากหน้าเว็บไซต์
มีการเปลี่ยนแปลงตลอดเวลา ทั้งด้านเนื้อหา โปรโม
ชัน และการออกแบบอินเทอร์เฟซ ดังนั้นชุดข้อมูลจึง
สะท้อนสภาพเว็บไซต์ ณ ช่วงเวลาที่ท าการเก็บข้อมูล
เท่านั้น 

2.3 ขอบเขตเชิงเนื้อหา (Content Scope) การ
วิเคราะห์ในงานวิจัยนี้พิจารณาเฉพาะ ลักษณะเชิงภาพ 
(Visual Features) ของหน้าเว็บไซต์ เช่น การจัดวาง
องค์ประกอบ (Layout Structure) รูปแบบปุ่มและ
แบนเนอร์โทนสีและองค์ประกอบกราฟิก 

2 . 4  ข้ อจ ากั ดของขอบเขตข้ อมู ล  ( Scope 
Limitations) การจ ากัดข้อมูลเฉพาะหน้าเว็บหลักอาจ
ส่งผลให้ไม่ครอบคลุมรูปแบบเว็บไซต์ที่ซ่อนเนื้อหา
หลักไว้หลังระบบสมัครสมาชิก และไม่สามารถ

ตรวจจับเว็บไซต์ที่ปรับเปล่ียนหน้าแรกให้มีลักษณะ
เป็นกลางเพื่อหลีกเลี่ยงการตรวจสอบได้ 

3. การเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing) 
ก่อนน าภาพเข้าสู่กระบวนการฝึกสอนโมเดล 

ผู้วิจัยได้ด าเนินการเตรียมข้อมูลให้สอดคล้องกับ
ข้อก าหนดของสถาปัตยกรรม MobileNetV2 โดยมี
ขั้นตอน ดังต่อไปนี้ 

3.1 การปรับขนาดภาพ (Image Resizing) ภาพ
หน้าจอทั้งหมดถูกปรับขนาดเป็น 224 × 224 พิกเซล ซึ่ง
เป็นขนาดอินพุตมาตรฐานของ MobileNetV2 ตามที่
เสนอโดย Sandler และคณะ [5] การก าหนดขนาด
ภาพให้คงที่มีความส าคัญในเชิงโครงสร้าง เนื่องจาก
โครงข่าย Convolutional Neural Network (CNN) 
ต้องการมิติข้อมูลที่สม่ าเสมอเพ่ือให้สามารถค านวณ 
Convolution Operation ได้อย่างถูกต้อง 
นอกจากนี้  การลดขนาดภาพยังช่วยลดจ านวน
พารามิเตอร์ที่ต้องประมวลผล ส่งผลให้ลดภาระด้าน
หน่วยความจ าและเวลาในการฝึกสอน ซึ่งสอดคล้อง
กับแนวคิดของ MobileNetV2 ที่มุ่ ง เน้นความมี
ป ร ะ สิ ท ธิ ภ า พ เ ชิ ง ค า น ว ณ  ( Computational 
Efficiency) และความเบาของโมเดล 

3.2 การปรับค่าความเข้มของพิกเซล (Pixel 
Normalization) ค่าความเข้มของพิกเซล (0–255) 
ถูกปรับให้อยู่ในช่วง 0–1 โดยการหารด้วย 255 ทั้งนี้
เพ่ือให้ข้อมูลมีสเกลที่เหมาะสมต่อการเรียนรู้ของ
โครงข่ายประสาทเทียมตามแนวคิดของ Goodfellow 
et al. [7] การท า Normalization มีบทบาทส าคัญใน
การ 

1) ลดความแปรปรวนของข้อมูลน าเข้า 
2) ป้องกันปัญหา Gradient ที่มีค่าสูงเกินไป 

(Exploding Gradients) 
3) ช่วยให้กระบวนการ Gradient Descent มี

เสถียรภาพมากขึ้น 
4) เพ่ิมความเร็วในการลู่ เข้าสู่ค่าที่ เหมาะสม 

(Faster Convergence) 
ดั งนั้ น การปรั บสเกลข้อมูลจึ งเป็นขั้ นตอน

มาตรฐานในงาน Deep Learning และมีผลโดยตรงต่อ
ประสิทธิภาพของโมเดล 



3939
วารสารวิศวกรรมศาสตรและการวิจัยเชิงนวัตกรรม

คณะวิศวกรรมศาสตร มทร.อีสาน วิทยาเขตขอนแกน

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

    
  

 
 

 
รูปที่ 1 ตัวอย่างภาพหน้าจอของเว็บไซต์พนัน 

 

 
รูปที่ 2 ตัวอย่างภาพหน้าจอของเว็บไซต์พนัน 
 

จากรูปที่ 1 และรูปที่ 2 จะเห็นได้ว่าเว็บไซต์มี
การออกแบบอินเทอร์เฟซที่เน้นการกระตุ้นการมีส่วน
ร่วมของผู้ ใช้งานผ่านองค์ประกอบภาพ (Visual 
Stimuli) และข้อความเชิญชวน ซึ่งถือเป็นคุณลักษณะ
ส าคัญที่โมเดลการเรียนรู้เชิงลึกสามารถเรียนรู้ได้ผ่าน
กระบวนการสกัดคุณลักษณะ (Feature Extraction) 
ดังนั้น การคัดเลือกภาพตัวอย่างที่มีความหลากหลาย
ในด้าน เช่น โทนสี โครงสร้างหน้าเว็บ รูปแบบการจัด
วางปุ่ม ประเภทเกมที่แสดงผล 

1.2 กลุ่มภาพหน้าจอเว็บไซต์ทั่วไปที่ไม่เกี่ยวข้อง
กับการพนัน นอกจากกลุ่มเว็บไซต์พนันออนไลน์แล้ว 
ผู้วิจัยได้จัดเตรียมชุดข้อมูลในกลุ่มเว็บไซต์ทั่วไปที่ไม่
เกี่ยวข้องกับการพนัน จ านวน 600 ภาพ เพ่ือใช้เป็น
กลุ่มเปรียบเทียบ (Negative Class) ส าหรับการฝึก
และประเมินประสิทธิภาพของโมเดลการจ าแนก
ประเภทภาพ โดยการก าหนดเกณฑ์การคัดเลือก
เว็บไซต์ในกลุ่มนี้พิจารณาจากเงื่อนไขหลัก ได้แก่ 

1) ไม่มีเนื้อหาเกี่ยวข้องกับการพนันโดยตรงหรือ
โดยอ้อม 

2) ไม่มีปุ่มหรือองค์ประกอบที่สื่อถึงการสมัคร
สมาชิกเพ่ือเดิมพัน 

3) ไม่มีตารางอัตราต่อรอง ระบบฝาก–ถอน หรือ
อินเทอร์เฟซเกมคาสิโน 

4) ไม่ปรากฏข้อความส่งเสริมการเล่นเกมที่มี
ลักษณะเป็นกิจกรรมเสี่ยงโชค 

เว็บไซต์ในกลุ่มนี้ครอบคลุมหลายหมวดหมู่ เช่น 
เว็บไซต์ข่าวสาร เว็บไซต์องค์กรภาครัฐและเอกชน 
เว็บไซต์พาณิชย์อิเล็กทรอนิกส์ เว็บไซต์การศึกษา และ
เว็บไซต์บล็อกหรือบทความทั่วไป ทั้งนี้เพ่ือให้ข้อมูลมี
ค ว ามหล ากหล าย เชิ ง โ ค ร งส ร้ า ง  ( Structural 
Diversity) และสะท้อนสภาพแวดล้อมจริงของโลก
ออนไลน์ ดังแสดงในรูปที่ 3 และรูปที่ 4 

 

 
รูปที่ 3 ตัวอย่างภาพหน้าจอของเว็บไซต์ทั่วไป 
 

 
รูปที่ 4 ตัวอย่างภาพหน้าจอของเว็บไซต์ทั่วไป 
 

จากภาพตัวอย่างในกลุ่มเว็บไซต์ทั่วไป จะเห็น
ลักษณะการออกแบบที่แตกต่างจากภาพในกลุ่ม
เว็บไซต์พนันอย่างชัดเจน กล่าวคือ โครงสร้างหน้าเว็บ
เน้นการน าเสนอข้อมูลหรือเนื้อหาบทความ การจัด
ว า ง อ ง ค์ ป ร ะ ก อ บ เ ป็ น ไ ป ต า ม ล า ดั บ ข้ อ มู ล 
(Information Hierarchy) ไม่มีองค์ประกอบภาพที่
เน้นการกระตุ้นพฤติกรรมเสี่ยงหรือการท าธุรกรรม
เดิมพัน และการใช้สีและกราฟิกมีลักษณะเป็นกลาง
หรือสอดคล้องกับอัตลักษณ์องค์กร ความแตกต่าง
ดังกล่าวเป็นปัจจัยส าคัญที่ช่วยให้โมเดลสามารถ
เรียนรู้คุณลักษณะเชิงภาพ (Visual Features) ที่

    
  

 
 

จ าแนกความแตกต่างระหว่างเว็บไซต์พนันกับเว็บไซต์
ทั่วไปได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยเฉพาะในมิติของ
รูปแบบปุ่ม (Button Patterns) การจัดวางแบนเนอร์ 
(Banner Layout) และองค์ประกอบกราฟิกที่สื่อถึง
กิจกรรมเกมเดิมพัน 

2. ขอบเขตข้อมูล (Data Scope)  
ข้อมูลที่ ใช้ ในงานวิจัยนี้ถูกเก็บรวบรวมจาก

เว็บไซต์ที่สามารถเข้าถึงได้โดยสาธารณะ (Publicly 
Accessible Websites) โดยไม่มีการเข้าถึงข้อมูลที่
ต้องใช้บัญชีผู้ใช้หรอืสิทธิ์เฉพาะ ทั้งนี้เพ่ือให้สอดคล้อง
กับหลักจริยธรรมการวิจัยด้านข้อมูลดิจิทัล และ
หลี ก เ ลี่ ย งกา ร เ ข้ า ถึ ง ข้ อมู ล ส่ วนบุ คคล  โ ดยมี
รายละเอียด ดังนี้ 

2.1 ขอบเขตเชิงโครงสร้างหน้าเว็บ (Page-Level 
Scope) ผู้วิจัยก าหนดให้เก็บข้อมูลเฉพาะหน้าเว็บหลัก 
(Homepage หรือ Landing Page) ของแต่ละ
เว็บไซต์ เท่ านั้น  โดยไม่รวมถึ งหน้ าลงทะเบียน 
(Registration Page) หน้าระบบสมาชิก (Member 
Area) หรือหน้าที่ต้องเข้าสู่ระบบก่อนเข้าถึงเว็บไซต์ 
ซึ่งเหตุผลในการจ ากัดเฉพาะหน้าเว็บหลัก เนื่องจาก
หน้าแรกเป็นหน้าที่สะท้อนอัตลักษณ์และวัตถุประสงค์
หลักของเว็บไซต์ และเป็นหน้าที่ผู้ใช้งานทั่วไปสามารถ
เข้าถึงได ้

2.2 ขอบเขตเชิงเวลา (Temporal Scope) 
ข้อมูลถูกเก็บในช่วงเวลาปัจจุบันเนื่องจากหน้าเว็บไซต์
มีการเปลี่ยนแปลงตลอดเวลา ทั้งด้านเนื้อหา โปรโม
ชัน และการออกแบบอินเทอร์เฟซ ดังนั้นชุดข้อมูลจึง
สะท้อนสภาพเว็บไซต์ ณ ช่วงเวลาที่ท าการเก็บข้อมูล
เท่านั้น 

2.3 ขอบเขตเชิงเนื้อหา (Content Scope) การ
วิเคราะห์ในงานวิจัยนี้พิจารณาเฉพาะ ลักษณะเชิงภาพ 
(Visual Features) ของหน้าเว็บไซต์ เช่น การจัดวาง
องค์ประกอบ (Layout Structure) รูปแบบปุ่มและ
แบนเนอร์โทนสีและองค์ประกอบกราฟิก 

2 . 4  ข้ อจ ากั ดของขอบเขตข้ อมู ล  ( Scope 
Limitations) การจ ากัดข้อมูลเฉพาะหน้าเว็บหลักอาจ
ส่งผลให้ไม่ครอบคลุมรูปแบบเว็บไซต์ที่ซ่อนเนื้อหา
หลักไว้หลังระบบสมัครสมาชิก และไม่สามารถ

ตรวจจับเว็บไซต์ที่ปรับเปล่ียนหน้าแรกให้มีลักษณะ
เป็นกลางเพื่อหลีกเลี่ยงการตรวจสอบได้ 

3. การเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing) 
ก่อนน าภาพเข้าสู่กระบวนการฝึกสอนโมเดล 

ผู้วิจัยได้ด าเนินการเตรียมข้อมูลให้สอดคล้องกับ
ข้อก าหนดของสถาปัตยกรรม MobileNetV2 โดยมี
ขั้นตอน ดังต่อไปนี้ 

3.1 การปรับขนาดภาพ (Image Resizing) ภาพ
หน้าจอทั้งหมดถูกปรับขนาดเป็น 224 × 224 พิกเซล ซึ่ง
เป็นขนาดอินพุตมาตรฐานของ MobileNetV2 ตามที่
เสนอโดย Sandler และคณะ [5] การก าหนดขนาด
ภาพให้คงที่มีความส าคัญในเชิงโครงสร้าง เนื่องจาก
โครงข่าย Convolutional Neural Network (CNN) 
ต้องการมิติข้อมูลที่สม่ าเสมอเพ่ือให้สามารถค านวณ 
Convolution Operation ได้อย่างถูกต้อง 
นอกจากนี้  การลดขนาดภาพยังช่วยลดจ านวน
พารามิเตอร์ที่ต้องประมวลผล ส่งผลให้ลดภาระด้าน
หน่วยความจ าและเวลาในการฝึกสอน ซึ่งสอดคล้อง
กับแนวคิดของ MobileNetV2 ที่มุ่ ง เน้นความมี
ป ร ะ สิ ท ธิ ภ า พ เ ชิ ง ค า น ว ณ  ( Computational 
Efficiency) และความเบาของโมเดล 

3.2 การปรับค่าความเข้มของพิกเซล (Pixel 
Normalization) ค่าความเข้มของพิกเซล (0–255) 
ถูกปรับให้อยู่ในช่วง 0–1 โดยการหารด้วย 255 ทั้งนี้
เพ่ือให้ข้อมูลมีสเกลที่เหมาะสมต่อการเรียนรู้ของ
โครงข่ายประสาทเทียมตามแนวคิดของ Goodfellow 
et al. [7] การท า Normalization มีบทบาทส าคัญใน
การ 

1) ลดความแปรปรวนของข้อมูลน าเข้า 
2) ป้องกันปัญหา Gradient ที่มีค่าสูงเกินไป 

(Exploding Gradients) 
3) ช่วยให้กระบวนการ Gradient Descent มี

เสถียรภาพมากขึ้น 
4) เพ่ิมความเร็วในการลู่ เข้าสู่ค่าที่ เหมาะสม 

(Faster Convergence) 
ดั งนั้ น การปรั บสเกลข้อมูลจึ งเป็นขั้ นตอน

มาตรฐานในงาน Deep Learning และมีผลโดยตรงต่อ
ประสิทธิภาพของโมเดล 
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3.3 การจัดรูปแบบข้อมูล (Tensor Formatting)
ภาพที่ผ่านการปรับขนาดและ Normalization ถูกจัด
ให้อยู่ในรูปแบบ Tensor ขนาด 224 × 224 × 3 
(RGB Channels) เพ่ือให้สอดคล้องกับโครงสร้าง
อินพุตของ MobileNetV2 ซึ่ งออกแบบให้รองรับ
ภาพสีแบบสามช่องสัญญาณ

3.4 เหตุผลเชิงสถาปัตยกรรม (Architectural 
Consistency) MobileNetV2 ใช้โครงสร้าง Inverted
Residual Blocks และ Linear Bottlenecks ซึ่ง
ออกแบบมาเพ่ือประมวลผลข้อมูลภาพที่ผ่านการปรับ
สเกลอย่างเหมาะสม หากข้อมูลมีสเกลที่ไม่สมดุล อาจ
ส่งผลให้การเรียนรู้ภายในชั้น Convolution และ 
Batch Normalization ไม่มีประสิทธิภาพในเชิง
ทฤษฎี การเตรียมข้อมูลให้มีสเกลท่ีเหมาะสมจึง
สอดคล้องกับหลักการของการเรียนรู้เชิงลึกที่อธิบาย
โดย Goodfellow et al. [7] ว่าการปรับรูปแบบ
ข้อมูลก่อนการฝึกสอนเป็นองค์ประกอบส าคัญของ 
Pipeline การเรียนรู้ 

3.5 ข้อจ ากัดของโมเดล MobileNetV2
เนื่ อ งจากข้ อจ ากั ดสถาปั ตยกรรมของ โม เดล 
MobileNetV2 ถูกออกแบบให้รับข้อมูลน าเข้าขนาด
มาตรฐานรูปภาพขนาด 224 x 224 พิกเซล ในการ
ประมวลผล ดังนั้นในการวิจัยนี้จึงจ าเป็นต้องมีการปรับ
ความละเอียดของรูปภาพ ดังแสดงในรูปที่ 5 ซึ่งท าการ
ปรับลดขนาดรูปภาพต้นฉบับ (Full HD) ตามสัดส่วน
ก่อนท าการครอป (Crop) ภาพให้ เหลือขนาด 
224 x 224 พิกเซล ในขั้นสุดท้ายก่อนน าเข้าสู่โมเดล 

รูปที่ 5 แสดงผลการปรับขนาดภาพของโมเดล
MobileNetV2

อย่างไรก็ตาม งานวิจัยนี้มุ่งเน้นการจ าแนก
ประเภทเว็บไซต์จากภาพหน้าจอโดยพิจารณารูปแบบ
โดยรวมของหน้าเว็บ มากกว่าการวิเคราะห์ข้อความ
เชิงลึก การปรับขนาดภาพเป็น 224 × 224 พิกเซล

จึงยังคงรักษาคุณลักษณะที่เพียงพอต่อการเรียนรู้ของ
โมเดล

4. การแบ่งชุดข้อมูล (Dataset Splitting)
เพ่ือให้การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง

มีความน่าเชื่อถือและสะท้อนความสามารถในการ
จ าแนกข้อมูลใหม่ จึงเลือกใช้กระบวนการแบ่งชุด
ข้อมูลแบบโฮลด์เอาท์ โดยแบ่งข้อมูลออกเป็น 3 ส่วน
ที่เป็นอิสระต่อกัน ได้แก่ ชุดข้อมูลฝึกสอน (Training 
Set) ชุดข้อมูลตรวจสอบ (Validation Set) และชุด
ข้อมูลทดสอบ (Test Set) โดยมีรายละเอียดดังนี้

4.1 การวิเคราะห์ความไวต่อปริมาณข้อมูล โดย
ก าหนดสัดส่วนการทดลองแบ่งข้อมูลเป็น 2  กรณี 

ไ ด้ แ ก่  0 7–2 7–1 7  แ ล ะ  0 7–1 7–1 7  โ ด ย มี
วัตถุประสงค์เพ่ือวิเคราะห์ความไวของสถาปัตยกรรม
MobileNetV 2  ต่อการเปลี่ ยนแปลงปริมาณข้อมูล
ฝึ กสอนภาย ใต้ ท รั พยากรข้ อมู ล ที่ จ า กั ด  กา ร
เปรียบเทียบนี้จะช่วยฆหาจุดสมดุลระหว่างปริมาณ
ข้อมูลที่ใช้ในการเรียนรู้พารามิเตอร์ และปริมาณ
ข้อมูลที่ ใช้ ในการตรวจสอบความถูกต้องเ พ่ือหา
ค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมที่สุด

4.2 หน้าที่ของชุดข้อมูลย่อย
1. ชุดข้อมูลฝึกสอน ใช้ส าหรับให้แบบจ าลอง

เ รี ย นรู้ แ ละสกั ดคุณลั กษณะ เ ชิ งทั ศน์  ( Visual 
Features) จากภาพหน้าจอเว็บไซต์

2. ชุดข้อมูลตรวจสอบ ท าหน้าที่เป็นข้อมูลชุด
ยืนยันในระหว่างการฝึกสอน เพ่ือใช้ปรับจูนค่า Batch 
Size, Epoch และใช้ร่วมกับเทคนิค Early Stopping 
เพ่ือป้องกันปัญหาการเรียนรู้เกินอย่างเป็นระบบ

3. ชุดข้อมูลทดสอบ ท าหน้าที่เป็นข้อมูลที่ไม่เคย
ผ่านตาแบบจ าลองมาก่อน โดยถูกแยกไว้ประเมิน
ประสิทธิภาพเชิงประจักษ์ในขั้นตอนสุดท้ายเพียงครั้ง
เดียว เพ่ือให้ได้ตัวชี้วัดที่สะท้อนการใช้งานจริงอย่าง
เป็นกลาง

4.3 วิธีการสุ่มแบ่งข้อมูล
เพ่ือให้การแบ่งข้อมูลเป็นไปตามหลักการสถิติ 

ผู้วิจัยได้ประยุกต์ใช้เทคนิคการสุ่มแบบแบ่งชั้นภูมิ 
(Stratified Sampling) เพ่ือรักษาสัดส่วนของเว็บไซต์
การพนันและเว็บไซต์ทั่วไปให้มีความสมดุลเท่ากันใน

    
  

 
 

ทุกชุดข้อมูลย่อย นอกจากนี้ยังก าหนดเงื่อนไขให้ภาพ
ที่มาจากโดเมนเว็บไซต์เดียวกันต้องถูกจัดอยู่ในชุด
ข้อมูลกลุ่มเดียวกันเท่านั้น เพ่ือป้องกันปัญหาข้อมูล
รั่วไหล ซึ่งอาจส่งผลให้แบบจ าลองจดจ ารูปแบบการ
ออกแบบเฉพาะของโดเมนแทนการเรียนรู้คุณลักษณะ
ทั่วไปของคลาส ดังตารางที่ 1 
ตารางที่  1 การแบ่งจ านวนภาพตามคลาสและ
สัดส่วนการฝึกสอน–การทดสอบประสิทธิภาพ        
–การทดสอบ (Train–Validation–Test Split)  
Split Class Train Valida- 

tion 
Test Total 

70 –
20–10 

เว็บไซต์
พนัน 

420 120 60 600 

เว็บไซต์
ทั่วไป 

420 120 60 600 

รวม 840 240 120 1,200 

80 –
10–10 

เว็บไซต์
พนัน 

480 60 60 600 

เว็บไซต์
ทั่วไป 

480 60 60 600 

รวม 960 120 120 1,200 

5. การฝึกสอนโมเดล (Model Training) 
ในการวิจัยนี้ได้ท าการทดลองฝึกสอนโมเดลภายใต้

จ านวนรอบการเรียนรู้ (Epochs) ที่แตกต่างกัน ตั้งแต่ 
10 รอบ ถึง 50 รอบ โดยเพิ่มครั้งละ 10 รอบ (คือ 10, 
20, 30, 40 และ 50 รอบ) เพ่ือวิเคราะห์ผลกระทบต่อ
ประสิทธิภาพของโมเดล นอกจากนี้ ยังได้ทดสอบ
ขนาดแบตช์ (Batch Size) ที่ 2 ค่า คือ 8 และ 16 
เพ่ือเปรียบเทียบสมรรถนะในการเรียนรู้ของโมเดล 
โดยมีการใช้ TensorBoard เพ่ือติดตามค่าตัวชี้วัด
ส าคัญ ได้แก่ Accuracy, Loss และ ROC AUC 
ตลอดกระบวนการฝึกสอนโมเดล ซึ่งด าเนินการบนชุด
ข้อมูล Training Set และตรวจสอบความถูกต้องด้วย 
Validation Set โดยในงานวิจัยนี้ก าหนดจ านวนรอบ
การเรียนรู้สูงสุด (Epochs) ที่ 50 รอบ และใช้กลไก 
Early Stopping เพ่ือป้องกันการเกิด Overfitting 
โดยเฝ้าติดตามค่า Validation ROC AUC (val_auc) 

หากค่าไม่ปรับตัวดีขึ้นภายในจ านวนรอบที่ก าหนด 
โมเดลจะหยุดการเรียนรู้ โดยอัตโนมัติและบันทึก
พารามิเตอร์ที่ดีที่สุดไว้ 

5.1 การปรับพารามิเตอร์และกระบวนการเรียนรู้ 
โ ม เ ด ล ถู ก ป รั บ พ า ร า มิ เ ต อ ร์ ด้ ว ย  Adam 

Optimizer โดยก าหนดอัตราการเรียนรู้ (learning 
rate) ที่ 0.001 ซึ่งเป็นค่ามาตรฐานที่เหมาะสมส าหรับ
การฝึกโมเดล Deep Learning ในงานจ าแนกภาพ 
เนื่องจากสามารถปรับอัตราการเรียนรู้แบบ adaptive 
ตามค่ากราดิเอนต์ของแต่ละพารามิเตอร์ได้ และใช้
ฟังก์ชันการสูญเสีย (loss function) แบบ Categorical 
Cross-Entropy ซึ่งแม้งานวิจัยนี้จะมีเพียงสองคลาส 
แต่ยังถือว่าเหมาะสมส าหรับการจ าแนกประเภท 
(multi-class classification) 

5.2 การศึกษาผลกระทบของ Batch Size 
เพ่ือศึกษาผลกระทบของขนาด batch (Batch 

Size) ได้เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลเมื่อใช้ 
batch size ที่แตกต่างกันสองค่า คือ 8 และ 16 โดย 
batch ขนาดเล็กมีแนวโน้มท าให้การเรียนรู้มีความ
ละเอียดมากขึ้น แต่ต้องใช้เวลาประมวลผลนานกว่า 
ในขณะที่ batch ขนาดใหญ่ช่วยให้การฝึกเร็วขึ้นแต่มี
โอกาสลดทอนความสามารถในการ generalize 
โมเดล 

6. การประเมินผลโมเดล (Model Evaluation) 
หลังจากเสร็จสิ้นกระบวนการฝึกสอน โมเดลที่ได้

จะถูกน ามาประเมินประสิทธิภาพด้วยชุดข้อมูล Test 
Set ซึ่งไม่เคยถูกใช้ในการฝึกหรือปรับแต่งพารามิเตอร์
มาก่อน เพ่ือให้การประเมินสะท้อนความสามารถใน
การท านายข้อมูลใหม่ ได้อย่างเป็นกลาง 

ในการวิจัยนี้ ใช้การประเมินผลเชิงปริมาณ 
(Quantitative Evaluation) เป็นหลัก โดยพิจารณา
ตัวชี้ วัดหลายรายการ เ พ่ือให้ครอบคลุมมิติของ
ประสิทธิภาพท่ีแตกต่างกันของโมเดลจ าแนกประเภท
แบบสองคลาส (Binary Classification) โดยมีตัวชี้วัด 
ดังนี้ 

6.1 Confusion Matrix เป็นตารางสรุปผลการ
ท านายของโมเดลแบ่งออกเป็น 4 กรณี ได้แก่ 
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3.3 การจัดรูปแบบข้อมูล (Tensor Formatting)
ภาพที่ผ่านการปรับขนาดและ Normalization ถูกจัด
ให้อยู่ในรูปแบบ Tensor ขนาด 224 × 224 × 3 
(RGB Channels) เพ่ือให้สอดคล้องกับโครงสร้าง
อินพุตของ MobileNetV2 ซึ่ งออกแบบให้รองรับ
ภาพสีแบบสามช่องสัญญาณ

3.4 เหตุผลเชิงสถาปัตยกรรม (Architectural 
Consistency) MobileNetV2 ใช้โครงสร้าง Inverted
Residual Blocks และ Linear Bottlenecks ซึ่ง
ออกแบบมาเพ่ือประมวลผลข้อมูลภาพที่ผ่านการปรับ
สเกลอย่างเหมาะสม หากข้อมูลมีสเกลที่ไม่สมดุล อาจ
ส่งผลให้การเรียนรู้ภายในชั้น Convolution และ 
Batch Normalization ไม่มีประสิทธิภาพในเชิง
ทฤษฎี การเตรียมข้อมูลให้มีสเกลที่ เหมาะสมจึง
สอดคล้องกับหลักการของการเรียนรู้เชิงลึกที่อธิบาย
โดย Goodfellow et al. [7] ว่าการปรับรูปแบบ
ข้อมูลก่อนการฝึกสอนเป็นองค์ประกอบส าคัญของ 
Pipeline การเรียนรู้ 

3.5 ข้อจ ากัดของโมเดล MobileNetV2
เนื่ อ งจากข้ อจ ากั ดสถาปั ตยกรรมของ โม เดล 
MobileNetV2 ถูกออกแบบให้รับข้อมูลน าเข้าขนาด
มาตรฐานรูปภาพขนาด 224 x 224 พิกเซล ในการ
ประมวลผล ดังนั้นในการวิจัยนี้จึงจ าเป็นต้องมีการปรับ
ความละเอียดของรูปภาพ ดังแสดงในรูปที่ 5 ซึ่งท าการ
ปรับลดขนาดรูปภาพต้นฉบับ (Full HD) ตามสัดส่วน
ก่อนท าการครอป (Crop) ภาพให้ เหลือขนาด 
224 x 224 พิกเซล ในขั้นสุดท้ายก่อนน าเข้าสู่โมเดล 

รูปที่ 5 แสดงผลการปรับขนาดภาพของโมเดล
MobileNetV2

อย่างไรก็ตาม งานวิจัยนี้มุ่งเน้นการจ าแนก
ประเภทเว็บไซต์จากภาพหน้าจอโดยพิจารณารูปแบบ
โดยรวมของหน้าเว็บ มากกว่าการวิเคราะห์ข้อความ
เชิงลึก การปรับขนาดภาพเป็น 224 × 224 พิกเซล

จึงยังคงรักษาคุณลักษณะที่เพียงพอต่อการเรียนรู้ของ
โมเดล

4. การแบ่งชุดข้อมูล (Dataset Splitting)
เพ่ือให้การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง

มีความน่าเชื่อถือและสะท้อนความสามารถในการ
จ าแนกข้อมูลใหม่ จึงเลือกใช้กระบวนการแบ่งชุด
ข้อมูลแบบโฮลด์เอาท์ โดยแบ่งข้อมูลออกเป็น 3 ส่วน
ที่เป็นอิสระต่อกัน ได้แก่ ชุดข้อมูลฝึกสอน (Training 
Set) ชุดข้อมูลตรวจสอบ (Validation Set) และชุด
ข้อมูลทดสอบ (Test Set) โดยมีรายละเอียดดังนี้

4.1 การวิเคราะห์ความไวต่อปริมาณข้อมูล โดย
ก าหนดสัดส่วนการทดลองแบ่งข้อมูลเป็น 2  กรณี 

ไ ด้ แ ก่  0 7–2 7–1 7  แ ล ะ  0 7–1 7–1 7  โ ด ย มี
วัตถุประสงค์เพ่ือวิเคราะห์ความไวของสถาปัตยกรรม
MobileNetV 2  ต่อการเปลี่ ยนแปลงปริมาณข้อมูล
ฝึ กสอนภาย ใต้ ท รั พยากรข้ อมู ล ที่ จ า กั ด  กา ร
เปรียบเทียบนี้จะช่วยฆหาจุดสมดุลระหว่างปริมาณ
ข้อมูลที่ใช้ในการเรียนรู้พารามิเตอร์ และปริมาณ
ข้อมูลที่ ใช้ ในการตรวจสอบความถูกต้องเ พ่ือหา
ค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมที่สุด

4.2 หน้าที่ของชุดข้อมูลย่อย
1. ชุดข้อมูลฝึกสอน ใช้ส าหรับให้แบบจ าลอง

เ รี ย นรู้ แ ละสกั ดคุณลั กษณะ เ ชิ งทั ศน์  ( Visual 
Features) จากภาพหน้าจอเว็บไซต์

2. ชุดข้อมูลตรวจสอบ ท าหน้าที่เป็นข้อมูลชุด
ยืนยันในระหว่างการฝึกสอน เพ่ือใช้ปรับจูนค่า Batch 
Size, Epoch และใช้ร่วมกับเทคนิค Early Stopping 
เพ่ือป้องกันปัญหาการเรียนรู้เกินอย่างเป็นระบบ

3. ชุดข้อมูลทดสอบ ท าหน้าที่เป็นข้อมูลที่ไม่เคย
ผ่านตาแบบจ าลองมาก่อน โดยถูกแยกไว้ประเมิน
ประสิทธิภาพเชิงประจักษ์ในขั้นตอนสุดท้ายเพียงครั้ง
เดียว เพ่ือให้ได้ตัวชี้วัดที่สะท้อนการใช้งานจริงอย่าง
เป็นกลาง

4.3 วิธีการสุ่มแบ่งข้อมูล
เพ่ือให้การแบ่งข้อมูลเป็นไปตามหลักการสถิติ 

ผู้วิจัยได้ประยุกต์ใช้เทคนิคการสุ่มแบบแบ่งชั้นภูมิ 
(Stratified Sampling) เพ่ือรักษาสัดส่วนของเว็บไซต์
การพนันและเว็บไซต์ทั่วไปให้มีความสมดุลเท่ากันใน

    
  

 
 

ทุกชุดข้อมูลย่อย นอกจากนี้ยังก าหนดเงื่อนไขให้ภาพ
ที่มาจากโดเมนเว็บไซต์เดียวกันต้องถูกจัดอยู่ในชุด
ข้อมูลกลุ่มเดียวกันเท่านั้น เพ่ือป้องกันปัญหาข้อมูล
รั่วไหล ซึ่งอาจส่งผลให้แบบจ าลองจดจ ารูปแบบการ
ออกแบบเฉพาะของโดเมนแทนการเรียนรู้คุณลักษณะ
ทั่วไปของคลาส ดังตารางที่ 1 
ตารางที่  1 การแบ่งจ านวนภาพตามคลาสและ
สัดส่วนการฝึกสอน–การทดสอบประสิทธิภาพ        
–การทดสอบ (Train–Validation–Test Split)  
Split Class Train Valida- 

tion 
Test Total 

70 –
20–10 

เว็บไซต์
พนัน 

420 120 60 600 

เว็บไซต์
ทั่วไป 

420 120 60 600 

รวม 840 240 120 1,200 

80 –
10–10 

เว็บไซต์
พนัน 

480 60 60 600 

เว็บไซต์
ทั่วไป 

480 60 60 600 

รวม 960 120 120 1,200 

5. การฝึกสอนโมเดล (Model Training) 
ในการวิจัยนี้ได้ท าการทดลองฝึกสอนโมเดลภายใต้

จ านวนรอบการเรียนรู้ (Epochs) ที่แตกต่างกัน ตั้งแต่ 
10 รอบ ถึง 50 รอบ โดยเพิ่มครั้งละ 10 รอบ (คือ 10, 
20, 30, 40 และ 50 รอบ) เพ่ือวิเคราะห์ผลกระทบต่อ
ประสิทธิภาพของโมเดล นอกจากนี้ ยังได้ทดสอบ
ขนาดแบตช์ (Batch Size) ที่ 2 ค่า คือ 8 และ 16 
เพ่ือเปรียบเทียบสมรรถนะในการเรียนรู้ของโมเดล 
โดยมีการใช้ TensorBoard เพ่ือติดตามค่าตัวชี้วัด
ส าคัญ ได้แก่ Accuracy, Loss และ ROC AUC 
ตลอดกระบวนการฝึกสอนโมเดล ซึ่งด าเนินการบนชุด
ข้อมูล Training Set และตรวจสอบความถูกต้องด้วย 
Validation Set โดยในงานวิจัยน้ีก าหนดจ านวนรอบ
การเรียนรู้สูงสุด (Epochs) ที่ 50 รอบ และใช้กลไก 
Early Stopping เพ่ือป้องกันการเกิด Overfitting 
โดยเฝ้าติดตามค่า Validation ROC AUC (val_auc) 

หากค่าไม่ปรับตัวดีขึ้นภายในจ านวนรอบที่ก าหนด 
โมเดลจะหยุดการเรียนรู้ โดยอัตโนมัติและบันทึก
พารามิเตอร์ที่ดีที่สุดไว้ 

5.1 การปรับพารามิเตอร์และกระบวนการเรียนรู้ 
โ ม เ ด ล ถู ก ป รั บ พ า ร า มิ เ ต อ ร์ ด้ ว ย  Adam 

Optimizer โดยก าหนดอัตราการเรียนรู้ (learning 
rate) ที่ 0.001 ซึ่งเป็นค่ามาตรฐานที่เหมาะสมส าหรับ
การฝึกโมเดล Deep Learning ในงานจ าแนกภาพ 
เนื่องจากสามารถปรับอัตราการเรียนรู้แบบ adaptive 
ตามค่ากราดิเอนต์ของแต่ละพารามิเตอร์ได้ และใช้
ฟังก์ชันการสูญเสีย (loss function) แบบ Categorical 
Cross-Entropy ซึ่งแม้งานวิจัยนี้จะมีเพียงสองคลาส 
แต่ยังถือว่าเหมาะสมส าหรับการจ าแนกประเภท 
(multi-class classification) 

5.2 การศึกษาผลกระทบของ Batch Size 
เพ่ือศึกษาผลกระทบของขนาด batch (Batch 

Size) ได้เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลเมื่อใช้ 
batch size ที่แตกต่างกันสองค่า คือ 8 และ 16 โดย 
batch ขนาดเล็กมีแนวโน้มท าให้การเรียนรู้มีความ
ละเอียดมากขึ้น แต่ต้องใช้เวลาประมวลผลนานกว่า 
ในขณะที่ batch ขนาดใหญ่ช่วยให้การฝึกเร็วขึ้นแต่มี
โอกาสลดทอนความสามารถในการ generalize 
โมเดล 

6. การประเมินผลโมเดล (Model Evaluation) 
หลังจากเสร็จสิ้นกระบวนการฝึกสอน โมเดลที่ได้

จะถูกน ามาประเมินประสิทธิภาพด้วยชุดข้อมูล Test 
Set ซึ่งไม่เคยถูกใช้ในการฝึกหรือปรับแต่งพารามิเตอร์
มาก่อน เพ่ือให้การประเมินสะท้อนความสามารถใน
การท านายข้อมูลใหม่ ได้อย่างเป็นกลาง 

ในการวิจัยนี้ ใช้การประเมินผลเชิงปริมาณ 
(Quantitative Evaluation) เป็นหลัก โดยพิจารณา
ตัวชี้ วัดหลายรายการ เ พ่ือให้ครอบคลุมมิติของ
ประสิทธิภาพที่แตกต่างกันของโมเดลจ าแนกประเภท
แบบสองคลาส (Binary Classification) โดยมีตัวชี้วัด 
ดังนี้ 

6.1 Confusion Matrix เป็นตารางสรุปผลการ
ท านายของโมเดลแบ่งออกเป็น 4 กรณี ได้แก่ 
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True Positive (TP): ท านายว่าเป็นเว็บไซต์พนัน 
และเป็นเว็บไซต์พนันจริง 

True Negative (TN): ท านายว่าเป็นเว็บไซต์
ทั่วไป และเป็นเว็บไซต์ทั่วไปจริง 

False Positive (FP): ท านายว่าเป็นเว็บไซต์
พนัน แต่เป็นเว็บไซต์ทั่วไปจริง 

False Negative (FN): ท านายว่าเป็นเว็บไซต์
ทั่วไป แต่เป็นเว็บไซต์พนันจริง 

6.2 Accuracy (ความแม่นย ารวม) แสดงสัดส่วน
ของจ านวนตัวอย่างที่โมเดลท านายถูกต้องต่อจ านวน
ตัวอย่างทั้งหมด ดังสมการ 

Accuracy =        (TP + TN)     (1) (TP + TN + FP + FN) 
6.3 Precision (ความแม่นย าเชิงบวก) วัดความ

ถูกต้องของตัวอย่างที่โมเดลท านายว่าเป็นเว็บไซต์
พนัน ดังสมการ 

Precision =        TP      (2) TP + FP 
6.4 Recall (การครอบคลุม หรือ Sensitivity) วัด

ความสามารถของโมเดลในการตรวจจับเว็บไซต์พนัน
ทั้งหมดท่ีมีอยู่จริง ดังสมการ 

   Recall =        TP                 (3) TP + FN 
 

6.5 F1-Score เป็นค่าเฉลี่ยเชิงฮาร์โมนิกของ 
Precision และ Recall ซึ่งสะท้อนความสมดุล
ระหว่างการท านายถูกและการตรวจจับครอบคลุม 

 

     F1 =  2 x      Precision x Recall            (4) Precision + Recall 
 

6.6 ROC AUC (Receiver Operating 
Characteristic – Area Under the Curve) ตัวชี้วัด
สมรรถนะของโมเดลที่ใช้ประเมินความสามารถในการ
จ า แ น ก เ ว็ บ ไ ซ ต์ พ นั น แ ล ะ เ ว็ บ ไ ซ ต์ ทั่ ว ไ ป  
โดยพิจารณาจากพ้ืนที่ใต้กราฟ ROC ซึ่งแสดง
ความสัมพันธ์ระหว่างค่าอัตราการท านายบวกจริง 
(True Positive Rate: TPR) และอัตราการท านาย
บวกเทียม (False Positive Rate: FPR) ดังสมการ 

TPR   =       
TP 

, FPR =    
FP       

(5) TP + FN FP + TN 

ค่า ROC AUC ที่ใกล้เคียง 1.0 หมายถึงโมเดล
สามารถจ าแนกได้ดีมาก ขณะที่ค่าที่ใกล้ 0.5 แสดงว่า
โมเดลไม่สามารถจ าแนกได้ดีกว่าการสุ่ม ( random 
guess) นอกจากนี้ได้สร้าง Confusion Matrix เพ่ือ
แสดงจ านวนการท านายถูกและผิดในแต่ละคลาส
โ ด ย ต ร ง  แ ล ะ ส ร้ า ง ร า ย ง า น ผ ล ใ น รู ป แ บ บ 
Classification Report ที่สรุปค่า Precision, Recall 
และ F1-Score ของแต่ละคลาส พร้อมค่าเฉลี่ย 
Macro และ Weighted Average [8]  

จากวิธีการด าเนินงานที่กล่าวมา สามารถสรุป
เ ป็ น แผนภาพขั้ น ต อนกา รท า ง าน  ( Research 
Workflow) ได้ดังรูปที่ 6 

 

 
รูปที่ 6  แผนภาพขั้นตอนการด าเนินงานวิจัย (Research Workflow)

 

    
  

 
 

ผลการทดลองและการอภิปรายผล 
บทนี้น าเสนอผลการทดลองของการประยุกต์ใช้

โมเดล MobileNetV2 ในการจ าแนกเว็บไซต์พนัน
ออนไลน์จากภาพหน้าจอเว็บไซต์ โดยการทดลอง
ด าเนินการภายใต้ขั้นตอนและการตั้งค่าที่ก าหนดไว้ 
การประเมินประสิทธิภาพของโมเดลครอบคลุมตัวชี้วัด
มาตรฐาน ได้แก่ Accuracy, Precision, Recall, F1-
score และ ROC AUC เพ่ือสะท้อนทั้งความถูกต้อง
โดยรวมและความสามารถในการจ าแนกเชิงลึกใน
ระดับคลาส 

1. ภาพรวมประสิทธิภาพของโมเดล 
ผลการทดลองพบว่าโมเดลสามารถจ าแนก

เว็บไซต์พนันออนไลน์ได้อย่างมีประสิทธิภาพโดยมีค่า 
1.1 Accuracy = 97.0% 
1.2 F1-score = 0.97 
1.3 Precision และ Recall อยู่ในช่วง 0.95–

0.98 
1.4 ROC AUC มีค่าใกล้เคียง 0.99  

ค่าดังกล่าวสะท้อนว่าโมเดลมีความสามารถในการ
แยกแยะลักษณะเชิงภาพ (Visual Features) ของ
เว็บไซต์พนันกับเว็บไซต์ทั่วไปได้อย่างชัดเจน ทั้งในเชิง
ความถูกต้องโดยรวม (Accuracy) และความสมดุล
ระหว่าง Precision กับ Recall (F1-score) ค่า F1-
score ที่สูงแสดงให้เห็นว่าโมเดลไม่เพียงแต่ท านาย
ถูกต้องจ านวนมาก แต่ยั งสามารถลดทั้ ง  False 
Positive และ False Negative ได้อย่างม ี

 
ประสิทธิภาพ ซึ่งมีความส าคัญอย่างยิ่งในบริบทของ
การตรวจจับเว็บไซต์พนันออนไลน์ 

2. การเปรียบเทียบกับงานวิจัย 
เมื่อเปรียบเทียบกับงานวิจัยที่ใช้ MobileNetV2 

ในโด เมน อ่ืน  ๆ ดั งแสดงในตารางที่  2  พบว่ า
ประสิทธิภาพของงานวิจัยนี้อยู่ในระดับใกล้เคียงกับ
งานก่อนหน้า แม้บริบทข้อมูลจะแตกต่างกันอย่างมี
นัยส าคัญ ผลลัพธ์ที่ได้ (97%) อยู่ในระดับใกล้เคียงกับ
งานด้านภาพธรรมชาติ เช่น งานของ Nair et al. [4] 
และ Aufar and Kaloka [10] ทั้งที่ข้อมูลเว็บไซต์มี
ลักษณะซับซ้อนกว่า (มีข้อความ ไอคอน โฆษณา และ

องค์ประกอบกราฟิกหลากหลาย) จึงสามารถสรุปได้
ว่ า โครงสร้ า งของ MobileNetV2 ซึ่ ง ใช้ แนวคิ ด 
Inverted Residuals และ Depthwise Separable 
Convolution มีความสามารถในการดึงคุณลักษณะ
เชิงภาพที่มีโครงสร้างซับซ้อนได้ดี แม้โดเมนจะไม่ใช่
ภาพวัตถุท่ัวไป 
ตารางท่ี 2 เปรียบเทียบผลลัพธ์ MobileNetV2 

งานวิจัย โดเมนข้อมูล Accuracy F1-score 

Patel et 
al. [9] 

การแพทย์ 91.2% 0.91 

Aufar 
and 
Kaloka 
[10] 

เกษตร 99.9% 0.99 

Nair B. J. 
et al. [4] 

ดอกไม้
สมุนไพร 

98.3% 0.98 

งานวิจัยนี้ เว็บไซต์พนัน 97.0% 0.97 
3. ผลกระทบของพารามิเตอร์การฝึกสอน 
ในการทดลอง ผู้วิจัยได้ท าการปรับพารามิเตอร์

หลักดังนี้ 
3.1 Epochs: 10, 20, 30, 40, 50 
3.2 Batch Size: 8 และ 16 
3.3 Data Split: 70–20–10 และ 80–10–10 

ผลการทดลองพบว่า 
3.4 เมื่อเพ่ิมจ านวน Epoch จาก 10 เป็น 30 ค่า 

Accuracy เพ่ิมข้ึนอย่างต่อเนื่อง 
3.5 หลัง 40 - 50 Epoch ค่าประสิทธิภาพเริ่ม

คงท่ี (Plateau) 
3.6 Batch Size = 8 ให้ค่า Validation 

Accuracy สูงกว่าเล็กน้อยในบางกรณี โดยจากการ
ทดลองพบว่า Batch Size ขนาดเล็ก (8) ให้ค่าความ
แม่นย าสูงกว่าขนาดใหญ่ (16) เนื่องจากในทางทฤษฎี
การเรียนรู้เชิงลึก Batch Size ขนาดเล็กช่วยให้
กระบวนการ Gradient Descent มีความถี่ในการ
ปรับปรุงค่าน้ าหนัก (Weights) บ่อยขึ้นในหนึ่งรอบ
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True Positive (TP): ท านายว่าเป็นเว็บไซต์พนัน 
และเป็นเว็บไซต์พนันจริง 

True Negative (TN): ท านายว่าเป็นเว็บไซต์
ทั่วไป และเป็นเว็บไซต์ทั่วไปจริง 

False Positive (FP): ท านายว่าเป็นเว็บไซต์
พนัน แต่เป็นเว็บไซต์ทั่วไปจริง 

False Negative (FN): ท านายว่าเป็นเว็บไซต์
ทั่วไป แต่เป็นเว็บไซต์พนันจริง 

6.2 Accuracy (ความแม่นย ารวม) แสดงสัดส่วน
ของจ านวนตัวอย่างที่โมเดลท านายถูกต้องต่อจ านวน
ตัวอย่างทั้งหมด ดังสมการ 

Accuracy =        (TP + TN)     (1) (TP + TN + FP + FN) 
6.3 Precision (ความแม่นย าเชิงบวก) วัดความ

ถูกต้องของตัวอย่างที่โมเดลท านายว่าเป็นเว็บไซต์
พนัน ดังสมการ 

Precision =        TP      (2) TP + FP 
6.4 Recall (การครอบคลุม หรือ Sensitivity) วัด

ความสามารถของโมเดลในการตรวจจับเว็บไซต์พนัน
ทั้งหมดท่ีมีอยู่จริง ดังสมการ 

   Recall =        TP                 (3) TP + FN 
 

6.5 F1-Score เป็นค่าเฉลี่ยเชิงฮาร์โมนิกของ 
Precision และ Recall ซึ่งสะท้อนความสมดุล
ระหว่างการท านายถูกและการตรวจจับครอบคลุม 

 

     F1 =  2 x      Precision x Recall            (4) Precision + Recall 
 

6.6 ROC AUC (Receiver Operating 
Characteristic – Area Under the Curve) ตัวชี้วัด
สมรรถนะของโมเดลที่ใช้ประเมินความสามารถในการ
จ า แ น ก เ ว็ บ ไ ซ ต์ พ นั น แ ล ะ เ ว็ บ ไ ซ ต์ ทั่ ว ไ ป  
โดยพิจารณาจากพ้ืนที่ใต้กราฟ ROC ซึ่งแสดง
ความสัมพันธ์ระหว่างค่าอัตราการท านายบวกจริง 
(True Positive Rate: TPR) และอัตราการท านาย
บวกเทียม (False Positive Rate: FPR) ดังสมการ 

TPR   =       
TP 

, FPR =    
FP       

(5) TP + FN FP + TN 

ค่า ROC AUC ที่ใกล้เคียง 1.0 หมายถึงโมเดล
สามารถจ าแนกได้ดีมาก ขณะที่ค่าที่ใกล้ 0.5 แสดงว่า
โมเดลไม่สามารถจ าแนกได้ดีกว่าการสุ่ม ( random 
guess) นอกจากนี้ได้สร้าง Confusion Matrix เพ่ือ
แสดงจ านวนการท านายถูกและผิดในแต่ละคลาส
โ ด ย ต ร ง  แ ล ะ ส ร้ า ง ร า ย ง า น ผ ล ใ น รู ป แ บ บ 
Classification Report ที่สรุปค่า Precision, Recall 
และ F1-Score ของแต่ละคลาส พร้อมค่าเฉลี่ย 
Macro และ Weighted Average [8]  

จากวิธีการด าเนินงานที่กล่าวมา สามารถสรุป
เป็ น แผนภาพขั้ น ต อนกา รท า ง าน  ( Research 
Workflow) ได้ดังรูปที่ 6 

 

 
รูปที่ 6  แผนภาพขั้นตอนการด าเนินงานวิจัย (Research Workflow)

 

    
  

 
 

ผลการทดลองและการอภิปรายผล 
บทนี้น าเสนอผลการทดลองของการประยุกต์ใช้

โมเดล MobileNetV2 ในการจ าแนกเว็บไซต์พนัน
ออนไลน์จากภาพหน้าจอเว็บไซต์ โดยการทดลอง
ด าเนินการภายใต้ขั้นตอนและการตั้งค่าที่ก าหนดไว้ 
การประเมินประสิทธิภาพของโมเดลครอบคลุมตัวชี้วัด
มาตรฐาน ได้แก่ Accuracy, Precision, Recall, F1-
score และ ROC AUC เพ่ือสะท้อนทั้งความถูกต้อง
โดยรวมและความสามารถในการจ าแนกเชิงลึกใน
ระดับคลาส 

1. ภาพรวมประสิทธิภาพของโมเดล 
ผลการทดลองพบว่าโมเดลสามารถจ าแนก

เว็บไซต์พนันออนไลน์ได้อย่างมีประสิทธิภาพโดยมีค่า 
1.1 Accuracy = 97.0% 
1.2 F1-score = 0.97 
1.3 Precision และ Recall อยู่ในช่วง 0.95–

0.98 
1.4 ROC AUC มีค่าใกล้เคียง 0.99  

ค่าดังกล่าวสะท้อนว่าโมเดลมีความสามารถในการ
แยกแยะลักษณะเชิงภาพ (Visual Features) ของ
เว็บไซต์พนันกับเว็บไซต์ทั่วไปได้อย่างชัดเจน ทั้งในเชิง
ความถูกต้องโดยรวม (Accuracy) และความสมดุล
ระหว่าง Precision กับ Recall (F1-score) ค่า F1-
score ที่สูงแสดงให้เห็นว่าโมเดลไม่เพียงแต่ท านาย
ถูกต้องจ านวนมาก แต่ยั งสามารถลดทั้ ง  False 
Positive และ False Negative ได้อย่างม ี

 
ประสิทธิภาพ ซึ่งมีความส าคัญอย่างยิ่งในบริบทของ
การตรวจจับเว็บไซต์พนันออนไลน์ 

2. การเปรียบเทียบกับงานวิจัย 
เมื่อเปรียบเทียบกับงานวิจัยที่ใช้ MobileNetV2 

ในโด เมน อ่ืน  ๆ ดั งแสดงในตารางที่  2  พบว่ า
ประสิทธิภาพของงานวิจัยนี้อยู่ในระดับใกล้เคียงกับ
งานก่อนหน้า แม้บริบทข้อมูลจะแตกต่างกันอย่างมี
นัยส าคัญ ผลลัพธ์ที่ได้ (97%) อยู่ในระดับใกล้เคียงกับ
งานด้านภาพธรรมชาติ เช่น งานของ Nair et al. [4] 
และ Aufar and Kaloka [10] ทั้งที่ข้อมูลเว็บไซต์มี
ลักษณะซับซ้อนกว่า (มีข้อความ ไอคอน โฆษณา และ

องค์ประกอบกราฟิกหลากหลาย) จึงสามารถสรุปได้
ว่ า โครงสร้ า งของ MobileNetV2 ซึ่ ง ใช้ แนวคิ ด 
Inverted Residuals และ Depthwise Separable 
Convolution มีความสามารถในการดึงคุณลักษณะ
เชิงภาพที่มีโครงสร้างซับซ้อนได้ดี แม้โดเมนจะไม่ใช่
ภาพวัตถุท่ัวไป 
ตารางท่ี 2 เปรียบเทียบผลลัพธ์ MobileNetV2 

งานวิจัย โดเมนข้อมูล Accuracy F1-score 

Patel et 
al. [9] 

การแพทย์ 91.2% 0.91 

Aufar 
and 
Kaloka 
[10] 

เกษตร 99.9% 0.99 

Nair B. J. 
et al. [4] 

ดอกไม้
สมุนไพร 

98.3% 0.98 

งานวิจัยนี้ เว็บไซต์พนัน 97.0% 0.97 
3. ผลกระทบของพารามิเตอร์การฝึกสอน 
ในการทดลอง ผู้วิจัยได้ท าการปรับพารามิเตอร์

หลักดังนี้ 
3.1 Epochs: 10, 20, 30, 40, 50 
3.2 Batch Size: 8 และ 16 
3.3 Data Split: 70–20–10 และ 80–10–10 

ผลการทดลองพบว่า 
3.4 เมื่อเพ่ิมจ านวน Epoch จาก 10 เป็น 30 ค่า 

Accuracy เพ่ิมข้ึนอย่างต่อเนื่อง 
3.5 หลัง 40 - 50 Epoch ค่าประสิทธิภาพเริ่ม

คงท่ี (Plateau) 
3.6 Batch Size = 8 ให้ค่า Validation 

Accuracy สูงกว่าเล็กน้อยในบางกรณี โดยจากการ
ทดลองพบว่า Batch Size ขนาดเล็ก (8) ให้ค่าความ
แม่นย าสูงกว่าขนาดใหญ่ (16) เนื่องจากในทางทฤษฎี
การเรียนรู้เชิงลึก Batch Size ขนาดเล็กช่วยให้
กระบวนการ Gradient Descent มีความถี่ในการ
ปรับปรุงค่าน้ าหนัก (Weights) บ่อยขึ้นในหนึ่งรอบ
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การเรียนรู้  ส่งผลให้โมเดลสามารถเรียนรู้ลักษณะ
เฉพาะท่ีละเอียดอ่อน (Fine-grained features) ของ
หน้าเว็บไซต์พนัน เช่น รูปแบบของปุ่มขนาดเล็กหรือ
สัญลักษณ์เฉพาะได้ดีกว่า และยังช่วยให้ โมเดล
หลีกเลี่ยงการติดอยู่ในจุด Local Minima ที่ไม่
เหมาะสม (Poor Local Minima) ได้ดีกว่า Batch 
Size ขนาดใหญ ่[11] 

3.7 Data split แบบ 80–10–10 ให้ผลลัพธ์ที่
เสถียรกว่าเล็กน้อย เนื่องจากสถาปัตยกรรม 
MobileNetV2 แม้จะเป็นแบบจ าลองขนาดเล็ก แต่
ยังคงต้องการปริมาณข้อมูลฝึกสอนที่เพียงพอเพ่ือปรับ
จูนพารามิเตอร์ให้ครอบคลุมความหลากหลายของ
ข้อมูล (Data Diversity) การเพ่ิมสัดส่วนข้อมูล
ฝึกสอนเป็นร้อยละ 80 ช่วยให้โมเดลได้เห็นรูปแบบ
ของหน้าเว็บไซต์ทั่วไปและเว็บไซต์พนันที่มีความ
ซับซ้อนของกราฟิกสูงได้หลากหลายขึ้น ส่งผลให้
โมเดลมีโอกาสเกิดการเรียนรู้ที่ครอบคลุม (Better 

Generalization) และลดความแปรปรวนเมื่อน าไป
ทดสอบกับข้อมูลที่ไม่เคยเห็น ส่งผลให้ได้ค่าความ
แม่นย าสูงถึง 0.97 ซึ่งสะท้อนถึงประสิทธิภาพการ
เรียนรู้ที่เหมาะสมภายใต้ทรัพยากรข้อมูลที่มีอยู่อย่าง
จ ากัด 

4. การเปรียบเทียบผลลัพธ์ของโมเดลบนชุด 
Validation จ า ก ผ ล ก า ร ท ด ล อ ง ข อ ง โ ม เ ด ล 
MobileNetV2 ภายใต้เงื่อนไขการแบ่งข้อมูล (Data 
Splitting) และค่าพารามิเตอร์การฝึกสอนที่แตกต่าง
กัน พบว่าโมเดลมีประสิทธิภาพอยู่ในระดับสูงอย่าง
สม่ าเสมอ โดยมีค่า Accuracy อยู่ในช่วง 0.93 – 
0.97 ขณะที่ค่า Precision, Recall และ F1-Score 
อยู่ระหว่าง 0.92 – 0.98 ซึ่งสะท้อนให้เห็นถึงความ
เสถียรของโมเดลต่อการเปลี่ยนแปลงพารามิเตอร์หลัก 
ได้แก่ จ านวน Epoch และขนาด Batch Size ดัง
แสดงในตารางที่ 3 

 

ตารางท่ี 3 ผลลัพธ์ของโมเดลบนชุด Validation ตามการแบ่งชุดข้อมูลและขนาดแบตช์ 
Split Epoch Batch Size Accuracy Precision Recall F1-Score ROC AUC 

70 –20–10 10 8 0.94 0.93 0.95 0.94 0.9689 
16 0.95 0.95 0.95 0.95 0.9706 

20 8 0.96 0.94 0.98 0.96 0.9797 
16 0.95 0.94 0.97 0.95 0.9822 

30 8 0.96 0.95 0.97 0.96 0.9794 
16 0.96 0.94 0.98 0.96 0.9806 

40 8 0.96 0.94 0.98 0.96 0.9811 
16 0.96 0.94 0.98 0.96 0.9831 

50 8 0.96 0.94 0.98 0.96 0.9781 
16 0.96 0.94 0.98 0.96 0.9825 

80 –10–10 10 8 0.95 0.98 0.92 0.95 0.9892 
16 0.95 0.98 0.92 0.95 0.9900 

20 8 0.96 0.98 0.93 0.96 0.9958 
16 0.95 0.98 0.92 0.95 0.9961 

30 8 0.96 0.98 0.93 0.96 0.9964 
16 0.95 0.97 0.93 0.95 0.9967 

40 8 0.96 0.95 0.97 0.96 0.9928 
16 0.96 0.98 0.93 0.96 0.9961 

50 8 0.97 0.98 0.95 0.97 0.9969 
16 0.93 0.95 0.92 0.93 0.9942 

 
 

    
  

 
 

สรุปผลการทดลอง 
จากผลการศึกษาครั้งนี้สามารถสรุปข้อเสนอแนะได้

สองประการส าคัญ ดังนี้ 
1. เชิงการประยุกต์ใช้งานจริง 
1.1 โมเดลนี้สามารถพัฒนาเป็น เครื่องมือ

สนับสนุนเจ้าหน้าที่ เพ่ือใช้ตรวจสอบเว็บไซต์ต้อง
สงสัยได้อย่างรวดเร็วและอัตโนมัติ 

1.2 ระบบสามารถบูรณาการเข้ากับ หน่วยงานรัฐ
หรื อ เอกชน ที่ ท าหน้ าที่ ก ากั บดู แลการ ใช้ ง าน
อินเทอร์เน็ต เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการบังคับใช้
กฎหมาย 

2. ข้อจ ากัดของงานวิจัย 
2.1 งานวิจัยนี้ มีข้อจ ากัดในเรื่องของขนาดชุด

ข้อมูล โดยชุดข้อมูล 1,200 ภาพ แม้จะเพียงพอต่อ
การเรียนรู้แบบถ่ายโอน แต่ยังไม่ครอบคลุมความ
หลากหลายของรู ปแบบเ ว็ บ ไซต์พนันที่ มี ก า ร
ปรับเปลี่ยนหน้าตา (UI/UX) อยู่ตลอดเวลาเพ่ือ
หลีกเลี่ยงการตรวจจับ 

2.2 งานวิจัยนี้มุ่งเน้นเพียงการแยกเว็บไซต์พนัน
ออกจากเว็บไซต์ทั่วไปเท่านั้น จึงยังไม่สามารถระบุ
ประเภทเฉพาะของกิจกรรมพนัน เช่น คาสิโนสด 
พนันกีฬา หรือสล็อต ซึ่งมีลักษณะกราฟิกที่แตกต่าง
กันได้ 

2 . 3  กา ร พิจ า รณา เ พี ย งภาพหน้ า จอห ลั ก 
(Landing Page) ดังนั้นการเก็บข้อมูลจึงจ ากัดเฉพาะ
หน้าแรกของเว็บไซต์ อาจท าให้ไม่สามารถตรวจจับ
เว็บไซต์ที่ออกแบบหน้าแรกให้ดูเป็นกลาง เพ่ือปกปิด
เนื้อหาการพนันที่ซ่อนอยู่ภายในระบบสมาชิกได้ 

3. เชิงการวิจัยในอนาคต 
3.1 ขยายชุดข้อมูลให้ใหญ่ และหลากหลายขึ้น ทั้ง

ในด้านภาษา (ไทย/อังกฤษ), การออกแบบเว็บไซต์ 
และลักษณะกราฟิก 

3 . 2  ท ด ล อ ง ใ ช้ ส ถ า ปั ต ย ก ร ร ม ใ ห ม่  เ ช่ น 
EfficientNet, ConvNeXt หรือ Vision Transformer 
(ViT) เ พ่ือเปรียบเทียบเชิงประสิทธิภาพกับ 
MobileNetV2 

3 . 3  พั ฒ น า โ ม เ ด ล ส า ห รั บ  Multi-class 
Classification เพ่ือตรวจจับเว็บไซต์ผิดกฎหมาย
ประเภทอ่ืน 

3.4 เ พ่ิมการตรวจสอบชื่อเว็บไซต์ที่ เ ข้าข่าย
เว็บไซต์พนันออนไลน์ 
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การเรียนรู้  ส่งผลให้โมเดลสามารถเรียนรู้ลักษณะ
เฉพาะที่ละเอียดอ่อน (Fine-grained features) ของ
หน้าเว็บไซต์พนัน เช่น รูปแบบของปุ่มขนาดเล็กหรือ
สัญลักษณ์เฉพาะได้ดีกว่า และยังช่วยให้ โมเดล
หลีกเลี่ยงการติดอยู่ในจุด Local Minima ที่ไม่
เหมาะสม (Poor Local Minima) ได้ดีกว่า Batch 
Size ขนาดใหญ ่[11] 

3.7 Data split แบบ 80–10–10 ให้ผลลัพธ์ที่
เสถียรกว่าเล็กน้อย เนื่องจากสถาปัตยกรรม 
MobileNetV2 แม้จะเป็นแบบจ าลองขนาดเล็ก แต่
ยังคงต้องการปริมาณข้อมูลฝึกสอนที่เพียงพอเพ่ือปรับ
จูนพารามิเตอร์ให้ครอบคลุมความหลากหลายของ
ข้อมูล (Data Diversity) การเพ่ิมสัดส่วนข้อมูล
ฝึกสอนเป็นร้อยละ 80 ช่วยให้โมเดลได้เห็นรูปแบบ
ของหน้าเว็บไซต์ทั่วไปและเว็บไซต์พนันที่มีความ
ซับซ้อนของกราฟิกสูงได้หลากหลายขึ้น ส่งผลให้
โมเดลมีโอกาสเกิดการเรียนรู้ที่ครอบคลุม (Better 

Generalization) และลดความแปรปรวนเมื่อน าไป
ทดสอบกับข้อมูลที่ไม่เคยเห็น ส่งผลให้ได้ค่าความ
แม่นย าสูงถึง 0.97 ซึ่งสะท้อนถึงประสิทธิภาพการ
เรียนรู้ที่เหมาะสมภายใต้ทรัพยากรข้อมูลที่มีอยู่อย่าง
จ ากัด 

4. การเปรียบเทียบผลลัพธ์ของโมเดลบนชุด 
Validation จ า ก ผ ล ก า ร ท ด ล อ ง ข อ ง โ ม เ ด ล 
MobileNetV2 ภายใต้เงื่อนไขการแบ่งข้อมูล (Data 
Splitting) และค่าพารามิเตอร์การฝึกสอนที่แตกต่าง
กัน พบว่าโมเดลมีประสิทธิภาพอยู่ในระดับสูงอย่าง
สม่ าเสมอ โดยมีค่า Accuracy อยู่ในช่วง 0.93 – 
0.97 ขณะที่ค่า Precision, Recall และ F1-Score 
อยู่ระหว่าง 0.92 – 0.98 ซึ่งสะท้อนให้เห็นถึงความ
เสถียรของโมเดลต่อการเปลี่ยนแปลงพารามิเตอร์หลัก 
ได้แก่ จ านวน Epoch และขนาด Batch Size ดัง
แสดงในตารางที่ 3 

 

ตารางท่ี 3 ผลลัพธ์ของโมเดลบนชุด Validation ตามการแบ่งชุดข้อมูลและขนาดแบตช์ 
Split Epoch Batch Size Accuracy Precision Recall F1-Score ROC AUC 

70 –20–10 10 8 0.94 0.93 0.95 0.94 0.9689 
16 0.95 0.95 0.95 0.95 0.9706 

20 8 0.96 0.94 0.98 0.96 0.9797 
16 0.95 0.94 0.97 0.95 0.9822 

30 8 0.96 0.95 0.97 0.96 0.9794 
16 0.96 0.94 0.98 0.96 0.9806 

40 8 0.96 0.94 0.98 0.96 0.9811 
16 0.96 0.94 0.98 0.96 0.9831 

50 8 0.96 0.94 0.98 0.96 0.9781 
16 0.96 0.94 0.98 0.96 0.9825 

80 –10–10 10 8 0.95 0.98 0.92 0.95 0.9892 
16 0.95 0.98 0.92 0.95 0.9900 

20 8 0.96 0.98 0.93 0.96 0.9958 
16 0.95 0.98 0.92 0.95 0.9961 

30 8 0.96 0.98 0.93 0.96 0.9964 
16 0.95 0.97 0.93 0.95 0.9967 

40 8 0.96 0.95 0.97 0.96 0.9928 
16 0.96 0.98 0.93 0.96 0.9961 

50 8 0.97 0.98 0.95 0.97 0.9969 
16 0.93 0.95 0.92 0.93 0.9942 

 
 

    
  

 
 

สรุปผลการทดลอง 
จากผลการศึกษาครั้งนี้สามารถสรุปข้อเสนอแนะได้

สองประการส าคัญ ดังนี้ 
1. เชิงการประยุกต์ใช้งานจริง 
1.1 โมเดลนี้สามารถพัฒนาเป็น เครื่องมือ

สนับสนุนเจ้าหน้าที่ เพ่ือใช้ตรวจสอบเว็บไซต์ต้อง
สงสัยได้อย่างรวดเร็วและอัตโนมัติ 

1.2 ระบบสามารถบูรณาการเข้ากับ หน่วยงานรัฐ
หรื อ เอกชน ที่ ท าหน้ าที่ ก ากั บดู แลการ ใช้ ง าน
อินเทอร์เน็ต เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการบังคับใช้
กฎหมาย 

2. ข้อจ ากัดของงานวิจัย 
2.1 งานวิจัยนี้ มีข้อจ ากัดในเรื่องของขนาดชุด

ข้อมูล โดยชุดข้อมูล 1,200 ภาพ แม้จะเพียงพอต่อ
การเรียนรู้แบบถ่ายโอน แต่ยังไม่ครอบคลุมความ
หลากหลายของรู ปแบบเ ว็ บ ไซต์พนันที่ มี ก า ร
ปรับเปล่ียนหน้าตา (UI/UX) อยู่ตลอดเวลาเพ่ือ
หลีกเลี่ยงการตรวจจับ 

2.2 งานวิจัยนี้มุ่งเน้นเพียงการแยกเว็บไซต์พนัน
ออกจากเว็บไซต์ทั่วไปเท่านั้น จึงยังไม่สามารถระบุ
ประเภทเฉพาะของกิจกรรมพนัน เช่น คาสิโนสด 
พนันกีฬา หรือสล็อต ซึ่งมีลักษณะกราฟิกที่แตกต่าง
กันได้ 

2 . 3  กา ร พิจ า รณา เ พี ย งภาพหน้ า จอห ลั ก 
(Landing Page) ดังนั้นการเก็บข้อมูลจึงจ ากัดเฉพาะ
หน้าแรกของเว็บไซต์ อาจท าให้ไม่สามารถตรวจจับ
เว็บไซต์ที่ออกแบบหน้าแรกให้ดูเป็นกลาง เพ่ือปกปิด
เนื้อหาการพนันที่ซ่อนอยู่ภายในระบบสมาชิกได้ 

3. เชิงการวิจัยในอนาคต 
3.1 ขยายชุดข้อมูลให้ใหญ่ และหลากหลายขึ้น ทั้ง

ในด้านภาษา (ไทย/อังกฤษ), การออกแบบเว็บไซต์ 
และลักษณะกราฟิก 

3 . 2  ท ด ล อ ง ใ ช้ ส ถ า ปั ต ย ก ร ร ม ใ ห ม่  เ ช่ น 
EfficientNet, ConvNeXt หรือ Vision Transformer 
(ViT) เ พ่ือเปรียบเทียบเชิงประสิทธิภาพกับ 
MobileNetV2 

3 . 3  พั ฒ น า โ ม เ ด ล ส า ห รั บ  Multi-class 
Classification เพ่ือตรวจจับเว็บไซต์ผิดกฎหมาย
ประเภทอ่ืน 

3.4 เ พ่ิมการตรวจสอบชื่อเว็บไซต์ที่ เข้าข่าย
เว็บไซต์พนันออนไลน์ 
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บทคัดย่อ 
 การวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพ่ือประมาณค่าปริมาณน้้าฝนในอากาศในแต่ละภูมิภาคของประเทศไทย โดยใช้
ข้อมูลอุณหภูมและความชื้นสัมพัทธ์ที่ได้จากการตรวจวัดของสถานีอุตุนิยมวิทยาในแต่ละภูมิภาคของประเทศ
ระหว่างปี พ.ศ. 2557 ถึง พ.ศ.2567 น้าข้อมูลมาค้านวณหาค่าปริมาณไอน้้าในอากาศ จากนั้นน้าค่าปริมาณไอน้้าที่
ค้านวณได้มาหาความสัมพันธ์กับปริมาณน้้าฝนที่วัดได้ของสถานีเดียวกัน ผลการวิจัยแสดงให้เห็นว่าความสัมพันธ์
ระหว่างปริมาณน้้าฝนกับปริมาณไอน้้าในอากาศมีความน่าเชื่อถือค่อนข้างสูงสามารถแสดงได้ในรูปแบบจ้าลองทาง
คณิตศาสตร์ซึ่งจะมีรูปแบบแตกต่างกันไปในแต่ละภูมิภาค เมื่อทดสอบกับชุดข้อมูลอิสระของปี พ.ศ. 2568 พบว่า
ค่าเฉลี่ยรายเดือนของปริมาณน้้าฝนจากแบบจ้าลองมีความสอดคล้องที่ดีทั้งในด้านการกระจายตัวและแนวโน้มกับ
ค่าที่ได้จากการวัดโดยไม่มีความแตกต่างอย่างมีนัยส้าคัญที่ระดับ 0.05 ค่าความคลาดเคลื่อนรากที่สองก้าลังสอง
เฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 38.693 มิลลิเมตร  
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Abstract 
This research aims to estimate rainfall amounts in different regions of Thailand using 

temperature and relative humidity data obtained from meteorological stations in each region of 
the country between 2014 to 2024. The data was then used to calculate the amount of water 
vapor in the air. The calculated water vapor content was then correlated with the rainfall 
measured at the same station. The results showed that the relationship between rainfall and 
water vapor in the air was relatively reliable and could be represented in a mathematical 
model, which would vary depending on the region. When tested with an independent dataset 
from the year 2025, the monthly average rainfall from the model a good agreement in 
distributions and trends with the measured values, showing no significant difference at the 0.05 
level. The root mean square error (RMSE) was 38.693 mm. 
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