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บทคดัย่อ 
  

การประเมินราคาบา้นพกัอาศยัมีส่วนส าคญัในการพฒันาอสังหาริมทรัพย ์โดยเป็นเคร่ืองมือท่ีช่วย

ในการตดัสินใจในการซ้ือขายทั้งผูพ้ฒันาอสังหาริมทรัพยแ์ละผูซ้ื้อ โดยทัว่ไปการประเมินราคามีค่าใชจ่้ายท่ีสูง 

และมีขั้นตอนการด าเนินการท่ีใชเ้วลา เน่ืองจากผูป้ระเมินตอ้งลงพื้นท่ีเพื่อเก็บขอ้มูล ดงันั้นหลายงานวิจยัมีการ

น าเสนอการประยกุตใ์ชเ้ทคนิคจกัรกลเรียนรู้ในการประเมินราคาบา้นพกัอาศยัท่ีใหค้วามแม่นย  าค่อนขา้งสูง เป็น

ท่ีรู้กนัว่าขอ้มูลท่ีเก่ียวขอ้งกบับา้น และขอ้มูลเชิงพื้นท่ีซ่ึงบ่งบอกถึงท าเลท่ีตั้งของบา้น เป็นปัจจยัส าคญัในการ

ประเมินราคาบา้น เช่นเดียวกนักบัสภาพบา้น ดงันั้นงานวจิยัน้ีจึงน าเสนอการเพิ่มประสิทธิภาพการประเมินราคา

บา้นพกัอาศยัโดยใชข้อ้มูล 1) สภาพของบา้น  2) ขอ้มูลเชิงพื้นท่ี และ3) ขอ้มูลท่ีเก่ียวขอ้งกบับา้น ร่วมกนัในการ

ประเมินราคา โดยงานวิจยัน้ีน าเสนอวิธีการสกดัตวัแทนสภาพบา้นจากรูปภาพบา้นดา้นหนา้โดยใชเ้ทคนิคการ

เรียนรู้เชิงลึก เร่ิมจากรูปภาพบา้นดา้นหน้าจะถูกคดัเลือกมาใชง้านดว้ย AutoEncoder หลงัจากนั้นจะน ารูปภาพ

ดา้นหนา้ไปสร้างแบบจ าลองโดยใชอ้ลักอริทึม CNN-based model (ResNet50) เพื่อจ าแนกประเภทราคาบา้นเป็น

ราคาต ่าหรือราคาสูง แลว้จึงน าแบบจ าลองท่ีได้ตดัส่วนปลายทิ้งไปเพื่อใช้เป็นตวัแทนของปัจจยัรูปภาพบ้าน

ดา้นหนา้ แลว้จึงน ามาใชเ้ป็นปัจจยัร่วมกบัขอ้มูลบา้นและขอ้มูลเชิงพื้นท่ีในการท านายราคาประเมินบา้นโดยใช้

แบบจ าลอง XGBoost Regression ข้อมูลท่ีน ามาใช้เป็นข้อมูลบ้านพักอาศัยในเขตปทุมธานีในช่วงเดือน

พฤษภาคมถึงเดือนมิถุนายน ปี พ.ศ. 2566 ท่ีประกาศขายใน www.baania.com ผลการศึกษาพบวา่แบบจ าลองท่ี

น าเสนอให้ประสิทธิภาพในการประเมินท่ีแม่นย  ามากกว่าแบบจ าลองท่ีใช้เพียงขอ้มูลบ้านเพียงอย่างเดียว 
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อยา่งไรก็ตามปัจจยัสภาพบา้นไม่ไดเ้พิ่มประสิทธิภาพในการอยา่งมีนยัส าคญั ดงันั้นรูปภาพบา้นดา้นหนา้อาจจะ

ยงัไม่เพียงพอท่ีจะเป็นตวัแทนแสดงถึงสภาพของบา้น ดงันั้นควรมีการเพิ่มรูปภาพห้องต่างๆในบา้นซ่ึงจะช่วย

บอกถึงสภาพของบา้นไดอ้ยา่งละเอียดและท าใหก้ารประเมินราคามีประสิทธิภาพยิง่ข้ึน 

 
ค าส าคญั : การประเมินราคาบา้น, รูปภาพบา้นด้านหน้า,  สภาพของบา้น, การเรียนรู้เชิงลึก, เทคนิคจกัรกล
เรียนรู้, ขอ้มูลเชิงพื้นท่ี 
 

ABSTRACT 
House Price Estimation plays a crucial role in real estate development as a decision-making tool for 

both developers and customers. Generally, it is an expensive and time-consuming task since the appraisers need 

the collected data from the field. Therefore, several machine learning techniques are utilized and produce 

relatively high predictive performance. Indeed, house information and spatial information are the essential 

features to estimate house price as well as the house's condition. In this work, we propose an approach to enhance 

house price estimation by incorporating the house condition, spatial information, and house information. To 

extract the house's condition, we take the house front images into account. Initially, only the house-front pictures 

are selected using AutoEncoder. Then, the CNN-based model (ResNet50) is trained on those house front images 

to classify them as high or low price. To represent house condition features, the last layer of the trained CNN 

model is removed. Therefore, the final input features are generated from those features combined with the house 

information and spatial information. Finally, the regression model (XGBoostRegression) is built to predict 

house prices. The experimental data are the houses for sale in Pathum Thani province during May and June 

2023 collected from www.baania.com. The experimental results showed that the predictive performance of our 

model outperforms the based-line model using only house information. However, the house condition features 

seem not to increase predictive performance immensely. Hence the house front pictures are insufficient to 

represent the house's condition. Thus, the images of different rooms in the house are further determined to obtain 

a better predictive performance of house price estimation. 

Keywords: House Price Estimation, House Front Image, House Condition, Deep Learning, Machine Learning, 
Spatial Information 
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บทน า 
 การท านายราคาบ้านมีส่วนช่วยในการตดัสินใจซ้ือขายทั้งกบัผูพ้ฒันาอสังหาริมทรัพยแ์ละผูซ้ื้อ 

ผูพ้ฒันาอสังหาริมทรัพยแ์ละผูซ้ื้อสามารถเปรียบเทียบไดว้่าเป็นราคาท่ีเหมาะสมหรือไม่ในการซ้ือขาย อีกทั้ง

ราคาอสังหาริมทรัพยย์งัแสดงถึงสภาพเศรษฐกิจของประเทศไดอ้ยา่งหน่ึง ซ่ึงโดยทัว่ไปการประเมินราคาบา้น

ตอ้งใชผู้เ้ช่ียวชาญในการลงพื้นท่ี เพื่อไปเก็บขอ้มูลและประเมินราคา มีขั้นตอนและค่าใชจ่้ายในการด าเนินงาน 

เวลาท่ีใชด้ าเนินการค่อนขา้งนาน ทั้งน้ีเพื่อลดเวลา และลดค่าใชจ่้ายในการด าเนินงานโดยผูเ้ช่ียวชาญ ทั้งเพื่อเพิ่ม

ความรวดเร็วในการตดัสินใจในการซ้ือขายอสังหาริมทรัพย ์ท าให้การพฒันาแบบจ าลองเพื่อท านายราคาบา้น

เป็นท่ีน่าสนใจ 

 งานวจิยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พื่อปรับปรุงประสิทธิภาพของแบบจ าลองท่ีใชใ้นการประเมินราคาบา้นมือ

สอง โดยใชข้อ้มูลเชิงพื้นท่ี และขอ้มูลรูปภาพบา้น มาเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการประเมินราคา ผลการทดลอง

บนขอ้มูลบา้นมือสองในจงัหวดัปทุมธานี พบวา่ การใชข้อ้มูลเชิงพื้นท่ี และรูปภาพดา้นหนา้บา้น สามารถเพิ่ม

ประสิทธิภาพการประเมินราคาบา้นได ้

 

วตัถุประสงค์ของงานวจิัย 
เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการประเมินราคาบา้นมือสอง โดยใช้ปัจจยั 1) ขอ้มูลบา้น 2) ขอ้มูลเชิง

พื้นท่ี 3) รูปภาพบา้น 

 

ขอบเขตงานวจิัย 
1.  ขอ้มูลบา้นมือสองท่ีมีการลงประกาศขาย ในเดือนพฤษภาคมถึงเดือนมิถุนายน ปี พ.ศ. 2566 บน

เวบ็ไซตป์ระกาศขายบา้น https://www.baania.com จากการท า web scrapping ขอ้มูลในจงัหวดัปทุมธานีซ่ึงเป็น

จงัหวดัหน่ึงในเขตปริมณฑล ประเทศไทย ในช่วงราคาไม่เกิน 10 ลา้นบาท 

2.  ขอ้มูล POIs ในจงัหวดัปทุมธานี ไดแ้ก่ โรงเรียน, สถานีบริการพลงังาน, ร้านสะดวกซ้ือ, ไฮเปอร์มาร์

เก็ต, ธนาคาร, บริการสาธารณสุข, มหาวทิยาลยั, ร้านกาแฟ, ร้านขายยา, ศูนยก์ารคา้, สถานีรถไฟฟ้า BTS 
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ทฤษฎ ีและผลงานทีเ่กีย่วข้อง 
1.  ทฤษฎ ี
 Spatial Information ขอ้มูลเชิงพื้นท่ี เป็นขอ้มูลท่ีเก่ียวขอ้งกบัต าแหน่งทางภูมิศาสตร์ของวตัถุหรือ
เหตุการณ์ในโลก ซ่ึงสามารถอธิบายลักษณะเชิงพื้นท่ีของวตัถุได้ เช่น พิกัดทางภูมิศาสตร์ (geographic 
coordinates) เช่น ละติจูดและลองจิจูด รูปร่างและขอบเขตทางภูมิศาสตร์ และความสัมพนัธ์กับวตัถุหรือ
เหตุการณ์อ่ืนๆ ในพื้นท่ีเดียวกนัหรือบริเวณใกลเ้คียง 
 AutoEncoder เป็นโครงข่ายประสาทเทียมท่ีออกแบบข้ึนเพื่อเรียนรู้การเขา้รหสั (encoding) และการ
ถอดรหสั (decoding) ขอ้มูล เพื่อสร้างภาพรวม (representation) ท่ีมีความสามารถในการรักษาขอ้มูลตน้ฉบบัโดย
ใช้มาตรการการบีบอัด (compression) และการน าความหมาย (meaning) ออกมาจากข้อมูลโดยมีลักษณะ
โครงสร้างหลกัประกอบไปดว้ยส่วนของ Encoder, Latent layer และส่วนของ Decoder มกัถูกน ามาใช้กบัการ
ตรวจจบัขอ้มูลแปลกปลอม เน่ืองดว้ยถา้เป็นขอ้มูลแปลกปลอมหลงัจาก Decoder จะไดข้อ้มูลแตกต่างไปจากเดิม
มาก (Hinton, G.E. & Zemel, R.S., 1993) 
 ResNet50 เป็นแบบจ าลองส าหรับการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเชิงลึก (deep neural network) ท่ี
ถูกพฒันาข้ึนโดยทีมวิจัยจาก Microsoft Research ในปี 2015 โดยมีช่ือเต็มว่า "Residual Network 50 layers" 
(ResNet50) แบบจ าลองน้ีไดรั้บความนิยมและน ามาใชใ้นงานประมวลผลภาพหลากหลายเช่นการจดจ าใบหน้า 
(facial recognition) การตรวจจบัวตัถุ (object detection) และการจ าแนกภาพ (image classification) ซ่ึงมีการ
น าไปประยกุตใ์ชใ้นหลายๆ งานท่ีเก่ียวขอ้งกบัการประมวลผลภาพ (He, K. et al., 2016) 
 XGboost (Extreme Gradient Boosting) เป็นตวัจดัการเรียนรู้แบบมีผูส้อน (supervised learning) ท่ี
เป็นแบบอัลกอริทึม (algorithm) ส าหรับการจัดการกับปัญหาการจ าแนก (classification) และการท านาย 
(regression) ในขอ้มูลท่ีมีลกัษณะตาราง (tabular data) โดย XGBoost ใช้เทคนิคต่อเติมตน้แบบ (boosting) เพื่อ
ปรับปรุงแบบจ าลองให้มีความแม่นย  าสูงข้ึน XGBoost มีคุณสมบติัท่ีน่าสนใจเช่น การจดัการกบัความหนาแน่น
ของขอ้มูลไดดี้ การท างานแบบการกระจาย (distributed computing) เพื่อประมวลผลขอ้มูลไดร้วดเร็ว และการ
ตรวจสอบคุณลกัษณะท่ีส าคญัในการท านาย (feature importance) เพื่อวิเคราะห์และตรวจสอบคุณลกัษณะท่ีมี
ผลกระทบสูงสุดในการตดัสินใจของแบบจ าลอง (Chen, T. & Guestrin, C., 2016) 
 
2.  งานวจัิยทีเ่กีย่วข้อง 
 Srirutchataboon, G. et al. Stacking Ensemble Learning for Housing Price Prediction: a Case Study 
in Thailand (2021) น าเสนอการใช ้CNN ท าการสกดั features จากรูปภาพบา้น โดยท าการเทรนแบบจ าลอง เพื่อ
ท าการจ าแนกหรือแบ่งกลุ่มขอ้มูลช่วงราคาบา้นจากรูปภาพ โดยแบ่งออกเป็น 3 ช่วง (1) ราคาต ่ากวา่ 3 ลา้นบาท 
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(2) ราคาในช่วง 3-7 ลา้นบาท (3) ราคาตั้งแต่ 7 ลา้นบาทข้ึนไป โดยใช ้VGG19 ท่ีมีการตดัส่วนสุดทา้ยออกและ
เพิ่มชั้นโครงข่ายประสาทเทียม 5 จุด และชั้นส าหรับแบ่งกลุ่ม 3 กลุ่ม  และน าตวัแปรท่ีไดจ้ากรูปภาพ ซ่ึงไดจ้าก
ชั้นโครงข่ายประสาทเทียม 5 จุด ไปใชร่้วมกบัขอ้มูลบา้นเพื่อสร้างแบบจ าลองท านายราคาดว้ย XGBoost ซ่ึงผล
การทดสอบให ้MAPE 17.83% บนขอ้มูลบา้นในเขตจงัหวดักรุงเทพมหานครและปริมณฑล 
 Wang, P.  et al.  Deep Learning Model for House Price Prediction Using Heterogeneous Data 
Analysis Along With Joint Self-Attention Mechanism (2021) น าเสนอการใช้ข้อมูลส่ิงอ านวยความสะดวก
ส่วนกลางสาธารณะ (Public Facilities Data) ภาพถ่ายดาวเทียม (Google Satellite Image) และขอ้มูลบา้น (House 
Transaction Data) ในการใช้ร่วมกนัท านายราคาบา้น ซ่ึงสามารถปรับปรุงประสิทธิภาพการท านายราคาบา้นได ้
ในส่วนของขอ้มูลส่ิงอ านวยความสะดวกสาธารณะท่ีถูกน ามาใช ้ไดแ้ก่ ร้านคา้ (Stores) สวนสาธารณะ (Park) 
รถไฟฟ้าขนส่งมวลชน (MRT) โรงพยาบาล (Hospital) โดยมีการค านวณหาระยะทางต่างท่ีก าหนด ระหวา่งบา้น
และส่ิงอ านวยความสะดวกเหล่านั้น 
 Chow, J.  K. , et al.  Anomaly detection of defects on concrete structures with the convolutional 
autoencoder (2020) น าเสนอการใช้ Convolution AutoEncoder ในการตรวจจบัการแตกร้าวของโครงสร้าง
คอนกรีต โดยใชก้ารเทรนแบบจ าลองดว้ยภาพคอนกรีตท่ีมีสภาพปกติและไม่แตก เม่ือน าแบบจ าลองดงักล่าวไป
ทดสอบกบัภาพคอนกรีตท่ีมีรอยแตกร้าวหรือไม่ปกติจะมีค่า ภาพท่ีไดจ้ะมีค่า reconstruction error ท่ีสูงท าให้
สามารถตรวจจบัภาพแตกร้าวได ้เป็นการเรียนรู้โดยท่ีไม่ตอ้งมีการ label ภาพคอนกรีตท่ีแตกใหก้บัตวัขอ้มูล 

 
ระเบียบวธิีวจิัย 
 งานวิจยัน้ีน าเสนอการปรับปรุงประสิทธิภาพในการประเมินราคาบา้นพกัอาศยัโดยใช้ขอ้มูลเชิง
พื้นท่ี และรูปภาพ โดยท าการศึกษาปัจจยั ไดแ้ก่ (1) ตวัแปรขอ้มูลบา้น ไดแ้ก่ จ  านวนห้องนอน จ านวนห้องน ้ า 
พื้นท่ีดิน (2) ตวัแปรเชิงพื้นท่ี ได่แก่ ละติจูด ลองจิจูด ของทรัพย์สิน จ านวน POIs ในระยะ 1 กิโลเมตร 3 
กิโลเมตร 5 กิโลเมตร และระยะทางใกลสุ้ดจากบา้นไปยงั POIs (3) รูปภาพดา้นหนา้บา้น 
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 ภาพสรุปแนวคิดวธีิวจิยั เป็นดงัภาพต่อไปน้ี 
 

 
ภาพท่ี 1 ภาพสรุปแนวคิดวธีิวจิยั 

1.   การเตรียมข้อมูล 
 1.1 รวบรวมขอ้มูลโดยการท า web scrapping บนเวบ็ไซต์ https://www.baania.com ขอ้มูลท่ีท าการ
รวบรวม เป็นขอ้มูลบา้นในจงัหวดัปทุมธานี ท่ีประกาศขายในเดือนพฤษภาคมถึงมิถุนายน ปี พ.ศ. 2566 
 
ตารางท่ี 1 ตารางแสดงตวัอยา่งขอ้มูลท่ีไดจ้ากเวบ็ไซต ์

 Name price latlong pic stair bed bath space area_ 
usable 

parking kitchen living maid 

0 ขาย บา้นเด่ียว ราคา
คุม้สุด เวนิว ติวา
นนท-์รังสิต 175 
ตรม. 50 ตร.วา SC 
ASSET Brand 

6,790,000 
THB 

"https://www.google
.com/maps/search/?a
pi=1&query=13.963,
100.495" 

https://cdn.baania.com
/b20/listings/6373b862
b53b839c18e3fd1c/ma
in/original/main.jpeg 

2 ชั้น 3 
หอ้ง
นอน 

3 
หอ้ง
น ้ า 

50 
ตร.ว. 

175  
ตร.ม. 

NaN NaN NaN NaN 

  

 1.2 จากขอ้มูลท่ีไดจ้ากเวบ็ไซตจ์ านวน 1,551 ขอ้มูล ท าการเลือกขอ้มูลช่วงช่วงราคาไม่เกิน 10 ลา้น
บาท ท าการตดัขอ้มูล missing และขอ้มูลซ ้ าอนัเน่ืองมาจากมีผูล้งประกาศขายบา้นหลงัเดียวกนัซ ้ าหลายเพจ 
เหลือขอ้มูลท่ีน ามาพิจารณาต่อ 1,228 ขอ้มูล  
 1.3 ท าการแปลงขอ้มูล ละติจูต ลองจิจูด เป็นจุด POINT ขอ้มูลเชิงพื้นท่ีดว้ยไลบรารี geopandas 
 1.4 น าเขา้ขอ้มูล POIs (Point of Interests) จ  านวน 11 ประเภท ในจงัหวดัปทุมธานี ไดแ้ก่ โรงเรียน, 
สถานีบริการพลงังาน, ร้านสะดวกซ้ือ, ไฮเปอร์มาร์เก็ต, ธนาคาร, บริการสาธารณสุข, มหาวิทยาลยั, ร้านกาแฟ, 
ร้านขายยา, ศูนยก์ารคา้, สถานีรถไฟฟ้า BTS 
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 1.5 สร้างตวัแปรจาก POIs กบับา้น ไดแ้ก่ ระยะทางท่ีใกลท่ี้สุดของแต่ละ POIs จ านวน POI ในระยะ 
1 กิโลเมตร จ านวน POI ในระยะ 3 กิโลเมตร และจ านวน POI ในระยะ 5 กิโลเมตร 
 
2.   การสร้างแบบจ าลองเพ่ือขัดแยกรูปบ้าน 
 เน่ืองจากขอ้มูลรูปภาพท่ีไดจ้ากเวบ็ไซต ์มีผูป้ระกาศขายลงรูปท่ีไม่ใช่รูปภาพดา้นขา้งหนา้บา้น เช่น 
รูปภาพภายในบา้น รูปป้าย เป็นตน้ ในสารนิพนธ์น้ีตอ้งการใชรู้ปภาพหนา้ดา้นหนา้บา้น เป็นปัจจยัในการท านาย
ราคาบา้น จึงตอ้งการท่ีคดัเลือกขอ้มูลรูปภาพท่ีไม่ใช่รูปดา้นหนา้บา้นออกไป 
 2.1 ท าการสร้างแบบจ าลอง AutoEncoder อ้างอิงจาก Rosebrock (2020) และน ารูปภาพบา้นเป็น
ขอ้มูลส าหรับการเทรนแบบจ าลอง  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพท่ี 2 โครงสร้างแบบจ าลอง AutoEncoder  
 2.2 หลงัจากการเทรนแบบจ าลอง น าแบบจ าลองท่ีได ้ไปใชห้า reconstruction error ของแต่ละภาพ 
 2.3 ภาพท่ีไม่ใช่ภาพบ้านจะมีค่า reconstruction error ท่ีสูง ภาพท่ีมี reconstruction error เกินค่า 
threshold 75% จะถูกตดัออก ดงัภาพท่ี 3 ท าใหเ้หลือขอ้มูลท่ีใชใ้นการศึกษา 923 ขอ้มูล 
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ภาพท่ี 3 ภาพท่ีถูกขดัออก (รูปท่ี 1-3) และภาพบา้นท่ีถูกน าไปใชต่้อ (รูปท่ี 4-6) 
 
3.   การสร้างแบบจ าลองเพ่ือสกดัตัวแปรจากภาพ   
 เพื่อน าไปสู่การสกัดตัวแปรท่ีเป็นตัวแทนลักษณะส าคัญของรูปภาพด้านหน้าบ้าน ได้มีสร้าง
แบบจ าลองจาก ResNet50 ท่ีมีการปรับปรุงส่วนปลายเพื่อใชท้  านายช่วงของราคาบา้น มีขั้นตอนดงัต่อไปน้ี 
 3.1 ท  าการแบ่งกลุ่มขอ้มูลตามช่วงราคา ซ่ึงในการทดลองมีการแบ่งกลุ่ม 3 รูปแบบ 
 รูปแบบท่ี 1 แบ่ง 3 กลุ่ม (1) ราคาต ่ากวา่ 3 ลา้นบาท (2) ราคาในช่วง 3-7 ลา้นบาท (3) ราคา 7 ลา้น
บาทข้ึนไป รูปแบบท่ี 2 แบ่ง 2 กลุ่ม (1)  ราคาต ่ากวา่ 4 ลา้นบาท (2) ราคา 4 ลา้นบาทข้ึนไป รูปแบบท่ี 3 แบ่ง 2 
กลุ่ม (1)  ราคาต ่ากวา่ 5 ลา้นบาท (2)  ราคา 5 ลา้นบาทข้ึนไป 
 3.2 สร้างแบบจ าลองเพื่อท าการจ าแนกแบ่งกลุ่มของช่วงราคาบา้นจากรูปภาพ โดยใช้ แบบจ าลอง 
ResNet50 Pre-trained model ใช้ weight เป็น ImageNet ท่ีมีการน าชั้นด้านบนออก เพิ่มชั้นโครงข่ายประสาท
เทียม 256 จุด เพิ่มชั้นโครงข่ายประสาทเทียม 50 จุด และเพิ่มชั้นสุดทา้ยเพื่อจ าแนกแบ่งกลุ่ม 2 จุด หรือ 3 จุด 
ข้ึนอยูก่บัจ  านวนกลุ่มช่วงราคาท่ีแบ่ง ดงัภาพท่ี 4 
 3.3 ท าการเตรียมภาพเพื่อน าเข้าแบบจ าลอง โดยแปลงเป็นขนาด 224x224 ส าหรับขาเข้าของ 
ResNet50 และท าการท า augmentation รูปภาพเพื่อลด overfitting 
 3.4 ให้แบบจ าลองเรียนรู้ และท าการบนัทึกค่าน ้ าหนกัท่ีดีท่ีสุด และน าแบบจ าลองท่ีไดต้ดัส่วนชั้น
สุดทา้ยท่ีมีการแยกกลุ่มออก และน ามาสร้าง 50 ตวัแปร จากรูปภาพทั้งหมดเพื่อใชเ้ป็นตวัแปรจากรูปภาพ 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพท่ี 4 โครงสร้างแบบจ าลอง RestNet50 ท่ีท  าการปรับปรุงส่วนปลาย 
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4.   การสร้างแบบจ าลองประเมินราคาบ้าน 
 4.1 สร้างแบบจ าลองส าหรับประเมินราคาบา้น โดยใชแ้บบจ าลอง XGBoost 
 4.2 น าขอ้มูลบา้น 3 ตวัแปร ขอ้มูลเชิงพื้นท่ี 46 ตวัแปร และตวัแปรท่ีสกดัไดจ้ากรูปภาพท่ีไดจ้ากการ
เรียนรู้ในขั้นตอนท่ี 3 ทั้ง 50 ตวัแปร ท าการเรียงต่อขอ้มูลเพื่อเขา้สู่แบบจ าลอง 
 4.3 น าขอ้มูลมาท าการ normalization ท าการแบ่งขอ้มูลออกเป็น train : test 75 : 25 ตามล าดบั และ
น าเขา้แบบจ าลองเพื่อเรียนรู้ 
 

ผลการศึกษา 
1.   ผลการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการท านายช่วงราคาบ้านจากรูปภาพ 
 เพื่อน าไปสู่การสกดัตวัแปรท่ีเป็นตวัแทนลกัษณะส าคญัของรูปภาพ ได้มีสร้างแบบจ าลองจาก 
ResNet50 ท่ีมีการปรับปรุงส่วนปลายเพื่อใชท้  านายช่วงกลุ่มของราคาบา้นจากขอ้มูลรูปภาพ มีการแบ่งกลุ่มของ
ราคาบา้น 3 รูปแบบและท าการทดสอบ (ดงัแสดงในตารางท่ี 2) 
 ในการทดลองแบ่งกลุ่มราคาออกเป็น 3 ช่วง นัน่คือในช่วงราคาต ่ากว่า 3 ลา้นบาท (Class0) ราคา
ในช่วง 3 – 7 ล้านบาท (Class1) ราคา 7 ล้านบาทข้ึนไป (Class2) อ้างอิงการแบ่งช่วงราคาตามงานวิจัย 
Srirutchataboon, G. (2021) ท านายโดยการใช ้loss เป็น categorical_crossentropy ผลการทดลองท่ีได ้แบบจ าลอง
ท านาย ราคาในช่วง 3 – 7 ลา้นบาท (Class1) เพียงอยา่งเดียว เน่ืองจากจ านวนขอ้มูลของ Class1 ท่ีมีจ  านวนมาก 
ดงัภาพท่ี 5(a) 
 เทคนิค under-sampling OneSideSelection ถูกพิจารณาน ามาใช ้เน่ืองจากขอ้มูลมีจ านวนแตกต่างกนั
มาก จากการ under-sampling ผลการทดลองท่ีได ้แบบจ าลองยงัคงท านาย ราคาในช่วง 3 – 7 ลา้นบาท (Class1) 
เพียงอยา่งเดียว ดงัภาพท่ี 5(b) 
 เน่ืองจากจ านวนในแต่ละกลุ่มมีจ านวนท่ีแตกต่างกนัมาก เม่ือตรวจสอบจากการกระจายตวัของ
ข้อมูล การแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 กลุ่ม ดังต่อไปน้ี ราคาต ่ากว่า 4 ล้านบาท (Class0) ราคา 4 ล้านบาทข้ึนไป  
(Class1) ท าให้ขอ้มูลมีขนาดใกลเ้คียงกนั และผลท่ีไดจ้ากการทดลอง แบบจ าลองสามารถแยกกลุ่มราคาจากรูป
ได ้ดงัภาพท่ี 5(c) 
 ส าหรับรูปบา้นท่ีมีราคาสูงกว่า 4 ลา้นบาท แต่แบบจ าลองท านายต ่ากว่า 4 ลา้นบาท (44%) พบว่า
อาจจะเกิดจาก ขอ้มูลภาพบา้นราคา 4 ถึง 5 ลา้นมีปริมาณใกลเ้คียงกนั ดงันั้นจึงทดลองปรับเป็น 2 ช่วงคือ (1) 
ราคาต ่ากวา่ 5 ลา้นบาท และ (2) 5 ลา้นบาทข้ึนไป โดยมีสมมติฐานวา่จะท านายแม่นย  าข้ึน ท าการแบ่งกลุ่มขอ้มูล
ออกเป็นราคาต ่ากวา่ 5 ลา้นบาท (Class0) ราคา 5 ลา้นบาทข้ึนไป (Class1) ผลการทดลองท่ีได ้แบบจ าลองท านาย
รูปภาพส่วนใหญ่เป็น Class0 ดงัภาพท่ี 5(d) เน่ืองจากขอ้มูลท่ีใชเ้ทรน Class0 มีจ านวนมาก  
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 BinaryFocalCrossentropy เป็น loss ท่ีถูกพิจารณาใชเ้ม่ือขอ้มูลมีจ านวนท่ีแตกต่างกนั อยา่งไรก็ตาม
ผลการทดลองท่ีได ้แบบจ าลองท านายรูปภาพส่วนใหญ่เป็น Class0 ดงัภาพท่ี 5(e) 
 ทา้ยท่ีสุด แบบจ าลองท่ีเกิดการเรียนรู้โดยแบ่งขอ้มูลเป็น 2 กลุ่ม โดยท่ีแบ่งเป็น (1) ต ่ากว่าราคา 4 
ล้านบาท (2) ราคาตั้ งแต่ 4 ล้านบาทข้ึนไป ให้ความแม่นย  ามากท่ีสุดในการท านายช่วงราคาจากรูปภาพ 
แบบจ าลองน้ีถูกน ามาใชใ้นการสกดัขอ้มูลส าคญัของรูปภาพออกมาเป็นจ านวน 50 ตวัแปร ในการใชเ้ป็นตวัแปร
ตวัแทนของรูปภาพ เพื่อน ามาร่วมกบั ขอ้มูลบา้น และขอ้มูลเชิงพื้นท่ี ในการสร้าง Regression แบบจ าลองต่อไป 
 
ตารางท่ี 2 แสดงประสิทธิภาพการท านายช่วงราคาบา้นจากรูปภาพ 

No. Number of Classes 
/ สดัส่วนรูปภาพแต่ละ 

class 

Description loss Validation 
accuracy 

Validation  
loss 

1 3 
Class0 : Class1 : Class2 

174 : 642 : 107 

Class0: ต  ่ากวา่ 3 ลา้นบาท 
Class1: ระหวา่ง 3-7ลา้นบาท 

Class2: 7 ลา้นบาทข้ึนไป 
categorical_crossentropy 0.6667 0.8400 

2 3 
และ under-sampling 

Class0 : Class1 : Class2 
174 : 258 : 107 

Class0: ต  ่ากวา่ 3 ลา้นบาท 
Class1: ระหวา่ง 3-7ลา้นบาท 

Class2: 7 ลา้นบาทข้ึนไป 
categorical_crossentropy 0.6977 0.8561 

3 2 
Class0 : Class1  

442 : 481 

Class0: ต  ่ากวา่ 4 ลา้นบาท 
Class1: 4 ลา้นบาทข้ึนไป 

categorical_crossentropy 0.6433 0.6277 

4 2 
Class 0 : Class 1  

625: 298 

Class0: ต  ่ากวา่ 5 ลา้นบาท 
Class1: 5 ลา้นบาทข้ึนไป 

categorical_crossentropy 0.6926 0.6027 

5 2 
Class 0 : Class 1  

625 : 298 

Class0: ต  ่ากวา่ 5 ลา้นบาท 
Class1: 5 ลา้นบาทข้ึนไป 

BinaryFocalCrossentropy 0.7013 0.1486 

 

                    
 
ภาพท่ี 5 แสดง confusion matrix ของการทดสอบการท านายช่วงราคาบา้นจากรูปภาพ 

(a)                                           (b)                                         (c)                                          (d)                                           (e)  
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2.   ผลการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองของการประเมินราคา 
 ผลการประเมินราคาบา้นโดยใช้แบบจ าลอง XGBoost ในการท านาย โดยใชปั้จจยั ไดแ้ก่ (1) ขอ้มูล
บา้น (2) ขอ้มูลเชิงพื้นท่ี (3) ขอ้มูลตวัแปรท่ีสกดัไดจ้ากรูปภาพ ใหผ้ลการทดสอบแสดงดงั ตารางท่ี 3 โดยท่ี การ
ใช้ขอ้มูลบา้นร่วมกบัขอ้มูลเชิงพื้นท่ีท าให้แบบจ าลองมีความแม่นย  ามากข้ึนจากการประเมินราคาบา้นโดยใช้
ขอ้มูลบา้นอยา่งเดียว และการใชข้อ้มูลรูปภาพดา้นหนา้บา้นร่วมกบัขอ้มูลเชิงพื้นท่ีและขอ้มูลบา้น ใหแ้บบจ าลอง
ท่ีแม่นย  ามากท่ีสุด 
 
ตารางท่ี 3 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองการประเมินราคาบา้น 

 
 

House Info. House Info. + POIs House Info. + POI + Image 

MAE 0.09848 0.07672 0.07444 

MAPE 0.24538 0.18758 0.18190 
RMSE 0.13445 0.10821 0.10777 

R2 0.49239 0.67122 0.67386 

STD 34.09 % 24.37 % 21.81% 

 
สรุปและอภิปรายผลการวจิัย 
 ในสารนิพนธ์น้ีเสนอแนวทางในการเพิ่มความแม่นย  าในการประเมินราคาบ้านโดยใช้ปัจจยั 1) 
ขอ้มูลบา้น (House Info) 2) ขอ้มูลเชิงพื้นท่ี (Spatial Info) 3) ขอ้มูลภาพบา้นดา้นหนา้ (Front) โดยท าการเสนอ
แนวทางในการสกัดปัจจยัจากข้อมูลรูปภาพบ้าน (Front)  ดงัขั้นตอนดังน้ี 1) ก าจดัรูปภาพท่ีไม่ใช้ภาพบ้าน 
(Front) โดยใช้ AutoEncoder 2) สร้าง Classifier ส าหรับแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 ช่วงราคาคือ ราคาต ่ากว่า 4 ลา้น
บาท และมากกว่าหรือเท่ากบั 4 ลา้นบาท (ทั้งน้ีข้ึนกบัการกระจายตวัของราคาบา้นท่ีน ามาสร้างแบบจ าลอง) 
อย่างไรก็ตามการใช้ Features จากรูปภาพบ้าน (Front) มีการเพิ่มความแม่นย  าในการท านายราคาบ้านให้
แบบจ าลอง แต่ยงัไม่ส่งผลอย่างมีนยัส าคญั เน่ืองจากรูปภาพบา้น (Front) เพียงอย่างเดียวไม่อาจจะแยกความ
แตกต่างของราคาบา้นได ้
 

ข้อเสนอแนะ 
 ในการศึกษาน้ีท าการศึกษาเพียงจงัหวดัเดียวปทุมธานี เพื่อให้ขอบเขตการศึกษากวา้งข้ึน  และเพิ่ม
โอกาสในการปรับปรุงประสิทธิภาพในการประเมินราคา จึงมีขอ้เสนอแนะดงัต่อไปน้ี 
 1. สร้างแบบจ าลองท านายแยกแต่ละจงัหวดั  

Features 
หน่วยวดั 



110 
 

 2. เปรียบแบบจ าลองแต่ละจงัหวดั กบั แบบจ าลองกลางท่ีรวมทุกจงัหวดั 
 3. เพิ่มขอ้มูลภาพถ่ายดาวเทียม และภาพการตกแต่งภายในตวับา้น 
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